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　　摘　要：　随着虚拟现实处理技术的发展，虚拟现实全景图像的显著性检测成为近年来学术界和工业界关注的研
究热点．本文分析虚拟现实全景图像的特性，综述虚拟现实全景图像显著性检测算法的研究进展．将已有的虚拟现实
全景图像显著性检测算法进行分类、分析以及对比，本文总结了当前虚拟现实全景图像显著性检测面临的挑战，并对

其发展趋势进行展望．
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１　引言
　　虚拟现实（ＶｉｒｔｕａｌＲｅａｌｉｔｙ，ＶＲ）全景图像是一种以
３６０度实景图像为基础构造虚拟环境的技术．与传统图
像相比，ＶＲ全景图像可以捕捉到更多的场景信息［１］．
通过使用头戴式显示器实时渲染不同的视角图像，观

察者可以自主观看任意方向上的场景，得到身临其境

的视觉体验．基于这些特征，ＶＲ全景图像受到人们的
重视并被广泛用于娱乐、医疗、教育、影视等领域．

ＶＲ全景图像的分辨率是传统图像的几倍，这使得
ＶＲ全景图像的存储和传输都变十分困难．然而，人的

视觉注意机制体现了一种具有选择性的注意能力，即

面对一个场景时，人类能够自动地处理感兴趣区域，而

选择性地忽略不感兴趣区域．因此，有必要对 ＶＲ全景
图像中的信息进行显著性检测，以便合理地减少 ＶＲ全
景图像中的视觉冗余信息．对ＶＲ全景图像进行显著性
检测，不仅可以提高 ＶＲ全景图像的压缩效率［２］，减少

传输带宽［３］，而且对ＶＲ全景图像编辑［４］起着至关重要

的作用．
近年来，针对传统图像的显著性检测技术已经相

对成熟，出现了很多优秀的检测模型［５，６］．这些模型同
样可以应用于ＶＲ全景图像．然而，ＶＲ全景图像具有独
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特的观看方式，如果将传统图像的显著性检测模型直

接应用于ＶＲ全景图像，效果并不理想．因此，需要研究
符合ＶＲ全景图像特性的显著性检测技术．在最近的文
献中，已经出现了一些针对ＶＲ全景图像显著性检测的
研究工作［７］，并取得了一定的进展，但仍存在一些值得

深入剖析的问题．基于这一点，本文首先分析 ＶＲ全景
图像的独特观看特性及其对视觉注意机制的影响，然

后基于平面图像到 ＶＲ全景图像显著性检测的演进过
程，对现有的ＶＲ全景图像显著性检测算法归纳总结，
最后讨论了未来 ＶＲ全景图像与视频显著性检测的研
究趋势．

２　ＶＲ全景图像的观看特性
　　与传统图像不同，ＶＲ全景图像在显示、传输和存
储时不以同一种数据格式表征，观看 ＶＲ全景图像时需
要进行一些投影变换．如图１所示，球面（Ｓｐｈｅｒｅ）表示
ＶＲ全景图像，在某一时刻，全景图像投影至视角 ＡＢＣＤ
被用户观看到．在存储时，ＶＲ全景图像大多使用等矩
形投影（ＥｑｕｉｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＥＲＰ）格式．在编码传
输过程中，ＶＲ全景图像可能会转换到其他投影域，例
如，立方体投影（ＣｕｂｅＭａｐＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＣＭＰ）［８］等．在不同
投影域中，ＶＲ全景图像的采样频率以及空间结构会发
生改变．图像的采样频率和空间结构直接影响人类对
图像的视觉关注度．因此，投影变换也影响着 ＶＲ全景
图像的显著性检测性能．

ＶＲ全景图像与传统图像的另一个显著的不同点
在于用户的观看行为．在观看 ＶＲ全景图像时，用户与
图像之间具有交互过程．在观看 ＶＲ全景图像过程中，
用户除了眼球运动外，还存在头部运动．如图２（ａ）所
示，用户处于视场中心，可以自由移动头部进而选择希

望看到的场景．对于用户而言，人的视角范围有限，在平
视过程中，只能看到球面赤道附近的区域，看不到球面

的两极区域．然而，长时间低头或者仰头观看是不舒服
的．这导致赤道附近的内容更容易被用户关注．本文将
这种现象称为“赤道偏倚”．图２给出了在ＶＲ全景图像
数据集［７］上得到的用户关注程度（用户观看概率）与纬

