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(57)摘要

本发明公开了一种基于非局部增强的生成

对抗网络的3D视觉显著性预测方法。具体步骤

为：（1）非局部密集增强的编解码器网络生成器：

输入是RGB图和深度图，经过网络提取图像的多

尺度特征，非局部增强网络可结合局部信息与全

局信息和实现特征重用。（2）判别网络：将RGB图、

深度图和显著性图作为鉴别器的输入，输出表示

输入的图片为人眼显著性的概率。（3）基于非局

部增强的生成对抗网络模型训练：在训练过程

中，使用双路编码器分别对RGB图像和深度图像

分别训练，且深度图像采用迁移训练；采用了多

尺度生成损失函数和对抗损失函数联合作为最

终损失函数来指导训练。（4）、最后，利用步骤（3）

训练好的网络模型进行测试，可得到显著性图。
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1.一种基于非局部增强的生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法，其特征在于，包括

如下步骤：

步骤1、非局部密集增强的编解码器网络生成器：输入是RGB图和深度图，学习对象是人

眼注视数据；经过非局部增强网络提取图像的多尺度特征，非局部增强网络结合局部信息

与全局信息实现特征重用，通过特征融合，使RGB‑D输入生成显著性图；

步骤2、判别网络：将RGB图、深度图和显著性图级联一起形成五通道图像，作为鉴别器

的输入，输出表示输入的图片为人眼注视图的概率，如果为1，就代表百分之百是人眼注视

图，而输出为0，就代表不可能是人眼注视图；

步骤3、基于非局部增强的生成对抗网络模型训练：在训练过程中，使用双路编码器分

别对RGB图和深度图像分别训练，其中深度图像采用迁移训练；生成网络的任务就是尽可能

生成符合实际的显著性图去欺骗判别网络，而判别网络负责把生成网络生成的显著性预测

图和人眼注视图分别开来，采用多尺度生成损失函数和对抗损失函数联合作为最终损失函

数来指导训练，训练完成后得到3D视觉显著性预测的模型；

步骤4、利用步骤3训练好的网络模型进行测试，输入RGB图和深度图，得到最终的生成

显著性图；

所述步骤1中的多尺度特征提取，具体步骤如下：

第一个卷积层为：卷积核3×3，步长为1，填充为1，输出F0第一个浅特征提取，尺寸与原

图像尺寸相同，深度为64；将浅特征F0送到第二个卷积层以获得浅特征F1，将浅层特征F0与

靠近整个网络出口的层连接起来，实现促进梯度反向传播和像素预测的残差学习；然后使

用绕过中间层的远程跳过连接，将第一个8×8非局部增强密集块输出；特征F2，特征F3都和

之后的编码器网络层连接起来，这种跳过连接提供远程信息补偿，使得原始像素值和低级

别特征激活在整个架构的最后仍然可用；通过最大池化层和最大上池化操作，中间特征激

活的空间大小在编码阶段逐渐减小，在解码阶段逐渐增大；同时构建编码和解码层时采用

了多尺度的非局部操作，这样也实现了多尺度特征的提取；

所述步骤3中的深度图像的迁移训练及多尺度生成损失函数和对抗损失函数联合作为

最终损失函数，具体步骤如下：

3.1深度图像的迁移训练：由于没有足够的深度训练数据，因此无法完全调整整个网

络；首先迁移训练好的RGB编码器网络的参数初始化深度编码器网络，因为两个特征提取编

码器的任务是相同的，所以会达到效果；另外，网络的浅层提取边缘特征，而RGB图像和深度

图像所表现的边缘特征不同，对与无结构的边缘主要依靠颜色区分，对于无纹理的边缘主

要依靠结构深度区分；所以选择从浅层开始对深度特征编码器进行微调；

3.2多尺度生成损失函数和对抗损失函数联合：针对多尺度损失，从不同的解码器层中

提取特征，提取编码器第一个最大上池化层的输出F5和第二个最大上池化层的输出F6，以

及最后的生成器输出，形成不同大小的输出，提出的多尺度损失函数为：

其中Si表示从解码器层提取的第i个输出，Ti表示具有与Si相同尺度的人眼注视点图，M

为尺度的个数，λ是不同尺度的权重，把更多的权重放在更大的尺度上，具体地说，使用F5、
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F6以及生成器最终的输出，它们的尺寸分别为原来尺寸的1/4、1/2、1，λ设置为0.6、0.8、1；

