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摘 要： 三维模型视觉显著性检测通过模拟人类视觉系统，定位模型中蕴含重要视觉信息的区域，广泛应用于模型

简化、分割以及压缩等相关任务，是计算机视觉领域的研究热点。区别于图像和视频数据，三维模型体量庞大、数据

分布不均匀，同时噪声数据较多，使得现有图像和视频视觉显著性检测方法难以被拓展应用，为三维模型视觉显著

性检测任务带来了巨大的挑战。针对这一现状，首先对近年来国内外公开发表的三维模型视觉显著性检测方法进

行概述，根据使用特征的不同将三维模型视觉显著性检测方法分为基于手工特征的方法和基于深度学习的方法，并

根据不同三维模型表示形式分别介绍面向点云模型的方法和面向网格模型的方法。对基于手工特征的方法，根据

特征尺度的不同将其细分为基于单尺度特征的方法和基于多尺度特征的方法，重点介绍特征提取策略；对基于深度

学习的方法，重点介绍设计思路。同时，对现有三维模型视觉显著性检测数据集进行汇总，介绍三维模型视觉显著

性检测常用的性能评价指标，并对部分方法进行性能对比。此外，本文详细介绍视觉显著性检测结果在三维模型缩

放、简化、降噪以及质量评价等相关领域的应用。最后，基于国内外研究现状，讨论三维模型视觉显著性检测领域亟

需解决的问题，并指出未来可能的发展方向。

关键词： 三维模型视觉显著性检测（3D-VSD）；三维模型处理；视觉注意机制；眼动追踪；特征提取；深度学习

Visual saliency detection for 3D object models

Ding　Xiaoying1， Zhang　Xinfeng2， Lin　Weisi3， Chen　Zhenzhong4*

1.  School of Information Engineering， Zhongnan University of Economics and Law， Wuhan 430073， China； 

2.  School of Computer Science and Technology， University of Chinese Academy of Sciences， Beijing 100049， China； 

3.  School of Computer Science and Engineering， Nanyang Technological University， Singapore 639798， Singapore； 

4.  School of Remote Sensing and Information Engineering， Wuhan University， Wuhan 430072， China

Abstract： With the fast development of point cloud acquisition technology and the popularity of portable point cloud acqui⁃
sition equipment， generating 3D model with high density and rich texture information is much easier than ever before.  A 
three-dimensional （3D） model can represent the real world with rich information and has been widely applied in various 
applications in our daily life， such as smart cities， autonomous driving， virtual reality， and product design， making 3D 
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model processing a hot research topic in the fields related to computer vision and 3D graphics.  However， the growing num⁃
ber and size of 3D models bring great challenges to storage， transmission， and processing.  With this huge amount of data， 
directly processing the whole 3D model in real time is impractical or uneconomical in many situations.  Inspired by the 
selective mechanism of the human visual system （HVS）， which indicates that the HVS selectively processes the huge 
amount of visual information that comes into our eyes and distributes more of the limited attention to regions with important 
visual information， researchers begin to investigate whether this selective mechanism can be applied to deal with 3D mod⁃
els.  In essence， 3D visual saliency detection aims to detect the visually salient regions on 3D models and can help with 
various human-centered applications in 3D model processing， e. g. ， resizing， simplification， segmentation， and quality 
assessment.  Different from 2D image and video data which have regular pixel distribution， a 3D model contains depth infor⁃
mation and noise data and is usually with large data size.  More often than not， points are distributed unevenly in 3D space， 
making it hard to extend existing image and video visual saliency detection methods to deal with 3D models straightfor⁃
wardly.  In addition， in contrast to 2D image and video visual saliency detection which have been studied by researchers for 
decades， research toward 3D visual saliency detection has just started during recent years.  Considering the fact that 
humans are the final users for most small 3D object while machines are final users for large-scale/city-scale scenarios， this 
paper summarizes studies related to visual saliency detection for 3D object models to provide a comprehensive survey.  
First， we summarize existing 3D visual saliency detection methods.  Considering the different kind of features used by 
researchers， these 3D visual saliency detection methods can be classified into two categories： handcrafted feature-based 
methods and deep learning-based methods.  The former category can be further divided into two different types， namely， 
the single-scale feature-based methods and the multi-scale feature-based ones.  In addition， according to different 3D repre⁃
sentations， these methods can also be divided into 3D point-cloud based methods and 3D mesh based ones.  We also investi⁃
gate their feature extraction strategies and multi-feature integration frameworks.  Compared with traditional handcrafted 
feature-based methods， deep learning-based methods achieve higher similarity with the ground-truth human labeling and 
fixation density maps.  The reason is that deep learning-based features usually have stronger expressive power when com⁃
pared with handcrafted features.  Then， we summarize 3D visual saliency detection databases， which can be used to 
achieve and evaluate the performance of different 3D visual saliency detection methods.  On the basis of different data col⁃
lection approaches， these databases can be categorized into two different classes： mouse tracking-based database and eye 
tracking-based database.  Limited by eye-tracking technology， earlier 3D visual saliency detection databases were mainly 
constructed using mouse-tracking technology.  Compared with eye tracking， mouse tracking is cheaper and easier to imple⁃
ment.  With development of eye-tracking technology in recent years， researchers tend to use eye-tracking technology to con⁃
struct a 3D visual saliency detection database because recording the human visual behavior is more straightforward.  During 
the eye-tracking experiment， several subjects are invited to observe 3D models or their projected images freely without any 
specific task.  Their eye-movement data are collected during this observation and subsequently processed to construct the 
database.  Moreover， we provide clear illustrations about the commonly used evaluation metrics for evaluating the perfor⁃
mance of 3D visual saliency detection methods， such as the correlation coefficient score and the area under curve （AUC） 
score.  In addition， we introduce how 3D visual saliency detection can be used as a guidance to improve the visual perfor⁃
mance of other 3D model processing applications including 3D model resizing， simplification， denoising， and quality 
assessment.  In 3D model resizing， uniformly adjusting the size of the entire 3D model may lead to unsatisfying visual per⁃
formance because it could potentially cause excessive stretching of certain areas on the 3D model and lead to visual distor⁃
tions， introducing visual saliency information can better preserve the structural features of the 3D model.  In 3D model sim⁃
plification， 3D visual saliency detection result identifies regions that are visually salient， which can guide the simplification 
procedure to preserve more details in visually salient regions and lead to more visual appealing results.  In 3D model denois⁃
ing， the visual saliency feature can help determine parameters of the denoising filter， allowing for enhanced preservation of 
detailed features in the denoised 3D model.  In 3D model quality assessment， distortions in visually salient regions are more 
annoying than distortions appearing in nonsalient regions.  Thus， accurately detecting visually salient regions on 3D model 
is crucial to 3D quality assessment and can help obtain more precise quality evaluation results.  Finally， we provide an in-

depth conclusion about 3D model visual saliency detection and discuss the problems that must be solved.  Moreover， we 
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introduce the development trends of 3D model visual saliency detection from two perspectives： content of the 3D model and 
design of the algorithm， hoping that it can help with further improvement and trigger further exploration in the research com⁃
munity.
Key words： 3D model visual saliency detection（3D-VSD）； 3D model processing； visual attention mechanism； eye-