度之间的关系图．从图中可以看到，在赤道附近（纬度

－π６至
π
６）集中了大量的关注度．

３　ＶＲ全景图像显著性检测算法
　　图像显著性检测的研究可以追溯至１９８５年，Ｋｏｃｈ
等人［９］首次提出显著性图的概念．最初，Ｉｔｔｉ等人［１０］从

生物学角度出发，提取亮度、颜色和方向特征，通过使用

中心—邻域、归一化及合并操作得到显著性图．后来，很
多研究者对Ｉｔｔｉ模型进行了优化．例如，Ｈａｒｅｌ等人［１１］优

化了Ｉｔｔｉ模型的特征融合方法，使用马尔科夫随机场计
算图像显著图，提出基于图的显著性检测算法（Ｇｒａｐｈ
ＢａｓｅｄＶｉｓｕａｌＳａｌｉｅｎｃｙ，ＧＢＶＳ）．

之后，许多学者另辟蹊径，开发了一系列纯计算的

显著性检测模型［１２］．Ｈｏｕ等人［１３］从频域入手，在图像的

幅度谱中减去先验知识的幅度谱，将幅度谱残差作为

图像显著性图．Ｚｈａｎｇ等人［１４］提出了一种基于布尔图的

显著性检测模型（ＢｏｏｌｅａｎＭａｐＳａｌｉｅｎｃｙ，ＢＭＳ），使用一
系列的布尔图表示图像，通过分析布尔图的拓扑结构

得到最终的显著性图．
随着深度学习技术的发展，基于深度学习的图像

显著性检测算法应运而生．２０１２年，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人［１５］

提出Ａｌｅｘｎｅｔ卷积神经网络模型，通过卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取特征．Ｍａｔｈｉｅｕ
等人［１６］改进了Ａｌｅｘｎｅｔ模型，提出了使用同一个卷积网
络完成图像分类、定位、检测三个任务的方法———Ｏｖｅｒ
Ｆｅａｔ模型．

传统的显著性检测算法都是针对平面图像的，随

着ＶＲ全景图像的出现，ＶＲ全景图像的显著性检测算
法逐渐涌现．受到传统图像显著性检测算法的启发，ＶＲ
全景图像的显著性检测算法可以分为（如表１所示）：
针对ＶＲ全景图像改进的显著性检测算法、基于注视位
置数据映射的ＶＲ全景图像显著性检测算法、基于深度
学习的ＶＲ全景图像显著性检测算法．在表１中涉及到
的传统显著性检测算法，除了前文已经提到的一些算

法，还包括ＥＤＮ（ＥｎｓｅｍｂｌｅｏｆＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋｓ）、ＲｅｓＮｅｔ视
觉注意模型（ＳａｌｉｅｎｃｙＡｔｔｅｎｔｉｖｅＭｏｄｅｌＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＳＡＭＲｅｓＮｅｔ）、ＩｍｇＳｉｇ（ＩｍａｇｅＳｉｇｎａｔｕｒｅ）、ＡＷＳ（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＷｈｉｔｅｎｉｎｇＳａｌｉｅｎｃｙ）等．

６７５１
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表１　ＶＲ全景图像显著性检测算法总结

方法

分类 具体方法

操作域
是否考虑

赤道偏倚
相关论文

改进的

传统

方法

颜色词典、ＧＢＶＳ、
ＳＡＭＲｅｓＮｅｔ

等矩形投影

Ｉｔｔｉ模型、ＧＢＶＳ 视角

Ｉｔｔｉ模型 球面

ＧＢＶ、ＳＡＭＲｅｓＮｅｔ、
ＢＭＳ、ＩｍｇＳｉｇ、ＡＷＳ

立方体投影

是 ［１７］［１８］

否 ［１９］

是
［１８］［２０］
［２１］［２２］

否

是

否 ［２３］

是

否 ［１９］［２４］

基于数

据映射

的方法

数据映射＋
高斯滤波

等矩形投影

是 ［２５］

否 ［２６］

基于深

度学习

的方法

卷积神经网络 视角

卷积神经网络、

深度强化学习
等矩形投影

卷积神经网络 球面

是 ［２７］［２８］

否

是

否 ［２９］［３０］

是

否 ［３１］

３１　针对ＶＲ全景图像改进的传统显著性检测算法
目前，很多ＶＲ全景图像显著性检测算法都是在传统

显著性检测技术上改进后的算法．改进主要涉及两个方面：
投影变换和赤道偏倚．根据ＶＲ全景图像具有多种投影方
式的特性，ＶＲ全景图像的显著性检测可以在不同的投影
域中进行．由于输入的ＶＲ全景图像以及最终的显著性图
都是ＥＲＰ格式的图像．因此，在显著性检测时需要进行投
影变换．根据ＶＲ全景图像的投影域，基于传统算法改进的
ＶＲ全景图像显著性检测算法框架总结如图３所示．

