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基于深度学习的显著性目标检测实验教学平台设计

唐洁亮，王安志，侯贻达

（贵州师范大学 大数据与计算机科学学院，贵州 贵阳 550025）
摘 要： 针对计算机视觉课程需求，结合目标检测实际问题，设计了一种基于深度学习的显著性目标检测实验平台。

该平台集成了面向 2D RGB 图像、3D RGB-D 图像、RGB-T图像、视频以及 4D光场图像等输入数据的多种显著性目标

检测算法，设计了特征编码、特征解码等重要实验环节，实现了检测网络模型部署和检测结果可视化分析等功能。该

平台旨在提供一个便捷、高效的目标检测教学实验框架，辅助学生深入理解目标检测算法设计和实现全过程，深化学

生的学习体验和参与度。该实验平台的实现能帮助学生夯实计算机视觉理论，培养和提升学生的算法设计和工程实

践能力。
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Design of Experimental Teaching Platform for Salient Object Detection 

Based on Deep Learning

TANG Jieliang， WANG Anzhi， HOU Yida
（School of Big Data and Computer Science，Guizhou Normal University，Guiyang 550025， China）

Abstract： In view of the requirements of computer vision courses， combined with the practical problems of object detection， a salient object 
detection experimental platform based on deep learning is designed. The platform integrates a variety of salient object detection algorithms for 
input data such as 2D （RGB image）， 3D RGB-D image， RGB-T image， video and 4D light field image， and designs important experimental 
links such as feature coding and feature decoding， and realizes the deployment of detection network model and the visual analysis of detection 
results. The platform aims to provide a convenient and efficient experimental framework for object detection teaching， assisting students in 
deeply understanding the design and implementation of object detection algorithms， and improving students' learning experience and participa⁃
tion. The implementation of this experimental platform can help students consolidate computer vision theory， cultivate and improve students' 
algorithm design and engineering practice ability.
Key Words： deep learning； salient object detection； experimental platform； experimental teaching

0 引 言

显著性目标检测（Salient Object Detection，SOD）是计

算机视觉领域的一项基本任务，其目的是定位和分割场景

中最具视觉吸引力的目标或区域，该技术已广泛应用于图

像理解、图像检索、语义分割和目标跟踪等各类计算机视

觉任务，受到了人们的广泛关注［1］。《高等学校人工智能创

新行动计划》明确指出，要重点“推动新一代人工智能核心

关键技术创新，围绕新一代人工智能关键算法、硬件和系

统等，加快机器学习、计算机视觉等核心关键技术研究，完

善人工智能领域人才培养体系”。目前，新一代信息技术
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正引领数字化时代飞速发展，“互联网+教育”“智能+教育”