其中LBCE(Si,Ti)为内容损失函数，采用二进制交叉熵损失函数，即所有像素上的二进制

交叉熵的平均值，其中N为总像素值。

2.根据权利要求1所述的基于非局部增强的生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法，

其特征在于，所述步骤2中的判别网络，具体步骤如下：

判别网络由卷积层、池化层和最后的全连接层组成，卷积层都使用ReLU激活，而完全连

接的层使用tanh激活，只有最后一层使用sigmoid激活。
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基于非局部增强的生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法

技术领域

[0001] 本发明涉及一种三维(3D)视觉显著性预测方法，特别是涉及一种基于非局部增强

的生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法，属于计算机图像处理技术领域，可用于计算机

视觉领域中的图像预处理过程。

背景技术

[0002] 对人类视觉系统来说，它无法同时处理所有的视觉信息，而是选择性地注意到一

些重要的信息，以便优先处理，这种视觉信息处理机制是人类视觉系统最重要的特征之一，

被称为视觉显著性。对图像进行视觉显著性分析的过程也被称为显著性预测。目前，针对2D

场景的显著区域预测，已有大量模型提出，预测结果也越来越准确，这些模型被用于各种视

觉处理应用，例如重定目标、质量评估、编码等。近年来，随着立体显示技术的快速发展，3D

视频技术在日常生活中越来越受欢迎，3D图像/视频的应用越来越多，如3D视频编码、3D视

觉质量评估、3D目标分割等。这些新兴的3D应用增加了3D视觉显著性模型的需求。

[0003] 现有的3D视觉显著性模型大多是基于2D视觉显著性模型的。基于传统方法的3D视

觉注意模型可分为三种：一种是深度加权模型，这类模型在生成3D显著性图时，利用深度信

息对2D显著性预测的计算结果进行加权。2010年，Zhang等人提出一种基于多个感知刺激的

用于3D视觉注意点检测的立体视觉显著性算法；一种是深度显著性模型，该方法根据深度

特征与二维视觉特征分别计算显著性，然后将这些显著性图融合得到最终的三维显著性。

2014年，Fang等人提出了一种考虑亮度、颜色、纹理和深度四种不同属性的立体图像显著性

计算模型，他们将每个图像分割成块，并将每个块的DCT变换的DC和AC系数作为其对应的特

征，生成了几个特征图，并将它们线性组合；还有一种是立体视觉模型，考虑了人类视觉系

统中的立体感知机制，将立体图像的左右视图图像作为输入，不需要深度图来检测三维视

觉显著性。

[0004] 由于缺乏对三维视觉感知知识的了解，这些手工提取特征的方法不能有效、准确

地从原始图像中提取特征。因此，一些研究者用深度学习的方法研究3D显著性。2016年，

Zhang等人采用预训练CNN模型分别生成二维和深度显著性图，然后采用线性融合方法获得

了三维图像的最终显著性图。此外，中心偏置机制也被用来增强显著性映射。2018年，Liu等

人在其提出的二维视觉注意模型Mr‑CNN的基础上，直接将二维图像和深度图像合在一起作

为输入，并将输入图像通道从三通道改为四通道。2018年，Anh‑Duc  Nguyen等人使用了从亮

度、颜色和视差信息中提取的七个低级特征图，并将它们集成到两个基于深度学习的图像

模型中，用于对失真的3D图像进行显著性预测，大大提高了显著性预测性能。

[0005] 以上这些方法虽然利用深度学习来生成3D显著性图，但对深度图和彩色中的特征

提取不够，并且没有较好的将深度信息和彩色信息进行融合。

发明内容

[0006] 本发明的目的在于针对上述现有技术存在的不足，提出了一种基于非局部增强的
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生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法，旨在提高3D图像显著性预测的准确率。本发明方

