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基于特征解耦的自监督视线估计方法

秦善彬，陈靖*，张湉琪，符山沣
（北京理工大学  光电学院，北京  100081）

摘 要：视线估计作为眼动追踪的关键技术，广泛应用于人机交互。现有方法一般依赖大量高精度注视标注面部

图像，然而标注这些数据需要大量人力与物力。工作提出了一种基于特征解耦的自监督视线估计方法，根据视线估计

预训练模型生成的伪标签构建注视方向相似图像对和身份与头姿相似图像对，并计算其注视相似度，采用注视解耦双

编码器，分别从相似图像对中提取与注视方向相关的特征，以及头部姿态、身份信息等与注视无关的特征；随后，通

过语义解耦判别模块预测不同类型特征间的语义相似性。同时使用交叉重构对该图像对的注视相似度迭代更新，进而

完成与注视方向相关与无关的特征的解耦。实验表明，方法能有效将注视相关特征与无关特征解耦，相较于现有方法

取得了更优异的性能，在 MPIIFaceGaze 数据集上的视线估计角度误差低至 4.06°。
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Self-supervised gaze estimation method based on feature disentanglement

QIN Shanbin,CHEN Jing*,ZHANG Tianqi,FU Shanfeng
(School of Optics and Photonics, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China)

Abstract: Gaze estimation, as a key technology in eye movement tracking, is widely applied in human–computer interaction. 
Existing methods generally rely on a large number of facial images annotated with high-precision gaze directions, yet annotating 
such data incurs substantial human and material costs. This work proposes a self-supervised gaze estimation method based on fea‑
ture disentanglement, which constructs gaze direction similar image pairs and identity & head pose similar image pairs using 
pseudo-labels generated by a pre-trained gaze estimation model, and computes their gaze similarity. A gaze disentanglement dual 
encoder is employed to extract gaze direction-related features and gaze-irrelevant features （such as head pose and identity informa‑
tion） from similar image pairs, respectively. A semantic disentanglement discriminative module then predicts the semantic similar‑
ity between different types of features. Meanwhile, cross-entropy reconstruction is used to iteratively update the gaze similarity of 
these image pairs, thereby achieving the disentanglement of gaze direction-related and gaze-irrelevant features. Experiments demon‑
strate that the proposed method can effectively disentangle gaze-related features from irrelevant features and achieves superior per‑
formance compared to state-of-the-art methods, with a gaze estimation angular error as low as 4.06° on the MPIIFaceGaze dataset.

Keywords: gaze estimation； self-supervised learning； feature disentanglement； human-computer interaction； repre‑
sentation learning

0　引 言

视觉作为人类获取外部信息的核心感官通道，

其信息筛选过程与注视行为高度关联。注视方向不

仅直观反映了人类对周围环境的感知优先级与注意

力分配模式，更成为解析人机交互意图、环境认知
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机制的关键切入点。因此，视线估计技术已在虚拟

