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视窗动态模糊（WinDB）：无头戴式显示器
（HMD）且无失真的全景视频注视点学习方法

王国涛,陈程立诏,郝爱民,秦洪,范登平

摘摘摘要要要—截至目前，在全景视频领域，被广泛采用的注视点采集方式是借助头戴式显示器（HMD）来完成的。具体而言，用户通过佩
戴HMD自由地对给定的全景场景展开探索，在此过程中同步完成注视点的收集工作。然而，这种常见的数据采集方式在用于训练深度模
型时存在明显缺陷，它难以精准判定在给定的全景视频存在间歇性显著事件的情况下，究竟哪些区域才是最为关键的。其主要原因在于，

使用HMD采集注视点时必然会出现“视野盲区”。毕竟，用户不可能一刻不停地转动头部去全方位探索整个全景场景。如此一来，所采
集到的注视点往往仅集中于某些局部视角，而其他区域便沦为未被关注到的“视野盲区”。因此，依靠基于HMD的方法所收集与积累的
局部视图注视点数据，无法准确呈现出复杂全景场景的整体全局重要性，而这恰恰是注视点采集的关键要点所在。为有效解决这一难题，

本文提出了一种应用于全景视频的带有动态模糊效果的辅助窗口（WinDB）注视点采集方法。该方法无需头戴式显示器，且能够出色地
体现出区域层面的重要程度。凭借WinDB方法，我们推出了全新的数据集（PanopticVideo-300），此数据集涵盖300个全景视频片段，涉
及超过225个类别。尤其值得关注的是，由于WinDB方法在采集注视点时不存在“视野盲区”的问题，所以在我们的新数据集中呈现出
一种极为特殊且在以往研究中长期被忽视的现象——频繁且密集的“注视点转移”。针对这一情况，我们专门设计了一种高效的注视点

转移网络（FishNet）来加以处理。所有这些全新的注视点采集工具、数据集以及网络，极有希望为360°环境下注视点相关的研究与应用
开启崭新的篇章。

Index Terms—无头戴式显示器（HMD），无失真，全景视频注视点学习
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对于给定的全景场景而言，全景注视点预测的核心目标在于

感知区域层面的重要性，也就是要反映出整个场景里不同区

域所获得的不同关注程度。通过达成这一目标，能够实现对

场景中最为“重要区域”的快速定位。

一般而言，定位到的重要区域有着诸多广泛的应用。具

体来讲，正如图 1-D所展示的那样，全景视频导航 [1]有助于

在盲区时定位间歇性出现的“重要区域”。

与已经被广泛研究的传统2D注视点预测方法 [6]–[9]有所

不同，全景注视点预测 [1], [10]–[14]目前仍处于起步阶段。导

致其进展缓慢的主要问题是缺少大规模的数据集 [10], [15],

[16]，毕竟在全景场景中采集人眼注视点要比在传统2D场景

中困难得多 [17]–[20]。此外，全景注视点预测比传统的2D图

像注视点预测更为复杂，2D数据仅有一个固定视角，而全景

数据却能让用户自由探索360◦的全景视频 [21]–[23]。所以，

当前的全景注视点预测研究领域正面临一个两难的局面——

要用非常小规模的训练数据1去解决一个复杂的问题。

截至目前，基于头戴式显示器（HMD）的人眼注视点采

集方法 [2]–[5]是最为常用的方法。用户通过佩戴HMD自由

探索给定的全景场景，与此同时采集注视点数据 [24]–[26]。

•
•
本文为TPAMI论文的中文翻译版本。
通讯作者：陈程立诏（cclz123@163.com）。
1常用的208段视频片段，大多是简单场景，无法满足复杂模型的训练

需求。

尽管应用广泛，但是HMD注视点采集方法 [2]–[5]存在两个

问题，其中一个尤为关键。其一，使用HMD采集注视点时，

总会出现“盲区”（blind zoom）的问题，这是因为用户不

可能始终不停地转动头部去探索整个全景场景。盲区问题使

得HMD采集的注视点与全景场景中实际的区域重要性程度

不匹配。所以，在“盲区”内发生的显著事件可能完全没有

注视点（详细内容见 Sec.6.1.4）。为了能更好地理解这一点，

我们在图1-A和B中给出了一个形象的示例。其二，HMD注

视点采集方法相对“昂贵”2，并且用户佩戴HMD探索全景

场景时通常会感觉极为不适（例如，VR晕动症 [27]、视觉疲

劳 [28]、重量和平衡问题 [29]，详情见图 1-C-a）。简而言之，

基于HMD的注视点采集方法在方法上存在缺陷，其标注过程

也相当昂贵。

除了前面提到的基于头戴式显示器（HMD）的注视点

预测方法，值得一提的是，基于普通等距矩形投影（Equi-

Rectangular Projection, ERP）的方法 [30]–[35]，即将全景

场景这一典型的球形数据投影到2D平面上，通常也不适合作

为人眼注视点采集的平台。主要原因在于，人眼视觉系统对

于发生在具有强烈ERP视觉畸变区域中的显著或重要事件的

敏感度比较低 [36]–[40]。因此，通过ERP投影方式收集的人

眼注视点无法很好地反映给定全景场景中的区域重要性水平。

具体有两个原因。第一，如图 2-ERP所示，靠近ERP极点的

强烈视觉畸变会给人眼视觉系统带来较大负担，使得用户很

2这里的昂贵主要指的是标注成本，而非设备成本。
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B. Why?

