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基于多角度分割的 360 全景图的显著性检测 
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2. 现代信息科学与网络技术北京市重点实验室，北京 100044) 

摘 要：与常规 2D 图像不同，360 全景图包含当前空间的全部视觉信息，因而在视频监控

和虚拟现实等领域有着广泛的应用，然而用户在某一时刻只能观看到一定的视角，因此，360

全景图的显著性区域检测对于视角预测至关重要。为此，提出了多角度分割的 360 全景图的显

著性检测。首先将全景图进行多角度分割，将分割结果分别投影到立方体上以去除一定畸变；

然后对每个立方体面通过稠密稀疏重建进行显著性计算；最后再将每个面的显著图投影到经纬

映射方式的矩形上，进行多角度融合以获得最终的显著图。通过人工标注的全景图显著区域进

行实验对比，结果表明该算法可以准确检测出 360 全景图的显著区域，并优于当前先进算法。 
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Salient Detection of 360 Panorama Based on Multi - Angle Segmentation 

SU Qun1,2,  LIN Chunyu1,2,  ZHAO Yao1,2,  LI Yaru1,2,  LIU Meiqin1,2 

(1. Institute of Information Science, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China;  

2. Beijing Key Laboratory of Advanced Information Science and Network, Beijing 100044, China) 

Abstract: Unlike conventional 2D images, 360 panorama contains all the visual information of the 

current space, so it has a wide range of applications in video surveillance and virtual reality. However, 

a certain angle is available at a certain time. Therefore, the significant region detection of the 360 

panorama is very important to visual angle prediction. To solve this problem, we  propose a 

multi-angle segmentation based 360 panoramic image saliency detection. Firstly, the panoramic 

images are cut at multiple angles, and the segmentation results are projected to the cube to remove 

certain distortion. Then, the salient calculation is conducted for each cube surface through dense and 

sparse reconstruction. Finally, the saliency images of each surface are projected to the rectangular of 

the warp and weft mapping, and multi-angle fusion is made to obtain the final salient figure. The 

results of the 360 panorama test by manual annotation show that the algorithm can accurately detect 

the saliency and is better than the other methods for the saliency detection of the 360 panorama. 

Keywords: 360 panorama; saliency detection; multi-angle segmentation; dense reconstruction error; 

sparse reconstruction error 

 

视觉显著性与生物系统独特的感知机制有关，

使场景中的某个区域脱颖而出，引起人们的注意。

而人眼所固有的强大能力是迅速捕捉场景中最明

显的区域，并将其传递到高层次的视觉皮层，这种
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注意选择机制大大降低了视觉分析的复杂性，从而

