
从语义类别到注视点：一种新颖的弱监督视听显著性检测方法

王国涛 1 陈程立诏 2∗范登平 4 郝爱民 1,3,6 秦洪 5

1 北京航空航天大学虚拟现实技术与系统全国重点实验室 2 青岛大学计算机科学技术学院

3 中国医学科学院虚拟人与虚拟手术研究单元 4 阿联酋人工智能研究院 5 石溪大学 6 鹏城实验室

摘要

近年来，随着深度学习技术的发展以及大规模训
练数据的广泛应用，视频显著性检测取得了显著进展。
然而，面向真实视听场景的注视点预测研究仍处于起
步阶段，相关模型训练高度依赖真实人眼注视标注，而
此类数据采集成本高、规模有限，严重制约了模型性能
的进一步提升。针对这一问题，本文提出一种面向视
听注视点预测的弱监督学习方法。该方法仅利用视频
类别标签，引入选择性类别激活映射（Selective Class
Activation Mapping, SCAM），通过由粗到细的方式，
从空间、时间和音频等多源信息中筛选最具判别性的区
域，并将其构造为伪注视点监督信号。在此基础上，进
一步训练空间—时间—音频（Spatial-Temporal-Audio,
STA）注视点预测网络。实验结果表明，在不依赖真实
注视点监督的条件下，所提出方法仍能取得与全监督
方法相当的性能。该研究为弱监督视听注视点预测提
供了一条可行途径，也为视听信息融合研究提供了新
的思路。
关键词：弱监督；视听显著性；注视点预测；选择性类
别激活映射；伪注视点

1 引言与研究动机

随着深度学习的发展，视频显著性检测研究取得
了长足进步，其核心任务是在视频序列中定位最能吸
引视觉注意的区域 [14, 29, 34, 53]。现有研究大体可分
为两个方向：一类是视频显著目标检测（图1-A），旨在
分割具有清晰边界的显著目标 [4, 5, 8, 13, 19, 32, 41, 49]；
另一类是视频注视点预测，关注人眼在动态场景中的
注视分布，其结果通常表现为分散的注视坐标，而非具
有明确边界的目标区域 [12, 18,35,44,54]。

与主要面向纯视觉场景的已有研究不同 [29, 39,
51]，本文关注视觉与音频共同作用下的注视点预测问
题，即视听注视点预测。该方向近年来开始受到关注，
但整体上仍处于探索阶段。现有代表性方法大多基于
深度学习框架构建，通常采用编码器—解码器结构，并
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图 1: 本文提出一种弱监督的空间—时间—音频（STA）
注视点预测框架，其核心思想是通过选择性类别激活映射

（SCAM）将语义类别标签自动转换为伪注视点。

结合注意力机制实现多模态融合 [45, 47]。尽管这些方
法在一定程度上提升了预测性能，但其发展仍受到一
个关键瓶颈的限制，即缺乏大规模、真实且可用于训练
的视听注视数据。

从数据条件来看，纯视觉场景下的显著性或注视
数据集已相对丰富，而视听联合场景中的真实人眼注
视数据却十分稀缺。其根本原因在于，视听注视数据需
要在真实多模态环境下完成采集，过程耗时耗力，且采
集成本较高。就目前而言，公开可用的视听注视视频序
列数量仍然较少，真正可用于模型训练的数据规模更
为有限。这使得现有基于深度学习的视听显著性预测
方法 [45, 47] 普遍面临训练样本不足的问题，并容易出
现过拟合现象。
针对上述问题，本文尝试从弱监督学习的角度出

发，探索不依赖真实逐帧注视标注的视听注视点预测
方法。具体而言，本文不再使用高成本采集得到的真实
视听真值，而是仅利用视频类别标签生成伪注视点监
督信号。事实上，现有视听分类任务中已经积累了大量
带有语义类别标签的视频样本，例如 AVE数据集 [46]，
这为弱监督学习提供了可利用的数据基础。

本文的方法受到类别激活映射（Class Activation
Mapping, CAM）[64] 的启发。CAM 已被广泛应用于
图像目标定位 [43, 50, 57] 和视频目标定位 [2, 3, 33] 等
任务中，其基本思想是：对分类任务贡献越大的区域，
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往往越具有判别性，也更可能对应场景中的关键目标。
换言之，分类模型在判别类别时最关注的区域，与视觉
显著区域之间存在天然联系。

然而，若将传统 CAM 直接用于视听注视点预测，
仍然面临两个突出问题。其一，传统 CAM 往往产生
范围较大且较为分散的响应区域，而真实人眼注视通
常更加集中，更偏向于落在最具判别性的局部区域上。
其二，现有 CAM大多仅依赖空间信息，而真实视听场
景中的视觉注意不仅受到空间外观影响，还受到时间
变化和音频线索的共同作用。因此，如何从多源信息中
筛选出更接近真实注视行为的判别区域，成为本文需
要解决的关键问题。