The Problem Is: 
Users CAN NOT Keep

Spinning Their Heads All The
Time When Collecting Fixations

#t #t+m
Current Starring View Real Salient View

This View is Completely in 
Blind Zoom

A. Limitation of HMD-based Fixation Collection—Blind Zoom 

Fixations Tend To Be Trapped Into 
Local View

Typical Eye Tracker

(a) HMD-based

(b) Our WinDB

C. Existing Approach v.s. Our WinDB

HMD with Eye Tracker

Disadvantages:  
✘Missing important events due to 

limited FOV (a.k.a. blind zoom)
✘Wearing HMD tends to frequent 

Cybersickness 
✘ Frequent human-machine 

interaction easily result in Fatigue

Advantages:
 The fixation collection process is  

blind zoom free
 The collected fixations can reflect 

regional wise importance
 Very friendly to users and with 

cheap costs

shift

D. App: Navigation

Racing car panoramic video navigation 
requires access to the most “important  

regions” globally to ensure that the viewing 
screen does not miss any thrilling moments.

图 1.基于头戴式显示器（HMD）的全景数据注视点采集方法 [2]–[5]存在一个关键限制——盲区（blind zoom）。这一限制致使采集到的注视点不足
以训练深度模型，从而无法准确预测给定全景场景中哪些区域最为重要（A）。造成这一问题的原因如（B）所示：佩戴HMD的用户在场景探索的初
期阶段后，往往会变得“迟缓”（retard），进而导致错过在盲区中发生的重要事件。（C）总结了我们提出的新型WinDB方法相较于现有基于HMD的
注视点采集方法的优势，其中优势和劣势分别用 ✓和 ✗表示。详细内容请参见 Sec. 1。（D）能够充分反映场景区域重要性的全景注视点可应用于多
种场景，例如全景视频导航 [1]，该应用能够帮助定位盲区中间歇性出现的“显著事件”。其中 t和 t+m分别表示第 t帧和第 t+m帧，m为1到15之间的
随机值。由于人类视觉系统（HVS）的响应极限为500毫秒，这相当于大约15帧。

难判断是否存在任何异常或重要事件值得进一步关注。所以，

在ERP极点附近经常会出现毫无意义的快速扫视注视点（见

中间的示例）。第二，由于上述原因，长时间的全景场景探

索会导致视觉系统疲劳，这样视觉系统可能在长时间注视后

变得迟钝，从而错过那些发生在畸变ERP区域中的重要事件

[41]–[44]（见右侧的示例）。此外，使用多个鱼眼图像 [45]–

[49]，这些图像具有较大的视场，也面临着类似于ERP方法的

问题，比如盲区和视觉畸变之间的权衡。360◦的视场会引入

显著的边缘畸变，而90◦的视场会导致拓扑信息的丢失，多个

鱼眼图像中的重叠视场则会引发重影效应。

鉴于上述种种情况，本论文提出了一种新颖的方法，叫

做视窗动态模糊（WinDB），用于全景注视点采集。我们

的WinDB方法充分考量了基于HMD和基于ERP的方法的优

缺点。其核心思想是充分利用ERP方法的优点（即无盲区），

并通过一系列专门设计来抑制视觉畸变（见图 1-C-b）。我

们可以在图 4中预览其总体框架。通过WinDB方法采集的注

视点能够很好地指示给定全景场景中每个区域的重要性程度

（见图 2-WinDB）。

此外，利用我们提出的WinDB方法，我们构建了一个大

型的全景视频注视点预测数据集——PanopticVideo-300，这

是360◦视频注视点预测领域中最具挑战性的数据集，因为它

显著包含了盲区场景。通过解决盲区问题，WinDB采集的

注视点能够有效地反映区域的重要性，使得PanopticVideo-

300成为我们研究领域中的第一个综合性数据集。
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图 2. ERP与WinDB在视觉畸变去除和注视点采集中的比较。 ERP的
视觉畸变会导致无意义的注视点，并随着时间的推移错过重要事件。

