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基于多粒度感知的音视视点预测

王国涛,陈程立诏*,范登平,郝爱民,秦洪

摘摘摘要要要—由于深度学习技术的快速发展和广泛可用的大规模训练集，视频显著性检测模型的性能一直在稳步提高。然而，基于深度学习的
视听视点预测仍处于起步阶段。目前，在真实的音视环境中收集的真实视点数据集，只提供了少数音视视频序列。因此，在相同的视听

环境下重新收集真实的视点既没有效率也没有必要。为了解决这个问题，本文提出了一种新的弱监督方法，以缓解视听模型训练对大规

模训练集的需求。通过仅使用视频类别标签，本文提出了选择性类别激活映射机制（selective class activation mapping，SCAM）及其
升级版本（SCAM+）。在时空音频环境中，前者遵循从粗到精的策略来选择最具辨别力的区域，并且这些区域通常能够与真实人眼视点
表现出高度一致性。后者为SCAM配备了额外的多粒度感知机制，使整个过程更符合真实人类视觉系统的处理过程。此外，本文从这些
区域提取知识，以获得完整的空间-时序-音频视点预测网络（spatial-temporal-audio（STA） fixation prediction（FP）），从而在视频标
签不可用的情况下实现广泛的应用。在不依赖任何真实人眼视点的情况下，这些STA-FP网络的性能与完全监督网络的性能相当。代码和
结果可在https://github.com/guotaowang/STANet公开获取。

Index Terms—弱监督学习，音视视点预测，多粒度感知
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1 摘摘摘要要要和和和意意意图图图

在深度学习时代，我们见证了视频显著性检测技术的不断发

展 [3]， [4]， [5]， [6]， [7]， [8]，其主要任务是定位一系

列视频序列中最独特的区域。目前，这一研究领域由两个

平行的研究方向组成，视频显著性物体检测（video salient

object detection，VSOD）和视频视点预测（video fixation

prediction，VFP）。在实践中，前者 [9]， [10]， [11]， [12]，

[13]， [14]， [15]， [16]， [17]旨在分分分割割割具有清晰物体边界的

最显著物体（例如，图 1-B）。后者是本文的主要主题，它预

测人眼的视点——散布在整个场景中的分散坐标，没有任何

清晰的边界（例如，图 1-A）。事实上，近几十年来，这一主

题已被广泛研究。

与之前的方法 [18]， [19]， [5]， [20]不同，本文的兴趣

在于利用深度学习技术来预测视觉和音频环境下的视点，也

称为音视视点预测，该主题仍处于早期探索阶段。

人类视觉和音频视点预测广泛应用于各个领域。代表

性应用包括运动学 [21]、犯罪心理学 [22]、飞行员技能培训

[23]、测谎 [24]、手术风险评估 [25]、360度视频监控 [26]，

[27]。例如，当人们撒谎时，他们会产生一系列生理反应，如

瞳孔扩张、眨眼次数增加、声音颤抖等。这种“外在现象”

已经被用于测谎。然而，在某些情况下，我们将从内部观察

受试者。通过分析受试者眼睛视点的细微变化，可以提高测

• 这项工作的初期版本已经在 CVPR 2021 [1]上发表。
• 通讯作者:陈程立诏 (E-mail: cclz123@163.com)。
• 本文是 Weakly Supervised Visual-Auditory Fixation Prediction with

Multigranularity Perception [2]的中文翻译版本，由王国涛翻译，由
陈程立诏、范登平校稿。

谎准确性。在实践中，受受受试试试者者者通通通常常常处处处在在在音音音视视视环环环境境境中中中，因为传

统的基于视觉的视点方法无法很好地处理。

目前，几乎所有的 state-of-the-art（SOTA）音视视点预

测方法都是在深度学习技术的帮助下开发的，使用的是简单

的编码器-解码器结构，有各种注意机制，并以完全监督的方

式进行训练。尽管取得了进展，但这些完全监督的方法仍受

到一个关键限制的困扰。

众所周知，深度模型的性能在很大程度上取决于所采用

的训练集，目前，本文的研究领域已经可以使用大规模视觉

相关训练集。然而，与视听环境相关的训练数据相当稀缺，

因为在这种多模态环境中收集真实的人眼视点是一个费时费

力的过程。据本文所知，只有少数配备了真实视点数据的视

听序列可用于视听视点预测任务，只有一小部分被用于网络

训练，这使得数据短缺的困境更加严重。因此，根据本文进

行的广泛定量评估，大多数现有的基于深度学习的视听视点

预测模型 [28]， [29]，在本质上可能是过拟合的。

为了解决这个问题，本文尝试使用弱监督策略来实现音

视视点预测。本文设计了一种新方案，通过仅使用视频类别

标记作为监督，而不是使用劳动密集型的逐帧音视ground

truths（GTs），来产生类似GT的音视伪视点。事实上，已经

存在大量具有语义类别标记的音视序列（例如，AVE数据集

[30]），其中大多数最初是为音视分类任务收集的。请注意，

从成本角度来看，手动为视频分配语义标记显然比收集真实

的人眼视点更便捷。因此，关键是如何将视频标签转换为真

实的视点数据。

本文的方法受到了各种物体定位和物体检测任务 [31]，

[32]， [33]， [34]， [35]， [36]中使用的Class Activation

Mapping （CAM， [37]）的启发。本文的理论依据是，对

https://github.com/guotaowang/STANet
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图 1. 本文主要致力于设计一种用于时空-时间-音频（STA）视点预测
任务的弱弱弱监监监督督督方法，其关键创新之处在于，本文通过新提出的selective
class activation mapping（SCAM，Sec. 3）和升级版SCAM+（Sec. 4）
自动将语义类别标记转换为伪视点，该版本还配备了多粒度感知能力。

获得的伪视点可以用作学习目标，以知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏的方式指导两个单独的视

点预测网络（即STA和STA+，Sec. 5）训练，这两个网络联合生成通通通用用用
的的的视频视点预测，而不需要任何视频标签。在下侧，本文分别使用3和

%表示每个标签的优点和缺点。

于分类任务，具有最强判别能力的图像区域应该是最显著的

区域，这些区域通常比其它区域具有更大的分类置信度。

如图 1-C所示，考虑到本文的目标是视觉和音频环境中

的视点预测，本文在生成高质量视点图方面提出了两项实用

创新： 1）selective class activation mapping（SCAM）和2）

SCAM+——SCAM的升级版本。 SCAM的主要原理依赖于

“数数数据据据源源源”方面，该方面执行从粗到精的策略，以揭示来自

多个数据源（即空间、时间、音频及其组合）的最具辨别力

的区域，这些区域与真实人眼视点具有高度一致性。这种从

粗到精的方法确保了前面提到的差别较小的区域被完全过滤，

不同数据源之间的选择操作有助于揭示差别最大的区域，从

而使伪视点更接近真实视点。

此外，由于人类视觉系统显然不独立于我们的大脑，因

此真实的人眼视点通常受到多种生理活动的影响，例如短期

记忆、长期记忆、联想记忆和语义推理，这使得我们的注意

力机制本质上是一个“全全全局局局”过程。然而，提出的SCAM每
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图 2.作为第一次尝试，本文的方法旨在模拟多模态环境中的人类注意机
制。关键的技术亮点是提出了一种可行的方法，通过多粒度（MG）感
知，在不同模态（S、SA和ST）上定位最具辨别力的区域。 S:spatial、
SA:Spatials+audio、ST:Spatiale+temporal。

次最多只考虑3帧和1秒音频信号，是一种典型的“局局局部部部”

机制。因此，本文设计了SCAM的升级版本，名为SCAM+，

它为SCAM配备了额外的多粒度感知机制，以进一步提高

导出的伪视点和真实视点之间的一致性程度。通过同时使

用SCAM和SCAM+，本文可以自动将视频标签转换为高质

量的伪视点图，因此，理论上，本文可以轻松地将现有的视

频视点训练集扩展到无限大小。为了更好地突出这种新颖性，

本文在图 2中说明了本文方法的基本原理。此外，为了确保

广泛的应用，本文将使用SCAM和SCAM+导出的伪视点来训

练端到端视点预测网络，这个过程可以被视为知识蒸馏的一

种变体，其中，端到端的视点预测网络显然是学生网络。具

体而言，本文设计了2个spatial-temporal-audio（STA）视点

预测网络（STA和STA+），相应地与基于SCAM和SCAM+的

伪GTs相关。在测试阶段，这两个视点预测网络的输出以互

补的方式融合为高质量的视点图。如图 1-D所示，整个测试

过程不需要为给定的输入测试序列分配语义视频标记，该属

性确保了所提出的方法在实际工作中的广泛应用。为了方便

读者更好地阅读，本文将主要贡献总结如下：

1）从多源的角度来看，本文提出了一种将视频标签转

换为视点图的新方法，即SCAM，它以一种从粗到细的方式，

从多源方面定位图像判别性区域，这些判别性区域可能与真

实的人眼视点高度一致。

2）受人类注意力生理机制的启发，本文设计了一个升

级版的SCAM，名为SCAM+，它使SCAM具备多粒度感知能

力。所提出的SCAM+能够压缩那些差别较小的图像区域，并

将重点放在差别最大的区域，从而进一步提高产生的视点图

的质量。

3）本文首次尝试以弱监督的方式预测基于深度学习的音

视视点，这有望促进音视信息集成和计算机视觉中的相关应

用的发展。本文的工作可以在面向机器的分类和真实人类视

觉听觉系统之间架起桥梁，为在多模态环境中模拟人类注意

力铺平了新的道路。
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本文以会议版本 [1]为基础，在两个不同方面进行了扩

展。首先，基于CVPR版本采用的多源和多尺度视角，本文

深入了解了多粒度感知与视觉听觉环境中真实人类注意力行

为之间的关系。第二，在不使用任何复杂网络的情况下，本

文提供了一个优雅的框架来互补集成多源、多尺度和多粒度

信息，以形成与真实信息高度一致的伪视点。除了获得显著

的性能增益外，这项工作还为模拟多模态注意力机制提供了

一个全面的解决方案。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 弱弱弱监监监督督督的的的方方方法法法

基于预给定的图像级标签 [32]， [38]， [39]， [40]，点 [41]、

涂鸦 [42]和边界框 [43]，弱监督方法通常优于无监督方法。

在这里，本文简单回顾了弱监督物体检测和分割方法。

一般而言，仅使用图像级标记作为监督的弱监督物体检

测方法可以实现较好的性能；然而，它们有一个关键的局限

性，即它们的检测往往覆盖最具辨别力的部分，而不是整个

物体。为了更好地理解，本文将简要回顾几种最具代表性的

方法。为了评估物体检测的置信度，Li等人 [44]提出通过掩

模遮挡每个检测框，然后将遮挡的图像提供给图像级分类器。

通过观察遮挡操作前后分类置信度的差异，仅保留差异较大

的检测框，因为这些检测框对分类任务贡献最大。 Wan等

人 [45]专注于物体检测任务，该任务试图将图像级物体标签

转换为高质量物体检测框。基于选择性搜索生成的初始检测

框，该工作提出了最小熵函数来弱监督额外分类器的学习过

程，其中选择性搜索的那些不太可信的物体类别预测可能与

新训练的分类器的预测存在很大冲突，仅保留那些高质量的

物体检测框。在知识蒸馏框架下，Zeng等人 [46]将图像级分

类置信度与超像素级跨接（一种测量属于物体的超像素置信

度的度量）线性组合，以过滤一些不一致的初始物体检测框。

然后，这些保留的检测框，作为老师网络，被用来训练学生

网络物体检测器。该过程重复多次，以获得高质量的目标检

测框。鉴于弱监督分割方法，关键原理是利用图像级分类任

务生成伪掩码，这些掩码将用于促进分割任务。 Jiang等人

[47]提出了一种在线注意力累积策略，该策略利用训练阶段

不同时期的注意力图来获得更完整的物体区域。然后，将累

积的注意力图作为伪GT，用于训练单个分割模型。

针对分割任务， Choe等人 [48]提出了一种递归擦除策

略，以获得完整的分割结果。关键原理是部分擦除当前最具
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图 3. class activation mapping （CAM）的详细图示。 FC: 全连接层；
GAP:全局平均池化层分类器中的数字表示分类置信度。

