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徐金龙１,３ 董明瑞１,２ 李颖颖１,３ 刘艳青１ 韩　林１

１国家超级计算郑州中心　郑州４５００００
２郑州大学计算机与人工智能学院　郑州４５００００
３信息工程大学　郑州４５００００
　(longkaizh＠１６３．com)

　
摘　要　近年来,眼睛凝视估计引起广泛关注.基于 RGB外观的凝视估计方法使用普通摄像机和深度学习来进行凝视估计,

避免了像商用眼动仪一样使用昂贵的红外设备,为更准确和成本更低的眼睛凝视估计提供了可能.然而,RGB外观图像中包

含如光照强度、肤色等多种与凝视无关的特征,这些无关特征会在深度学习回归的过程中产生干扰,进而影响凝视估计的精度.

针对以上问题,提出了一种名为类注意力网络(CAＧNet)的新架构,它包含通道、尺度、眼睛３种不同的类注意力模块,通过这些

类注意力模块可以提取和融合不同种类的注意力编码,从而降低与凝视无关特征所占的权重.在 GazeCapture数据集上的大

量实验表明,在基于 RGB外观的凝视估计方法中,相比现有的最先进方法,CAＧNet在手机和平板上分别能够提高约０．６％和

７．４％的凝视估计精度.

关键词:类注意力;轻压缩激励;自注意力;多尺度;眼睛凝视估计
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Abstract　Inrecentyears,eyegazeestimationhasattractedwidespreadattention．ThegazeestimationmethodbasedonRGBapＧ

pearanceusesordinarycamerasanddeeplearningforgazeestimation,avoidingtheuseofexpensiveinfrareddeviceslikecommerＧ

cialeyetrackers,providingthepossibilityformoreaccurateandcostＧeffectiveeyegazeestimation．However,duetothepresence

ofvariousfeaturesunrelatedtogaze,suchaslightingintensityandskincolor,inRGBappearanceimages,theseirrelevantfeatures

cancauseinterferenceinthedeeplearningregressionprocess,therebyaffectingtheaccuracyofgazeestimation．Inresponsetothe

aboveissues,thispaperproposesanewarchitecturecalledclassattentionnetwork(CAＧNet),whichincludesthreedifferentclass

attentionmodules:channel,scale,andeye．Throughtheseclassattentionmodules,differenttypesofattentionencodingcanbeexＧ

tractedandfused,therebyreducingtheweightofgazeindependentfeatures．ExtensiveexperimentsontheGazeCapturedataset

showthat,comparedtothestateＧofＧtheＧartmethod,CAＧNetcanimprovegazeestimationaccuracybyapproximately０．６％ and

７．４％onmobilephonesandtablets,respectively,inRGBbasedgazeestimationmethods．

Keywords　Classattention,LightsqueezeＧandＧexcitation,SelfＧattention,Multiscale,Eyegazeestimation

　

１　引言

凝视估计作为一项计算机视觉任务,旨在利用计算机来

预测人眼在观看图像或视频时的凝视点.这一技术在实际中

有着广泛的应用,如检测驾驶员的疲劳程度[１]、分析用户在注

意力分布和偏好方面的行为(如广告和网页浏览)[２]和无障碍

人机交互[３].随着计算机算力和深度学习的迅猛发展,与传

统的眼睛凝视估计方法(如电眼描记术、螺旋搜索线圈等[４])

相比,基于深度学习的眼睛凝视估计方法具备高准确性和实

时性的优势,并且无需对被试者进行任何侵入性的物理操作.

因此,本文基于深度学习的方法对眼睛凝视估计算法开展

研究.



现有的凝视估计算法大致可以分为基于模型的方法和基

于外观的方法.基于模型的方法通过建立眼睛模型来预测注

视点,然而,由于每个人眼睛形态的独特性,这种方法需要为

每个人进行眼睛模型的个性化校准;而基于外观的方法则借

助于深度学习从外观图片映射得到注视点坐标,深度神经网

络强大的学习能力配合大量公开的凝视估计数据集使得基于

外观的方法可以直接为不同的人进行凝视估计.

商用眼动仪使用的方法属于基于外观的方法,部分商用

眼动仪声称在实际场景中能够将凝视角度误差控制在０．５°~

１°之间.然而,商用眼动仪需要使用专用设备(如红外相机)

来捕捉外观图像,这不利于将凝视估计应用于更广泛的群体.

