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人类的视线可以有效地传递人们的意图，因此，视线估计方法是智能制造中意图传递的重要研究
内容。很多方法通过分析眼部图像，称为眼部图像片，实现视线方向的回归运算。但是，由于眼
部图像存在个体差异，这类方法很难建立一个样本无关模型进行视线估计。在本文中，作者假设人
眼的外观差异与视线方向差异有直接联系。基于这个假设，本文利用双眼眼部图像片在不同视线
时的图像差异估计相应两种视线的差值，构建了差分眼部外观网络（differential eyes’ appearances 
network, DEANet），并在公共数据集中进行训练。本文提出的DEANet主要基于孪生神经网络

（Siamese neural network, SNNet）构建，包含两个结构相同的网络分支。多流数据分别输入到此孪
生神经网络的两个分支中。两个网络分支共享相同的权值，实现眼部图像片的特征提取，然后对
特征进行拼接，从而获得视线方向的差异。只要完成了视线方向差异模型的训练，在少量的校准
图像片的情况下，就可以对其他样本的视线方向差异进行估计。由于测试阶段包含了被测试者的
眼部信息，因此估计精度进一步提高。此外，本文提出的方法还有效地避免了在训练样本相关模
型时需要大量数据的问题。本文还提出了一种参考网格策略，以便在测试阶段有效地选择一些参
考眼部图像片，将它们作为网络的一部分输入，从而进一步提高估计精度。在公共数据集上的实
验表明，本文提出的方法优于当前的方法。
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Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
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1. 引言

在人类交流过程中眼神有着丰富的信息量。当在一

个嘈杂的共同空间工作时，人们更喜欢通过眼神和手势

等非语言行为来表达他们的意图。眼神中大量的信息有

助于工作的完成。人的意图可以通过估计他（她）的视

线方向有效地感知。许多学者开展了对于眼神估计的意

图理解研究。例如，文献[1]中描述了如何通过眼神控

制机器人将手中相应的物体递给人类的方法。这个实

验表明，眼神中携带的丰富信息对协作有重要的影响。

眼神估计已经被应用于许多领域，如人机协作（HRC）
[1,2]、虚拟现实（VR）[3]和移动设备的控制器[4]。特

别是在HRC中，除了手势、语音指令和身体运动[5,6]
之外，眼神估计系统还可以通过多模态融合来控制机器

人。眼神估计将扩大HRC的应用范围，有助于提高多

模态机器人控制的可靠性。

在智能制造中，人类是具备智能和柔性特征的自动

化[7,8]过程系统回路的组成部分，在与机器人的协作中

发挥着重要作用。机器人可以处理的任务范围正在增加

[9]，人类更倾向于通过自然方法与机器人交流。例如，
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通过手势或眼神给机器人下达指令，而不是使用遥控

器。此外，人们也不愿意使用侵入式的解决方案，比如

戴着估计视线方向的特殊眼镜[10]。相反，可以在周围

位置安装摄像头来观察操作员，通过分析摄像头中的数

字图像估计操作员的视线方向。这是一种基于计算机视

觉技术的常用的非侵入式方案。在对操作员的视线方向

进行估计时，操作员不会感觉到设备的存在。

基于非侵入式的方案通常可以分为两种类型：基于

模型的方法和基于外观的方法[11]。在基于模型的方法

中，通过计算图像来估计眼睛各部分的几何模型，比如

瞳孔的半径和瞳孔的中心位置，并基于几何模型[12,13]

