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摘 要： 随着虚拟现实（virtual reality，VR）技术的迅速普及，VR360 o 全景图像（omnidirectional image，ODI）与全景视

频（omnidirectional video，ODV）在娱乐、教育、医疗等领域展现出巨大的应用潜力。然而，由于全景内容具有球面畸

变、视角分布不均以及实时交互等特有挑战，传统显著性检测方法难以有效应对 VR 全景场景的复杂性。本文综述

了当前 VR360o 全景图像/视频下显著性检测的研究进展，从传统机器学习方法到基于深度学习（如 CNN（convolu⁃
tional neural network）、Transformer 和 LSTM（long short-term memory）架构）的方法进行了全面回顾。首先介绍了

VR360 o 内容的成像原理与几何特性；随后，重点讨论了传统方法与深度学习技术在全景显著性检测中的应用与局限，

特别是在全景环境中融合了多模态信息的相关研究；此外，还对现有数据集、评测指标及现有方法的性能进行了系统

整理。本文还考察了全景显著性检测在图像质量评估和视频质量评估等领域中的实际应用案例，以揭示其在技术优

化和用户体验提升方面的潜在价值。最后，展望了未来在 VR360°全景显著性检测领域的前沿方向，旨在为后续研究

和技术落地提供理论支持和实践指南。本文提及的算法、数据集已汇总至 https://github.com/jiacongyu/PVSD。
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Abstract： With the rapid development and widespread adoption of virtual reality （VR）， 360° omnidirectional image 
（ODI） and omnidirectional video （ODV） have become important media for entertainment， education， healthcare， gaming， 
and immersive training.  By capturing a full 360° field of view， they enable users to navigate and interact with content 
freely， offering a sense of presence that conventional 2D media cannot provide.  However， ODI and ODV data also intro⁃
duce distinctive challenges， including spherical distortion caused by projection methods， uneven viewpoint distributions 
arising from user-controlled perspectives， and strict real-time processing requirements needed to preserve immersion.  
These characteristics make saliency detection—the task of identifying regions that attract human attention—particularly 
important in VR environments， while also rendering traditional 2D saliency models inadequate for full-sphere attention pre⁃
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diction.  This survey provides a comprehensive review of recent advances in saliency detection for VR 360° content， span⁃
ning traditional feature-based methods and modern deep-learning approaches， including convolutional neural network 

（CNN）， Transformers for long-range dependency modeling， and long short-term memory （LSTM） networks for temporal 
modeling in video.  The survey begins by outlining the fundamental principles of VR 360° content， including imaging 
mechanisms， geometric properties of spherical representations， and key characteristics such as boundary discontinuity and 
projection-induced artifacts that distinguish it from conventional 2D imagery and necessitate specialized saliency models.  
Existing methods are then organized into several major categories： traditional handcrafted approaches based on low-level 
cues such as color， contrast， and texture； advanced deep architectures designed to learn robust features under spherical 
constraints； multi-projection modeling strategies for equirectangular， cubemap， and spherical domains； and multimodal 
fusion methods that integrate visual， auditory， and depth information.  Traditional methods are computationally efficient 
and conceptually simple， but they often struggle with spherical distortion and spatial discontinuity.  For example， early 
superpixel-based segmentation methods are sensitive to boundary effects， and color-dictionary sparse-representation 
approaches do not adapt well to dynamic VR content.  In contrast， deep-learning methods have transformed the field by 
enabling end-to-end optimization and better handling of dynamic viewpoints and multimodal information.  Representative 
examples include CNN-based models such as SalGCN， which use spherical graph convolution to mitigate projection distor⁃
tion； Transformer-based models such as SalViT360， which capture global dependencies in 360° video effectively； and 
LSTM-based models such as HiBayes-LSTM， which improve temporal modeling for scanpath prediction by incorporating 
user-behavior cues.  A major part of this survey is devoted to datasets and evaluation metrics.  We review prominent ODI 
and ODV saliency datasets， including Salient360！， HTRO， and PAVS10K， and summarize their scale， annotation types 

（such as fixation maps and scanpaths）， and applicability to tasks including saliency prediction and salient-object detec⁃
tion.  We also analyze commonly used metrics， including Pearson correlation coefficient （CC）， normalized scanpath 
saliency （NSS）， Kullback – Leibler divergence （KLD）， F-measure， mean absolute error （MAE）， S-measure， and E-

measure， discussing both their usefulness and their limitations in the presence of 360°-specific distortions， especially near 
the poles in equirectangular projection.  Comparative studies indicate that deep-learning methods， particularly those using 
multimodal fusion and advanced projection strategies， consistently outperform traditional approaches on key indicators such 
as AUC and CC.  The survey further examines practical applications of saliency detection in VR， including image and video 
quality assessment， adaptive compression for bandwidth optimization， and virtual cinematography.  In quality assessment， 
saliency-guided models such as SG360BIQA improve prediction accuracy by emphasizing user-attended regions and 
thereby aligning objective metrics more closely with subjective experience.  In compression， approaches such as RoSal360 
allocate more bitrate to salient regions to improve transmission efficiency in resource-constrained VR systems.  In virtual 
cinematography， attention-driven deep reinforcement learning models simulate human gaze patterns to support smoother 
and more intuitive camera control.  These examples highlight the broader importance of saliency detection in optimizing VR 
systems and improving user immersion across applications from immersive storytelling to teleconferencing.  Despite this 
progress， substantial challenges remain， including geometric distortion in spherical representations， the need for real-time 
processing under strict latency constraints， and the scarcity of unified multimodal datasets that combine visual， auditory， 
and interaction signals.  Future work should therefore explore richer multimodal integration， lightweight and unsupervised 
learning frameworks， and large-scale standardized benchmarks.  Emerging directions such as transfer learning for cross-

domain adaptation， contrastive learning for more discriminative representations， and spherical-geometry-aware data aug⁃
mentation may also help improve generalization and alleviate data scarcity.  In summary， this survey offers a detailed analy⁃
sis of saliency detection for VR 360° content， bridging traditional heuristic methods and modern data-driven approaches.  
By reviewing algorithms， datasets， evaluation metrics， applications， and open challenges， it aims to support future 
advances toward more efficient， immersive， and user-centered VR systems.  The algorithms and datasets discussed in this 
article have been summarized at https://github.com/jiacongyu/PVSD.
Key words： virtual reality（VR）； panoramic saliency prediction； panoramic salient object detection； deep learning； 
visual attention mechanism； immersive experience
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0　引 言

虚拟现实（virtual reality，VR）技术是一种通过

360°全景图像构建沉浸式虚拟环境，随着其迅猛发

展，全景内容在医疗、教育和娱乐等领域应用日益广

泛。与传统平面图像不同，VR360°全景环境的内容

以球面投影形式呈现，为用户提供了沉浸式体验，但

其高分辨率和动态视角的特性也带来了存储与传输

的挑战。

显著性检测（saliency detection，SD）是模拟人类

视觉注意机制的计算机视觉技术，旨在识别图像中

最重要的区域。该技术包括显著性预测（saliency 
prediction，SP）和 显 著 性 目 标 检 测（salient object 
detection，SOD）两个主要方向：前者预测注视点分

布，后者检测和分割显著物体。此外，扫视路径预测

（scanpath prediction）作为显著性预测的延伸，预测

人眼观看图像时的时序注视轨迹。如图 1 所示，在

全景环境（第 1 行）和 2D 场景（第 2 行）中，两种方法

呈现出不同特征：显著性预测生成连续概率分布图

指示人眼关注的区域，而显著性目标检测输出二值

化分割掩码来提取完整的显著物体轮廓。

VR360°全景环境中的显著性检测面临着与传

统平面图像截然不同的挑战。该任务需融合用户动

态视角行为和沉浸式体验特性，其空间连续性和视

角变化特点要求专用建模方法，已成为优化 VR 内

容制作和提升用户体验的关键问题。尽管该领域发

展迅速，但仍存在全景畸变处理困难、视角依赖性建

模不足等问题，限制了检测方法的准确性和鲁棒性。

现有综述主要关注早期发展和 2D 环境下的显著性

检测：Wang 等人（2022）从学习范式等角度分析了

2D 环境下深度学习显著性检测方法；金海燕等人

（2022）总结了显著性目标检测的研究现状和应用领

域；李婉蓉等人（2022）从方法和数据集等角度分析

了显著性检测发展现状；丁颖等人（2019）回顾了 VR
全景显著性检测的投影域适配方法；Buzzelli（2020）
分析了全景环境显著性估计方法、数据集与评价指

标。然而，这些综述缺乏对近年来全景显著性检测

最新进展的全面总结，特别是深度学习方法和数据

集的发展。

本综述系统梳理了 2017—2025 年发表于国内外

权威期刊与会议的全景显著性检测方法，按传统手

工特征改进、基于卷积神经网络/Transformer/LSTM
（long short-term memory）架构、多投影域建模、视听

多模态融合 4 条主线回顾技术演进脉络；综合评估

各类方法在应对球面畸变、用户视角变化等难题时

的优势与局限性；归纳多个全景数据集的规模与适

用场景，总结显著性检测在质量评估、压缩传输、虚

拟摄影等应用中的部署效果；最后从多模态信息融

合、轻量化无监督学习、构建统一的大规模基准数据

集等方向展望未来发展趋势。

本文主要贡献如下：1）对传统方法在 VR360°全

景图像/视频显著性检测中的应用进行系统回顾。

传统方法虽然具有计算复杂度相对较低、实现简单

的特点，但在处理全景图像的球面几何畸变、空间不

连续性方面存在显著局限性，难以准确捕获全景环

境中的显著性特征。这一分析为后续深度学习方法

的发展提供了重要的技术对比基础和改进方向。2）
详细梳理 2017—2025 年间深度学习在该领域的进

展，并按卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）、Transformer、LSTM 等架构，以及球面和立方

体等多投影域建模进行分类。重点评估了这些方法

在应对全景畸变、动态视角依赖和多模态融合方面

的优劣，为设计更高效、鲁棒的端到端模型提供了重

要参考。3）归纳多个全景图像/视频数据集的规模

及适用场景，并对比不同算法在各类评价指标上的

表现。通过分析算法优劣的影响因素，为未来模型

优化和性能评估提供指导。4）指出当前研究中的核

心挑战，包括全景畸变处理、多模态信息整合不足及

实时性需求。同时，提出了未来研究方向，如扩展多

模态融合、以及构建统一的大规模基准数据集等方

向。这些方向旨在推动领域创新，促进虚拟现实技

术的应用落地并提升用户体验。

本文结构如图 2 所示。

图 1　2D 场景与全景环境的显著性预测和显著性目标检测

Fig. 1　Saliency prediction and salient object detection in 2D 
scenes and panoramic environments
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1　基本理论与背景概述

