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摘  要 

本文研究了第三人称视角下图像的注视目标检测问题我们提出了一个深度架构推断场景中的人在看哪里。

该模型在蕴含丰富上下文信息的场景图像、深度图像和头部图像上进行训练。与现有的技术不同，我们

的模型不需要监视注视角度，不依赖于头部方向信息和眼睛信息。大量的实验表明，我们的方法在多个

基准数据集上具有更强的性能。我们还研究了注视目标检测的域自适应方法，使用一致性嵌入确保源域

和目标域对齐，使得我们的模型能够有效地处理数据集之间的间隙。 
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Abstract 
In this paper, we study the problem of gaze target detection in images from the third person pers-
pective. We propose a deep architecture to infer where people are looking in the scene. The model 
is trained on scene image, depth image and head image containing rich contextual information. 
Unlike existing technologies, our model does not need to monitor gaze angles and does not rely on 
head direction information and eye information. A large number of experiments show that our 
method has stronger performance on multiple benchmark data sets. We also study a domain 
adaptive approach to gaze target detection, using consistency embedding to ensure the alignment 
of source and target domains, so that our model can effectively deal with gaps between datasets. 
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1. 引言 

注视行为表明了一个人的视觉注意力，可以指明一个人对什么感兴趣，有助于破译和预测人们的互

动、意图或行为[1] [2] [3]。人类有一种非凡的能力，可以察觉别人的目光方向，根据别人的目光来确定

他们的注视目标，确定别人的注意力[4]。然而，自动执行和量化这些仍然是一个具有挑战性的问题。注

视行为分析的研究分为注视估计和注视目标检测[1] [5] [6]。注视估计指的是确定人的注视方向(通常在3D
中)，而不是准确定位场景中的人在看哪里[7]。相反，注视目标检测是推断场景中每个人(2D 或 3D)正在

看哪里[1] [3] [8]。本文讨论了在第三人称视角下的二维图像中的注视目标检测，在这方面，以往工作提

出了由两条路径组成的基于卷积神经网络架构。其中一条路径从全局图像中学习特征嵌入，另一条路径

则对待测注视目标的人的头部图像进行建模[9] [10]。方法[9] [10]进行了空间建模，Chong 等人[5]通过对

全局场景和头部图像随时间的嵌入进行建模(即应用时空建模)，扩展了上述的双路径架构。[5]方法相对

于早期研究结果有所改善，但仍缺乏对场景深度的理解。因此沿着注视方向，不同深度有多个可能被注

视的目标，就会导致错误预测。[1] [11]通过集成深度图像，解决这一缺陷。Fang 等人[1]还依赖于头部姿

态检测，眼睛检测和眼睛特征提取。这样的模型虽然提高了注视目标检测精度，但是现实生活中可能容

易出错，例如，当眼睛不可见或不可检测时。[11]使用辅助网络估计场景深度、此外还使用伪标签进行

3d 注视方向估计。[11]的性能依赖于可靠的深度和方向伪标签。 
我们不需要监督注视角度，这简化了我们的训练过程。与[5]不同的是，我们只应用了空间处理，但

仍然能够检测到视频中的每一帧的注视目标。与[1] [11]类似，我们使用深度图像。使用三条路径来处理：

1) 头部图像，2) 全局场景图像，3) 深度图像，深度图是通过独立的单目深度估计从 RGB 图像[12]中获

得的。因为我们不需要检测头部姿态和眼睛位置，我们的计算成本更低，比[1]简单。与[11]不同的是我

们的模型没有使用额外的模块来估计头部特征的注视方向。我们使用头部模块隐式的学习注视方向特征。

本文研究了不同的方式对于注视目标估计任务的有效性。我们进行了全面的实验分析。不仅我们所提出

的方法，而且它的一些变体也超过了现有方法的精度。 
训练好的注视目标检测模型的泛化能力对其在实际中的应用至关重要。然而，实证分析表明，当在

与训练数据集不同的数据集上的测试时，注视目标检测模型的性能显著降低。基于此，本文研究了域自

适应问题，并提出了一种新的域自适应方法集成到所提出的注视目标检测模型中。显著提高了结果。我

们研究的主要贡献可以概括为以下几点。 
提出了一个新颖包含深度信息的注视目标检测模型，用于检测第三人称视角捕获的 2D 图像中的注

视目标。我们在几个基准数据集上的实验证明了所提模型的性能优于当前的注视目标检测方法。 
我们研究了注视目标检测的域自适应问题，并提出了预测一致性的目标域嵌入表示。设计了预测一