现实[1-2]、智能驾驶辅助系统[3-4]、认知心理学实验研

究[5]等多个前沿领域广泛应用，成为当前计算机视

觉与人机工程交叉领域的研究热点之一。

近年来，基于外观的注视估计凭借非侵入式、

适配复杂场景的优势成为主流方向。此类方法多采

用有监督框架，通过卷积神经网络提取面部或眼部

图像中与注视相关的关键视觉特征，经多层感知器

端到端回归，输出俯仰角与偏航角表征的二维注视

向量。但有监督方法的精度高度依赖高质量标注数

据，其真值获取依托高精度眼动追踪设备，导致大

规模数据集构建成本高。为突破这一依赖，现有方

法通常利用面部图像变换中的注视方向一致性进行

自监督约束，进而完成视线估计。Yu[6]等通过建模

输入眼图对间的视线变换关系来学习鲁棒的注视表

征，设计了注视表征网络与重定向网络的联合训练

机制。该方法利用注视表征网络分别从输入眼图与

目标眼图中提取注视特征，将二者的差异输入至重

定向网络，以生成与目标眼图注视方向一致的输出

眼图，同时通过图像域的损失函数约束其生成的准

确性。Gu[7]等对输入面部图像进行数据增强以构建

增强图像对，并将其送入编码器，通过不变性、相

似性、方差和协方差项损失函数，约束编码器两分

支输出隐向量的一致性，从而实现注视特征的有效

提取。SwAT[8]提出一种基于数据增强交换的自监

督注视估计方法，对面部图像应用包含外观与几何

变换并生成两个增强视图，利用特征变换层交换两

视图的几何变换信息并映射至特征空间，再通过在

线聚类损失约束变换后的特征一致性，从而学习到

与几何变换等变的注视表征。然而，这类方法仅考

虑图像变换中注视方向的一致性，未排除光照变

化、头姿偏移、面部遮挡及外观信息等干扰因素，

此类注视无关特征与注视特征耦合复杂、难以人工

分离，进而影响注视回归精度。

为了解决上述问题，研究者们尝试将注视干扰

因素分离。为了将注视特征与眼部外观特征分离，

Sun[9]等提出了一种基于交叉重构的自监督方法，以

眼部外观相似眼图对与视线相似眼图对为输入，将

眼图对分别编码为注视特征与眼部外观特征，通过

解码器将交换后的特征融合来重构眼图，使用 L1
损失函数约束重构眼图与输入眼图的一致性，实现

注视特征和眼部外观特征解耦，提取更精确的注视

表征。Ni[10]等设计了特征投影模块，将面部图像特

征分解为注视特征与头部姿态特征。然后将该模块

提取的面部注视特征与眼部图像提取的注视特征融

合以捕捉眼部外观的细微变化，增强注视特征表

征，同时将头姿特征用于注视估计的辅助校正。

尽管上述方法实现了注视特征与注视无关特征的

解耦，但仅考虑了头部姿态、外观信息等单一注

视干扰因素，解耦效果仍有不足。为消除更多类

注视干扰，本文针对面部图像中注视相关特征与

身份、头姿等干扰特征高度耦合的问题，以伪标

签引导的相似图像对构建为基础，设计注视解耦

双编码器、语义解耦判别模块、交叉与重构模块

的协同训练，同时通过迭代优化策略自适应伪标

签噪声，提升注视特征提取的鲁棒性与准确性。

本方法的主要贡献如下：

（1） 提出伪标签引导的双分支特征解耦自监督

学习方法，通过构建注视相似图像对和身份头姿相

似图像对为判别器提供监督信号，设计双编码器与

判别器协同架构，实现注视特征与身份、头姿等干

扰特征的显式分离，有效提升了注视特征的纯度。

（2） 提出基于交叉重构的相似度迭代优化方

法，通过计算交叉重构的结果与输入面部图像的

结构相似度，自适应修正输入图像对的注视相似

度，有效缓解了伪标签噪声带来的监督偏差，进

一步提升了特征解耦的稳定性。

（3） 大量实验证明了所提方法的有效性和可行性，

在 MPIIFaceGaze 数据集上的精度误差可达 4.06°,
相较于先进视线估计方法 CA-Net精度提升 4.9%。

1　相关工作

1.1　有监督视线估计

近年来，基于深度学习的方法已成为注视估

计领域的主流趋势。基于外观的注视估计方法以

眼部图像或单张面部图像作为网络输入，直接输

出注视方向。早期的监督方法 [14]将提取的特征与头

部姿态真值进行拼接，但未能充分利用全脸信息，

造成信息浪费。为了充分利用面部信息，Zhang[11]

等提出了一种以全脸图像为输入的视线估计方法，

并通过空间权重增强面部特定区域特征，进而辅

助视线估计任务。此后，众多研究开始采用面部

图像作为网络输入。为了无约束环境下的视线估

计泛化，Abdelrahman[12]等分别对注视方向的俯仰

角和偏航角设计损失函数并预测。为了捕捉由注

视方向变化引起的面部和眼部外观细微变化 ，

Chen[13]等将膨胀卷积引入了视线估计领域，通过

扩大卷积感受野的同时保持特征图分辨率不变，

整合眼部细节与面部全局上下文信息，提升了模

型鲁棒性。为捕捉眼部区域精细的特征，Abdel‑
rahman[14]等通过引入渐进式的注意融合机制，通过

使用旋转矩阵形式的注视标签，解决了球面角表示
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不连续与模糊的问题，进而提升视线回归精度。为