辨别力的区域，然后将擦除后的图像反馈给图像级分类器以

显示最具辨别性的区域。通过多次重复这个过程，通常表现

出不同辨别度的所有物体部分最终都可以被显示出来。类似

的方法可以在 [49]中找到，而主要差异可能是使用了额外的

监督训练数据，因此，弱监督训练过程可以从这些额外的监

督数据中受益。 Zhang等人 [50]提出了一种双分支结构，其

中一个分支旨在图像级分类，另一个分支以像素级回归任务

为目标，通过对预先从图像级标签转换的伪分割应用CRF生

成像素级回归分割结果（有关伪任务生成的更多详细信息，

请参见 [51]）。关键原理是在这两个分支之间执行交互交叉

监督，其主要目标是确保对分类任务贡献相似的像素具有

相似的回归值。为了将物体二进制掩码与语义标签相关联，

Lu等人 [40]提出了一种联合L1优化，以确保具有相似外观的

掩码应属于同一类别。通过将弱标签和噪声标签的学习问题

作为标签降噪问题，将每个图像分割为一组超像素；然后提

出了一种新的基于L1优化的稀疏学习模型。为了解决L1优化

问题，他们引入中间标记变量开发了一种高效的学习算法。

2.2 类类类别别别激激激活活活映映映射射射

在典型的视频分类字段中，每个训练序列通常被分配一个语

义标记，该语义标记将该序列与特定的视频类别相关联。通

常，这些语义标记通过在多人之间执行多数投票来分配，旨

在表示给定视频序列中最有意义的物体或事件。与标记分配

过程类似，在观看视频序列时，真实的人类视觉视点倾向于

关注最有意义和代表性的区域。因此，从视频类别标签生成

伪视点在理论上是可行的。

Class activation mapping（CAM）的基本思想是使用最

后一个卷积层中特征映射的加权求和来粗略定位与当前分类

任务相关的最具代表性的图像区域。在实践中，如图 3-B所

示，选择与最后一个全连接层中相对最高的分类置信度相关

的那些权重（wi）来加权特征图（fi）。因此，一个二维矩阵

可通过以下方式获得：

CAM = Z
( d∑

i

wi × fi
)
, (1)

其中，d表示特征通道数，Z(·)是min-max归一化函数。

从定性的角度来看，在图 3-B的右部分可视化的CAM通

常显示对分类任务贡献最大的帧区域（即“鹿”）的较大特征

响应，这些区域通常与最显著的区域相关。

CAM可能与真实的人眼视点有很大不同，即图 3-B与图

3-C。实际上，在执行视频分类任务时，对于给定类别，挖掘

对类别贡献最大的图像区域，能够突出相应物体（鹿）。根据

这一原理，一些之前的工作 [52]–[56]使用CAM进行显著物体

定位任务。然而，这些方法得出的CAM结果与真实人眼视点

不同，主要包括以下三方面原因。

首先，由于局部和非局部深度特征都有助于分类任务，

因此CAM往往是大的分散区域。例如，如图 3所示，鹿的主

体可以帮助分类器将此图像与其他非动物情况区分开来，而
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Real-eye Fixations
# t-1 # t

A

# t

# t

# t-1 # t

# t

# t

Shifting

Similar

B

C
# t-p # t-p

Video BVideo B

Video BVideo A

Video BVideo B

图 4.多粒度感知的重要性说明(t− p � t)。本文已经进行了额外的实验
来支持本文的声明，可以在提交的“补补补充充充材材材料料料”中找到。

只有“鹿头”可以告诉分类器此场景中的动物是“鹿”。人类

视觉系统倾向于将更多注意力集中在最具辨别力的图像区域

（“鹿头”），图 3-C），而不是盯着“主体”。

其次，现有的大多数工作 [31]， [32]， [57]， [58]，

[59]在计算CAM时只考虑了空间信息。然而，真实的人眼视

点受到多个数据源的影响，包括空间、时间和音频源。事实

上，本文的研究领域长期以来忽略了这种多源特性，因为与

空间信息——这一稳定的数据源相比，其他两个数据源（时

间和音频）到目前为止仍然被认为是不稳定的数据源，而这

种不稳定的属性使得它们难以用于计算CAM。然而，在许多

实际场景中，正是这两个数据源对分类任务最为有利。

第三，真实的人眼视点并不是完全通过生理反射产生的，

但它也受到我们大脑的微妙影响，包括多种生理活动，这意

味着在执行CAM时应考虑所有短期记忆、长期记忆、联想记

忆和语义推理。例如，如图 4-A所示，如果仅显示了SRC图

像，“道路标志”吸引了大量的眼球视点。然而，如果事先给

出了长期信息图 4-B或关联信息图 4-C，其中关联信息可以通

过将来自共享相同视频标签的其他视频序列的视频帧与目标

序列对齐来获得。因此，当求助于CAM以产生高质量的视点

时，需要多粒度感知。

3 选选选择择择性性性类类类别别别激激激活活活映映映射射射（（（SCAM）））

与单个图像情况相比，本文的音视情况的问题域要复杂得多，

需要同时考虑多个数据源，包括空间、时间和音频数据源。

如上所述，仅使用空间信息得到的常规CAM往往是大的

散射区域，这与实际视点有很大不同；更糟糕的是，它完全

忽略了不同数据源之间的互补地位。实际上，在时空音频环

境中，编码器嵌入的特征图往往是多尺度、多层次和多源的，

所有这些特征图都将共同参与分类任务。然而，如果本文在

不考虑补充信息的排斥性的情况下，将所有这些数据源天然

地结合起来，就会出现大量的虚警和冗余响应。

为了解决这个问题，本文建议将时空音频环境解耦为3个

独立的数据源，即空间（S）、时间（T）和音频（A），并且

这些数据源将被单独馈入3个分类网（即，S、ST和SA，参见

图 5. 本文使用的详细网络架构。子图A-C是本文的SCAM中使用的分
类网；子图E-G是升级的分类网，将原始版本耦合在一起以服务于本文
的SCAM+。 3D：3D卷积；VC：视频类别；SCAM和SCAM+都可以将
视频标签转换为伪视点（pGTs），SCAM+的性能始终优于SCAM。通
常，“SA/ST融合”的详细信息可在图 6中找到。 C-GCN是建议的m步

推理，其详细信息可在图 11和 4.3.1章节中找到。

图 5子图 A-C，下一小节将提供这种组合的原理）。通过在这

些分类网络上执行CAM，最终可以获得多源CAMs。显然，

这种分而治之的策略可以有效地缓解冗余问题；然而，为了

在时空音频环境中模拟真实的人类注意机制，本文将“有选

择地融合”它们，以定位最具辨别力的区域。因此，这里的

关键问题是如何同时实现多源的互补状态并避免累积冗余特

征响应。因此，本文提出了选择性类别激活映射（selective

class activation mapping （SCAM）），其技术细节可由等式

2表示。

SCAM = Z
(∥∥UC�UR

∥∥
1

+ λ∥∥UC
∥∥
1

+ λ

)
,

UR :
[
ΦS{i},ΦST{i},ΦSA{i}

]
,

UC :

[ ∮ (
CS{i}

)
,

∮ (
CST{i}

)
,

∮ (
CSA{i}

)]
,

(2)

其中，�是元素乘法运算；‖·‖1表示L1范数；λ是一个非常小

的常数，以避免被零除； ΦS、ΦST 和 ΦSA 代表分别来自

于S、ST和SA分类网络的CAM结果（公式 1）； Z(·)是min-

max归一化操作。此外，假设S分类网的预激活类别标记是总

计c（28）类中的第i个类，然后本文使用CS{i}来表示该置信
度，其中，CS ∈ (0, 1)1×c。

∮
(·)是一种软滤波器（等式 3），

旨在压缩在计算SCAM时要考虑的低分类置信度特征。

∮ (
CS{i}

)
=

{
CS{i} if CS{i} > CS{u}|i 6=u,1≤u≤c

0 otherwise
.

(3)

在以下小节中，本文提供了该SCAM的基本原理。此外，

为了使SCAM更符合真实的视点，本文将引入一种有效的阶

段性（多尺度）方式，即阶段性SCAM。

3.1 SCAM逻逻逻辑辑辑依依依据据据

一般来说，空间、时间或音频数据源都会影响人类的视觉注

意力；然而，与后两者相比，空间源在实践中通常更为重要

和稳定。例如，当视频物体长时间保持静止时，其空间外观
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图 6. 在图 5和图 12中使用的融合模块。

可能完全不变，而其时间信息则完全缺失。对于音频源也存

在类似的情况，其中，音频信息可能与其空间对应完全无关。

因此，在本文的分类网中，空间信息应被视为主力，而其他

两个只能是其下属。这就是本文将S、T和A数据源分别重组

为S（无变化）、ST和SA的原因。

考虑到所有的S、ST和SA分类网络都已经在仅标有视频

类别标签的训练实例上进行了训练，如果将它们输入这些网

络进行测试，则大多数训练实例通常表现良好。然而，由于

这些网络的输入不同，因此从这些网络导出的CAM在本质上

仍然存在很大差异，本文在图 8中展示了一些最具代表性的

定性结果。

通常，多源CAM和真实视点之间的一致性水平通常与分

类置信度正相关。通过使用分类置信度作为融合权重来选择

性地压缩那些不太可信的CAM，通过选择性地融合所有这些

图 7.本文的selective class activation mapping（SCAM）遵循从粗到精
的策略，粗阶段定位感兴趣区域，然后细阶段显示具有最强局部响应的