致性损失，使其能够测量源域和目标域之间的位移。该方法提高了对目标域数据集的性能。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/jisp.2023.122015
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


史俊彪 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2023.122015 146 图像与信号处理 
 

2. 相关工作 

下面，我们描述了注视目标检测任务的相关研究。总结了域自适应的研究概况，重点介绍了域适应

在注视行为分析和视觉数据的应用。 

2.1. 注视目标检测 

注视目标检测在多个领域都有应用，如人机交互系统、计算机视觉和机器人技术。其中重要的时理

解感兴趣的对象，预测行动[13] [14]等等。现有的注视目标检测工作依赖于特定的传感器(眼动仪[3]，
VR/AR 设备[15]，RGBD 摄像机[6] [16]等)或适用于特定设置(面对面会议)或用于注视行为分析(相互注视

[17]，共同注视[18] [19])。另一种分类时关于目标在二维图像[4] [5] [9] [10] [20]还是三维空间[6] [16] [21] 
[22]。 

本文主要研究在无约束环境下第三人称视角下采集的二维单幅图像的注视目标检测问题。[10]是最早

的注视目标检测深度学习架构之一，它呈现双路径架构。一个分支获取场景图像来估计显著性(所谓的显

著性路径)，另一个分支(所谓的注视路径)使用头部图像作为输入对注视方向建模。并且将头部位置信息

注入注视路径，显著提高注视目标检测结果。后面的工作[4]采用了上述的双通路架构，其他工作[1] [5] [9] 
[11] [20]采用了双通路架构集合头部信息注入。不同的是 Chong 等人[4]扩展了[10]的架构，通过同时学习

注视角度和显著性来检测不在场景中的注视目标(所谓的帧外注视目标)。Chong [4]还集成了 CNN-LSTM，

处理注视和显著性路径的特征嵌入，学习时间上的注视行为。尽管[5] [9] [10] [20]提出的模型能够有效的

处理注视目标检测任务，但是他们都未能解决场景深度对注视目标检测任务的影响。例如，在注视方向

上有多个物体，它们的场景深度不同，这些方法很难确定正确的注视目标。针对于场景深度问题，[1]利
用深度信息和三维注视去除场景深度的影响。然而[1]的计算量很大，因为它需要检测头部姿势和眼睛。

Jin 等人[11]的模型也包括深度场景信息，他们设计了和[5]一样的预测注视的主要网络。此外为了提高性

能，加入场景深度信息，他们引入了两个辅助网络，一个用于学习场景深度特征，另一个用于学习三维

注视方向特征。 
我们的工作在几个方向与现有技术不同。首先，与[9] [10] [20]不同，我们不需要监督凝视角度。与

[5] [9] [10] [20]不同的是，我们采用单目深度估计方法[12]获得深度图像，通过处理人的相对深度改善空

间建模。与[5]不同的是，我们不仅利用头部特征调节场景信息，还使用头部特征调节深度信息，从而提

高性能。另外，我们只依赖于空间信息，没有进行时空数据的处理。我们提出了一种三路径网络，同时

学习头部特征、场景特征和深度特征，并使用头部特征对场景特征和深度特征调节。不使用[1]中应用的

头部姿势和眼睛图像。与[11]不同的是，我们的工作不需要额外的深度和方向伪标签，也不需要额外的网

络来显示的学习 3D 注视方向。 
与现有技术相比，我们的框架实现了更好的性能，甚至超过了人类的性能。重要的是，针对于二维

图像注视目标检测任务，我们提出了简单但有效的域自适应方法，以提高网络的泛化性。 

2.2. 域自适应 

无监督域自适应(UDA)，是一种被广泛研究的方法，用于处理训练数据和测试数据属于不同分布时

由于域间隙产生的问题。UDA 将仅使用源域的监督训练模型推广到缺乏标签的目标域。关于 UDA 可以

分为三部分 1) 基于差异的技术[23] [24] [25]，试图在特征级别上最小化源域和目标域之间的距离。2) 对
抗方法[26] [27]，具有生成器和鉴别器，并试图让生成器创建的特征尽可能接近源域。并且使用鉴别器来