了解决面部图像低分辨率、黑暗与遮挡的问题，

Huang[15]等通过从变分隐 S空间采样生成多个眼球掩

模并进行注视回归，以基于真值注视构建的眼球掩

模为监督信号，引导网络聚焦眼部关键注视信息。

然而，有监督视线估计需要大量的带有真值标签的

人脸图像，不仅耗时，而且需要较为复杂的设备支

持。因此，视线估计逐渐转向了自监督训练方式。

1.2　自监督视线估计

自监督表征学习的核心目标是学习高质量的

特征，为下游任务提供有效支撑。在缺乏注视标注

的场景下，学习纯净的注视特征至关重要[16-17]。早

期研究主要以眼部图像作为网络输入。Mahmud[18]

等对眼部区域分割网络和对比学习网络进行预训

练，其中前者生成眼部角膜与瞳孔的掩码，后者

学习面部裁剪所得成对眼部图像的注视特征一致

性，最后将眼部图像和生成的掩码输入到对比网

络提取注视特征，并将其用于注视方向回归。为

了削弱身份信息对视线估计的干扰，Du[19]等通过

保留眼部区域的裁剪与色彩畸变，构建注视一致

图像对与注视对比图像对并送入编码器，同时引

入受试者条件投影模块，将编码器的输出映射至

多个受试者专属嵌入空间，再通过对比损失函数

对编码器输出进行约束，最终使编码器学习到兼

具注视感知性与通用性的表征。Sun[9]等以同一眼

部的外观相似图像对和同一帧双眼的视线相似图

像对为训练输入，将每张图像编码为相互独立的

注视特征与眼部身份特征；通过特征交换与交叉

重构机制，约束注视特征仅编码视线方向信息、

眼部身份特征仅捕捉眼部外观与身份属性，最终学

习到兼具互斥性与表征完整性的解耦特征。然而，

这些方法未能考虑或只考虑了单一注视干扰因素对

视线估计的影响。为此，本文提出了一种能同时分

离出身份信息与头部姿态的注视特征解耦方法。

2　基于特征解耦的注视估计方法

本节提出的基于特征解耦的自监督视线估计

方法的架构图如图 1 所示。该方法首先利用预训练

 ˆsin gg  ˆsin gh

 ˆsin ih ˆsin ig

Iref

Iref

SIMstrc SIMstrc SIMstrc SIMstrc
Lrecon

图 1　基于特征解耦的自监督注视估计方法框架图
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模型 （例如 GazeTR[20]） 生成的伪标签，构建注视