等已成为或正成为现代教育发展的新形态［2］。随着人工

智能（Artificial Intelligence，AI）与教育相结合热潮的袭来，

为更好地适应教育教学改革与发展，提高学生工程实践能

力，诸多高校开始重视计算机视觉课程内容教学［3］。计算

机视觉课程教学注重理论与实践结合，在该类课程教学过

程中，需要学生独立设计实验方案，动手实践验证相关算

法的性能，并分析实验结果，以达到培养学生计算思维和

解决问题能力的目的［4-5］。
然而，在相关课程教学中，仍只注重对学生理论知识

掌握程度的考察，而对于面向视觉图像处理能力方面的教

学则以任务驱动、学生自主练习为主，教师巡视答疑为辅，

致使该类课程教学仍存在学生参积极性不高、教学模式传

统、教材前沿知识及理论更新缓慢等不足［6-7］。尽管有不

少学者从教学内容、教学模式、实践环节等各方面提出全

面的教学改革方案［8-9］，但不难发现，这些研究多聚焦于宏

观层面的理论原理和课程实施方案建设，缺少具体案例展

示过程，导致具体实验过程的可解释性不高，学生难以在

课堂上实时领悟各知识模块间的内容，致使学习效果不

佳。特别地，在计算机视觉课程教学中，显著性目标检测

涉及多种算法模型和多模态的数据输入，现有的教学模式

难以满足此类课程的教学需求。因此，本文旨在设计一个

基于深度学习的显著性目标检测教学辅助平台，以更好地

服务于计算机视觉类相关课程教学。

从计算机视觉课程显著性目标检测教学内容看，现有

的显著性目标检测（Salient Object Detection，SOD）工作可

分为 RGB 显著性目标检测（RGB Salient Object Detection，

RGB SOD）、基于深度图的显著目标检测（RGB-Depth Sa⁃
lient Object Detection，RGB-D SOD）、基于热力图的显著目

标 检 测（RGB-Thermal Salient Object Detection，RGB-T 
SOD）、视频显著性目标检测（Video Salient Object Detec⁃
tion，VSOD），以及光场显著性目标检测（Light Field Salient 
Object Detection，LFSOD）。在深度学习技术的发展与推动

下，这些算法都取得了显著成效。本文设计了基于深度学

习的显著性目标检测实验平台，它是在综合考虑显著性目

标检测算法在不同场景、不同数据输入后，选择不同的检

测模型，将各环节的实现过程呈现为可视化的界面操作，

以辅助学生更清晰地了解整个目标检测算法的实现过程。

具体而言，学生通过选取不同的数据输入和算法模型，验

证算法性能，并将实验结果与现有算法进行对比，分析总

结实验结论，进一步深挖该算法或该领域可能存在的问

题。教师也可根据学生的实验结论和思考，引导学生进一

步改进或设计新的算法以解决当前存在的不足，进而培养

学生发现问题、解决问题的思维和动手实践能力。简言

之，该实验平台适用于教师教学与学生学习过程，是“AI+
教育”的一次探索，能够为“AI+教育”教学改革提供思路和

借鉴。

1 SOD相关理论

1.1　数据模式

在显著性目标检测中，处理对象主要包括二维的RGB
图像、三维 RGB-D 图像、RGB-T 图像、光场数据和视频数

据（主要是视频帧），如表 1所示。

RGB图像是一种常见的数字图像格式，基于RGB的显

著性目标检测研究较早，成果也较多，其一般表现形式如

图 1（a）所示。在计算机视觉相关算法研究中，RGB SOD的

一般处理流程是将 2D 图像作为模型输入，通过算法提取

并融合图像的多级多层特征，以获取最终的显著预测结

果。但由于其色彩空间的表示能力受限，基于RGB的显著

性目标检测方法在低光环境、小目标或多目标检测等复杂

场景下很难保持其算法的鲁棒性和检测精度［1］。
随着深度传感器的广泛应用，深度信息的引入使得

RGB检测算法的性能得以改善。RGB-D结合了RGB图像

和深度图像（Depth，D）数据，图像中的每个像素都有R、G、

B 和深度 D 4 个属性［10］。其中，颜色通道属性用于呈现目

标的色彩和纹理信息，深度信息D提供了深度传感器到物

体表面的实际距离，通常呈现为灰度图像，如图 1（b）所示。

RGB-D SOD 算法实现是在 RGB 的基础上，引入深度信息

以弥补 2D 图像中几何信息的损失，丰富目标的特征表达

能力，进而促使检测模型更好地完善显著性目标检测任

务。RGB-T SOD 算法处理流程与 RGB-D SOD 类似［11］。
RGB 图像提供了目标的色彩和纹理信息，热红外图像（如

图 1（c）所示）提供物体的热辐射信息，弥补了其他 SOD 方

法在夜间或低光等复杂场景下难以获取重要信息的缺陷，

改善了检测性能。

与深度图和热力图相比，光场数据记录了更全面、更

完整的自然场景信息，其中包含了更为丰富的场景空间视

差和几何信息，使用光场数据作为显著性目标检测的数据

输入，可以较好地改善在基于RGB、RGB-D和RGB-T等算

Table 1　Subjects of salient objective detection
表1　显著性目标检测处理对象

处理对象

二维RGB图

三维 RGB-D图

三维 RGB-T图

光场数据

视频数据

数据特点

由红（Red，R）、绿（Green，G）、蓝（Blue，B） 3个通道的颜色信息组成

结合了二维RGB图像和深度图像（Depth Map）数据

结合了二维RGB图像和热红外（Thermal）
包含了光线在空间中的位置、角度和波长等信息

视频数据不仅包含图像的静态属性，如颜色、亮度、结构特征等，还具备时间属性
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法中检测物体所处前背景极为相似、目标过小/多等较为