而WinDB由于没有畸变，能够实现准确且有意义的注视点采集。

关于我们的PanopticVideo-300，我们发现了一个有趣

的现象——频繁的“注视点转移”。由于HMD方法的局限

性（即盲区），通过HMD采集的注视点在传统的全景注

视点数据集中通常显得较为平滑（例如，VR-EyeTracking

[4]和Wild360 [42]）。正如我们所提到的，由于盲区，HMD采

集的注视点往往局限于局部视角，所以这些注视点通常是平

滑的。与之形成鲜明对比的是，我们的WinDB方法不存在

盲区问题；因此，那些原本会被HMD方法忽略的显著事件

现在能够被完整地捕捉到。所以，在我们的PanopticVideo-

300数据集中，注视点可能会在极短的时间内迅速转移到另

一个距离较远的位置（见图 3-A），我们将这种现象称为“注

视点转移”。这种现象并非坏事；相反，它进一步证实了我

们WinDB方法在注视点采集中的可靠性。为了能更好地理

解，我们在图 3-B中给出了一个生动的例子，展示了注视点从

正在讲话的人转移到推门进来的男子身上的过程。WinDB的

相关技术细节和更深入的分析将在 Sec.3中给出。进一步来

说，我们面临另一个困境——即之前的任何注视点预测网络

都无法很好地处理“注视点转移”现象（有关详细信息，见

Sec.6.2.2和 Sec.6.2.3）。造成这种不足的主要原因通常有两个：

1) 这些网络的设计过度注重预测注视点的时空平滑性；2) 它

们对注视点的感知范围基本上是局部的，这使得从理论上讲

不可能感知到长距离的注视点转移。因此，本文还提出了一

种新的网络（即FishNet）来处理注视点转移现象，其技术原

理极具启发性，并且有潜力为未来的研究提供指导。关于这

一新颖内容的详细讨论将在 Sec.5中展开。

总结来说，本文的主要贡献包括以下几点：

• 我们提出了一种全新的注视点采集方法（WinDB），该方

法首次突破了由头戴式显示器（HMD）引发的盲区限制。

• 依托WinDB，我们推出了一个全新的数据集——Panoptic

Video-300，这是首个坚实且极具挑战性的360◦视频注视点

预测数据集，其注视点能够切实反映区域的重要性。

• 作为开创性的首次尝试，我们设计了一种全新的网络设计

范式，以应对“注视点转移”挑战，并将这个新网络命名
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A. The Fixation Shifting Phenomenon Is Very Frequent In Our PanopticVideo-300 
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B. What Is “Fixation Shifting”?

图 3.定性展示了我们WinDB方法与HMD方法（即VR眼动追踪 [4]）采集的数据集之间的差异。子图A展示了在PanopticVideo-300数据集中出现的注
视点转移现象。由于我们的WinDB方法没有盲区，它能够捕捉到HMD方法忽略的显著事件，即发生在盲区内的人类和动物突发事件。子图B展示了
“注视点转移”现象，其中注视点从正在讲话的人转移到推门的人。然而，由于HMD方法存在盲区，它的注视点集中在了正在讲话的人身上。

为FishNet。

• 本文开展了一整套工作，涵盖数据采集方法（WinDB3）、

网络（FishNet4）以及数据集（PanopticVideo-3005），其

方法论、最新研究成果、深入剖析以及结论将共同推动我

们所在研究领域的发展进程。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 注注注视视视点点点采采采集集集方方方法法法

基于HMD的方法：基于HMD（头戴式显示器）的方法 [2]–

[5]要求用户佩戴头戴式显示器，借助其内置传感器来采集

注视点数据。因为用户的视角与头部运动能够自然地保持

同步，所以这种方法能够有效消除畸变。不过，用户只能看

到HMD视场内的内容，这样就有可能会遗漏视场外的重要信

息。此外，HMD方法必须依靠专用硬件的支持，这在一定程

度上限制了它的扩展性与可访问性。

基于ERP的方法：基于ERP（等距矩形投影）的方法 [42],

[50]是在计算机屏幕上展示全景视频内容，通过眼动追踪技

术 [42]或者鼠标输入 [50]来采集注视点数据。这些方法允

许用户不受固定视角的限制，可以自由地探索整个全景场

景。然而，将全景视频呈现在矩形屏幕上会引入视觉畸变，

进而对注视点数据的准确性产生不利影响。尽管如此，基

于ERP的方法相对来说更容易获取，因为它们除了普通眼动

追踪系统或鼠标之外，不需要其他专用硬件。

总之，基于HMD的方法虽然能够提供沉浸式的视角体

验，但存在视场受限的弊端；而基于ERP的方法虽然没有盲

区的限制，但却会引入畸变问题。所以，我们迫切需要一种

能够同时消除盲区和畸变的有效解决方案。

2.2 注注注视视视点点点学学学习习习网网网络络络

全景注视点学习旨在对全景视频中的重要区域进行预测，相

较于传统的2D方法，其复杂程度更高，这一点在 [6]–[9]等文

献中均有提及。当前的方法大致可分为以下三大类：

双流融合网络：这类网络会整合全局ERP和局部CMP信

息，采用诸如动态加权融合 [51]以及双投影融合 [52]等技术

手段。然而，ERP和CMP特征之间的对齐问题可能会导致最

终结果不太理想。

3https://github.com/guotaowang/WinDB.
4https://github.com/guotaowang/FishNet.
5https://github.com/guotaowang/PanopticVideo-300.