1. 1　全景图像与全景视频概述

VR 技术能够为用户提供沉浸式虚拟现实体验。

全景图像/视频作为 VR 内容的重要组成部分，主要

通过鱼眼镜头或全景拼接技术获取。鱼眼镜头采用

广角光学设计，能捕捉 180°以上的超广角画面，形成

球面全景图像，但在球面投影过程中，建筑等物体沿

径向产生拉伸变形，边缘呈现桶形畸变，如图 3 所

示。全景拼接技术则通过多相机协同拍摄，利用图

像配准和融合技术将多视角图像拼接成 360°全景画

面。这种球面成像方式赋予了全景内容独特的几何

特点。首先，球面投影导致全景图像呈现明显的球

面畸变，边缘区域产生严重的拉伸失真。其次，全景

画面的视野范围大幅拓展，水平视场角可达 360°，垂

直视场角约 180°，远超人眼视域。这些几何特性对

后 续 的 图 像/视 频 处 理 和 显 著 性 检 测 构 成 新 的

挑战。

与传统 2D 图像和视频不同，VR 沉浸式体验下

用户的观看行为发生了显著变化。如图 4 所示，全

景内容通过球面投影映射到用户视角，实现了沉浸

式观看体验。图 4 还展示了 VR 全景图像常用的投

影形式，包括等矩形投影（equirectangular projection， 
ERP）和立方体投影（cube map projection， CMP）格

式，体现了用户交互中的动态观察模式。

在观看全景图像时，用户可自由转动头部观察

全景环境中的任意位置，且头部运动与眼球运动高

度耦合。与仅关注注视点位置的 2D 显著性检测不

同，360°全景内容的显著性检测需结合用户头部运

动轨迹和注视点分布特征。用户头部运动数据反映

其在全景空间中的视觉注意力分布，为显著性检测

提供重要线索；观看时的注视点位置也能反映视觉

兴趣点，可作为显著性检测的重要依据。因此，如何

挖掘 VR 用户行为数据中的注意力信息并将其有效

集成到显著性检测模型中，是该领域研究的重要

方向。

此外，在 VR 全景环境中，用户观看图像和视频

时，头部长时间倾斜会引发生理不适，使其更倾向于

将注意力集中在水平中线附近的赤道区域，形成典

图 2　本文架构

Fig. 2　The structure of ours

图 3　鱼眼镜头下的城市

Fig. 3　The city viewed through a fisheye lens
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型的“赤道偏倚”视觉偏好模式，反映了用户在交互

过程中对内容分布的系统性偏移。

1. 2　显著性检测基本概念与发展

如前文所述，显著性检测是指从图像或视频中

自动识别和提取吸引人类视觉注意力区域的计算过

程，其理论基础源于人类视觉系统的选择性注意力

机制。Koch 和 Ullman（1987）首次提出视觉注意力

的神经网络理论模型和显著性图概念，为该领域奠

定了理论基础。Itti 等人（1998）进一步拓展并实现

了可操作的计算模型，通过提取低级视觉特征和中

心—周边差异分析构建了完整的显著性检测框架。

Harel 等 人（2006）提 出 的 基 于 图 的 视 觉 显 著 性

（graph-based visual saliency，GBVS）算法，通过马尔

可夫链在特征图上模拟激活扩散过程，显著提高了

检测性能与生物学合理性。

随着研究深入，越来越多学者转向纯计算显著

性检测模型的研究。如 Zhu 等人（2014）提出基于鲁

棒背景检测的显著性优化算法，创新性地引入边界

连通性特征来刻画背景区域与图像边界的拓扑关

系，在保持计算高效性的同时提高了显著目标检测

的精度。

深度学习兴起后，显著性检测领域从基于手工

设计特征的传统方法转向端到端的数据驱动模型，

显著提升了检测性能。Liu 等人（2024）提出增强型

视觉显著性变换器（visual saliency Transformer ++，

VST++），结合纯 Transformer 架构与选择—融合注意

力机制，引入深度位置编码技术融合 RGB 与深度信

息，为多模态显著性检测任务提供了高效且具有泛

化能力的解决方案。

尽管深度学习模型在传统 2D 图像显著性检测

中表现出色，但直接应用于 VR360°全景图像时仍面

临诸多挑战：球面畸变导致的几何失真、视角依赖性

引起的显著区域空间不连续性，以及用户自由视角

选择削弱的中心偏好效应等，使得 2D 方法难以有效

捕捉全景的全局上下文和动态显著性分布。以全景

图像 SOD（salient object detection）任务为例，如表 1
所示，将传统 2D 图像 SOD 模型和专为全景图像设计

的 SOD 模型在 360-SOD 数据集上进行对比，其中 2D
图像模型直接将等距柱状投影（equirectangular pro⁃
jection ERP）图像作为输入。所有方法均在相同的

360-SOD 测试集上进行评估。实验结果表明，全景

模型在各项指标上均明显优于 2D 模型，这主要归因

表1　在360-SOD数据集上2D与全景SOD方法的性能比较

Table 1　Performance comparison of 2D and panoramic SOD methods on the 360-SOD dataset

方法分类

2D 图像 SOD 模型

全景图像 SOD 模型

年份

2022
2022
2023
2022
2023
2024

算法

PGNet（Xie 等，2022）
MSCNet（Lin 等，2022）

BSCGNet（Feng 等，2023）
CSMANet（Zhang 等，2022）
MIDP-Net（Dai 等，2023）

ACoNet（陈晓雷 等，2024）

FM↑
0.673 0
0.656 0
0.675 0
0.833 0
0.779 9
0.781 5

SM↑
0.780 0
0.735 0
0.784 0
0.873 0
0.831 0
0.849 3

Em↑
0.823 0
0.834 0
0.831 0
0.924 0
0.910 1
0.904 3

MAE↓
0.026 0
0.046 0
0.024 0
0.016 0
0.022 0
0.018 1

注：“↑”表示值越高越好，“↓”表示值越低越好。PGNet（pyramid grafting network）；MSCNet（multi-scale context network）；BSCG⁃
Net（boundary-semantic collaborative guidance network）；CSMANet（channel-spatial mutual attention network）；MIDP-Net（multi-scale 
interaction and densely-connected prediction network）；ACoNet（adjacent coordination network）；Fm 为 F-measure；Em 为增强对齐度

量（E-measure）；Sm 为 S-measure。

图 4　全景环境下的常见投影方式

Fig. 4　Common projection methods in a panoramic environment
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于全景环境的 360°连续性、空间完整性和深度感知

特性使得上下文信息在显著性判断中发挥更重要作

用，同时用户观看方向的自主选择进一步强化了显

著性分布对内容特征的依赖。

1. 3　VR360°显著性检测方法与技术

VR360° 显 著 性 检 测 方 法 主 要 分 为 基 于 传 统

特 征 的 方 法 和 基 于 深 度 学 习 的 方 法 。 传 统 特 征

方 法 通 过 对 经 典 显 著 性 检 测 算 法 进 行 几 何 适 应

性修正和球面特征提取优化，以克服全景图像的

投影失真和空间连续性问题；深度学习方法则依

赖神经网络的自动特征学习能力，实现更高精度

的端到端显著性检测。这些技术不断演进以适应

全景环境的球面几何结构、视角畸变等特性。表 2
归纳了 VR 全景环境下显著性检测算法的分类，涵

盖了代表性方法的关键技术、适用场景及显著性

类型。

2　基于传统方法的全景显著性检测

在全景虚拟现实（VR）领域，基于传统特征的显

著性检测方法主要依赖手工设计的特征提取技术。

这类算法通过整合色彩对比度、空间频率和纹理等

低层视觉线索，采用特征融合与分割策略定位视觉

场景中的显著区域。相比深度学习方法，传统显著

性检测算法具有计算复杂度低、理论基础清晰且无

需大规模标注数据等优势，在特定应用场景中仍具

实用价值。本节将系统探讨 3 类主要的传统全景显

著性检测范式：面向全景环境的 2D 模型改进方法、

面向全景特性的原生设计方法，以及面向多模态信

息的融合方法。

2. 1　面向全景环境的2D模型改进方法

传统 2D 显著性检测模型在计算机视觉领域的

深厚积累为全景显著性检测提供了重要基础。面向

全景环境的 2D 模型改进方法主要围绕几何畸变适

配和投影策略优化两个核心挑战展开。在几何畸变

适配方面，Fang 等人（2018）通过超像素分割和特征

对比度重构将传统 2D 显著性框架扩展至全景域。

苏群等人（2018）采用立方体投影策略，将全景图分

割成多个角度区域并投影至立方体表面，以减轻经

纬投影在两极产生的畸变。这两种方法虽然采用了

不同的适配策略，但都旨在克服全景环境下的几何

失真问题。在投影策略优化方面，Lebreton 和 Raake
（2018）提出了更为系统化的解决方案。该工作包含

3 种 计 算 框 架（BMS360、GBVS360 和 ProSal），其 中

ProSal 框架通过引入 150°视场激活策略和自适应赤

道先验，使现有 2D 模型无需深度修改即可适用于全

景环境，实现了 2D 模型向球面域的通用化迁移。这

类方法的核心优势在于充分利用了成熟 2D 技术的

先验知识，但在处理全景图像的空间连续性和尺度

不一致性方面仍存在固有局限。

2. 2　面向全景特性的原生设计方法

面向全景特性的原生设计方法摒弃了对传统

2D 模型的依赖，转而从 360°图像的内在特性出发构

建专门的显著性检测算法。这类方法主要围绕视觉

感知机制模拟和几何结构适配两个技术路径展开。

在视觉感知机制方面，基于稀疏表示的方法通过过

完备颜色字典和加权视觉敏锐度函数来模拟人类颜

色感知，有效捕捉底层图像结构（Ling 等，2018）。在

几何结构适配方面，基于区域生长的方法将空间密

度模式与眼注视预测相结合，通过对象提案融合应

表2　VR全景环境下的显著性检测（SD）算法分类

Table 2　Classification of salient detection （SD） algorithms in VR panoramic environments

分类

传统方法

深度学习方法

方法

Fang 等人（2018）
苏群等人（2018）

Cokelek 等人（2021）
Lyu 等人（2020）
Wu 等人（2023）
Guo 等人（2024）

适用场景

ODI
ODI
ODV
ODI
ODI
ODV

关键技术

超像素分割、360°边界测量

多角度分割、稠密稀疏重建

空间音频融合、音频频率显著性

图显著性预测网络、球面冠插值

畸变容忍、特征增强样本自适应融合

对比学习、 声学分离

检测任务

SP
SOD
SP
SP

SOD
SOD
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对全景环境下的复杂背景挑战（Zhu 等，2017）。相

