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摘 要： 目的　显著目标检测（salient object detection，SOD）旨在模拟人类视觉注意力机制，从图像或视频中识别并

分割最显著的物体。尽管基于深度学习的 2D SOD 已取得显著进展，但面向 360°全景图像的 SOD 因球面投影畸变和

边界不连续性等问题，面临独特挑战。同时，虽然深度信息在 2D RGB-D SOD 中被证明能增强几何推理能力，但由

于模态对齐困难、噪声敏感性以及缺乏针对 ERP（equal rectangular projection）畸变的融合框架，其在 360° SOD 中的

应用仍探索不足。对此，提出一种新颖的非对称双分支 U-Net 网络用于 RGB-D 360° SOD。方法　该网络包含全景

感知感受野模块（panoramic-aware receptive field module，PA-RFM）、注意力引导融合模块（attention-guided fusion mod‑
ule， AFM）和跨模态引导协同解码策略。PA-RFM 通过经度—纬度—全局三重注意力机制缓解投影畸变；AFM 实现

自适应跨模态特征融合，有效利用深度信息；跨模态引导协同解码策略利用高分辨率 RGB 解码细节提升边界恢复

精度。结果　在两个基准数据集（360-SOD 和 360-SSOD）上的大量主客观实验表明，本文方法性能优于现有 10 种代

表性 RGB-D 2D SOD 先进方法和 7 种代表性 RGB 360° SOD 先进方法。在 360-SOD 数据集中，相比于性能第 2 的模

型 ，MAE（mean absolute error）降 低 了 13. 7%，max-F 提 升 4. 64%，mean-F 提 升 3. 24%，Sm（structure-measure）提 升

1. 96%，同时也在 360-SSOD 数据集中展示竞争优势。结论　本文提出的面向 360°全景图像显著性检测的 RGB-D 网

络，通过 PA-RFM、AFM 和跨模态引导协同解码三大模块协同优化，显著提升了检测精度与鲁棒性，同时验证了深度

信息在 360° SOD 中的有效性与潜力。
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Abstract： Objective　Salient object detection （SOD） seeks to emulate human visual attention by locating and segmenting 
the most conspicuous objects in visual scenes.  While deep-learning-based 2D RGB and RGB-D SOD methods have 
advanced substantially， 360° omnidirectional （panoramic） images introduce unique challenges， most notably spherical-to-

plane projection distortions （e. g. ， equal rectangular projection（ERP） artifacts）， severe polar-region deformation， and 
boundary discontinuities across the left-right wraparound.  At the same time， depth cues are known to improve geometric 
reasoning in conventional RGB-D SOD， but their effective exploitation for 360° SOD is underexplored due to modality-

alignment difficulties， noise in estimated depth， and the lack of fusion architectures tailored to panoramic projection 
effects.  The objective of this work is to investigate and demonstrate how carefully designed cross-modal modeling and 
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projection-aware feature processing can harness depth information to substantially improve salient object detection on ERP 
panoramic images， while remaining robust to depth estimation noise and projection artifacts. Method　We propose an asym‑
metric dual-branch U-Net architecture for RGB-D 360° SOD that explicitly accounts for ERP projection properties and for 
cross-modal alignment.  The model contains three novel components： 1） a panoramic-aware receptive field module （PA-

RFM） that enhances direction-sensitive context modeling via a longitude-latitude-global triplet attention scheme and a ring-

padding/cropping strategy to respect horizontal periodicity； 2） an attention-guided fusion module （AFM） that performs 
adaptive， dynamic weighting of RGB and depth channels using combined channel and spatial attention plus a lightweight 
modality weight generator to suppress noisy depth responses while preserving boundary cues； and 3） a cross-modal guided 
collaborative decoder in which a fusion-centric decoding path is explicitly guided by an independent high-resolution RGB 
decoding path via attentional gating， yielding superior edge and texture recovery.  The RGB encoder is a pretrained SAM2 
Hiera backbone with lightweight adapters to limit finetuning cost； the depth encoder is a ResNet-34 modified for single-

channel input.  PA-RFM employs a four-branch multiscale dilated design with a panoramic context aggregation module 
（PCAM） at each branch to merge longitude attention （via circular padding + horizontal convolutions）， latitude attention 
（via latitude-weighted vertical convolutions that attenuate polar exaggeration）， and global semantic attention （via latitude-

weighted global average pooling （GAP） and channel recalibration）.  Training is performed in PyTorch on NVIDIA RTX 
3090 hardware using AdamW （lr = 1 × 10-3， weight decay = 5 × 10-4）， cosine annealing to 1 × 10-7， batch size 4， up to 
50 epochs， input resolution 512 × 1 024， and a structured loss composed of weighted BCE + weighted IoU with multilayer 
deep supervision. Result　We evaluate the proposed model on two public panoramic SOD benchmarks augmented with depth 
maps produced by a state-of-the-art 360° depth estimator： 360-SOD （500 ERP images； 400 train/100 test） and 360-SSOD 

（1 105 ERP images； 850 train/255 test）.  Quantitatively， our method achieves MAE = 0. 015 1， max-F = 0. 838 8， mean-

F = 0. 815 0， max-E = 0. 933 1， mean-E = 0. 924 0， and Sm = 0. 873 6 on 360-SOD （same scores on 360-SSOD）， outper‑
forming 10 representative RGB-D 2D SOD methods and seven representative RGB 360° SOD methods in objective metrics 
and visual quality.  Relative to the strongest competing baseline， our mean absolute error（MAE） is reduced by 13. 7%， 
max-F increases by 4. 64%， mean-F by 3. 24%， and Sm by 1. 96%， demonstrating substantial gains particularly in bound‑
ary accuracy and structural consistency.  Extensive qualitative comparisons show our model is markedly better at detecting 
objects in severely distorted polar regions， maintaining left-right boundary continuity， and recovering fine edges in clut‑
tered or low-contrast scenes.  Ablation studies confirm the contribution of each module： PA-RFM yields the largest single-

module improvement （vs.  RFB and a no-PA-RFM baseline）， PCAM’s three attention branches （longitude， latitude， 
global） act synergistically， and a ring-padding width of k = 2 provides the best tradeoff between boundary continuity and 
redundancy.  AFM outperforms simple fusion strategies （add， concat， multiply） and several state-of-the-art （SOTA） fusion 
blocks （MobileSal， HIDANet， CPNet variants）.  The cross-modal guided decoder meaningfully improves edge/detail recov‑
ery over a variant that omits the RGB decoding path.  We also test robustness to different depth estimators and find consis‑
tent improvements over RGB-only baselines； performance varies modestly with depth source， with Joint_360depth yielding 
the best overall results but not causing catastrophic degradation when replaced. Conclusion　This study demonstrates that 
depth information can be effectively and robustly exploited for 360° omnidirectional SOD when combined with projection-

aware receptive field design and modality-aware fusion and decoding strategies.  The proposed PA-RFM addresses ERP-

specific distortions （horizontal periodicity and polar exaggeration） via circular padding， latitude weighting and global reca‑
libration； AFM adaptively reconciles noisy depth with RGB structure； and the cross-modal guided collaborative decoder 
preserves high-resolution RGB priors to restore fine boundaries and textures lost in fused representations.  Together， these 
innovations lead to consistent and remarkable gains across standard panoramic SOD benchmarks， especially in polar 
regions and at projection boundaries.  The approach is general and can be extended to other panoramic vision tasks and to 
setups with sensor-captured depth； future work will explore domain adaptation to real depth sensors， multiprojection fusion 