方向相似和身份与头姿相似两类面部图像对，并

计算初始注视相似度；通过注视解耦双编码器分

别对图像对进行注视相关与无关特征的编码，利

用语义解耦判别模块完成同类型特征的语义相似

性判别。在此过程中，通过计算交叉重构结果与

输入面部图像的结构相似性，迭代更新面部图像

对的注视相似度，实现对伪标签噪声的自适应调

整，进而完成注视特征的提取与分离。

2.1　相似图像对构建模块

为了向语义解耦判别模块提供监督信号，本文

设计了注视相似面部图像对和身份与头姿相似面部

图像对作为网络的输入。本文使用预训练视线估计

模型为训练集数据生成伪标签并计算面部图像对间

的注视相似度，进而完成相似图像对的构建。

设训练集 R包含 n个独立个体样本，记为 R 1,
R 2...Rn。每个个体样本 R i 包含若干张面部图像，

对其中任一面部图像 I ref，本文利用在一个公开的

视线估计数据集 S上训练的视线估计模型来生成伪

标签 g ref，同时对 I ref 进行 5 次随机裁剪与增强后再

进行视线估计。为衡量预训练模型对训练集的预

测稳定度，通过这 5 次估计结果的均值与方差计算

伪标签置信度 confr
v total = wpvp + wyvy （1）

confr = exp ( )- v total

vmax
（2）

式中，vp，vy分别为俯仰、偏航角的方差；wp，wy

分别为俯仰、偏航角的方差权重；vmax为训练数据的

最大 v total。同时使用在一个公开的头部姿态数据集 T
上训练的头部姿态估计模型生成伪标签 h ref。随后，

对每个个体样本R i 的每张面部图像 I ref，从R中排除

R i 后的剩余样本中，筛选出注视伪标签与 I ref 最接近

且 confr≥0.8的图像 Ig，并将二者构建为注视相似图

像对，以保证图像对的样本对象身份信息的差异，同

时保证二者注视方向的相似。本文定义注视相似度以

表征一对面部图像的注视方向相似性。对于俯仰角和

偏航角两个维度，注视相似度的计算方式如下

sim mean = exp ( )- (m 1 - m 2 )2

2σ 2 （3）

sim var = 2min ( v1,v2 )
max ( v1,v2 )+ min ( v1,v2 )

（4）

sim = wmean sim mean + w var sim var （5）
式中，m 1,m 2为该图像对预测注视方向的均值；v1,v2

为方差；wmean,w var 分别为均值相似度 sim mean 与方差

相似度 sim var 的权重，那么总注视相似度可表示为

sim g = sim pitch + sim yaw （6）

式中 sim pitch,sim yaw 分别为俯仰、偏航方向的相似度。

身份与头姿相似图像对的构建遵循类似逻辑。

对于训练集 R中每个独立样本 R i，以其面部图像

Iref 为基准，在 R内筛选头部姿态标签最为接近的

另一图像 Ih，以此构成身份与头姿相似图像对，确

保该图像对的身份和头部姿态信息高度一致。随

后，可依据式 （3） ~ （6） 计算该图像对的注视方

向相似度 sim h。

2.2　注视解耦双编码器

在构建了相似图像对的基础上，为分离注视

特征与身份、头姿特征，本文设计了注视解耦双

编码器，分别对应注视编码器 Eg与身份及头姿编

码器 Ei。视线估计任务不仅需要对眼部区域的瞳

孔位置建模，还要建模整个面部图与眼部的复杂

关系，这就要求编码器应当具备全局与局部的感

知能力。因此，本文使用 ResNet 并在每个 Block
中添加了 1×1 卷积、1×1 卷积+3×3 卷积、3×3
卷积+3×3 池化等多个分支以捕捉全局信息与眼

部区域信息。对于输入面部图 I ref，注视相关特征

f rg 和无关因素的特征 f ri 可以由下式得到

f gr = Eg ( I ref ) （7）
f ir = Ei ( I ref ) （8）

添加多分支导致了模型参数增加，显存占用

提升。为了应对显存增加的问题，本文采用一种

受 OREPA[21]启发的在线卷积重参数化策略，该方

法将多分支模块线性化，以逐通道线性缩放层替

代非线性 BN 层，保持分支优化多样性且支持在线

等价融合；在训练阶段将多分支、多层卷积压缩为

单一卷积，把特征图上的高开销运算转为卷积核运

算，大幅降低显存与计算消耗。推理时等价为普通

卷积，不引入额外参数量与计算量，在保证模型性

能与部署效率的同时，显著提升训练效率。

2.3　语义解耦判别模块

为使双编码器输出的特征互斥，本文引入语义

解耦判别模块，通过判别器对同类型特征相似性的

学习，引导编码器将注视特征和身份与头姿特征分

离，进而实现注视特征的纯化。以注视相似图像对

为例，判别器需准确识别该图像对的注视特征的语

义相似性，并区分注视无关特征的语义差异性。

为了不同类型特征的判别，本文构建了两个

判别器，注视判别器 Dg和注视无关判别器 D i，用

于判断面部图像经编码后特征之间的相似性。将

Eg对 Iref的编码结果记为 f gr ，Ei 对 I ref 的编码结果记

为 f ir 。类似地，本文统一符号规范：下标表示输入

图像的来源，上标表示编码器的类型。其中，下
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标 g、h、r分别对应输入图像 Ig， Ih 与 I ref；上标 g