图像区域。 S：空间；ST：时空；SA：音频。S/ST/SA网络的结构可以
在图 5的（A-C）中找到。

多源CAM（等式 2）获得的伪视点可以更接近真实视点。

3.2 多多多阶阶阶段段段SCAM

得益于多个数据源的选择性融合，提出的SCAM（等式 2）能

够在揭示伪视点方面优于传统的CAM。然而，SCAM产生的

伪视点有时可能与真实视点不同，特别是对于具有复杂背景

的场景，其伪视点往往会引入错误信息。主要有两个原因：

• 复杂的视频场景通常包含更多的内容，但它只被分配了一

个类别标记；因此，更多属于范围外类别的内容也可能有助

于当前的分类任务。

• 上述SCAM遵循单尺度程序，而与此形成鲜明对比的是，

真实人类视觉系统是一个多尺度（多阶段）系统，在将真实

视点分配给局部区域之前，人们往往会无意识地快速定位感

兴趣区域 [60]。

为了进一步改进，本文按照从粗到精的方法顺序执行

两次SCAM。粗阶段减少了给定的问题域；因此，精细阶段

（即第二阶段）中显示的伪视点更可能与最具辨别力的区域相

关，从而显著提高整体性能。

如图 7所示，粗粗粗阶段使用矩形框（粗定位）来紧密变换

已通过硬阈值二值化的伪视点（2倍平均值），并且给定的

输入视频序列将通过这些矩形框裁剪成视频块。在细细细阶段，

视频序列被这些视频块替换为分类网的输入，本文再次执

行SCAM以获得多源伪视点。

3.3 SCAM中中中的的的融融融合合合模模模块块块

本文采用的所有网络均遵循最简单的编码器-解码器架构。遵

循之前的工作 [29]，本文预先将音频信号转换为二维频谱直

方图（Ui），随后将其输入到现成的VGGSound（FVggSound）

[61]获得相应的音频特征（ai），类似地，可以通过将单个视

频帧（Ii）输入到现成的VggNet（FVggNet） [62]来获得空间

特征，这两个过程可以公式化如下：

ai = FVggSound (Ui) , si = FVggNet (Ii) . (4)

所有这些实现都非常简单和直接，几乎所有的网络细节

都已在图 5中清楚地表示出来。当然，增强的替代方案可能

会带来额外的性能提升。接下来，本文将提供SA/ST分类网

中采用的SA/ST融合模块的详细架构，即图 6的前2个。

SA 融合模块

SA融合模块的主要目标是将空间信息与音频信号集

成。假设所采用的特征主干的输入大小为 256 × 256，空

间特征si的确切大小应为{8 × 8 × 2048}，音频特征ai的大

小为{1 × 8192}。本文使用一系列反卷积将ai的大小转换为

与si相同的大小。详细的SA融合过程可详述如下：

sai = Relu

(
σ
(
DeConv

(
φ(ai)

))
� si + si

)
⊗ si, (5)
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S-CAM ST-CAM SA-CAM SCAM Real FixationsSRC

Conversation

Darbuka

Basketball

STA-CAM 

图 8. 来自不同数据源的CAMs的定性说明“STA(S/SA/ST)-CAM”：从时空音频（空间/空间音频/时空）环境中获得的CAM；“SCAM”代表由等式
2获得的伪视点，可以很容易地观察到，本栏中的结果可以与GTs高度一致。

其中，⊗是特征串联操作；DeConv(·)是反卷积运算；�表
示元素级乘法运算；σ(·)是sigmoid函数；Relu是Relu函数。

φ(·)是一个“二进制开关”（即本文的audio switch，将在后

面详述），用于消除那些不相关的音频信号。提出的SA 融合

模块的基本原理非常清楚，音频信号作为语义注意的空间对

应来压缩那些不太容易区分的帧区域。

ST 融合模块

ST融合模块的方法与SA融合模块非常相似，主要区别在

于ST融合组件省略了音频开关。主要原因是时间信息更有可

能使空间信息受益，但音频信号可能与空间线索完全冲突，

导致学习模糊。 ST融合的技术细节可以在图 6的中间列中看

到，其数据流可以公式化为：

sti = Relu
(
σ(vi)� si + si

)
⊗ si, (6)

其中，vi表示使用3D卷积后的时间信息，其他符号和操

作与等式 5的符号和操作完全相同。

音频开关

该模块的主要功能是在执行音视融合时减轻音频信号的

潜在副作用。与时间源相比，音频源通常信息量较少，但与

强语义信息相关，因此更容易影响其空间对应项。然而，音

频源本身有一个严重的缺点，视频序列通常会与无意义的背

景音乐或噪声耦合。在这种情况下，将音频源与空间源融合

可能会使分类任务更加困难。

事实上，提出的“音频开关”的性质是一个插件工具，

可以通过与“SA”分类网结构相同的单个网络实现。该插件

不是针对视频分类任务，而是基于音视数据进行训练，以二

进制标签作为学习目标，指示当前音频信号是否真正有利于

空间源。

为了自动获得这些二进制标签，本文使用了一个现成的

音频分类工具（VggSound [61]），该工具在一个包括近300个

类别的大规模音频分类集上进行了训练。主要的理由是，只

有当音频源与空间源同步，共享相同的语义信息时，音频源

才能使空间源受益。因此，对于音视片段（1帧和1秒音频），

如果音频分类工具预测的音频类别与预设置的视频类别相同，

本文将其二进制标签指定为“1”；否则，本文将其二进制标

签指定为“0”。

分类器

上述网络中采用的所有分类器都是简单分类器，仅由2个

步骤组成。首先，本文使用1 × 1卷积将输入特征张量的通道

大小（即：si、sai和sti）细化为c。接下来，本文执行全局

平均池化（GAP）操作，将张量转换为向量，其维度与视频

类别数c相同。

分类器损失

SCAM中的所有分类网络都采用了相同的损失函数，即

标准的Multilabel Soft Margin (MSM) loss [63], [64]。为了更

好地说明，本文以“ST网络”（图 5-C）为例，其分类损失如

下所示：

LMSM(sti,VC) =− 1

c

c∑
i=1

VCi × log

(
1

1 + e−sti

)

+ (1−VCi)× log

(
e−sti

1 + e−sti

)
,

(7)

其中，“sti”是“分类器”的输入，可通过等式 6获得，

VC表示给定输入的确切类别，c是视频类别总数。对于本文

采用的所有分类器，本文使用与等式 7相同的损失函数。

3.4 SCAM vs. Real Fixation

所提出的SCAM基于对多源分类网S、ST和SA网络显示的判

别性区域执行选择性融合。尽管SCAM生成的伪视点图基本

上与给定视听片段中最具辨别力的区域相关，但它们偶尔可

能与真实人眼视点（GTs）不同，如图 9，即SCAM vs. GTs。

从数据角度来看，SCAM计算的总输入仅包括3个相邻视

频帧和最多1秒的音频信号，这使得所提出的SCAM成为典型

的局局局部部部方法。然而，真实的人类视觉系统遵循一种全全全局局局方式，

真实的视点受到多种因素的共同影响（例如，短期/长期记

忆）。因此，使用SCAM产生高质量伪视点的挑战依赖于将数

据源选择过程（公式 2）与全全全局局局信息、多粒度信息结合起来。

本文将在这里提供一个深入的解释。
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图 9. 局部信息（SCAM）和全局信息（SCAM+）融合的视觉比较。可
以观察到，得益于全局信息之间的关系约束，基于全局信息的方法能够

处理各种挑战性因素，如位置偏差、颜色偏差和多个物体。

首先，人类视觉系统倾向于忽略在给定视频序列中重复

出现的那些从数据源角度看不太突出的图像区域，即使是当

前音视片段中最具辨别力的区域。例如，如图 9的第一行所

示，真实的视点避免了“狗”，因为这种“狗”以前出现过多

次，使其不如“鹰”突出。然而，该SCAM只考虑了当前的

局部视听片段，因此其伪视点图仍然将“狗”视为显著物体，

因为从局部角度来看，“狗”也可能对当前的分类任务有很大

贡献。因此，本文将短期和长期信息纳入SCAM。

第二，真实的视点受嵌入我们大脑中的高级语义信息的

影响 [63]–[65]。事实上，人类视觉系统从不单独工作，因为

人脑在其中起着至关重要的作用，因此，不同年龄、职业等

的受试者之间，真实的人类视点会有所不同。主要原因是我

们在日常生活中学习到的高级语义知识可以直接决定我们真

正看的地方。尽管存在这种现象，但认为区分性和显著性之

间存在正关系的原则仍然成立，为了进一步完善SCAM衍生

的伪视点，本文将在SCAM中引入高级语义信息。因此，本

文建议考虑交叉信息，这可以通过引入从与给定序列共享相

同标签的其他视频序列中剪切的多个音视片段获得。因此，

在分类任务期间获取这些额外的交叉信息可以帮助压缩那些

相对较少区分的区域，这最终可以改进伪视点。

总之，完美的伪视点生成框架不仅应考虑多源和多尺度

方面，还应考虑多粒度感知，在执行SCAM时应考虑所有的

短期（short-term），长期（long-term）和交叉（cross-term）信

息。因此，本文提供了SCAM的升级版本，名为SCAM+，将

在下一节中详细介绍。

4 选选选择择择性性性类类类别别别激激激活活活映映映射射射+ （（（SCAM+）））

4.1 SCAM+概概概述述述和和和技技技术术术细细细节节节

如图 5所示，SCAM和SCAM+之间的主要区别在于所采用

的分类网，SCAM只采用了3个分类网，即S、ST和SA（子

图A-C），而在SCAM的基础上，SCAM+还采用了3种类类类型型型的

分类网，分别为S+、SA+和ST+（子图E-G）。短期/长期/交

叉信息的组合被用作这些新分类网的输入，产生了8个额

外的分类网，具有8个分类置信度（C）和CAM映射（Φ），

SCAM +Short +Long +Cross

S {C,ϕ}S: ① {C,ϕ}SShort: ①+④ {C,ϕ}S
Long: ①+⑥ {C,ϕ}SCross: ①+⑨

ST {C,ϕ}ST: ② {C,ϕ}STShort: ②+⑤ {C,ϕ}ST
Long: ②+⑦ {C,ϕ}STCross: ②+⑩

SA {C,ϕ}SA: ①③ NA {C,ϕ}SA
Long: ①③+⑥⑧ {C,ϕ}SACross: ①③+⑨

⋯⋯
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⋯ ⋯ ⋯⋯
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B. Input Arrangements of Classification Nets

⑪

C. SCAM vs. SCAM+

{C,ϕ}SShort {C,ϕ}S
Long {C,ϕ}SCross{C,ϕ}STShort

{C,ϕ}ST
Long {C,ϕ}STCross {C,ϕ}SA

Long {C,ϕ}SACross

{C,ϕ}S {C,ϕ}ST {C,ϕ}SA
SCAM (Eq. 2)

SCAM+ (Eq. 8)

图 10. SCAM和SCAM+的输入数据公式/定义。 VC c：第c个视频类别

类；Seq.k：第k个视频序列。

包括{C,Φ}ShortS+ 、 {C,Φ}Long
S+ 、 {C,Φ}Cross

S+ 、 {C,Φ}ShortST+ 、

{C,Φ}Long
ST+、 {C,Φ}

Cross
ST+ 、 {C,Φ}

Long
SA+和 {C,Φ}Cross

SA+ 。其

中，前3个可以从S+网导出，中间3个可以通过ST+网获

得，最后2个可以通过SA+网得到。具体而言，本文省略

了{C,Φ}ShortSA+ ，因为音频信号本身已经覆盖了短期信息。基

于SCAM+的伪视点可通过以下等式获得。

SCAM+ =∥∥UC�UR + SC� SR + LC� LR + CC� CR
∥∥
1

+ λ∥∥UC + SC + LC + CC
∥∥
1

+ λ
,

SR :
[
ΦShort

S+ {i},ΦShort
ST+ {i}

]
,

LR :
[
ΦLong

S+ {i},ΦLong
ST+ {i},Φ

Long
SA+ {i}

]
,

CR :
[
ΦCross

S+ {i},ΦCross
ST+ {i},ΦCross

SA+ {i}
]
,

SC :