基于球面卷积的网络： [2], [10], [14], [53]–[55]所介绍的

这些方法，是把ERP坐标映射到球面以开展卷积操作，从而

维持空间关系。但是，这些方法无法使用经过预训练的2D特

征骨干网络，而预训练网络对于提取丰富的语义信息起着至

关重要的作用，所以它们的性能会受到一定程度的限制。

基于Transformer的网络： [56], [57]中的这些网络，运用

可变形卷积将球面数据映射为2D补丁，以此减少ERP畸变。

虽然这种方法在特征对齐方面有所改善，但中间特征仍可能

存在部分畸变，这就限制了预训练网络参数在2D图像中的有

效应用。

总之，尽管全景注视点学习已经取得了显著的进展，但

当前的方法在融合全局与局部信息、处理畸变以及使用预训

练模型等方面依旧面临诸多挑战。我们的模型致力于通过提

出一个全新的框架来攻克这些局限性，该框架具备全局性、

无畸变性以及语义强度等优势，这些特性使得它在性能表现

上能够超越上述各类方法。

3 新新新型型型360o注注注视视视点点点采采采集集集方方方法法法（（（WINDB）））

3.1 WinDB概概概述述述

为了充分发挥ERP（等距矩形投影）以及HMD（头戴式显

示器）方法的优势，特别是在消除盲区这一方面，WinDB选

取ERP作为注视点采集的基础计算平台。这样一来，关键之

处就在于要尽可能地消除因畸变而带来的负面影响。我们在

图 4中给出了WinDB的整体概览，它包含有五个步骤。

1. 解决畸变问题： 我们采用了步骤A——网格状球面

到2D的投影（具体可参照图 4-a），此步骤会把输入的ERP图

像均匀划分成多个子区域。随后，将每个球面子区域投影到

平面的2D图像块上。因此，当步骤A完成之后，所有的局部

子图块都不存在畸变了，大家可查看图 4中标记为 2⃝的黄色
部分。不过，即便如此，我们仍然能够明显地察觉到“鬼影

效应”以及大量存在的“子图块之间的不对齐”现象（具体

可查看图 4-a中的红色箭头所指之处）。显然，在进行注视点

采集的时候，这些伪影是不被期望出现的，因为它们往往会

吸引人们的目光。

2. 改进方案： 为了对上述情况加以改进，我们精心设计

了一个十分巧妙的步骤（也就是图 4中所标记的步骤B）——

我们使用黑色窄线来遮挡相邻子图块的拼接，通过这样的操

作使得整个图像都被覆盖上了黑色的“网格屏幕”。这个步骤

的设计灵感源自于我们人类视觉系统所具有的一个独特机制，

https://github.com/guotaowang/WinDB
https://github.com/guotaowang/FishNet
https://github.com/guotaowang/PanopticVideo-300
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图 4. 我们新提出的无HMD注视点采集方法的整体流程。与广泛使用的基于HMD的方法相比，我们的WinDB方法在经济性、舒适性和合理性方面具
有优势。在给定的全景视频场景中，最严严严重重重的畸变将通过D和E来解决，而中中中等等等畸变则通过A、B和C来解决。详细信息见Sec.3。