tracking； feature extraction； deep-learning

0　引 言

三维模型能立体、真实地反映现实世界，广泛应

用于智慧城市、工程制图与应急救援等领域（杨航 
等，2023）。随着激光点云技术的发展，三维模型数

据获取变得越来越容易，不断增加的三维模型数量

对模型的快速存储、传输与处理提出极高的要求。

相较于图像与视频数据，三维模型体量庞大、数据分

布不均匀，使得对其进行处理更具挑战性。如何快

速、高效地提取三维模型关键信息，并对信息进行处

理、分析与理解，具有重要研究意义。

人类每时每刻都在接受外界环境产生的视觉刺

激，然而人脑无法对所有视觉刺激都进行处理，只能

选择性处理部分重要视觉信息。这种视觉选择性处

理机制能够极大程度提升人类对周围环境的感知能

力，也是人类视觉系统的重要特性之一。受启发于

这一机制，研究人员将其应用于图像与视频处理领

域（孙耀 等，2022；Chen 等，2020；李贝 等，2021），并

取得了优秀的成果（王自全 等，2022）。近年来，随

着三维模型数量的不断增长及三维模型应用的逐渐

普及，三维模型视觉显著性检测（3D visual saliency 
detection， 3D-VSD）逐渐成为计算机视觉领域的重

要研究方向。3D-VSD 旨在获取三维模型中蕴含重

要视觉信息的区域，协助有限计算资源的合理分配，

对于提升三维模型处理与分析效率具有重要意义，

广泛应用于多种三维模型处理任务（Arvanitis 等，

2021；Nie 等 ，2020），例 如 模 型 简 化（Liu 等 ，2023；

Nousias 等，2023）、模型压缩（Nousias 等，2020a）以及

模 型 质 量 评 价 等（Abouelaziz 等 ，2020；Nouri 等 ，

2022），以获取更符合人眼视觉感受的三维模型处理

结果。

根据表示形式的不同（杨航 等，2023），三维模

型可以分为：点云模型、网格模型和体素模型 3 类。

点云模型是三维空间中一组点的集合，包含点的位

置坐标、颜色等信息，是三维模型的原始表示形式；

网格模型由一系列相互连接的三角面组成，具备良

好的拓扑结构并能够表示复杂的三维物体；体素模

型将三维空间离散化为规则的网格，是 2D 像素在三

维空间中的对应。点云模型与网格模型示意图如

图 1 所示。此外，根据描述对象的不同，三维模型还

可以分为小型物体模型与大型城市规模场景模型。

人类通常是前者的终端用户群体，而后者的终端用

户往往是机器。因此，现有 3D-VSD 研究主要围绕

小型物体的点云模型与网格模型开展。

目前，国内外关于 3D-VSD 研究的综述文献有

限，主要包括面向网格模型的 3D-VSD 方法与应用

综述（Liu 等，2016b）、面向网格模型与点云模型的

3D-VSD 与质量评价综述（Lin 和 Lee，2022）。前者主

要总结基于手工特征的网格模型 3D-VSD 方法并讨

论不同显著性检测类型间的区别与联系；后者主要

介绍面向不同对象（人类/机器）的 3D-VSD 方法与质

量评价模型的关联。此外，现有文献较少总结基于

深度学习的 3D-VSD 方法和 3D-VSD 数据集。在此

基础上，本文详细梳理 2012—2024 年发表于国内外

权威期刊与会议的 3D-VSD 方法，以更好地整理与

总结 3D-VSD 领域的研究进展和未来发展趋势。根

据使用特征的不同，将现有方法分为基于手工特征

的方法和基于深度学习的方法两类，并在每类方法

中分别介绍面向点云模型和面向网格模型的方法。

同时，考虑到手工特征具有不同尺度，对基于单尺度

特征的方法和基于多尺度特征的方法分别介绍。此

外，对 3D-VSD 常用数据集、性能评价指标与相关应

用进行梳理，为后续相关研究提供参考。因此，本文

图 1　点云模型与网格模型示意

Fig. 1　Examples of 3D point cloud and 3D mesh model
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是上述综述文献的有力补充。本文中 3D-VSD 方法

分类如图 2 所示。

1　基于手工特征的3D-VSD方法

基于手工特征的 3D-VSD 方法主要基于快速点

特征直方图（Rusu 等，2009）、Zernike 特征（Maximo
等，2011）和高斯曲率特征（Taubin，1995a）等手工特

征检测三维模型视觉显著性区域。根据使用特征尺

度的不同，基于手工特征的 3D-VSD 方法可以分为

基于单尺度特征的方法和基于多尺度特征的方法两

类。区别于前者仅使用单一尺度特征，后者综合考

虑不同尺度特征对视觉显著性检测的影响，小尺度

特征有助于发现局部视觉显著性区域，而大尺度特

征则能够协助检测全局视觉显著性区域。

1. 1　基于单尺度特征的方法

单尺度特征主要在早期 3D-VSD 方法中应用，

不同方法对于单尺度特征的选择也不尽相同。

1. 1. 1　面向点云模型的方法

点云模型作为 3D 扫描设备采集得到的原始数

据形式，往往包含大量噪声数据，并且数据分布并不

均匀，缺乏顶点间的连接关系。因此，对点云模型进

行视觉显著性检测相较于网格模型更具挑战性。

Tasse 等人（2015）提出基于模糊聚类的 3D-VSD 方

法，模拟 Achanta 等人（2012）提出的图像超像素分割

方法，考虑欧氏距离与快速点特征直方图对点云模

型进行模糊聚类，根据聚类结果构建簇邻接图与

点—簇概率矩阵，随后计算簇级别唯一性特征与空

间分布特征，结合点—簇概率矩阵获取点级别视觉

显著性检测结果。Wang 等人（2015a）提出基于法向

量特征的 3D-VSD 方法，利用 K 均值聚类将点云模型

分为若干个簇，利用最大簇质心计算点云模型的主

法向量，随后计算各点法向量与主法向量间的距离

并对距离进行投影获取视觉显著性检测结果。受启

发于协方差矩阵在三维模型处理任务中表现出的优

异性能（Tabia 和 Laga，2015），Guo 等人（2018）引入

协方差矩阵设计 3D-VSD 方法，该方法利用法向量

特征与高斯曲率特征构建协方差描述符提取点云模

型几何特征，通过对协方差矩阵进行映射并结合主

成分分析法获得视觉显著性检测结果。

1. 1. 2　面向网格模型的方法

网格模型大多通过对点云模型进行表面重建获

得，能够更加完整地呈现物体表面形状。曲率能够

直观、准确地反映网格模型的弯曲程度，是描述其局

部形状特征的有力工具，常用的曲率特征包括平均

曲率、主曲率与高斯曲率等。Zhao 等人（2012）提出

基于曲率特征的 3D-VSD 方法，该方法首先对图像

非局部均值滤波进行拓展获取网格模型形状指数，

随后计算网格模型高斯曲率特征与平均曲率特征，

结 合 Retinex 理 论（Elad，2005）对 不 同 特 征 进 行 融

合，获取视觉显著性检测结果。Wei 等人（2018）基

于顶点高斯曲率特征构建曲率共生直方图，随后设

计映射函数实现曲率共生直方图到顶点视觉显著性

特征值的映射，进而获取视觉显著性检测结果。虽

然曲率特征能够较好地描述三维模型局部形状，但

是在面对曲率变化复杂的粗糙区域时，检测效果容

易受到干扰。

网格模型 Zernike 特征具有良好的旋转不变性，

能较好地描述顶点周围形状特征，在网格模型处理

领域具有广泛应用。基于 Zernike 特征 ，Tao 等人

（2015）提出基于流形排序的 3D-VSD 方法，该方法

将网格模型分为若干区域块，将各区域块内顶点的

Zernike 特征平均值作为区域特征描述符计算局部

差异性特征，随后选择局部差异性特征较小的区域

块作为查询块，并使用流形排序方法联合 Laplacian
平 滑 模 块 获 取 视 觉 显 著 性 检 测 结 果 。 Liu 等 人

（2016a）利用吸收马尔可夫链对网格模型进行视觉

显著性检测，该方法对网格模型进行分割获取各区

域块 Zernike 特征值，利用区域块间特征差异获取种

子区域块并构建图模型，随后将种子区域块中的节

点作为吸收节点，通过计算转移节点吸收时间获得

视觉显著性检测结果。由于 Zernike 特征计算复杂

度较高，并且上述方法往往以区域块（簇）为单位进

行视觉显著性检测，因此检测结果容易丢失模型表

图 2　3D-VSD 方法分类

Fig. 2　Classification of 3D-VSD methods
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面细节信息。

一些方法利用频谱特征、法向量特征等构建几

何特征描述符。Hou 和 Qin（2013）提出基于小波扩

散的 3D-VSD 方法，通过构建可允许扩散小波检测

模型表面视觉显著性区域。Song 等人（2014）通过计

算网格模型频谱残差进行视觉显著性检测，该方法

首先利用局部均值滤波器对网格模型 Log-Laplacian
频谱进行处理，获取光谱偏差信息，随后利用多尺度

转换将光谱偏差信息转换到空间域以获得视觉显著

性检测结果。Tao 等人（2016）提出基于信息熵的

3D-VSD 方法，该方法将网格模型顶点法向量特征作

为描述符，通过计算一定邻域范围内顶点法向量信

息熵获取视觉显著性检测结果。Nouri 等人（2015a）
利用顶点法向量特征与切平面特征构建自适应局部

区域特征描述符，通过比较不同顶点区域特征的相

似性实现 3D-VSD 任务。由于法向量特征难以有效

捕 捉 模 型 表 面 细 节 特 征 ，因 此 检 测 精 度 存 在 局

限性。

基于单尺度特征的 3D-VSD 研究由于使用的特

征尺度单一，难以同时检测三维模型表面尺寸相差

较大的视觉显著性区域，检测精度提升困难，限制了

其在三维模型处理任务中的应用。

1. 2　基于多尺度特征的方法

随着多尺度特征在图像与视频视觉显著性检测

任务中的优势日益凸显，研究人员逐渐将多尺度特

征引入 3D-VSD 任务。

1. 2. 1　面向点云模型的方法

随着激光点云技术的发展，点云模型数量不断

增 长 ，数 据 处 理 需 求 也 日 益 增 加 。 Shtrom 等 人

（2013）提出面向点云模型的 3D-VSD 方法，首先使

用卡方距离量化不同顶点的相似程度获取低层次差

异性特征，并在此基础上计算顶点关联性特征值，随

后在更大邻域范围内计算高层次差异性特征，通过

多通道特征融合得到视觉显著性检测结果。Yun 和

Sim（2016）提出基于超体素分割的 3D-VSD 方法，该

方法首先构建不同尺度的超体素簇，考虑几何、颜色

特征计算各尺度下基于中心—周边对比度的视觉显

著性特征值，通过多尺度特征融合实现视觉显著性

检测。Leal 等人（2021）利用顶点法向量特征与位置

特征等构建稀疏矩阵，提出基于稀疏表示的 3D-VSD
方法。

由于点云模型数据量庞大，直接进行特征提取

具有一定难度，研究人员参考图像数据处理方法，提

出基于 2D 投影图特征的 3D-VSD 方法。Figueiredo
等人（2020）利用正交投影方法获取点云模型在不同

角度下的 2D 投影图，并计算视觉显著性特征，随后

对 2D 视觉显著性特征进行映射，结合低通滤波获取

视觉显著性检测结果。Wang 等人（2023）考虑深度

信息设计 3D-VSD 方法，该方法获取不同视角下点

云 模 型 2D 投 影 图 与 深 度 图 ，利 用 UHM（unsuper⁃
vised hierarchical model）方法（Tavakoli 和 Laaksonen，