因此,当前大多数基于外观的研究集中在使用普通相机(如网

络摄像头、手机和平板电脑的前置摄像头)拍摄的 RGB图像

来进行凝视估计上,而本研究也是使用 RGB图像进行基于外

观的注视点坐标的预测.

由于与凝视相关的信息主要集中在眼睛部位,因此大多

数基于外观的眼睛凝视估计算法通常将截取的眼睛图像和截

取眼框的位置坐标作为输入.此外,一些方法还会添加脸部

图像作为输入以进行头部姿态估计[５]或指导双眼特征的融

合[６],从而提高算法的准确度.从输入数据的角度来看,眼睛

凝视估计的难点在于如何从眼睛图像中提取和融合凝视相关

且适用于更多人和场景的鲁棒特征.为解决这一问题,本文

提出了类注意力网络.如图１所示,类注意力网络中不同的

类注意力模块可以根据不同的维度(通道、尺度、眼睛)将眼睛

特征划分为不同的种类,并为不同种类的眼睛特征添加不同

的注意力权重(类注意力编码),从而降低与眼睛凝视无关的

眼睛特征所占的权重,进而提高眼睛凝视估计的精准度.此

外,本文受压缩激励网络SENet(SqueezeＧandＧExcitationNetＧ

work)[７]启发,提出了轻压缩激励模块.该模块通过轻压缩

代替SENet的全局平均池化操作,保留了更多的特征图信

息,使网络获取了更精准的通道注意力.

１)提出了类注意力网络,用于眼睛凝视估计任务.该网

络在特征融合过程中按照类型信息自适应地提取和融合注意

力,更好地引导网络去关注与眼睛凝视相关的特征.

２)提出了轻压缩激励模块.该模块通过轻压缩和多头注

意力提供了更精准的通道注意力.

３)在 GazeCapture数 据 集 上 使 用 小 分 辨 率 眼 睛 图 像

(３０×３０像素)获得了目前最优结果,约 ２．１３cm(平板)和

１．６１cm(手机)的误差精度.

图１　所提方法的说明

Fig．１　Descriptionoftheproposedmethod

本文第２章将介绍眼睛凝视估计的相关研究;第３章将

详细介绍提出的网络结构;第４章将展示在 GazeCapture数

据集上进行的消融研究、和其他先进工作的对比,以及对类注

意力编码含义的分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

凝视估计一直是备受关注的研究领域,研究者们在这个

领域提出了许多方法.这些方法按照求解方式的不同基本可

以分为基于模型的方法和基于外观的方法两类.

２．１　基于模型的方法

基于模型的方法旨在利用眼睛特征,如角膜反射、瞳孔中

心和虹膜轮廓等,来建立与眼睛运动和姿态相关的模型,从而

实现对视线方向和凝视点的估计[８].在这方面,Sun等[９]提

出使用 RGBＧD摄像机来收集参与者的面部和瞳孔中心的３D
信息,然后通过３D几何眼睛模型进行凝视估计.他们还考

虑了头部移动和视轴与光轴的偏差,以减少凝视误差.与之

不同,Dementhon等[１０]没有使用 RGBＧD摄像机,而是提出了

一种通过拟合２D人脸关键点到３D人脸模型来确定人脸３D
位置的方法.此外,Wang等[１１]提出了一种基于单个网络摄

像头的可变形的眼脸模型,该模型可以通过统一校准算法恢

复单个３D眼Ｇ脸模型和个人眼睛参数,进一步提高了凝视估

计的鲁棒性和准确性.基于模型的方法大多受制于用户Ｇ相

机距离以及专业设备的可用性,如红外摄像机和 RGBＧD摄像

机.因此,基于模型的方法尽管在受控实验室环境下表现准

确,但在无约束环境下可靠性较低[６].

２．２　基于外观的方法

基于外观的方法可以从外观图像直接映射得到凝视点的

估计坐标.根据拍摄图像设备的不同,基于外观的方法又可

分为基于红外外观的方法和基于 RGB外观的方法两类.商

用眼动跟踪器,如 TobiiX系列,采用的是基于红外外观的方

法,原理是通过捕获角膜和视网膜反射的红外光来获取眼睛

运动特征,从而进行凝视估计.然而,由于红外相机具有非通

用性,目前基于外观的研究大多集中于基于 RGB外观的方法

上.基于 RGB外观的方法采用深度学习技术以增强特征检

测器,提高对光照变化的鲁棒性.此外,由于大量 RGB图像

的凝视估计数据集已被公开,基于普通 RGB相机的外观方法

在现实世界的非受控环境中表现出了较高的准确性和鲁棒

性,因此受到广泛关注.其中,GazeCapture数据集由 Krafka
等[１２]收集并发布,包含１４００多名参与者和２４０多万个样本,

该数 据 集 引 入 了 一 种 名 为iTracker的 凝 视 估 计 新 框 架.