使人类视觉系统在复杂场景中识别物体的效率显

著提高。许多生物学上的模型已经用来解释人类和

动物的认知过程。高效显著性检测在许多计算机视

觉任务中起着重要的预处理作用，包括图像分割、

图像分类、目标识别与检测、图像压缩等。 
以往关于显著性检测的研究主要集中在传统

图像上。现有的显著性大多采用对比机制，主要分

为全局对比和局部对比。局部对比度的算法有 ITTI

等 [1]模拟和预测人类对图像的视觉定位研究；

RAHTU 等[2]通过测量整个图像上的滑动窗口的中

心-周围对比度进行显著性检测。全局对比的算法有

CHENG 等[3]提出的基于空间加权特征差异的全局

对比度显著性算法；BORJI 和 ITTI[4]提出全局显著

性计算与整个场景中出现的区域概率成反比。

ACHANATA 等[5]的频谱残差法基于全局对比度，

通过分析频域中显著区域的特征建立一幅显著

图。文献[6]则用稠密稀疏重构(dense and sparse 

reconstruction，DSR)进行显著性检测，首先利用简

单线性迭代聚类(simple linear iterative clustering，

SLIC)算法对彩色图像进行多尺度分割，并取图像

边界的超像素作为背景集；接着对每个超像素计算

稠密、稀疏重构误差；然后，对上述两个重构误差

利用 K 均值聚类的方法进行了基于上下文的平滑

处理；最后，用贝叶斯准则和高斯模型进行多尺度

融合，得到了一个全分辨率的显著图。 

上述显著性算法主要针对传统图像，但随着

VR 技术的快速发展，360 全景图广泛应用在各个领

域。比如，旅游景区的 360 全景展示，用户足不出

户，带上头戴设备 HMD (head mount display)可观看

整个场景空间的所有图像信息，身临其境。但通过

HMD 观看 360 全景图时，如何能快速定位到感兴

趣区域呢？因此，获取全景图的视觉注意力机制变

得越来越重要。与传统图像相比，全景图的分辨率

更高，宽度是高度的 2 倍；一个典型的全景图像包

括天空、山、水、地面等几个均匀的背景区域且分

布水平细长，以及多个不同特征和尺寸的前景物

体，并任意分布在图像中[7]。目前大多数全景图是

以 2:1 的平面矩形图[8] (equi-rectangular projection，

ERP)存储和展现的(图 1)，其本质是将球面图的上

下两极拉伸成圆柱体，然后展开成平面矩形，但这

种投影方式使全景图上下两边发生畸变，用普通的

显著性算法并不能准确的检测出 360 全景图的显著

性。另一种常见的立方体投影(cube)方式，是通过

把球面上的点径向投影到外切球体的立方体的 6 个

面上(图 2)，然后展开 6 个面而获得的，可有效地

去除上下两边畸变的影响[9]。综上，本文提出了一

种基于多角度分割的 360 全景图的显著性算法。考

虑到 360 全景图没有边界，先将 360 全景图进行多

角度切割；并改用立方体映射的方法将全景图映射

到 6 个面上，分别对每个面处理；DSR 采用边界上

的区域作为背景，但是在全景图中没有边界，本文

采支持向量机(support vector machine，SVM)分类器

训练模型来获取背景集；然后用稠密稀疏重建误差

来计算显著性；最后将 6 个面的显著图重新映射到

矩形图上并进行多角度融合获得最终的显著图。 

 

 
 

  (a) 球面     (b) 圆柱面       (c) 矩形面 
 

图 1  矩形平面投影示意图 
 

 
 

图 2  立方体投影示意图 

1  方法 

本文由以下部分组成： 

(1) 360 全景图的多角度分割及立方体映射； 

(2) 用 SVM 分类器训练模型获取背景集； 

(3) 用稠密稀疏重建误差计算显著图，并多角

度融合得到最终的显著图； 

(4) 为了验证显著性的准确性，人工标注了 20

个真值图供对比参考。 

1.1  多角度分割及立方体映射 

与普通图像不同，360 全景图通常包括多个不

同特征、不同尺寸的前景目标，且分布在图像的不

同区域。ERP 格式的全景图，其上下边界有严重畸

变，通过立方体映射可以去除畸变的影响；使用多

角度切割是因为全景图没有边界，对于一幅 ERP

格式的全景图，沿着经线切开后，左边图像移到右
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边，重新拼接形成同一幅全景图。图 3 显示了多角

度分割以及立方体映射的过程。本文将图 3(a)中

ERP 格式的全景图从不同角度(如：－90°，90°，

180°，0°)切开重组成 4 种同一场景下的全景图   

(图 3(b))，再将其分别映射到立方体 6 个面上。以

从 180°切开为例(图 3(c))，显示了立方体的 6 个面。 
 

 
 