2017）计算 2D 投影图视觉显著性特征，并利用深度

信息进行优化，通过多视角融合获取视觉显著性检

测结果。这些方法通过提取投影图视觉显著性特征

实现 3D-VSD 任务，检测精度极大程度依赖于图像

VSD 方法性能。

除上述方法外，部分方法引入随机游走算法协

助视觉显著性检测。Ding 等人（2019）提出基于特征

自适应融合的 3D-VSD 方法，考虑顶点间距离与相

似度计算局部视觉显著性特征值，利用随机游走算

法对全局视觉显著性特征值进行细化，随后考虑不

同通道特征间内在联系设计自适应多通道特征优化

融合框架获取视觉显著性检测结果。 Jeong 等人

（2020）提出基于随机游走的 3D-VSD 方法，该方法

首先利用八叉树将彩色点云模型分为不同尺度的超

体素簇，随后利用几何、颜色特征在各尺度上构建全

连接图，引入随机游走算法获取各尺度视觉显著性

特征值，通过对不同尺度计算结果求平均获取视觉

显著性检测结果。基于随机游走的算法在视觉显著

性特征扩散过程中能够充分考虑模型表面结构特

征，检测结果的细节信息较为完善。

1. 2. 2　面向网格模型的方法

相较于点云模型，网格模型具有较少的噪声、相

对均匀的顶点分布并且蕴含丰富的拓扑信息，能够

为多尺度特征提取提供便利。在早期研究中，Lee
等人（2005）提出基于多尺度高斯加权曲率特征融合

的 3D-VSD 方法，为后续基于多尺度特征的方法研

究奠定了坚实的基础。为更好地捕捉视觉显著性信

息，部分方法提取三维模型多层次特征，利用线性框

架进行特征融合获取视觉显著性检测结果。受到视

觉心理学研究启发，Wu 等人（2013）考虑局部对比度

与全局唯一性进行视觉显著性检测，该方法首先对

模型进行分割，获取区域块多尺度 Zernike 特征，考

虑相邻区域块间距离及其在特征空间中的差异获取
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局部特征值，随后利用聚类分析获取全局特征值，通

过线性加权融合获取视觉显著性检测结果。Leif⁃
man 等人（2016）提出基于多维尺度分析的 3D-VSD
方法，该方法首先计算顶点间差异性，考虑顶点间测

地距离获取多尺度差异性特征，随后利用多维尺度

分析获取极值顶点，综合考虑差异性特征、关联性特

征与极值特征计算视觉显著性检测结果。Song 等人

（2018）提出局部与全局特征融合的 3D-VSD 方法，

该方法首先利用 Laplacian 方法获取模型多尺度特

征，计算局部视觉显著性特征图，随后基于池化方法

和全局独特性计算全局视觉显著性特征图，通过线

性加权融合获取视觉显著性检测结果。Arvanitis 等

人（2021）提出面向工业建模应用的 3D-VSD 方法，

对网格模型进行分割，分别获取几何视觉显著性特

征与光谱视觉显著性特征，利用线性框架融合多通

道特征得到视觉显著性检测结果。上述方法利用线

性框架融合多层次特征以实现视觉显著性检测，在

特征融合过程中难以确定不同特征的权重，检测精

度存在局限性。

考虑到线性融合框架的局限性，部分研究基于

非线性框架设计多层次特征融合方法。Song 等人

（2012）提出基于条件随机场的 3D-VSD 方法，通过

计算不同标准差下高斯滤波值间差异获取多尺度特

征，随后将多尺度特征引入条件随机场，利用一致性

约束提高视觉显著性检测结果的鲁棒性。Luan 等

人（2020）提出基于特征动态融合的 3D-VSD 方法，

该方法利用基于泰森多边形的特征描述子获取局部

视觉显著性特征，通过分层聚类计算全局视觉显著

性特征，随后考虑邻域内顶点特征获取视觉显著性

检测结果。Nouri 等人（2024）提出基于球形邻域的

3D-VSD 方法，利用顶点间最大距离构建不同尺度球

形邻域，并计算各尺度下邻域内顶点在 CIELab 色彩

空间中的差异，随后考虑不同尺度特征间关联进行

非线性融合，获取视觉显著性检测结果。

为高效捕捉三维模型不同特征的统计特性，部

分研究基于信息熵构建 3D-VSD 方法。Nouri 等人

（2015b）利用顶点法向量与切平面特征构建自适应

区域块获取顶点局部特征，考虑区域块间相似性构

建不同尺度视觉显著性特征图，并将特征图熵值作

为权重指导视觉显著性特征融合。通过引入顶点颜

色特征，该方法还可以被拓展应用于彩色网格模型

视觉显著性检测任务（Nouri 等，2015c）。汪小东等

人（2017）提出基于局部区块加权曲率熵的 3D-VSD
方法，通过邻域累计体积定义自适应区块，考虑邻域

内 顶 点 加 权 曲 率 熵 获 取 视 觉 显 著 性 检 测 结 果 。

Wang 等人（2022）考虑网格模型材料等信息进行视

觉显著性检测，该方法首先通过色差图融合获取纹

理视觉显著性特征，利用局部曲率熵获取几何视觉

显著性特征，随后通过特征融合获取视觉显著性检

测结果。dos Anjos 等人（2023）提出基于熵特征的

3D-VSD 方法，通过计算相邻顶点切平面法向量获取

曲率角特征，随后利用曲率角熵特征计算视觉显著

性检测结果。由于熵特征的计算极易受到噪声信息

的干扰，因此上述方法检测得到的视觉显著性区域

往往较为分散，检测精度难以进一步提升。

为进一步提高视觉显著性检测精度，研究人员

考虑人类视觉认知的稀疏特性，开始研究基于稀疏

表示的 3D-VSD 方法。Wang 等人（2015b）提出基于

低秩分解和稀疏分析的 3D-VSD 方法，该方法结合

高频信息和低频信息构建形状特征描述符捕捉网格

模型结构特征，随后通过稀疏分析获取视觉显著性

检测结果。Hu 等人（2020a）提出基于稀疏表示的

3D-VSD 方法，该方法对网格模型进行随机采样获取

顶点形状特征，同时考虑稀缺原则与稀疏原则建立

优化模型，稀缺原则帮助获取与其他区域相差较大

的视觉显著性区域，而稀疏原则确保视觉显著性区

域相对紧凑，随后引入高斯滤波获取视觉显著性检

测结果。基于稀疏表示的方法能够充分获取模型表

面结构特征，具有较好的 3D-VSD 精度。

此外，Zhao 等人（2016）提出基于区域块的 3D-

VSD 方法，通过结合相对法线距离特征与基于 Ret⁃
inex 理论的特征获得视觉显著性检测结果。Ding 和

Chen（2022）提出面向 6 自由度环境的 3D-VSD 方法，

利用视觉中心偏向性特征对多尺度视觉显著性特征

进行优化，进而实现特定 6 自由度条件下 3D-VSD 任

务 。 随 着 机 器 学 习 方 法 的 普 及 ，Alfarasani 等 人

（2022）利用多视角 2D 投影图眼动数据构建训练数

据集，以训练 3D-VSD 方法，考虑到数据集规模，该

方 法 获 取 各 顶 点 SHOT（signature of histograms of 
orien tations）特征（Tombari 等，2010）、HKS（heat ker⁃
nel signature）特征（Sun 等，2009）等一系列几何特

征，结合现有 3D-VSD 方法计算视觉显著性特征，随

后利用机器学习算法进行训练，获取视觉显著性检

测结果。虽然基于机器学习的 3D-VSD 方法能够充
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分学习模型表面视觉显著性特征，但是检测精度易