法能有效地提高3D图像显著性的客观指标，而且在主观视觉上也有更好的效果。此外，本发

明对于卷积神经网络在3D视觉显著性的应用也具有重要的借鉴意义。

[0007] 为达到上述目的，本发明的采用的技术方案如下：

[0008] 一种基于非局部增强的生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法，包括如下步骤：

[0009] 步骤1、非局部密集增强的编解码器网络生成器：输入是RGB图和深度图，学习对象

是人眼注视数据；经过非局部增强网络提取图像的多尺度特征，非局部增强网络结合局部

信息与全局信息和实现特征重用，通过特征融合，使RGB‑D输入生成显著性图；

[0010] 步骤2、判别网络：将RGB图、深度图和显著性图级联一起形成五通道图像，作为鉴

别器的输入，输出表示输入的图片为人眼注视图的概率，如果为1，就代表百分之百是人眼

注视图，而输出为0，就代表不可能是人眼注视图；

[0011] 步骤3、基于非局部增强的生成对抗网络模型训练：在训练过程中，使用双路编码

器分别对彩色图像和深度图像分别训练，其中深度图像的采用迁移训练；生成网络的任务

就是尽可能生成符合实际的显著性图去欺骗判别网络，而判别网络负责把生成网络生成的

显著性预测图和人眼注视图分别开来，采用多尺度生成损失函数和对抗损失函数联合作为

最终损失函数来指导训练，训练完成后得到3D视觉显著性预测的模型；

[0012] 步骤4、利用步骤3训练好的网络模型进行测试，输入RGB图和深度图，得到最终的

生成显著性图。

[0013] 本发明方法主要是使用非局部增强的生成对抗网络作为生成器，使用双路编码器

分别提取彩色图像和深度的局部信息与全局信息特征，且采用密集连接实现特征重用，同

时提出了多尺度损失函数，对不同尺度的显著性预测图计算损失，利用局部损失和全局损

失，提高显著性预测精度。该方法分为非局部增强的编解码器网络生成器、判别网络、基于

非局部增强的生成对抗网络模型训练三个部分。在非局部增强的编解码网络生成器部分，

使用局部连接块有助于结合局部信息与全局信息获得多尺度的特征，密集连接实现了特征

重用，也有助于网络的梯度反向传播和收敛。在判别网络部分，使用判别网络将生成网络生

成的显著性预测图和人眼注视图分别开来。生成器和判别器构成了一个动态的“博弈过

程”。从而得到一个生成式的模型，它用来生成显著性图。

[0014] 本发明与现有技术相比较，具有如下显而易见的突出实质性特点和显著优点：

[0015] 1、本发明方法提出非局部增强的生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法，该方法