（ERP + CMP）， and model compression for mobile/AR/VR deployment.
Key words： salient object detection（SOD）； 360° omnidirectional image； RGB-D； cross-modal fusion； attention mecha‑
nism
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0　引 言

随着全景视觉在虚拟现实（virtual reality，VR）/
增强现实（augmented reality，AR）等应用中的日益普

及，360°全景图像显著目标检测（360° salient object 
detection，简称 360° SOD）逐渐成为视觉理解的重要

方向。与常规 2D 图像不同，360°全景图像本质上是

球形图像，需要通过等矩柱状投影（equal rectangu‑
lar projection，ERP）、立 方 体 投 影（cube map projec‑
tion，CMP）等技术转换为平面图像，才能进行后续处

理，无论何种投影方式都不可避免地会引起图像畸

变，这种投影畸变会严重影响 SOD 的效果。此外，

360°全景图像还存在极区畸变、经纬向采样不均匀

和边界不连续等复杂特性，导致显著区域的语义连

贯性和空间一致性难以保持。

图像的深度信息可以反映图像的几何结构，具

有内部一致性和光照不变性，能够为 RGB 图像提供

辅助信息，从而帮助 SOD 模型有效区分前景和背

景。在光照条件低、目标与背景对比度弱或纹理信

息易混淆的情形下，深度信息仍能保持清晰的空间

结构线索，有效辅助模型区分前景与背景并抑制由

纹理导致的误检。然而，针对 360°全景图像，将深度

信息有效地与 RGB 信息融合并非易事：一方面，现

有全景相机无法同时采集 RGB 信息和深度信息，已

有的两个 360° SOD 公开数据集也只是 RGB 单模态

数据集，只能采用深度估计方法为现有数据集增加

深度信息；另一方面，模态间语义对齐与尺度一致性

在 360°全景图像上更难保证。尽管近年来已有大

量 RGB-D 2D SOD 和若干 RGB 360° SOD 研究，但系

统性地将深度信息引入 360° SOD，并同时考虑 ERP 
特性与跨模态鲁棒融合的研究未见文献报道。

针对以上问题，本文提出一种 RGB-D 360° SOD
网络。网络总体为非对称 RGB-D 双分支 U-Net 结

构：为保证对全景图像畸变区域和大范围显著区域

的表征能力，RGB 分支采用了具备强全局建模能力

与长程依赖捕获能力的 SAM2-Hiera 作为编码器。

深度信息分支采用 ResNet-34（He 等，2016）专门提

取单通道几何边界特征。为适配 360°全景图像的几

何 特 性 ，提 出 了 全 景 感 知 感 受 野 模 块（panoramic-

aware receptive field module， PA-RFM）以 增 强 方 向

感知上下文建模能力并缓解极区畸变与边界不连续

性；为实现跨模态融合，设计注意力引导融合模块

（attention-guided fusion module， AFM）自适应地抑制

深度噪声同时保留边界补偿能力；解码端采用以融

合分支为主、独立 RGB 解码路径作为高分辨率细节

引导的协同解码策略，通过多尺度注意力加权显著

提升边缘与纹理恢复。

本文主要创新点和工作总结如下：1）提出了一

个非对称双分支 U-Net 结构的 RGB-D 360° SOD 网

络，该网络同时考虑了 360°全景图像自身特性带来

的挑战和深度信息对显著性目标检测性能的提高作

用，进一步提高了 360° SOD 性能。2）设计了全景感

知感受野模块 PA-RFM，通过经度注意、纬度加权与

全局语义注意的联合建模，有效缓解边界不连续与

极 区 畸 变 问 题 。 3）设 计 了 注 意 力 引 导 融 合 模 块

AFM，以注意力机制为核心驱动，结合通道与空间注

意 力 、动 态 权 重 分 配 策 略 及 多 尺 度 特 征 建 模 ，实

现 RGB 特征与深度信息特征的高效对齐与融合。

4）提出跨模态引导协同解码策略，通过独立的 RGB
解码路径为融合分支提供高分辨率结构先验，显著提

升边缘与细节恢复效果。5）在两个公开的 360° SOD
数据集上评估了本文方法，并将其与现有的 RGB-D 
2D SOD 和 360° SOD 方法进行比较。实验结果表

明，本文方法的性能超过了现有代表性先进方法。

本文结构组织如下：第 1 节回顾相关工作（包括

RGB-D SOD 与 360° SOD 的最新进展）；第 2 节详细

介绍所提网络结构与各模块设计；第 3 节给出实验

设置、本文方法与现有代表性先进方法的对比结果

及消融分析；最后在第 4 节对本文工作进行总结并

讨论未来研究方向。

1　相关工作

1. 1　RGB-D 2D SOD方法

近年来，RGB 2D SOD 虽然已取得较好性能，但

在复杂背景与弱光场景下仍存在局限，因此研究者

开始引入深度信息增强显著性检测。随着深度传感

器的发展，早期 RGB-D SOD 工作（如 Lang 等，2012；

Ciptadi 等，2013；Ren 等，2015；Cong 等，2019）主要依

赖手工特征，性能有限。深度学习出现后，大量基于

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）的

RGB-D 2D SOD 方法取得明显进展，例如 Wu 等人

（2022）利用轻量级 CNN 与隐式深度恢复实现高效
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多尺度融合。但受限于卷积的局部感受野，CNN 在

建模长程依赖方面仍存在不足。

随 着 ViT（vision Transformer）（Dosovitskiy 等 ，

2021）的兴起，更强的跨区域建模能力被引入 RGB-D 
SOD中。部分方法采用纯Transformer框架，如Liu等人

（2021c）通过三元组 Transformer嵌入与三分支解码器

实现跨模态融合。也有方法结合CNN与Transformer，
如 Liu 等人（2022）使用双流 Swin Transformer 进行多

模态编码；Lee 等人（2022）将 Transformer 与图卷积神

经网络（graph convolutional network，GCN）结合以实

现原型采样与鲁棒融合；Cong 等人（2023b）提出 CNN
辅助的 Transformer 架构，通过注意力触发的跨模态

点感知交互提升特征融合；Yin 等人（2023）在编码器

中加入 RGB-D block以加强模态交互；Hu等人（2024）
基于 Swin Transformer 设计跨模态融合与渐进解码结

构，在无需额外增强模块的情况下获得良好性能。

1. 2　RGB 360° SOD方法

近年来，已有部分研究开始探索 360° SOD，但

整 体 仍 较 有 限 。 DDS（distortion-adaptive network 
with deep supervision）（Li 等 ，2020）首 次 提 出 RGB 
360° SOD 网络，并引入失真自适应模块处理 ERP 畸