比于 2D 模型扩展方法，原生设计方法的核心优势在

于能够直接处理全景图像的球面特性，但缺乏大规

模数据集的支撑，准确性仍有局限。

2. 3　面向多模态信息的融合方法

鉴于全景环境包含的海量信息超越了单一视觉

特征的处理能力，多模态融合方法成为提升显著性

检测精度的关键途径。在全景图像领域，该类方法

的核心在于利用深度线索补偿全景投影造成的空间

几何失真。例如 Battisti 和 Carli（2019）通过单目深度

估计与低层视觉特征的协同建模，并引入加权策略

来校正全景图像固有的赤道偏倚问题，为静态全景

场景的显著性检测提供了有效的多模态解决方案。

全景视频的多模态显著性检测则聚焦于视听信

息的时空协同建模，形成了两种主要的技术路径：基

于神经生物学的原型对象建模和基于信号处理的空

间声学定位。前者以 Ramenahalli（2020）的 AVSM 模

型为代表，通过整合多维视听特征构建原型对象，利

用中心-周边机制实现对动态场景的统一处理；后者

如 Cokelek 等人（2021）的频率分析方法，通过 Mel 频

率倒谱系数处理立体声音频通道，生成空间声学显

著性图谱并与视觉模型后融合。这些方法共同推动

了全景视频显著性检测从单一感官向多感官认知建

模的范式转变。

3　基于深度神经网络的全景显著性

检测

传统全景显著性检测方法在处理投影失真和边

界模糊等特有问题时仍存在精度局限，难以有效应

对复杂动态场景。近年来，基于深度神经网络的显

著性检测方法凭借其强大的特征学习和建模能力，

显著提升了检测精度和鲁棒性，已成为当前研究热

点。如图 5 所示，该领域经历了从几何校正与投影

适 配（2017—2019）、多 投 影 融 合 与 几 何 感 知 建 模

（2019—2022）、轻量化与多模态融合（2022—2024）
到全局统一与端到端优化（2024 至今）4 个发展阶

段，逐步实现了从显式畸变补偿到跨投影协同建模、

从静态单帧分析到动态时空联合表征、从单一视觉

模态到多感知融合的技术跨越。本节将从网络结构

及多模态融合等维度对深度学习方法进行分类分

析，探讨各类模型的技术特点与应用优势。

3. 1　传统方法与深度学习结合模型

早期全景图像显著性检测研究主要采用“特征

互补和投影校正”的融合范式，通过传统视觉特征与

深度学习的协同建模解决投影失真问题。该类方法

可分为两个技术路径：统计偏差校正和多特征融合。

统计偏差校正方面，以 Sitzmann 等人（2018）基于头

部运动统计的 VR 显著性预测框架为代表，通过赤

道偏倚优化处理等矩形投影的固有偏差；在多特征

融 合 方 面 ，Mazumdar 和 Battisti（2019）的 COSE
（content-based omnidirectional image saliency estima⁃

tion）模型结合 YOLO（you only look once）目标检测与

全局色彩特征实现内容导向的显著性预测。这类方

法的核心在于利用传统先验知识补偿深度模型对全

景几何特性的认知不足，通过领域知识注入提升复

杂场景下的预测精度。

与图像方法相比，全景视频显著性检测更强调

时序连续性建模与运动预测能力，但在深度学习早

期阶段，研究重心仍延续了几何校正与空间特征提

取的技术路径，尚未充分释放时序信息的潜力。代

表性工作包括基于单帧深度网络的扩展方法和多投

图 5　当前代表性方法发展脉络和时间表

Fig. 5　The development history and timeline of current representative methods
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影融合策略两类。如图 6 所示，Nguyen 等人（2018）
提 出 的 PanoSalNet 模 型 采 用 VGGNet（visual geom⁃
etry group network）迁移学习结合中心偏差修正机

制，通过多阶段处理流程实现全景显著性预测。模

型接收全景视频的单帧图像作为输入，首先通过卷

积操作逐层提取多尺度特征并生成特征图；其次利

用最大池化在局部区域内进行归一化以增强特征对

比度；再通过反卷积层将低分辨率特征图上采样为

高分辨率显著性图；最后应用先验滤波器，通过中心

偏差修正机制降低等矩投影图像四角的显著性值，

消除投影失真的影响。这一设计体现了空间特征提

取与几何修正的有机结合。Tliba 等人（2021）则采

用双投影策略，同时处理 ERP 和 CMP（cube map pro⁃
jection）格式并通过加权概率分布融合预测结果。

相比全景图像方法，视频显著性检测更强调时序连

续性和运动预测能力，通过引入领域先验增强深度

模型对全景环境的时空建模能力，为后续端到端深

度学习方法的发展奠定了理论基础。

3. 2　基于卷积神经网络的模型

CNN 作为特征提取与融合的核心工具，已在传

统 2D 显著性检测领域积累了丰富的应用经验。这

些方法主要通过多尺度特征聚合、注意力机制和编

码—解码架构实现对显著区域的精准预测。例如，

HVPNet（human visual process network）（Xu 等 ，

2025a）在多阶段框架中动态整合跨模态特征。这类

工作验证了 CNN 在处理图像与视频显著性任务中

的有效性，为其在全景环境下的应用提供了重要

参考。

在全景视频领域，研究者们重点探索了时空信

息融合策略。代表性工作如 STDMMF-Net（spatial-
temporal dual-mode mixed flow network）（Chen 等 ，

2023）采用双流架构，结合 CNN 从视频帧提取的空

间特征与从光流中提取的运动特征 ，再通过 ILA
（inter-layer attention module）和 BMA（bi-modal atten⁃
tion module）模块融合多模态信息。这类方法的核

心在于利用 CNN 的空间学习优势与光流的运动捕

捉能力，实现全景视频中的鲁棒显著性目标检测。

与视频任务相比，全景图像显著性检测的关键挑战

在于处理投影几何畸变和多视角信息整合。主流解

决方案可归纳为 3 类技术路径：几何感知卷积、多视

角特征融合和自适应特征校正。几何感知方法通过

球面卷积（Sui 等，2023）等技术替代传统卷积操作，

直接在网络层面补偿投影畸变。其中，如图 7 所示，

Huang 等人（2023）提出的轻量化 LDNet（lightweight 
distortion-aware network） 模 型 采 用 ResNet-18

（residual network）为骨干网络，构建了多级扭曲感知

处理流程：输入的全景图像首先经过常规卷积层初

步提取特征，随后进入 LD-ResNet-18 骨干网络，将后

两 层 普 通 卷 积 替 换 为 扭 曲 感 知 深 度 可 分 离 卷 积

（depthwise separable distortion-aware convolution，

DDSConv）实现抗畸变特征提取；然后依次经过扭曲

感 知 通 道 增 强（distortion-aware channel enhance⁃
ment，DCE）模块优化通道相关性、密集调制结构（含

DDSConv、上采样与跳跃连接）实现多尺度融合以及

扭 曲 感 知 自 相 关（distortion-aware self-correlation，

DSC）模块捕获全局—局部依赖关系；此后再借助

DCE 模块以密集连接方式逐层整合特征，最终经

1 × 1 卷积与上采样生成显著性图；在视角变化失真

图 6　PanoSalNet 模型（Nguyen 等，2018）
Fig. 6　PanoSalNet model （Nguyen et al. ，2018）
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修正与模型轻量化之间取得了有效平衡。多视角融

合策略则采用多视口采样技术，通过整合不同视场

的局部特征实现全局显著性建模（Chao 等，2020b）；

自适应校正方法包括利用可学习赤道偏置层适应注

视点分布的方法（Yamanaka 等，2023），以及采用多

层特征交互模块和两阶段解码策略优化显著性预测

的方法（Dai 等，2023），这些设计在保持 2D CNN 预

训练优势的同时，有效适配了全景图像的空间分布

特性。总体而言，这些技术进展体现了 CNN 特征提

取能力在全景环境下的有效延伸，通过针对性的几

何修正和特征融合策略有效应对了全景成像的几何

约束问题。

3. 3　基于Transformer/LSTM的模型

3. 3. 1　LSTM 与时序建模

全景显著性检测的时序建模经历了从递归序列

建模向全局时空联合表征的范式转变。早期工作通

常将 2D 显著性图序列输入 LSTM 类网络处理时序

信息，但这类方法因递归或顺序计算架构的固有限

制，难以高效学习长时依赖关系。为突破这一瓶颈，

后续研究沿多条技术路线进行了探索。在优化策略

层面，Xu 等人（2019）将 LSTM 与深度强化学习相结

合，通过模拟头部运动的连续性约束来优化奖励函

数 ；Qiao 等 人（2021）提 出 MT-DNN（multi-task deep 
neural network）模型，采用 ConvLSTM 处理 CNN 提取

的空间特征，借助多任务联合优化增强时序学习能

力。在特征表示层面，Dahou 等人（2021）提出 ATsal
模型，在全景视频显著性预测中首次应用注意力机

制，采用双流结构分别处理全局和局部信息；Zhang
等人（2023b）的 CAV-Net（conditional variational auto-

encoder based audiovisual network）采用条件变分自

编码器框架，通过多模态特征融合有效应对主观随

机性。这些进展虽在一定程度上改善了时序学习性

能，但本质上仍依赖递归机制，难以实现真正的全局

时空联合表征。Wan 等人（2024）针对特征对齐问

题，提出了融合轴向注意力的球面卷积 LSTM 网络，

通过球面卷积处理投影失真、轴向注意力模块捕捉

全局时空依赖和双流架构融合双向时序信息，体现

了通过多技术融合来增强递归模型表征能力的思

路。然而，上述各类方法均未能建立跨帧的全局时

空关联，缺乏对长视频序列进行高效统一建模的能

力，这一共性瓶颈成为了推动范式转变的关键因素。

3. 3. 2　视觉 Transformer 的优化演进

为克服这些技术瓶颈，Transformer 架构逐渐成

为主流选择：Yun 等人（2022）的 PAVER（panoramic 
vision Transformer）模型首次将视觉变换器引入全景

视频编码，通过变形卷积分割策略和自注意力机制

实现远距离依赖建模；Cokelek 等人（2023）提出的

SalViT360 模型是首个将切线图像应用于全景显著

性预测的方案，该模型通过 Transformer 的球面几何

感知时空自注意力机制聚合全局和时序信息，采用

分阶段注意力策略有效降低计算复杂度。这一技术

演进清晰地体现了全景视频显著性检测从局部时序

建模向全局时空建模的根本性转变。

全景图像显著性检测面临的核心技术挑战集中

在几何失真处理和多尺度目标检测两个维度，Trans⁃
former 架构在全局特征提取和自适应注意力机制方

面的优势为解决这些问题提供了有效途径。

在失真感知技术方面，Zhao 等人（2023）的 DAT⁃

图 7　LDNet 模型（Huang 等，2023）
Fig. 7　LDNet Model （Huang et al. ，2023）
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Former 整合了失真映射模块和基于 Transformer 的失

真自适应注意力机制，通过多头自注意力动态调整

多尺度特征权重以减轻赤道区域的鱼眼效应；陈晓

雷 等 人（2023）的 URMNet（U-net with robust vision 
transformer and multiple attention modules）采用鲁棒

视觉变换模块提取多尺度特征，结合多头注意力选

择性融合空间和通道信息。

在 多 视 角 建 模 方 面 ，如 图 8 所 示 ，Wu 等 人

（2023）的 SAVT（sample adaptive view Transformer）模

型展现了独特的技术创新：它以 ResNet-50 为编码

器，通过 Res1—Res5 这 5 个阶段逐级提取多尺度特

征，并利用通道适配模块（channel adaption，Ad）调

整特征维度；提取的特征经特征融合模块（feature 
fusion module，FFM）整合后进入核心 SAVT（sample 
adaptive view Transformer）模块，其包含 3 个并行的

VT（view Transformer）分支——水平变换分支、垂直

变换分支与缩放变换分支，借助莫比乌斯变换分别

学习不同水平视角、垂直视角及多尺度下的特征表

示，有效缓解了全景图像中的边缘不连续和尺度变

化问题；随后，SAF（sample adaptive fusion）模块根据

样本特征动态调整 3 个 VT 分支的输出权重并完成

信息融合；整合多视图信息生成精确的显著性映

射。与传统图像切割策略不同，SAVT 保持了完整

的全景视图完整性，采用多分支协同策略处理尺度

变化，显著提升了对可变规模目标的检测能力。此

外 ，Zhu 等 人（2025a）的 IMRE（iterative memory-

retrospective emergence）模型通过模拟神经心理学

中的回顾性记忆过程，利用 ViT（vision Transformer）
作为源编码器从模糊上下文中提炼语义特征，借鉴

扩散模型的去噪机制实现迭代式显著性推理，体现

了该领域从纯技术驱动向生物启发式建模的发展

趋势。

3. 4　基于图结构的模型

图结构方法通过显式建模节点间复杂的空间关

系，有效处理全景图像中的球面几何变形和不规则

空间连接，相比传统网格结构具有天然优势。此类

方法将全景内容分解为离散节点，利用图卷积操作

学习节点间相互作用，实现对显著区域的精准定位。

全景图像显著性检测中的图结构方法主要围绕

多尺度空间建模和预测机制创新两个核心问题展

开。在多尺度建模方面，Zhang 等人（2024）采用多

尺度超像素分割与球面斐波那契采样构建层次化图

结构，通过图卷积提取多尺度显著性特征；在预测机

制 创 新 方 面 ，Zhu 等 人（2025b）的 ScanDTM（dual-
temporal modulation scanpath prediction model）模 型