即“视觉暂留”（Persistence of Vision，POV，相关内容可参

考 [49], [58], [59]，其示意图可参照图 5），这意味着我们的视

觉系统能够自动对被遮挡的窄区域进行恢复。所以，通过运

用这种设置“网格屏幕”的巧妙方式，我们就能够轻松地处

理“子图块之间的不对齐”问题了（具体可查看图 4中标记

为 3⃝的黄色部分）。关于更多的技术细节，将会在Sec. 3.3章

节中给出详细介绍。

3. 处理“鬼影效应”： 接下来，我们需要对“鬼影效

应”进行处理。在此，我们提出了一个既简单又行之有效的

解决方案（即图 4中所标记的步骤C），也就是要在每个局部

图块上执行“判别性垂直模糊”操作6。而且，模糊的程度会

依据图块所处的位置来进行动态调整，对于那些靠近极点的

图块，其模糊程度会被设置得更厉害一些。通过采取这个步

骤，能够使鬼影效应得到显著的减轻；大家可查看图 4中标

记为 4⃝的黄色部分以了解效果。关于更多的技术细节，将会
在Sec. 3.4章节中给出详细介绍。

4. 进一步解决鬼影效应： 然而，有一些图块，尤其是那

些靠近极点的图块（也就是位于顶部和底部的行），仍然存在

着较为明显的鬼影效应。所以，我们又提出了一个新的步骤

（即图 4中所标记的步骤D），那就是在极点周围设置“辅助

窗口”。这些辅助窗口从本质上来说，其实就是尺寸相对较

大的子图块，并且它们是不存在畸变的。通过合理地对窗口

覆盖率进行分配，就能够彻底地解决“鬼影效应”问题；大

家可查看图 4中标记为 5⃝的黄色部分以了解效果。更多技术
细节将在 Sec. 3.5中给出。

5. 动态模糊辅助窗口： 此外，由于这些辅助窗口不存在

畸变，而且相较于局部图块而言，它们还包含有更多的信息，

所以用户自然会更加倾向于去关注它们。为了确保注视点采

集过程的客观性，我们采取了步骤E——动态模糊，也就是要

6这里需要说明的是，垂直模糊仅仅会发生在矩形图块的左右边缘，

之所以会出现这种情况，是因为在沿球面的经度进行等距采样时，会致

使垂直图块之间出现鬼影效应（具体可参照图 4-a）。

逐步对那些已经接收到人眼注视的辅助窗口进行模糊处理。

关于更多的技术细节，将会在Sec. 3.6章节中给出详细介绍。

上述所有的步骤共同构成了我们所提出的WinDB方法，

该方法具有无畸变、无鬼影效应、无视觉伪影、无盲区等优

点，并且对用户来说也是十分友好的。

3.2 网网网格格格状状状球球球面面面向向向二二二维维维投投投影影影

通常情况下，采用ERP来表示全景图像能够保留图像的整体

信息。不过，正如我们在图 4- 1⃝中所展示的那样，ERP图像

中是存在视觉畸变的，并且在靠近极点的地方，这种畸变程

度还会变得愈发严重。

受到人类视觉系统（HVS）焦距范围有限这一特性的启

发7，我们提出了“网格状球面到2D投影”（具体可参照图 4-

a）的方法，通过这种方式来让ERP达成“局部无畸变”的效

果，也就是要使得每个子图块都不存在畸变。尽管在采用这

种“网格状球面到2D投影”的过程中，在垂直方向上不可避

免地会引入一些较为明显的子图块间错位情况，但我们认为，

倘若能够达成“前前前提提提条条条件件件”——也就是让我们的HVS能够聚

焦于子图块内部区域，那么经过投影之后的ERP也可以被视

作是无畸变的。

在此处，我们先将如何达成这个“前提条件”的问题暂

且留待后续的小节去进行讨论，接下来就开始详细阐述我们

所提出的“网格状球面到2D投影”这一方法。

如图 4-a所示，我们先假定有一个典型的ERP帧被投影

到了球面上；然后，我们会将这个球面划分成多个球面切

片，在垂直方向上，我们将划分间隔设定为30o 8。然而，在

水平方向上，其间隔是动态变化的，这样做的目的在于确保

所得到的球面切片能够具备与ERP网格相同的网格拓扑结构

（也就是要将全景360度的水平视角和180度的垂直视角映射
7HVS的视场角（FOV）相对较大，大约为110o [60]，然而其焦距却

仅约为25o [61]。
8这里将划分间隔设定为30o，其目的是为了能够覆盖HVS的焦距范

围（25o） [61]。
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到矩形格式的2D表示形式中）。因此，每个“球面切片（浅蓝

色）”都与一个“ERP子图块”相对应；它们在垂直方向上的

大小是相同的，但在水平方向上的大小却各不相同。靠近极

点的球面切片会在水平方向上被压缩，而这正是导致ERP图

像中出现视觉畸变的主要原因。

为了能够让ERP实现无畸变，我们采用了“球面子窗

口”，这些窗口具有统一的尺寸（例如图 4-a中的红色框所

示）。由于HVS的焦距有限，所以这个尺寸应当与最大“球面

切片”的尺寸相同——也就是那些位于球面赤道附近的切片。

具体来讲，“球面切片”的尺寸范围为（水平：0∼30o，垂直：

30o），而“球面子窗口”的尺寸统一为（水平：30o，垂直：

30o）。所以，“球面子窗口”通常要比“球面切片”大一些，

特别是在靠近极点的区域。通过这样的设置，我们便能够通

过运用“球面子窗口”轻松地达成无畸变的投影效果，也就

是要将每个“球面子窗口”投影到“ERP子图块”上。

鉴于我们已经获取了“球面切片”与“ERP子图块”之

间的映射信息，我们的“网格状球面到2D投影”可以通过以

下公式来表示：

Sphere← PE2S(ERP),

{SSlices,EPats,ME⇌S} = SGrid(Sphere,ERP),

{SWindows,MS⇌W} = SWindow(Sphere, SSlices),

ERP⋆ ← Fill
(
EPats,PS2E(SWindows)︸ ︷︷ ︸

Distortion Free

,MS⇌W,ME⇌S

)
,

(1)

其中“ERP”表示ERP图像，“Sphere”代表ERP的球面表示

形式，“SSlices”表示球面切片，“SWindows”表示球面子

窗口，“EPats”表示ERP子图块的拓扑结构（具体可参照图

4-a）； ME⇌S是“ERP子图块”与“球面子切片”之间的关

系；MS⇌W表示“球面子切片”与“球面子窗口”之间的关

系；PE2S是将ERP投影到球面上的典型投影方式，PS2E则是

将球面投影回ERP的投影方式；SGrid(·)用于在球面上执行
网格状划分操作，SWindow(·)将球面划分为均匀的子窗口；
Fill(·)以EPats作为指示符，重构无畸变的ERP，也就是最终

的ERP⋆，该过程可以详细表示为：

Step 1 : fi = PAlign
(
PS2E(SWindows),MS⇌W

)
,

Step 2 : fi = PAlign
(
fi,ME⇌S

)
,

Step 3 : ERP⋆ = Reform
(
{· · · , fi, · · · }︸ ︷︷ ︸

All f

,EPats
)
,

(2)

其中f是临时容器，PAlign(·)依据给定的映射（即M）执行逐
像素投影操作，Reform(·)将所有无畸变的图块重新组合构建
成完整的ERP图；第1步将“无畸变的球面子窗口”投影到

“球面切片”，第2步将“球面切片”投影到“ERP子图块”，

第3步将得到的“ERP子图块”重新构建为ERP⋆。关于“球面

子窗口”、“球面切片”和“ERP子图块”，请参照图 4-a。

关于ERP⋆的定性展示可在图 4-a以及图 4中的 2⃝处找到。
尽管ERP⋆的优势在于其所有局部图块均无畸变，但大量的

视觉伪影依旧极易被察觉，例如子图块间的错位和鬼影效应

B. Why Should We Use “Mesh Screen”
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图 5.为何应使用“网格屏幕”的示意图。子图A和B展示了在视觉输入中
有无“网格屏幕”时的视觉信息流。在子子子图图图A中，由于补丁间存在错位，
HVS会持续关注错位区域，而大脑感知到的信息也会集中在补丁间的错
位区域。在子子子图图图B中，补丁间的错位被网格窗口阻挡，这将自动触发大
脑的自动填补机制，从而使大脑聚焦于事件本身。详情请见第 3.3节。