一些算法注意到ＶＲ全景图像中的赤道偏倚现象，将
其应用于显著性检测中．赤道偏倚反映了用户观看ＶＲ全
景图像时的行为特性．然而，目前刻画赤道偏倚现象的模型
并不统一．最简单的方法是将ＶＲ全景图像划分为几部分
区域，每一部分区域赋予不同的显著性权值［２０］．这种方法
简单方便，但是只在不同的图像区域操作，没有细化到像素

级别，处理的粒度较粗，缺乏准确性．因此出现了一些更准
确的方法：使用高斯［２１］、拉普拉斯［２７］等模型模拟赤道偏倚．
３１１等矩形投影域显著性检测算法

等矩形投影是ＶＲ全景图像中最常见的一种投影方
式．因此，大多数的ＶＲ全景图像显著性检测算法在等矩形
投影域上进行［１８～２０］．这类方法改进传统的显著性检测算法
使其适用于ＶＲ全景图像，以得到基本的ＶＲ全景图像显
著性图．例如，基于颜色词典的ＶＲ全景图像显著性预测模
型［１７］，基于ＧＢＶＳ和ＳＡＭＲｅｓＮｅｔ的ＶＲ全景图像显著性检
算法［１９］，以及适应于ＶＲ全景图像的ＢＭＳ３６０算法［１８］．

７７５１
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　　ＶＲ全景图像转换至等矩形域时，图像中对应球面
的两极点被转换至上下边界，因此，图像两极区域被过

度表示．此外，在ＶＲ全景图像等矩形域中，图像的左右
边界并不是真正意义上的边界．因此，ＶＲ全景图像在
等矩形域投影存在左右边界失真以及图像两极区域被

过度表示的问题．
为了解决左右边界失真的问题．文献［１８，１９］从不

同投影域入手，融合ＶＲ全景图像几个投影平面中的显
著性图．文献［１８］融合ＶＲ全景图像在以不同经度为边
界的几个等矩形投影中的显著性图，通过将获得的几

个显著性图平均的方式得到最终的显著性图．文献
［１９］在ＶＲ全景图像的等矩形域、后向等矩形域分别进
行显著性检测，并将两个显著性图融合．为了解决图像
两极区域被过度表示的问题，文献［１９］从投影域入手，
提出了扩展的立方体投影．文献［１８］则修改了传统的
ＢＭＳ算法，在布尔映射的归一化过程中进行编码映射，
将二进制特征转换为具有连续值的特征．

在ＶＲ全景图像的等矩形投影域上进行显著性检
测是比较简单方便的方法，适用于对算法的速度有很

高要求的情况．ＶＲ全景图像的等矩形投影与传统图像
在形式上几乎无差别．因此，传统的显著性检测算法一
般可以直接用于 ＶＲ全景图像的等矩形投影上．此外，
这类算法比其它算法少了很多投影变换，因此，这类算

法的复杂性较低，执行速度较快．然而，这类算法的精
准率一般不高．
３１２　视角投影域显著性检测算法

考虑到用户所看到的 ＶＲ全景图像以连续视角的
形式显示，一些显著性检测算法［１８，２０～２２］在视角域进行

显著性检测．由于输入的 ＶＲ全景图像是 ＥＲＰ格式的，
需要将图像从等矩形域转换到视角域．在视角上应用
Ｉｔｔｉ模型、ＧＢＶＳ等方法提取特征，得到基本的 ＶＲ全景
图像显著性图．最后将在视角域检测的显著性图反投
影至等矩形域．