首次将扩散模型引入扫视路径预测任务，采用双图

图 8　SAVT 显著性检测模型（Wu 等，2023）
Fig. 8　SAVT saliency detection model （Wu et al. ，2023）
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卷积网络融合确定性图结构与概率性扩散过程，有

效提升了模型的泛化能力和预测精度。相比静态图

像，全景视频显著性检测面临着更为复杂的挑战，需

要在图结构框架下同时处理时序动态变化与球面几

何 约 束 的 耦 合 问 题 。 Yang 等 人（2024b）提 出 的

360Spred 模型采用 3D 可分离图卷积网络处理时空

特征，通过图信号构造模块将 ERP 视频转换为球面

图信号，利用时空分离卷积与注意力机制融合实现

动态显著目标的精确跟踪。如上文所述，图结构方

法通过灵活的节点关系建模和多样化的特征融合策

略，为全景显著性检测从静态图像向动态视频的技

术演进提供了有效的解决方案。

3. 5　基于多模态融合的模型

多模态信息融合已成为提升复杂场景显著性检

测性能的重要技术路径。在传统 2D 显著性检测领

域，通过整合 RGB、深度、听觉等多源信息，模型显

著提升了对复杂环境的适应能力。近期代表性工作

包括：Xu 等人（2025b）提出的 SOMA-Net（semantic-

orthogonal multi-modal attention network）模型通过双

阶段稀疏语义增强和正交互注意力融合增强跨模态

特 征 互 补 性 ；Yi 等 人（2025）的 GL-DMNet（dual 
mutual learning network with global-local awareness）
模型利用位置—通道互融机制和级联变换器解码器

实现全局—局部多尺度特征表达。这些多模态方法

在显著性检测中的成功实践，为全景显著性检测领

域的多模态技术发展提供了重要的理论基础。然

而，当多模态融合扩展至全景视频领域时，时序动态

与跨模态交互的耦合带来了新的挑战，推动了面向

全景视频的多模态时序建模研究。

全景视频多模态显著性检测的时序建模形成了

独立于视觉单模态的技术演进脉络。与之前所述的

“由递归到全局”的范式不同，多模态时序融合的核

心挑战在于跨模态时序对齐与异构信息动态权重

分配。

早 期 方 法 主 要 采 用 后 期 融 合 策 略 。 Li 等 人

（2023b）利用 Transformer 全局建模优势设计标签引

导蒸馏机制，通过音频—视觉特征的后端拼接增强

对应关系，但未能实现真正的时序交互。

中期方法转向特征级融合与几何感知。如图 9
所示，Guo 等人（2024）针对实例级全景音频—视觉

显著性检测和排序任务，设计了以 ResNet-50 为视觉

编码器的统一框架，构建多阶段融合处理流程：输入

视频帧与音频轨道经 ResNet 提取多级视觉特征，同

时由音频编码器提取音频特征；视觉特征进入扭曲

感 知 像 素 解 码 器（distortion-aware pixel decoder，
DPD），通过双投影点采样（ERP 投影与 CMP 投影）和

特征聚合动态调整采样位置，生成畸变感知视觉特

征图；随后，音频—视觉空间激活模块（audio-visual 
spatial activation module，AV-SAM）将音频特征投影

至视觉特征空间进行元素求和，实现初步跨模态融

合；与此同时，音频 ProtoNet 将音频特征转换为多个

隐含子空间的音频原型；二者共同送入音频—视觉

实例对齐模块（ audio-visual instance alignment mod⁃
ule，AV-IAM）生成实例级融合特征图；最终经时空

对象解码器，利用掩码自注意力与交叉注意力机制，

通过分类头判定显著目标、排序头输出显著性顺序、

掩码头生成分割掩码，首次实现了实例级处理与音

频—视觉对齐的对比学习机制。

最新方法实现了端到端查询基时序交互：Wan
等 人（2025）提 出 的 CASP（consistency-aware audio-

induced saliency prediction model）模型创新性地设计

可学习音频查询，通过动态捕捉跨模态依赖并施加

自适应一致性损失，显式增强时序连贯性，其查询机

制天然适配球面视频的时空特性；Zhu 等人（2025c）
的 OmniAVS 模型基于 ImageBind 多模态基础模型，

通过分层音频-视觉融合模块分别处理语义特征（W
通道）与方向特征（X、Y、Z 通道），实现了音频空间线

索与视觉时序特征的深度耦合；Cokelek 等人（2025）
的 SalViT360-AV 模型则在球面 Transformer 架构中

集成时序适配器，将多模态融合与球面几何适应统

一于端到端框架。这一演进体现了多模态时序建模

从特征级联到语义交互再到几何-时序联合优化的

深化过程。

相比全景视频的快速发展，全景图像多模态显

著 性 检 测 仍 处 于 起 步 阶 段 。 Chen 等 人（2024）的

MFFPANet（multi-level feature fusion and progressive 
aggregation network）模型通过 RGB 与物体级语义融

合，采用动态互补特征融合和渐进式多尺度聚合处

理静态场景，但其融合策略相对简单。多模态方法

通过引入音频空间线索和语义信息，有效突破了单

一视觉模态在复杂全景场景中的感知局限，代表了

显著性检测从单模态向多感知融合的重要发展方

向。然而，该领域仍面临模态对齐精度不足、计算

复杂度高等关键挑战。未来研究需要在保证融合
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效果的前提下优化模型效率，探索全景环境下的深

度、热红外等更多模态信息的集成策略，并建立更

完 善 的 多 模 态 全 景 数 据 集 以 支 撑 模 型 训 练 与

评估。

4　基于投影变换的全景显著性检测

全景内容在获取和表示过程中存在复杂的几何

失真和边界模糊问题，对传统显著性检测带来了诸

多挑战。为应对这些特殊视觉特性，基于投影变换

的全景显著性检测方法成为重要研究方向。该类方

法通过将全景图像和视频映射至等矩形投影、立方

体投影、球面投影等不同几何投影域，利用各投影域

的几何特性优化模型性能，有效缓解球面几何失真

问题。不同投影变换方式在处理空间分布和时序变

化方面各具优势，下文将详细分析 3 种主要投影变

换模型的应用特点与技术优势。

4. 1　等矩形投影域显著性检测方法

等矩形投影（ERP）作为将球面全景内容映射到

矩形平面的标准格式，在全景显著性检测中占据主

导地位。ERP 格式具有良好的数据兼容性，VR 全景

图像与视频通常以此格式存储，为神经网络处理提

供了统一的输入表示。然而，ERP 投影在获得矩形

便利性的同时，不可避免地引入了几何畸变和边界

不连续性等固有问题：极地区域的过度拉伸、图像左

右边界的连接性丢失等，这些特性对传统显著性检

测算法构成根本性挑战。因此，如何有效补偿 ERP
几何失真并保持全景内容的空间连续性，成为该投

影域显著性检测的核心技术问题。

针对 ERP 投影固有缺陷，全景图像显著性检测

方法呈现出从单一补偿到系统性适应的明显演进趋

势 。 早 期 代 表 性 工 作 DDS（distortion-adaptive net⁃
work with deep supervision）（Li 等，2020）开创性地引

入畸变自适应模块，如图 10 所示，通过深监督机制

逐步校正 ERP 几何失真，确立了显式畸变补偿的基

本范式：输入图像首先经过畸变自适应模块处理，被

分割为多个局部图像块，并针对每个图像块应用自

适 应 卷 积 核 进 行 几 何 校 正 ；校 正 后 的 特 征 输 入

ResNet-50 骨干网络，通过多个残差模块逐级提取层

次化特征；最高层特征进入多尺度上下文集成模块，

同时将粗层次显著性特征与细层次特征连接融合，

生成精细化的显著性图；网络训练过程中采用深度

监督机制，对各侧输出层计算损失以优化参数；最终

输出校正后的显著性预测图。

Ma 等人（2020）进一步提出多阶段处理框架，将

ERP 域的粗定位与无畸变补丁上的精细化检测相结

合，有效分解了投影复杂性；而 Xu 等人（2021）的

SalGAIL （saliency prediction on omnidirectional 
images with generative adversarial imitation learning）
另辟蹊径，利用 ERP 格式的统一表示优势，将人类

头部轨迹数据与 ERP 图像无缝整合，通过生成对抗

模仿学习捕捉前中心偏差（front center bias，FCB）等

ERP 域特有的注视模式，开辟了基于用户行为的显

著性建模路径。近期研究更加注重 ERP 域的内在

几 何 结 构 建 模 ：ACoNet（adjacent coordination net⁃
work）（陈 晓 雷 等 ，2024）通 过 相 邻 细 节 融 合 捕 捉

ERP 边界连续性，CPNet（consistency perception net⁃
work）（Wen 等，2025）采用分割—拼接策略系统性处

图 9　全景音频—视觉显著性检测和排序框架（Guo 等，2024）
Fig. 9　Panoramic audio-visual salience detection and ranking framework （Guo et al. ，2024）
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理 投 影 不 连 续 问 题 ；而 DPNet（distortion- adaptive 
and position-aware network）（陈晓雷 等，2025）则创新

性地引入经纬度空间权重，通过位置感知模块显式

建模 ERP 的球面坐标特性。这些方法反映出 ERP
域显著性检测已从被动适应投影失真转向主动利用

投影结构，通过深入理解 ERP 几何特性实现更精准

的显著性建模。

整体而言，当前 ERP 域显著性检测研究呈现出

显著的方法多样化和技术成熟化趋势。从技术路径

来看，该领域已形成从几何补偿、结构建模到行为融

合的多元化发展格局，不同方法在处理 ERP 固有缺

陷方面各有优势。然而，现有方法仍主要聚焦于单

帧图像处理，对于 ERP 域的时序建模和轻量化部署

需求关注不足。未来发展应重点关注轻量化几何建

模和多模态融合机制，实现从几何补偿向结构利用

的根本转变。

4. 2　立方体投影域的模型显著性检测方法

立方体投影通过将 360°全景内容映射至 6 个立

方体面，有效缓解了等矩形投影在极地区域的严重

畸变问题，为全景显著性检测提供了更均匀的空间

表示。相比 ERP 的全局连续性优势，CMP 在局部几

何保真度和边缘区域处理方面表现突出，但也引入

了面间接缝伪影等新挑战。基于两种投影方式的互

补特性，CMP-ERP 双投影融合逐渐成为该领域的主

流技术路径，通过局部精细化和全局一致性的协同

建模策略，有效平衡了几何失真补偿与计算效率的

技术权衡。

在全景视频显著性检测中，立方体投影域的应

用主要聚焦于时空特征的联合建模。Cheng 等人

（2018）的开创性工作建立了立方体投影与 ConvL⁃
STM 结合的基本框架，如图 11 所示，通过立方体填

充（cube padding）机制在卷积和池化过程中实现面

间信息融合，结合时序一致性优化缓解标注数据稀

缺的问题，作者首次将弱监督学习引入了全景视频

显著性检测任务：模型采用双分支级联结构，静态分

支将 ERP 格式视频帧转换为立方体映射，通过采用

立方体填充策略的 CNN 提取显著性特征并与全连

接层权重相乘，经后处理生成静态显著性图；时序分

支接收静态分支的显著性特征图，输入 ConvLSTM
模块聚合时序信息得到特征图，再次经后处理转换

回 ERP 格式，并通过优化当前帧与前一帧显著性图

的时序一致性损失，生成最终的时序显著性预测结

果。然而，这类方法仍主要依赖传统的 LSTM 架构，

对于长程时序依赖和跨面时空关联的建模能力有

限，且缺乏对视频内容动态变化的自适应机制。

全景图像显著性检测在立方体投影域呈现出从

双分支融合到多投影协同优化的清晰演进路径。早

期代表性工作以 Dai 等人（2020）的研究为典型，确

图 10　DDS 模型架构（Li 等，2020）
Fig. 10　Architecture of the DDS model （Li et al. ，2020）
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立了 CMP-ERP 双分支并行处理的基本范式，通过全