变 ；LDNet （lightweight distortion-aware network）
（Huang 等，2023）基于失真感知与深度可分离卷积

缓 解 投 影 失 真 ；DATFormer（distortion-aware Trans‑
former）（Zhao 等，2023）利用 Transformer 建模 ERP 特

性 ；ACoNet（adjacent coordination network）（陈 晓 雷 
等，2024）通过多分支结构实现跨尺度特征交互；

DSANet（distortion semantic aggregation network）

（陈晓雷 等，2025b）结合畸变自适应卷积与多尺度注

意 增 强 语 义 融 合 ；DPNet（distortion-adaptive and 
position-aware network）（陈晓雷 等，2025a）采用 ViT + 
CNN 双编码器并加入可变形卷积以适应 ERP 几何畸

变。在互补模态利用方面，FANet（features adaptation 
network）（Huang 等，2020）同时利用 ERP 与 CMP 信息

实 现 自 适 应 特 征 融 合 ，MPFR-Net（multi-projection 
fusion and refinement network）（Cong 等，2023a）采用

多 CMP 图像与动态加权策略保持目标结构完整。

2　本文模型

2. 1　网络总体结构

本文提出的模型结构如图 1 所示，支持 RGB 图

像与深度图并行输入。

RGB 分 支 编 码 器 采 用 SAM2（segment anything 
model 2）（Ravi 等 ，2025）预 训 练 的 Hiera（Ryali 等 ，

2023）主 干 ，输 出 多 尺 度 特 征 F i ( i = 1，2，3，4)。
Hiera 的结构如图 1 左下所示，原始 Hiera 的大参数

使得完全微调的计算代价很高，为了提高参数效率，

本 文 采 用 了 SAM2-UNet（segment anything 2-UNet）
（Xiong 等，2026）的适配器设计，冻结了 Hiera 的部分

参数，在每个多尺度块之前插入了轻量级适配器。

输出多尺度特征后通过全景感知感受野模块（PA-

RFM）增强上下文建模以缓解极区畸变；由于深度图

本身已具备良好的结构边界和空间位置信息，特征

较为简洁直接，深度分支使用轻量化 ResNet-34（34-

layer residual network）提取深度特征，无需复杂增强

模块以避免冗余。RGB 与深度特征通过注意力引

导融合模块（AFM）自适应整合模态互补信息并抑制

噪声，生成融合特征用于多级解码。解码阶段，RGB
与融合分支分别采用 U-Net 结构的上采样模块进行

逐级上采样重建。

RGB 分支的解码侧重于纹理细节与色彩信息

还原，其结构如图 1 右下所示，最终输出 3 层辅助显

著性预测图，为减少计算量与复杂度，仅对拥有最精

细特征的输出预测 S4进行监督。对于融合特征的解

码，本文设计了一个跨模态引导协同解码策略，利用

注意力机制将 RGB 解码特征引导融合至融合分支，

突出显著区域与边缘信息，强化解码分辨能力。最

终，融合分支的输出包含主显著图 S1 及两层多尺度

侧输出 S2、S3，实现主—辅协同监督策略，有效提升

模型的显著性区域聚焦能力与整体检测鲁棒性。

2. 2　全景感知感受野模块PA-RFM
本文为解决 ERP 格式下 360°全景图像存在的

空间几何畸变与上下文不均衡问题，设计了全景感

知感受野模块 PA-RFM，其结构如图 2（a）所示，旨在

同时建模方向敏感的局部上下文、多尺度语义依赖

与结构一致性的全局感知能力。PA-RFM 为四路并

行结构，通过不同卷积核尺寸与空洞率的空洞卷积

感知多尺度信息，每一路都利用本文设计的全景上

下 文 聚 合 模 块（panoramic context aggregation mod‑
ule，PCAM）提高全景感知能力，最终拼接融合并加

残差以增强信息保留，从而兼顾多尺度显著目标与

ERP 图像几何特性。

其中全景上下文聚合模块 PCAM 作为 PA-RFM
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的核心组件，专为 ERP 格式下的 360°全景图像特性

量身设计，结构如图 2（b）所示，旨在从方向敏感性、

空间均衡性与语义一致性 3 个维度对特征进行增强

建模。该模块引入三重上下文建模机制：经度方向

注意、纬度方向注意与全局语义注意，以充分刻画

ERP 投影下非均匀几何结构对显著性建模的影响，

并融合为一个统一的上下文增强图以调节原始特征

表示。

经度方向建模如图 2（b）中的上部分支所示，首

先针对 360°全景图像在水平方向具备周期性边界的

拓扑属性，引入环形填充与裁剪策略，以弥补常规卷

积在边界处感受野断裂的问题，其效果如图 3 所示，

设给定输入特征 X ∈ RB × C × H × W，，RB × C × H × W 表示特征

的维度。首先进行环形填充，基本原理如图 3 上部

所示，从完整特征的最右侧和最左侧各提取 k 列特

征（本文取 k = 2，既能保证卷积在边界处仍能感知

完整的局部窗口并与全景图像的周期性拓扑对齐，

同时避免不必要的填充带来的冗余计算，下文环形

裁剪操作也取 k = 2），再分别拼接到左侧和右侧，完

成环形扩展，具体为

X͂ = concat ( X[…,W - k:W ], X, X[…,0,:k ] ) ∈ RB × C × H × (W + 2k ) （1）
式中，X͂ 表示进行环形裁剪后得到的特征图，concat

表示拼接操作，X 表示输入的原始特征。该操作使

模型在处理边缘区域时具备连续空间感知能力，有

效提升水平结构一致性建模性能。对于填充后的特

征 X͂，设计了一个经度方向注意力机制，以增强其在

水平方向的上下文感知能力。该模块依次采用核为

1 × 5 和 1 × 3 的卷积聚合横向信息，随后通过 1 × 1
卷积恢复通道数，并经 sigmoid 得到经度注意力权

重图。

随后进行环形裁剪，基本原理如图 3 下部所示，

对 Α′lo 在宽度维度裁剪去除左右各 k 列，恢复为与原

始输入宽度相同的经度注意力图，具体为

A lo = Α′lo[ :, :, :, k:W + k] ∈ RB × C × H × W （2）

图 1　本文模型网络结构

Fig. 1　The network architecture of the proposed model
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式中，A lo 表示进行环形裁剪后得到的特征图，Α′lo 表