为此，本文提出选择性类别激活映射（Selective
Class Activation Mapping, SCAM）方法。该方法采用
由粗到细的处理策略，在空间、时间和音频等多种信息
源之间进行选择与融合，以挖掘最具判别性的区域，并
进一步生成更接近真实人眼注视分布的伪注视点。在
获得伪注视点之后，本文进一步构建空间—时间—音
频（Spatial-Temporal-Audio, STA）注视点预测网络，
用于学习伪注视点之间的分布规律，从而实现对未知
视听视频的注视点预测。

总体而言，本文尝试以弱监督方式研究视听注视
点预测问题，旨在缓解真实注视标注稀缺所带来的训
练困难。实验结果表明，基于语义标签构造的伪注视点
能够有效替代部分真实监督信息，并为视听信息融合
和多模态显著性建模提供新的研究思路。

2 相关工作

2.1 无监督视觉注视点预测

早期视觉注视点预测方法大多基于手工特征构建，
通常可归入无监督方法范畴。代表性工作中，Fang 等
[15] 结合空间信息与时间信息中的不确定性度量进行
视觉显著性检测；Hossein 等 [22] 提出了基于重建误
差与粗粒度自信息度量的视觉显著性模型；Leboran
等 [30] 则通过对时空尺度分解特征进行显式短时视觉
自适应来估计动态显著性。随着深度学习的发展，无
监督显著性建模也逐步向数据驱动方式演进。Zhang
等 [62] 从多个带噪声的无监督显著性结果中学习显著
图，并将该任务建模为潜在显著性预测与噪声建模的
联合优化问题。Li 等 [31] 采用超像素级变分自编码器，
以更好地保持目标边界并增强空间一致性。此外，也有
研究从域适应与背景约束等相关角度，对模型的鲁棒
性与适应性进行了探索 [27]。

2.2 弱监督视觉注视点预测

相较于无监督方法，弱监督方法通过引入低成本
标注信息，通常能够获得更优的性能。现有弱监督研究

图 2: 现有最先进方法（如 Zeng 等 [57]）主要用于定位显著
目标，而非模拟真实人眼注视，因此其结果通常表现为大范

围分散响应区域（b），这与真实注视点分布（d）存在明显差
异。

主要利用图像级标签 [50]、点标注 [40]、涂鸦标注 [61]
以及边界框 [11] 等弱标注形式，为模型提供间接监督。
Zeng 等 [58] 在弱监督目标检测任务中，将自底向上的
目标证据与自顶向下的类别置信度结合起来，以提升
目标定位效果。Zhang 等 [59] 利用图像级标签生成较
为可靠的像素级标注，并设计端到端网络学习分割图。
总体来看，弱监督学习为降低显著性建模对密集人工
标注的依赖提供了有效途径，也为复杂场景下的视觉
注意建模提供了新的思路。

2.3 监督式视听注视点预测

近年来，随着多模态学习的发展，视听显著性检测
逐渐受到关注，代表性工作包括 STAViS [47]、DAVE
[45]和 AVC [37]。这类方法通常基于这样一种假设：当
视觉信息与音频信息在语义上保持一致时，音频线索
会对人眼注视行为产生显著影响。因此，现有研究主
要聚焦于如何设计更有效的视听融合机制，以提升注
视点预测性能。然而，就目前而言，真实视听场景下
带有人眼注视标注的视频数据仍然十分有限。现有公
开可用的相关视频序列总数仅为 241 个，主要来自文
献 [9, 10, 36]。训练数据的稀缺性在很大程度上制约了
监督式视听注视点预测模型的进一步发展。基于这一
现实背景，本文尝试以弱监督方式挖掘视听伪注视点，
用于视听视频中的注视点预测任务。

3 本文提出的方法

3.1 视频标签与注视点之间的关系

在视频分类任务中，每个训练序列通常都被赋予
一个语义标签，用于表征该序列所属的特定类别。一般
来说，这些语义标签通过多位标注者的多数投票确定，
其目的是概括视频中最具代表性、最有意义的目标或
事件。与此类似，在观看视频序列时，人眼注视往往也
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更容易集中在那些具有代表性和语义意义的区域。因
此，从视频类别标签中挖掘伪注视点，在理论上可行。

3.2 预备知识：类别激活映射（CAM）

类别激活映射（Class Activation Mapping, CAM）
的基本思想，是对最后一个卷积层输出的特征图进行
加权求和，从而对当前分类任务中最具代表性的图像
区域进行粗定位。具体而言，如图 3 所示，与最后一
层全连接分类器中最高分类置信度相对应的权重 wi 被
选取出来，并用于加权对应的特征图 fi。最终得到的
CAM 是一个二维响应矩阵，其形式可表示为：