提出由非局部连接块和密集连接组成的非局部增强编解码网络作为生成器，非局部连接块

有助于结合局部信息与全局信息获得多尺度的特征，密集连接实现了特征重用，也有助于

网络的梯度反向传播和收敛。相比于127MB的VGG16生成器参数文件，该网络使生成器模型

的参数文件降到4MB，实现了网络轻量化。

[0016] 2、本发明方法提出了多尺度损失函数，对不同尺度的显著性预测图计算损失，同

时利用局部损失和全局损失，提高显著性预测精度

[0017] 3、本发明方法使用双路编码器分别提取彩色图像特征和深度特征，并用彩色特征

提取网络的权重来初始化深度特征提取网络参数的方法来解决三维视觉显著数据集小的

问题，提高了三维显著性预测的精度。
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附图说明

[0018] 图1为本发明非局部增强的生成对抗网络的3D视觉显著性预测方法的网络结构框

图。

[0019] 图2为基于非局部增强的生成器框架图。

[0020] 图3各模型预测3D图像的显著性预测主观结果图对比，第一行为RGB图，第二行为

对应深度图，第三行为相应的人眼注视点图(ground  truth)，第四到第十行分别为SalGAN、

NedMlGAN(提出二维视觉模型无深度信息)、提出三维视觉模型、GBVS模型、Itti模型、Fang

模型以及Salcovar模型。

具体实施方式

[0021] 本发明的优选实施例结合附图详述如下：

[0022] 本实施例的非局部增强的生成对抗网络的3D视觉显著性预测网络结构如图1所

示。在Ubuntu  16.04，PyTorch环境下编程仿真实现本方法。

[0023] 本方法具体包括如下步骤：

[0024] 步骤1、非局部密集增强的编解码器网络生成器：输入是RGB图和深度图，学习对象

是人眼注视数据。经过非局部增强网络提取图像的多尺度特征，非局部密集增强网络助于

结合局部信息与全局信息和实现特征重用，通过特征融合，使RGB‑D输入生成显著性图。

[0025] 使用一个非局部密集增强的编解码器网络作为生成器，非局部连接块有助于结合

局部信息与全局信息，密集连接实现了特征重用，有助于网络的梯度反向传播和收敛，如图

2所示。

[0026] 使用两个卷积层来提取输入二维图像的浅特征。第一个卷积层为：卷积核3×3，步

长为1，填充为1，输出F0第一个浅特征提取，尺寸与原图像尺寸相同，深度为64。接下来，将

浅特征F0送到第二个卷积层以获得浅特征F1。如图2所示，将浅层特征F0与靠近整个网络出

口的层连接起来，这样它们实现了促进梯度反向传播和像素预测的残差学习。然后使用绕

过中间层的远程跳过连接，将第一个8×8非局部增强密集块(Non‑local  Enhanced  Dense 

Block，NEDB)输出，特征F2，特征F3都和之后的编码器网络层连接起来，这种跳过连接可以

提供远程信息补偿，使得原始像素值和低级别特征激活在整个架构的最后仍然可用。通过

最大池化层和最大上池化操作，中间特征激活的空间大小在编码阶段逐渐减小，在解码阶

段逐渐增大。因此，由于NEDB中的非局部操作需要计算特征激活图每两个空间位置之间的

成对关系，当空间维数变大时，计算量急剧增加。为了解决这一问题，并在不同空间分辨率

的特征激活之间构建更灵活的非局部增强，所以在构建编码和解码层时采用了多尺度的非

局部操作。具体来说，对于空间分辨率最低的特征激活(如图2中的F4)，后续的NEDB直接作

用于整个特征激活图，实现全局非局部增强。对于空间分辨率较高的特征激活，首先将其划

分为区域网格(如图2所示，k×k  NEDB表示在执行区域非局部操作之前如何划分输入特征

图)。例如F1被划分为一个8×8的网格，然后让后续的NEDB在每个区域内进行特征激活。因

此，这种区域级的非局部增强能够防止由于直接处理高分辨率的特征激活而导致不可接受

的计算消耗。另一方面，与传统的局部卷积运算相比，区域级非局部增强能够检索到长期的

结构线索。

[0027] 步骤2、判别网络：将RGB图、深度图和显著性图级联一起形成五通道图像，作为鉴
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别器的输入，输出表示输入的图像为人眼注视图的概率，如果为1，就代表百分之百是人眼

注视图，而输出为0，就代表不可能是人眼注视图。

[0028] 判别器能准确的把生成的图片和真实的图片分类，将图像和显著性图输入判别

器，当使用生成的对抗性网络生成符合实际的图像时，则输出1，否则对生成的图片输出0。

在对生成函数参数进行更新时，损失函数结合了判别器的误差和交叉熵对人眼注视点图的

影响，提高了反向训练的稳定性和收敛速度。本发明的判别器网络由卷积层、池化层和最后

的全连接层组成，卷积层都使用ReLU激活，而完全连接的层使用tanh激活，只有最后一层使

用sigmoid激活，其网络框架如表1所示。

[0029] 表1鉴别器网络框架设计

[0030]

[0031]