示进行卷积操作后的中间结果，k 表示裁剪宽度。

该机制可有效建模跨水平方向的上下文依赖关系，

从 而 提 升 模 型 对 全 景 图 像 水 平 连 续 区 域 的 理 解

能力。

在以上经度方向建模中，主要解决了全景图像

中边界不连续的问题，但是全景图像还有一个严重

问题，就是在极区的严重畸变与失真。为解决这一

问题，如图 2（b）中的中部分支所示，本文首先根据

ERP 图像的球面投影特性，对每一行像素计算对应

的纬度角，具体为

θi = - π
2 + iπ

H - 1 , i = 0, …, H - 1 （3）
式中，θi 表示计算得到的纬度角，i 代表特征图高度

方向上的像素行索引，H 代表 ERP 格式全景图像特

征图的高度。以余弦函数生成初始权重向量，再乘

以一个可学习标量 ∂。具体为

ω la( i) = ∂ cos θi （4）

式中，ω la 表示特征对应的纬度权重，∂ 表示可学习标

量。这一权重能够衰减极区过度聚集的投影效应，

强化赤道附近区域的特征响应。接着，对原始特征

X ∈ RB × C × H × W 逐像素乘以 ω la，先后施加 3 层竖向卷

积以捕获多尺度南北上下文，具体方法如下：首先由

5 × 1 卷积及后续的批归一化和 ReLU（rectified lin‑
ear unit）激活提取宽度范围的垂直信息；紧接着用

3 × 1 卷积加 BN（batch normalization， BN）+ ReLU 对

该信息进行局部细化；最后以 1 × 1 卷积恢复原始通

道 数 并 通 过 sigmoid 激 活 生 成 归 一 化 的 纬 度 注 意

力图。

将该注意力映射与预先计算的纬度权重相乘，

可得最终的纬度注意力，具体为

A la = A͂ la ⊗ ω la ∈ RB × C × H × W （5）
式中，A la 表示纬度注意力图，A͂ la 表示进行 3 层竖向卷

积后得到的特征。

在完成经度与纬度方向的局部上下文建模后，

局部感受野虽然能有效捕捉跨边界与方向感知信

息，但是依然难以覆盖整幅图像的语义全貌，尤其对

于 360°全景图像中跨区域的长距离依赖关系。为

此，PCAM 模块进一步引入全局上下文建模机制，其

结构如图 2（b）下部分支所示。具体而言，首先利用

纬度权重对原始特征进行加权，具体为

Xw = X ⊗ w la （6）
式中，Xw 表示经过纬度加权的特征，⊗表示逐元素相

乘。随后，对 Xw 执行全局平均池化，将空间维度压

缩为 1 × 1，具体为

图 2　全景感知感受野模块 PA-RFM 结构图

Fig. 2　Structure of the panoramic-aware receptive field module（PA-RFM）（（a）PA-RFM；（b）PCAM）

图 3　环形填充与裁剪示意图

Fig. 3　Illustration of ring padding and cropping
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Z = GAP (Xw ) ∈ RB × C × 1 × 1 （7）
式中，Z 表示压缩后的特征，GAP 表示全局平均池

化。但在进入全局平均池化之前，先对特征图按纬

度加权，这是因为在 ERP 投影下，两极像素代表的

球面区域远小于赤道像素，若直接做全局平均池化，

极区冗余信息会过度主导通道统计。接下来，通过

两层 1 × 1 卷积与 ReLU 激活，构建通道级的语义重

标定，再经 sigmoid 归一化生成全局语义注意力向量

Ag ∈ [0，1] B × C × 1 × 1
。 最 后 将 Ag 沿 空 间 维 度 广 播 回

（H，W），得到与原始特征尺寸对齐的全局上下文图

AG ∈ RB × C × H × W。以上处理过程可以表示为

AG =
expand ( sigmoid (Conv1 × 1(ReLU (Conv1 × 1(Z ) ) ) ) ) （8）
式中，AG 表示计算得到的全局上下文图，expand (·)
表示将（B，C，1，1）的注意力向量广播到（B，C，H，

W），ReLU 表示激活函数，Conv1 × 1 表示 1 × 1 的卷积，

sigmoid 表示 sigmoid 激活函数。

将 3 种上下文注意力图进行逐像素相乘融合，

形成统一的上下文增强图 Ac，具体为

Ac = A lo ⊗ A la ⊗ AG （9）
式中，A lo、A la、AG 分别表示上文中计算得到的经度注

意力图、纬度注意力图以及全局上下文图。

随后将其与原始特征进行逐通道加权相乘并拼

接，具体为

X′ = concat (X ⊗ Ac, X ) （10）
式中，，X′表示经过全景上下文聚合模块最后得到的

特征。

2. 3　注意力引导融合模块AFM
本文为了实现 RGB 与深度模态之间的高效融

合，设计了注意力引导融合模块 AFM，结构如图 4 所

示，该模块结合通道—空间注意力机制以及动态权

重分配策略，以实现跨模态特征的有效增强与融合。

具体而言，对于输入的 RGB 特征 F′和深度特征 D，

首先通过通道注意力与空间注意力机制增强其表示

能力。通道注意力机制建模了特征图不同通道在全

局语义上的重要性，同时对质量较差或噪声较多的

深度通道进行自适应抑制，通道注意力图 Mc 的计算

过程为

Mc = sigmoid (Conv1 × 1(Conv1 × 1GAP (F′) ) )（11）
Ḟ = F′ ⊗ Mc （12）

式中，Mc 表示得到的通道注意力图，F′表示经过全

景感知感受野模块处理后的特征，Ḟ 表示将 F′与通

道注意力图进行逐通道相乘得到的特征。接着，为

进一步强调空间上的显著区域，引入空间注意力机

制，计算空间注意力图 M s，具体为

M s = Φ (Conv7 × 7(concat[ Avg ( Ḟ ) , Max ( Ḟ ) ] ) )（13）
F
⌣ = F′ ⊗ M s （14）

式中，M s 表示得到的空间注意力图，Φ 表示 ReLU +
BN 操作，Conv7 × 7 表示 7 × 7 的卷积，Avg 表示逐通道

平均池化操作，Max 表示逐通道最大池化操作，F
⌣

表

示通过与空间注意力图进行逐元素相乘得到的特

征，为实现模态间的信息选择性融合，本文设计了一

个轻量级动态模态权重生成器，用于生成模态级别

的权重向量，具体为

Fc
⌣ = concat ( F

⌣
R , F

⌣
D ) （15）

W = Softmax (Conv1 × 1(GAP ( F
⌣ ) ) ) （16）

式中，F
⌣

c 表示将经过通道和空间注意力得到的 RGB
和深度信息特征进行融合后的特征，F

⌣
R 表示 RGB

分 支 的 注 意 力 图 ，F
⌣

D 表 示 深 度 分 支 得 到 的 注 意

力图。

Fout = concat (WR ⊗ F
⌣

R , WD ⊗ F
⌣

D ) （17）
式中，WR 和 WD 表示 W 经通道拆分得到的模态特定

权重，Fout 表示两个模态的最终融合结果。

在融合特征生成后，为进一步提升特征表达能

力，本文引入了残差连接与特征增强机制。将 Fout
送入一个 1 × 1 卷积层，得到增强特征。随后，与两

个原始模态的注意力增强特征进行残差融合，并通

过 3 × 3 卷积输出最终结果。

综上所述，AFM 模块通过引入双重注意力机制

与动态模态融合策略，在保持结构简洁的同时有效

增强了多模态特征的表达与融合能力。

2. 4　跨模态引导协同解码策略

在完成全景感知与跨模态融合设计后，核心挑

战在于如何高效地将多尺度特征从编码端引导至解

码端以精细还原显著区域。为此，本文提出一种跨

模态引导协同解码策略，如图 5 所示，以融合分支为

主干，动态汲取 RGB 分支的高分辨率细节信息。该

策略通过逐层注意力加权实现信息重塑与多尺度一
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致性，同时引入独立的 RGB 解码路径缓解融合特征