复杂的问题。LFSOD 的表现形式和处理模式如图 1（d）所

示，需要注意的是，焦堆栈图像通常由 12张焦切片图像组

构成，用 I1-I12表示。LFSOD 的输入通常是全聚焦图像、深

度图与焦堆栈图像或多视图图像。在 LFSOD 任务中，图 1
（d）虚线框内的光场数据是可选的，即在 LFSOD 推理过程

中，全聚焦图像必须输入，其他数据模态会依据不同的检

测模型，与全聚焦图像形成“组合”共同送入检测模型中以

完成显著性目标预测任务。

视频是指当连续的图像变化以每秒超过 24 帧画面

时，根据视觉暂留原理，人眼无法辨别单幅的静态画面，从

而产生平滑连续的视觉效果，这样的连续画面被称为视

频。视频显著性目标检测算法与静态图片的检测算法不

同，如图 1（e）所示，VSOD模型中处理的数据是视频序列和

光流图（部分 VSOD 不使用光流图）［12］。两者共同提供视

频的时间和空间信息，以便于视频中的显著目标检测。视

频数据超越了静态图像所能传达的内容，因而该算法在各

领域（如视频编辑、视频追踪等）具有重要应用价值。

由于 5种 SOD 任务的输入数据模态不同，为了更好地

服务于计算机视觉课程教学，帮助学生直观体验不同模

态、不同算法的 SOD检测实现过程，本文致力于集成上述 5
种 SOD检测领域的算法和各类数据集，将其设计成一个可

视化、便捷操作的实验平台。该平台能够完成“数据模态

选择—对应检测算法选取—预测目标检测结果”等基本实

验环节，可在无需涉及代码调试的情况下，辅助教师和学

生有效完成计算机视觉中显著性目标检测课程内容学习。

1.2　算法模型网络架构

显著性目标检测的主要目标是从图像中识别出人感

兴趣的关键目标对象，其基本原理是通过分析图像数据，

将输入图像经过预处理，送入检测网络进行特征提取和显

著性预测，并通过后处理优化检测结果，最终实现对场景

中特定目标的检测。检测网络（或算法）通常由基础骨干

网络、特征融合和显著预测处理等模块构成。

1.2.1　特征提取阶段

图像特征的提取和选择是指在显著性目标检测的实

现过程中提取并选取对检测任务有价值的特征，以达到提

高模型检测精度的目的。现有的显著性目标特征提取方

法主要是采用深度学习模型，包括基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network， CNN）［13］、基于Vision Trans⁃
former （ViT）［14］和基于 CNN-Transformer 混合网络等方法。