           (a)原图                     (b) 多角度分割                   (c)立方体映射 

图 3  多角度切割及立方体映射 
 

1.2  背景模型 

为了减少ERP映射方式带来的两极失真严重

问题，先将 ERP 格式的全景图投影到立方体上，

然后对每个面进行显著性测量。为了更准确获得

图片的结构信息，先用 SLIC 算法将原彩色图分

割成多个均匀紧凑的区域，即多尺度超像素分割，

超像素的个数分别为：K =50、100、150、200、

250、300、350、400，对应的紧凑性分别为：t =10、

10、20、20、25、25、30、30。本文选用输入图

像的颜色统计特征计算显著性，文献[4]指出，两

种彩色空间 Lab 和 RGB 对显著性检测同样重要，

为了有一个更好的全局对比度，本文采用 Lab 和

RGB 平均颜色特征以及最大、最小、平均灰度值

表示每个超像素，即 x ={L, a, b, R, G, B, max, min, 

avg}，则整幅图像可表示为 X ={x1, x2, x3, ···, 

xN}RD×N，N 为分块个数；D 为特征维度。然后

用 SVM 分类器对已公布的数据集 MSRA10K 进

行训练，得到一个模型，将前景与背景分开。将

背景集包含的每个超像素分块的 D 维特征提取为

b，构造背景模板集合 B =[b1, b2, b3, ···, bM]，其中

M为图像背景分块的个数。图 4(a)展示了通过SVM

分类器得到的背景模型。为了能有一个更好的全

局对比度，本文在原来 DSR 的基础上，在表示每

个超像素的时候加入了新的颜色特征[10-11]，即最

大、最小、平均灰度值，并用 SVM 分类器建立背

景集。 

1.3  重构误差的显著性度量 

本文的显著性检测是基于上述背景模型的稠

密稀疏重构误差估计的过程。稀疏表示在过去近 20

年来主要应用于信号处理方面，其本质是构建一个

超完备字典，用字典中的基函数来线性表示信号样

本，目的是尽可能用较少的元素来获取信号中包含

的信息。近年来，其在计算机视觉中也有广泛应用，

在图像处理中，可以理解为任何图像都能被有限个

自然图像块线性表示。但稀疏表示在计算显著性时

存在一些不足[3]。例如，部分前景会被分割到背景

集中，是因为前景目标出现在了图像的边界处，而

此时，若用该背景集对前景目标进行稀疏表示，会

由于已经包含了部分前景，从而使得重构误差变

小，显著性接近于 0，将该前景误检测成背景；同

样，其他部分的显著精度也会降低；如图 4(b)的第

二行第一个图，部分前景目标未能检测出来；而稠

密表示是在特征空间中对背景集建模，从而计算重

构误差，但由于背景集有限，在进行显著性计算时

会产生较大的误差，如图 4(b)第一行第一个图，受

背景影响较大，但能很好地处理位于图像边界处的

前景目标。总的来说，稀疏重构误差对于处理复杂

的背景更加鲁棒，而稠密重建误差能更精确地处理

图像边界处的分块，稠密稀疏重建误差在测量显著

性方面是相辅相成的。因此，本文用稠密稀疏表示

来重建误差。 

首先根据上述的背景集构造背景字典，基于背
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景字典重建所有图像区域，分别用稠密和稀疏表

示，将各个图像分块投影在背景字典上，并获得重

建系数，然后计算该系数下的重构误差，最后将重

建误差归一化到[0，1]的范围。 

对于稠密重构误差的计算，基于背景模型的重

建误差较大的分块更有可能为前景。本文用主成份

分析(principal component analysis，PCA)对背景模型

B = [b1, b2, b3, ···, bM]，BRD×M进行降维提取主要

特征，计算其特征向量 UB =[U1, U2, U3,···,UD′]，稠

密重构误差为 

 T ( )i B iX X  U  (1) 

 
2

2
( )d

i i B iX X   U  (2) 

其中，i[1，N]， i 为第 i 个分块的重建系数； X

为 X 的均值； d
i 为分块 i 的稠密重构误差。 

稀疏重构误差，则利用基于稀疏表达的分类

(sparse representation based classifier，SRC)的基本原

理，以背景样本集为字典对超像素进行稀疏重构，

其重构公式为  

 
2

2 1
arg min

i
i i i iX B


        (3) 

 
2

2
s
i i iX B    (4) 

在已获得 2 个重构误差的基础上，采取第一步

的处理，如图 4(b)所示，用 K 均值聚类算法对所得

的显著图进行基于上下文的误差传播机制处理，然

后对特征空间中的相邻区域加权均值处理，采用多

尺度分割超像素及重建误差，通过高斯模型来获得

像素级的显著性，最后得到 6 个面的全分辨率的显

著图，如图 4(c)所示。接下来第二步处理，由于用

户观看全景视频时，每个面被看到的概率不一样，

因此，本文先对每个面的显著图通过显著部分在该

面上的的面积占比与该显著图的最大最小值的差

的归一化加权求权重。具体如下： 

(1) 根据上述步骤得到的每个面的显著图计算

出最大值与最小值的差并归一化到[0，1]，归一化

后的值为 di，其中 i[1, 6]；假设通过立方体映射

后，每个面的面积为 S，设定一个二值显著性阈值

T，T[0, 255]，采用自适应阈值法分别对以上求出

来的 6 个面的显著图进行二值化，然后求出每个面

上白色区域的面积为 Si，其中，i[1, 6]，则第 i 个

面的显著图的权重 Wi 的定义为 

  i
i i

S
W d

S
   (5) 

(2) 得到每个面的权重后，把每幅图的 6 个面

按权重比例重新映射成 ERP 格式的全景图，最后，

将同一场景的 4种显著图重组成从 0°切开的图像显

示，并求平均得到最终的显著图(图 5)。观看全景

图时，图片内容一定程度上决定了用户的观看视

角，即每个区域被看到的概率不相等，在不同分割

情况下的观看情况也不一样，若有历史的头部运动

数据，则可根据历史数据建立模型得出每种分割情

况的观看权重，然后根据各自的权重去融合，本文

方法和数据集中没有历史头部数据问题，此时平均

法是最简单有效的方案。现有的显著性算法大多认

为前景目标位于图像中间，用传统的显著性算法处

理全景图的 6 个面，通过立方体投影到全景图后会

产生明显的边界效应，而通过多角度融合，可以较

好地平滑边界处的灰度值。 

 

 
 