促进域混淆。3) 利用自监督学习[28] [29] [30]减少域位移。 
针对注视估计任务的域自适应相对较少，对于注视目标检测问题，利用添加梯度反转的域分类器，
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混淆源域和目标域。以及应用 RGB→Depth 和 Depth→RGB 模态转换。对于注视估计问题 Kell [31]采用

[32]的对抗性判别域自适应，其中判别器识别图像特征为二值分类任务，并根据注视估计任务的左右对称

性，通过计算原始图像和水平翻转图像的注视，最小化两者之间的角度差。Yu [33]从注视重定向的监督

解决注视域自适应问题，因为不同的人的眼睛结构会导致域间隙，从而导致表现不佳。为了解决问题 Yu 
[33]从现有的参考样本中生成合成眼图像，并定义注视重定向损失以及循环一致性损失。 

然而这些方法大部分都是针对于注视估计的域自适应问题，针对于注视目标检测域自适应问题，我

们在注视目标检测模块和我们定义的域分类器之间注入一个梯度反转层。我们还引入预测一致性的嵌入

来消除源和目标域之间的间隙。 
 

 
Figure 1. Domain adaptive gaze target detection model architecture 
图 1. 域自适应注视目标检测模型架构 

3. 方法 

模型的整体架构如图 1 所示。我们用上标 s 表示为源域，上标 t 表示为目标域。我们的模型将源域场

景 RGB 图像 s
iX 、深度图像 s

iD 、头部图像 s
iH 、头部位置掩码 s

iM 和目标域场景 RGB 图像 s
jX 、深度图

像 s
jD 、头部图像 s

jX 、头部位置掩码 s
jM 作为输入。其中深度图像 D 是通过对场景 RGB 图像 X 使用最先

进的单目深度估计器[12]得到。头部位置掩码 M 通过对头部位置的像素值设置为 1，其余位置像素值设

置为0得到。模型输出两个和场景图像相同大小的注视热图，源域注视热图 s
iHeat ，目标域注视热图 t

jHeat ，

注视热图中像素值最大的像素点位置为预测的注视位置。除了预测注视热图，我们的模型还输出 InOut，
InOut 表示注视目标在帧内的概率，当注视目标在帧内时 InOut = 1。 

我们模型在 Chong [5]的基础上，加入了深度信息。它与 RGB 图像一起提供了更加丰富的场景信息。
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与 Chong [5]不同的是，我们还加入了域自适应模块，包括添加梯度反转[34]的域分类器和预测一致性嵌

入。下面我们将模型分为两部分介绍：注视目标检测模块和域自适应模块。 

3.1. 注视目标检测模块 

该模块由三个子模块组成：头部模块(HN)用于处理头部图像，并生成头部调节特征。场景模块(XN)
用于处理场景图像 X。深度模块(DN)用于处理深度图像 D。预测模块(PN)，用于生成注视热图和注视目

标是否在帧内的判断。 
头部模块：给定 RGB 场景图像 s

iX ，我们对目标人物头部进行裁剪得到头部图像 s
iH 。使用 ResNet-50

后面跟一个平均池化层，对头部图像进行特征提取，得到头部特征 s
iEH ，同时使用三个最大池化层处理

头部位置掩码 s
iM ，拉伸之后与头部特征 s

iEH 拼接。拼接特征经过一个全连接层得到头部调节特征 s
iatt 。 

( ) ( )( )( ),s s s
i i iatt FC Concat ReaNet H MaxPool M=                         (1) 

场景模块：场景模块的主干结构与头部模块相同为 ResNet-50。该模块以场景图像 s
iX 和头部位置掩

码 s
iM 的拼接作为输入提取场景特征。并且将场景特征的每一个通道乘以头部模块生成的头部调节特征

s
iatt ，得到加权的场景特征 s

iEX 。 

( )( ),s s s s
i i i iEX ResNet Concat X M att= ⊗                             (2) 

其中⊗为通道乘法。我们通过将场景特征和头部调节特征相乘，使得网络关注头部朝向场景中的物体上，

这与[1] [5]一致。 
深度模块：深度模块具有和场景模块相同的主干架构和相同的维度输入。该模块以深度图 s

iD 和头部

位置掩码 s
iM 的拼接作为输入提取深度特征。和场景模块一样，我们将深度特征的每一个通道乘以头部

模块生成的头部调节特征 s
iatt ，得到加权的深度特征 s

iED 。 

( )( ),s s s s
i i i iED ResNet Concat D M att= ⊗                            (3) 