Ｚｈｕ等人［２２］利用Ｉｔｔｉ模型，在视角上构建多层金字
塔．通过融合颜色、方向和空间频率等自下而上的特征
以及车辆、人员轮廓和赤道偏倚等自上而下的特征，得

到每个视角的显著性图．Ｂａｔｔｉｓｔｉ等人［２０］在视角上提取

纹理、色调、饱和度作为低级特征，提取肤色、面部以及

人数作为高级特征．以赤道偏倚作为权重，将低级特征
与高级特征融合，生成显著性图．根据ＧＢＶＳ算法，Ｌｅｂ
ｒｅｔｏｎ等人［１８］在视角上基于方向分析执行特征提取，而

后将提取的特征反投影至等矩形域，完成后续步骤．
从频域出发，Ｄｉｎｇ等人［２１］提出在每个视角上使用

高斯差分滤波，将视角中心点的 ＤｏＧ值映射到 ＶＲ全
景图像中，计算每个像素的 ＤｏＧ值与图像中所有像素
的平均ＤｏＧ值之间的欧几里德距离．融合赤道偏倚，得

到最终的显著性图．
显著性检测旨在检测出用户关注的部分，在视角

域进行ＶＲ全景图像显著性检测更符合实际情况．这类
算法适用于以用户体验质量做为重要考量的情况．然
而，由于一幅 ＶＲ全景图像可以投影至很多视角，这类
算法的速度比等矩形投影域检测算法慢，复杂度也相

对较高．此外，使用这类算法进行 ＶＲ全景图像显著性
检测时需要注意不同视角之间的重叠影响．
３１３　球面投影域显著性检测算法

ＶＲ全景图像的球面域是非变形域．在球面上，ＶＲ
全景图像上的任何一处均不存在形变．ＶＲ全景图像的
球面域图像具有连续性，保留了位置信息，提供了完整

的视野．因此，一些 ＶＲ全景图像的显著性检测算法在
球面投影域上进行．Ｂｏｇｄａｎｏｖａ等人［２３］基于Ｉｔｔｉ模型，提
出了一种球面域ＶＲ全景图像显著性检测算法．该算法
构建了球形高斯金字塔，在每一层上提取特征．通过中
心—邻域、归一化及合并操作，获得球形显著图．

这类算法适用于对检测的精准度有很高要求的情

况．ＶＲ全景图像实质上以球面投影方式存在，球面域
的ＶＲ全景图像保留了更多更准确的信息．因此，在球
面域进行显著性检测比在其他域进行更精确．然而，这
类方法在实现上比其它方法困难许多．由于传统的显
著性检测方法是基于平面图像的，而球面域的 ＶＲ全景
图像是立体空间中的图像．这类方法需要将平面上的
显著性检测算法扩展到立体空间．
３１４　立方体投影域显著性检测算法

一些传统的显著性检测算法，例如，ＧＢＶＳ、ＢＭＳ、
ＳＡＭＲｅｓＮｅｔ、ＩｍｇＳｉｇ、ＡＷＳ，通过合理的优化可以应用于
ＶＲ全景图像的立方体投影域．一般的立方体投影使图
像失去了全局性，并引入了２４个较小的边界（每个面４
个），极大地恶化了显著性检测的质量．为了保留图像
中的所有原始图像信息和上下文信息，Ｓｔａｒｔｓｅｖ等人［１９］

设计了一种扩展的立方体投影．因此，文献［１９］对立方
体的每个投影面加入与其相邻的投影面，保留了图像

投影面边界处的连续信息，消除了两极区域失真的问

题．Ｍａｕｇｅｙ等人［２４］提出了一种新的 ＶＲ全景图像投影
方式———双立方体投影．双立方体投影将 ＶＲ全景图像
映射至两个相差４５度的立方体投影上，通过融合两个
立方体投影上的显著性图，消除立方体投影中的边界

区域不连贯问题．
３１５　其他投影域显著性检测算法

除了以上几种投影域之外，ＶＲ全景图像还包含一
些其他的投影域，比如八面体、二十面体、截断的方形

金字塔投影［８］等．由于这些投影域在实际应用中并不
常见，目前没有在这些投影域中的显著性检测算法．在
这些投影域中，传统的显著性检测算法依然可以通过
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改进用来进行显著性检测．
３２　基于注视位置数据映射的显著性检测算法