受不同机器学习方法影响。

基于多尺度特征的 3D-VSD 方法虽然能够较好

地捕捉不同尺寸视觉显著性特征，但在多通道/尺度

特征融合时大多采用线性加权融合方式，融合权重

选择高度依赖于研究人员经验，并且在一组模型上

融合效果良好的权重组合对于另一组模型并不一定

适用，使得 3D-VSD 方法性能仍存在较大提升空间。

如何充分利用多通道/尺度特征，值得深入挖掘。

1. 3　小结

面对三维模型庞大的数据规模，部分方法对点

云/网格模型进行聚类或分割，将其分为若干个区域

块（簇），利用区域块特征获取视觉显著性检测结果。

相较于基于点特征的方法，这些方法获取区域块特

征进行视觉显著性检测能够更好地捕捉全局视觉显

著性特征并降低计算复杂程度。然而，这些方法在

进行聚类或分割时主要考虑顶点间欧氏距离与几何

特征，可能将具有相同属性的顶点分配到不同区域

块中，造成模型语义信息的损伤，在处理蕴含丰富语

义信息的模型（例如人脸模型等）时视觉显著性检测

效果往往不佳。

受限制于手工特征表达能力，基于手工特征的

方法在处理复杂三维模型时视觉显著性检测效果与

真值间仍存在较大差距，如何设计全新、高效的手工

特征描述符值得进一步研究。此外，由于早期三维

模型往往缺乏纹理信息，基于手工特征的方法大多

利用模型几何特征进行视觉显著性检测。随着彩色

三维模型数量的不断增长以及三维模型应用的逐渐

普及，如何有效结合纹理特征实现高精度的视觉显

著性检测值得深入探索。

表 1 对本节涉及的基于手工特征的 3D-VSD 方

法从模型类型、特征类型及特点等方面进行总结。

2　基于深度学习的3D-VSD方法

深度学习技术的成熟极大程度推动了计算机视

觉领域的发展，基于深度学习的三维模型分类、分割

方法（Qi 等，2017a，b）精度相较于传统方法也得到极

大的提升，促使研究人员逐渐聚焦于基于深度学习

的 3D-VSD 研究。相较于手工特征，基于深度学习

技术获取的特征具有更强的表达能力，能够深入捕

捉三维模型高层次语义信息，对于提升 3D-VSD 精

度具有重要意义。早期基于深度学习的 3D-VSD 研

究受限于深度学习技术的发展以及大规模训练数

据集的缺失，主要基于 2D 投影图特征进行视觉显

著性检测，检测精度高度依赖于图像 VSD 方法性

能；为降低对大规模训练数据集的依赖，部分方法

基于一个假设：即相同类别的三维模型具有相似的

视觉显著性分布特点，引入模型类别标签设计弱监

督 3D-VSD 方法；随着深度学习技术的不断成熟，基

于无监督学习的方法与基于端到端的方法相继提

出，这些方法能够更高效地整合三维模型多级特

征，使基于深度学习的 3D-VSD 方法性能得到进一

步提升。

2. 1　面向点云模型的方法

点云模型能够真实反映现实场景情况，具有较

高的应用价值，如何提升其视觉显著性检测精度值

得深入研究。受启发于图像视觉显著性检测方法的

优异性能，Tliba 等人（2024）提出基于投影变换的

3D-VSD 方法，通过正交投影获取点云模型 2D 投影

图，利用 SATSal（Tliba 等，2022）以及 DeepGaze IIE
（Linardos 等，2021）等基于深度学习的图像视觉显

著性检测方法提取 2D 投影图视觉显著性特征，通过

特征映射获取视觉显著性检测结果。Ding 等（2022）
提出基于知识迁移的 3D-VSD 方法，该方法利用彩

色图像视觉显著性分布知识构建点云模型伪视觉显

著性数据集，从伪视觉显著性标签中学习点云模型

视觉显著性分布，进而获取视觉显著性检测结果，随

后该方法被拓展应用于点云分割任务中（Ding 等，

2024a），取得了优异的性能。这些方法主要利用 2D
投影图视觉显著性特征实现 3D-VSD 任务，缺乏对

于三维模型表面几何特征的利用，检测性能提升存

在局限性。

除上述方法外，针对点云模型的不同应用场景，

研究人员提出多个 3D-VSD 方法。考虑到视觉显著

顶点的缺失将对点云识别任务产生较大影响，Zheng
等人（2019）提出基于点删除思想的 3D-VSD 方法，

考虑到点删除的不可微性，该方法将顶点向点云质

心进行移动以近似点删除操作，并利用球坐标下顶

点梯度损失获取视觉显著性检测结果。考虑到点云

模型前景区域与背景区域的不均匀性将对三维场景

理解带来不利影响，An 等人（2024）利用标签扩散缓

解前景区域标签的缺乏问题，获取视觉显著性检测

结果，以协助识别点云模型前景区域。
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表1　基于手工特征的3D-VSD方法总结

Table 1　Summary of hand-crafted feature based 3D-VSD methods

类别

基于特征扩散

基于法向量特征

基于多层次特征

基于投影图特征

基于随机游走

基于曲率特征

基于 Zerinike 特征

基于频谱特征

基于熵特征

基于稀疏表示

基于机器学习

基于特征优化

方法

Tasse 等人（2015）
Wang 等人（2015a）

Guo 等人（2018）
Nouri 等人（2015a）
Zhao 等人（2016）

Shtrom 等人（2013）
Leifman 等人（2016）

Song 等人（2012）
Song 等人（2018）
Luan 等人（2020）
Nouri 等人（2024）
Yun 和 Sim（2016）

Figueiredo 等人（2020）
Wang 等人（2023）
Ding 等人（2019）
Jeong 等人（2020）
Zhao 等人（2012）
Wei 等人（2018）
Lee 等人（2005）
Tao 等人（2015）
Liu 等人（2016a）
Wu 等人（2013）

Hou 和 Qin（2013）
Song 等人（2014）

Arvanitis 等人（2021）
Tao 等人（2016）

汪小东等人（2017）
dos Anjos 等人（2023）

Wang 等人（2022）
Nouri 等人（2015b）
Wang 等人（2015b）

Hu 等人（2020a）
Leal 等人（2021）

Alfarasani 等人（2022）
Ding 和 Chen（2022）

模型类型

点云模型

点云/网格模型

点云/网格模型

点云模型

点云模型

网格模型

网格模型

网格模型

网格模型

点云/网格模型

网格模型

网格模型

特征类型

簇特征

点/簇特征

点/簇特征

图特征

点/簇特征

点特征

簇特征

点/簇特征

点特征

点特征

点特征

点特征

颜色

无

无

无/有

有

无/有

无

无

无

无/有

无

无

无

特点

检测精度易受聚类方法影响

检测结果多集中于曲率变化区域

平坦区域检测精度较差

检测精度易受图像 VSD 方法影响

检测结果细节信息较为完善

粗糙区域检测精度较低

检测结果缺失细节信息

检测结果覆盖范围较大

检测结果较为分散

模型简单时检测性能较好

检测精度易受机器学习方法影响

仅能检测特定视角下的区域
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此外，为克服大规模训练数据集缺失的问题，