CAM = ξ

[
d∑
i

wi × fi

]
, (1)

其中，d 表示特征通道数，ξ[·] 表示归一化函数。
从定性结果来看，如图 3 右下角所示，CAM 往

往会在对当前分类任务贡献最大的区域产生较强响应，
例如图中的 motorbike区域。这些高响应区域通常与场
景中的显著目标相对应。

3.3 传统 CAM 的局限性

尽管 CAM 能够在一定程度上揭示对分类任务最
重要的区域，但它与真实人眼注视之间仍存在明显差
异。例如，如图 2(b)所示，在视频分类任务中，那些对
deer 类别判别贡献最大的区域，通常会高亮整个显著
目标，即鹿本身。基于这一现象，已有一些研究尝试利
用 CAM 实现显著目标定位 [1, 7, 16, 48, 63]。然而，这
类方法所得到的 CAM 与真实人眼注视分布仍然存在
较大差距，其原因主要体现在以下两个方面。

首先，由于局部特征与非局部特征都可能对分类
任务产生贡献，传统 CAM 往往呈现出范围较大且相
对分散的响应区域。例如，如图 2 所示，鹿的主体部
分（main body）能够帮助分类器将其与其他非动物图
像区分开来，而鹿头区域（deer head）则进一步提供了
更强的类别判别信息。相比之下，人类视觉系统通常不
会平均关注整个目标，而是更倾向于聚焦在最具判别
性的局部区域，例如图 2(d) 所示的鹿头区域。

其次，现有大多数 CAM 相关工作 [23, 50, 55–57]
在计算过程中仅考虑空间信息，而真实人眼注视往往
受到多种信息源的共同影响，包括空间外观、时间变化
以及音频线索。长期以来，这种多源驱动特性并未得到
充分重视，主要原因在于，相比于相对稳定的空间信
息，时间信息和音频信息通常被认为波动较大、难以直
接利用。然而，在许多实际应用场景中，恰恰是这些动
态线索对分类判断和注意分配起到了关键作用。

图 3: 类别激活映射（CAM）细节示意图。其中，FC 表示全
连接层，GAP 表示全局平均池化，分类器中的数值表示对应
的分类置信度。

3.4 多源条件下的 SCAM 计算

与单幅图像场景相比，本文所研究的视听注视点
预测问题更为复杂，因为该任务需要同时考虑空间信
息、时间信息和音频信息等多种信息源。如前所述，传
统仅依赖空间信息构建的 CAM 往往会产生范围较大
且较为分散的响应区域，这类区域与真实人眼注视分
布之间通常存在较大差异。更重要的是，这种单一信息
源建模方式无法充分利用空间、时间和音频之间的互
补关系。其根本原因在于，视听联合场景下的特征通常
具有多尺度、多层级和多来源等特点，不同来源的特征
都可能对分类结果作出贡献，从而引入更多冗余响应
和误激活区域，使最终得到的 CAM 偏离真正具有判
别性的关键位置。

针对这一问题，本文将空间—时间—音频联合场
景解耦为三个相对独立的信息源，即空间（S）、时间
（T）和音频（A）。在此基础上，进一步构建三个不同
的融合分类网络，分别对应 S、ST 和 SA 三种输入形
式（见 Fig. 4 和 Fig. 6）。随后，对这些分类网络生成
的 CAM 进行选择性融合，从而挖掘更接近真实人眼
注视的判别性区域。本文将该过程称为选择性类别激
活映射（Selective Class Activation Mapping, SCAM），
其定义如下：

SCAM = ξ

[
ϕ(Cv

S)ΦS + ϕ(Cv
ST )ΦST

ϕ(Cv
S) + ϕ(Cv

ST )

+
ϕ(Cv

SA)ΦSA + λ

ϕ(Cv
SA) + λ

]
,

(2)

其中，λ为较小常数，用于避免分母为零；ΦS、ΦST 和
ΦSA 分别表示由 S、ST 和 SA 分类网络生成的 CAM；
C ∈ (0, 1)1×c 表示关于 c个类别的分类置信度向量。假
设 S 分类网络预设的视频类别标签为 C 中的第 v 类，
则 Cv

S 表示该类别对应的分类置信度；ξ[·] 表示归一化
函数。ϕ(·) 为软筛选函数，其作用是抑制分类置信度较
低、因而不宜在 SCAM 计算中被重点考虑的特征，其
定义为：