一些ＶＲ全景图像显著性检测算法利用用户注视
位置数据构建显著性图．这类方法将有限个观看者的

有限个注视点扩展到一般意义上的 ＶＲ全景图像显著
性图，可以看做从个体到整体的过程，其基本框架如图

４所示．

　　这类算法主要分四个基本步骤：预处理、重采样、
融合、滤波．预处理，即对原始注视位置数据清洗，排除
非用户注视的数据．对注视点位置数据重采样，以确保
符合球面上数据点的平均分布．将不同观看者的注视
位置融合以获得统计信息，得到ＶＲ全景图像的离散注
视图．在ＶＲ全景图像的离散注视图上执行滤波以产生
连续的ＶＲ全景图像显著性图．

不同算法区分关注点与非关注点的方法不尽相

同．例如，Ｕｐｅｎｉｋ等人［２６］提出了一种利用头部方位移动

轨迹的ＶＲ全景图像的显著性检测模型，以头部角速度
区分用户是否关注图像中某一位置．Ａｂｒｅｕ等人［２５］针

对参与者的视角中心轨迹，依据注视时间长短区分用

户的关注度．
基于注视位置数据映射的显著性检测算法需要一

些观察者观看该图像的注视位置数据，其结果取决于

采集到的数据的规模与质量．如果采集到的数据不准
确或不具有代表性，最后得到的显著性图将很糟糕．这
种方法需要耗费大量的人力和物力，一般只用于根据

数据集产生基准显著性图．
３３　基于深度学习的显著性检测算法

近几年，深度学习技术取得了快速的发展，并已经

应用于各个领域，如语音识别和目标检测等．基于深度
学习的ＶＲ全景图像显著性检测算法也开始涌现．这种
类型的算法需要大量的已有显著性图训练显著性检测

模型，通过训练好的显著性模型对ＶＲ全景图像进行显
著性检测，得到最终的显著性图．下面以ＣＮＮ为例理解
图５中基于深度学习的ＶＲ全景图像显著性检测框架．

　　ＣＮＮ模型是最常见的应用于显著性检测的深度学
习模型．在这种模型中，一般需要对 ＶＲ全景图像进行
预处理，比如去均值和归一化等．将预处理过后的 ＶＲ
全景图像数据作为ＣＮＮ的输入数据．使用卷积层对输
入数据卷积，提取出图像的特征．卷积后可以采集到数
据中的很多特征．为了减少计算量，需要将采集到的特
征抽样或者聚合，这个过程称为池化．根据显著性检测
模型的需要，卷积层和池化层的组合可以出现很多次．
通过全连接层将前面经过多次卷积后高度抽象化的特

征整合、归一化，并输出图像中像素的显著性概率，形

成ＶＲ全景图像的显著性图．
如图 ５所示，Ｍｏｎｒｏｙ等人［２８］以端到端的方式将

ＣＮＮ用于ＶＲ全景图像．ＶＲ全景图像被映射成六个类
似于视角的切片子图像，子图像分别作为ＣＮＮ的输入．
经过卷积、池化和反卷积处理，输出子图像显著图．此
外，考虑到赤道偏倚影响，根据像素在球面的位置、决

定突出其显著性或者降低显著性．将六个切片子图像
的显著性图映射至等矩形平面，即为ＶＲ全景图像的显
著性图．

使用多个小卷积核作为ＣＮＮ中的卷积层，Ｓｉｔｚｍａｎｎ
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等人［２７］将提取的特征映射到编码网络．基于拉普拉斯
模型拟合出赤道偏倚函数，将赤道偏倚函数与之前的

显著性图融合，生成最终显著性图．Ａｓｓｅｎｓ等人［２９］利用

深度卷积神经网络，前三层使用多个小卷积核作为

ＣＮＮ中卷积层，并在最后一层卷积层中使用单个滤波
器，生成ＶＲ全景图像的显著性图．

鉴于强化学习具有强大的推理能力，Ｘｕ等人［３０］使

用深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）进
行 ＶＲ全景视频显著性检测，生成头部运动（Ｈｅａｄ
Ｍｏｖｅｍｅｎｔ，ＨＭ）图．算法以当前操作预测的和基准 ＨＭ
扫描路径之间的相似性作为奖励，通过奖励的值决定

ＤＲＬ的动作．运行多个 ＤＲＬ工作流以确定每帧 ＶＲ全
景图像的潜在ＨＭ位置，形成最终的ＨＭ图．

利用球面投影上 ＶＲ全景图像保真方面的优势，
Ｚｈａｎｇ等人［３１］提出基于球面卷积神经网络的显著性检

测模型（ＳｐｈｅｒｉｃａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＣ
ＮＮ）．在ＳＣＮＮ中，卷积核在球顶位置，卷积可以看做卷
积核沿球体的旋转．考虑到ＶＲ全景图像通常以等矩形
投影的形式存储，根据要卷积的块的位置拉伸和旋转