Jiang 等人（2023）提出基于弱监督分类的 3D-VSD 方

法，在训练过程中仅需使用点云类别标签信息。该

方法从分类网络中获取视觉显著性特征，并引入多

尺度点簇相似性矩阵进行视觉显著性特征扩散，得

到点云模型视觉显著性检测结果。

2. 2　面向网格模型的方法

网格模型具有规则的网格结构，能够便捷地进

行数据处理与分析，具有广阔的应用前景。与基于

深度学习的点云模型视觉显著性检测方法相类似，

部分研究通过对网格模型进行投影变换获取 2D 投

影图协助视觉显著性检测。Abid 等人（2020）提出

基于多视点融合的 3D-VSD 方法，从多个视点生成

网格模型 2D 投影图，利用 SALICON（saliency in con⁃
text）（Jiang 等，2015）图像视觉显著性检测方法提取

2D 投影图视觉显著性特征，考虑不同视点下可见区

域的相关性获取视觉显著性检测结果。Ding 等人

（2024b）提出基于几何特征优化的 3D-VSD 方法，该

方法首先利用图像视觉显著性检测方法获取 2D 投

影图视觉显著性特征，通过投影变换获取初步视觉

显著性检测结果，随后引入网格模型几何特征进行

优化，实现视觉显著性检测。

由于缺乏大规模训练数据集，部分研究引入弱

监督学习构建 3D-VSD 方法。Song 等人（2021a）提出

基于弱监督学习的 3D-VSD 方法，通过计算不同 2D
投影图间的差异获取视觉显著性特征，随后将视觉

显著性特征引入弱监督分类网络，通过多视角特征

融合获取视觉显著性检测结果。Song 等人（2021b）
还引入类别标签构建 3D-VSD 方法，该方法认为图

像视觉显著性与网格模型视觉显著性具有一定相似

性，并且相同类别的网格模型具有相似的视觉显著

性分布特点。基于这两点认知，该方法首先获取网

格模型 2D 渲染图，将带有类别标签的 2D 渲染图与

带有注视点数据的自然图像作为网络输入，将图像

视觉显著性特征迁移到网格模型中，进而获得网格

模型视觉显著性检测结果。基于弱监督的 3D-VSD
方法取得了较为优异的检测性能，但是在训练过程

中需要额外使用模型类别标签信息，限制了相关方

法的应用场景。为进一步降低对训练数据的依赖，

研 究 人 员 提 出 基 于 无 监 督 学 习 的 3D-VSD 方 法 。

Song 等人（2022）考虑物体—视图一致性设计 3D-

VSD 方法，该方法包含两条通道，前者获取 2D 投影

图与网格模型中的特征，后者充分利用视图内部与

不同视图间的知识，通过推动两条通道生成一致的

网格模型分类结果获取视觉显著性检测结果。

除上述方法外，部分方法构建训练数据集以支

持模型的训练。Nousias 等人（2020a）提出基于卷积

神经网络的 3D-VSD 方法，该方法首先利用现有 3D-

VSD 方法构建训练数据集，通过特征值融合获取局

部与全局光谱视觉显著性特征，随后利用鲁棒主成

分分析计算几何视觉显著性特征，结合卷积神经网

络进行视觉显著性检测。Nousias 等人（2023）对这

一方法进行改进，计算效率进一步提升，但视觉显著

性 检 测 结 果 主 要 集 中 于 模 型 的 边 缘 区 域 。 考 虑

PointNet++网络（Qi 等，2017b）在模型分割中的优异

性能，Martin 等人（2024）在此基础上构建 3D-VSD 方

法，首先开展眼动实验构建训练数据集，随后通过特

征提取模块获取网格模型潜在特征，并对特征进行

传播，结合 PointNet++网络中的分割特征获取视觉

显著性检测结果，该算法在处理相对简单的三维模

型时具有较为优秀的检测性能。

此外，Chen 等人（2023）提出端到端的 3D-VSD
方法，该方法采用多级特征连接弥补池化过程中的

细节丢失，引入残差学习解决梯度消失问题，设计

多尺度融合模块优化网络性能，实现视觉显著性检

测。Hu 等人（2020b）结合形状匹配任务设计 3D-

VSD 方法，首先构建多层循环神经网络（recurrent 
neural network，RNN）结构，以有效整合不同顶点多

尺度形状特征，随后设计软阈值算子以增强视觉显

著性特征的稀疏性，进而获取视觉显著性检测结

果。Rouhafzay 等人（2023）也提出基于梯度类激活

映射的 3D-VSD 方法，取得了优秀的视觉显著性检

测结果。这些基于多层次特征的方法能够充分挖

掘不同特征间的内在关联，检测结果细节信息较为

完善。

2. 3　小结

受限制于开展三维模型眼动实验所需的高昂成

本，大规模三维模型眼动数据集仍较为匮乏。为弥

补大规模训练数据集的缺失，部分方法从不同视点

获取三维模型 2D 投影图，利用大规模图像眼动数据

集训练视觉显著性特征提取模型，并通过 3D-2D 映

射结合多视角特征融合获取视觉显著性检测结果。

然而，这类方法在投影过程中将不可避免地丢失深

度信息，缺乏对于模型几何特征的利用并且更大程
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度上依赖于模型的纹理特征，使得视觉显著性检测