其中⊗为通道乘法。我们通过将深度特征和头部调节特征相乘，通过头部特征包含的头部姿态信息，去

除场景深度影响。 
预测模块：我们将场景特征 s

iEX 和深度特征 s
iED 的通道和输入到编码器 Encode，得到最终的注视特

征 s
iI 。预测模块输出 2D 注视热图 s

iHeat 和注视目标在帧内的概率 s
iInOut 。为了获得 2D 注视热图，我们

使用多层解码器 Decode，它将最终的注视特征作为输入： 

( )( )s s s
i i iHeat Decode Encode EX ED= ⊕                            (4) 

此外我们还将最终的注视特征 s
iEG 经过三个全连接层计算注视目标在帧内的概率 s

iInOut ： 

( )( )s s s
i i iInOut FC Encode EX ED= ⊕                             (5) 

3.2. 域自适应模块 

域自适应模块由两个部分组成。1) 域分类器：它决定注视特征是属于源域还是目标域。2) 一致性嵌

入：它使得源域和目标域的注视特征对齐，以提高注视目标检测的性能。 
注视目标检测模块权重对于源域和目标域共享。经过注视目标检测模块，源域和目标域得到对应的

注视热图 s
iHeat 和 t

jHeat 。注视热图最大像素值位置为预测的注视目标位置。我们使用 s
ig 表示源域第 i

个样本的预测注视目标位置，其对应的注视特征为 s
iI ，对应的注视位置标签为 s

ig 。使用 t
jg 表示目标域

https://doi.org/10.12677/jisp.2023.122015


史俊彪 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2023.122015 149 图像与信号处理 
 

第 j 个样本的预测注视目标位置，其对应的注视特征为 t
jI 。我们通过源域和目标域的预测注视目标位置

约束注视特征，使得源域和目标域的注视特征对齐。 
域分类器：域分类器在源域和目标域之间执行二分类，我们使用注视特征作为域分类器的输入。域

分类器通过梯度反转层[34]连接在注视目标检测模块上。梯度反转层在反向传播训练时将梯度乘以某个常

负数。梯度反转层确保学习到的特征尽可能不区分源域和目标域。 
 

 
Figure 2. Embedding with prediction consistency 
图 2. 预测一致性嵌入 

 
一致性嵌入：将注视特征所在的空间描述为嵌入空间 ，注视位置所在的标签描述为注视空间。

我们提出了一种域注视的局部线性表示方法(LR)，对于目标域，利用源于注视位置线性表示目标域注视

位置。对于目标域中的每一个样本，注视目标检测模块预测得到的注视位置为假设标签。我们在注视空

间组合 K 个源域注视位置标签来描述它。 
我们首先在注视空间中定义每一个目标域预测注视位置的领域，只有当源域注视位置标签 s

ig 与目标

域预测注视位置 t
jg 差异小于 µ 时， s

ig 被视为目标域预测注视位置t
jg 的邻居。我们用 jN 来描述 t

jg 的所

有邻居集合，定义为： 

 ( ){ }| max ,s s t s t
j i i j i jN g x x y y µ= − − <                              (6) 

在拥有 K 个以上的领域，每一个目标域预测注视位置 t
jg 随机抽取 K 个生成 jN ，用于表示 t

jg 。我们

定义权重 ijω 表示第 i 个源域注视位置对第 j 个目标域预测注视位置 t
jg 重构的贡献，我们的目的时为每一

个 ijω 找到最合适的解。 
对于与 2D 注视位置，邻域数量越大，意味着在训练过程中很难找到一个合适的解来最小化重构损

失 ( )E ω 。我们引入 L2 正则化确保唯一解。重构损失 ( )E ω 表示为： 

( ) 

2
2

, , ,1 1 1
2

1, ,kt s s
j j j i i j

k k
i i j j ii i iE W g g g Nω λ ω ω

= = =
= − +⋅ ∈ =∑ ∑ ∑                     (7) 