代表注视编码器 Eg输出的注视相关特征， i代表 Ei

输出的特征。

对于注视相似图像对，将 f gr 和 f gg 送入 Dg 与

D i，输出注视相似性分数

sîm g
g = Dg ( f gr ,f gg ) （9）

sîm i
g = Di ( f ih,f ir ) （10）

同理，对于头部姿态相似图像对有

sîm g
h = Dg ( f gr ,f gh ) （11）

sîm i
h = Di ( f ir,f ig ) （12）

2.4　交叉与重构模块

为约束注视解耦双编码器输出的特征，本文

通过将 I ref 编码后的的注视特征与注视无关特征一

同送入解码器执行图像重构任务

I ̂ = D ( fr g,fr i ) （13）
式中， I ̂ 为重构的面部图像；D为一个解码器，负

责将输入的注视特征与注视无关特征拼接，并重

构为与输入尺寸一致的面部图像。

然而，2.1 节中面部图像的注视相似度计算仍

存在可靠性不足的问题。为使模型在含噪伪标签

中获取有效监督、提升注视相似度准确性并增强

特征解耦效果，本文提出基于交叉重构的迭代优

化策略，其结果可表示为

I ggir = D ( f ir,f gg ) （14）
I iggr = D ( f gr ,f ig ) （15）
I grih = D ( f gr ,f ih ) （16）
I ghir = D ( f ir,f gh ) （17）

如果该相似图像对注视或身份与头姿相似，

那么其特征的交叉重构将会保留彼此特征的相似

部分，重构结果将与输入图像对相似。为量化面

部图像对的交叉重构效果，本文定义注视相似对

重构相似度 αg和身份头姿相似对重构相似度 αh,二
者基于结构相似性指数计算

SIM strc ( x,y )= ( 2μx μy + C 1 ) ( 2σxy + C 2 )
( μ2

x + μ2
y + C 1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + C 2 )

（18）

式中，μx,μy为图像均值；σx,σy为图像方差，σxy为

协方差；C 1,C 2 为常数。为了提升注视相似度的准

确性，本文使用交叉重构的结果对输入面部图像

对的注视相似度进行迭代更新

sim t = αgsim t- 1 +( 1 - αg ) sim t- 2 （19）

式 中 ， αg = SIM strc ( I ggir ,Iref )+ SIM strc ( I iggr,Ig )
2 ， αh =

SIM strc ( I grih,I ref )+ SIM strc ( I ghir ,Ig )
2 分别表示第 t轮迭

代时，相似图像对经交叉重构后，重构结果与输入

图像对的结构相似性均值，它衡量了两幅图像在亮

度、对比度及结构一致性方面相似程度，其取值范

围为[0,1]，数值越接近 1表明图像相似性越高。

2.5　损失函数

考虑到既要提取完整的面部特征，又要针对

性地对注视特征与注视无关特征解耦，本文设计

了两种损失函数，模型训练使用二者的线性组合

L= L recon + λLD （20）
式中 λ表示用于平衡权重的系数；L recon为面部图像重

构损失；LD为判别器损失。下面对各损失函数说明。

2.5.1　重构损失

为了提取到有效的面部图像特征，本文首先

设计了重构任务，采用 L1损失作为图像重构约束

L recon = L 1 ( I ref,I ̂ ) （21）
2.5.2　判别损失

对于判别器，损失函数采用稳定的二元交叉

熵损失

L sBCE ( p,l )= - 1
N ∑

i= 1

N

[ αli ⋅ log ( max ( pi,ϵ ) )+

( 1 - α ) ( 1 - li ) ⋅ log ( max ( 1 - pi,ϵ ) ) ]
（22）

式中 α表示标签平滑系数；ε表示数值稳定性参数；

N表示批大小。由此，得到判别器Dg的损失函数

LDg - re = L sBCE ( sîm g
g,sim g ) （23）

LDg - fa = L sBCE ( sîm g
h,sim h ) （24）

式中， simg 表示注视相似图像对的注视相似度，

sim h 表示身份与头姿相似图像对的注视相似度。

类似地，注视无关判别器 Di的损失函数可表示为

LDi - re = L sBCE ( sîm i
h,lr ) （25）

LDi- fa
= L sBCE ( sîm i

g,lf ) （26）
式中， lr表示真实标签， l f 表示虚假标签，分别表

示身份与头姿相似图像对的注视无关特征相似与

否。最终，判别器的训练目标为最小化如下损失

LD = 1
4 ( LDg - re + LDg - fa + LDi - re + LDi - fa )（27）

3　实 验

3.1　实验设置

3.1.1　数据集

为验证本文所提方法的有效性，本文在三个

主流注视估计数据集 MPIIFaceGaze[22]、EyeDiap[23]