iTracker模型使用左眼图像、右眼图像、人脸图像以及人脸位

置作为输入,经不同的神经网络提取特征后融合回归,最终得

到凝视点位置.He等[１３]认为人脸图像和人脸位置之间存在

信息冗余,将这两个输入替换为眼框坐标并提出了SAGE模

型,这种替换在保持精度的同时提高了推理速度,在 Google

Pixel２手机上可达到每帧１０毫秒的处理速度.Guo等[１４]则

在网络训练中引入蒸馏和剪枝技术以防止过拟合,取得了更

为鲁棒的结果.Bao等[６]认为双眼特征融合过程被忽略,提

出了 AFFＧNet,通过自适应特征融合模块使用人脸信息来指

导双眼特征 融 合,从 而 获 得 更 精 准 的 估 计 结 果.Athavale

６９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



等[１５]使用 ResNet和Inception架构实现了一个凝视估计网

络,并提出了一种集成校准网络来针对特定主题进行预测,以

较小的模型参数量实现了高性能.然而这些研究均没有关注

到特征种类信息对最终凝视结果的影响,在眼睛特征融合的

过程中,不同类的特征会对最终的凝视估计做出不同的贡献,

而忽略这种贡献的差异性最终会导致凝视估计精准度下降.

本文提出的 CAＧNet通过依次为不同通道、不同尺度、不同

眼睛的特征添加注意力来指示不同类的特征组的重要性,

从而增加了与凝视相关特征所占的权重,提升了凝视估计

的精准度.

３　网络结构

３．１　类注意力网络

类注意力网络(CAＧNet)的结构如图２所示.CAＧNet的

输入包含３个部分,分别为左眼和翻转的右眼图像、头部姿态

的３D向量和３D位置坐标、设备姿态和种类的oneＧhot编码.

图２　CAＧNet的结构.

Fig．２　StructureofCAＧNet

　　左眼和翻转的右眼图像分别被输入主干网络中进行特征

提取,并通过类注意力模块进行特征增强,接着将增强的眼睛

特征经线性层压缩后与头部姿态向量、位置坐标以及设备姿

态和种类的oneＧhot编码拼接,拼接结果再经线性层回归得到

最终的凝视点坐标.主干网络由卷积块堆叠而成,输出多尺度

的眼睛特征.类注意力模块与自注意力模块[１６]类似,可以自

适应地提取并融合类注意力编码,进而降低与凝视无关特征所

占的权重.此外,考虑到左右眼结构的相似性,在左眼特征和

右眼特征被眼睛类注意力模块融合之前的网络均共享权重.

３．２　类注意力模块

类注意力模块通过所有类的特征来确定不同类的特征组

应分配的权重,并通过乘法将种类信息融合到特征中,以便网

络能更关注与凝视估计相关的特征.本文根据通道、尺度和

眼睛３种不同的划分方式,分别设计了通道类注意力模块、尺

度类注意力模块和眼睛类注意力模块.这些模块的工作原理

均可由式(１)表示:

W１,W２,􀆺,Wn＝ϕ(Γconcat(fin１
,fin２

,􀆺,finn ))

fout＝Γconcat(fin１ ∗W１,fin２ ∗W２,􀆺,finn ∗Wn)
(１)

其中,fin表示类注意力模块的输入,其在通道类注意力模块

中代表前面卷积网络输出的每一个通道特征,在尺度类注意

力模块中代表不同深度卷积层输出的不同尺度的特征经由通

道类注意力模块增强后输出的特征组,在眼睛类注意力模块

中代表左右眼睛分别对应的所有尺度类注意力模块输出拼接

后的特征组.finn 表示第n个的特征组.Γconcat(．)表示拼接

操作,将所有特征组连接在一起.在通道类注意力模块中,由

于通道特征天然连接在一起,因此该步骤可以省略.ϕ(􀅰)表

示计算类注意力权重的方法,其在通道类注意力模块中代表

轻压缩激励操作,在尺度类注意力模块和眼睛类注意力模块

中代表线性层.Wn 表示按照某一划分方式(通道、尺度和眼

睛)进行分类时第n个类的特征组应分配的注意力权重,W１,

W２,􀆺,Wn 组合在一起即表示该划分方式所对应的类注意力

编码.原始输入的特征组与相应的注意力权重分别相乘,然

后通过Γconcat(􀅰)操作拼接为一个整体(通道类注意力模块省

略该操作),从而获得最终的输出fout.