[ ∮ (
CShort

S+ {i}
)
,

∮ (
CShort

ST+ {i}
)]
,

LC :

[ ∮ (
CLong

S+ {i}
)
,

∮ (
CLong

ST+ {i}
)
,

∮ (
CLong

SA+ {i}
)]
,

CC :

[ ∮ (
CCross

S+ {i}
)
,

∮ (
CCross

ST+ {i}
)
,

∮ (
CCross

SA+ {i}
)]
,

(8)

其中，UC和UR可以在等式 2中找到，而‖·‖1、λ、Φ、∮
和�的含义与等式 2的含义相同。

显然，提出的SCAM+在产生伪视点时包含了更多的粒

度。为了便于更好地阅读，仍应提供2个技术细节：1）上述

多粒度信息（Sec. 4.2）的准确定义和实现，以及2）所采用分

类网的准确网络架构，特别是融融融合合合部部部分分分（Sec. 4.3）。以下小

节将详细介绍这两个方面。

4.2 多多多粒粒粒度度度信信信息息息定定定义义义

与SCAM单独考虑的局局局部部部信息（即3个连续帧和1秒音频信号，

本文称之为目目目标标标数据）不同，本文中提到的SCAM+的多多多粒粒粒

度度度信信信息息息包括3种类型的数据公式，本文将给出它们的定义和

详细的实现。
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短期信息： 在本文的方法中，短期信息充当人类短期记忆，

自动抑制那些不太重要的场景内容，并将本文的注意力集中

在剩余的显著内容上。如图 10-A所示，假设第t个视频帧是

由 1©标记的目目目标标标（（（target）））帧；其短期时空信息可以详细描

述为相邻的8个视频帧，标记为 2© + 5©，并且所有9个帧一

起可分为3组，以输入到三分支分类网络中，即图 5-G中详述

的ST+网络。具体地说，从唯一的空间源角度来看（即，S+网

络，图 5-E），短期信息是目标帧的两个相邻帧，即标记 4©，
这可能与SCAM采用的ST网络（图 5-C）的输入完全相同，然

而，基本原理在本质上是不同的。 ST网络简单地利用3D卷积

来获取时空信息，但与此形成鲜明对比的是，S+网络主要旨

在学习帧级相似关系度量，以模仿真实人类注意机制的感知

机制。因此，S+网和ST网本质上是互补的。

长期信息： 作为短期信息的补充部分，长期信息还可以帮助

人类视觉系统将注意力集中在整个视频序列中最显眼的场景

区域。与上面定义的短期信息类似，本文将在时间尺度上远

离当前目标帧的视频帧和音频信号视为长期信息。假设第t帧

是当前目标帧，长期信息的范围可以是同一视频序列中的任

何帧，目标帧的相邻帧除外（8帧）。由于长期信息的准确表

述可能因不同来源而异，本文将在此处提供其详细信息。从

空间角度来看，第t帧的短期信息是时间上远离第t帧的另外

两个帧，并且可以随机选择（例如，图 10-A中的标记 6©），
这3个帧（1个目标帧和2个短期帧）将被输入到S+网络中，如

图 5-E所示。类似地，从时空角度来看，短期信息变成2组3个

连续帧（例如，图 10-A中的标记 7©），它们也是随机选择的。
因此，总共有9帧（其中，3帧是目标连续帧，其他6帧是长期

帧）将被输入到ST+网络，如图 5-G所示。关于视觉-音频感

知，唯一的区别是额外考虑了音频信号（例如，图 10-A中的

标记 8©）；因此，如图 5-F所示，总共有3帧和3秒的音频信号

被输入到SA+网络。

交叉信息： 如前所述，真实的人类视觉系统受到联想记忆的

影响，联想记忆是对不同物体类别累积的基本印象。例如，

我们已经知道一辆车的外观，鉴于视频序列包含多辆车，我

们可能会更加关注外观最独特的那辆车，此过程需要更多关

于当前视频类别的信息。这种现象促使本文考虑交叉信息，

可以将其他视频序列中与当前序列具有相同视频类别标签的

帧视为交叉信息。如图 10-A所示，从唯一的空间域角度来

看，序列1（视频类别2）中第t帧的交叉信息可以是从其他视

频序列k中随机选择的任意2帧，这些视频序列也被分配了类

别标签2，例如标记 9©。类似地，从时空或视听角度来看，交
叉信息可以相应地表示为标记 10©或标记 11©。

4.3 多多多粒粒粒度度度感感感知知知

与SCAM相比，升级版SCAM+采用了几个新的分类网，

即S+、SA+和ST+ 如图 5的子图E-G所示，所有这些分类网

络都直接采用了SCAM的部分分类网（即：S、SA和ST）作

为其主干，即S/SA/ST分支。由于这些特征主干几乎没有改

变，本文将重点放在后续融合部分。

目前，有多种方法可以建模交叉数据关系，例如，循环

神经网络（RNN） [66]、长短时序记忆网络（LSTM） [67]，

[68]和门控循环单元（GRU） [69]。虽然这些现有工具可以

感知随时间的细微变化，但它们显然不适合本文的情况，因

为这些工具要求输入数据“空间”对齐（两个连续的视频帧

在空间上对齐）。然而，在本文的例子中，确保属于不同视

频序列的两个帧（例如，本文的交叉信息）的这种空间对齐

几乎是不可行的。此外，考虑到人类的注意力机制，最有

价值的短期/长期/交叉信息可能是高级语义部分，这促使

本文对目标数据与其短期/长期或交叉之间的语义关系进行

建模。为了实现这一点，本文设计了一种graph convolution

network （GCN） [70]的变体，将多粒度信息与多数据源

信息相结合，称为Conservative-GCN（C-GCN），其主要

亮点包括：1）在多源和多粒度节点上执行m步的语义迭代

（semantic reasoning）的全新方法，以及2）全新的视点精细

化层（fixation refine layer，，，FRL），以确保整个过程足够精

细化，消除冗余特征响应。

4.3.1 语义迭代

提出的C-GCN（图 11）由多个节点和边组成 G = (V, E)，

其中，V表示节点集 {TA,MG1, . . . ,MGn}，其中，TA表示

目目目标标标（（（target）））节点（即当前输入的视听片段），以及 MG包

括与短/长/交叉信息相关的n个节点。本文使用E表示边集
{ei,j}，i 6= j；和 eTA,MGi ∈ E 是在 TA和MGi之间的边。

图 11. 提出的 C-GCN 的网络架构，主要由两部分组成，即：1）语义
推理（semantic reasoning）（Sec. 4.3.1），2）视点精细化层（fixation
refine layer）（Sec. 4.3.2）。

如图 5（E-G）所示， C-GCN的输入由3部分组成，

即S/SA/ST分别作为网络主干时，每个网络的三个分支的输

出（si/sai/sti)结果，其包含丰富的语义信息，为简单起见，

本文统一将其表示为h0i，其中，下标i表示该特征属于第i个

节点，上标0表示语义推理的开始。在第t推理阶段，本文使

用interattention（Fiatt，公式 10）来建模每两个输入节点的

语义关系，即边缘ei,j，其公式如下：

etTA,MGi = Softmax
(
Fiatt(h

t
TA, h

t
MGi )

>),
etMGi,TA = Softmax

(
Fiatt(h

t
MG, h

t
TAi )

>), (9)

其中， etTA,MGi
∈ R1024×1024， >是矩阵转置运算，

Fiatt(·, ·)测量其输入之间的一致性，具体如下：
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Fiatt(h
t
TA, h

t
MGi ) =

[
R28×1024

(
Conv1×1(htTA)

)]>
~
[
R28×1024

(
Conv1×1(htMGi )

)]
,

(10)

其中，~表示矩阵乘法，h ∈ R28×32×32， 32是特征图的大

小，28是视频类别总数（c）， R28×1024(·)将其输入调整为大
小为28× 1024的矩阵，而Conv1×1是典型的1× 1卷积。

实际上，边etTA,MGi
是两个相邻节点之间的特征相似度。

由于推理过程的主要功能是在节点之间交换/共享信息，并

针对给定的学习目标制定一系列隐式原则，因此本文在每个

推理阶段后更新所有节点的状态。本文使用以下等式制定针

对目标节点（TA）的更新过程：

ht+1
TA ←

R28×322

(
htTA � σ

( ∑
i∈NTA

R28×1024(htMGi ) ~ etTA,MGi

))
,

(11)

其中，σ(·)是典型的sigmoid函数； ~表示矩阵乘法；�表
示元素乘法运算； ×是标准乘法； NTA包括与目标节点

（TA）相邻的所有节点，而R28×322(·)将其输入整理为大小
为28 × 322的张量。类似地，针对多粒度节点（例如，MGi）

的更新过程可以表述如下：

ht+1
MGi
←R28×322

(
htMGi � σ

( ∑
j∈NMGi

R28×1024(htMGj )

~ etMGi,MGj +R28×1024(htTA) ~ etMGi,TA

))
.

(12)

通过使用节点推理过程，可以获得目标输入与其多粒度

信息之间的高级语义信息。目标节点的最终状态hmTA（m是

总推理步骤）将被输入到分类器中。实际上，目标节点的相

应特征响应图嵌入了多源和多粒度信息，它们将在生成伪视

点时使用。

4.3.2 视点精细化层

在大多数情况下，基于C-GCN的推理过程可以适当地融合

多源和多粒度信息。然而，关于要处理的推理过程仍然存

在一个问题。尽管推理步骤可以隐式地包含多粒度信息，但

基于加法运算的更新过程（例如，公式 11）可能导致目标

节点的特征响应图冗余，导致伪视点与真实视点不同。因

此，对于每个推理阶段，本文额外分配了一个fixation refine

layer（FRL，图 11），以消除冗余特征响应。本文将提供

拟定FRL的技术细节如下。首先，本文建立一个二进制矩

阵rMASK ∈ {0, 1}32×32，以指示融合特征张量中的哪些元

素具有相对较大的特征响应，并且这些限定元素更有可能属

于最具区分性的帧区域。 rMASK的计算公式如下：

rMASK =
[
max

(
cMean

(
hti
))
× Td − cMean

(
hti
)]

+
, (13)

其中，×是标准乘法，cMean(·)是信道平均运算，将张
量转换为矩阵，max(·)为典型的最大运算，返回其输入矩阵
中的最大值。hti 是张量特征，可以通过等式 11或等式 12获

图 12. 全自动音视视点预测网络的体系结构，以伪视点为训练目标，在
不使用视频标签的情况下实现通用视点预测。子图H为子图D配备了所提
出的多粒度感知。STA融合模块的详细信息可参见图 6。

得[·]+将其所有负元素转换为0，并将剩余的正元素转换为1；

而Td是预定义的硬阈值。
接下来，本文使用rMASK过滤hti中的冗余信息，这个过

程可以表述为：

ht
′

i =
1

2
×
[
hti �

(
Tr × σ

(
cMean(hti)

)
� rMASK

+ σ
(
cMean(hti)

)
� (1− rMASK)

)
+ hti

]
,

(14)