ϕ(Cv
S) =

Cv
S , if Cv

S > Cu
S | ∀u, 1 ≤ u ≤ c,

0, otherwise.
(3)
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图 4: 本文提出的选择性类别激活映射（SCAM）遵循由粗到
细的处理流程，其中粗阶段用于定位感兴趣区域，细阶段则

用于揭示局部响应最强的图像区域。S 表示空间分支，ST 表
示时空分支，SA 表示空间—音频分支。

3.5 SCAM 的设计动机

一般而言，空间源、时间源和音频源都可能对视觉
注意分配产生影响。然而，与后两者相比，空间信息在
大多数实际场景中更为稳定，也更具基础性。例如，在
较长时间内保持近乎静止的视频片段中，时间信息能
够提供的附加判别线索十分有限；类似地，当音频仅包
含背景噪声或无关声音时，其对视觉注意的引导作用
也会显著减弱。因此，在基于 CAM 进行分类建模时，
空间信息应视为主要信息源，而时间信息和音频信息
则更多起到补充和增强作用。这也正是本文将三类信
息进一步组织为 S、ST 和 SA 三种分类网络，而不是
简单地将所有信息一次性直接融合的主要原因。

进一步来看，S、ST 和 SA 分类网络均仅利用视
频类别标签进行训练，因此当测试样本与训练样本在
分布上较为接近时，这些网络通常都能够获得较好的

分类效果。然而，由于输入信息源不同，不同网络生
成的 CAM 在响应模式上仍然存在明显差异。本文在
Fig. 5 中给出了一些具有代表性的定性结果。总体上
看，CAM 与真实人眼注视之间的一致性通常与分类置
信度呈正相关关系。基于这一观察，本文采用分类置信
度作为融合权重，对可信度较低的 CAM进行抑制，并
通过式（2）对多源 CAM 进行选择性融合，从而生成
更接近真实人眼注视分布的伪注视点。

3.6 多阶段 SCAM

尽管通过多源信息的选择性融合，本文提出的
SCAM 在伪注视点生成方面已优于传统 CAM，但在
某些复杂场景中，其生成结果仍可能与真实人眼注视
存在差异，特别是在背景较为复杂时，伪注视点容易受
到干扰而出现混杂现象。造成这一问题的原因主要有
两方面。

一方面，复杂视频场景通常包含更丰富的语义内
容，而训练样本往往只带有单一类别标签，因此那些
不属于目标类别的语义内容也可能对分类结果产生影
响。另一方面，前述 SCAM 本质上仍属于单阶段处理
方式，而人类视觉系统则具有明显的多尺度处理特征：
通常会先快速定位感兴趣区域，再在局部范围内完成
更细粒度的注意分配。基于这一认识，本文进一步采用
由粗到细的多阶段策略，对 SCAM 顺序执行两次。粗
阶段首先缩小潜在关注区域，细阶段则在局部范围内
进一步细化响应，从而使最终获得的伪注视点更接近
真实的判别性区域，并提升整体预测性能。

具体而言，在粗阶段中，本文首先对伪注视点响应
图进行二值化处理，并采用硬阈值（2× average）提取
高响应区域；随后利用矩形框对这些区域进行紧致包
围，并据此将原始视频序列裁剪为若干视频块。在细阶
段中，分类网络的输入不再是原始视频序列，而是粗阶
段得到的裁剪视频块；之后再次执行 SCAM，以生成最
终的伪注视点。与传统 CAM（即由 S 分类网络直接生
成的 CAM，对应 Fig. 4(a)）相比，多阶段 SCAM所得
到的伪注视点（Fig. 4(b)）与真实人眼注视（Fig. 4(c)）
之间具有更高的一致性，其定量验证结果将在第 4 节
中给出。

3.7 分类网络细节

本文所采用的各类网络均基于较为简洁的编码器
—解码器结构构建。按照已有工作 [45]的处理方式，本
文首先将音频信号预处理为二维频谱直方图，并采用
普通 3D卷积来建模时间信息。这样的实现方式结构清
晰、易于复现，相关网络细节已在 Fig. 6中给出。需要
说明的是，若引入更复杂的时空建模或特征增强机制，
模型性能仍有进一步提升的可能，但这并非本文关注



3 本文提出的方法 5

图 5: 不同信息源生成的 CAM 定性比较结果。其中，STA(S/SA/ST)-CAM 表示不同模态组合条件下得到的 CAM，SCAM
表示根据式（2）生成的伪注视点。可以观察到，SCAM 与真实真值之间具有较高一致性。

的重点。

音频开关（ϕ） 不同于传统视听融合方式，本文在
SA Fuse 和 STA Fuse 中均引入了音频开关模块（见
Fig. 6）。该模块的主要作用是在进行 SA 融合和 STA
融合时，抑制无效音频信息可能带来的干扰，从而减轻
音频分支对整体分类过程的负面影响。