与 ETH-XGaze[24]上开展实验。

MPIIFaceGaze 数 据 集 包 含 15 名 受 试 者 的

212659 张面部图像。为保证数据一致性，本文遵

循文献 [25]的预处理流程，依次完成面部关键点对齐

与眼部区域裁剪。在实验阶段，使用留一法交叉
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验证进行评估。

EyeDiap 数据集包含原始数据为 16 名受试者的

94 个视频片段，本文参照文献[25]的筛选标准，从

14 名受试者的视频中提取有效帧，从每名对象中

选取 1100 张标准化面部图像，最终构建包含 1.54
万张图像的实验数据集。在实验阶段，采用与文

献 [26]一致的 5 折交叉验证方案进行评估。

ETH-XGaze 数据集包含 80 名受试者的 75.6 万

张图像。本文选取其中 15 名受试者的数据作为测

试集，剩余 65 名受试者的数据作为训练集。预处

理仅进行基础的面部对齐与图像尺寸归一化。

为直观展示各数据集的注视分布特征，本文

对上述三个数据集的注视方向 （以俯仰角和偏航

角表征） 进行了统计分析，其可视化结果如图 2 所

示。可以看出，不同数据集在注视角度覆盖范围

与分布密度上存在明显差异。

3.1.2　实现细节

本文方法基于 PyTorch 2.4.1实现，在 NVIDIA 
GeForceRTX 3090进行了实验，并基于 CUDA 12.2
平台加速计算。使用的操作系统为 Ubuntu 20.04，
开发语言为 Python 3.8.20。

本文方法中的解码器采用 4个反卷积块[26]构成，

判别器由 4 个交替的卷积-ReLU 层构成。本文使用

在 ETH-XGaze数据集上训练的 GazeTR 模型[20] （训

练 50 个 epoch，批次大小为 512） 为 MPIIFaceGaze
数据集生成伪标签；使用在 MPIIFaceGaze 数据集

上训练的 Full-Face 模型[26] （训练 40 个 epoch，批量

大小为 32） 为 EyeDiap 数据集生成伪标签。两个数

据集的头部姿态伪标签均使用 TokenHPE 模型[27]生

成，该模型是一种关联面部部件的 Transformer 架
构模型，属于当前头部姿态估计领域的先进方法之

一。输入图像通过线性缩放调整为 224×224 大小。

训练过程采用 Adam[28]优化器，在 MPIIFaceGaze、
EyeDiap 和 ETH-XGaze 数据集上的训练 epoch 数分

别为 70、110 和 50，解码器，判别器和编码器的学

习率分别为 0.0005、0.0005和 0.0002。
3.2　性能评估

3.2.1　数据集内评估

本文将所提方法与近年来与自监督视线估计

领域的代表性方法进行比较，包括对比学习方法

SimCLR[16]、 BYOL[17]， 贝 叶 斯 对 抗 方 法 [29] 以 及

Cross-Encoder 方法 [9]。为遵循自监督实验设置，所

有方法均首先在无标注数据上训练双编码器，然

后利用随机选取的 200 个标注样本，通过一个轻量

级 MLP 注视回归器对编码器进行微调。表 1 展示

了各方法在 MPIIFaceGaze、EyeDiap 数据集上的

平均注视角度误差对比结果。可以看到，本文方

法在 2 个数据集上均取得了最低的注视误差，表明

基于特征解耦的设计可有效提取与注视相关的判

别性特征。相比之下，SimCLR[16]和 BYOL[17]等通

用自监督框架因难以捕捉眼部区域的细微变化，

性能表现较弱。虽然本文的数据配对方法与 Cross-

Encoder[9]有相似之处，但是 Cross-Encoder 只解耦

出了眼部的外观特征，未能分离头部姿态与身份

信息，因此注视精度较低，而本文方法的注视误

差较之降低了 29.4%。与引入贝叶斯对抗的方法 [29]