其中，�是元素乘法运算，Tr是由预定义值指定的精细
化率。等式 14的基本原理可以解释如下：由于rMASK可以指

示那些具有较大特征响应的空间区域，本文将其用作那些不

太可信（即响应相对较低）区域的注意力过滤器（Tr控制精
细化率）——这些区域更可能是冗余的。

具体而言，提出的FRL可以进一步缓解特征冗余问题，

使获得的伪视点与真实视点更加一致。 Td和Tr 的确切选择
将在第 6.3.1节中讨论。

5 通通通用用用视视视点点点预预预测测测网网网络络络

通过上述SCAM+（公式 8），可以获得大量的伪音视视点图。

虽然这些视点图通常与真实视点一致，但仍存在一个关键限

制，即SCAM+的计算需要人工提供的视频标签，导致应用范

围非常有限。因此，本文将基于SCAM+的伪音视视点图视为

学习目标，以指导知识提取，因此，可以获得端到端视点预

测模型，而无需使用任何人类提供的视频标签。这种策略可

以使所提出的方法成为一种通用的视听视点预测工具。

5.1 基基基于于于多多多源源源的的的视视视点点点预预预测测测网网网络络络

如图 12-D所示，spatial-temporal-audio（STA）视点预测网

络的实现非常直观，其中，空间特征（si）预先与时间特征

（vi）或音频特征（ai）融合，然后通过最简单的特征串联操

作进行组合。然后，使用具有3个反卷积层的典型解码器将从
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“SA 融合”模块导出的特征图转换为视点图。“SA 融合”模

块中的数据流可以表示为等式 15。

stai =

Relu

[
Cov

((
σ
(
φ(ai)

)
� si + si

)
⊗
(
σ
(
vi
)
� si + si

))]
,

(15)

其中，⊗是典型的串联操作；φ(·)是建议的音频开关（第
3.3章节），Cov(·)表示1 × 1卷积；所有其他符号与等式 5中

的符号相同。

stai将被输入到解码器中，解码器的输出（ŝtai）可以公

式化为：

ŝtai = ↑ (Ref(Ref(F3)⊗ ↑ (Ref(Ref(F4)⊗

↑ (Ref(Ref(F5)⊗ stai)))))),
(16)

其中，↑ (·)是上采样操作，Ref(·)将其所有输入细化为视点
通道数（32），⊗是特征级联操作，F3、F4和F5是与目标帧相

关的编码器的侧输出。配备多尺度连接和信道关注的更强大

的解码器可能会带来一些额外的性能增益，但充分证明这个

问题超出了本文的主要主题，本文将把它留给未来的研究。

对于训练过程，本文选择了两个典型的损失函数，即二元交

叉熵损失（LBCE） [71]和Kullback-Leibler散度损失（LKL

[72]），且整体损失函数（LSTA）可以简单地表示为：

LSTA = LBCE(ŝtai,pGT) + LKL(ŝtai,pGT). (17)

显然，所提出的STA视点预测网络的训练过程仅依赖于

伪视点（pGT）；因此，它能够在没有任何类别标签的情况下

对不可见的视听序列执行端到端视点预测。

5.2 基基基于于于多多多粒粒粒度度度的的的视视视点点点预预预测测测网网网络络络

如图 12-H所示，STA视点预测网络也可以通过将其与多粒度

感知机制相结合来升级。本文将升级版命名为STA+，其输入

也由3部分组成，这3部分是STA网络的输出，具有不同的输

入数据。

在STA+网络中，本文将只额外考虑短期和长期信息，本

文省略了交叉信息以确保其通用性。与前面提到的分类网类

似，本文继续使用提出的C-GCN作为融合器。因此，本文

独立训练2个STA+网络，其中，输入数据（3个部分）为{1目
标+2短期}或{1目标+2长期}，这2个STA+网络中融合部分的

数据流（见图 12-H）可以统一表示为以下等式：

sta+
Short/Long
i =

{
hmTA, h

m
MG1

, hmMG2

}
= Ω

[
stai, sta

Short
i (1), staShorti (2)

]
or Ω

[
stai, sta

Long
i (1), staLong

i (2)
]
,

(18)

其中， sta+
Short/Long
i 是m步进推理的输出，它包括大小

为28 × 32 × 32的3个张量（即，hmTA, h
m
MG1

, hmMG2
），这些张

量与3个不同的节点相关（分别为1个TA节点和2个MG节点，

见等式 11和等式 12）； Ω[·]表示第 4.3.1节中提到的C-GCN，

staLong
i (1) 和 staLong

i (2) 是与2个不同的长期输入片段相关

的2个输出。

“ReadOut”（读出）模块单独输入sta+
Short/Long
i ，然

后输出大小为356×356的9张视点图。以目标节点为例，本文

将sta+
Short/Long
i 缩写为hmTA，其中，m是总推理步骤，“读

出”的输出可表示为：

ĥTA = RO(hmTA) = Ref1
(
↑
(
Ref32(hmTA ⊗ S)

))
, (19)

其中，S表示与目标片段的中间帧相关的空间特征，例如，图

12-D中的si；RO表示图 12-H中的“读出”操作；Ref(·)p是
一种细化操作，它使用1 × 1卷积将其输入的信道号减少

到p； ↑ (·)将其输入向上采样为356 × 356。类似地，通过

交替向STA+的“读出”模块输入hmMG1
和 hmMG2

，输出将变

成ĥMG1
和 ĥMG2

本文为每个视点预测网分配了一个单独的损失函数，这两

个视点预测网采用的总损失函数（STA+Short和STA+Long，

18）可以统一表示为：

LSTA+ = LBCE(ĥTA, pGTTA) + LKL(ĥTA, pGTTA)

+ LBCE(ĥMG1
, pGTMG1

) + LKL(ĥMG1
, pGTMG1

)

+ LBCE(ĥMG2
, pGTMG2

) + LKL(ĥMG2
, pGTMG2

),

(20)

其中，pGTTA/MG1/MG2
表示不同节点的相应伪视点图；输

入ĥTA可以通过等式 19直接获得，并且ĥMG1/MG2
的计算应

相应地将等式 19的输入替换为hmMG1
和 hmMG2

。

5.3 基基基于于于多多多粒粒粒度度度的的的音音音视视视视视视点点点预预预测测测

到目前为止，本文可以获得第 5.1和第 5.2节中提到的3个单

独的视点预测网络，即，从多源角度来看，本文可以得到一

个STA网络，从多粒度方面来看，还可以获得2个STA+网络，

它们分别与短期或长期版本相关1（等式 18）。这3个视点预

测网络在本质上相互补充，本文将结合它们的预测，得出最

终的视点图，其性能可能优于它们中的每一个。

本文将3个预测网络（STA、STA+Short和 STA+Long）

的预测视点图表示为PFsta、PFShort
sta+ 和 PFLong

sta+。最终预测

的视觉-音频视点图（PFfinal）可以公式化如下：

PFfinal =
1

2
×Z

(
Z(PFsta)�Z(PFShort

sta+ )�Z(PFLong
sta+)

)
+

1

2
×Z

(
PFsta + PFShort

sta+ + PFLong
sta+

)
,

(21)

其中，Z(·)是典型的min-max归一化函数，×表示标准乘
法运算。�表示元素乘法运算。等式 21主要由两部分组成，

其中，左侧部分获得共同一致性，而右侧部分用作互补视点

图，以确保良好的鲁棒性。

与传统的普通融合方案（基于相加/平均/最大值的融

合）相比，所提出的融合方案可以使预测的视点图（即，

PFfinal）更符合真实的人类视点。

1.本文省略了交叉版本，以确保在测试阶段具有良好的通用性。
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表 1
STA和STA+的成分研究的定量证据，为了方便展示，本文用不同的颜色来区分不同的成分。本实验是在AVAD集上进行的 [73]。

Major Components Metrics

Line S SA ST CO FI AS AC SCAM SC LC CC FRL CAM' SCAM' SCAM+ AUC-J SIM s-AUC CC NSS

1 √ √ 0.774 0.202 0.545 0.261 1.269 

2 √ √ √ 0.785 0.223 0.536 0.269 1.292 

3 √ √ 0.780 0.214 0.542 0.277 1.276 

4 √ √ √ √ √ √ 0.786 0.219 0.538 0.297 1.312 

5 √ √ √ √ √ √ 0.801 0.256 0.554 0.345 1.364 

6 √ √ 0.834 0.291 0.574 0.376 1.528 

7 √ √ √ 0.843 0.289 0.571 0.372 1.581 

8 √ √ 0.845 0.304 0.564 0.384 1.622 

9 √ √ √ √ √ 0.864 0.330 0.571 0.421 1.833 

10 √ √ √ √ √ √ 0.845 0.303 0.573 0.399 1.797 

11 √ √ √ √ √ √ 0.873 0.334 0.580 0.438 2.018 

12 √ √ √ 0.807 0.233 0.546 0.304 1.435 

13 √ √ √ 0.829 0.277 0.554 0.372 1.556 

14 √ √ √ 0.839 0.268 0.565 0.379 1.568 

15 √ √ √ 0.833 0.280 0.559 0.374 1.550 

16 √ √ √ √ 0.835 0.271 0.556 0.377 1.574 

17 √ √ √ 0.836 0.272 0.550 0.373 1.569 

18 √ √ √ 0.841 0.269 0.561 0.368 1.553 

19 √ √ √ √ 0.838 0.293 0.562 0.381 1.561 

20 √ √ √ 0.831 0.284 0.558 0.382 1.585 

21 √ √ √ √ √ √ √ √ 0.856 0.312 0.564 0.436 1.857 

22 √ √ √ √ √ √ √ √ 0.875 0.329 0.587 0.461 1.893 

23 √ √ √ √ √ √ √ √ √ 0.864 0.319 0.585 0.432 1.903 

24 √ √ √ √ √ √ √ √ √ 0.886 0.336 0.596 0.467 2.156 

25 √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ 0.887 0.361 0.595 0.490 2.318 
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Sec. 6.2.4: Verify the complementary status of Multi-granularity Information (Sec. 4.2)

1 Sec. 6.2.1: Verify the effectiveness of the multi-stage SCAM (Sec. 3.2) 

2 Sec. 6.2.2: Verify the effectiveness of the SCAM (Eq. 2)

3 Sec. 6.2.3: Verify the effectiveness of the Audio Switch (Sec. 3.3)

Sec. 6.2.5: Verify the effectiveness of the proposed Fixation Refine Layer (Sec. 4.3.2)6

4

5 Sec. 6.2.4: Verify the effectiveness of the proposed SCAM+ (Eq. 8)

CO: 

FI: 

AS: 

AC: 

SC: 

LC: 

CC: 

FRL: 

CAM’: 

SCAM: 

SCAM’: 

SCAM+:

Coarse Stage Only
Fine Stage (Sec. 3.2)
Audio Switch (Sec. 3.3)
Average All CAM Results (S, ST, SA)
Multi-granularity (Short-term Only)
Multi-granularity (Long-term Only)
Multi-granularity (Cross-term Only)
Fixation Refine Layer (Sec. 4.3.2)
Averaged SC, LC, and CC
Selective Class Activation Mapping (Eq. 2)
Selective Combine SC, LC, and CC
Combine SCAM with  Multi-granularity (Eq. 8)