与时间信息相比，音频信息通常具有更强的语义
指示性，因此也更容易对对应的空间分支产生影响。然
而，音频信息并非始终有效。在实际视频中，往往伴随
着背景音乐、环境噪声或其他与当前视觉语义无关的
声音。若不加区分地将这些音频信息与空间特征直接
融合，反而可能增加模型学习难度，并削弱分类效果。
基于这一考虑，本文设计了音频开关模块，以判断当前
音频信息是否值得参与融合。

从结构上看，音频开关本质上是一个插件式子网
络，本文将其实现为与 SA 分类网络结构一致的独立
网络。不同于视频分类网络，该插件网络利用带有二值
标签的视听数据进行训练，用以判断当前音频信号是
否真正有助于空间分支的判别。
为了自动构建这类二值标签，本文借助现成的音

频分类工具 VggSound [6]。该工具是在包含近 300 个
类别的大规模音频分类数据集上训练得到的。本文的
基本假设是：只有当音频源与对应视觉内容在语义上
保持一致时，音频信息才可能对空间分支产生正向帮
助。因此，对于一个视听片段（1 帧图像与 1 秒音频），
若音频分类器预测得到的音频类别与预设视频类别一
致，则将其标签记为 1；否则记为 0。以 SA Fuse 为例，
其融合过程可表示为

SA← ReLU
(
σ(ϕ(A))⊙ S + S

)
, (4)

其中，S 表示空间流，A 表示音频流，⊙ 表示逐元素
乘法；ReLU(·) 表示修正线性单元激活函数，σ(·) 表
示 Sigmoid 函数。ϕ(·) 表示本文提出的音频开关函数，
当输入音频经 VggSound [6] 判定为与预设类别一致时，

该函数输出为 1。实验结果表明，引入音频开关后，模型
整体性能能够得到稳定提升，平均提升幅度约为 1.5%。

3.8 STA 注视点预测网络

STA 注视点预测网络的整体结构相对直观。具体
而言，空间特征首先分别与时间特征和音频特征进行
预融合，随后再通过特征拼接将二者结合起来。在此
基础上，利用一个包含三层反卷积的解码器，将 STA
融合模块输出的特征图映射为最终的注视点预测结果。
“STA Fuse” 模块中的数据流可表示为

STA← ReLU
[
Cov

(
Con

(
σ(ϕ(A))⊙ S + S,

σ(T )⊙ S + S
))]

,
(5)

其中，Con(·) 表示特征拼接操作，Cov(·) 表示 1× 1 卷
积，其余符号的含义与式（4）相同。
用于训练 STA 注视点预测网络的损失函数采用二

值交叉熵形式，其定义为

LB = − 1

N

N∑
i

[
PseudoGTi log

(
Dec(STAi)

)
+

(
1− PseudoGTi

)
log

(
1−Dec(STAi)

)]
,

(6)

其中，N 表示训练样本数量，PseudoGT 表示由双阶
段 SCAM 生成的伪注视点真值，Dec(·) 表示解码器映
射过程。
需要指出的是，若进一步采用具有多尺度连接或

通道注意机制的更强解码器，模型性能可能仍有提升
空间。但这类结构增强并非本文的研究重点，因此相关
讨论留待后续工作展开。由于本文提出的 STA 注视点
预测网络仅依赖伪注视点进行监督训练，因此在测试
阶段无需类别标签，也能够对未见过的视听视频序列
进行注视点预测。
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图 6: 网络结构细节示意图。其中，Loss1 为交叉熵损失，Loss2 为二值交叉熵损失，Class. 表示分类，VC 表示视频类别，
Decoder 为 VGG16 解码器，3D 表示三维卷积。A–C 为分类网络，D 为 STA 注视点预测网络。

4 实验与验证

4.1 数据集与评价指标

测试数据集 本文在 6 个公开数据集上对所提出方法
及其他对比方法进行了实验验证，分别为 AVAD [36]、
Coutrot1 [9]、Coutrot2 [10]、DIEM [26]、SumMe [20]
和 ETMD [28]。上述数据集共包含 241 个视听视频序
列，均提供了在真实视听场景下采集的人眼注视标注。

定量评价指标 参照已有工作 [52]，本文采用 5个常用
评价指标衡量模型预测结果与真实人眼注视之间的一
致性，包括 AUC-Judd（AUC-J）、相似性指标（SIM）、
shuffled AUC（s-AUC）、归一化扫描路径显著性（NSS）
以及线性相关系数（CC）。上述指标数值越高，表明模
型预测结果与真实注视分布越一致。