其中，CNN 和 ViT是两类广泛应用于各类计算机视觉任务

的基础神经网络架构。

CNN由于其强大的特征提取能力，而在识别图像如边

缘、形状、颜色等特征时展示出较为出色的特征学习能力，

能够显著提高模型检测性能。但在面对低光照、前背景相

似等复杂场景下，由于未能充分利用多模态之间的互补信

息，导致其检测精度仍然不佳。相较于基于CNN的特征学

习模型架构设计而言，基于 ViT 设计的显著性目标检测网

络能够很好地解决 CNN 在建立远程依赖关系方面存在不

足的问题。其中，Transformer中的多头自注意力促使模型

关注不同方面的信息以捕捉更加丰富的特征，其典型代表

模型有 Swin-Transformer［15］。
1.2.2　特征融合阶段

特征融合旨在整合多种互补信息，促进多模态特征之

间的融合，提高模型检测精度。根据特征融合处理阶段的

不同，可以分为前期融合、中期融合和后期融合。图 2 展

示了 3种基于编码器—解码器架构设计的常用融合策略。

前期融合也称为输入级融合，如图 2（a）所示。其通常

（a）　RGB SOD

（d）　LF SOD

（b）　RGB-D SOD

（e）　VSOD

（c）　RGB-T SOD

Fig. 1　Schematic of salient object detection method
图1　显著性目标检测方法示意图
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采用两种方法：一种是将RGB图像与其他模态的图像直接

集成一个四通道输入进行特征融合操作［16］；另一种是将

RGB 和其他模态的图像输入到每个独立的网络中提取低

级特征，并将其联合起来送入主干网络中进行处理。这种

融合方式早期更多是用于 RGB-D SOD 和 RGB-T SOD 任

务，在光场 SOD 任务中使用较少或几乎没有，原因是前期

融合只考虑了低级特征的融合，引入了较大噪声且没有充

分考虑不同数据模态间的高层语义关系。中期融合（如图

2（b））是指在特征提取阶段将跨模态的多级多层特征之间

的信息进行充分交互和融合，深入探索低级特征与高级特

征之间的互补性，随后将其集成到解码器模块中，生成最

终的显著预测图。而后期融合也可划分为两种：①采用并

行的网络分别学习多种模态之间的高级特征，并将其连接

起来，生成最终的显著预测图（如图 2（c）所示）［17］；②采用

双流网络分别获取不同模态各自的显著性预测图，将其拼

接起来得到预测结果。

除上述较为经典的 3种融合机制外，在显著性目标检

测算法结构设计中，根据融合过程期间特征流的方向，特

征融合方法可进一步划分为双流融合、交互融合和注意力

机制融合等，这些融合方式的巧妙设计使得多模态数据间

的多级多层特征得以充分交互，提高了显著预测精准度。

本文构建的教学实验平台集成了显著性目标检测多

样化的数据集、典型算法模型和标准化处理流程，并通过

可视化的 UI 封装实现细节，降低了学生首次接触理论与

算法的认知门槛，从而增强其对计算机视觉课程的学习信

心。同时，该平台支持课堂实时演示，缓解教师在理论授

课中难以同步展示复杂算法实现过程的困境，改善整体教

学效果。

2 SOD实验平台设计与实现

为了满足计算机视觉课程教学需求，考虑到显著性目

标检测技术的特点，使用 Qt程序开发框架，设计了显著性

目标检测实验平台。该平台以一种更为直观简洁的方式

展现显著性目标检测实现过程，为计算机视觉中显著性目

标检测相关内容教学提供了一个便捷的交互媒介。

2.1　SOD实验平台处理流程

显著性目标检测实验平台处理流程如图 3所示，包括

输入选择、检测模型选择、检测模型内部处理流程和检测

结果输出 4个步骤。具体而言，在计算机视觉课程教学过

程中，若需要验证某类 SOD 算法性能时，可通过选择待检

测的数据类型，跳转至对应的检测页面后，上传检测数据

模态，并选择平台内部加载好的显著性目标检测算法，通

过该实验平台所提供的“开始检测”功能进行检测任务，便

可得到相应的处理结果，并输出保存。值得注意的是，检

测模型内部的处理流程是在前期算法设计与测试阶段完

成的，实验平台内部不涉及该部分详细处理过程。

在实际教学应用中，以基于 CATNet 模型实现 RGB-D
显著性目标检测任务的教学为例展开实践［18］。首先，用户

选择 RGB-D 检测任务和 CATNet算法模型后，系统会加载

模型，检查模型路径的有效性，并根据配置文件中的设置

（a）　Early integration
（a）　前期融合

（b）　Mid-term integration
（b）　中期融合

（c）　Late-stage integration
（c）　后期融合

Fig. 2　Feature fusion method
图2　特征融合方式

Fig. 3　SOD experimental platform processing flow architecture
图3　SOD实验平台处理流程架构
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选择是使用 CPU还是 CUDA进行计算。模型加载成功后，