估计视线方向。在基于外观的方法中，通过分析眼部图

像片直接回归出视线方向。一方面，与基于外观的方法

相比，基于模型的方法，其视线方向估计的精度取决于

采集图像的质量，如图像分辨率和亮度，用以确保精确

地提取某些边缘或特征点。相比之下，基于外观的方法

并不需要特征点。文献[14]对主流的视线估计方法进行

了论证，证明了基于外观的方法比基于模型的方法更能

获得较好的性能。另一方面，采用模型的方法需要先验

知识，用来构建更加精确的视线估计模型[15]，这是一

项具有挑战性的任务。此外，深度神经网络可以有效地

获得数据的内在联系。深度神经网络在基于外观的方法

中得到成功应用，大大提高了视线估计的精度。因此，

近年来，基于外观的方法引起了广泛的关注[16–18]。
文献[19,20]提出了基于视频的眼神估计系统，这是基于

模型的方法。可以通过深度神经网络，如递归神经网络

或长短时记忆神经网络，来增强系统的性能。然而，这

类方法超出了本文的研究范围。

使用基于外观的方法，关键步骤是确定输入图像和

视线方向之间的关系。很多学者建立了不同的模型来确

定这种关系。这些模型利用从不同人员采集的数据样本

进行训练和测试，即跨样本估计方法。相应的模型也被

称为人员无关模型。因为人员无关模型并不包含被测试

对象的视线信息，因此样本个体在外观上的差异将会影

响估计的准确性。如果在模型的训练过程中，引入了测

试过程中的某些条件，如被测试人员的外观、测试现场

光照水平等，则模型系统的性能将得到提高。一种常用

的方法是收集被测试人员的标记数据以进行模型训练。

这被称为人员相关模型。然而，学习一个人员相关模型

需要大量的标记数据，它是一项耗时的任务，限制了这

种方法的适用性。虽然有些技术，如文献[21,22]中提出

了数据收集复杂性的下降方法，但仍然需要大量的训练

数据。受文献[23–25]的启发，本文提出采用差分图像

和视线差异输出分别代替输入图像和输出的视线方向。

一旦确立了两个输入图像的差异和两个视线方向差异之

间的关系，就只需要新样本的少数标记图像，并且这些

标记图像可以作为测试阶段的输入之一。通过这种方

法，对视线方向进行精确的估计。

本文提出了一个基于深度神经网络学习框架的差分

眼部外观网络来估计眼神方向。该网络基于孪生神经网

络（SNNet）[26]，包含两个相同的分支。两个样本集作

为两个分支输入到网络中。每个样本集包括一个人脸图

像中左眼和右眼的图像片。作为多流结构[27]的一部分，

这两个图像片分别输入到孪生网络的一个分支中。每个

分支网络包含具有不同参数的VGG16网络[28]，从所有

图像片中提取特征。将这两个分支的输出与头部位置信

息拼接在一起。网络的输出是两个样本集的视线差异，

之后进入全连接网络。在测试阶段，将被测试人员已标

记的样本集作为参考样本集，输入到孪生网络的一个分

支中。需要估计的样本集输入网络的另一个分支，网络

的输出是参考样本集与被估计样本集之间的视线差。由

于已经对参考样本集的视线方向进行标记，因此估计的

视线方向等于网络输出的视线方向与参考样本集标记的

视线方向之和。此外，可以利用参考样本集选择策略来

进一步提高系统的性能。我们提出的方法假设人眼的外

观差异与相应视线方向的差异有关。由于训练模型在测

试阶段中嵌入了被测试人员的信息，因此提高了估计的

精度。此外，在视线估计时，只需要少量的被测试者的

标记图像。网络不需要大量数据来进行人员相关模型的

训练。在当前主流数据集上的实验表明，本文提出的算

法的性能优于当前其他方法。

本文的方法主要有以下的贡献：

（1）提出了一个眼部图像与归一化头部姿态信息相

结合的新方法。多流信息输入孪生网络的不同分支中。

孪生网络模型框架既包含测试阶段被测试人员的信息，

又不需要收集大量数据来训练样本相关模型。

（2）提出了一种新的参考样本集选择策略，提高估

计精度。在视线空间中构造了参考网格，并通过估计值

直接选择有效的参考样本集，简化了系统的计算。

本文的内容组织：第2节介绍了相关的研究工作；第

3节详细说明了本文提出的方法；第4节是实验结果和讨

论内容；最后，第5节是论文结论和未来研究计划。
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2. 相关研究工作