卷积核实现ＶＲ全景图像的球面卷积．
基于深度学习进行 ＶＲ全景图像显著性检测是一

种以此推彼的过程．这类算法一般具有较高的准确度，
因为可以通过训练从数据中提取到 ＶＲ全景图像的很
多特征，其中可能包含一些还没有被研究人员发现的

ＶＲ全景图像隐性特征．然而，这类算法也有一定的局
限性，例如，需要很多用于训练的 ＶＲ全景图像和基准
显著性图，检测结果受训练数据的影响，训练时间长，

训练的特征里也可能会包含影响结果的错误信息等．

４　数据集及评价指标
　　为了评估显著性检测算法的性能，需要相关的数
据集和评价指标．数据集可以对显著性检测算法效果
进行主观评价．与评价指标结合，数据集可以对显著性
检测算法提供客观评价基准．此外，统一的数据集和评
价指标也便于比较各种显著性检测算法的性能．
４１　数据集

目前，基于ＶＲ全景图像和视频的数据集很多．表
２归纳了现有的一些数据集．基于数据集提供的图像的
多样性以及数据的可用性，本节详细叙述了一个优秀

的标准数据集，即用于比赛—ｔｈｅＧｒａｎｄＣｈａｌｌｅｎｇｅ“Ｓａｌｉ
ｅｎｔ３６０！”的Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］等人收集的数据集．

数据集中包括一定量的ＶＲ全景图像以及观看者，
同时记录了观看者在观看这些 ＶＲ全景图像时的头部
运动或者眼部运动等．部分数据集还专门提供了基准
显著性图，方便使用者评估显著性检测算法．此外，数
据集除了可以用于研究ＶＲ全景图像显著性检测之外，

还可以用于研究用户行为以及ＶＲ全景图像的压缩、传
输、编辑等．

表２　ＶＲ全景图像／视频数据集

数据集
场景数

量（个）

场景内

容信息

记录数

据类型

有无基准

显著性图

视频／
图像

Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］ ８５ 室内、室外
头部

眼部运动
有 图像

Ｓｉｔｚｍａｎｎ［２７］ ２２ 室内、室外 头部运动 有 图像

Ａｂｒｅｕ［２５］ ２１ 室内、室外 头部运动 无 图像

Ｃｏｒｂｉｌｌｏｎ［３２］ ７ 室外 头部运动 无 视频

Ｗｕ［３３］ １８ 室内、室外 头部运动 无 视频

Ｌｏ［３４］ １０ 室外 头部运动 有 视频

　　目前大多数的数据集只采集头部数据，而Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ
等人［７］所介绍的数据集既采集了头部运动数据又采集

了眼部运动数据．该数据集的数据类型丰富，而且规模
明显比其它数据集大．该数据集包含了８５个 ＶＲ全景
图像，考虑到了各种属性，例如拍摄环境、空间复杂度、

前景物体的数量等．
Ｓｉｔｚｍａｎｎ等人［２７］提出的数据集记录了参与者使用

头戴式显示器在站立、就坐以及在桌面监视器上观察

单声道相同场景三种状态下的数据．Ａｂｒｅｕ等人［２５］收

集了参与者分别观看 ＶＲ全景图像１０秒和２０秒的视
角中心轨迹并对比．Ｃｏｒｂｉｌｌｏｎ等人［３２］既提供了可用的

数据集，又提供了用于收集数据集的开源软件．Ｗｕ等
人［３３］进行了两次实验：有目的地观看和无目的地观看．
Ｌｏ等人［３４］记录了ＶＲ全景图像的内容数据以及传感器
数据，并使用原始日志文件中的时间戳增加额外的内

容和传感器数据．
４２　评价指标
４２１　主观评价

计算机视觉算法的性能评估近年来越来越受关

注．对显著图检测最简单的评价方法便是直接对比算
法预测的显著性图与基准显著性图．这种对比方法简
单直观，但存在局限性：（１）难以比较使用了不同数据
集的算法；（２）当两幅图像差距不大时，很难形成统一
的结论．
４２２　客观评价