选择上传对应的检测数据。其次，检测流程开始时，系统

启动定时器。对于上传的待处理图像数据，算法会将图像

转换成张量并添加到 Patch 维度，预处理的图像张量被传

输到指定设备（CPU或CUDA），之后输入到CATNet模型中

推理。此时，在推理过程中，平台会逐步打印输出的张量

形状，便于调试和检查。最后，推理结束，平台依据模型输

出结果进行后处理，将张量转换成图片格式，并应用颜色

映射（如 JET 颜色映射）将结果可视化。处理得到的显著

性预测图和原始输入数据均一同展示在该检测界面上，便

于教师/学生直接观察检测结果。其检测结果可以图像文

件的形式保存下来，利于后续进一步实验分析和使用。

2.2　实验平台开发环境与UI设计

平台开发与测试部署均在同一环境下完成，软硬件环

境配置如下：内存 16 GB，处理器为 AMD Ryzen 7 5800H，

GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060（6 GB 显存），操作系统

为 Windows 11。该实验平台是基于 Python编程语言实现，

Python版本为 3.8，开发环境采用 PyCharm作为集成开发工

具，平台中集成了多种基于深度学习的显著性目标检测模

型，深度学习框架基于 PyTorch2.5.1 版本（pytorch-cuda=
11.8，配套 torchvision=0.20.1、torchaudio=2.5.1）进行训练，

平台内部还整合了 OpenCV、Pillow、NumPy 和 Torchvision
等开源的计算机视觉库和框架，以实现检测模型加载、图

像处理、推理和结果展示的全流程自动化。平台界面设计

采用PyQt构建，通过可视化展示检测结果，增强用户体验。

2.2.1　SOD实验平台界面设计与教学实现

为了实现实验平台的交互使用，对平台界面进行设计

和实现。UI界面主要结合显著性目标检测处理流程模式，

将其集成并整合，从而实现了平台的三大功能区域：数据

模态选择区（对应图 3的输入选择）、算法选择区（对应图 3
的检测模型选择）和对应检测结果可视化区（对应图 3 的

检测结果输出）。其显著性目标检测初始界面与教学设计

如图 4所示。

平台可视化功能旨在辅助学生建立初步认知，后续教

学环节仍要求学生基于平台输出结果，查阅相关模型源码

并完成基础代码修改任务。具体地，教师使用该平台辅助

教学时会先教给学生相关的多模态数据、算法架构及对应

的评价指标等相关知识内容，学生学习和了解这些基础知

识后，再在教师的引导下利用该平台完成部分基础性的显

著性目标检测实验验证。总之，该平台既为教师提供了课

堂演示的直观工具，也为学生提供了一个可重复、可探究、

可反思的实践空间，是改善计算机视觉课程教学效果的有

效途径。

数据模态选择区主要是上文已介绍的各种数据模态

选择，其中 SOD包括RGB、RGB-D、RGB-T以及LF（光场数

据）的相应数据及算法。该区域主要负责管理和加载本文

提及的几种数据模态。具体而言，在教学过程中，教师和

学生选取对应的检测类型模块后，平台自动跳转至对应类

型的检测界面。该功能很好地缓解了教学过程中由于多

模态数据集规模大、下载及预处理耗时等导致教学进度缓

慢、学生操作不便等问题。以 RGB-D SOD 检测任务的教

学为例，如图 4 所示，在 SOD 区域中的下拉选择区中点击

选择 RGB-D、RGB-D SOD 检测模型的输入为 RGB 图像和

深度图像。如图 5所示，以RGB-D SOD的某算法实现为图

例呈现，对应的初始检测界面显示如图 5（a）所示，图 5（b）
所示的左边及中间为输入框（输入内容为RGB图像和深度

图像），而最右边的框为预测检测结果输出框。此外，学生

可在如图 4 所示的 SOD 检测实验平台初始 UI 界面上选择

对应的检测任务模块，开展对应的任务检测。

算法选择区与已经选取的检测类型（如 RGB-D SOD）

Fig. 4　UI interface and teaching design of the SOD experimental plat⁃
form

图4　SOD实验平台UI界面与教学设计

（a）　Before testing
（a）　检测前

（b）　After testing
（b）　检测后

Fig. 5　RGB-D salient object detection UI interaction interface
图5　RGB-D显著性目标检测UI交互界面
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逐一对应，在该界面能够针对输入的数据模态选取合适的