局—局部特征融合有效结合了两种投影的优势。中

期 发 展 以 注 意 力 机 制 为 核 心 ，其 中 Huang 等 人

（2020）提出的 FANet（features adaptation network）通

过投影特征自适应模块融合多投影特征，而 Zhang
等 人（2022）的 CSMA-Net（channel-spatial mutual 
attention network）则引入通道—空间互注意力机制，

显著提升了跨投影信息整合能力。近期研究呈现出

两 个 主 要 发 展 方 向 ：一 是 以 Cong 等 人（2024）的

MPFR-Net（multi-projection fusion and refinement net⁃
work）为代表的多投影集成策略，通过多视角几何建

模进一步提升检测精度；二是以 Zou 等人（2023）的

EPSNet（embedding a self-supervised proxy task in the 
saliency prediction network）为代表的自监督学习范

式，通过代理任务辅助训练优化特征学习过程。最

新的 360Mamba 框架由 Song 等人（2025）提出，创新

性地引入状态空间模型，通过几何感知的全局扫描

策略和自适应融合机制，在保持计算效率的同时实

现了对长程空间依赖的有效建模，代表了该领域向

高效序列建模的技术转向。

4. 3　球面投影域显著性检测方法

球面域能够在 VR 环境下的无失真表示中维持

全景图像和全景视频的原始几何完整性，避免传统

投影方式带来的变形问题。在全景视频显著性检测

中主要呈现出从基础球面卷积到多模块协同优化的

技术演进。以 Zhang 等人（2018）提出的球面卷积神

经网络为代表，该类方法的核心创新在于球面卷积

算子设计和时序建模机制两个方面。如图 12 所示，

在球面卷积设计上，模型在球面冠上定义卷积核，通

过沿球面旋转实现高效卷积运算，并根据全景图上

各区域的空间位置对内核进行重新采样与旋转以适

应投影畸变；球面冠状核在不同球面位置保持相同

形状，投影至等矩形全景图后虽产生形变，但通过重

新采样技术实现参数共享机制，模型还引入了球面

U-Net 网络，结合时间连贯性约束进行序列显著性检

测，捕捉视频帧间的动态注意力模式，并采用球面均

方误差损失函数优化训练过程。该框架作为首个专

注于球面投影域的深度学习模型，为后续研究奠定

图 11　弱监督显著性预测模型（Cheng 等，2018）
Fig. 11　Weakly supervised saliency prediction model（Cheng et al. ，2018）

图 12　球面冠状核参数共享机制（Zhang 等，2018）
Fig. 12　Shared mechanism of spherical caudate nucleus parameters （Zhang 等，2018）
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了几何感知卷积的基础范式。

在时序建模方面，球面 U-Net 结合时间连贯性

实现序列显著性检测，后续研究围绕时序建模和反

馈机制进行了深化。Li 等人（2023a）的 SPVP360 模

型将球面几何约束与用户交互反馈机制有机结合，

如图 13 所示，构建了多分支特征处理流程：显著特

征提取模块（ST-SPCNN）从单帧提取空间特征以避

免投影畸变，同时从连续帧堆叠提取时间特征以建

模动态时空关系，经多层球面卷积处理后通过卷积

注意力模块（CBAM）动态优化特征表示；视场角预

测模块（FoV）将稀疏用户反馈转换为聚合热图，并

采用球面卷积门控循环单元（SP- ConvGRU）捕捉时

间依赖性以整合历史信息；最终通过加权融合显著

特征与 FoV 特征，实现全局—局部信息平衡与高效

显著性预测。这一演进代表了球面域方法向时空联

合优化和交互反馈方向的发展。相比于 2D 卷积扩

展方法，球面投影域方法的优势在于参数共享机制

和原生几何适配能力，但其计算复杂度较高且对球

面数据结构的依赖限制了其通用性。

球面投影域在全景图像显著性检测中形成了

以几何畸变消除为核心、多样化技术路径并进的

发展格局。主流技术路径可分为两类：1）以 Mon⁃
roy 等 人（2018）的 SalNet360 和 Martin 等 人（2020）

为代表的直接球面建模方法，通过将全景图像分

解为无失真球面块或采用球面切平面表示，在网

络架构层面根本性地消除投影失真，平均性能提

升约 20%；2）以 Lyu 等人（2020）为代表的球面信号

转换方法，通过测地线二十面体像素化将 ERP 图

像转换为球形图信号处理。相比全景视频方法，

球 面 域 图 像 检 测 技 术 更 注 重 保 持 静 态 几 何 一 致

性，体现了球面投影在不同任务场景下的适应性

优化特征。

5　数据集与评价指标

5. 1　评价指标

5. 1. 1　全景显著性预测指标

全景显著性预测任务需要专门的定量评估体

系。然而，正如 Djilali 等人（2021）指出，传统 2D 评

价指标在 360°环境下存在适应性局限，所以也有学

者对它们的计算方式提出了修改。本节将阐述全景

显著性预测的客观评价指标。

1）CC。即皮尔逊相关系数（Pearson correlation 
coefficient，CC）（Bravais，1844），是用于衡量预测值

图 13　SPVP360 模型（Li 等，2023a）
Fig. 13　SPVP360 model （Li et al. ，2023a）

2799



Vol. 31，No. 8，Aug. 2026

M（算法预测的显著图）和真实值 T（基准显著图）之

间线性相关程度的指标。随着两者相关强度增加，

CC 值随之升高，最高可达到 1，从而有效评估显著性

检测算法的吻合程度。CC 计算为

fCC = cov ( M,T )
σ ( M ) × σ (T ) （1）

式中，M 表示预测的显著图，T 表示真实密度图，

cov ( M，T ) 表示预测的显著图和真实密度图之间的

协方差，σ ( M ) 表示模型预测的显著图的标准差， 
σ (T ) 表示真实密度图的标准差。

2）NSS。 标 准 化 扫 视 路 径 显 著 度（normalized 
scanpath saliency，NSS）（Peters 等，2005）用于评估预

测显著度图与注视点的吻合程度。计算归一化后的

显著性图（均值为 0、方差为 1）在注视点上的平均

值，NSS 值可以表示估计值与真实值的对应关系：值

为 0 表明随机对应，高值表示高度对应，低值表示反

对应关系。NSS 计算为

fNSS = 1
N ∑

i = 1

N S ( xi,yi ) - μs

σs
（2）

式中，S ( xi，yi ) 是显著性图 S 在第 i 个真实注视点

( xi，yi ) 处的像素值；μs 是显著性图 S 的均值，σs 是显

著性图 S 的标准差，N 是真实注视点的总数。

3）KLD（KL-divergence）（Kullback 和 Leibler，
1951）。用于衡量两个概率分布之间的差异。在显

著性检测中，预测的显著图和基准显著图会被视为

概率密度函数，表示像素注意概率的连续分布，因此

KLD 值越小，表明两者越接近，算法性能越好。KLD
计算为

fKLD = 1
2 ∑

i = 0

255  (Pi log Pi

Qi
+ Qi log Pi

Qi
) （3）

式中，Pi 和 Qi 分别是归一化后的预测显著图与基准

显著图在 i 处的值，i 的取值范围是 0～255，表示像

素灰度值的范围。

正如 Djilali 等人（2021）所说，传统 KLD 基于分

类分布假设，需要将输入归一化为概率分布，而在

360°全景场景中因为观众可同时注视多个区域，而

归一化过程会将能量集中在平均注视点上，导致模

型预测的显著图与实际注视行为不匹配。因此作者

设计了基于伯努利假设的 KLD 新定义，以适应 360°
全景场景。具体为

fKLD ( q p ) = ∑
i = 1

N

qi log qi

pi
（4）

式中，qi 表示真实分布中第 i 个像素被注视的概率，

pi 表示预测分布中第 i 个像素被注视的概率，N 表示

注视点分布图中的像素数量。

4）SIM。即相似度度量（similarity measure，SIM）

（Judd 等，2012），将预测显著度图与标注图视为归一

化概率分布进行比较，其值越大越能反映模型的预

测效果。SIM 计算为

fSIM (S,G ) = ∑
i

 min (Si,Gi ) （5）
式中，S 表示预测的显著度图，G 表示真实标注的显

著度图，Si 表示预测显著度图在第 i 个像素位置的显

著度值，Gi 表示真实显著度图在第 i 个像素位置的

显著度值。

5）ROC 曲线和 ROC 曲线下面积（AUC）。在显

著性检测领域，显著图可被看作像素点是否属于注

视点的二值分类器。为了在不同数据分布条件下规

范化显著性评估，学者们还提出了多种 AUC 指标的

改 进 变 体 ，主 要 包 括 AUC-Judd（Judd 等 ，2012）和

AUC-Borji（Borji 等，2013）等。

5. 1. 2　全景显著性目标检测指标

1）PR 曲线。即精确率—召回率（PR）曲线采

用 阈 值 扫 描 的 方 式 获 取 显 著 性 检 测 结 果 在 精 确

率—召回率二维空间中的性能轨迹，从而提供比

单一指标更为全面的算法评估视角，以召回率为

横轴，准确率为纵轴，可以绘制准确率—召回率曲

线（PR 曲线），曲线位置越靠近右上方，说明算法

性能越好。

2）F-measure（Achanta 等，2009）。它是精确率

（PR）和召回率（RE）的加权调和平均值，用于评价预

测显著性图的准确率和完整性。F-measure 值越大，

表示显著性检测算法的效果越好。

3）MAE。 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error，
MAE）（Perazzi 等，2012），可直接基于预测结果进行

计算，而无需引入任何阈值设定，MAE 值越小，表示

显著性检测算法的效果越好。

4）S-measure（Fan 等，2017）。它是一种综合性

的结构相似性度量指标，用于评估预测显著性图与

真实标注在空间结构和强度分布上的一致性。该指

标的取值范围为 ［0， 1］，数值越高，表示算法性能越

佳，显著性图与真值图越相似。

5）E-measure。 即 增 强 对 齐 度 量（E-measure）
（Fan 等，2018），通过整合局部像素值与图像整体平
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均值于单一框架内，以获取图像级统计数据和像素