6 实实实验验验和和和验验验证证证

6.1 实实实施施施细细细节节节

训练集

最近，谷歌发布了Audioset [74]，这是迄今为止最大的

音视集，本文使用其子集audio visual event（AVE） [30]2定

位数据集，数据集包含4143个序列，涵盖28个语义类别，作

为S、ST、SA、S+、ST+和SA+分类网络的分类训练集（第

3和第 4章节）。

训练过程

对于 S、ST、SA、S+、ST+ 和 SA+ 训练，由于计算机

内存的限制，本文分别训练网络的这些分支，并使用 SCAM

和 SCAM+将它们融合成最终的伪 GT。对于SCAM训练，本

文遵循广泛使用的多阶段训练方案。在粗略阶段，批次大小

等于 20，所有视频帧都调整为 256×256。以裁剪后的视频

块作为输入，将训练三个全新的精细阶段分类网络，其中，

批次大小等于 3，所有视频块的大小调整为 356×356。对

于SCAM+训练，本文将批量大小设置为 16，并将所有视频

帧的大小调整为 256×256，并且 S+、ST+和 SA+多粒度推理

网络使用相同的实验设置。所有分类网络都在 AVE数据集上

进行训练。 STA和 STA+视点点预测网络将伪视点作为 GT，

其中，视频帧被调整为 356×356；因此，批次大小设置为 3。

STA 和 STA+ 训练过程采用了 stochastic gradient descent

（SGD） [75]优化器，具有学习率0.00005。

测试集

为了测试所提出方法的性能，本文采用了 6 个测试数据

集，包括AVAD [73]、Coutrot1 [76]、Coutrot2 [77]、DIEM

[78]、SumMe [79]和 ETMD [80]。所有这些数据集（241个

序列）都配备了在视听环境中收集的像素级真实视点。

定量指标

2. https://sites.google.com/view/audiovisualresearch

继之前对显著性度量的研究 [81]， [82]， [72]， [83]，本

文采用了5个常用的评估指标来衡量模型预测的显著性（PS）

图与真实人眼运动（CF，FL)，预测显著性图 PS ∈ [0, 1] 的

范围，连续视点图 CF ∈ [0, 1]和视点图 FL ∈ {0, 1}。它主要
包括基于位置的度量 AUC-J、s-AUC、NSS，以及基于连续

分布的度量 SIM、CC。

6.2 不不不同同同组组组件件件的的的有有有效效效性性性评评评估估估

6.2.1 本文的多阶段的有效性

在 Sec. 3.2中，本文采用从粗到细的原理来执行两次 SCAM，

其主要目标是模仿真正的人类注意力机制——多阶段机制。

为了验证所提出的从粗到细策略的有效性，本文在不同阶

段测试了来自不同数据源（即，S、SA和ST）的所有 CAM

结果，即COARSE与FINE。对应的定量评价见表 1，用标

记 1©表示。本文已经测量了使用不同数据源的CAM结果与

真实的人眼视点数据之间的一致性程度，使用FINE阶段和不

使用FINE阶段之间的差异是显著的。在使用单一数据源（S、

SA 或 ST，参见第 1-3 行和第 6-8 行）的情况下，CAM 结

果可以提高约 40%，例如，CC 度量值在仅使用空间源（S）

的情况下，从 2.61增加到 3.76。在使用多个数据源的情况下

也可以观察到类似的趋势，例如，通过比较第 4 行和第 10

行，所有指标都可以获得显著的改进，表明简单融合的多源

CAM结果也可以通过提出的多阶段策略得到改进。此外，从

提出的 SCAM的角度来看，还可以注意到多阶段策略可以带

来可靠的性能增益，例如，第 5行与第 11行，这表明了多阶

段策略的通用性。

6.2.2 本文的选择性融合的有效性

选择性融合多源 CAM 结果（即、ΦS、ΦSA 和 ΦST，公式

2），本文采用分类置信度作为融合权重（CS、CSA和 CST）。

实际上，这种实现的有效性是基于分类置信度确实与 CAM
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表 2
对SCAM有效性的定量证据。本实验是在 AVAD数据集上进行的 [73]。

Module AUC-J ↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

COARSE
CAMsta 0.793 0.227 0.551 0.293 1.273
SCAM 0.801 0.256 0.554 0.345 1.364

FINE
CAMsta 0.856 0.296 0.579 0.415 1.803
SCAM 0.873 0.334 0.580 0.438 2.018

结果和真实视点之间的一致性水平正相关的前提条件。为

了验证这个问题，本文比较了提出的选择性融合（即，本文

的 SCAM，公式 2）和“传统融合方案”——对所有数据源

的CAM结果进行平均，可以表示为以下等式。

AC =
1

3

(
ΦS + ΦSA + ΦST

)
, (22)

其中，所有符号与公式 2 的定义相同，本文在表 1 的

“AC”列中显示了该方案的相应定量结果。

表 1中的标记 2©突出了所提出的 SCAM相对于传统方

案（即，SCAM vs. AC）的优势，整体定量性能可以获得所

有考虑的指标的持续改进。同时，与其他单数据源 CAM 结

果（表 1中展示的S、ST和 SA）相比，可以很容易地观察到，

同时考虑所有数据源并不能充分利用它们之间的互补性；因

此，AC 实现的性能改进是微不足道的，进一步显示了所提

出的 SCAM的性能优势和有效性。

此外，为了进一步验证所提出的选择性融合所采用的分

治方案的有效性，本文将 SCAM与直接从三分支时空音频分

类网络获得的 CAM结果进行了比较。本文使用‘CAMsta’

来表示从这个三分支网络获得的 CAM 结果，本文简单地采

用一个三分支网络，采用与所提出的 STA视点预测网络相同

的融合单元（图 12-D)，而解码器部分已替换为与其他分类

网络相同的多类分类器。定量比较结果见表 2，其中，对于

粗略和精细阶段，所提出的 SCAM都可以优于 CAMsta。

6.2.3 提出的音频开关的有效性

在表 1中，本文报告了不使用建议的 audio switch（Sec. 3.3）

的模型的性能，相应的定量结果已由标记 3©突出显示。
通过比较第 9行和第 11行，以及第 22行和第 24行，可

以很容易地观察到，所提出的音频开关能够平均提高整体性

能约 1.5%。主要原因是它可以过滤无意义的背景音频，减轻

融合不同步的空间和音频信息时的学习歧义。

此外，由于本文的音频开关是本文提出的“SA融合”模

块（Sec. 3.3）的主要组成部分，本文将另外验证SA融合模块

是否可以优于传统的融合方案。因此，本文进行了额外的定

量评估，在表 3 中，本文将提出的SA融合与现有简单融合的

进行了比较，包括加法、乘法、连接和双线性。正如预期的

那样，所提出的SA融合模块明显优于所有其他方法。

表 3
对所提出的“SA Fuse”模块有效性的定量证据，“Addition,

Multiplication, Concatenation, Bilinear”是视觉和音频信息融合模
式，“SA Fuse”是本文提出的音视融合模块。本实验是在 AVAD数据集

上进行的 [73]。

AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

Addition 0.857 0.325 0.581 0.438 1.880
Multiplicative 0.860 0.327 0.575 0.442 1.915
Concatenation 0.873 0.331 0.585 0.459 1.944
Bilinear 0.864 0.329 0.577 0.428 1.825
SA Fuse 0.886 0.336 0.596 0.467 2.156

6.2.4 多粒度选择性融合的有效性

为了研究提出的多粒度信息对本文的 SCAM 的影响，本文

测试了来自不同数据源（即：S、SA和ST）的所有 CAM，以

及多粒度信息 即，分别为短期（SC）、长期（LC）和交叉

（CC）信息。

如表 1 所示，用 4© 标记，本文发现使用每种类型的多

粒度信息和多源CAM结果上的性能提升。同时，本文还同时

使用所有类型的多粒度信息进行了测试，本文使用 CAM’ 和

SCAM’分别表示平均和选择性融合的 SC、LC和 CC。

显然，与通过单一数据源获得的 CAM 结果（第 12 行）

相比，多粒度信息（第 13行）可以带来可靠的性能增益。但

是，简单地将基于单数据源的 CAM 结果与一种类型的多粒

度信息结合起来可能仍然不如 SCAM，这可以通过比较第 11

行和第 13行来确认。主要原因是，与多数据源相比信息，多

粒度信息可能对分类任务不太重要，激励本文使用它作为下

属服务于 SCAM。

正如预期的那样，由于 CAM’（第 23 行）采用了多个

多粒度信息，因此与基于单个多粒度信息的信息（例如，第

13-20行）相比，整体性能可以得到提高。此外，得益于选择

性融合，SCAM’（第 21、22和 24行）可以进一步提高整体

性能。在结合完整的数据源信息和完整的多粒度信息后，所

提出的以 5©标记的 SCAM+实现了最佳性能。

6.2.5 视点细化层的有效性

为了验证所提出的 fixation refine layer (FRL) 的有效性，本

文在表 1中进行了一系列评估，以及相应的结果由 6©标记。
首先，如第 12 行所示，本文将 FRL 应用于基于空间源

的粗阶段特征，其中，FRL 直接应用于 Si（图 5-A ），然后

生成基于 FRL 的 CAM 结果。比较第 12 行和第 1 行，可以

很容易地观察到明显的性能提升。

其次，本文还尝试从 SCAM’ 中删除 FRL，以验证性能

差距。通过比较第 21 行和第 24 行，可以很容易地注意到性

能明显下降，例如，AUC-J指标从 0.886下降到 0.856，这两

个结果之间的唯一差异仅取决于是否使用FRL。
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表 4
FRL（帧细化层）有效性的定量证据，Td 是选择细化操作与否的阈值，

Tr 是精细化抑制率。

Dataset AVAD [73] DIEM [78] SumMe [79]

Td Tr AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑

w/o. FRL 0.856 0.436 1.857 0.835 0.482 1.799 0.844 0.330 1.598

0.8 0.4 0.860 0.426 1.671 0.859 0.504 1.832 0.849 0.335 1.602
0.8 0.8 0.843 0.393 1.802 0.844 0.511 1.815 0.853 0.341 1.609

0.9 0.6 0.868 0.421 1.790 0.865 0.498 1.856 0.848 0.332 1.611
0.7 0.6 0.849 0.425 1.699 0.853 0.487 1.862 0.841 0.340 1.600

0.8 0.6 0.886 0.467 2.156 0.877 0.518 1.955 0.860 0.367 1.633

Dataset ETMD [80] Coutrotl [76] Coutrot2 [77]

Td Tr AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑

w/o. FRL 0.877 0.402 1.891 0.815 0.301 1.302 0.832 0.343 1.988

0.8 0.4 0.882 0.409 1.915 0.812 0.303 1.309 0.829 0.329 1.990
0.8 0.8 0.881 0.411 1.923 0.824 0.308 1.311 0.826 0.340 1.984

0.9 0.6 0.875 0.399 1.921 0.829 0.309 1.309 0.834 0.337 1.988
0.7 0.6 0.901 0.420 1.952 0.825 0.312 1.315 0.840 0.343 1.992

0.8 0.6 0.903 0.423 2.056 0.833 0.330 1.326 0.858 0.371 2.105

6.3 消消消融融融实实实验验验

6.3.1 FRL使用的阈值

在本文的 FRL 中存在 2 个预定义阈值，即，在公式 13 和公

式 14中的Td 和 Tr，这会直接影响整体性能，本文将对确切
的选择进行消融研究。本文使用不同的 {Td, Tr} 组合多次重
新训练 STA+ 网络，对应的结果可以在表 4中找到，第一行