（具体可查看图 4中的红色箭头和 2⃝）。

3.3 网网网格格格屏屏屏幕幕幕

回顾在第 3.2节所提到的“前前前提提提条条条件件件”，即要让人类视觉系统

（HVS）专注于ERP子补丁的内部区域。在本节中，我们提出

了一种十分巧妙的解决方案来达成这一前提条件。此外，该

方案还能有效减轻ERP⋆（公式 1）中补丁间的错位问题。具

体而言，我们建议在ERP⋆上应用额外的“网格屏幕”，也就

是图 4中 3⃝所示的黑色网格屏幕。
我们的技术原理包含两个方面。 首先，人类视觉系统

（HVS）倾向于关注视觉伪影 [7], [62]（见图 5-A），而采用所

提出的“网格屏幕”能够将HVS的焦点转移到每个ERP子补

丁的内部内容上（见图 5-B）。由于人类视觉系统通常对规则

图案的关注度较低 [47], [63]，而网格屏幕本身属于规则图案，

所以能够被自动忽略。再者，我们所设计的网格屏幕的网格

大小与ERP子补丁的大小相同，因而可以完全阻挡补丁间的

错位情况。所以，网格屏幕能够消除错位现象，并使HVS聚

焦于ERP的中心区域。 其次，尽管网格屏幕不可避免地会造

成一些信息丢失——因为它完全遮挡了补丁间的区域，但我

们的大脑能够自动恢复整个ERP的上下文信息。这一现象是

通过视野延续（POV）机制 [49], [58], [59]实现的，该机制

表明视觉线索在视觉信号消失后仍会在大脑中回响一段时间。

由于我们的任务处于视频环境中，所以网格屏幕并不会造成

信息丢失，因为POV机制会自动恢复这些区域的信息。

我们的“网格屏幕”由两个部分构成，即网格屏幕生成

（i.e., 生成“GMask”）和网格屏幕部署（i.e., 通过⊙），其详
细过程如下：

ERP⋆⋆ ∈ Rw×h = ERP⋆ ⊙GMask
⇑

,︷ ︸︸ ︷
GMask = Grids(ERP,EPats) ∈ {0, 1}w×h

(3)

其中，ERP⋆可通过公式 1获取，ERP⋆⋆是应用网格屏幕解决

方案后的结果；“EPats”在公式 1中已定义——即ERP子补

丁之间的拓扑信息，Grids(·)提取网格结构，也就是GMask9，

w，h分别表示ERP图像的宽度和高度；⊙是逐元素乘法。
9我们使用“0”表示网格，其厚度为5像素。
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借助公式 3，补丁间的错位问题已得到妥善处理（见图

4中的 3⃝），当然，“前提条件”也得以达成。接下来，我们将
着手解决剩余的“幽灵效应”。

3.4 区区区分分分性性性垂垂垂直直直模模模糊糊糊

尽管我们采用了网格屏幕（第 3.3节）来解决补丁间的错位问

题，但我们仍然能够察觉到ERP⋆⋆（公式 3）中存在的“幽灵

效应”，尤其是在靠近极地的那些子补丁中。造成幽灵效应

的主要原因在前面已经解释过，即两个水平相邻的“球面子

窗口”之间存在重叠区域（见图 4-a），参考第 3.2节。

为了处理“幽灵效应”，我们对这些“球面子窗口”的

重叠区域进行模糊处理。尽管这个解决方案看起来比较粗

糙，可能会导致一些信息丢失，但它却能有效地缓解幽灵效

应。其原理与我们提出的“网格屏幕”（第 3.3节）非常相似，

即POV机制能够自动帮助大脑恢复这些模糊区域的主要信

息。此外，由于运动是吸引注视的一个极为关键的线索，在

模糊操作后，这些区域的运动仍有可能吸引HVS的注意10。

由于“幽灵效应”在靠近球极的区域更为常见，所以靠

近极地的“球面子窗口”将有更大范围的区域需要进行模糊

处理，而靠近赤道的子窗口则受影响较小，这就是我们将其

称为“区分性垂直模糊（DVB）11”的原因，DVB的细节可

表示为：

SWindowsi,j → Olapi,j ∪
{
SWindowsi,j −Olapi,j

}
,

Olapi,j =
{
SWindowsi,j ∩ SWindowsi,j−1

}
∪
{
SWindowsi,j ∩ SWindowsi,j+1

}
,

SWindowsbi,j ← B
(
Olapi,j

)
∪
{
SWindowsi,j −Olapi,j

}
,

(4)

其中，“SWindows”表示球面窗口，已在公式 1中定义，首先

将其划分为重叠（Olap）区域和非重叠（SWindows-Olap）

区域；“Olap”表示重叠区域——即包含幽灵效应的区域；“-

”表示减法运算；∩表示交集运算，∪表示并集运算；i和j分

别表示球面窗口的行索引和列索引；B(·)是典型的高斯模糊
运算12；SWindowsb是经过我们DVB处理后的输出。

然后，我们的WinDB整体结构可由公式 1变为以下方

程：

Sphere← PE2S(ERP),

{SSlices,EPats,ME⇌S} = SGrid(Sphere,ERP),

{SWindows,MS⇌W} = SWindow(Sphere,SSlices),

ERP⋆⋆b ← Mesh(ERP⋆b

⇑
),︷ ︸︸ ︷

Fill
(
EPats,PS2E

(
DVB

⇑
(SWindows)

)
,MS⇌W,ME⇌S

)
︷ ︸︸ ︷
Discriminative Vertical Blur (Eq. 4)

(5)