性能难以进一步提升。

表 2 从模型类型、训练集及特点等方面对本节

涉及的基于深度学习的 3D-VSD 方法进行总结。

3　常用数据集与评价指标

3. 1　3D-VSD数据集

从 3D-VSD 问题提出至今，研究人员构建了一

系列 3D-VSD 数据集。本节将介绍常用 3D-VSD 数

据集，为研究人员开展相关研究奠定基础。

3. 1. 1　基于鼠标追踪的数据集

受限制于眼动追踪技术的发展，在早期视觉感

知研究中，研究人员主要通过鼠标追踪技术获取志

愿者浏览视觉刺激时的视觉行为并进行分析。相较

于眼动追踪技术，鼠标追踪技术数据获取成本更低，

广泛应用于构建大规模图像视觉显著性检测数据集

（Tavakoli 等 ，2017）。 例 如 SALICON 数 据 集（Jiang
等，2015），该数据集包含 10 000 幅来自 MS COCO

（Microsoft common objects in context）数据集（Lin 等，

2014）的图像，通过亚马逊众包平台 AMT（Amazon 
Mechanical Turk）采集鼠标追踪数据，并广泛应用于

基于深度学习的图像视觉显著性检测研究中。

基于鼠标追踪技术，研究人员邀请多名志愿者

用鼠标点击三维模型表面感兴趣区域，并利用采集

的 鼠 标 追 踪 数 据 构 建 三 维 模 型 感 兴 趣 点 检 测 数

据集。

1）美国普林斯顿大学于 2012 年建立的感兴趣

点检测数据集（Chen 等，2012）包含 19 种不同类型的

网 格 模 型（共 380 个），这 些 网 格 模 型 来 自 于

SHREC2007 形状检索比赛。在实验过程中，研究人

员将“谢林点”拓展到网格模型中，邀请志愿者利用

鼠标在网格模型表面标记他们认为其他志愿者可能

选择的顶点。每个三维模型采集得到了约 25 名志

愿者的鼠标标记数据。

2）土耳其埃斯基谢希尔大学于 2012 年建立的

感兴趣点检测数据集（Dutagaci 等，2012）包含两个

子数据集。子数据集 A 包含 24 个网格模型，子数据

集 B 包含 43 个网格模型。在实验过程中，志愿者可

以自由旋转网格模型并用鼠标标记模型表面感兴趣

的点。子数据集 A 采集 23 名志愿者的鼠标标记数

据，子数据集 B 采集 16 名志愿者的鼠标标记数据。

该数据集提供 6 种方法计算的感兴趣点检测结果，

并使用两种性能评价指标，以协助感兴趣点检测方

表2　基于深度学习的3D-VSD方法总结

Table 2　Summary of deep-learning based 3D-VSD methods

类别

基于投影图特征

基于点删除

基于弱监督学习

基于无监督学习

基于主成分分析

基于特征转换

基于多层次特征

方法

Tliba 等人（2024）
Ding 等人（2022）

Ding 等人（2024b）
Abid 等人（2020）

Zheng 等人（2019）
Jiang 等人（2023）
Song 等人（2021a）
Song 等人（2021b）
Song 等人（2022）

Nousias 等人（2020a）
Nousias 等人（2023）
Martin 等人（2024）
Chen 等人（2023）
Hu 等人（2020b）

模型类型

点云/网格模型

点云模型

点云/网格模型

网格模型

网格模型

网格模型

网格模型

训练集

图像 VSD 数据集

ModelNet 数据集

ModelNet 数据集

自建数据集

自建数据集

自建数据集

Schelling 数据集

颜色

有

无

无

无

无

无

无

特点

性能依赖于图像 VSD 方法

为点云识别任务设计

需要模型类别标签信息

可实现 3D 场景 VSD 任务

检测结果多集中于边缘区域

模型简单时检测性能较好

检测结果细节信息较为完善
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法性能比较与评价。

上述数据集在早期 3D-VSD 任务中得到广泛使

用，以量化评价不同视觉显著性检测方法性能。

3. 1. 2　基于眼动追踪的数据集

随着眼动追踪技术的发展日益成熟，研究人员

开始利用眼动追踪技术采集多名志愿者浏览三维模

型时的眼动数据，以分析志愿者的视觉行为特性，进

而构建三维模型视觉显著性检测数据集。

1）爱尔兰圣三一大学于 2005 年建立的数据集

（Howlett 等，2005）包含两个子数据集。子数据集 A
包括 37 个网格模型，子数据集 B 包括 30 个网格模

型，眼动实验共采集 20 名志愿者数据。实验过程

中，志愿者从不同的起始角度浏览屏幕中的网格模

型，并可以旋转模型改变观测视角，每个模型将被展

示 30 s。眼动追踪设备为 EyeLink 眼动仪，数据采集

频率为 250 Hz。

2）美 国 马 里 兰 大 学 于 2010 年 建 立 的 数 据 集

（Kim 等，2010）包含 5 个网格模型，眼动实验共采集

18 名志愿者数据。实验过程中，志愿者浏览屏幕中

的网格模型，每个模型将被展示 5 s。眼动追踪设备

为 ISCAN ETL-500 眼动仪，数据采集频率为 60 Hz。

3）德国柏林工业大学于 2016 年建立的数据集

（Wang 等，2016）包含 15 个网格模型，每个模型均由

3D 打印机打印。眼动实验共采集 30 名志愿者数据。

实验过程中，每个模型提供 3 个观测视角，每个视角

下模型将被展示 5 s。数据采集频率为 120 Hz。

4）德国柏林工业大学于 2018 年建立的数据集

（Wang 等，2018）包含 16 个网格模型，每个模型使用

两种不同材质打印，眼动实验共采集 70 名志愿者数

据。实验过程中，志愿者从 7 个不同视角浏览模型，

每个视角间隔 15°，每个模型将被展示 5 s。眼动追

踪设备为 Eyelink1000 眼动仪。

5）法 国 里 昂 大 学 于 2018 年 建 立 的 数 据 集

（Lavoué 等，2018）包含 32 个网格模型，眼动实验共

采集 20 名志愿者数据。实验过程中，模型材质、光

照条件与观测视角都被纳入考虑以生成 2D 渲染图

与渲染视频，每幅渲染图在屏幕中将被展示 7 s。眼

动追踪设备为 Tobii TX-120 眼动仪，数据采集频率

为 120 Hz。

6）瑞士洛桑联邦理工学院于 2019 年建立的数

据集（Alexiou 等，2019）包含 12 个彩色网格模型。眼

动实验共邀请 21 名志愿者参与。实验过程中，模型

分成两组进行实验，组间时间间隔为 5 min，模型放

置在 HTC Vive 构建的虚拟房间中，志愿者可以自由

移动以改变浏览视角。眼动追踪设备为 Pupil Labs
硬件设备，数据采集频率为 120 Hz。

7）法国南特大学于 2020 年建立的数据集（Abid
等，2020）包含 22 个彩色网格模型，眼动实验共采集

30 名志愿者数据。实验过程中，每个模型都从 4 个

固定视角生成 2D 渲染图，每幅渲染图将在屏幕中展

示 3 s。眼动追踪设备为 EyeLink 100 plus 眼动仪。

8）英国诺森比亚大学于 2020 年建立的数据集

（Hu 等，2020a）包含 50 个网格模型，眼动实验共采集

8 名志愿者数据。实验过程中，每个模型从 12 个不

同视点生成 3 s 渲染视频，视频总时长为 48 s，不同

视 点 间 切 换 时 长 为 1 s。 眼 动 追 踪 设 备 为 SMI 
RED250 眼动仪，数据采集频率为 250 Hz。

9）武汉大学于 2022 年建立的数据集（Ding 和

Chen，2022）包含 32个网格模型。眼动实验共采集 21
名志愿者数据。实验过程中，三维模型被放置在 HTC 
Vive构建的虚拟房间中，志愿者可以自由移动以改变

模型浏览视角，每个模型将被展示 10 s。眼动追踪设

备为aGlass眼动模块，数据采集频率为120 Hz。
10）西班牙萨拉戈萨大学于 2023 年建立的数据

集（Martin 等，2024）包含 58 个网格模型。眼动实验

共采集 32 名志愿者数据。实验过程中，每个模型被

放置在 VR（virtual reality）环境中并被 360°旋转展示

22 s。眼动追踪设备为 Pupil Labs 眼动模块。

11）中南财经政法大学于 2024 年建立的数据集

（Ding 等，2024b）包含 17 个彩色网格模型，眼动实验

共采集 34 名志愿者数据。实验过程中，志愿者从

12 个不同视角浏览模型，每个视角间隔 30°，每个模

型被展示 10 s。眼动追踪设备为 HTC Vive Pro Eye，

数据采集频率为 120 Hz。

网格模型眼动数据采集结果示意图如图 3 所

示。图中第 1 行展示网格模型，第 2 行展示眼动实验

采集得到的眼动注视点构建的注视点密度图，图中

红色表示注视点密度值较高，蓝色表示注视点密度

值较低。4 个展示的三维模型分别来自 4 个不同的

3D-VSD 数据集。

表 3 对 3D-VSD 常用数据集进行总结。在上述

数据集中，Chen 等人（2012）提出的 Schelling 数据集

由于提出时间最早，包含的模型数量较多并且类别

丰富，广泛应用于多个 3D-VSD 方法以协助性能验
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证与对比。Dutagaci 等人（2012）提出的感兴趣点检

测数据集与 Lavoué 等人（2018）提出的 3DVA 数据集

也在部分 3D-VSD 方法中得到应用，以评估对应方

法的检测性能。

3. 2　3D-VSD评价指标

对 3D-VSD 方法性能进行评估需要将其计算得

到的视觉显著性检测结果与眼动实验采集的视觉显

著性真值图进行对比，并使用量化指标进行性能评

价。不同的量化指标将从不同角度衡量 3D-VSD 方

法性能，通过使用多个评价指标，能够获得更加全面

的性能评价结果。

为方便对各评价指标进行详细介绍，令M表示

三维模型， S表示视觉显著性检测结果，Q表示眼动

注视点数据，G表示Q经过高斯函数处理后得到的

视觉显著性真值图（注视点密度图）。

1）SE 值。Song 等人（2018）提出视觉显著性误

差 SE 值以衡量 3D-VSD 结果 S 与真值图 G 间的差

异。该评价指标首先计算三维模型表面任一顶点 i

的视觉显著性检测结果 Si 与真值 Gi 间的差值，通过

对所有顶点处差值求和得到 SE 值评价 3D-VSD 方法

性能。具体为

SE (Μ ) = 1
Nt

∑
i = 1

Nt

|| Si - Gi （1）
式中，Nt 表示三维模型顶点总数，Si 和 Gi 分别表示M

中第 i 个顶点的视觉显著性检测结果与真值。

SE 值越小，表示视觉显著性检测结果 S与真值

G差异越小，即该方法性能越好。

2）SIM 值。相似性测度 SIM 值在图像视觉显著

性检测方法性能评价中得到广泛使用，也被拓展应

用于 3D-VSD 方法性能评价中。该评价指标通过衡

量视觉显著性检测结果 S与真值G间的相似程度评

价 3D-VSD 方法性能。具体为

SIM (Μ ) = ∑
i = 1

Nt min (Si ,Gi )

s.t.  ∑
i = 1

Nt

Si =∑
i = 1

Nt

Gi = 1
（2）

表3　3D-VSD常用数据集总结

Table 3　Summary of commonly used 3D-VSD databases

数据集

Chen 等人（2012）
Dutagaci 等人（2012）
Howlett 等人（2005）
Kim 等人（2010）
Wang 等人（2016）
Wang 等人（2018）
Lavoué 等人（2018）
Alexiou 等人（2019）
Abid 等人（2020）
Hu 等人（2020a）
Ding 和 Chen（2022）
Martin 等人（2024）
Ding 等人（2024b）

模型
数量

380
24+43
37+30

5
15
16
32
12
22
50
32
58
17

刺激类别

渲染图

渲染图

渲染图

渲染图

3D 打印模型

3D 打印模型

渲染图/视频

VR 三维模型

渲染图

渲染视频

VR 三维模型

VR 三维模型

VR 三维模型

展示时
长/s

-
-
30
5
5
5
7

无限制

3
3

10
22
10

人数

25
23+16

20
18
30
70
20
21
30
8

21
32
34

观测视角

自由视角

自由视角

自由视角

固定视角

3 个视角

7 个视角

固定视角

自由视角

4 个视角

12 个视角

自由视角

360o旋转

12 个视角

数据类型

鼠标数据

鼠标数据

眼动数据

眼动数据

眼动数据

眼动数据

眼动数据

眼/头动数据

眼动数据

眼动数据

眼/头动数据

眼动数据

眼动数据

颜色纹理

单一颜色

单一颜色

单一颜色

单一颜色

单一颜色

单一颜色

单一颜色

彩色纹理

彩色纹理

单一颜色

单一颜色

单一颜色

彩色纹理

特点

模型数量较多，类别丰富

提供感兴趣点检测真值

模型质量较差

观测视角受限

观测视角较少

模型包含不同材质信息

提供静态/动态观测

不限制观测时长

模型质量较高，纹理丰富

志愿者人数较少

允许自由移动

模型缺乏纹理信息

观测视角较多

注：“-”表示数据未知。

图 3　网格模型注视点密度图

Fig. 3　Examples of 3D mesh fixation point density maps
（（a）3D mesh models；（b）fixation density maps）
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SIM 值越大，表示视觉显著性检测结果S与真值