对于图像的显著性，简单地展示视觉效果不足以

作为验证显著性检测算法鲁棒性的手段，使用性能指

标能够客观评估显著性检测算法．使用这些性能指标
可以直接比较不同显著性算法或相同算法的不同配置

的性能．鉴于此，本节详细介绍一些常用的评价指标．
（１）线性相关系数
线性相关系数（ＬｉｎｅａｒＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）用
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于评价预测的显著图与基准显著图的吻合程度．随着
算法预测的显著图和基准显著图之间相关强度增加，

ＣＣ也增加，最高达到１．ＣＣ的计算方法如下：

ＣＣ＝
∑ｘ，ｙ

（Ｓ（ｘ，ｙ）－μｓ）（Ｇ（ｘ，ｙ）－μＧ）

σ２ｓσ
２

槡 Ｇ

（１）

其中Ｓ（ｘ，ｙ）是算法的预测显著图，Ｇ（ｘ，ｙ）是基准显著
图，μｓ和σｓ是算法预测显著图的期望和方差，μＧ和 σＧ
是基准显著图的期望和方差．

（２）ＫＬＤ
ＫＬＤ（ＫＬＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＫＬＤ）用来衡量预测的显著图

与基准显著图之间的距离．ＫＬＤ的值越小，表示算法预
测的显著图与基准显著图之间越接近，算法的性能越

好．ＫＬＤ的计算公式如下：

ＫＬＤ＝１２∑
２５５

ｋ＝０
Ｓｋｌｏｇ

Ｓｋ
Ｇｋ
＋Ｇｋｌｏｇ

Ｇｋ
Ｓ( )
ｋ

（２）

其中Ｓｋ和Ｇｋ分别是归一化后的预测显著图与基准显
著图在ｋ处的值．

（３）标准化扫描路径显著性
标准化扫描路径显著性（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＳｃａｎｐａｔｈＳａｌｉ

ｅｎｃｙ，ＮＳＳ）用来计算归一化的预测显著性图在人眼注
视点位置上的平均标准化显著性．预测显著图首先需
要被归一化为均值为０，方差为１．在所有观察者的注视
点提取归一化显著性值，将其平均即为 ＮＳＳ．ＮＳＳ的计
算如下：

ＮＳＳ＝１ｎ∑
ｎ

ｋ＝０
（Ｓｋ－Ｇｓ） （３）

其中，ｎ是观察者的凝视点的个数．
（４）ＲＯＣ曲线和ＲＯＣ曲线下面积
显著图可以被解释为像素点是否是注视点的二值

分类器．图像中的注视点被预测正确的概率记为真阳
性率，图像中的背景点被预测错误的概率称为假阳性

率．在坐标系中画出真阳性率和假阳性率随阈值的变
化曲线，即受试者工作特征曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ
ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲线）．ＲＯＣ曲线可以直观的
表示出显著性检测模型在任意阈值下对于图像显著点

的识别能力．ＲＯＣ曲线的精度是由 ＲＯＣ曲线下的面积
（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲＯＣＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）来衡量的．ＡＵＣ的取值
范围为０５到１，ＡＵＣ的值越接近１，表示算法的性能越
好．

（５）Ｆｍｅａｓｕｒｅ
Ｆｍｅａｓｕｒｅ为精度和召回值之间的加权调和平均

值，用来评价预测显著性图的准确率和完整性．Ｆｍｅａｓ
ｕｒｅ越大表示显著性检测算法的效果越好，Ｆｍｅａｓｕｒｅ的
计算方式为：

Ｆβ＝
（β２＋１）ＰＲ
β２Ｐ＋Ｒ

（４）

其中，Ｆβ是 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值，β是参数，Ｐ是精确率（正确
率），Ｒ是召回率（查全率）．

对于一个好的显著性检测算法，其 ＫＬＤ值应该很
小，ＣＣ、ＮＳＳ、ＡＵＣ和 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值应该很大．但实际情
况下，很难找到一个在所有指标上都有很好性能的

算法．
４２３　算法性能对比

为了对各个算法以及评价标准有更清晰的认识，

本小节对目前算法的性能对比分析，总结如表３所示．
表３　算法性能对比

算法 ＫＬＤ ＣＣ ＮＳＳ ＡＵＣ 数据集

传统、等矩形域［１７］ ０４７７ ０５５ ０９３９ ０７３６ Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