级匹配细节，值越高越好。

5. 2　全景图像显著性检测数据集与模型性能

随着民用 360°摄像机的普及，360°全景图像和

视频的获取变得日益便利，表 3 概述了用于全景图像

显著性检测的若干数据集，全景图像显著性预测

（SP）数据集通常记录观察者的头部和眼部运动轨

迹，图像来源于真实拍摄，分辨率从 4 096 × 2 048 像

素到 24 028 × 12 014 像素不等；相比之下，显著性目

标检测（salient object detection，SOD）数据集（如 360-

SSOD）包含更多场景，较少记录运动轨迹，分辨率范

围 从 1 024 × 1 024 像 素 至 8 K 像 素 不 等 。 其 中

Salient360！挑战赛数据集应用最为广泛，本节将介

绍各代表性的全景图像显著性检测数据集的特点。

5. 2. 1　全景图像显著性预测（SP）数据集与性能

Saliency VR 数据集（Sitzmann 等，2018）记录了

参与者在观看 22 幅立体全景图像时的头部和眼部

运动数据。实验涵盖多种观看条件，包括不同的用

户姿势（站立/坐姿）和显示设备（头戴式/桌面监视

器）。所有实验均采用眼动追踪技术采集数据。

表 4 总结了不同显著性预测模型在 Saliency VR
数据集上的性能表现。基于 KLD 等评估指标，Zhu
等人（2025a）的模型表现最佳，该模型通过模拟人类

回顾记忆机制，实现对先前信息的高效回想和推理，

显著提升了预测准确性。Chao 等人（2020b）位列

第 2，其 Multi-FoV 策略和自适应加权损失能够精确

捕获 360°图像的多视角细节，有效匹配预测与真实

分布。Xu 等人（2021）排名第 3，通过 GAIL 机制在

CC 指标上展现良好鲁棒性。此外，Sitzmann 等人

（2018）的框架整合了头部运动统计和投影优化，为

VR 环 境 显 著 性 预 测 提 供 了 基 础 方 案 。 Sui 等 人

（2023）将深度马尔可夫模型与球面卷积神经网络相

结合，为后续研究奠定了重要基础。综合分析表明，

结合类脑认知机制模拟和多视角信息融合策略是提

升全景图像显著性预测模型性能的重要发展方向。

Salient360！ 数 据 集（Rai 等 ，2017）是 为 ICME
（International Conference on Multimedia and Expo） 
2017 同名竞赛开发的。该数据集经过持续迭代，最

新版本包含用于评估预测扫视路径及显著图的工具

包，涵盖头部和眼部运动数据。该数据集收录了 98
个 VR 全景图像，融入了环境配置和前景元素数量

等多种因素，在数据多样性和规模上显著优于早期

数据集。

表 5 汇总了不同显著性预测模型在 Salient360！

数据集上的实验结果，模型性能在过去几年间持续

提 升 。 综 合 性 能 表 现 优 异 的 模 型 包 括 Zhu 等 人

（2025a）、Martin 等 人（2020）、Zhang 等 人（2024）、

陈 晓 雷 等 人（2023）与 Zhang 等 人（2023a）。 其 中 ，

Zhu 等人（2025a）的模型性能表现仍然突出；Martin
等人（2020）将卷积核参数化到球面切平面，在球面

域进行 360°感知卷积，有效缓解了投影失真；Zhang
等人（2024）采用多尺度图结构显式编码球面拓扑关

系，实现显著性特征的精准聚合；陈晓雷等人（2023）
利用 Transformer 的全局建模能力和多注意力融合机

制，捕获全景图像的多尺度长程依赖；Zhang 等人

（2023a）通过立方体投影与自适应赤道偏差感知模

表3　全景图像显著性检测（SD）数据集

Table 3　Panoramic image saliency detection （SD） dataset

数据集

SaliencyVR
Salient!360
AOI
HTRO
360-SOD
360-SSOD
F-360iSOD
ODI-SOD

场景数量/个
22
98

600
1 080
500

1 105
107

6 263

记录类型

头部、眼部运动

头部、眼部运动

头部、眼部运动

头部运动

无

无

眼部运动

无

数据类型

计算机生成

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

分辨率/像素

/
5 376×2 688～1 8332×9 166

4 000 × 2 000～24 028 × 12 014
8 000 × 4 000
1 024 × 1 024
1 024 × 1 024
2 048 × 1 024

2K～8K

检测任务

SP
SP
SP
SP

SOD
SOD
SOD
SOD

注：“/”表示原文作者未提供。
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块联合建模全景几何和视觉先验，成功对齐人眼注

视分布。投影策略角度看，ERP+CMP 双投影方案在

NSS 和 AUC 等指标上超越单一 ERP 投影，体现了融

合多视角几何信息的优势；球面投影从早期性能落

后 到 2023—2024 年 逼 近 或 达 到 SOTA（state-of-the-

art）水平，反映了球面卷积与等变网络等技术的显著

改进。基于 Transformer 架构的模型也在多项指标上

展现出优异性能，表明自注意力机制在处理全景图

像的全局依赖关系方面具有巨大潜力。这些趋势表

明，显著性预测在全景场景中正沿着深层网络架构

与适配投影表示相结合的路径发展，为后续研究奠

定了坚实基础。

AOI 数据集（Xu 等，2021）包含 30 名参与者对

600 幅全景图像的头部和眼动数据，其大规模特性

为深度学习显著性预测模型训练提供了充足样本。

该研究通过系统分析揭示了人类观看全景图像时的

头部运动模式，包括前中心偏好（FCB）和观测者间

幅度相似性。

HTRO 数据集（Yang 等，2021）记录了 20 名受试

者在头戴式显示器中对 1 080 幅 8K 等距柱状全景图

像进行自由观看时产生的 21 600 条完整头部轨迹。

该数据集在规模和内容多样性方面显著优于同类数

表5　不同显著性预测（SP）模型在Salient360!数据集上的性能对比

Table 5　Performance comparison of different saliency prediction （SP） models on the Salient360! dataset

年份

2020
2020
2020
2020
2020
2021
2021
2023
2023
2023
2023
2023
2024
2025

算法

Lyu 等人（2020）
Chen 等人（2020）

Martin 等人（2020）
Chao 等人（2020b）

Dai 等人（2020）
Xu 等人（2021）

Yang 等人（2021）
Zhang 等人（2023a）

Sui 等人（2023）
Yamanaka 等人（2023）

Zou 等人（2023）
陈晓雷等人（2023）
Zhang 等人（2024）
Zhu 等人（2025a）

KLD↓
0.428 0
0.402 0
0.441 1
0.363 0
0.317 0
0.366 0

/
/

0.384 0
0.246 4
0.112 5

0.583 4
/

0.342 0

CC↑
0.589 0
0.661 0
0.721 2
0.662 0
0.686 0
0.757 0
0.824 0
0.913 0
0.660 0
0.789 1
0.714 1
0.668 3
0.920 6

0.903 0

NSS↑
0.945 0
0.975 0
3.030 9

0.978 0
0.983 0
0.893 0
1.753 0
2.285 0
1.042 0
1.175 1
0.864 2
2.987 4
2.178 2
1.938 0

AUC↑
0.736 0
0.746 0
0.962 4

0.747 0
0.748 0
0.708 0
0.845 0
0.871 0
0.777 0
0.762 3
0.760 7
0.933 6
0.875 1
0.925 0

模型特点

球面投影

ERP+CMP 投影

球面投影

ERP 投影

ERP+CMP 投影

ERP 投影

LSTM
ERP+CMP 投影

ERP 投影

ERP 投影

ERP+CMP 投影

Transformer 架构

球面投影和图结构

Transformer 架构

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果，“/”表示无相关数据，“↑”和“↓”分别表示值越高越好、越低越好。

表4　不同显著性预测（SP）模型在Saliency VR数据集上的性能对比

Table 4　Performance comparison of different saliency prediction （SP） models on the Saliency VR dataset

年份

2018
2020
2020
2021
2023
2025

算法

Sitzmann 等人（2018）
Chen 等人（2020）
Chao 等人（2020b）

Xu 等人（2021）
Sui 等人（2023）

Zhu 等人（2025a）

KLD↓
/
/

0.433
0.454
0.609
0.424

CC↑
0.490
0.510
0.507
0.603

0.521
0.569

NSS↑
/
/

1.551
1.042
0.958
1.893

AUC↑
/
/

0.830

0.772
0.767
0.827

模型特点

传统方法 + 深度学习

ERP + CMP 投影

ERP 投影

ERP 投影

ERP 投影

Transformer 架构

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。“/”表示无相关数据，“↑”和“↓”分别表示值越高越好、越低越好。
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据。利用凸包、方向分布量化等统计工具对数据进

行系统分析，得出以下发现：全景静态图像诱发的可

视区域比例高于全景视频，且头部移动以左右水平

方向为主，并显示出时间连续性。这些结果为全景

显 著 性 建 模 和 轨 迹 预 测 研 究 提 供 了 坚 实 的 行 为

基准。

5. 2. 2　全景图像显著性目标检测（SOD）数据集与

性能

360-SOD 数据集（Li 等，2020）是首个 360°全景

图像显著性目标检测数据集，包含 500 幅高分辨率

等角矩形全景图像，涵盖复杂室内外场景，采用人工

标注实现像素级显著性标识。该数据集通过系统分

析揭示了人类观看全景图像的关键特征：投射失真、

大尺度场景和小显著目标。

表 6 汇总了不同显著性目标检测模型在 360- 
SOD 数据集的实验结果。综合表现最优的模型包括

CSMANet、CPNet与 360Mamba。CSMANet采用 ER 与

立方体双分支并行输入，借助通道—空间互相关注

模块对齐两种投影的互补线索，兼顾全局语义和局

部精细几何；CPNet 采用分割—拼接策略保持物体连

续性，用双向感知与边缘增强模块提炼多尺度上下

文，获得锐利边界和一致显著图；360Mamba 采用

Mamba 状态空间与 ERP/CMP 双投影融合，借助全局

引导 Mamba 块对齐多尺度球面特征，兼顾长程上下

文建模与几何畸变补偿。值得注意的是，LDNet 虽整

体表现中等，但其设计侧重于全景图像显著性目标

检测的轻量化。从表 6 可见，显著性目标检测模型性

能随年代推移稳步提升，但与显著性预测不同，采用

ERP+CMP 双投影与单一 ERP 投影的模型表现差距

较小，主要因为目标级检测更注重语义判别，高层语

义特征在深层网络中被自然吸收。Transformer 和
Mamba架构虽出现较少，但显示出显著潜力。未来研

究应重点探索 Transformer 和 Mamba 架构在该领域的

应用，以进一步提升全景显著性目标检测的性能。

相比 360-SOD 数据集，360-SSOD 涵盖 1 105 幅

高分辨率全景图像，显著提升了数据规模。其标注

语义分布更均衡，涉及 10 大类（如人物、车辆等），保

留了 360°图像的多样性特征。采用人工像素级显著

性标注，包含复杂室内外场景中的显著目标。

表 7 列出了 360-SSOD 数据集上各显著性检测

网络的实验结果。CSMANet（Zhang 等，2022）仍性能

突出，MS-SOD（Ma 等，2020）和 MFFPANet（Chen 等，

2024）也表现良好。虽然在 360-SOD 数据集上表现

一般，但在语义均衡的 360-SSOD 数据集中，二者充

分释放了多阶段语义排名与 OLS 互补优势，性能显

著提升。MS-SOD 采用分阶段框架，先通过对象级

语义显著性排名实现对畸变的鲁棒定位，再在无畸

变补丁上进行精细化检测，兼顾语义先验与几何校

正；MFFPANet 通过动态互补特征融合（DCFF）将物

体级语义信息转化为空间—通道动态权重，自适应

增 强 RGB 特 征 ，借 助 渐 进 式 多 尺 度 特 征 聚 合

（PMFA）逐级融合上下文，提升复杂场景下的显著

表6　不同显著性目标检测（SOD）模型在360-SOD 数据集上的性能对比

Table 6　Performance comparison of different salient object detection （SOD） models on the 360-SOD dataset