本节简要介绍基于外观的眼神估计、样本相关估计

和孪生神经网络的最新进展。

2.1. 基于外观的眼神估计

大多数基于外观的视线估计算法主要是回归方法。

估计的视线方向是输入图像的函数。直观上，眼部图像

片含有丰富的视线方向（左眼和右眼）的信息，可用

于估计视线方向。文献[29]提出了一种基于多模态卷积

神经网络（CNN）的自然场景中眼部外观的视线估计

方法。文献[30]中，Lian等提出了一个共享的CNN，估

计从不同相机拍摄到的多视角眼部图像片的视线方向。

Liu等在文献[23,25]中阐述了在差分CNN网络上直接训

练，估计一对眼部图像片之间的视线差异的方法。Park
等[31]提出了一种新的全卷积图像表示框架来估计视线

方向。然而，除了眼部图像片外，许多其他因素也会影

响估计的精度，如头部位置、图像中眼睛的比例、头部

姿势等。Liu等[32]使用眼部图像片和眼部网格构建了

一个两步训练网络，提高了在移动设备上的估计精度。

Kyle等[4]将眼部图像片、面部图像片和面部网格作为

系统的输入，获得了良好的性能。Wong等[33]构建了

一个ResNet模型，该模型结合头部姿势和面部网格特征

在移动设备上估计视线方向。文献[34]根据瞳孔中心的

位置将视线分为三个区域，采用无监督学习方式构建网

络来估计视线方向。Yu等[17]引入一个约束眼部基准模

型，通过融合眼部基准位置实现视线估计。Funes-Mora
和Odobez [35]提出了一种基于RGB-D相机的头部姿态

不变性的视线估计算法，并在低分辨率数据集[36]对其

性能进行了评估。Zhang等[16]在自己模型的基础上对

上述所有的影响因素进行了分析。文献[37]采用全人脸

图像作为系统的输入，并采用了具有空间权重的Alex-
Net [38]网络，其效果明显优于许多采用眼部图像作为

输入的算法。这些研究表明，全脸的外观比只有眼部图

像外观的方法，在头部姿势和光照改变时稳定性更好。

但是，全脸外观方法的输入数据比眼部图像外观的数据

多得多，大大增加了计算的复杂度。文献[39]提出了在

保持估计精度的同时有效地压缩图像数据量的方法。全

脸的方法和眼部图像的方法哪个性能更好，目前尚未有

明确定论。

不进行任何预处理就将原始图像输入系统会增加网

络回归的复杂度。在预处理阶段对一些信息进行标准化

可以降低网络复杂度。Sugano [40]提出一种新的归一化

方法，在输入网络之前对图像进行对齐。其他数据，包

括图像和视线方向，也被转换到归一化的空间。在网络

训练或测试时，不需要考虑目标的尺度问题。文献[40]
将相机从人眼转换到固定位置，构建虚拟相机，在虚拟

相机坐标下获得视线方向。Zhang [41]详细分析了归一

化方法，将归一化方法推广到文献[37]中的全脸图像。

2.2. 样本相关估计

很多视线估计算法的目标是训练一个样本无关的模

型，达到良好的跨样本估计性能。在输入图像和视线方

向之间建立一个样本无关模型描述这两者之间的关系。

但是，文献[25]中提出不同样本眼部的视觉轴和光轴之

间的关系是不同的。样本无关的模型不能准确描述这种

视觉轴和光轴之间的关系，而样本相关模型可以准确估

计视线方向。文献[16]证明了只要有足够的训练样本，

就可以保证样本相关模型的性能。

样本搜集阶段相当耗时。近期的论文中，学者们提

出了很多简化样本收集的方法。Sugano [42]提出了一种

连续更新估计参数的增量学习方法。文献[43]中，不同

设备端收集到的数据被输入一个CNN网络中，该网络

包含共享的特征提取网络层，以及设备特定的编码器/
解码器。Huang [22]建立了一个监督自学习算法来逐步

地训练视线模型。并且，数据验证的鲁棒机制可以区分

良好的训练数据和噪声数据。Lu [21]等提出了一种自

适应线性回归方法，自适应地选择一组最优样本进行训

练。在所需的训练样本的数量显著减少的同时，仍然保

持了较好的估计精度。虽然上述方法简化了数据收集过

程，但许多方法仍然需要标记样本来训练特定的模型。

Yu [44]基于少量样本生成大量的标记数据，设计了一个

视线方向二次计算框架。Liu等[23]提出了一种仅基于

一个眼部图像片的特定样本视线估计的新方法。根据输

入的图像，利用SNNet来估计视线方向的差异。SNNet
网络训练之后，在测试阶段需要引入一定的标记样本。

2.3. 孪生神经网络

SNNet首次在文献[26]中用于验证平板电脑上的手

写输入签名。SNNet的特征之一是它包含两个相同的分

支。相对于单个输入，SNNet网络的输入是一对具有相

同类型和不同参数的输入。因此，网络的输出是相应输

入的差异。该方法被用在许多领域。Venturelli [24]提出

利用SNNet框架在训练阶段估计头部姿态。为了提高回
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归网络的学习能力，在损失函数中增加了一个差异学习