传统、等矩形域［１９］ ０４５ ０５８ ０９２ ０７５ Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

传统、视角域［２０］ ０８１ ０５２ － － Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

传统、视角域［２１］ ０７８７ ０６５８ － － Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

传统、视角域［１８］ ０６９８ ０５２７ ０８５１ ０７１４ Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

传统、视角域［２２］ ０４８１ ０５３２ ０９１８ ０７３４ Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

深度学习、视角域［２７］ － ０４９ － － Ｓｉｔｚｍａｎｎ［７］

深度学习、视角域［２８］ ０４８７ ０５３６ ０７５７ ０７０２ Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

深度学习、等矩形域［２９］ ０１９５４ ０８４７１ ０７７８５ ０６８１９ Ｇｕｔｉéｒｒｅｚ［７］

深度学习、等矩形域［３０］ － ０７０４ ３２７５ － Ｘｕ［３０］

深度学习、球面域［３１］ － ０６２４６ ３５３４０ ０８９７７ Ｚｈａｎｇ［３１］

　　在这几种算法中，文献［２７，３０，３１］所用的数据集
与其它算法不同，无法通过主观对比将其与其它算法

比较，只能通过客观评价指标对比．
如表３所示，文献［１７～２２］中所采用的方法都属

于针对ＶＲ全景图像改进的传统显著性检测算法．这类
算法的性能差距不大，其中文献［２１］算法表现较为突
出．原因在于，文献［２１］算法考虑到了不同视角的相互
影响．同为等矩形域中的算法，文献［１９］性能略优于文
献［１７］，这是由于文献［１９］算法使用了等矩形域、后向
等矩形域、扩展的立方体投影域三种投影上显著性图

的融合，解决了等矩形域投影造成的上下左右边界失

真的问题．
文献［２７～３１］所采用的方法是基于深度学习的显

著性检测算法，这类算法的性能差距很大．其中文献
［２９，３０］的算法性能明显高于其他算法，文献［２８，３１］
的算法性能与针对 ＶＲ全景图像改进的传统显著性检
测算法基本持平，文献［２７］的算法性能是所有算法里
最差的．这说明了针对ＶＲ全景图像改进的传统显著性
检测算法是一种比较稳妥的方法，而在基于深度学习

的显著性检测算法中，模型的选择及训练对结果的影

响很大．然而基于深度学习的显著性检测算法是一种
很有潜力的模型，优秀的基于深度学习的显著性检测
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算法的性能可以远远高于针对 ＶＲ全景图像改进的传
统显著性检测算法．

５　结论与展望
　　目前ＶＲ全景图像的显著性检测算法还不成熟，现
有的ＶＲ全景图像显著性检测研究已经取得了一定的
进展，但仍然存在一些挑战．未来的 ＶＲ全景图像显著
性检测技术研究还有很大的提升空间．

（１）ＶＲ全景图像的分辨率远远高于传统图像．而
且，在ＶＲ全景图像显著性检测过程中还可能存在多种
投影变换．因此，ＶＲ全景图像的显著性检测算法的复
杂度往往很高，如何降低复杂度是显著性检测能够被

实时应用的关键．
（２）目前的视觉注意机制是面向传统平面图像的，

但ＶＲ全景图像不同于传统平面图像，需要捕捉其特有
的用户注意机制，了解各种视觉注意影响因素之间的

相互作用．目前，研究人员对 ＶＲ全景图像注意机制的
认识还不够清楚．未来需要通过研究人类对ＶＲ虚拟场
景认知的过程，总结其多维度注意认知结构，形成更深

层次的认知模型．
（３）深度学习在传统图像、自然语言等领域中都表

现出了极强的优势，可以将其应用于ＶＲ全景图像显著
性检测．基于深度学习的显著性检测算法［２９］明显比其

它显著性检测算法的结果好，这也就说明了ＶＲ全景图
像还存在一些尚未发现的影响显著性检测的特性．如
何利用深度学习技术的进展挖掘这些特性并进一步提

升ＶＲ全景图像显著性检测效率方面还存在着很大的
优化空间．

（４）目前的显著性检测算法大多是针对 ＶＲ全景
图像的，针对 ＶＲ全景视频的显著性检测很少．在实际
应用中，ＶＲ全景视频的应用更为广泛．ＶＲ视频的显著
性检测，可以辅助提高 ＶＲ视频的压缩与传输效率．因
此，将ＶＲ全景图像的显著性检测扩展到 ＶＲ全景视频
上更有意义．
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