中 RGB 语义弱化问题。具体而言，每层融合特征先

与上层上采样特征拼接并经过两次 Conv-BN-ReLU
生成初级解码特征 X i，再与 RGB 解码特征 F̄ i 拼接，

通过轻量注意力生成通道加权系数 A，得到高级解

码特征 Y i 并进行特征融合，最后经 3 × 3 Conv-BN-

ReLU 生 成 该 层 最 终 输 出 S i。 该 设 计 有 效 增 强 了

RGB 特征与融合特征间的互补性，提升了显著区域

的结构保留与边缘细节恢复能力，以上处理过程可

以表示为

X i = σ (concat (F fi ,upsampling (F f ( )i + 1 ) ) ) , i = 1, 2, 3
（18）

A =
sigmoid (Conv1 × 1 ReLU (Conv1 × 1(concat (X i, F̄ i ) ) ) )

（19）
Y i = A i ⊗ F̄ i + (1 - A) ⊗ X i （20）

S i = Φ (Conv3 × 3(concat[Y i, F̄ i ] ) ) （21）
式中，F fi 表示经过融合模块得到的特征，F f ( )i + 1 表示

上一层得到的融合特征，A 表示通道加权系数，Y i 与

X i 表示计算过程中的中间结果，F̄ i 表示 RGB 解码特

征 ，i = 1，2，3，σ 表 示 进 行 两 次 的 Conv3 × 3-Batch 
Normalization-ReLU 操作，upsampling 表示双线性插

值上采样。

最后，为 RGB 最底层特征 S4 和每一层融合解码

特征 S1、S2、S3 附加侧输出监督，采用 1 × 1 卷积层进

行显著图生成，并通过双线性插值上采样操作恢复

至原图尺度以便于训练与评估。最终输出由最底层

融合解码特征 S1 生成，表示最终的预测结果。

2. 5　损失函数

本文的损失函数为加权的交并比（intersection 
over union，IoU）损 失 LwIoU 和 加 权 的 二 进 制 交 叉 熵

（binary cross entropy，BCE）损失 LwBCE 组合，定义为

L = LwIoU + LwBCE （22）
为了增强训练有效性，对 RGB 分支解码的顶层

输出和融合解码的所有输出应用深度监督，从而得

到最终的总损失函数，具体为

L total = LRGB(G, S) + ∑
i = 1

3
Lf(G, S i ) （23）

图 4　注意力引导融合模块 AFM 结构图

Fig. 4　Structure of the attention-guided fusion module （AFM）

图 5　跨模态引导协同解码策略结构图

Fig. 5　Structure of the cross-modal guided collaborative decoding strategy
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式中，G 表示真实标签，S 表示 RGB 分支解码的顶层

输出，Si 表示由融合解码生成的多级分割输出，L total
表示最终损失。

3　实验与分析

3. 1　数据集及评价指标

本 文 使 用 360-SOD（Li 等 ，2020）和 360-SSOD
（Ma 等，2020）两个公开的 360°全景图像数据集测

试本文模型的性能，将 Yun 等人（2022）提出的 360°
全景图像深度估计方法，为上述两个 360°全景图像

数据集生成深度图子集。扩充后的 360-SOD 包含

500 幅高分辨率 ERP 全景图像及其对应的深度图，

360-SSOD 包含 1 105 幅高分辨率 ERP 全景图像及其

对应的深度图。本文使用以下几个评价指标对所

有模型的性能进行评估：平均绝对误差（mean abso‑
lute error， MAE）（Perazzi 等 ，2012）、F-measure（F）

（Achanta 等，2009）、E-measure（Em）（Fan 等，2018）
和结构测度（structure-measure， Sm）（Fan 等，2018）。

3. 2　实验设置

本文使用 PyTorch 训练所提出的模型，所有实验

均在 NVIDIA RTX 3090 GPU 服务器上完成。编码

器采用经过预训练的 SAM2 Hiera-L 模型和 ResNet-
34（34-layer residual network），为避免大型预训练骨

干导致算法对比时的不公平性，本文冻结了 Hiera 的

部分参数，在每个多尺度块之前插入了轻量级适配

器（Xiong 等，2026）。输入包括 RGB 图像与对应的

深度图像，图像分辨率为 512 × 1 024 像素。本文使

用 AdamW 优化器进行训练，最大学习率设置为 1 × 
10-3，权重衰减设置为 5 × 10-4，为防止过拟合提供正

则化约束。训练过程中，引入了余弦退火策略，将学

习率逐步衰减至最小值 1 × 10-7，衰减周期设置为整

个训练周期数（即每 50 个 epoch 衰减一次），batch 
size 设置为 4，最大训练周期数设为 50。训练过程

中采用第 2. 5 节定义的结构化损失（加权 BCE + 加
权 IoU）并结合多层深度监督，以提升模型收敛与特

征学习效果。实验中数据集的划分如下：360-SOD
数据集中 400 幅 RGB 图像及对应深度图用于训练，

100 幅图像及对应深度图用于测试；360-SSOD 中 850
幅图像及对应深度图用于训练，255 幅图像及对应

深度图用于测试。训练过程中，使用随机垂直和水

平翻转对数据集进行增强。

3. 3　实验对比

本文将所提出的模型与 10 种代表性的 RGB-D 
2D SOD 方法和 7 种代表性的 RGB 360° SOD 方法进

行 了 对 比 。 RGB-D 2D SOD 方 法 包 括 VST（visual 
saliency Transformer）（Liu 等 ，2021a）、TriTransNet

（Liu 等，2021c）、BTS-Net（bi-directional transfer-and-

selection network）（Zhang 等，2021）、SwinNet（Liu 等，

2022）、MobileSal（Wu 等 ，2022）、SPSN（superpixel 
prototype sampling network）（Lee 等，2022）、PICR-Net

（point-aware interaction and CNN-induced refinement 
network）（Cong 等 ，2023b）、HIDANet（hierarchical 
depth awareness network）（Wu 等，2023）、DFormer-B