项。Varga等[45]采用孪生网络架构，减小在三维人体

姿态估计中对数据增强的需求。文献[23,25]提出的方

法与本文最相似。然而，在这些参考文献中没有讨论双

眼和头部姿态对网络的影响。同时，文献的两种算法都

证明了参考样本对估计精度的影响。但是，在参考文献

[23,25]中并没有系统地讨论参考样本的选择策略。由于

孪生网络的输入需要一对数据集，其训练样本的组合可

能性使得训练数量极速增加。在文献[46–48]中分析了

训练样本中训练子集的选择策略。

3. 差分眼部外观网络

虽然本文提出的是样本无关模型，但在测试阶段会

同时考虑测试人员的样本信息。系统的框架如图1所示。

整体上，系统的整个框架是基于一个SNNet构建的。系

统没有采用单一输入，而将是一个信息对，分别输入到

网络中的两个分支。并且，这两个分支共享相同的权

重。待估计的人脸图像和参考人脸图像作为系统的原始

输入。每个图像通过原始头部姿态信息H
~

，可以被归一

化为左眼图像片和右眼图像片。所有的归一化图像片都

包含在孪生网络的的输入对中，分别是参考样本集Pf和

估计样本集Pt。每个样本集包括一个左眼眼部图像片Il、

一个右眼眼部图像片Ir和归一化的头部姿态信息H。参

考样本集对应的视线方向被提前标记，称为参考视线

G
~

f。系统的输出G
~

t，称为估计视线，是与测试样本集对

应的视线方向。所有的图像和G
~

f，都通过原始的头部姿

态信息进行归一化。在归一化过程中，被估计人脸图像

和参考人脸图像将使用不同的原始头部姿态信息，在

图1中分别以N(H
~

t)和N(H
~

f)表示。所有通过归一化校准

的图像片都被送入DEANet。待测试的归一化视线就是

网络的输出和归一化参考视线的和，然后进行去归一化

N−1(H
~

t)，去归一化是在相同参数下的归一化N(H
~

t)的反

操作。

3.1. 定义

对视线方向表示方法可以分为两类：二维和三维表

示。二维的视线位置由屏幕上视线位置的坐标来表示，

多用于移动设备的显示装置。三维视线方向是在三维空

间中从参考点到目标点的方向。它由相机坐标系中的三

个角度组成：偏航、俯仰和滚转。实际操作中，三维视

线方向被定义为从参考点到目标点的单位向量。本文通

过球坐标系进行简化，包括φ和θ，G = [φg, θg]′。同时，

参考点设为眼睛的中心。具体来说，本文主要是对三维

视线方向进行估计，将三维视线方向定义为从左眼中心

到目标点的向量。三维视线与二维视线可以互相转化。

如果能在三维空间中得到二位的平面，就可以从三维视

线方向得到二维视线的位置。同样的，对头部的姿态定

义采用三维视线方向相同的方法，即H = [φh, θh]′。

3.2. 预处理和归一化

采用文献[37,40]中的方法，对原始图像归一化从而

进行视线估计，可以减轻摄像机不同和原始头部姿态信

息的影响，从而降低网络复杂性。归一化过程是一系列

的透视转换过程，以获得归一化图像片与从统一参考点

的虚拟相机中拍摄的图像的一致性。文献[40,41]对归一

图1. 文中提出的框架结构。被测试的人脸图像和参考的人脸图像分别根据原始的头部姿态信息进行归一化，构建孪生图像对Pt和Pf。每对孪生
图像包括一个左眼眼部图像片Il、一个右眼眼部图像片Ir和归一化的头部姿态信息H，其中，Pt = {It

l, It
r, Ht}，Pf = {If

l, If
r, Hf}。对原始的参考视线

G
~

f进行标记，归一化得到Gf。归一化的图像数据输入DEANet神经网络，回归出Pt和Pf的视线差异Gd。N(H
~

t)和N(H
~

f)是相同的归一化操作，只是
参数不同。N−1(H

~
t)是去归一化操作，去归一化是在相同参数下的归一化N(H

~
t)的反操作。
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化步骤和性能做出了详细的说明。本节对关键步骤进行