图G越相似，即该方法性能越好。

3）CC 值。Ding 等人（2019）将相关系数 CC 值应

用于 3D-VSD 方法性能评价中。该评价指标通过衡

量视觉显著性检测结果 S与真值图G间的相关程度

评价 3D-VSD 方法性能。具体为

CC (Μ ) = σ (S,G )
σ (S ) × σ (G ) （3）

式中，σ (S，G ) 表示  S和G的协方差。

CC 值越大，表示视觉显著性检测结果 S与真值

图G相关性越强，即该方法性能越好。

4）KL 值 。 Abid 等 人（2020）将 KL（Kullback-

Leibler）散 度 值 应 用 于 3D-VSD 方 法 性 能 评 价 中 。

该评价指标通过衡量视觉显著性检测结果 S与真

值 G 间 的 分 布 差 异 评 价 3D-VSD 方 法 性 能 。 具

体为

KL (Μ ) = ∑
i = 1

Nt

Gi log ( Gi

Si
) （4） 

KL 值越小，表示视觉显著性检测结果 S与真值

图G越接近，即该方法性能越好。

5）NSS 值。NSS 评价指标首先对 3D-VSD 结果 S

进行归一化处理，随后获取眼动注视点图Q，通过计

算眼动注视点处视觉显著性值的平均值评价 3D-

VSD 方法性能。具体为

NSS (Μ ) = 1
N ∑

i = 1

Nt ( -S i × Qi )
s.t.  -S = S - μ (S )

σ (S ) （5）
式中，N 表示眼动注视点数量，μ (S ) 表示均值，σ (S )
表示标准差。

NSS 值越大，表示视觉显著性检测结果 S与真

值图G越接近，即该方法性能越好。

6）AUC 值。AUC 值是图像视觉显著性检测任

务中常用性能评价指标，也可以应用于评价 3D-VSD
方法性能。计算 AUC 值首先需要利用不同阈值对

视觉显著性检测结果 S进行划分，分别计算假阳性

率与真阳性率以绘制受试者工作特征曲线，通过计

算该曲线线下面积获得 AUC 值，以评价 3D-VSD 方

法性能。AUC 值越大，表示视觉显著性检测结果 S

与真值图G越接近，即该方法性能越好。

3. 3　3D-VSD方法对比

为 客 观 评 价 不 同 3D-VSD 方 法 性 能 ，本 文 在

Chen 等人（2012）提出的 Schelling 数据集上采用 CC
值与 AUC 值作为评价指标，对不同方法进行对比。

受限制于代码的可获得性，本文选取 11 种 3D-

VSD 方法进行对比，包括基于手工特征的方法以及

基于深度学习的方法，对比实验结果如表 4 所示。

其中，σ 表示真值构建过程中使用的高斯滤波标准

差，B 表示三维模型边界框对角线的长度。

表4　Schelling数据集上3D-VSD方法性能对比

Table 4　Experimental comparison of different 3D-VSD methods on Schelling database

方法

Hou 和 Qin（2013）
Song 等人（2014）
Tao 等人（2015）
Lee 等人（2005）
Arvanitis 等人（2021）
Leifman 等人（2016）
Song 等人（2018）
Nousias 等人（2020a）
Song 等人（2021a）
Liu 等人（2023）
Song 等人（2023）

方法类别

单尺度手工特征

单尺度手工特征

单尺度手工特征

多尺度手工特征

多尺度手工特征

多尺度手工特征

多尺度手工特征

深度特征

深度特征

深度特征

深度特征

σ = 0.10 B
CC

0.101
0.324
0.301
0.223
0.336
0.437
0.407
0.127
0.455
0.491

0.476

AUC
0.777
0.811
0.788
0.700

-
0.855
0.856

-
0.892
0.912

-

σ = 0.12 B
CC

0.091
0.323
0.294
0.213
0.323
0.421
0.390
0.129
0.457
0.460
0.498

AUC
0.757
0.814
0.791
0.701

-
0.861
0.859

-
0.897
0.916

-

σ = 0.14 B
CC

0.082
0.313
0.287
0.202
0.309
0.402
0.372
0.127
0.454
0.431
0.510

AUC
0.762
0.814
0.790
0.707

-
0.863
0.871

-
0.899
0.919

-

σ = 0.16 B
CC

0.074
0.301
0.280
0.193
0.295
0.376
0.354
0.124
0.447
0.404
0.515

AUC
0.755
0.810
0.786
0.705

-
0.870
0.867

-
0.900
0.921

-

σ = 0.18 B
CC

0.068
0.293
0.273
0.186
0.286
0.360
0.340
0.124
0.439
0.381
0.516

AUC
0.745
0.804
0.783
0.700

-
0.861
0.861

-
0.903
0.923

-

σ = 0.20 B
CC

0.063
0.284
0.267
0.179
0.277
0.340
0.324
0.123
0.427
0.361
0.510

AUC
0.738
0.805
0.785
0.696

-
0.858
0.859

-
0.898
0.925

-
注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示未测数据。
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由表 4 可知，基于深度学习的 3D-VSD 方法检测

精度相较于基于手工特征的方法往往更高，主要因

为深度特征往往具有更强的特征表达能力，能够更

好地捕捉模型表面视觉显著性区域。此外，基于多

尺度手工特征的 3D-VSD 方法检测精度往往也高于

基于单尺度特征的方法，主要因为基于多尺度特征

的方法能够更加全面地捕捉不同尺寸的特征，进而

提升检测精度。

在 基 于 深 度 学 习 的 方 法 中 ，Nousias 等 人

（2020a）的方法检测性能较差，可能因为该方法使用

的训练数据集中真值图通过融合光谱特征与几何特

征获得，与 Schelling 数据集中的标记数据存在较大

差异；Song 等人（2023）的方法在特征提取与映射过

程中综合考虑三维模型 2D 特征与 3D 特征，检测精

度具有明显提升。在基于多尺度手工特征的方法

中，Lee 等人（2005）的方法检测性能较差，主要原因

是该方法使用的高斯加权曲率特征表达能力存在局

限性，在模型表面粗糙区域检测精度较低；Leifman
等人（2016）与 Song 等人（2018）的方法充分考虑不

同层次特征的关联，获得了较高的检测精度。在基

于单尺度手工特征的方法中，Hou 和 Qin（2013）的方

法在 CC 评价指标下得分较差，可能因为该方法为更

多区域赋予了较高的视觉显著性值并且检测得到的

区域较为分散；Song 等人（2014）的方法具有较好的

检测精度，主要由于该方法在特征映射过程中较好

地保留了模型的细节特征。

4　3D-VSD应用

3D-VSD 方法能够获取模型表面吸引人眼视觉

注意的区域，在与视觉感知相关的三维模型处理任

务中有着广泛的应用，包括三维模型缩放、简化、降

噪以及质量评价等。

4. 1　三维模型缩放

三维模型缩放指通过调整模型尺寸使其能够适

应不同应用场景的需求，在工业设计与游戏建模等

领域具有广泛应用，能够极大程度提升作业效率。

传统缩放方法往往使用均匀缩放方式或根据模

型表面特征进行缩放（Kraevoy 等，2008；Nozawa 等，

2017），虽然能够有效调整模型尺寸，但却忽略了人

眼视觉感受在模型缩放任务中的重要意义，缩放后

模型的视觉效果往往改变较大。考虑到人眼对模型

表面不同区域的视觉感受并不相同，引入 3D-VSD
方法能够更好地在模型缩放过程中降低视觉显著性

区域形变程度（Miao 和 Lin，2013），尽可能保证缩放

后模型的视觉效果。例如，Jia 等人（2014）提出基于

多尺度视觉显著性检测的模型缩放方法，通过融合

多尺度特征获取视觉显著性检测结果，进而指导模

型的缩放处理；朱建等人（2014）提出视觉显著性特

征保持的模型缩放方法，基于视觉显著性检测结果

获取最小能量曲线，通过删除曲线上顶点并进行局

部 拼 接 实 现 模 型 缩 放 。 传 统 三 维 模 型 缩 放 结 果

（Wang 和 Zhang，2009）与基于视觉显著性的缩放结

果（Jia 等，2014）对比如图 4 所示。在引入视觉显著

性特征后，狮子面部区域（视觉显著性区域）形变程

度较低，毛发区域（非视觉显著性区域）形变程度较

高，整体视觉效果优于传统缩放结果。

4. 2　三维模型简化

激光点云技术的发展使得采集的三维模型细节

信息日渐丰富，但也不可避免地为模型数据处理与

存储带来巨大压力，对其进行简化能够在尽可能保

留模型特征的同时降低模型内顶点数量，以提高计

算机处理效率。

传统方法通常采用顶点聚类或边缘折叠操作进

行模型简化（Garland 和 Heckbert，1998），虽然能在

一定程度上保留模型细节特征，但却忽略了简化后

模型在视觉效果上的改变。针对这一问题，研究人

员将视觉显著性检测引入三维模型简化任务中（An
等，2016），通过增加视觉显著性区域的采样数量保

证 简 化 后 模 型 的 视 觉 效 果 。 例 如 ，张 亦 芳 等 人

（2021）提出基于特征显著性的模型简化方法，通过

构建视觉显著性词典计算各区域采样率，进而实现

模型简化；Ding 等人（2024b）提出视觉显著性引导的

图 4　三维模型缩放结果对比

Fig. 4　Comparison of 3D mesh resizing results
（（a）original mesh；（b）traditional resizing result；

（c）3D-VSD guided resizing result）
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彩色模型简化方法，通过融合纹理、几何特征获取视