4.2 实现细节

训练集 近年来，Google 发布了目前规模较大的视听
数据集 AudioSet [17]。本文选取其中的子集 Audio-
Visual Event（AVE）定位数据集 [46]，作为 S、ST 和
SA 分类网络（见第 3.4 节）的训练数据。该数据集共
包含 4,143 个视频序列，覆盖 28 个语义类别。

训练细节 本文采用多阶段训练策略。在粗阶段中，所
有分类网络均在 AVE 数据集上进行训练，batch size
设为 20，所有视频帧统一缩放至 256 × 256。在细阶
段中，以裁剪得到的视频块作为输入，重新训练三个
新的分类网络，此时 batch size 设为 3，所有视频块统
一缩放至 356 × 356。对于 STA 注视点预测网络，本

表 1: 所提出选择性融合策略有效性的定量验证实验。该实
验在 AVAD 数据集 [36] 上进行。‘CO.’ 表示粗阶段，‘FI.’ 表
示细阶段。

阶段 模块 AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

CO. SCAMavg 0.786 0.219 0.538 0.297 1.312
CO. SCAMsel 0.801 0.256 0.554 0.345 1.364

FI. SCAMavg 0.845 0.303 0.573 0.399 1.797
FI. SCAMsel 0.873 0.334 0.580 0.438 2.018

文以伪注视点作为监督信号，输入视频帧同样缩放为
356× 356，对应的 batch size 设为 3。所有训练过程均
采用随机梯度下降（SGD）优化器，学习率设为 0.001。

4.3 组件有效性分析

选择性融合策略的有效性 为实现多源 CAM 的选择
性融合，本文采用分类置信度作为融合权重，即式（2）
中的相关置信度项。该设计成立的前提在于：分类置信
度与 CAM 和真实注视点之间的一致性程度呈正相关
关系。为验证这一点，本文将所提出的选择性融合策略
与传统融合策略进行了对比。传统策略直接对不同信
息源生成的 CAM 进行平均，记为 SCAMavg。

由表 1 可见，引入本文提出的选择性融合策略后，
模型整体性能得到明显提升。具体而言，SCAMsel 相
较于 SCAMavg 在多个评价指标上均表现更优，整体提
升幅度约为 3%。这一结果表明，利用分类置信度对多
源 CAM 进行加权筛选，能够更有效地突出与真实注
视分布一致的判别性区域。
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表 2: 所提出多阶段 SCAM 有效性的定量验证实验。该实验
在 AVAD 数据集 [36] 上进行。

阶段 模块 AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

粗阶段

CAMS 0.774 0.202 0.545 0.261 1.269
CAMST 0.785 0.223 0.536 0.269 1.292
CAMSA 0.780 0.214 0.542 0.277 1.276
CAMSTA 0.793 0.227 0.551 0.293 1.273
SCAM 0.801 0.256 0.554 0.345 1.364

细阶段

CAMS 0.834 0.291 0.574 0.376 1.528
CAMST 0.843 0.289 0.571 0.372 1.581
CAMSA 0.845 0.304 0.564 0.384 1.622
CAMSTA 0.856 0.296 0.579 0.415 1.803
SCAM 0.873 0.334 0.580 0.438 2.018

表 3: 所提出音频开关（AS，见式（5））有效性的定量验证
实验。该实验在 AVAD 数据集 [36] 上进行。

设置 AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

w/o Audio Switch 0.864 0.330 0.571 0.421 1.833
w/ Audio Switch 0.873 0.334 0.580 0.438 2.018

多阶段机制的有效性 为验证多阶段策略的作用，本
文分别测试了不同信息源生成的 CAM 在粗阶段和细
阶段下的性能，相关结果见表 2。其中，CAMS 表示
粗阶段中由空间分支生成的 CAM，该结果也可以视
为经典 CAM 方法的一个代表。CAMSTA 则表示同时
利用空间、时间和音频三类信息构建得到的 CAM，其
中其融合方式与本文所提出的 STA 注视点预测网络
（Fig. 6(D)）相近。

由表 2 可以看出，所有方法在细阶段下得到的结
果均明显优于粗阶段，这表明由粗到细的处理机制能
够有效提升伪注视点质量。同时也可以看出，若简单地
同时利用所有信息源，并不能充分发挥多源信息之间
的互补优势，因此 CAMSTA 的性能提升相对有限。相
比之下，本文提出的 SCAM 在粗阶段和细阶段中均优
于传统 CAM 方案。特别是从表 2 第一行与最后一行
的对比可以发现，多阶段 SCAM 相较经典 CAM 具有
显著优势，例如 CC 指标由 0.261 提升至 0.438，其余
指标上也呈现出一致的提升趋势。