介绍。

首先，对单幅脸部图像，如图1中的测试图像进行

处理。采用主流算法[49]对脸部关键点，如眼睛和嘴巴

的角点，进行检测。由角点计算的左眼中心点、右眼中

心点、嘴部中心点构造平面。从右眼中心到左眼中心的

连线是x轴，y轴在平面内垂直于x轴，从眼睛指向嘴。z

轴在平面内按照右手规则获得。三轴与左眼中心或右眼

中心合并为坐标原点，构成双眼的归一化空间。根据检

测到的面部关键点和一般面部形状模型[16]，通过EPnP

算法[50]计算归一化的头部姿态信息。注意主流数据集

中提供了原始的头部姿态信息和相机的内参，其性能将

在第4节中进行评估。所有输入到网络的图像片都必须

经过归一化，投影到归一化空间中。为了减少图像光

照对系统的影响，对所有归一化后的图像片进行直方

图均衡。

DEANet对于归一化有两个优点：

（1）归一化作为一种图像对齐的操作，降低了网络

的复杂性，减少了不同相机成像距离、相机内参和原始

头部姿态信息对眼部图像片的影响。归一化的图像可

以同时输入到孪生网络中，孪生网络中的分支共享相

同的权重。

（2）归一化简化了视线差异的计算。无论坐标如何

变换，所有的参数都在归一化空间中，并且视线差的计

算等价于对两个视线向量的操作。参考样本的选择策略

将在3.4节介绍。

3.3. 网络的训练

无论照相机的内参和图像大小如何变化，归一化

后，所有图像片都将在归一化空间中对齐。归一化图像

片作为网络输入使网络学习更有效率，以提高系统的性

能。我们假设，人每个眼睛的外观差异与相应注视方向

的差异有关。并且，这种关系通用于所有人。为此，本

文提出了一种基于SNNet的外观视线估计方法。网络的

结构和配置如图2所示。

在 训 练 过 程 中， 采 用 一 对 样 本 集Pt和Pf作 为

DEANet神经网络的输入。每一对样本都包括左眼图像

片、右眼图像片和归一化的头部姿态信息。两个样本

集分别输入到SNNet的两个共享参数的分支中。在孪生

网络的分支中，所有输入的图像片均固定大小的36×60 
RGB或灰度图像。若输入为灰度图像，将把它作为三个

通道中具有相同强度值的RGB图像处理。归一化的头

部姿态信息是一个长度为2的向量。左眼图像片和右眼

图像片分别输入VGG16网络，提取两个图像片的特征，

得到长度为512的向量。VGG16网络之后接着一个系列

操作，包括大小为1024的全连接层（FC）、批处理归一

化（BN）和ReLU激活。将通过图像片计算得到的特征

图拼接起来，并连接一个尺寸为512的FC层。将归一化

的头部姿态信息加入此特征向量中，并通过BN、ReLU

激活、256的FC层和另一个ReLU激活。最后，将两个

孪生分支计算出的特征图拼接起来，依次送入尺寸为

256和2的FC层。为了避免过拟合，在最后一个FC层之

前添加了一个dropout层。

3.3.1. 用于训练的样本集的选择

根据本文的假设，将属于同一个人的一对已标记的

样本集输入网络。如果数据集有N个训练样本，就会有

N2种可用于网络训练的样本对的组合。与单输入算法

[4,37]相比，由于网络框架的不同，本文提出的方法会

有大量的训练样本。由于样本量足够，因此在训练阶段

采用了训练样本的一个子集。文献[47,48]讨论了子集的

选择方法。但是由于文献讨论的是分类任务，因此其中

的子集都是由正样本对和负样本对组成。然而，本文提

出的是一种回归方法，不能使用具体的正样本对和负样

本对。本文的方法中，训练过程采用随机选择K < N2对

训练样本。

3.3.2. 损耗函数

根据图1，当给定Gf时，如果DEANet估计的视线

差异接近标记的视线差异，估计的Gt将接近Gt
gt。如果

有K对标记训练样本{Pt,k, G
gt
t,k}1

K和{Pf,k, G
gt
f,k}1

K，其中，

Gt,k
gt∈ℝ2×1和Ggt

f,k∈ℝ2×1分别对应于Pt,k和Pf,k的标记数据。

损失函数构造如下：

 

	
�      （1）

式中，标记的视线差异Ggt
d,k = Ggt

t,k−Ggt
f,k和Gd,k是神经网络基于

Pt,k和Pf,k预测的视线差异；║·║2是l2-范数的操作符号。

3.4. 测试阶段的参考网格

图1显示了在测试阶段如何通过一个已经标记的参

考样本集进行视线估计的过程。参考样本集的选择将影
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响视线估计的精度。直观上，一个优良的参考样本选择