其中 ,1 ,2 ,, , ,j j j j kW ω ω ω =   ，可以写成矩阵形式： 
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( ) ( ) ( ) ( )
T

T T Tt s t s
j j j i j i j j j j j jE W W G G G G W W W W P I Wλ λ= − − + = +                    (8) 

其中
  

1
, ,t t t

j j j
k

G g g
×

 =   
 ， , ,s s s

i i kG g g =   ， jP 为局部协方差矩阵，定义为： 

( ) ( )T
t s t s

j j i j iP G G G G= − −                                     (9) 

由拉格朗日乘子法得到使重构损失 ( )jE W 最小的解 *
jW 为： 

( )
( )

1

*
1T

1

1 1

j k
j

k j k

P I
W

P I

λ

λ

−

−

+
=

+
                                    (10) 

当最优权重 * * *
,1 ,, ,j j j kW ω ω =   时，LR 的形式表示为： 

 *
,1 ,t s s

j j i i i ji
kg g g Nω
=

= ∈∑                                    (11) 

我们将注视空间中的线性关系转移到嵌入空间中，生成目标域假设注视嵌入。对于目标域注视

嵌入 t
jI ，对应的假设嵌入表示为： 

 *
,1

t s
j j i

k
iiI Iω

=
= ∑                                        (12) 

如图 2 所示，注视空间中的 LR 权值被继承到嵌入空间 。对于嵌入空间𝔼𝔼中的目标域注视嵌入，

我们通过公式生成其对应的假设嵌入 tI 。目标域的假设嵌入和源域嵌入之间的线性关系与目标域预测注

视位置和源域注视位置之间的线性关系相同。 

3.3. 损失函数 

我们首先使用源域训练我们的注视目标检测模块，注视目标检测模块的总损失是注视热图上的均方

差损失 heatmapL 和注视目标是否在帧内的二进制交叉熵损失 /in outL 的加权和。 

/ /gaze haetmap heatmap in out in outL L Lλ λ= +                                (13) 

其中 haetmapλ 和 /in outλ 为其权重参数。 
对于注视热图损失，我们在标签中给出的注视位置周围放置高斯权重，作为注视热图标签。并使用

均方差计算注视热图损失。给定训练过程中的 Bt 大小批次的源样本，损失函数如下： 

( )1

1 ,B gt
heatmap i ii

tL MSE Heat Heat
Bt =

= ∑                              (14) 

其中 iHeat 是该批次中第 i 个样本， gt
iHeat 为其对应标签，MSE 表示均方差损失函数。 

我们通过交叉熵损失函数计算注视目标落在帧内还是帧外的损失，损失函数如下： 

( ) ( ) ( )/ 1

1 log log 1gt gt
in out i i i ii

BtL InOut InOut i InOut InOut
Bt =

= − ⋅ + − ⋅ −∑                (15) 

为了实现源域和目标域之间的域自适应，我们提出了两个 DA 损失，其中预测一致性损失 EPCL 计算

源域和目标域之间的偏差，它确保相源域和目标域相同注视位置的样本具有相同的嵌入特征。同时我们

以对抗损失 DL 缓解域偏移，使得目标域嵌入更接近源域嵌入。 
对抗损失函数 DL 如下： 

( )( ) ( )( )( )1 1

1 log log 1Bt Bs t
D ii i

t
iL DF I DF I

Bt = =
= + −∑ ∑                     (16) 
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预测一致性损失函数 EPCL 如下： 

( )*
1 1

1 ,t s
EPC j ji

b k
ij i

tL d I I
Bt

ω
= =

= ⋅∑ ∑                             (17) 

其中函数 d 为 L1 距离。 EPCL 测量目标域假设嵌入与预测嵌入之间的距离。此外由于目标域假设嵌入是

源域嵌入的线性组合， EPCL 还评估了源域和目标域之间的偏差。在训练过程中，随着目标域假设嵌入与

预测嵌入越来越近，域之间的偏移逐渐消除。 
因为有些数据集没有 InOut 标签，所以我们在进行带有域自适应的注视目标检测任务的时候去除了

/in outL 损失。应用我们域自适应模块的总损失为 heatmapL 、 DL 和 EPCL 三个损失。域自适应注视目标检测总

损失函数如下： 

total heatmap heatmap D D EPC EPCL L L Lλ λ λ= + +                            (18) 