３．２．１　通道类注意力模块

通道注意力最早由SENet引入,用于指示特征图中每个

通道的重要程度.不同通道的特征对凝视估计有不同的重要

性.例如,眼睛图片的光照特征与凝视估计无关,而眼睛的张

开程度、瞳孔相对眼眶位置等与凝视估计密切相关.因此,对

不同通 道 的 眼 睛 特 征 使 用 通 道 注 意 力 是 必 要 的.然 而,

SENet使用全局平均池化层将通道特征压缩到１×１大小来

代表每个特征图的信息,过度的压缩使得特征的相关性表达

能力受限,因此,本文提出了轻压缩激励模块,将特征图轻压

缩至５×５,保留了更多的相关性信息,并且设计了自注意力

７９２徐金龙,等:基于类注意力的眼睛凝视估计网络



模块来计算二维特征图之间的注意力,以更精确地指示每个

通道特征的重要性.

如图３所示,通道类注意力模块主要由轻压缩激励模块

构成.相对于传统的压缩激励(SE)模块,轻压缩激励模块采

用深度融合模块替代平均池化操作,以保留高维特征图信息.

深度融合模块首先使用 PixelUnshuffle算子(PixelShuffle[１７]

的逆算子)将[N,C,H,W]的张量重新排列成[N,r２C,H/r,

W/r]的形式,随后使用１×１的深度卷积进行降维,其中r表

示减小空间分辨率的缩放因子,即将特征图缩小为原来的百

分比.通过这一轻压缩操作,不仅在维持特征图空间偏置的

同时保留了更多的高维特征信息,而且由于使用的是１×１的

卷积,模型推理的速度会比直接使用步长为r的r×r卷积

更快.此外,为了适配二维特征图之间的注意力求解,轻压缩

激励模块还使用了多头自注意力模块来替代压缩激励模块中

的线性层.与 Transformer[１６]中的操作类似,轻压缩激励模

块将二维特征图与位置编码相加,其中使用的位置编码是类

似于Bert[１８]中的可学习位置编码,且所有通道共享相同的位

置编码.然后,将特征图展平为一维特征向量,并通过多头自

注意力模块来计算特征向量的注意力.最后,通过线性层将

注意力向量压缩为注意力值,从而解决了计算二维特征之间

注意力的问题.轻压缩激励模块的通道注意力输出一方面直

接与原始特征图相乘,输入图２中后续的卷积层;另一方面,

与轻压缩特征图相乘,并通过平均池化操作,用作图２中尺度

类注意力模块的输入.

图３　通道类注意力模块的结构

Fig．３　Structureofchannelclassattentionmodules

３．２．２　尺度类注意力模块和眼睛类注意力模块

不同尺度的特征包含不同类型的信息.浅层特征包含具

体的空间信息,而深层特征包含更抽象的高级信息.因此,若
为这些不同尺度的特征赋予同样的权重会让神经网络难以区

分这些不同类型的信息,进而影响凝视位置的预测.

再者,人类在进行视觉观察时,双眼中往往有一只被称为

主视眼,它在视觉处理中占据主导地位,大脑更倾向于依赖主

视眼的图像信息来分析和定位物体[１９].这一现象揭示了双

眼在协同凝视过程中并非同等重要,而是有所侧重.

鉴于上述观察,本文分别设计了尺度类注意力模块和眼

睛类注意力模块,来为不同尺度、不同眼睛的特征施加合适的

权重.值得注意的是,由于输入的特征是一维的,因此这里并

没有采用轻压缩激励模块来计算这两类注意力模块的注意

力,而是采用了类似SENet的结构.

如图４所示,尺度类注意力模块和眼睛类注意力模块的

结构相似.首先将不同类别的眼睛特征拼接成一个整体,然
后使用线性层来计算每个类别的注意力权重,最后将这些权

重与原始输入对应相乘后拼接作为输出.尺度类注意力模块

的输入为３个来自不同尺度的特征组,输出加强的多尺度

眼睛特征.眼睛类注意力模块的两个输入是来自两只眼睛的

特征,输出为加强的双眼特征.