方法选择的参考样本集与被测试的样本集之间的差异不

应太大。较大的差异将导致在估计过程中产生很大的误

差。此外，在测试阶段，采用多个参考样本集进行估计，

估计精度会优于仅用单个参考样本集的结果。这个结论

将在4.3节进行说明。根据上述结论，在整个视线空间

中构造一个参考网格，包括视线方向的两个维度分量，

如图3所示。当输入图像片之间的差异很小时，DEANet
网络的输出也很小，反之亦然。因此，DEANet网络的

输出（即视线差异）是参考图像片和被测试图像片之间

距离的度量。如果参考数据满足均匀分布，如图3所示，

并且网格的步长足够小，那么参考样本图像片和测试图

像片之间的差异也将足够小，足以获得良好的精度。例

如，12个红点是参考视线的候选点，表示为Gf,j, j = 0,  
1, …, 11。估计视线为一个蓝色点，表示为Gt。显然，

相较于其他参考点，Gt是通过Gf,3、Gf,4、Gf,6和Gf,7来计

算的，因为Gt和这四个参考视线点中任何一个之间的距

离小于和其他参考视线点之间的距离。同时，由于估计

视线与参考视线在视线空间中的距离可以通过本文提出

的DEANet网络中的视线差值来进行预测，因此采用视

线差值小于一定阈值的参考视线，来预测估计视线。为

了避免经验参数，本文采用了4个参考视线点，这4个

参考点对应的视线差异小于其他参考点。之后，通过将

每个参考视线添加到相应的视线差异中来预测估计视

线。最终的估计值就是它们的平均值。实验证明，该方

法对于所有测试集都取得了较好的效果。

文献[25]中，平均权重是通过比较输入图像片中提

取的两个特征图来确定的。根据DEANet的结构，网络

的输出与两个图像片的差异有关。相对于文献[25]中提

出的特征图，使用视线差异作为参考选择的标准简化了

计算。

4. 实验

4.1. 算法实现细节

本文提出的DEANet网络是在pytorch平台下搭建

的。针对每个测试者随机选择10 000对训练样本进行训

练。采用迁移学习，通过预训练模型[28]初始化VGG16
模型的参数。采用了动量为0.9的随机梯度下降（SGD）

优化方法，权重衰减为0.0001。训练样本批次为512。
初始学习率为0.1，每训练5次学习率衰减0.1。网络使

用了1个GTX 1080 ti的GPU，每个人训练20次。

本节包含三个实验：第一个实验（见4.3节）基于

MPIIGaze数据集评估验证了DEANet网络，并阐述参考

集的选择策略；第二个实验（见4.4节）评估了DEANet
网络在跨人群样本和跨数据集的预测表现；第三个实验

（见4.5节）评估了DEANet的抗噪性能。

4.2. 数据集和评估标准

在两个公共数据集MPIIGaze和UT-Multiview上评

图2. DEANet网络结构（从上到下）。It
l、It

r、If
l和If

r是大小为36×60
的RGB图像。Ht和Hf是与双眼图像片对应的归一化的头部姿态信息。
Gd是估计视线差异。它们都是长度为2的向量。FC是全连接层，BN
是批处理归一化层，ReLU是ReLU激活，Dropout是Dropout层。每层
网络通过它们的参数命名。CAT是将两个向量拼接到一个向量中的操
作。共享相同权重的层以相同的颜色突出显示。

图3. 视线空间中的参考网格的示例。视线空间中分布着12个参考视
线（标记在红色点上）。蓝色点代表待估计视线。视线空间中，Gf,j和
Gt之间的距离是由相应的视线差异Gd,i来预测的。
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估了DEANet网络的性能。MPIIGaze首次出现在文献