音频开关的有效性 表 3 给出了引入音频开关（AS，
见式（4））前后的性能对比结果，其中 “w/o”表示不使
用音频开关，“w/” 表示使用音频开关。可以看出，引
入音频开关后，模型整体性能提升约 2%。其主要原因
在于，该模块能够有效抑制无关背景音频的干扰，从而
缓解空间信息与音频信息在语义不同步条件下融合所
带来的学习歧义。

4.4 定量比较

本文将所提出的模型，即仅利用伪注视点进行训练
的 STANet，与另外 14种最先进方法进行了对比，其中
包括 5种无监督方法、5种弱监督方法以及 4种全监督
方法，实验覆盖全部 6 个测试数据集。由表 tab:table4
可见，本文方法显著优于所有无监督方法，同时也优
于近年来具有代表性的弱监督方法，如 MWS [57] 和
WSSA [61]。进一步与全监督方法比较可以发现，本
文方法同样表现出较强的竞争力。除 Coutrot2 数据集
外，本文方法在其余测试集上的表现均优于全监督方
法 DeepNet [39]。

造成上述结果差异的一个重要原因在于，Coutrot2
数据集的语义内容与 AVE数据集之间存在较明显的分
布差异，而本文方法的弱监督信号主要来源于 AVE 数
据集中的类别标签。因此，当测试数据与训练数据在语
义分布上存在较大偏移时，模型性能会受到一定影响。
与此同时，这也说明，若后续能够引入更多带标签的视
听视频序列，本文方法的性能仍有进一步提升的空间。

此外，本文方法与传统基于视频的 CAM 方法 [2,
3, 33] 在响应模式上也存在明显差异。传统方法往往倾
向于持续高亮同一目标区域，而本文方法所强调的判
别性区域会随着帧内容的变化而动态调整。这是因为
在视听联合场景中，空间信息、时间信息和音频信息都
可能在不同时刻对分类任务发挥主导作用。这样的动
态响应特性与真实人眼注视行为更加一致，因为人类
视觉注意通常不会长时间停留在同一位置，尤其是在
视听共同作用的复杂场景中更是如此。

4.5 局限性

本文仅考虑了每个视听视频序列对应单一语义标
签的情形，而在实际场景中，一个视频序列往往可能同
时包含多个语义标签。因此，对于那些包含较多类别外
语义内容的视频，本文方法的表现可能受到一定影响。
未来若能够引入带有多标签标注的更多视听数据，这
一问题有望得到缓解，这也是后续值得进一步研究的
方向。

5 结论与未来工作

本文提出了一种由视听语义类别标签生成伪注视
点的弱监督学习方法。与传统 CAM方法相比，本文提
出的 SCAM 能够生成与真实人眼注视分布更为一致的
伪注视点。本文的关键改进主要体现在两个方面：一是
基于多源信息的选择性融合机制，二是由粗到细的多
阶段处理策略。相关组件实验表明，这两项设计均能有
效提升伪注视点质量和模型整体性能。
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表 4: 本文方法与全监督、弱监督及无监督方法之间的定量比较。加粗表示该列最优结果。受篇幅限制，对应的定性比较结果
已放入补充材料中。

方式 方法
AVAD [36] DIEM [26] SumMe [20]

AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

无监督

ITTI [24] 0.688 0.170 0.533 0.131 0.611 0.663 0.217 0.583 0.137 0.555 0.666 0.151 0.559 0.097 0.436
GBVS [21] 0.854 0.247 0.572 0.337 1.556 0.830 0.318 0.605 0.356 1.277 0.808 0.221 0.567 0.272 1.134
SCLI [42] 0.747 0.210 0.535 0.170 0.792 0.739 0.267 0.590 0.207 0.779 0.746 0.209 0.577 0.184 0.796
SBF [60] 0.833 0.272 0.576 0.308 1.489 0.759 0.292 0.608 0.301 1.081 0.783 0.228 0.590 0.230 1.023
AWS-D [30] 0.825 0.221 0.589 0.304 1.378 0.733 0.250 0.612 0.301 1.128 0.747 0.192 0.603 0.186 0.853

弱监督

GradCAM++ [3] 0.777 0.273 0.559 0.255 1.217 0.732 0.216 0.583 0.271 0.778 0.774 0.217 0.593 0.225 0.924
VUNP [33] 0.574 0.067 0.500 0.142 0.292 0.558 0.047 0.515 0.172 0.186 0.555 0.013 0.507 0.114 0.048
WSS [50] 0.858 0.292 0.592 0.347 1.655 0.803 0.333 0.620 0.344 1.293 0.812 0.245 0.589 0.279 1.098
MWS [57] 0.834 0.272 0.573 0.309 1.477 0.806 0.336 0.628 0.350 1.308 0.808 0.237 0.607 0.258 1.155
WSSA [61] 0.807 0.261 0.574 0.285 1.339 0.767 0.305 0.608 0.311 1.178 0.755 0.225 0.585 0.231 1.058
OUR(STANet) 0.873 0.334 0.580 0.438 2.018 0.861 0.391 0.658 0.469 1.716 0.854 0.294 0.627 0.368 1.647