（Yin 等 ，2023）和 CPNet（cross-modal fusion and pro‑
gressive decoding network）（Hu 等，2024），上述 10 种

方法使用 360-SOD 和 360-SSOD 数据集中的 RGB 图

像 和 本 文 生 成 的 深 度 估 计 图 像 进 行 训 练 。 RGB 
360° SOD 方法包括 FANet（Huang 等，2020）、MPFR-

Net（Cong 等，2023a）、LDNet（Huang 等，2023）、DAT‑
Former（Zhao 等，2023）、ACoNet（陈晓雷 等，2024）、

DPNet（陈 晓 雷 等 ，2025a）和 DSANet（陈 晓 雷 等 ，

2025b），这些方法只使用 360-SOD 和 360-SSOD 数据

集中的 RGB 图像进行训练。为了公平比较，所有模

型均使用官方代码或者作者提供的显著图在同一软

硬件环境中测试，并且都做了微调以获得最好结果。

所有方法在 360-SOD 数据集上的客观指标对比

如表 1 所示。可以看到，本文方法相较于现有的

RGB-D 2D SOD 方法和 RGB 360° SOD 方法取得了最

好的性能，尤其相对于 RGB 360° SOD 方法，本文方

法展示出了较大程度的提高。相对于所有对比方法

中的次优值，本文方法的 MAE 指标降低了 13. 7%，

max-F 提高了 4. 64%，mean-F 提高了 3. 24%，max-Em
提高了 0. 42%，mean-Em 提高了 0. 39%，Sm 提高了

1. 96%。

在 360-SOD 数据集上的主观结果比较如图 6 所

示，本文选取了若干具有挑战性和代表性的场景进

行比较。图 6 是本文方法与 10 种代表性 RGB-D 2D 
SOD 方法和 5 种代表性 RGB 360° SOD 方法的对比，

从图中可以看出，本文方法生成的显著性目标图比

其他方法更接近真值图。例如：第 1 行和第 7 行的场

景中，对于存在严重畸变的极区，只有本文方法正确

检测到了极区物体，反映出本文方法对于严重畸变

区域的检测效果是优秀的；在具有复杂背景的场景
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中，例如第 3、4、5、8 行，本文方法能够准确识别目标

主体和边界并完成分割，优于其他方法；在投影边界

不连续场景中，例如第 2 行，ERP 投影导致图像边界

处的显著目标出现结构断裂，本文方法在该场景下

的检测结果优于现有方法；另外，当图像中存在多个

检测目标时，例如第 6 行场景，本文方法能够精准定

位所有显著目标并实现精细分割，而其他方法则存

在部分显著目标遗漏的情况。

所有方法在 360-SSOD 数据集的客观指标对比

如表 2 所示。整体来看，本文方法综合性能最好，其

各项指标上的表现同样具有竞争力。

360-SSOD 数据集上的主观结果比较如图 7 所

示，从图 7 可以看出，与目前代表性 RGB-D 2D SOD
先进方法和 RGB 360° SOD 先进方法相比，本文方法

在畸变极区（例如图 7 第 2 行图像）的检测效果优于

其他方法，另外对低对比度场景（例如图 7 第 1、5 行

中的图像）和具有复杂背景的场景（例如图 7 第 3、6、

7 行中的图像），本文方法能够有效抑制背景或突出

前景，实现了更精细的显著目标检测。

图 8 和图 9 展示了不同模型在 360-SOD 和 360-

SSOD 数 据 集 上 的 P-R（precision-recall）曲 线 和 F-

measure 曲线，从图中可以看到，本文模型（红实线）

在两个数据集上的表现均为最优，进一步证明了本

文模型的优越性能。

3. 4　消融实验

本节将通过删除或者替换本文模型的不同组件

来研究各组件的有效性，主要验证方法与组件为：不

同深度估计方法的影响分析、全景感知感受野模块

PA-RFM 的有效性、注意力引导融合模块 AFM 的有

效性以及跨模态引导协同解码策略的有效性。本文

在 360-SOD 数据集上分别对以上方法和组件进行消

融实验。

3. 4. 1　不同深度估计方法的影响分析

在相同的网络结构（均使用 SAM2-Hiera 作为编

表1　不同方法在360-SOD数据集上的客观指标对比

Table 1　Comparison of objective metrics of different methods on the 360-SOD dataset

方法

RGB-D 2D SOD

RGB 360° SOD

RGB-D 360° SOD

VST（2021）
TriTransNet（2021）

BTS-Net（2021）
SwinNet（2022）

MobileSal（2022）
SPSN（2022）

PICR-Net（2023）
HIDANet（2023）

DFormer-B（2024）
CPNet（2024）
FANet（2020）

MPFRNet（2023）
LDNet（2023）

DATFormer（2023）
ACoNet（2024）
DPNet（2025）

DSANet（2025）
本文

MAE↓
0.022 9
0.021 7
0.024 0
0.028 3
0.026 8
0.019 3
0.020 4
0.019 1
0.017 5
0.018 7
0.024 9
0.019 1
0.028 9
0.018 6
0.018 1
0.019 0
0.019 8
0.015 1

max-F↑
0.735 3
0.774 0
0.723 0
0.706 3
0.613 6
0.774 8
0.773 4
0.786 2
0.799 9
0.794 2
0.684 6
0.765 1
0.656 2
0.764 7
0.789 3
0.801 6
0.784 2
0.838 8

mean-F↑
0.691 9
0.732 1
0.685 3
0.666 1
0.597 3
0.758 4
0.758 3
0.773 0
0.775 8
0.789 4
0.662 8
0.754 9
0.639 1
0.749 0
0.781 5
0.786 4
0.770 3
0.815 0

max-Em↑
0.884 6
0.902 6
0.878 0
0.864 0
0.822 2
0.893 8
0.900 5
0.908 6
0.929 2
0.903 9
0.863 0
0.884 8
0.865 5
0.887 8
0.914 1
0.920 7
0.908 1
0.933 1

mean-Em↑
0.853 7
0.897 0
0.803 2
0.793 2
0.782 7
0.877 9
0.894 3
0.903 9
0.920 4
0.894 6
0.822 5
0.874 4
0.841 4
0.877 3
0.904 3
0.909 6
0.898 8
0.924 0

Sm↑
0.814 7
0.820 4
0.797 2
0.778 3
0.742 0
0.831 4
0.830 6
0.847 3
0.856 8
0.840 5
0.769 7
0.841 8
0.767 9
0.840 8
0.849 3
0.848 6
0.846 3
0.873 6

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。
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码器）、训练配置与数据预处理条件下，对 4 种主流