算法进行检测，检测结果直接显示在该界面上，并自动存

储备份于电脑上。该功能的实现较好地解决了由于深度

模型依赖复杂的环境配置与 GPU 资源导致刚接触计算机

视觉课程学习的学生无从下手的难题。为适应不同基础、

不同专业和不同年级学生的学习，算法选择区中各检测模

块中集成了多种前沿显著性目标检测的基础算法。对于

基础较为薄弱的学生，可通过选取对应的算法模型简单开

展显著性目标检测的验证性实验；而具有一定基础的学生

则可以在该区域加载其他最新的检测模型以完成显著性

目标检测的实验效果验证。具体而言，在学生了解该平台

功能后，教师可以引导学生将一些前沿算法部署到平台

上，并逐步引导学生验证和比较这些算法的性能。

实 验 平 台 将 采 用 F-measure（Fβ）、平 均 绝 对 误 差

（Mean Absolution Error，MAE）、S-measure（Sα）和 E－Mea⁃
sure （Eε）等 4 种常用评价指标以评价显著性目标模型的

性能。具体地，Fβ指精确率和召回率的调和平均数，用以

评价算法的整体性能。MAE 主要用来衡量显著映射和真

值图映射之间每个像素绝对差的平均值，Eε用于测量局部

像素级误差和全局图像级误差，Sα可以评估显著性映射的

区域感知和对象感知的空间结构相似性。

选定评价指标后，将得到的显著性目标检测结果与现

有较为 SOTA的方法进行比较。以选定算法CATNet为例，

结果如表 2 所示（其中，NLPR、NJU2K、STERE 表示 3 个公

开的 RGB-D 数据集；在指标中标注的“↑”表示值越大越

好；“↓”表示值越小越好）。检测结果通常以两种形式呈

现：一种是与当前主流的 SOTA 算法进行比较而得到的定

量实验结果——数据的定性结果将以表格的形式呈现，其

中，性能最好的模型用红色标注，蓝色表示性能次之；另一

种是单独呈现当前算法的可视化结果图和定量实验结果

数据。这样的实验结果呈现方式有助于学习者了解在某

SOD领域中最为主流和性能最优的方法是哪些，并通过对

比分析总结得出当前自己所使用的算法模型可能存在的

不足。该过程有助于激发学生的探究欲望，有利于其后续

深入学习。

在该模块设计与实现中，评价指标类型是可选和可增

加的，即教师/学生可以选择平台已有的评价指标以评估

当前算法的性能，也可以新增其他新提出的或该平台未集

成的评价指标以进一步评估算法性能。对于该显著性目

标检测实验平台，该功能的实现有助于平台后续的深入开

发和更新。此外，该实验平台还包括系统设置和日志记录

功能。在使用该平台进行教学的过程中，教师/学生可以

在设置中选择不同的模型和参数，调整检测过程的各项配

置。平台内部还记录了每次检测的详细日志，包括处理时

间、检测过程中所使用的模型、输入图像的路径等信息，便

于教师/学生进行回顾和后续的验证实验记录。总体而

言，该实验平台建设有利于培养学生的自主学习、钻研探

索和工程实践能力，通过探索和实践形成良性循环。

3 SOD实验平台教学应用效果

本文设计的 SOD 实验平台旨在服务贵州师范大学大

数据与计算机科学学院计算机科学与技术专业计算机视

觉类课程教学需求，因而在系统试运行阶段，邀请了笔者

所在学院修读该课程的本科学生和部分研究生进行试用。

试用期间，通过线下分层访谈和线上问卷调研的方式对该

平台的使用情况及效果进行调查。线上问卷共有 254 人

参加，分别从平台功能需求、平台对学生的学业帮助（认知

需求）、学习效率及未来持续使用意愿 4个维度进行调研，

表 3 为问卷数据统计结果。线下访谈面向参与问卷调研

的本科学生、教师和研究生进行分层访谈。调研发现，使

用者对该平台的性能评价较高，普遍认可该平台帮助其在

后续探索学习 SOD相关理论及技术时具有重大意义，且在