相比，本文方法亦将注视误差进一步降低 12.7%。

为评估所提方法在标注数据充足场景下的性能

上限，本文进一步将其与多种有监督方法进行了对

比，包括 GazeNet[30]、FullFace[15]、Deep Pictorial[31]、

AR-Net[32]、 Dilated-Net[13]、 CA-Net[33]、 GazeTR-

Pure[20]、FARE-Net[34]、ETH-XGaze[24]和LRSNet[35]。

评估过程中，在 EyeDiap 数据集上进行测试时，首

先在 MPIIFaceGaze 数据集上使用本文方法进行预

训练，再使用 EyeDiap 的全部训练数据对编码器与

注视回归器进行微调；在 MPIIFaceGaze 数据集上

测试时同理。表 1 展示了有监督对比实验结果 （部

分角度误差数据来自文献 [25]和相关原始论文）。

结果表明，在数据量充足时，本文方法仍优于主

流的有监督视线估计方法，进一步验证了特征解

耦策略的有效性。
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图 2　MPII数据集、EyeDiap 数据集与 ETH-XGaze 数据集的注视方向分布函数
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3.2.2　跨数据集评估

为测试本文模型的泛化能力，本实验采用跨

数据集设定进行性能评估。具体而言，仅使用目

标数据集的 100 个样本对预训练模型进行微调，以

测试其在数据分布变化下的适应能力。表 2展示了跨

数据集评估结果。在本实验中，ETH‑XGaze （X）、

MPIIFaceGaze （M） 和 EyeDiap （E） 被用于三种

交叉验证设定。在跨数据集评估中，本文方法在

E-M 与 X-M 设置上均取得最优结果，仅在 M-E 设

置下误差略高于 Cross-Encoder，这一现象源于两

种方法的解耦对象与输入空间存在本质差异 ：

Cross-Encoder仅以眼部图像为输入、仅解耦注视与

眼部外观两类特征，输入区域小、干扰因素少，且

在 EyeDiap 这类眼部分辨率较低的数据集上，局部

眼部输入更易保持特征一致性，跨域适配速度更

快；而本文方法以全脸图像为输入，同时解耦注

视、身份、头部姿态三类强耦合特征，解耦难度更

高、约束更强，在 M-E 这种域偏移剧烈、标注样本

极少的跨域场景下，全脸分布差异会带来额外适配

负担，但在 E-M 等域偏移更温和、数据更规范的场

景中，强解耦能充分滤除干扰，性能优势显著。

其中，M、E、X 分别代表 MPII、EyeDiap、ETH-XGaze
数据集。M-E 表示在 MPII进行预训练，在 EyeDiap 数据集

进行微调。

3.3　消融实验

3.3.1　注视相似度迭代策略消融

本文设计基于交叉重构的自适应标签迭代更

新策略，以抑制标签噪声、优化判别器监督信号。

为验证该机制有效性，消融实验将其替换为仅基

于原始伪标签构建相似图像对的训练方式，不计

算和更新标签置信度与注视相似度，结果如表 3 所

示。移除该策略后注视估计精度下降，证明该机

制可有效抑制伪标签噪声，为判别器提供更可靠

的监督信息。

3.3.2　解耦消融

本文使用注视相似图像对和身份与头姿相似

图像对用于训练判别器以实现注视相关特征与无

关特征的解耦。为了验证这两类图像对输入的有

效性，本节设计消融实验，依次仅保留其中一种

相似图像对作为输入，并移除另一图像对对应的

训练模块与损失函数。微调过程遵循自监督设定，

使用 200 个标注样本，并在数据集内进行评估。实

验设置中，仅使用注视相似对输入的配置记为

GS，仅使用头部姿态相似对输入的配置记为 PS。

消融实验结果如表 4 所示。

可以看出，移除注视相似对后，模型性能

显著下降，这主要是由于训练过程中缺乏对注

视相关特征的显式关注与学习，导致编码器与

判别器仅聚焦于头部姿态与身份信息。而去除

了头部姿态相似对的模型性能也有所下降，因

为仅依靠注视特征编码的学习难以将无关特征

解耦出来。

3.3.3　损失函数权重系数消融

如式 （20） 所示，损失函数由重构损失 L recon

与判别损失 LD两部分构成，并由权重系数 λ 调节。

为了验证语义解耦判别模块的有效性，本节将 λ 分

别设为 0、0.1、1、10 开展实验，结果如表 5 所示。

可以看出，λ 取 0，即完全消除判别模块后，视线

估计精度急剧下降，这主要是因为模型只学习了

脸部特征，而未能学到注视特征。当 λ 取值由 1 逐

表 1　数据集内注视角度误差实验对比结果（单位：度）

监督类型

自监督

有监督

方法

SimCLR[16]