表示不使用 FRL的结果。

由于需要确定 2 个阈值，本文将采用一个固定住另一个

求解的策略，其中根据经验分配 Td = 0.8 和 Tr = 0.6 作为

本文的初始选择，本文已经测试了其他几个选择。巧合的是，

最初的选择变成了最好的，主要原因可能是其他主要组件的

技术细节都是基于这个最初的选择来实现的，这使得它被动

地优于所有其他选择。
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图 13. Transformer的详细数据流程采用SingleHead=1和MultiHead=N作
为关系建模的输入。

表 5
AVAD数据集上语义推理阶段数（m, Sec. 4.3.1）和MG节点数（n, Sec.
4.3.1）的消融研究 [73]。 w/o Rea.：没有推理。本文测试了多个 GCN

已被 RNN或 Transformer替换的变体

AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

GCN

w/o Rea. 0.825 0.253 0.556 0.338 1.519

Reasoning Stage=m

m=2 0.873 0.316 0.575 0.442 1.980

m=3 0.886 0.336 0.596 0.467 2.156

m=4 0.872 0.324 0.580 0.451 1.981

m=5 0.870 0.309 0.576 0.439 1.967

TA=1, MG=n

n=1 0.871 0.319 0.580 0.432 1.965

n=2 0.886 0.336 0.596 0.467 2.156

n=3 0.867 0.306 0.578 0.424 1.946

n=4 0.852 0.289 0.565 0.415 1.863

RNNs 0.875 0.319 0.562 0.441 1.983

Transformer

A-SingleHead Realization 0.848 0.306 0.548 0.425 1.951

B-SingleHead Realization 0.882 0.339 0.599 0.464 2.157

C- MultiHead Realization 0.872 0.328 0.573 0.440 1.975

D- MultiHead Realization 0.861 0.320 0.559 0.438 1.973

Version-B

with 2 Encoder Blocks 0.875 0.335 0.581 0.460 2.155

with 3 Encoder Blocks 0.882 0.339 0.599 0.464 2.157

with 4 Encoder Blocks 0.876 0.330 0.584 0.453 2.164

with 5 Encoder Blocks 0.874 0.327 0.576 0.439 1.996

Modules FLOPs↓ Params↓

RNNs 347,504,640.0 113,120.0

(B)SingleHead Realization 2 1,071,673,344.0 1,043,376.0

C-GCN (TA=1, MGNodes=2) 189,923,328.0 19,768.0

6.3.2 推理步数和节点数

为了将多粒度信息与提出的 SCAM相结合，本文设计了推理

单元（Sec. 4.3.1），其存在 2 个可能影响整体性能的关键参

数，即，确切的推理步骤（m）和多粒度节点数（n）。

与之前的实验设置类似，本文测试了使用 SCAM+ 作为

伪 GT 对数据进行训练的各种版本的 STA+，本文将 m 和 n

的范围分别设置为 {2, 3, 4, 5}和 {1, 2, 3, 4}。对应的定量结果
见表 5。

从这张表中可以发现‘w/o Reasoning’表示简单地通过

特征连接来组合目标节点和其他 MG 节点。由于这些连接的

特征基本上没有很好地对齐，这个简单的实现已经证明了最

糟糕的结果。然后，通过执行 3 次推理，本文的方法达到了

最佳性能，如果本文继续推理步骤超过 3 次，整体性能可能

会显著下降。主要原因是推理步数通常决定了网络的学习能

力；给定的训练集大小有限，容量和数据大小之间应该有一

个平衡点，m = 3是平衡点。

关于确切的 MG 节点编号，可以很容易地注意到，性能

随着 MG 节点的增加而增加（1 →2），而如果本文使用太多

的 MG 节点（3 →4），整体性能可能会下降。实际上，随着

MG节点数量的增加，节点关系的特征空间会变得更加复杂，

使得学习任务变得相当困难。虽然 MG 节点可以使 SCAM+

的计算过程与真实的人类注意力机制更加一致，为了保持网

络的精确性，因此本文选择n = 2作为最优选择。

本文测试了多个变体，他们的GCN已被 RNN或 Trans-

former替换。如表 5中所报告的，基于 Transformer的变体
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表 6
在 6个测试数据集上生成通用视点图的不同融合方案的定量比较。

AVAD [73] DIEM [78] SumMe [79]

AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑
PFsta 0.873 0.438 2.018 0.861 0.469 1.716 0.854 0.368 1.647
PFShort

sta+ 0.881 0.465 2.151 0.872 0.486 1.843 0.855 0.331 1.466
PFLong

sta+ 0.886 0.469 2.159 0.874 0.501 1.896 0.860 0.383 1.650

PFagg 0.886 0.507 2.500 0.862 0.500 1.920 0.844 0.359 1.593
PFfinal 0.887 0.490 2.318 0.884 0.544 2.042 0.866 0.402 1.761

ETMD [80] Coutrotl [76] Coutrot2 [77]

AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑
PFsta 0.908 0.448 2.176 0.829 0.339 1.376 0.850 0.273 1.475
PFShort

sta+ 0.895 0.381 1.850 0.829 0.305 1.232 0.847 0.272 1.883
PFLong

sta+ 0.904 0.437 2.101 0.832 0.327 1.355 0.854 0.332 1.920

PFagg 0.898 0.434 2.192 0.814 0.314 1.270 0.803 0.341 1.952
PFfinal 0.910 0.452 2.297 0.840 0.354 1.429 0.862 0.349 1.952

中性能最好的版本与本文基于 C-GCN 的版本处于相同的性

能水平，而基于 RNNs 的版本显然不如本文基于 C-GCN 的

版本。由于本文已经测试了多个基于 Transformer 的变体，

本文在图 13 中详细介绍了它们的实现/架构。在本文的实现

中，本文分别测试了单头和多头 Transformer，每一个都有

两个不同的实现，即，{A， C} v.s. {B， D}，其中 C 是 A

的 MultiHead 版本，D 是 B 的 MultiHead 版本。介绍了验

证编码器块数量的消融研究（图 13-E）。如表 5 中所报告的，

具有三个编码器块的基于单头 Transformer 的变体的性能与

具有三步推理的基于 C-GCN 的模型相当。 Transformer 可

能需要额外的学习参数 即，几乎是 C-GCN 的 52 倍模型大

小和 5.6倍 FLOPs。

6.3.3 最终视点预测网络的融合方案

正如本文在 Sec. 5.3 中所述，本文提出了一种新的融合方案

来组合由 3 个不同网络预测的 3 个视点图，即，基于多源的

PFsta以及基于多粒度感知的 PFShort
sta+ 和 PFLong

sta+。所提出的

融合方案的基本原理仅仅是基于这三个视点图之间的互补事

实，因此，本文从定量的角度验证了这种融合方案相对于传

统简单方案的优势。

综合定量评价结果见表 6。与 3 个基本视点图（即，前

3 行）相比，简单的融合方案无法充分利用它们的互补属性，

因此，性能增益往往会在不同方式之间转移，并且确实是微

不足道的。

具体来说，由于提出的 PFfinal 是基于对其两个部分

（公式 21）执行加法运算，本文还测试了基于乘法的替代方

案，记为PFagg，可以表述为：

PFagg =
1

2
×Z

(
Z(PFsta)�Z(PFShort

sta+ )�Z(PFLong
sta+)

)
× 1

2
×Z

(
PFsta + PFShort

sta+ + PFLong
sta+

)
,

(23)

其中，所有符号和操作都与公式 21的完全一样。

从表 6中可以看出，本文发现 PFagg 在某些情况下的表

现优于 PFfinal，数值差距是微不足道的。与此形成鲜明对

比的是，PFfinal 在许多情况下可以显著优于 PFagg，例如，

SunMe数据集中的 CC指标，0.359→ 0.402。

6.4 与与与SOTA工工工作作作的的的定定定量量量比比比较较较

本文在 6 个公开可用的测试集上比较了本文仅使用伪视点训

练的模型STANet+，与 27 种其他 SOTA 方法，包括 5 种无

监督方法、18种弱监督方法和 4种完全监督方法。

与无监督和弱监督方法的定量比较。

如表 7 所示，本文的方法（STANet+）明显优于所有无

监督方法，并且也优于最近的弱监督竞争对手（例如，MWS

[31] 和 WSSA [42]）。使得弱监督模型输出接近视点的小区

域的最直接方法是使用阈值。结果可以在表 8 中看到。事实

是，简单地通过阈值缩小显著区域是无法获得高质量的视点

图的。主要原因是弱监督方法生成的显著性图与实际视点理理理

论论论上上上是不同的。

不同于传统的基于视频的 CAM 方法 [35]， [36] 倾向于

在物体级别持续突出单个显著物体，本文的方法突出显示的

帧区域级别信息——最具区分性的信息可能会有所不同在视

频中逐帧播放，因为在视听环境中，空间、时间或音频都可

能对分类任务贡献最大。该属性与真实的人类注意力机制高

度一致，因为人类在视听环境下不会长时间关视点位置。

与完全监督方法的定量比较。

如表 7所示，本文的方法在除 Coutrot2之外的所有测试

集中取得了与完全监督方法相当的结果，甚至优于其中一些

方法，例如，DeepNet [19]。主要原因是 Coutrot2测试集的

语义内容与 AVE集的语义内容有很大不同，而本文的模型受

到 AVE集的类别标签的弱监督。请注意，本文的方法的性能

可以通过包含更多标记的视听序列来进一步提高。

为了公平比较，本文的方法和其他三种具有代表性的完

全监督 SOTA 方法 [81]， [71]， [19] 都在相同的训练集上

进行训练，即广泛使用的 168 个视频片段（70%从六个音视

集获得的总 241 个序列的 [73]， [76]， [77]， [78]， [79]，

[80]，所有这些片段都配备了真实的视点。在本文方法的训练

中，本文省略了真实视点的使用，取而代之的是，本文为每

个片段分配了适当的视频标签。表 9 中报告的结果表明本文

的方法在如此小规模的数据集上表现不佳，并且其他 SOTA

方法也会退化。

如表 7 所示，本文可以通过使用 VggSound 数据集 [61]

（STANet+‡）获得一些性能提升，但这种提升是以相对较大
的数据量和计数据计算为代价。主要原因是 VggSound 中的

大部分视频与采用的测试集完全无关。

局限性

在本文的实现中，本文只为每个视听序列考虑了一个语

义标签，而在实践中，可以为一个视频序列分配多个标签。

因此，对于具有大量超出范围的语义内容的视频，本文的方

法可能无法很好地执行。这个问题可以通过包含更多带有多

个标签的数据来缓解，这需要未来的研究。
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表 7
本文的方法与其他完全/弱/无监督方法在 6个数据集上的定量比较。 Bold表示最佳结果，STANet+‡表示在 VggSound数据集 [61]上训练

的STANet+。此外，本文还提供了本文的方法与 SOTA方法之间的一些代表性的‘定定定性性性比比比较较较’，可以在提交的‘补补补充充充材材材料料料’中找到。这里 max J、S、A、
C和 N分别表示最大 AUC-J、SIM、s-AUC、CC和 NSS。

Dataset AVAD [73] DIEM [78] SumMe [79] ETMD [80] Coutrotl [76] Coutrot2 [77]