年份

2022

2023

2024

2025

算法

CSMANet（Zhang 等，2022）
MIDP-Net（Dai 等，2023）

MPFRNet（Cong 等，2024）
DTAFormer（Zhao 等，2023）

LDNet（Huang 等，2023）
MFFPANet（Chen 等，2024）
ACoNet（陈晓雷 等，2024）

CPNet（Wen 等，2025）
DPNet（陈晓雷 等，2025）

360Mamba（Song 等，2025）

FM↑
0.833 0

0.779 9
0.682 0
0.774 2
0.617 0
0.682 0
0.781 5
0.800 0
0.788 4
0.829 0

SM↑
0.873 0
0.831 0
0.788 0
0.849 3
0.768 0
0.788 0
0.849 3
0.862 0
0.850 2
0.886 0

Em↑
0.924 0
0.910 1
0.815 0
0.907 1
0.858 0
0.815 0
0.904 3
0.925 0
0.910 3
0.929 0

MAE↓
0.016 0
0.022 0
0.019 0
0.017 4
0.029 0
0.019 0
0.018 0
0.018 0
0.019 0
0.015 0

模型特点

ERP+CMP 投影

CNN
ERP+CMP 投影

Transformer 架构

CNN
多模态

ERP 投影

ERP 投影

ERP 投影

ERP+CMP 投影

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果，“↑”和“↓”分别表示值越高越好、越低越好。

2803



Vol. 31，No. 8，Aug. 2026

目标完整性和边缘精度。二者分别从任务分解与

多模态互补角度，为全景显著性目标检测提供了可

借鉴的范例。

F-360iSOD（Zhang 等，2020）是首个为 360°全景

图像提供实例级语义标注的数据集，包含 107 幅高

分辨率等角矩形全景图，涵盖复杂室内外场景。该

数据集标注了 1 165 个显著物体，覆盖 72 个类别，为

全景图像分析研究提供了丰富资源。

表 8 展 示 了 不 同 显 著 性 目 标 检 测 模 型 在

F-360iSOD 数据集上的运行结果。DTAFormer 性能

表现突出，失真感知机制在 F-360iSOD 数据集的实

例级语义标注中得以充分验证，更好地适应了复杂

的全景场景中的显著物体分割；MIDP-Net 和 MPFR⁃
Net 也表现出色。尽管二者在 360-SOD 数据集上表

现一般，但在图像畸变较轻的 F-360iSOD 数据集中，

充分发挥了边缘—显著性联合细化与多投影互补融

合的优势，性能显著提升。其中，MIDP-Net 通过多

层特征交互（MLFI）聚合跨尺度语义，借助两阶段解

码器（TPD）联合边缘与显著性线索，实现精确分割；

MPFRNet 并行输入等距柱状图与 4 种立方体展开

图，经动态加权融合（DWF）自适应整合投影互补特

征，优化综合指标。两者分别从 CNN 内部结构优化

与多投影互补融合角度，为全景显著性目标检测提

供了技术路径。

Wu 等人（2023）提出的 ODI-SOD 数据集是首个

大 规 模 360° 全 景 图 像 显 著 性 检 测 数 据 集 ，包 含

6 263 幅 2K 分辨率等角矩形全景图像，涵盖多样室

内外场景，并提供像素级物体显著性标注。

5. 3　全景视频显著性检测数据集与模型性能

与传统 2D 显著性检测数据集相比，360°视频提

供了更丰富场景和分散注意力分布，识别显著对象

面临更大挑战。因此，研究者建立了专门的全景视

频显著性检测数据集，如表 9 所示，以展现该领域的

最新发展。

表7　不同显著性目标检测（SOD）模型在360-SSOD 数据集上的性能对比

Table 7　Performance comparison of different salient object detection （SOD） models on the 360-SSOD dataset

年份

2020
2020
2022
2023
2023
2023
2024
2025

算法

FANet（Huang 等，2020）
MS-SOD（Ma 等，2020）

CSMANet（Zhang 等，2022）
DTAFormer（Zhao 等，2023）

LDNet（Huang 等，2023）
MFFPANet（Chen 等，2024）
ACoNet（陈晓雷 等，2024）

CPNet（Wen 等，2025）

FM↑
0.423 0
0.820 0

0.661 0
0.644 0
0.557 0
0.813 0
0.656 4
0.474 0

SM↑
0.657 0
0.902 0

0.784 0
0.769 8
0.727 0
0.885 0
0.779 6
0.666 0

Em↑
0.706 0
0.920 0
0.8590
0.8322
0.840 0
0.925 0

0.863 2
0.723 0

MAE↓
0.052 0
0.015 0

0.0280
0.0261
0.035 0
0.016 0
0.028 8
0.052 0

模型特点

ERP+CMP 投影

CNN
ERP+CMP 投影

Transformer 架构

CNN
多模态

ERP 投影

ERP 投影

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果，“↑”和“↓”分别表示值越高越好、越低越好。

表8　不同显著性目标检测（SOD）模型在F-360iSOD 数据集上的性能对比

Table 8　Performance comparison of different salient object detection （SOD） models on the F-360iSOD dataset

年份

2019
2020
2023
2023
2023
2025

算法

DDS（Li 等，2020）
FANet（Huang 等，2020）
MIDP-Net（Dai 等，2023）

MPFRNet（Cong 等，2024）
DTAFormer（Zhao 等，2023）

CPNet（Wen 等，2025）

FM↑
0.325 0
0.381 0
0.409 9
0.430 0
0.537 1

0.382 0

SM↑
0.612 0
0.587 0
0.665 7
0.617 0
0.766 4

0.651 0

Em↑
0.700 0
0.747 0
0.770 5

0.762 0
0.729 5
0.729 0

MAE↓
0.057 0
0.061 0
0.046 3
0.052 0
0.036 1

0.051 0

模型特点

ERP 投影

ERP+CMP 投影

CNN
ERP+CMP 投影

Transformer 架构

ERP 投影

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果，“↑”和“↓”分别表示值越高越好、越低越好。
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5. 3. 1　全景视频显著性预测（SP）数据集与性能

大部分全景视频显著性预测（SP）数据集记录

了观察者头部和眼部运动轨迹，部分数据集仅记录

头部或眼部运动。这些数据集的视频来源包括真实

拍摄和计算机合成，分辨率从 1 920 × 1 080 像素到

8 K 不等。然而，多数数据集的视频数量相对有限，

原因之一是全景视频采集及注视标注的高难度。

David 等人（2018）构建的 Salient360！V2 数据

集包含 19 个 4 K 分辨率的 360°全景视频，涵盖旅游、

运动等内容；提供 48 名用户的头部运动轨迹、内容

记忆，用于分析不同背景用户的观看行为差异。

Xu 等 人（2018）构 建 的 VR-scene 数 据 集 包 含

208 个 4K 分辨率的 360°动态视频，涵盖室内场景、户

外活动、纪录片等多种内容。每个视频由至少 31 名

参与者观看，使用 VR头显眼动仪记录注视点数据。

Zhang 等人（2018）构建的 360saliency 数据集包

含 104 个 360°全景视频，涵盖篮球、滑板等多种内容

类型，每个视频由超过 20 名被试观看并采集眼动轨

迹数据。

Cheng 等人（2018）构建的 Wild-360 数据集包含

85 个 360°全景视频共 55 000 帧，其中 60 个用于训

练、25 个用于测试。这些视频来源于 YouTube，涵盖

自然、野生动物等多种内容类型。作者选取了具有

挑战性的视频，包含多个显著目标分布于不同视角；

对于测试集，收集了 30 名被试的注视轨迹数据，聚

合生成逐帧显著性热图作为地面真值。

Chao 等人（2020a）构建的 AVP-360 数据集包含

15 个全景视频（其中 3 个用于训练、12 个用于测试），

涵盖对话、音乐和环境 3 种内容类型，并提供静音、单

声道和环境立体声 3 种音频模态。该数据集收集了

45 名被试（每种音频模态 15 名）的视点中心轨迹数

据，考察音频和视觉信息对视觉注意力的影响，通过

音频能量图（AEM）分析音频源位置与注意力的关系。

Xu 等 人（2019）构 建 的 PVS-HM 数 据 集 包 含

76 个分辨率为 3 K 至 8 K 的全景视频序列，涵盖计算

机动画、驾驶和风景等多种内容类型。每个视频序

列时长为 10～80 s（平均 26. 9 s），由 58 名参与者观

看，使用 HTC Vive 头显记录头动数据，通过 aGlass
设备捕获眼动数据。

Cokelek 等人（2025）构建的 YT360- EyeTracking
数据集包含 81 个分辨率为 3 840 × 1920 像素的全景

视频序列，涵盖音乐、纪录片等多种内容类型。每个

视频序列时长为 30 s，帧率为 24～30 帧/s。该数据

集设置了 3 种音频条件（静音、单声道和环绕声），以

系统性地研究音频对全景视频显著性的影响，并记

录了参与者的头部运动和眼动数据，为全景音视频

显著性预测研究提供支持。

如表 10 所示，近年来全景视频显著性预测模型

的性能整体呈现提升趋势。采用多模态方法和球面

投影技术的研究逐渐增加。尽管全景视频显著性预

测（SP）领域的数据集丰富多样，但这增加了不同模

型间性能比较的难度。在性能指标上，Qiao 等人

（2021）、Yang 等人（2024b）和 Cokelek 等人（2026）的

模型表现出色。其中，Qiao 等人（2021）通过 ConvL⁃
STM 融合 CNN 提取的空间特征，显式建模视口位置

分 布 偏 置 与 对 象 吸 引 力 ，构 建 多 任 务 学 习 框 架 ；

表9　全景视频显著性检测（SD）数据集

Table 9　Saliency detection （SD） datasets for panoramic videos

数据集

Salient360!V2（David 等，2018）
VR-scene（Xu 等，2018）
360saliency（Zhang 等，2018）
Wild-360（Cheng 等，2018）
AVP-360（Chao 等，2020a）
PVS-HM（Xu 等，2019）
YT360-EyeTracking（Cokelek 等，2026）
SHD360（Zhang 等，2021）
PAVS10K（Zhang 等，2023b）