(a) 背景模型                      (b) 重建误差求显著图                    (c) 显著图 

图 4  显著性检测过程图 
 

2  实验结果 

2.1  实验细节 

为了寻求一个最优的多角度分割，本文对 20

张全景图在不同分割次数下进行实验，其中，分割

次数分别为 M=1、2、4、6、8、10，得到的显著图

为 Salm (m=1，2，4，6，8，10)，然后计算出人工

标注的真实值与实验结果的差值并求出每个像素
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的平均差值。差值越小，说明显著图与人工标注越

接近，则该分割次数下得到的结果更精确。统计结

果如图 6 所示，分割次数为 4 的时候差值最小，约

为 26.2，可以计算出平均每个像素的准确率为 0.897 

(1–26.2/255=0.897)，因此，本文将全景图从 4 种不

同角度分割。 
 

 
 

(a) 立方体 6 个面的显著图             (b) 映射的平面图                (c) 多角度融合 

图 5  合成显著图 
 

 
 

图 6  分割尺度统计结果图 
 

将立方体映射后的 6 个面对应到 2:1 的平面图

上后，大概位置如图7所示。图中的U(up)、D(down)、

L(left)、F(front)、R(right)、B(back)分别对应立方体

的上、下、左、前、右和后边。蓝色边界及蓝色字

体表示分割前；红色边界及红色字体表示分割重组

后。可以观察到，当进行 4 种不同角度分割时，沿

着第一条虚线切开后，重新拼到图像的右边，位于

原来边界上的目标A经过分割重组后位于R面的中

央，因此，通过显著性检测后的多角度融合可以有

效去除边界的影响。若分割次数过多，会造成过多 
 

 
 

图 7  分割前后对比图 

的冗余，而且计算成本大。综合来看，从 4 种不同

角度分割最适宜。 

2.2  评价指标 

显 著 性 的 实 验 结 果 评 估 ， 包 括 正 确 率

(Precision)-召回率(Recall)以及 F 值(F-measure)。其

中，Precision 的值表示检测出的正确显著像素占提

取出的所有区域的像素的比例，Recall 的值表示检

测出的正确显著像素占标准显著图中所有应被检

测出的像素的比例，PR 曲线表明，对于不同的二

值显著性阈值(0-255)，该实际显著图与标注数据

(Ground Truth)的吻合程度如何。正确率(Precision)- 

召回率(Recall)定义为 

 Precision =

S G

S
 (6) 

 Recall =

S G

G
 (7) 

其中，S 为不同阈值的二值显著像素；G 为真实值；

为所有像素之和。F-measure 是由 Precision 和

Recall 的加权调和平均值计算出的整体性能评价指

标，定义为 

 
2

2

(1 )
    

Precision Rcall
F

Precision Recall




 


 

 (8) 

本文用 2 =0.3来分配正确率与召回率的权重。 

2.3  比较 

本文从网上搜集了 20 张 360 全景图，并进行

了人工标注。为了验证本文算法的有效性，把本
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文的方法与 FT[5]、SR[12]、SIM[13]、CA[14]、HC[3]、

GC[15]、SDSP[16]和 DSR[6]等算法做了比较。图 8 是

PR 曲线图，最上边红色的曲线是本文的方法，可

以看出，本文的方法对 360 全景图显著性检测的优

越性，比现有的显著性检测方法具有更高的正确率

和召回率。图 9 显示了以上方法的 F-measure 对比，

可以看出，本文提出的方法比其他方法有更高的

F-measure 值，说明本文算法的精度最高。图 10

是主观的展示了以上方法的视觉对比效果，可以

直观的看出本文的显著性算法更有效。 
 

 
 

图 8  PR 曲线 

 
 

图 9  F-measure 对比图 
 

 
 

图 10  显著性图的视觉对比效果 
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3  结  论 

本文主要贡献有：①引入多角度分割和立方体

映射；②利用 SVM 分类器建立背景集，同时引入

新的颜色特征，采用 Lab 和 RGB 的平均颜色特征

以及最大、最小、平均灰度值表示每个超像素，即

x ={L, a, b, R, G, B, max, min, avg}；③进行立方体逆

映射及多角度融合。 

本文提出了一种基于多角度分割的 360 全景

图的显著性检测算法。首先将 360 全景图进行多

角度切割，将其分别投影到立方体上，去除畸变；

再对每个面通过稠密稀疏重建计算显著性，最后

再将每个面的图片投影到矩形上，进行多角度融

合。实验结果表明，本文提出的显著性检测算法

更适用于 360 全景图，与现有的显著性方法相比

较，本文算法有更高的正确率、召回率以及

F-measure 值。 
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