的 360°深度估计方法（Joint_360depth（Yun 等，2022）
（本文采用的方法）、DA（depth anywhere）（Wang 和

Liu，2025）、EGFormer（Yun 等 ，2023）和 CRF360D
（Cao 和 Wang，2025））分别生成深度图并重新训练模

型；同时，以仅使用 RGB 的 w/o depth 方案作为对照。

表 3 的结果显示，无论采用哪一种深度估计方法，将

深度模态引入模型后，各项指标均显著优于单模态

（RGB-only），并且全部优于表 1 中未使用深度信息

的 RGB 360° SOD 方法。这说明深度特征能够稳定

辅助全景显著目标检测，从整体上提升检测精度和

边缘完整度。同时值得注意的是，在 RGB-only 情况

下，本文模型的性能仅处于现有 RGB 360° SOD 方法

的中等偏上水平，说明 SAM2-Hiera 的表征能力并不

足以在缺乏深度模态时解决全景投影畸变和结构歧

义等核心难题，这证明了本文模型的优越性主要来

自于网络结构和各子模块设计，而非由大型预训练

骨干网络带来。

3. 4. 2　全景感知感受野模块 PA-RFM 的有效性

为验证本文提出的全景感知感受野模块 PA-

RFM 的有效性，设计了 3 种对比方案：1）with RFB：

采用经典感受野模块 RFB（Liu 等，2018）替换 PA-

RFM；2）w/o PA-RFM：以 1 × 1 卷积替代 PA-RFM，即

完全去除该模块；3）with PA-RFM：使用本文提出的

PA-RFM 模块。

客观指标对比如表 4 所示，加入 PA-RFM 后各

项指标均达到最优，较其他替代方案表现更佳。主

观可视化结果如图 10 所示，进一步验证了该模块的

有效性：第 2 行显示其在极区畸变区域具有更准确

的显著性定位；第 3 行则表明其在处理跨边界连续

图 6　不同方法在 360-SOD 数据集上的主观结果比较

Fig. 6　Qualitative comparison of different methods on the 360-SOD dataset
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物体时能更好地保持目标完整性。同时对全景上下

文聚合模块（PCAM）及其 3 类注意力机制（经度注

意 Lon、纬度注意 Lat、全局注意 Glob）进行了消融实

验。以去除 PCAM 的完整模型（No. 1）为基线，逐步

加入不同注意力分支，其结果如表 5 所示。单独加

入任一注意力机制（No. 2—No. 4）均带来显著提升；

同时使用两种机制（No. 5—No. 7）可获得更优表现，

说明它们具备互补性；3 种机制同时使用时（No. 8），

在 max-E 以外的其他指标达到最佳，证明 3 类注意

力存在协同作用，可有效增强全景特征建模与显著

性检测性能。

3. 4. 3　注意力引导融合模块 AFM 的有效性

为验证所提出的注意力引导融合模块 AFM 的

有效性，本文在统一网络架构下设计了 5 组对比实

验，结果如表 6 所示，表中 No. 1 代表单独使用 RGB
模态（RGB）；No. 2 代表 RGB 模态与深度模态逐元

素相加（add）融合 ；No. 3 代表 RGB 模态与深度模

态通道拼接（concat）融合；No. 4 代表 RGB 模态与

深度模态逐元素乘法（multi）融合；No. 5 代表使用

本文提出的 AFM 模块。由表 6 客观指标和图 11 主

观结果对比可以看出，相较于 RGB 单模态，加入深

度模态后，add、concat、multi、AFM 这 4 种双模态模

型性能均有显著提升，这充分证明了深度信息对

360 RGB-D SOD 检测具有重要价值，即便在采用最

简单的融合策略时亦能显著提升性能。进一步地，

采用本文提出的 AFM 模块融合 RGB 与深度特征

时，性能在所有指标上均优于其他融合方式，说明

AFM 能够更充分地挖掘跨模态的互补性，从而获得

更高的检测精度与鲁棒性。

为了进一步证明 AFM 的优越性，将 AFM 替换为

其他 SOTA（state-of-the-art）方法的特征融合模块，包

括 MobileSal（Wu 等，2022）、HIDANet（Wu 等，2023）
和 CPNet（Hu 等，2024）。如表 7 所示，AFM 模块比其

他方法中使用的模块性能更好。

3. 4. 4　跨模态引导协同解码策略的有效性

为验证所提出的跨模态引导协同解码策略的有

效性，将完整模型（本文）与移除 RGB 解码路径的变

体（w/o RGB）进行对比，结果如表 8 所示。可以看

表2　360-SSOD数据集上各模型客观指标对比

Table 2　Comparison of objective metrics of different models on the 360-SSOD dataset

方法

RGB-D 2D SOD

RGB 360° SOD

RGB-D 360°  SOD

VST（2021）
TriTransNet（2021）

BTS-Net（2021）
SwinNet（2022）

MobileSal（2022）
DFM-Net（2022）

SPSN（2022）
PICR-Net（2023）
HIDANet（2023）

DFormer-B（2024）
CPNet（2024）
FANet（2020）

MPFRNet（2023）
LDNet（2023）

DATFormer（2023）
ACoNet（2024）

本文

MAE↓
0.028 0
0.028 3
0.034 0
0.029 2
0.032 4
0.040 7
0.028 3
0.029 9
0.028 1
0.027 3
0.027 8
0.041 5

-
0.034 2
0.025 2

0.028 8
0.027 3

max-F↑
0.618 9
0.626 3
0.619 0
0.650 4
0.507 8
0.574 7
0.637 9
0.609 9
0.661 3
0.676 2
0.675 2
0.561 9

-
0.586 2
0.619 6
0.664 1
0.693 8

mean-F↑
0.590 0
0.622 5
0.564 3
0.621 7
0.489 1
0.508 4
0.628 8
0.601 3
0.640 9
0.660 3
0.667 6
0.533 5

-
0.567 2
0.605 0
0.656 4
0.670 6

max-Em↑
0.851 1
0.857 8
0.828 9
0.862 2
0.765 2
0.855 5
0.844 6
0.850 9
0.862 3
0.875 8
0.877 8

0.802 7
-

0.839 0
0.832 5
0.869 5
0.875 9

mean-Em↑
0.797 9
0.837 2
0.755 6
0.816 0
0.701 6
0.743 3
0.810 9
0.824 7
0.854 7
0.848 2
0.864 9

0.770 3
-

0.818 7
0.792 0
0.863 2
0.856 4

Sm↑
0.758 3
0.745 1
0.744 7
0.768 9
0.687 3
0.719 0
0.738 3
0.732 0
0.778 2
0.784 6
0.774 8
0.711 9

-
0.724 5
0.752 7
0.779 6
0.787 1

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。“-”表示没有源代码无法测试。
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到，去掉 RGB 解码路径后，实验结果显示模型在多

项评测指标上均有轻微下降，说明在缺少 RGB 引导

时模型的边缘/细节恢复以及整体结构保持能力均

受到影响。且由图 12 所展示的主观对比可以看出，

RGB 解码路径能够在融合分支解码过程中提供高

分辨率的结构先验和细节补偿，有效缓解融合特征

图 8　不同模型在 360-SOD 和 360-SSOD 数据集上的 P-R 曲线比较

Fig. 8　Comparison of P-R curves of different models on the 360-SOD and 360-SSOD datasets