觉显著性检测结果，并将其作为权重指导模型简化

过 程 。 传 统 三 维 模 型 简 化 结 果（Garland 和 Heck⁃
bert，1997）与基于视觉显著性的简化结果（Yang 等，

2016）对比如图 5 所示。视觉显著性引导的方法在

模型眼睛、鼻子等区域（视觉显著性区域）保留更多

的顶点数量，在脖子、肩膀等区域（非视觉显著性区

域）保 留 更 少 的 顶 点 数 量 ，简 化 后 模 型 视 觉 效 果

更好。

4. 3　三维模型降噪

三维模型在采集与传输过程中容易受到影响，

导致数据包含噪声信息，对后续模型分割与理解任

务造成困扰。因此，研究三维模型降噪方法具有重

要意义。

传统降噪方法主要使用滤波对三维模型进行降

噪处理，例如 Taubin（1995b）提出基于低通滤波的模

型降噪方法。该方法具有较高的计算效率，但在降

噪过程中并没有考虑模型表面特征，难以根据不同

表面区域确定合适滤波参数。为解决这一问题，研

究人员引入视觉显著性检测技术，以指导降噪过程

中对模型中顶点位置的调整过程。例如，Nouri 等人

（2017）提出基于视觉显著性特征图的彩色模型降噪

方法，将视觉显著性特征值作为权重指导扩散过程，

进而获取模型降噪结果；Li等人（2019）提出基于特征

可靠性的模型降噪方法，利用视觉显著性进行特征

选择以实现可靠的模型降噪结果。传统三维模型降

噪结果（Fleishman 等，2003）与基于视觉显著性的降

噪结果（Dutta 等，2015）对比如图 6 所示。相较于传

统降噪结果，基于视觉显著性的模型降噪方法处理得

到的三维模型能够更好地抑制噪声信息，并较好地

保留人物身体区域（视觉显著性区域）的重要特征。

4. 4　三维模型质量评价

在实际应用中，三维模型通常需要进行压缩、加

密等处理，这些处理将不可避免地导致模型出现失

真与质量退化（Feng 等，2018；Zhang 等，2022）。对

模型质量进行客观、准确的评价能够协助优化模型

压缩、加密等方法的性能。

传 统 质 量 评 价 方 法 通 常 使 用 均 方 根 误 差

（Cignoni 等，1998）或 Hausdorff 距离（Aspert 等，2002）
衡量模型间的差异。然而这些方法只从几何特征差

异的角度衡量模型质量，评价结果与视觉主观感受

存在较大差异。针对这一现状，Nouri 等人（2016）提

出基于视觉显著性特征的三维模型质量评价方法，

将视觉显著性检测结果与视觉掩蔽效应结合获得质

量评价结果；Nehmé 等人（2021）将视觉显著性特征

与几何、纹理特征结合，对三维模型质量进行评价。

除上述应用外，3D-VSD 方法也广泛应用于其他

三维模型处理任务中，如形状匹配（Hu 等，2020b）、

三 维 重 建（Li 等 ，2020）和 模 型 压 缩（Nousias 等 ，

2020b）等。

5　结 语

近年来，研究人员在 3D-VSD 领域取得了一系

列研究成果。在前文基础上，本文将对现有研究进

行总结，并讨论未来发展方向。

5. 1　当前研究总结

3D-VSD 方法分为基于手工特征的 3D-VSD 方法

和基于深度学习的 3D-VSD 方法。

基于手工特征的 3D-VSD 方法视觉显著性检测

图 5　三维模型简化结果对比

Fig. 5　Comparison of 3D mesh simplification results
（（a）original mesh；（b）traditional simplification result；

（c）3D-VSD guided resizing result）

图 6　三维模型降噪结果对比

Fig. 6　Comparison of 3D mesh denoising results
（（a）original mesh；（b）traditional denoising result；

（c）3D-VSD guided denoising result）
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精度较大程度依赖于手工特征的表达能力。然而，

现有手工特征表达能力往往不足，使得视觉显著性

检测结果与真值间存在较大差距，难以满足现实应

用需求。考虑到优异的手工特征设计高度依赖于研

究人员经验，设计表达能力更强的手工特征较为困

难。总体而言，现有方法主要存在两个局限：1）单尺

度特征难以有效捕捉微小细节，在处理视觉显著性

区域尺寸变化较大的三维模型时往往表现不佳；

2）多尺度特征虽然能够较好地捕捉不同尺度视觉显

著性区域，但是相较于单尺度方法，计算复杂度往往

更高，并且在多通道/尺度特征融合过程中往往难以

有效利用不同特征的信息，使得视觉显著性检测性

能提升存在局限性。传统线性加权融合方法在融合

过程中权重难以确定，并且固定的融合权重无法适

用于所有三维模型，因此，需要深入挖掘不同通道/
尺度特征间的内在关联，设计多特征自适应融合框

架，以提升基于多尺度特征的 3D-VSD 方法性能。

基于深度学习的 3D-VSD 方法能够更高效地捕

捉模型高层次语义信息，特征表达能力更强。该类

方法相较于基于手工特征的方法视觉显著性检测

精度明显提升，但与真值间仍存在一定差距。受限

于大规模训练数据集的缺乏，该类方法的视觉显

著性检测性能难以进一步提升，主要解决思路在

于增加训练数据数量。虽然部分方法通过投影变

换方式利用成熟的图像视觉显著性检测数据集协

助特征提取，但却不可避免地损伤（或丢失）三维模

型深度信息，性能提升存在局限性。随着深度学习

技术的发展，部分方法逐渐利用弱监督学习、迁移

学习实现 3D-VSD 任务，这类方法利用三维模型分

类标签协助视觉显著性检测，获得了较高的性能

提升。此外，部分方法引入无监督学习思想或构

建伪视觉显著性标签，以解决训练数据不足的问

题，该类方法展现出较强的性能，值得进一步深入

研究。

5. 2　未来发展方向

3D-VSD 方法在检测内容和检测方法方面均存

在较大的发展空间。就检测内容而言，随着点云采

集技术的不断进步，动态单体模型、复杂场景模型逐

渐出现，未来需要投入大量精力对这类数据进行研

究；就检测方法而言，基于深度学习的三维模型视觉

显著性检测方法将是未来的研究重点，大规模训练

数据集的构建也将是无法回避的问题。

1）检测内容。现有 3D-VSD 数据集大多由静态

单体模型构成，模型类别较为有限并且单个模型包

含的顶点数量较少。然而，在实际应用中，需要处理

的三维模型种类往往复杂多样，并且数据量更大，这

在一定程度上限制了现有数据集的应用。

动态单体模型包含丰富的纹理信息与运动信

息，能够真实反映现实世界中物体的运动状态，对自

动驾驶等领域具有重要意义（Liu 等，2019）。相较于

静态单体模型，动态单体模型往往包含更多的噪声

信息，并且数据量巨大，为模型的快速处理带来巨大

挑战。视觉显著性检测能够提取动态三维单体模型

中的重要视觉信息，协助有限计算资源的合理分配，

服务于动态单体模型的压缩、简化与分割等任务，具

有较高的研究价值。目前，针对动态单体模型的视

觉显著性检测数据集与方法还较为缺乏，如何在噪

声影响下稳定、高效地提取动态单体模型视觉显著

性特征值得进一步探索。

复杂场景模型能够逼真地展示现实世界，在工

程设计等领域应用前景广阔。虽然一些复杂场景模

型数据集已经被提出，例如 Armeni 等人（2017）提出

大规模复杂场景模型数据集 S3DIS，但是鲜有研究

在此基础上构建视觉显著性检测数据集。区别于静

态单体模型，复杂场景模型包含多个静态单体模型，

模型类别丰富并且模型间的关联更加多样化，使得

针对复杂场景模型进行视觉显著性检测更具有挑战

性。现有针对静态单体模型设计的视觉显著性检测

方法缺乏对于模型间关联的深入探索，难以直接拓

展应用于面向复杂场景模型的视觉显著性检测任

务。因此，在后续研究中，如何构建基于复杂场景模

型的 3D-VSD 数据集值得进一步关注，如何设计不

同模型间关联设计面向复杂场景模型的 3D-VSD 方

法值得深入研究。

2）检测模型。受限于大规模训练数据集的缺

乏，基于深度学习的 3D-VSD 方法性能仍具有较大

提升空间。主要研究策略包括利用图像视觉显著性

检测方法或引入弱监督学习辅助 3D-VSD 任务。前

者主要通过对多视角 2D 投影图进行处理获取视觉

显著性特征，并进行特征映射；后者主要利用弱监督

方式结合 2D 投影图视觉显著性特征、三维模型类别

标签等进行视觉显著性预测。此外，如何基于无监

督学习思想设计 3D-VSD 方法值得关注，如何引入
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迁移学习思想设计 3D-VSD 方法也值得探索。
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