其中 heatmapλ 、 Dλ 和 EPCλ 为其权重参数。 

4. 实验 

4.1. 数据集、实现细节、评价指标 

数据集：GazeFollow [10]数据集包含 122,143 张图片，包含 130,339 个头部位置和相应的注视点标签，

测试集包含 4782 个标签，其余用于训练集。因为 GazeFollow 数据集是静态图片，并且不包含注视点落

在帧内还是帧外的标签。VideoAttentionTarget [5]数据集由来自 Youtube 上各种来源的 1331 个视频剪辑组

成。VideoAttentionTarget 的注释包括 164,541 个帧级头部边界框，109,574 个帧内凝视目标，54,967 个帧

外凝视。测试集包含 31,978 个标签，其余用于训练集。GOO [35]数据集是包含 24 类杂货的货架图像集

合。在每张图片中，一个人在看着货架上的一件物品，GOO 数据集是注视目标检测任务中第一个同时使

用真实图片和合成图片的数据集。在本文中，我们只使用了真实图片，没有使用合成图片。训练集包含

9552 张图片，测试集包含 2156 张图片。 
实现细节：我们在 PyTorch 中实现我们的模型。场景图片、头部图片和深度图片都被标准化并调整

为 224 × 224 场景模块、头部模块和深度模块主干基于 ResNet-50。场景主干在 Place 数据集[36]上进行预

训练，头部主干在 Eyediap 数据集[37]上进行预训练，深度主干也在 Place 数据集[36]上进行预训练。 
由于注视目标检测模块决定 EPCλ 中的邻域和线性注视表示，因此需要一个训练好的模型来生成可靠

的目标域预测注视位置。我们首先使用源域数据集对注视目标检测模块进行 70 期的预训练，批次大小为

16，学习率为 2.5 × 10−4。 
对于带域自适应的注视目标检测任务，我们要同时优化 heatmapL 、 DL 和 EPCL ，进行了 70 次迭代，批

次大小为 16，学习率为 0.0001。我们首先更新源域和目标域的注视嵌入 sI ， tI 。并通过域分类器 DF 计

算对抗损失 DL 。然后更新目标域预测注视位置 tg ，同时预测源域的预测注视位置。对于目标域预测注

视位置 tg ，我们构造 jN 并计算 EPCL 。我们使用源域标签进行 LR 操作，以获得更高的精度。通过反向

传播对网络参数进行跟新，使得 heatmapL 、 DL 和 EPCL 最小。 
对于不带域自适应的注视目标检测任务，我们要同时优化 heatmapλ 和 /in outλ 。该模块在 GazeFollow 数

据集上从头开始训练 70 期，批次大小为 16，学习率为 2.5 × 10−4。拟合之后，我们在 VideoAttentionTarget
数据集上对模型进行微调。此外，我们在 GOO 数据集上从头开始训练我们的注视目标检测模块，训练

70 期，批次大小为 16，学习率为 2.5 × 10−4。 
评价指标：我们采用以下的指标来评估模型的性能。AUC↑：我们使用[38]提出的曲线下面积(AUC)

标准来评估预测热图的置信度。↑表示 AUC 值越大精度越高。Dist↓：我们评估热图中最大值像素给出的
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预测值与真实注视点标签之间的距离，↓表示距离越小注视点估计结果更准确。 

4.2. 实验分析 

4.2.1. 注视目标检测 

Table 1. Evaluation on benchmark datasets. 
表 1. 对基准数据集的评估 

 
GazeFollow [10] VideoAttentionTarget [5] GOO [35] 