(a)尺度类注意力模块的结构

(b)眼睛类注意力模块的结构

图４　尺度类注意力模块和眼睛类注意力模块的结构

Fig．４　Structureofscaleclassattentionmodulesandeyetype
attentionmodules
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４　实验

４．１　数据集和数据预处理

实验基于著名的２D凝视标签数据集 GazeCapture开展.

该数据集包含１４７４名参与者,总计约２４４５５０４帧图像,通过

iPhone和iPad采集而来.其中有效帧为１４９０９５９帧(即同时

检测到眼睛和人脸),分为１２５１９８３张训练图像、５９４８０张验

证图像和１７９４９６张测试图像.GazeCapture为每帧图像提供

了注视点标签,标签值是以相机为原点的坐标系下凝视位置

的像素的物理位置,分别以向右和向下为正方向,给出物理坐

标.此外,GazeCapture还提供了每帧图像对应的设备姿态和

种类信息,设备姿态根据home键朝向分为向上、向下、向左

和向右４类,iPad有７个设备种类,iPhone有８个设备种类.

由于未睁眼的凝视数据会误导网络,使网络无法学到正

确的凝视估计方法[２０],因此本文设计了一个简单的判别网络

ValidNet,用于筛选出睁眼的可用图像.ValidNet的结构如

图５(a)所示,其核心结构由一系列精心构建的卷积层堆叠构

成,这些卷积层可以高效地从眼部图像中提取关键特征信息.

随后,这些特征信息通过多层线性层的进一步处理,最终生成

分类结果.由于 GazeCapture是一个非常庞大的数据集,手动

标记整个数据集将会非常耗时.因此,本文采用了图５(b)所

示的bootstrap的数据标记法来标记整个数据集,并同时训练

了 ValidNet.具体来说,该方法首先使用少量手工标注数据

训练 ValidNet,赋予其初步分类能力.随后,选择表现最佳

的模型自动标注剩余未标注数据.为提升数据质量,随机选

取部分数据进行手工复核并更新标注.之后,利用更新后的

全数据集重新训练 ValidNet,并迭代选择最优模型进行下一

轮自动标注.该循环过程持续进行,直至手工复核中发现的

错误标注大幅减少,以确保数据准确性和模型稳定性.未睁

眼图像和睁眼图像的标签分别为０和１,ValidNet为每一张

数据输出０~１的浮点数标签.使用０．６５的阈值筛选整个数

据集,筛选后的数据集包括９７６１８２张训练图像、４８５５７张验

证图像和１５０３５２张测试图像.此外,本文使用 mediapipe的

人脸地标网络[２１]标记了每帧图像中参与者人脸的４６８个按

图像尺度归一化的３D关键点坐标,利用眼部的关键点坐标

抠取了眼睛图片,并使用６号关键点坐标作为头部位置,通过

对６号、１２７号和３６５号关键点坐标的计算,获得３个正交的

单位方向向量,表示头部姿态.按照设备屏幕尺度,iPhone和

iPad设备一共被分为９个种类,与设备姿态一样,被映射为

oneＧhot编码,以考虑设备差异性.

(a)VaildNet结构 (b)Bootstrap的数据标记和训练方法

图５　ValidNet的结构以及bootstrap的数据标记和训练方法

Fig．５　StructureofValidNetanddatalabelingandtrainingmethodsofbootstrap

４．２　训练设置

与其他 GazeCapture上的研究一样,本文遵循了 GazeCaＧ

pture数据集预设的训练数据集和测试数据集划分.此外,眼

睛图像被统一调整为３０×３０的灰色图像,并对训练集图像使

用了一组数据增强方法,即随机亮度转换、随机对比度转换和

随机透视变换,以提高网络的鲁棒性.采用欧氏距离作为损

失函数,其计算式如下:

loss＝ ∑
n

i＝１
(prei－lablei)２ (２)

其中,pre和lable分别表示网络的预测值和标签值,它们在

对应位置i上计算差值.在本文的２D凝视估计中,n为２,所

求损失值等于物理凝视距离的误差值.CAＧNet在 GazeCapＧ

ture数据集上进行了１１轮训练,前５轮的学习率为０．０００５,

接下来的６轮学习率为０．０００１.使用 Adam 作为优化器,设

置权重衰减为０．０００１,批量大小设为２５０.网络使用 Paddle
编写,并由Paddle完成网络权重的初始化.