[16]中。它包括来自15名不同年龄和性别的参与者的

213 659张图片。这些图像在不同时间段内收集。为了

评估本文提出的DEANet网络在RGB图像中的性能，我

们仍对MPIIGaze数据集中的眼部图像片和视线方向进

行了归一化。同时，在归一化过程中，直接使用了数据

集提供的原始头部姿态信息和目标信息。文献[40]中首

次提出了UT-Multiview。它包括来自50个人的64 000 张
原始图像。这个数据集通过三维眼睛形状模型生成了大

量的眼睛图像样本。UT-Multiview比MPIIGaze具有更宽

的视线角度分布范围。由于本文主要基于文献[40]的方

法对图像进行归一化处理，所以归一化图像片的大小与

UT-Multiview中的相同。将UT-Multiview中的所有灰度

图像片作为DEANet网络的训练样本，用来评估网络的

性能。

实验中，MPIIGaze数据集使用了留一法（leave-one-
person-out） 标准，UT-Multiview数据集使用了三折叠交

叉验证法（three-fold cross-person） 评估标准。本节中采

用的标准与其他最先进的算法相同[4,16,18,25,37,40]。

4.3. 参考样本集的选取

根据上述描述，参考样本集的性能将影响系统的估

计精度，样本集是DEANet网络的一个关键因素。在本

实验中，在MPIIGaze数据集中每个人随机选取500个参

考样本作为参考样本集。参考样本集和属于同一个人的

图像样本组成了要进行测试的双眼图像片并将其输入到

网络中。图4显示了每个人的平均角度差异。将每个人

的所有双眼图像片输入DEANet网络进行视线估计，每

个参考样本的平均角度差异计算公式如下：

  （2）

式中，M是数据集中每个人的样本数；ω(· ,· )是计算两个向量

之间角度差异的函数。公式（2）中ω函数是估计差异的另一

个度量，等价于公式（1）中的l2范数。如图4中的蓝色条所示，

每个人都有不同的估计精度。有些人，如0、1、2号，他们的

平均角度差异比其他人要小。同时，其他人的平均角度误差，

如3、7、8、9号，都比之前那些人的情况要差得多。例如，一

些人（7号）的眼部图像中有眼镜，而其他人则没有。如果选

用的参考样本集中没有眼镜信息，而测试样本集包含了眼镜

信息，由于眼镜信息作为噪声进入到了估计中，这样不同外

观将导致估计精度的严重下降。这一点在图5（d）和（e）中

体现。图5（a）和（b）作为另一个例子说明了归一化对系统

的影响。虽然文献[16]证明了在归一化阶段，使用一般平均

面部形状模型能够准确地估计视线方向，但是如果归一化

后眼部图像效果不佳，在估计阶段将产生很大的误差。具体

实例如图5所示。

良好的参考样本集的选择策略有助于系统性能的提

高。参考样本集选择策略的一个关键因素是确定哪些图

像片是参考样本集的候选图像片，哪些不是。这与被估

计样品的分布有关。图6表示了0、5、7号中，在视线

空间中随机选择的500个参考样本集的分布。每个参考

视线都可以用视线空间中的一个点来表示。对于参考i，
当平均角度差异At,i小于所有参考的平均值时，相应参

考被认为是“好”参考（在图6中以红色标记）。相反，

当At,i大于所有参考的平均值时，相应参考被认为是“坏”

图4. 不同参考选择策略下MPIIGaze数据集中每个参考的平均角度差
异：随机选择策略，随机选用500个参考样本集；参考网格策略，由参
考网格确定选用的12个参考样本。

图5. 导致较大估计误差的归一化图像片。（a）、（b）不准确的归一化
眼部图像片（p03-day54-0097-left and p08-day31-0301-left）；（c）眼镜
引起的噪声（p09-day12-0158-left）；（d）、（e）无眼镜参考样本集的图
像（p07-day24-0046-left）和眼镜测试样本集的图像（p07-day25-0255-
right）。每个眼部图像片的名称都来自于MPIIGaze数据集。
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参考（在图6中以蓝色标记）。灰色点代表每个人整体分

布的所有样本。图6中可以看出，“坏”参考（如7号）

几乎都位于整个分布的外围，而“好”参考则均匀地分

布在整个空间中。一些包含较大视线方向的样本集，不

能作为参考样本集。此外，单一的参考选择策略并不足

以提供准确的估计。

图6表明，参考样本集的分布会影响系统的性能。

此外，参考样本集和被估计样本集之间的差异也对系统

的性能有影响。值得注意的是，两个样本集之间的真

实差异可以用本文提出网络的Gt
gt和Gf

gt之间的实际差异

来表示。此外，该系统的估计差异还可以表示为ω(Gt, 
Gf

gt)。这也是两个样本集之间的真实差异的预测值。图

7表示了两个样本集的差异与估计精度之间的关系。为

了对图示进行简化，ω(Gt
gt, Gf

gt)被量化为100个bin，
ω(Gt, Gf

gt)为相应的平均值，分别在图7中表示为ω
—

(Gt
gt, 

Gf
gt)和ω

—

(Gt, Gf
gt)。当被估计视线与参考视线之间的差异

增加时，估计误差就会增大。接近被估计视线方向的

“好”的参考视线方向将获得较好的估计精度。由于没

有提前获得估计样本的视线方向，因此将会需要更多数

量的参考样本集。这涉及在参考样本的数量与估计精度

之间的权衡。此外，虽然没有提前获得估计视线方向，

但可以预测获得估计视线方向的取值范围。根据视线方

向的取值范围就可以构建参考网格。为了能在所有实验

中都取得良好的性能，本文建立了一个三行四列的参

考网格。如图6中绿色的圆点所示。在此基础上，使用

MPIIGaze数据集，对每个人在具有参考网格的DEANet
网络上进行了评估；平均角度差异如图4所示（红色条）。

结果表明，几乎所有具有参考网格策略的平均角度差异

都优于随机选择策略的差异。对所有人的平均角度差异

从随机选择策略的5.09下降到参考网格策略的4.38，因

此使用参考网格策略使性能提高了14%。

4.4. 跨人群样本和跨数据集的评估

DEANet网络是一个样本无关模型，可以估计不同

人的视线方向。被测试样本的信息在测试阶段作为参

考样本集输入网络。因此，有效地避免了训练样本与

测试样本不同的问题。为了评估DEANet网络在这一问

题上的性能，本文在两个公共数据集上都进行了跨样

本评估。表1表示了本文的算法和其他算法在MPIIGaze
和UT-Multiview数据集上的平均角度差异。本文提出的

算法在这两个数据集中都取得了较好的效果。尽管文

献[25]和本文算法都采用了结构相同的SNNet网络，但

本文算法的性能优于文献[25]，本文算法涉及更多的信

息，包括眼睛和头部姿态的信息。与MPIIGaze相比，

UT-Multiview数据集包含了更多的人，因此在UT500 
Multiview上评估的所有算法的性能都优于在MPIIGaze
上评估的算法。作为数据驱动模型，训练数据的多样性