AUC Dist AUC Dist AUC Dist 

Random 50.4 0.484 50.5 0.458 - - 

Center 63.3 0.313 - - - - 

Fixed Bias 67.4 0.306 72.8 0.326 - - 

Recasens (2015) [10] 87.8 0.190 - - 85.0 0.220 

Chong (2018) [4] 89.6 0.187 83.0 0.193 - - 

Lian (2018) [9] 90.6 0.145 - - 84.0 0.321 

Chong (2020) [5] 92.1 0.137 86.0 0.134 79.6 0.252 

Fang (2021) [1] 92.2 0.124 90.5 0.108 - - 

Jin (2022) [11] 92.0 0.118 90.1 0.116 - - 

Ours 92.8 0.132 94.3 0.124 92.0 0.153 

人类表现 92.4 0.096 92.1 0.051 - - 

 
我们将我们的注视目标检测模块与表 1 中的以往方法进行比较。这些比较包括标准注视分析基线，

1) 随机，2) 中心偏差，3) 固定偏差，其结果取自[10]。随机，表示通过从高斯分布中采样值来生成每一

个像素的热图。中心偏差，预测结果总在图像的中心，固定偏差，预测是由训练集中与测试集中头部图

像相似位置的头部位置的平均值。 
我们的方法获得了同类方法中最好的结果。它甚至超过了 GazeFollow 和 VideoAttentionTarget 数据

集中的人类表现，分别增加了 0.4%和 2.2%。在 VideoAttentiontarget 和 GOO 数据集上分别性能提升最显

著，AUC 分别提升了 3.8%~11.3%和 2.0%~12.4%。在 Dist 方面我们的方法落后 Fang [1]和 Jin [11]，但性

能优于其他方法。因为 Fang 方法与我们的模型相比，通过添加 1) 提取头部姿势，2) 检测眼睛，3) 提
取眼睛特征的组件，呈现出更复杂的模型，这在显示应用中可能无法正确执行。另一方面，对于 Jin [11]，
我们认为他们模型中的提取 3D 注视方向和生成深度图像的辅助网络有助于提高 Dist，而该方法在 AUC
方面比我们和其他的方法表现差。 

此外，可以观察到，即使是空间模型，我们的方法优于 Chong [5]，其中包括 CONV-LSTM 网络。因

此我们得出结论，与依赖 RGB 的视频相比，集成由 RGB 图像生成的深度图像可以获得更好的注视目标

检测性能。 

4.2.2. 跨数据集注视目标检测 
本节研究了图像中注视目标检测任务的域自适应问题。为此我们在一个数据集上训练 Chong [5]的模

型和提出的方法，而在一个完全不同的数据集上去测试训练的模型，相应的结果如表 2 所示。可以看出，

我们的方法在所有跨域分析中都优于 Chong [5]。因此我们认为，我们添加的域自适应模块是有效的。 
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Table 2. Evaluation of gaze target detection performance across datasets. 
表 2. 跨数据集注视目标检测评估 

 训练集 测试集 AUC Dist 

Chong (2015) [5] GazeFollow GOO 77.3 0.270 

Ours GazeFollow GOO 82.5 0.201 

Chong (2015) [5] VideoAttentionTarget GOO 68.2 0.311 

Ours VideoAttentionTarget GOO 86.1 0.184 

Chong (2015) [5] GOO GazeFollow 62.5 0.410 

Ours GOO GazeFollow 78.4 0.287 

Chong (2015) [5] GOO VideoAttentionTarget 55.1 0.458 

Ours GOO VideoAttentionTarget 70.3 0.312 

4.2.3. 消融实验 
为了更好的研究我们模型不同组成部分的贡献，我们训练了注视目标检测模块的以下变体。1) 仅包

含场景模块：我们去除了头部模块和深度模块。头部特征没有和场景特征关联，仅仅通过头部位置掩码

生成头部调节特征。2) 场景模块和头部模块：我们去除深度模块，场景模块和头部模块得到保留。场景

模块的输入是场景图像和头部位置掩码的拼接。3) 头部模块和深度模块：我们去除场景模块，头部模块

和深度模块得到保留，深度模块的输入是深度图像和头部位置掩码的拼接。4) 我们将深度模块移除，将

场景模块的输入换为场景图像和深度图像的拼接。5) 我们将深度模块移除，将场景模块的输入换为场景

图像、深度图像和头部位置掩码的拼接。6) 我们将公式 4 中提出的求和操作替换为拼接操作，拼接特征

应用于解码器。相应的结果如表 3 所示。 
结果表明，我们的注视目标检测模块的所有组成部分对于实现最佳性能都很重要。实验 1、2、3 和

4 让我们分别了解头部、场景和深度模块的贡献。其中最重要的是头部模块(将 AUC 提高了 16.9)，它提

供了场景中人的头部方向信息，使得场景模块和深度模块更多的关注头部朝向的区域。贡献第二大的是

场景模块(与 GazeFollow 数据集上的实验 3 相比，将 AUC 提高了 3.5, Dist 降低了 0.035).。使用没有深度

模块的模型仍然无法处理不同深度的目标。我们提出的方法相比于实验 2，AUC 提高了 0.4，Dist 减少了

0.09。在 VideoAttentionTarget 数据集上的性能提升更高，AUC 提高了 2.5，Dist 减少了 0.01。 
 

Table 3. Gaze target detection module ablation experiment 
表 3. 注视目标检测模块消融实验 

 
Gaze Follow [10] VideoAttentionTarget [5] 