全监督

DeepNet [39] 0.869 0.256 0.561 0.383 1.850 0.832 0.318 0.622 0.407 1.520 0.848 0.227 0.645 0.332 1.550
SalGAN [38] 0.886 0.360 0.579 0.491 2.550 0.857 0.393 0.660 0.486 1.890 0.875 0.289 0.688 0.397 1.970
DeepVS [25] 0.896 0.391 0.585 0.528 3.010 0.840 0.392 0.625 0.452 1.860 0.842 0.262 0.612 0.317 1.620
ACLNet [52] 0.905 0.446 0.560 0.580 3.170 0.869 0.427 0.622 0.522 2.020 0.868 0.296 0.609 0.379 1.790

方式 方法
ETMD [28] Coutrot1 [9] Coutrot2 [10]

AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑ AUC-J↑ SIM↑ s-AUC↑ CC↑ NSS↑

无监督

ITTI [24] 0.661 0.127 0.582 0.083 0.425 0.616 0.178 0.529 0.082 0.319 0.694 0.142 0.530 0.040 0.331
GBVS [21] 0.856 0.226 0.613 0.299 1.398 0.798 0.253 0.526 0.272 1.055 0.819 0.189 0.577 0.183 1.071
SCLI [42] 0.761 0.165 0.570 0.129 0.617 0.754 0.216 0.536 0.239 0.883 0.669 0.137 0.510 0.014 0.093
SBF [60] 0.805 0.232 0.641 0.262 1.298 0.726 0.187 0.530 0.215 0.789 0.827 0.152 0.583 0.131 1.101
AWS-D [30] 0.754 0.161 0.664 0.181 0.907 0.729 0.214 0.581 0.207 0.872 0.783 0.170 0.590 0.146 0.842

弱监督

GradCAM++ [3] 0.575 0.124 0.157 0.576 0.736 0.704 0.137 0.537 0.210 0.511 0.733 0.114 0.567 0.168 0.625
VUNP [33] 0.505 0.030 0.103 0.132 0.593 0.589 0.063 0.514 0.152 0.304 0.661 0.101 0.536 0.162 0.491
WSS [50] 0.854 0.277 0.661 0.334 1.650 0.772 0.247 0.547 0.233 0.975 0.835 0.208 0.578 0.192 1.178
MWS [57] 0.833 0.237 0.649 0.293 1.425 0.743 0.231 0.528 0.201 0.798 0.839 0.188 0.581 0.168 1.197
WSSA [61] 0.793 0.201 0.622 0.222 1.075 0.701 0.180 0.535 0.169 0.780 0.797 0.185 0.571 0.180 1.263
OUR(STANet) 0.908 0.318 0.682 0.448 2.176 0.829 0.306 0.542 0.339 1.376 0.850 0.247 0.597 0.273 1.475

全监督

DeepNet [39] 0.889 0.225 0.699 0.387 1.900 0.824 0.273 0.559 0.340 1.410 0.896 0.201 0.600 0.301 1.820
SalGAN [38] 0.903 0.311 0.746 0.476 2.460 0.853 0.332 0.579 0.416 1.850 0.933 0.290 0.618 0.439 2.960
DeepVS [25] 0.904 0.349 0.686 0.461 2.480 0.830 0.317 0.561 0.359 1.770 0.925 0.259 0.646 0.449 3.790
ACLNet [52] 0.915 0.329 0.675 0.477 2.360 0.850 0.361 0.542 0.425 1.920 0.926 0.322 0.594 0.448 3.160

在此基础上，本文进一步利用伪注视点训练 STA
注视点预测网络，并与现有多种最先进方法进行了系
统比较。实验结果表明，本文方法不仅优于现有无监督
和弱监督方法，而且在若干测试集上还表现出可与部
分全监督方法相竞争的性能。这说明，基于语义标签构
造伪注视点并用于视听注视点预测，是一条切实可行
的研究路径。

未来的研究将进一步面向更细粒度的语义监督展
开。一方面，可以探索自动化的类别标签挖掘方法，从
复杂视听序列中识别对分类任务贡献更大的关键标签
子集；另一方面，也可结合多标签语义信息构建更高质
量的伪注视点监督信号。通过引入更精细、更丰富的语
义约束，所生成的伪注视点有望进一步逼近真实人眼
注视分布，从而持续提升视听注视点预测模型的性能。
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