图 7　不同方法在 360-SSOD 数据集上的主观结果比较

Fig. 7　Qualitative comparison of different methods on the 360-SSOD dataset
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中 RGB 语义弱化问题，显著提升模型的边缘区域与

细节纹理检测能力。

4　结 论

针对 360° SOD 面临的投影畸变、边界不连续及

跨模态融合等问题，本文提出了一种 RGB-D 360°
SOD 方法。该方法包含 3 个协同工作的核心模块：

PA-RFM 模块通过显式编码经纬度信息并结合全局

注意力，缓解极区畸变与边缘断裂，增强几何感知；

AFM 模块利用动态权重与双重注意力机制，抑制深

度噪声，强化 RGB-D 互补表征；跨模态引导协同解

图 9　不同模型在 360-SOD 和 360-SSOD 数据集上的 F-measure 曲线比较

Fig. 9　Comparison of F-measure curves of different models on the 360-SOD and 360-SSOD datasets
表3　使用不同深度估计方法的客观指标对比

Table 3　Comparison of objective metrics using different depth estimation methods

模型方法

本文模型

深度估计方法

w/o depth (RGB only)
DA(2025)

EGFormer(2023)
CRF360D(2025)

Joint_360depth（2022）（本文使用方法）

MAE↓
0.022 0
0.016 0
0.016 3
0.017 1
0.015 1

max-F↑
0.730 4
0.830 0
0.824 3
0.817 9
0.838 8

mean-F↑
0.702 1
0.806 4
0.807 9
0.798 0
0.815 0

max-Em↑
0.852 6
0.921 1
0.920 5
0.920 4
0.933 1

mean-Em↑
0.841 4
0.915 4
0.909 5
0.910 1
0.924 0

Sm↑
0.809 6
0.873 1
0.864 3
0.872 5
0.873 6

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。w/o 表示不使用。

表4　全景感知感受野模块PA-RFM有效性的客观指标对比

Table 4　Comparison of objective metrics for the effectiveness of the panoramic-aware receptive field module （PA-RFM）

方法

with RFB
w/o PA-RFM
with PA-RFM

MAE↓
0.016 2
0.016 6
0.015 1

max-F↑
0.817 3
0.814 0
0.838 8

mean-F↑
0.800 9
0.801 1
0.815 0

max-E↑
0.917 7
0.920 1
0.933 1

mean-E↑
0.907 3
0.900 8
0.924 0

Sm↑
0.870 3
0.861 0
0.873 6

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。with 表示使用，w/o 表示不使用。

图 10　全景感知感受野模块 PA-RFM 有效性的

主观结果对比

Fig. 10　Qualitative comparison demonstrating the 
effectiveness of the panoramic-aware receptive field module
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表6　注意力引导融合模块AFM有效性的客观指标对比

Table 6　Comparison of objective metrics for the effectiveness of the attention-guided fusion module （AFM）

NO.
1
2
3
4
5

RGB
√
√
√
√
√

depth
-
√
√
√
√

融合方法

-
add

concat
multi
AFM

MAE↓
0.022 0
0.020 8
0.015 7
0.016 6
0.015 1

max-F↑
0.730 4
0.744 5
0.821 7
0.814 5
0.838 8

mean-F↑
0.702 1
0.712 8
0.806 6
0.809 5
0.815 0

max-E↑
0.852 6
0.879 9
0.918 5
0.901 9
0.933 1

mean-E↑
0.841 4
0.862 4
0.911 4
0.881 4
0.924 0

Sm↑
0.809 6
0.818 5
0.831 4
0.845 0
0.873 6

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。“√”和“-”分别表示使用和未使用。

图 11　注意力引导融合模块 AFM 有效性的主观结果对比

Fig. 11　Qualitative comparison demonstrating the effectiveness of the attention-guided fusion module （AFM）

表7　AFM 模块与其他SOTA 方法的特征融合模块客观指标对比

Table 7　Comparison of objective metrics between the AFM module and feature fusion modules of other SOTA methods

方法

MobileSal
HIDANet
CPNet
本文

MAE↓
0.015 9
0.016 3
0.016 5
0.015 1

max-F↑
0.833 0
0.837 3
0.835 5
0.838 8

mean-F↑
0.813 4
0.811 2
0.810 0
0.815 0

max-E↑
0.926 0
0.932 3
0.928 2
0.933 1

mean-E↑
0.916 4
0.923 1
0.916 3
0.924 0

Sm↑
0.863 4
0.873 4
0.866 3
0.873 6

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

表5　PCAM模块的有效性及3种注意力不同组合的客观指标对比

Table 5　Comparison of objective metrics for the effectiveness of the PCAM module and different combinations of 
three attention mechanisms

NO.
1
2
3
4
5
6
7
8

Lon
-
√
-
-
√
√
-
√

Lat
-
-
√
-
√
-
√
√

Glob
-
-
-
√
-
√
√
√

MAE↓
0.021 5
0.019 3
0.018 1
0.018 6
0.016 6
0.017 1
0.017 4
0.015 1

max-F↑
0.747 1
0.796 6
0.801 0
0.809 6
0.816 4
0.829 9
0.832 7
0.838 8

mean-F↑
0.719 7
0.779 2
0.783 9
0.799 6
0.780 0
0.801 3
0.811 4
0.815 0

max-E↑
0.872 0
0.888 3
0.914 7
0.927 4
0.924 8
0.934 0

0.929 3
0.933 1

mean-E↑
0.859 7
0.876 3
0.908 5
0.914 2
0.909 3
0.919 9
0.918 4
0.924 0

Sm↑
0.820 1
0.843 1
0.856 8
0.839 3
0.868 3
0.854 7
0.855 3
0.873 6

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。“√”和“-”分别表示使用和未使用对应注意力机制。
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码策略引入独立 RGB 路径作为高分辨率先验，在融

合解码中有效恢复细节，克服传统方法的细节弱化

问题。在两个数据集上的系统性实验与消融结果表

明，相比现有代表性先进方法，本文方法在检测精度

和鲁棒性方面均取得了显著提升，证明了深度模态

在 360° SOD 中的应用潜力。需要说明的是，使用深

度估计方法生成的深度图与使用深度相机拍摄的深

度图还有一定的差距，且不同深度估计方法之间的

性能存在差异，故本文模型的效果可能会因采用的

深度图不同而有所变化。但是从大量实验来看，这

种变化在可控范围内，不会造成较大程度的检测性

能变化。未来研究将从以下几个方向展开：1）结合

真实深度传感器数据开展跨域自适应学习；2）探索

多投影视角联合建模，以进一步缓解极区畸变问题；

3）研究模型蒸馏与网络压缩策略，实现模型轻量化

与移动端友好部署。
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