AUC Dist AUC Dist 

1 75.9 0.258 81.3 0.193 

2 92.2 0.143 91.8 0.144 

3 89.4 0.167 90.8 0.151 

4 91.2 0.158 92.6 0.137 

5 91.5 0.152 93.5 0.135 

6 92.8 0.142 91.9 0.137 

Ours 92.8 0.132 94.3 0.124 
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我们对于添加的域自适应模块也进行了消融实验。我们分别在不包含域自适应模块、仅包含 LD 损失、

仅包含 LEPC 损失和我们完整的模型上进行实验。 
 
Table 4. Ablation experiment of domain adaptation methods for gaze target detection 
表 4. 注视目标检测域自适应方法消融实验 

 训练集 测试集 AUC Dist 
Ours (w/o DA) GazeFollow GOO 78.5 0.281 

Ours (LD) GazeFollow GOO 80.3 0.269 
Ours (LEPC) GazeFollow GOO 81.4 0.237 
Ours (full) GazeFollow GOO 82.5 0.201 

Ours (w/o DA) VideoAttentionTarget GOO 69.5 0.272 
Ours (LD) VideoAttentionTarget GOO 80.6 0.217 

Ours (LEPC) VideoAttentionTarget GOO 84.7 0.198 
Ours (full) VideoAttentionTarget GOO 86.1 0.184 

Ours (w/o DA) GOO GazeFollow 63.4 0.386 
Ours (LD) GOO GazeFollow 70.8 0.339 

Ours (LEPC) GOO GazeFollow 73.7 0.305 
Ours (full) GOO GazeFollow 78.4 0.287 

Ours (w/o DA) GOO VideoAttentionTarget 57.9 0.421 
Ours (LD) GOO VideoAttentionTarget 62.8 0.367 

Ours (LEPC) GOO VideoAttentionTarget 68.1 0.349 
Ours (full) GOO VideoAttentionTarget 70.3 0.312 

 
表 4 展示了消融实验结果。实验结果表明我们的域自适应模块每一个损失函数都是重要的，同时使

用它们可以获得最佳的性能。其中预测一致性嵌入对性能提升最大。 

5. 可视化结果 

图 3 展示了在 GazeFollow 数据集上的结果，其中我们展示了我们的注视目标检测模块(即没有域自

适应)和 Chong [5]的结果以及标签。我们可以看到我们的模型可以有效地处理场景深度对注视目标检测任

务的影响。在图 4 中我们展示了模型有和没有域自适应的可视化结果。源数据集为 GazeFollow，目标数

据集为 GOO 时。从图 3 中可以观察到我们的域自适应方法和没有域自适应方法相比，显著提高了注视目

标检测结果。 
 

 
Figure 3. Visual results of gaze target detection module 
图 3. 注视目标检测模块可视化结果 
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Figure 4. Visual results of domain adaptive module 
图 4. 域自适应模块可视化结果 

6. 结束语 

我们提出了一种新颖的包含深度信息的注视目标检测模型，在第三人称的视角检测图像中的人在看

哪里。我们的模型由三路径组成，1) 头部图像，2) 场景图像，3) 深度图像。场景图像和深度图像提供

场景信息和深度信息。它与现有技术不同，因为它不依赖于注视角度的监督，不需要明确的头部方向信

息或被检测目标的眼睛位置。大量的评估表明，所提出的方法优于现有方法。 
本文还研究了用于注视目标检测的域自适应方法。为此我们想前面所描述的注视目标检测模块添加

了域自适应模块。域分类器确保了学习到的特征尽可能不区分源域和目标域，一致性嵌入使得源域和目

标域的注视特征对齐。我们的方法增强了目标数据集上的性能。在本文中我们没有从注视目标在帧内还

是帧外的精度方面评估我们的方法。这是由于在多个数据集中缺乏相应的标签。 
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