４．３　实现细节

用于多尺度眼睛特征提取的主干网络的深度融合模块

设置了缩放因子r为２,并且其中１×１卷积核的数目为６４.

此外,主干网络中含有６个卷积层,卷积核数目、卷积核大小、

卷积步长、填充数目分别为[(６４×２,３,１,０),(６４×３,３,１,０),

(６４×４,２,１,０),(６４×５,３,１,０),(６４×６,３,１,０),(６４×７,２,

１,０)],同时使用BN层和 ReLU函数作为卷积层的标准化层

和激活函数.通道类注意力模块中使用多头注意力模块(均

为５头自注意力模块)求取高维特征的相关性,并且设置

Dropout为０．２.多尺度特征和通道类注意力编码融合后被

压缩为一维,其大小从左向右依次为[N,６４],[N,６４×４]和

[N,６４×７],其中 N 为批量大小.多尺度特征分别与尺度类

注意力权重和眼睛类注意力权重相融合,然后经过一系列线

性层回归,得到形状为[N,６]的眼睛特征.这些线性层均经

过BN层标准化,并使用 Tanh函数激活.最后,眼睛特征与

头部姿态向量和位置坐标、设备姿态和种类的oneＧhot编码

拼接,通过多层线性层回归最终得到凝视点,这里的线性层

(除最后一层外)均经过 BN 层标准化且由 ReLU 函数进行

激活.
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４．４　消融实验

在和其他的凝视估计模型进行对比之前,本文先评估了

CAＧNet架构的有效性.以CAＧNet为基准,先后测试了在移

除其中的通道类注意力模块、尺度类注意力模块、眼睛类注意

力模块或设备种类信息时网络的精度,以及将通道类注意力

模块中的轻压缩激励模块替换为压缩激励(SE)模块时网络

的精度.结果如表１所列.

表１　消融实验的结果对比.

Table１　Comparisonofresultsfromablationexperiments
(cm)

方法 手机凝视误差 平板凝视误差

CAＧNet(基准) １．５８ ２．１３
缺少通道类注意力模块 １．５８ ２．１９
缺少尺度类注意力模块 １．６０ ２．１６
缺少眼睛类注意力模块 １．５９ ２．１８

缺少设备种类信息 １．７０ ２．５０
CAＧNet(SE) １．６２ ２．１９

如表１所列,当移除各类注意力模块时,网络的精度均有

所下降,且在手机上和平板上的下降幅度并不相同.在小尺

度设备(手机)上进行凝视估计时,尺度类注意力模块对模型

精度的增益最大,可以达到约１．３％,通道类注意力模块对模

型精度的增益并不明显.相反,在大尺度设备(平板)上进行

凝视估计时,通道类注意力模块可以达到约２．８％的增益,反

而最大.尺度类注意力模块的增益最小,约为１．４％.眼睛

类注意力模块始终为网络提供稳定的增益,约为０．６％(手

机)和２．３％(平板).

在其他基于 GazeCapture的研究中,并没有工作将设备

种类信息作为网络的输入.然而,在本文的实验中发现设备

种类这一信息对凝视估计的精度产生了显著影响.如表１所

列,以CAＧNet为基线,若剔除设备种类信息,网络在手机和

平板上将分别增加约７．６％和１７．４％的平均误差.GazeCapＧ

ture使用物理距离记录凝视坐标,所有设备均相对于设备摄

像头构建坐标系,凝视坐标与设备类型不相关.然而,实验结

果却证明了设备种类信息对凝视估计非常重要.本文推断设

备种类可能为不同设备的凝视点提供了不同的屏幕尺度信

息,而这一信息使得预测结果能够处于屏幕尺度内,从而提高

了凝视估计的精度.

将轻压缩激励模块替换为SE模块意味着每个特征图信

息的特征大小由５×５降至１×１,过度的压缩导致计算注意

力时可用信息的细节丢失,进而导致注意力精度和凝视估计

精度的下降.从实验结果可知,使用轻压缩激励模块的 CAＧ

Net(基准)的精度会比使用 SE模块的 CAＧNet高约２％(手

机)和３％(平板).而如果直接使用原始的特征图来计算注

意力,则过长的特征又会导致自注意力的计算和内存成本疯

狂飙升.因此,本文提出的轻压缩激励模块是在综合考虑成

本和性能的情况下的一个折中选择.如果网络追求更快的速

度,那么SE模块是一个更好的选择;如果需要更高的精度,

那么在算力和内存允许的范围内保留更大尺度的特征图将能

得到更精准的注意力.