增加了预训练模型的性能，本文提出的DEANet网络在

这两个数据集上的性能都优于其他算法。

为了证明所提出方法的鲁棒性，本文进行了跨数据

集的评估。模型在UT-Multiview数据集上进行训练，然

后在MPIIGaze数据集上进行测试。图8表示了所有跨数

据集评估算法的平均角度差异[16,29,40,51,52]。由于训

练样本的视线分布不同于测试样本的分布，所有算法在

跨数据集评估中的性能都弱于跨样本评估的性能。然

而，我们提出的DEANet是一个差分网络，网络的输入

和输出均是差分的输入与输出。本文的方法比其他传统

方法更具有对视线分布的鲁棒性。我们提出的方法的平

均角度差异为7.77°，标准差为3.5°。

4.5. 网络的抗噪性能

在之前的评估中，我们提出的DEANet网络在视线

估计方面取得了很好的表现。本节进一步研究网络在噪

图6. MPIIGaze数据集中0、5、7号视线角度分布。任何参考样本集都可以用视线角度空间中标注的一个点来表示其视线方向。红色点是“好”
的参考样本集，其值At小于所有参考的平均值；蓝色点是指值大于所有参考平均值的“坏”参考样本集。灰色点是每个人的所有样本。绿色点是
实验中参考网格确定的参考点。
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声情况下的性能，如头部姿态信息的影响和图像分辨率

的影响。为了处理DEANet网络中任意的头部姿态信息，

这里采用了归一化的头部姿态信息。为了证明人体头

部姿态信息对DEANet的影响，我们在没有头部姿态信

息的MPIIGaze数据集中进行了跨样本评估。本实验在

MPIIGaze数据集上重新训练了一种没有头部姿态信息

的新网络。如表2所示，评估的所有样本的平均角度差

异为4.46°，略高于具有头部姿态信息的网络（4.38°）。

如果没有头部姿态信息，网络的性能将会略有下降。对

于DEANet等深度网络来说，头部姿态信息作用甚微。

然而，对于一个较浅的网络，这些信息仍然很重要，如

在文献[16]中对MnistNet [53]进行的评估。浅层网络通

常应用在远程设备中，以节省计算资源。

此外，实验还研究了图像分辨率对视线估计的影

响。实验采用了与第4.4节所述参数相同的网络参数，

并进行了跨样本评估。也采用了与4.4节相同的评估标

准。在视线估计中，所有图像片的大小设置为18×30、

图7. 0、5、7号估计差异（y轴）与两个样本集（x轴）之间的关系。

表1 两个具有平均角度差异（度）的常用数据集上的视线方向结果

Method MPIIGaze UT-Multiview

GazeNet [16] 5.5 4.4

Diff-NN [25] 4.64 4.13

RT-GENE Net [18] 4.8 –

iTracker [4] 5.6 –

Full face [37] 4.8 –

MnistNet [29] 6.1 –

LbS [40] 6.7 6.5

Ours 4.38 3.56

A leave-one-person-out protocol was used in the MPIIGaze dataset, and a 
three-fold cross-person validation protocol was used in the UT-Multiview 
dataset.

图8. 对UT-Multiview数据集进行训练和对MPIIGaze数据集进行测试
的跨数据集评估的平均角度差异。

9×15和5×8。同时，通过插值将不同大小的图像片恢复

到原来图像片的大小（36×60），以适应网络的输入。如

表2所示，在不同图像分辨率下将DEANet和GazeNet 
[16]网络的性能，在MPIIGaze和UT-Multiview数据集上

进行了比较。实验显示，DEANet的性能优于GazeNet。

5. 结论

本文提出了一种基于外观的视线估计新方法。三个

数据流，包括双眼的眼部图像片和头部姿态信息同时输

入神经网络，并基于SNNet网络框架训练了一个样本无

关的模型。由于采用了视线差异的方法，因此可以在

测试阶段使用被测试者的特定信息。同时，为参考点

建立了参考网格，采用参考点选择策略提高了系统估

计精度。本文的方法在两个公共数据集上进行了评估：

MPIIGaze和UT-Multiview。实验结果表明，本文的方法

比其他方法取得了更优异的性能。

所有的实验都在公共数据集上进行了理论分析。本

文提出的方法将作为多模态融合的人机协作中的一种

模态应用于人机交互控制中，这也是我们下一步的研

究方向。

表2 图像分辨率的影响。在具有不同图像分辨率的MPIIGaze和 
UT-Multiview数据集上评估了平均角度差异

image 
resolution

MPIIGaze UT-Multiview

Ours GazeNet [16] Ours GazeNet [16]

18×30 5.41 – 3.75 9.9

9×15 8.57 – 5.42 11.4

5×8 12.10 – 13.07 15.7

Average 8.69 11.7 7.41 12.3
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