[0032] 步骤3、基于非局部增强的生成对抗网络模型训练：在训练过程中，使用双路编码

器分别对彩色图像和深度图像分别训练，其中深度图像的采用迁移训练；生成网络的任务

就是尽可能生成符合实际的显著性图去欺骗判别网络，而判别网络负责把生成网络生成的

显著性预测图和人眼注视图分别开来，采用多尺度生成损失函数和对抗损失函数联合作为

最终损失函数来指导训练，训练完成后得到3D视觉显著性预测的模型。具体步骤如下：

[0033] 3.1深度图像的迁移训练：由于没有足够的深度训练数据，因此无法完全调整整个

网络；首先迁移训练好的RGB编码器网络的参数初始化深度编码器网络，因为两个特征提取

编码器的任务是相似的，所以会达到比较好的效果；另外，网络的浅层主要提取边缘特征，

而RGB图像和深度图像所表现的边缘特征有很大不同，比如对与无结构的边缘主要依靠颜

色区分，对于无纹理的边缘主要依靠结构深度区分；所以选择从浅层开始对深度特征编码

器进行微调。

[0034] 3.2多尺度生成损失函数和对抗损失函数联合：针对多尺度损失，从不同的解码器

层中提取特征，如图2所示，提取编码器第一个最大上池化层的输出F5和第二个最大上池化

层的输出F6，以及最后的生成器输出，形成不同大小的输出。提出多尺度损失函数为：
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[0035]

[0036] 其中Si表示从解码器层提取的第i个输出，Ti表示具有与Si相同尺度的人眼注视点

图(ground  truth)，M为尺度的个数，λ是不同尺度的权重，把更多的权重放在更大的尺度

上，具体地说，使用F5、F6以及生成器最终的输出，它们的尺寸分别为原来尺寸的1/4、1/2、

1。λ设置为0.6、0.8、1。其中LBCE(Si,Ti)为内容损失函数，采用二进制交叉熵损失函数，即所

有像素上的二进制交叉熵的平均值，其中N为总像素值，其计算公式为：

[0037]

[0038] 步骤4、利用步骤3训练好的网络模型进行测试，输入RGB图和深度图，就得到最终

的生成显著性图。

[0039] 为了验证所提出的三维视觉注意模型的性能，在NUS3D‑Saliency[1]、NCTU‑

3DFixation[2]和3D  Gaze[3]三个数据集上对模型性能进行评估。本实验的环境是Ubuntu 

16.04操作系统下的PyTorch平台，内存为16GB，GPU为GeForce  1080。采用了AUC‑J，AUC‑B，

线性相关系数(CC)、Kullback‑Leibler散度(KL)和相似度评分(SIM)五个显著性评价指标

来评测性能。图3为各模型预测3D图像的显著性预测主观结果图对比，第一行为RGB图，第二

行为其对应深度图，第三行为相应的人眼注视点图(ground  truth)，第四到第十行分别为

SalGAN、NedMlGAN(提出二维视觉模型无深度信息)、提出三维视觉模型、GBVS模型、Itti模

型、Fang模型以及Salcovar模型。

[0040] 对三维图像进行显著性预测的结果，CTU‑3DFIXED[1]的测试结果如表2所示，

NUS3D‑Saliency[2]和3D  Gaze[3]的测试结果分别如表3，表4所示，由于这两个数据集只提

供了高斯模糊过的三维人眼注视点图数据，没有提供相应的点图，所以只采用了CC、KL和

SIM三个显著性评价指标。其中SalGAN为[4]中的模型，NedMlGAN是本文在[4]基础上改进的

二维视觉注意模型，GBVS是文献[5]中提出的二维视觉注意模型，Itti是文献[6]中的对比

二维视觉注意模型，Fang是文献[7]中提出的三维视觉注意模型，Salcovar是文献[8]中提

出的三维视觉注意模型。

[0041] 表2：各模型在CTU‑3DFIXED数据集上的测试结果

[0042]

[0043] 表3：各模型在NUS3D‑Saliency数据集上的测试结果
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[0044]

[0045] 表4：各模型在3D  Gaze数据集上的测试结果

[0046]

[0047] 其中，实验结果最好的两个算法用字体加粗表示。由上述实验可见，本发明方法在

3D视觉注意模型上确实有较好的鲁棒性和精确性，并且计算复杂度低，能更好地适用于实

时视频质量监控。
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