场景数量/个
19

208
104
85
15
76
81
41
67

数据类型

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

真实拍摄

分辨率/像素

4 K
4 K

150 × 300
1 920 × 960～3 840 × 1 920

4 K
3K～8K

3 840 × 1 920
4 K
4 K

记录类型

头部、眼部运动

头部、眼部运动

眼部运动

头部、眼部运动

头部运动

头部、眼部运动

头部、眼部运动

/
眼部运动

检测任务

SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP

SOD
SOD

2805



Vol. 31，No. 8，Aug. 2026

Yang 等人（2024b）利用 3D 可分离图卷积网络在球

面投影域内直接捕获光流与时空特征，通过注意力

机制融合后重建 ERP 显著性图，避免重复投影失

真；Cokelek 等人（2026）凭借球面几何感知的时空注

意力机制及音频—视觉融合适配器，有效地捕捉多

模态交互和全局上下文信息。

5. 3. 2　全景视频显著性目标检测（SOD）数据集与

性能

如表 9 所示，目前全景视频显著性目标检测领

域的数据集数量稀少，均包含基于真实拍摄的 4K 分

辨率 360°视频，其中 PAVS10K 数据集额外包含音频

通道，支持视听联合建模。

Zhang 等 人（2021）提 出 的 SHD360 数 据 集 含

37 403 帧 4 K 分辨率全景视频，涵盖 41 个真实生活场

景，包括室内活动和户外运动。该数据集为 6 268 个

关键帧提供 6 级层次标注，包括超类、子类、相关属

性 、边 界 框 、像 素 级 对 象 和 实 例 级 掩 码 ，标 注 了

16 238 个显著人类实例。

Zhang 等人（2023b）提出的 PAVS10K 是首个大

规模全景视频显著性目标检测数据集，包含 67 个 4K
分辨率全景视频共 62 455 帧。该数据集提供每一帧

的对象级和实例级像素级显著性掩码标注，并附带

丰富的视频特征标注，包括视频类别、属性及多名被

试的头部运动数据。

表 11 展示了全景视频显著性目标检测模型的

运行结果。从表中可以看出，多模态方法，尤其是视

听联合方法，已成为该领域的主流。其中，Guo 等人

（2024）的模型表现最优，其失真感知像素解码器能

有效抑制全景畸变，顺序式音频—视觉融合模块实

现了声音的精准映射，将视听线索有效整合。

6　应 用

6. 1　全景图像质量评估

全景图像质量评估通过建立客观的数学模型，

量化失真对视觉感知质量的影响，为优化图像处理

算法和评价显示设备性能提供重要支撑。在 VR 环

境中，显著性检测技术通过模拟人类视觉注意力机

制增强评估模型的精度。Qiu 和 Shao（2021）的显著

性引导模型（SG360BIQA）利用显著性预测网络生成

表10　全景视频显著性预测（SP）模型运行结果

Table 10　Results of the saliency prediction （SP） model for panoramic video operation

年份

2021

2022

2023

2024

2025

算法

Dahou 等人（2021）

Tliba 等人（2021）
Yun 等人（2022）

Li 等人（2023a）

Cokelek 等人（2023）

Zhu 等人（2024）

Yang 等人（2024b）

Cokelek 等人（2025）

Zhu 等人（2025c）

数据集

Salient360!V2
VR-scene

Salient360!V2
Wild-360

360saliency
VR-scene
VR-scene
PVS-HM
AVP-360
PVS-HM

360saliency
VR-scene

PVS-HMEM
YT360-EyeTracking

360saliency

KLD↓
6.327 0
5.561 0
7.965 0

/
/
/

5.744 0
1.841 0

/
/
/

5.334 0
1.841 0
8.341 0
8.112 0

CC↑
0.363 0
0.363 0
0.308 0
0.616 0
0.620 0
0.620 0
0.586 0
0.626 0
0.768 0
0.787 0
0.661 0
0.599 0
0.626 0
0.512 0
0.627 1

NSS↑
2.580 0
2.185 0
1.885 0

/
1.170 0
1.110 0
2.630 0
2.191 0
2.690 0
3.838 0
4.529 0
2.821 0
2.191 0
2.449 0
3.962 5

AUC↑
0.881 0
0.862 0
0.815 0
0.923 0
0.660 0
0.650 0

/
/

0.922 0
0.774 0
0.937 0

/
/
/

0.935 0

模型特点

多模态

传统方法+深度学习

Transformer 架构

球面投影

Transformer 架构

多模态

球面投影

多模态

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。“/”表示无相关数据 。
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显著性图，将其作为注意力权重指导关键区域的特

征提取。Yan 等人（2025）的语义描述模型（IQCap⁃
tion360）采用显著性检测进行自适应特征聚合，通过

多任务学习将显著性引导的特征应用于失真预测和

质量描述。这些方法通过显著性检测解决了传统方

法忽视视觉重要区域的问题，推动全景图像质量评

估向差异化方向发展。

6. 2　全景视频质量评估

全景视频质量评估需要兼顾空间域质量和时间

域的运动信息与帧间依赖关系。传统评估方法对所

有区域采用均匀度量，忽视了人眼视觉显著性的差

异，导致评估结果与用户主观感受不符。针对这一

问题，研究者将显著性检测引入全景视频质量评估，

以量化用户的实际注视区域并赋予差异化评估权

重。Yang 等人（2024a）采用显著性预测模块引导视

口提取，通过注意力机制建模视口质量变化，使评估

更贴近人类视觉焦点。这类方法表明，显著性检测

作为关键技术，通过量化用户注视偏好和视觉优先

级，显著改进了全景视频质量评估的主观一致性。

6. 3　全景图像压缩与传输

全景图像压缩与传输需在带宽受限的条件下平

衡编码效率与视觉保真度。传统均匀分配码率的方

法难以优先保护用户实际注视的高显著性区域，导

致主观质量下降和带宽浪费。为此，研究者将显著

性检测技术引入码率分配策略，以实现差异化的视

觉质量保护。如 Wang 等人（2023）提出的 RoSal360
模型则以显著性权重为核心，结合强化学习实时优

化传输策略，在带宽约束和时延限制下动态调整各

区域的编码质量。上面的方法表明，显著性检测通

过量化用户的视觉优先级，能够在有限的带宽条件

下实现码率与保真度的最优平衡，提高了全景媒体

传输的效率和用户体验。

全景显著性检测在 360°视频虚拟摄影中也有重

要作用。传统虚拟摄影方法忽视人类注视偏好，导

致窄视口（NFOV）选取偏离真实观看轨迹。Wang 等

人（2021）基于显著性图设计了深度强化学习模型，

将全景显著性作为状态输入、嵌入奖励函数，使智能

体以显著区域为导向实现平滑的虚拟摄影。这些应

用表明，全景显著性检测通过量化人眼注视偏好，为

虚拟摄影、质量评估等多个全景内容处理领域提供

了关键支持，极大提高了用户体验与系统性能。

7　挑战与未来研究趋势

尽管 VR360°全景图像和视频显著性检测领域

通过深度学习方法已实现了实现了诸多技术突破，

在显著性预测上取得了实质性进展，但仍存在技术

瓶颈和实际挑战。未来潜力巨大，需要进一步创新。

本节将分析关键问题并探讨研究方向，以推进显著

性检测技术在 VR 中的发展。

7. 1　挑战

1）全景数据中的畸变问题。这种畸变主要由球

面投影技术引起，导致图像边缘和曲面区域失真，从

而影响特征提取的准确性。此外，不同视角下的特

征提取难题进一步加剧了这一问题，原因在于用户

头部运动和视点变化会动态改变显著性分布，难以

模拟 VR 用户的注意机制。

2）实时性要求。现有的深度学习框架因复杂的

网络结构和大量参数导致高计算开销，难以实时处

理全景数据流。模型需采用高效计算和轻量化设

计，以满足 VR 环境的动态交互和低延迟需求。

3）数据集和模型的不足。全景视频显著性检测

模型的数量远少于图像模型，尤其缺乏针对显著性

目标检测的专用框架，这限制了研究者在动态视频

表11　全景视频显著性目标检测（SOD）模型运行结果

Table 11　Operating results of the panoramic video salient object detection （SOD） model

年份

2023

2024

算法

Chen 等人（2023）

Zhang 等人（2023b）
Li 等人（2023b）
Guo 等人（2024）

FM↑
0.715 3
0.315 6
0.414 0
0.404 0
0.432 0

SM↑
0.817 9
0.637 1
0.674 0
0.678 0
0.699 0

Em↑
0.877 3
0.649 0
0.747 0

0.732 0
0.740 0

MAE↓
0.032 3
0.029 0
0.027 0
0.026 0

0.033 0

数据集

SHD360
PAVS10K
PAVS10K
PAVS10K
PAVS10K

模型特点

CNN

多模态

多模态

多模态

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果，“↑”和“↓”分别表示值越高越好、越低越好。
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场景中的创新和应用扩展；同时，现有的全景视频显

著性预测数据集虽丰富多样，但缺乏一个大型、统一

的基准数据集，导致模型训练的泛化性和评估标准

的统一性难以保障。

7. 2　未来研究趋势

1）扩展多模态信息整合。多模态融合在传统

2D 图像显著性检测领域取得了显著成果。然而，在

全景环境下，现有的研究主要依赖视觉和听觉模态，

通过引入深度信息（如 3D 深度图）和用户热度数据

（如注意力热力图），可以提供更丰富的语境，提升模

型对动态场景的理解和预测准确性。这些不同的融

合方式有助于模拟真实 VR 用户行为，克服单一模

态的局限性，并增强显著性检测的鲁棒性。

2）数据集以及综合评价指标。需开发多模态

（如视觉和听觉整合）和大型统一的全景视频显著性

预测基准数据集，并设计相应的标注体系，以促进模

型训练和评估的一致性。还要制定适应不同场景的

多维度指标，综合考虑实时性能、用户沉浸感，从而

更全面衡量模型有效性。

迁移学习在计算机视觉任务中已被证明是一种

有效的技术，特别是在数据稀缺或标注成本高昂的

场景下具备显著优势。然而，在全景显著性检测领

域，现有研究较少探索跨域或跨任务的迁移学习应

用。未来的研究可以聚焦于从传统 2D 显著性检测

模型或相关 VR 任务（如视口预测）中迁移预训练知

识到全景环境，以减少对大规模标注全景数据集的

依赖。

3）轻量化和无监督/弱监督模型。开发针对球

面数据特性的专用注意力模块，可有效处理全景图

像的几何畸变和动态场景。同时，采用无监督或弱

监督学习方法，能减少对大规模标注数据的依赖，降

低训练门槛，并提升模型的泛化能力。

对比学习作为一种自监督学习范式，近年来在

特征表示学习中展现出强大潜力。在全景显著性检

测中，对比学习可用于挖掘球面图像中显著区域与

非显著区域的潜在差异，通过构建正负样本对来增

强模型对复杂场景中视觉重要性的判别能力。未来

的研究方向可以探索如何设计适用于全景数据的对

比损失函数，以及如何结合球面几何特性优化样本

选择策略，从而提升模型在动态 VR 环境中的鲁棒

性和适应性。

4）数据增强。数据增强技术在提升模型训练效

果和泛化能力方面发挥了重要作用，但在全景显著

性检测中的应用仍显不足。鉴于全景图像的高分辨

率和球面畸变特性，传统 2D 图像增强方法（如旋转、

翻转）可能无法直接应用。未来的研究可以开发针

对全景数据的新型增强策略，例如基于球面几何的

视点模拟变换等，以模拟真实 VR 用户交互中的多

样化视角和行为模式。这将有助于缓解数据稀缺问

题，提升模型对复杂全景环境的适应能力。

8　结 语

本文对 VR360°全景图像与视频显著性检测进

行了全面综述，从基本理论与背景概述入手，逐层探

讨了传统方法和深度学习方法的演进、数据集与评

价指标的应用、实际领域的推广以及面临的挑战与

未来趋势。系统分析了现有技术的优势与局限，强

调了显著性检测在提升用户体验和系统优化方面的

关键作用，为后续研究提供了理论框架和实践参考。

未来，随着多模态融合和轻量化模型的深入探索，该

领域有望进一步推动虚拟现实技术的创新与落地。
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