其中，大多数符号与公式 1相同；Mesh(·)表示提出的网格屏
幕（公式 3）；ERP⋆⋆b是公式 5的输出，可在图 4中的 4⃝处查

10HVS对运动极为敏感 [63]
11我们保留靠近赤道的两行不变，因为这些区域没有幽灵效应。
12我们根据经验设定高斯模糊的ksize=31和σ=5。

Clear→Blur

Blur→Clear

B. To Avoid Being Trapped into Auxiliary Windows 
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图 6.提出的辅助窗口与动态模糊策略的技术细节。当注视轨迹扫过辅助
窗口时，辅助窗口的模糊程度会发生变化（从模糊到清晰）。其优点是能

够完全解决幽灵效应，且注视不会被困在辅助窗口中。详见第 3.6节。

看可视化效果。如图所示，靠近赤道的幽灵效应已得到显著

缓解，但即便应用了我们提出的DVB，靠近极地的幽灵效应

仍然能够被察觉。接下来，我们将对此进一步改进。

3.5 辅辅辅助助助窗窗窗口口口

为了进一步处理ERP⋆⋆b（公式 5）中存在的幽灵效应，我们

提出采用“辅助窗口”这种方法。一般来说，辅助窗口的概

念并不复杂，就是运用多个定制的“球面子窗口”来辅助用

户观看全景场景中的极地区域，可参照图 4中的 5⃝。设计“辅
助窗口”主要依据以下三个原则： 第一，为了给用户提供更

佳的观看体验，所采用的辅助窗口应当在保证无失真的基础

上，尽可能拥有较大的覆盖范围。 第二，辅助窗口只能占

据WinDB主屏幕的一小部分，以此来维持ERP⋆⋆b的“全局”

感知特性。 第三，辅助窗口应尽可能减少重叠情况，从而有

效减轻幽灵效应。

按照这些原则，我们将辅助窗口的覆盖范围设定为垂

直45o和水平120o。做出这样的设定主要有以下原因：1) 无

失真投影PS2E（在公式 1中定义）的最大水平范围约为120o

[42]，而人类视觉系统（HVS）的聚焦范围小于120o [64]，所

以我们把辅助窗口的水平覆盖范围确定为120o；2) 由于最严

重的幽灵效应出现在极地附近，我们依据经验将垂直覆盖范

围设定为45o，以便在保持全局感知和抑制幽灵效应之间达到

平衡。因此，我们总共设置了N个辅助窗口（见图 4中的 5⃝），
这些辅助窗口是无失真的，放置在上下行用于阻挡幽灵效应，

并且大约有70%的ERP⋆⋆b区域仍然可以被访问。

部署辅助窗口的整个过程（DAW）可以详细表示为：
WinDB− = DAW(AWs

⇑
,ERP⋆⋆b),︷ ︸︸ ︷

AWi = PS2W

(
SWindows+i

⇑

)
, i ∈ {1, ..., N}︷ ︸︸ ︷

SWindows+ = SWindow
(
Sphere,SSlices+

)
, Eq. 5

(6)

在上述公式中，多数符号已经在公式 5中定义，N表示辅助窗

口的总数；与之前的“SWindows”和“SSlices”有所不同，

唯一的区别在于SWindows+和SSlices+覆盖了更多的球面区

域，即大约是原来的6倍（从[30o, 30o]扩展到[120o, 45o]）；

WinDB−表示我们WinDB的早期版本（见图 4中的 5⃝），该
版本具有多个优点，比如显著减轻了幽灵效应，保持了全局

感知。然而，它仍然存在一些缺陷，即由于辅助窗口之间存

在“不可避免的重叠13”，尤其是注视容易被困在辅助窗口

13这种重叠主要是由于“‘SWindow+”与“‘SSlices”之间严格的
“1对多”关系”导致的。
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图 7. PanopticVideo-300数据集中的注视点转移类型和语义类别统计。

中，因为它们相较于较小的ERP子补丁包含更多信息。接下

来，我们将解决这些问题，进一步完善我们的WinDB方法。

3.6 动动动态态态模模模糊糊糊

在此，我们针对WinDB−（公式 6）中存在的两个问题进行

处理：1) 少量幽灵效应的残留，以及2) 注视被困的问题。如

果这两个问题得不到解决，那么所收集到的注视将无法准确

反映区域的重要性。因此，我们提出了“动态模糊”方案，

其基本思路是对所有辅助窗口进行模糊处理，并动态清除接

收到注视的辅助窗口。这样一来，幽灵效应能够被彻底消除，

而且注视不会被困在辅助窗口中。此外，由于在模糊的辅助

窗口中，运动仍然能够被察觉，所以模糊操作不会导致过多

的信息丢失，这一现象在第 3.3节中也已经提及。

我们所提出的动态模糊的技术细节已经在图 6中展示，

动态模糊周期性地重复三种状态，即B（模糊）、C（清晰）

和R（重新模糊）。 B状态：在注视收集开始时，所有辅助

窗口均被模糊（采用高斯模糊14）。 C状态：如果注视轨迹

在注视收集过程中扫过某个辅助窗口，该辅助窗口会立即变

为清晰。 R状态：为防止注视被困在辅助窗口中，辅助窗口

的“清晰状态”不会持续太长时间，我们的方法会“逐渐模

糊”（持续约2 ～ 3秒）该“清晰”的辅助窗口。我们可以将

整个动态模糊（DB）过程表示如下：
WinDB = DB(WinDB−

⇑
),︷ ︸︸ ︷{

AWi
⇑

, i ∈ {1, ...,N}︷ ︸︸ ︷
B C R

Gradual Blurring, 2∼3s

Receive Fixations Last 2s & No Fixation

(7)