Methods J↑ S↑ A↑ C↑ N↑ J↑ S↑ A↑ C↑ N↑ J↑ S↑ A↑ C↑ N↑ J↑ S↑ A↑ C↑ N↑ J↑ S↑ A↑ C↑ N↑ J↑ S↑ A↑ C↑ N

ITTI [84]* .688 .170 .533 .131 0.61 .663 .217 .583 .137 0.56 .666 .151 .559 .097 0.44 .856 .226 .613 .299 1.40 .798 .253 .526 .272 1.06 .819 .189 .577 .183 1.07
GBVS [85]* .854 .247 .572 .337 1.56 .830 .318 .605 .356 1.28 .808 .221 .567 .272 1.13 .856 .226 .613 .299 1.40 .798 .253 .526 .272 1.06 .819 .189 .577 .183 1.07
SCLI [86]* .747 .210 .535 .170 0.79 .739 .267 .590 .207 0.78 .746 .209 .577 .184 0.80 .761 .165 .570 .129 0.62 .754 .216 .536 .239 0.88 .669 .137 .510 .014 0.09
SBF [87]* .833 .272 .576 .308 1.49 .759 .292 .608 .301 1.08 .783 .228 .590 .230 1.02 .805 .232 .641 .262 1.30 .726 .187 .530 .215 0.79 .827 .152 .583 .131 1.10

AWS-D [88]* .825 .221 .589 .304 1.38 .733 .250 .612 .301 1.13 .747 .192 .603 .186 0.85 .754 .161 .664 .181 0.91 .729 .214 .581 .207 0.87 .783 .170 .590 .146 0.84

CAM [89]# .743 .195 .542 .217 0.93 .730 .248 .589 .284 0.84 .744 .184 .570 .201 0.80 .715 .145 .556 .140 0.63 .680 .196 .508 .151 0.55 .482 .126 .425 .029 0.16
GCAM [90]# .743 .196 .542 .217 0.93 .730 .249 .589 .236 0.84 .744 .185 .570 .201 0.80 .715 .146 .555 .141 0.63 .680 .197 .508 .151 0.55 .482 .126 .425 .030 0.16

GCAMpp [35]# .777 .273 .559 .255 1.22 .732 .216 .583 .271 0.78 .774 .217 .593 .225 0.92 .575 .124 .157 .576 0.74 .704 .137 .537 .210 0.51 .733 .114 .567 .168 0.63
SGCAMpp [91]# .809 .206 .550 .275 1.18 .802 .271 .620 .319 1.12 .786 .191 .591 .234 0.94 .791 .162 .599 .212 0.95 .750 .217 .523 .220 0.84 .618 .155 .449 .061 0.26

xGCAM [92]# .743 .196 .543 .217 0.93 .730 .249 .589 .236 0.84 .743 .184 .570 .199 0.79 .715 .146 .555 .141 0.63 .680 .197 .508 .151 0.55 .482 .126 .425 .030 0.16
SSCAM [93]# .777 .186 .531 .228 0.97 .750 .242 .604 .248 0.87 .763 .179 .591 .206 0.83 .730 .144 .595 .149 0.68 .686 .194 .521 .154 0.59 .502 .141 .417 .003 0.02

ScoCAM [94]# .772 .196 .548 .237 1.02 .770 .257 .614 .279 0.98 .753 .182 .577 .202 0.80 .737 .148 .581 .157 0.70 .708 .203 .518 .176 0.67 .538 .143 .423 .018 0.07
LCAM [95]# .776 .199 .542 .241 1.03 .773 .259 .616 .285 1.01 .778 .189 .593 .228 0.91 .749 .151 .581 .168 0.75 .699 .201 .516 .168 0.62 .511 .141 .400 .003 0.03

ISCAM [96]# .774 .195 .545 .240 1.03 .774 .256 .619 .282 0.99 .761 .183 .582 .208 0.90 .738 .147 .585 .157 0.71 .704 .201 .520 .171 0.65 .480 .135 .409 .018 0.12
ACAM [97]# .759 .198 .539 .231 0.98 .735 .247 .607 .245 0.88 .756 .183 .584 .209 0.84 .722 .145 .571 .147 0.66 .677 .198 .516 .154 0.55 .484 .130 .465 .030 0.17

EGCAM [98]# .737 .222 .533 .212 0.91 .758 .310 .618 .308 1.10 .741 .220 .583 .215 0.87 .687 .156 .570 .124 0.58 .640 .193 .509 .114 0.41 .575 .107 .425 .031 0.18
ECAM [98]# .725 .219 .526 .205 0.88 .740 .294 .605 .273 0.97 .727 .211 .570 .198 0.79 .683 .151 .555 .116 0.54 .647 .200 .508 .130 0.46 .610 .104 .415 .037 0.22

SPG [99]# .662 .176 .506 .165 0.73 .713 .238 .579 .233 0.86 .714 .182 .561 .209 0.91 .695 .138 .550 .144 0.69 .650 .187 .505 .142 0.53 .511 .123 .464 .017 0.07
VUNP [36]# .574 .067 .500 .142 0.29 .558 .047 .515 .172 0.19 .555 .013 .507 .114 0.05 .505 .030 .103 .132 0.59 .589 .063 .514 .152 0.30 .661 .101 .536 .162 0.49

WSS [32]# .858 .292 .592 .347 1.66 .803 .333 .620 .344 1.29 .812 .245 .589 .279 1.10 .854 .277 .661 .334 1.65 .772 .247 .547 .233 0.98 .835 .208 .578 .192 1.18
MWS [31]# .834 .272 .573 .309 1.48 .806 .336 .628 .350 1.31 .808 .237 .607 .258 1.16 .833 .237 .649 .293 1.43 .743 .231 .528 .201 0.80 .839 .188 .581 .168 1.20

WSSA [42]# .807 .261 .574 .285 1.34 .767 .305 .608 .311 1.18 .755 .225 .585 .231 1.06 .793 .201 .622 .222 1.08 .701 .180 .535 .169 0.78 .797 .185 .571 .180 1.26
STANet [1]# .873 .334 .580 .438 2.02 .861 .391 .658 .469 1.72 .854 .294 .627 .368 1.65 .908 .318 .682 .448 2.18 .829 .306 .542 .339 1.38 .850 .247 .597 .273 1.48

STANet+# .887 .361 .595 .490 2.32 .884 .436 .679 .544 2.04 .866 .323 .634 .402 1.76 .910 .328 .683 .452 2.30 .840 .315 .552 .354 1.43 .862 .267 .612 .349 1.95
STANet+‡# .892 .366 .603 .508 2.43 .887 .433 .687 .558 2.13 .868 .319 .642 .417 1.86 .915 .345 .699 .493 2.48 .843 .315 .555 .370 1.54 .871 .269 .609 .348 1.97

DeepNet [19]† .869 .256 .561 .383 1.85 .832 .318 .622 .407 1.52 .848 .227 .645 .332 1.55 .889 .225 .699 .387 1.90 .824 .273 .559 .346 1.41 .896 .201 .600 .301 1.82
SalGAN [71]† .886 .360 .579 .491 2.55 .857 .393 .660 .486 1.89 .875 .289 .688 .397 1.97 .903 .311 .746 .476 2.46 .853 .332 .579 .416 1.85 .933 .290 .618 .439 2.96

DeepVS [100]† .896 .391 .585 .528 3.01 .840 .392 .625 .452 1.86 .842 .262 .612 .317 1.62 .904 .349 .686 .461 2.48 .830 .317 .561 .359 1.77 .925 .259 .646 .449 3.79
ACLNet [81]† .905 .446 .560 .580 3.17 .869 .427 .622 .522 2.02 .868 .296 .609 .379 1.79 .915 .329 .675 .477 2.36 .850 .361 .542 .425 1.92 .926 .322 .594 .448 3.16

与其他全监督方法相比，本文的方法采用了不同的训练方式，SOTA全监督方法在广泛使用的带有人眼注视训练集（2,857个视频 [81], [101], [102]）上进行了训练，然而，本
文的方法仅在 AVE集上进行训练，AVE集是 AudioSet [74]的子集，包含 4,143个配备语义标签的片段。
注意: */#/†代表无-/弱-/全-监督模型。

表 8
不同“阈值”对MWS [31]、WSSA [42]、WSS [32]、ScoCAM [94]、

LCAM [95]和SGradCAMpp [91]显著性检测结果的影响，“0.0’表示对显
著性结果不应用阈值，“0.3’表示将小于 0.3的显著性值设置为 0。

Methods WSSA [42] MWS [31] WSS [32]

Metrics AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑

0.0 0.807 0.285 1.339 0.834 0.309 1.477 0.858 0.347 1.655
0.3 0.799 0.285 1.339 0.801 0.296 1.444 0.827 0.337 1.623
0.5 0.801 0.285 1.344 0.772 0.262 1.419 0.813 0.333 1.617
0.7 0.800 0.285 1.347 0.735 0.254 1.279 0.788 0.320 1.574

Methods ScoCAM [94] LCAM [95] SGradCAMpp [91]

Metrics AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ CC↑ NSS↑

0.0 0.772 0.237 1.016 0.776 0.241 1.033 0.809 0.275 1.181
0.3 0.763 0.231 0.989 0.764 0.233 0.992 0.806 0.269 1.151
0.5 0.735 0.224 0.969 0.737 0.227 0.974 0.726 0.181 0.789
0.7 0.687 0.207 0.916 0.698 0.221 0.978 0.630 0.122 0.501

7 结结结论论论

在本文中，本文详细介绍了一种将视频-音频语义类别标签转

换为伪视点的新方案。与广泛使用的 CAM 机制相比，所提

出的 SCAM 和 SCAM+ 能够产生更符合真实人类视点的伪

表 9
本文的方法与其他三个具有代表性的完全监督 SOTA模型之间的定性比
较。所有方法都在相同的数据集（168个序列）上进行训练，在训练完
全监督的 SOTA时使用真正的视点，而在本文的训练中，仅使用分配的
视频标签。数值结果是通过在 AVAD数据集上测试这些模型获得的

[73]。

Methods AUC-J↑ SIM↑ S-AUC↑ CC↑ NSS↑

STANet+ 0.887 0.361 0.595 0.490 2.318
STANet+ (trained on 168) 0.856 0.264 0.609 0.378 1.711

ACLNet [81] 0.905 0.446 0.560 0.580 3.170
ACLNet (re-trained on 168) 0.838 0.329 0.579 0.393 1.843

SalGAN [71] 0.886 0.360 0.579 0.491 2.550
SalGAN (re-trained on 168) 0.845 0.327 0.556 0.382 1.854

DeepNet [19] 0.869 0.256 0.561 0.383 1.850
DeepNet (re-trained on 168) 0.852 0.247 0.582 0.410 1.750

视点。关键技术创新包括基于多源的选择性融合及其多阶段

方法。此外，还考虑了多粒度信息，设计了一种将其与数据

源特征相结合的新方法，最终实现了多粒度感知。在多粒度

感知的帮助下，本文的方法可以更符合真实的人类注意机制，

以在多模态环境中正确定位最具辨别力的空间区域。此外，
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为了在没有任何人工提供的视频标签的情况下启用通用应用

程序，本文设计了多个空间-时间-音频视点预测网络（STA

和 STA+），这些网络在由提出的 SCAM 和 SCAM+ 产生的

伪视点上进行训练，从而实现最终端视点预测。本文还比较

了提出的模型——使用本文的伪视点训练的 STA和 STA+视

点预测网络，以及其他 SOTA 方法。结果表明本文的新方法

优于无监督和弱监督方法。此外，他们还表明提出的方法甚

至比一些完全监督的方法更好。
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