未来也会持续支持使用此平台。

该实验平台设计顺应了当前大力推崇人工智能与教

育融合的趋势，其最初构想源于实验室在显著性目标检测

领域的多年技术积累，以及指导学生参与计算机相关竞赛

的丰富经验。目前，贵州师范大学已经开设计算机视觉相

关的本科和硕士课程，该平台建设能够很好地服务于初步

接触计算机视觉课程学生的基础知识学习，符合计算机学

院专业人才培养规划需求。

此外，后续将不断拓展平台功能，融合多个实际应用

场景，让学生不仅能够直观感受算法实现过程，也能体悟

到将显著性目标检测技术应用于解决现实生活问题的实

践效果。特别地，随着人工智能技术的不断迭代和更新，

学生掌握这一领域的基础知识及应用对于其未来发展具

有重要意义。

Table 2　Experimental verification of qualitative results
表2　实验验证定性结果

方法

CATNet
基于CNN的RGB-D SOD

BPGNet
C2DFNet

基于Transformer的RGB-D SOD
SwinNet
TriTrans

NLPR
Sα↑
0.939

0.927
0.928

0.941
0.929

Fβ↑
0.916

0.914
0.899

0.908
0.930

MAE↓
0.018

0.020
0.021

0.018
0.020

NJU2K
Sα↑
0.894

0.923
0.908

0.931
0.920

Fβ↑
0.884

0.926
0.899

0.919
0.919

MAE↓
0.051

0.034
0.038

0.028
0.030

STERE
Sα↑
0.925

0.907
0.902

0.919
0.908

Fβ↑
0.902

0.904
0.892

0.893
0.920

MAE↓
0.030

0.040
0.038

0.033
0.033

Table 3　Results of the platform trial questionnaire survey
表3　平台试用问卷调查结果 （%）

调查维度

平台的易用性与功能性

对学习者的认知支持

学习效率

整体满意度与持续使用意愿

认可比（同意及非常同意/总人数）

78.54
76.12
78.16
88.39
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4 结语

该实验平台集成了多种深度学习模型以用于显著性

目标检测，基于 Python 构建，采用 PyQt 实现 UI 界面，并以

可视化方式展示检测结果，支持从模型加载到结果展示的

全流程自动化。该实验平台的核心是支持学生深入探究

显著性目标检测算法的运作机制及其实现细节。通过提

供一个交互式的教学实验设计环境，学生能够选择各种类

型的数据集以及不同的算法模型以进行效能评估，并将得

到的实验结果与现有已确立的算法进行比较分析，以评价

不同算法的优劣，了解不同模型在针对同一输入数据的检

测影响，总结和提炼出每一次实验可能存在的问题和解决

方案。随着 AI+X 的快速发展，包含计算机视觉在内的 AI
教育教学改革亟需推进，显著性目标检测实验平台设计对

AI教学具有重要意义和价值：一方面可以帮助学生理解多

种显著性目标检测算法设计与实现，掌握计算机视觉算法

设计的一般流程和框架，激发学生对计算机视觉等 AI 技
术的学习兴趣；另一方面，还可以考查学生对相关理论知

识和前沿技术的综合应用能力，增强学生分析和解决实际

问题的能力。此外，该平台设计也为相近学科的教育教学

改革提供了有益参考和借鉴。
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