４．５　与其他先进方法的比较

本文提出的 CAＧNet在 GazeCapture数据集上与其他的

眼睛凝视估计网络进行了对比,包括iTracker[１２],SAGE[１３],

TAT[１４],AFFＧNet[６]和InceptionResNet[１５].本文报告了这

些模型在手机、平板上的物理平均误差,以及其用于凝视估计

的眼睛图像的分辨率.结果如表 ２所列.CAＧNet仅使用

３０×３０像素(pixel)分辨率的眼睛图像进行凝视估计,是所有

对比方法使用的眼睛图像分辨率最小的方法,在一定程度上

验证了使用小分辨率眼睛图像进行凝视估计的可行性.此

外,CAＧNet在手机设备上实现了１．５８cm 的精度,在平板设

备上实现了２．１３cm的精度,均超越了目前最优的方法.

表２　CAＧNet与其他先进方法的对比

Table２　ComparisonbetweenCAＧNetandotheradvancedmethods

方法
手机凝视

误差/cm
平板凝视

误差/cm
眼睛图像

分辨率/pixel

iTracker １．８６ ２．８１ ２２４×２２４
SAGE １．７８ ２．７２ ６４×６４
TAT １．７７ ２．６６ ６４×６４

AFFＧNet １．６２ ２．３０ １１２×１１２
InceptionResNet １．５９ － １２８×１２８

CAＧNet １．５８ ２．１３ ３０×３０

４．６　类注意力编码

为了探究类注意力编码的作用,本文分别统计了测试集

中所有参与者按尺度和眼睛维度进行分类时的平均类注意力

编码,而由于按通道维度进行分类时的类注意力编码具有不

可解释性,因此本文并未对其进行统计.尺度类注意力编码

和眼睛类注意力编码分别由其对应模块中的最后一层线性层

给出,其结果如表３和表４所列.

表３　平均尺度注意力编码

Table３　Averagescaleattentioncoding

不同尺度特征所在层 平均注意力编码

第１层 ０．３７
第４层 ０．３９
第７层 ０．６１

表４　平均眼睛注意力编码

Table４　Averageeyeattentioncoding

不同眼睛 平均注意力编码

左眼 ０．４８
右眼 ０．７０

如表３所列,本文分别统计了第１层、第４层和第７层卷

积对应的平均尺度类注意力编码.根据实验结果可知,网络

对不同尺度的特征分配的注意力并不相同,越深层的特征被

分配了越高的注意力权重.这表明深层特征在网络进行凝视

估计的过程中的贡献比浅层特征更大,但同时浅层特征也不

并不是毫无作用,其仍对最终的凝视估计有所贡献.

由表４可以发现右眼被分配的注意力权重远比左眼高,

这与人们通常以右眼作为主视眼和以左眼辅助进行注视的现

象相符.眼睛类注意力模块可以根据不同的眼睛特征自适应

地提取眼睛类注意力编码,融合眼睛类注意力编码可以让网

络更合理地利用左眼和右眼的信息,进而得到更精准的凝视

估计位置.

结束语　本文引入了一种基于 RGB外观的凝视估计方

法,命名为类注意力网络(CAＧNet).CAＧNet通过按通道、尺

度和眼睛逐类地提取和融合类注意力编码到每个特征中,
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增加了与凝视相关特征的权重,进而显著提升了在 GazeCapＧ

ture数据集上的凝视估计精度.此外,本文通过改进压缩激

励(SE)模块,提出了轻压缩激励模块,该模块在牺牲小部分

算力的情况下获得了更高精度的通道注意力.在实验部分,

本文通过消融实验详细对比验证了各个类注意力模块和设备

种类信息的有效性,并且和其他先进工作进行了对比.最后

讨论和分析了类注意力编码的含义.

通过实验结果和讨论,本文验证了 CAＧNet在凝视估计

任务中的卓越性能,所提出的类注意力网络为凝视估计领域

带来了新的思路和方法,通过多层次、多类别的注意力编码,

使网络能够更好地理解和利用输入数据的特征,从而实现更

准确的凝视点估计.未来的研究可以进一步探索和拓展这一

方法,在更多复杂场景和实际应用中验证其通用性.
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