BYOL[17]

Cross-Encoder[9]

Bayesian[29]

Ours
GazeNet[30]

FullFace[15]

Pictorial[31]

AR-Net[32]

Dilated-Net[13]

CA-Net[33]

GazeTR-Pure[20]

FARE-Net[34]

ETH-XGaze[24]

LRSNet[35]

Ours

MPII
9.64
9.41
7.3
5.9
5.15

5.76
4.93
4.5

5.65
4.42
4.27
4.74
4.4
4.8
4.5
4.06

EyeDiap
10.23
10.58
N/A
9.9
8.29

6.79
6.53
10.3
6.35
6.19
5.27

5.72
5.9
6.5
6.6

5.80

表 2　跨数据集注视角度误差实验对比结果（单位：度）

方法

SimCLR[16]

BYOL[17]

Cross-Encoder[9]

Ours

M-E
10.76
10.24
8.32

8.46

E-M
7.67
7.26
6.42
6.34

X-M
11.07
11.34
9.04
8.07

表 3　注视相似度迭代更新策略消融实验的

注视角度误差对比（单位：度）

迭代更新策略

×
√

MPII
5.30
5.15

EyeDiap
8.54
8.29

表 4　输入图像对消融实验的注视角度误差对比（单位：度）

GS 对

×
√
√

HS 对

√
×
√

MPII
9.78
7.68
5.15

EyeDiap
12.01
10.52
8.29
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渐变大时，判别模块逐渐占据主导，重构模块边

缘化，对面部特征的处理能力被削弱，重构效果

变差，进而影响对伪标签的更新过程，因此模型

的估计精度下降。

3.4　可视化分析实验

3.4.1　t-SNE 可视化

为验证特征解耦的有效性，本文采用 t-SNE[36]

对编码器输出的注视相关特征与注视无关特征进

行可视化分析。由于两类特征的编码维度不一致，

本文首先通过主成分分析将两者统一降至 10 维。

可视化过程使用了 MPIIFaceGaze 和 EyeDiap 数据

集的所有数据。图 3 （a），（b） 展示未经训练的编

码器的输出特征分布，图 3 （c），（d） 展示训练后

编码器的输出特征分布。对比可见，训练前的特

征分布较为散乱，而经本文方法训练后，注视相

关特征 （蓝色） 呈现出明显的聚类现象，且与注

视无关特征 （红色） 之间界限清晰，这说明了本

文所提方法能够有效实现注视相关特征与无关特

征的解耦。

3.4.2　重建可视化

为验证注视相关特征与注视无关特征的有效

解耦，本文基于编码-解码器结构进行面部图像重

建实验。具体而言，将提取到的两类特征分别置

零并输入解码器进行重建，结果如图 4 所示。结果

表明，将注视无关特征置零会破坏面部外观，但

能保留注视方向；将注视相关特征置零则会恢复

面部外观，但注视方向变得随机。这一结果证实

了能够实现两类特征的解耦，且注视无关特征主

要负责编码对象的面部外观信息。

4　结  论

本文提出面向视线估计的自监督特征解耦方

法，通过注视解耦双编码器、语义解耦判别模块

与交叉重构模块的协同训练，解决了视线估计中

标注数据不足的核心问题。该方法以预训练模型

生成的伪标签为基础，构建两类相似图像对并迭

代优化注视相似度，经双编码器编码、判别器语

义判别与解码器重构约束，实现注视特征与身份、

头姿等干扰特征的有效解耦，学习到互斥且完整

的特征表征。实验表明，该方法在少样本和跨数

据集评估中均优于现有方法，可视化与重构实验

验证了其稳定的特征解耦效果。该方法性能依赖

预训练模型的域泛化能力，伪标签质量直接影响

估计精度，针对特定场景选择或域适应预训练模

型，是进一步提升性能的关键。
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