其中 DB(·)表示我们提出的动态模糊方案，该方案作用
于WinDB−（公式 6）中的N个辅助窗口； AWi表示第i个

辅助窗口；“WinDB”表示我们提出的新全景注视收集方法

的最终版本（见图 4中的 6⃝）。
总之，我们的WinDB具备以下优点：1）无盲区；2）无

幽灵效应；3）无补丁错位；4）良好的全局感知；5）信息丢

失最小化；6）用户友好。因此，基于WinDB，我们能够轻松

地收集到能够正确反映给定全景场景区域重要性的有效注视。

14使用OpenCV GaussianBlur工具，ksize = 31和σ = 5。

这一创新的注视收集工具为全景显著性研究领域奠定了坚实

的基础。

4 提提提出出出的的的 PANOPTICVIDEO-300数数数据据据集集集

4.1 为为为何何何构构构建建建此此此新新新数数数据据据集集集？？？

在以往基于头戴式显示器（HMD）的数据集 [2], [4], [42]里，

我们察觉到几乎没有包含“突发事件”的全景视频，而这些

突发事件会导致“注视点转移”现象——也就是用户的注

视点会从一个地方转移到另一个地方，并且这两处于球面

上的距离较远。实际上，“注视点转移”在我们的日常生活

中极为常见，并且它可能是一个需要人类视觉系统（HVS）

关注的重要情况。然而，由于盲区问题，通过 HMD 收

集到的注视数据完全无法察觉这种注视点转移现象。幸

亏有我们的 WinDB 方法，现在我们能够处理该问题。因

此，基于 WinDB，我们将构建一个全新的数据集，命名

为PanopticVideo-300，这是一个极具挑战性且最为全面的全

景显著性检测数据集，其中包含了许多复杂场景，并且在这

些场景中频繁出现突发事件。

4.2 视视视频频频片片片段段段收收收集集集

为构建上述大型数据集，我们从 YouTube下载了近 400个视

频片段，其中约 80%的片段包含“突发事件”。随后，我们

去除了大概 100 个低质量片段（比如背景单调、动作简单或

者分辨率过低的场景）。最终保留了 300个高质量片段。值得

一提的是，先前数据集 [2]–[5]中的视频几乎不存在“突发事

件”，这是因为它们在注视收集过程中有缺陷。相比之下，我

们的WinDB方法即便在“突发事件”出现时，也能够正确收

集注视数据。图 7展示了注视点转移类型和语义类别。

4.3 基基基于于于WinDB的的的用用用户户户注注注视视视收收收集集集

基于我们新提出的全景注视收集方法（即 WinDB），我们招

募了 38 名用户，其中包括 12 名女性和 26 名男性，年龄

在 18 至 29 岁之间。所有用户对注视收集过程完全陌生；当

然，他们之前未曾看过我们视频片段库中的视频。由于我们

的 WinDB 方法无需使用 HMD，所以每位用户仅需在个人

电脑（PC）上观看分辨率为 1920×1080 的视频，并且配备

典型的眼动追踪仪。每位用户的整个注视收集过程大约需要

50 分钟。倘若用户在注视收集过程中感到疲劳或者不适，可

以随时暂停。需要注意的是，这种无需 HMD 的方法（即

WinDB）相较于基于 HMD的方法更为舒适，更不用说我们

的方法收集的注视数据更能符合给定全景场景中区域的重要

性程度。

4.4 优优优势势势讨讨讨论论论

为彰显我们WinDB方法相较于基于 HMD/ERP的方法的优

势，我们在图 8中给出了一些示例，并进行三点深入探讨。

首先，图 8-A 展示了“突发事件”的情形，即重要事件

突然发生在与当前主要注视点相距较远的区域。通过对比这
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图 8.我们的方法（WinDB）与传统注视收集方法（即 ERP和 HMD）之
间的定性比较。注视点转移现象通过红色圆圈突出显示。详见 4.4节。

三行图像，可以发现我们方法收集的注视点（第二行）相较

于基于 HMD 的方法（第一行）更为合理。在这些情况下，

我们的方法能够捕捉到那些“突发事件”（由红色圆圈高亮显

示），而 HMD方法则无法做到。原因在于这些突发事件发生

在 HMD的盲区范围内，使用 HMD的用户会错过这些事件。

由于我们的 WinDB 方法不存在盲区问题，用户能够充分注

意到所有突发事件，从而确保正确的注视收集。

其次，为验证我们WinDB方法相较于 ERP方法的优势，

我们在图 8-B 中展示了一些正常情况。在没有“突发事件”

的情况下，我们方法收集的注视点与基于 HMD 的方法收集

的注视点大体一致，这证明了我们方法的正确性。此外，与

基于 ERP 的方法相比，我们WinDB 方法收集的注视点通常

更为集中，而 ERP方法收集的注视点则较为分散。原因很明

显：ERP 中的视觉失真（尤其是靠近极地的区域）容易影响

人眼的注视点，使其被失真引发的视觉畸变吸引。由于我们

的 WinDB 方法通常不存在失真问题，所收集到的注视点能

够更好地聚焦于显著区域。

第三，在上述两个讨论中，我们的团队“重新实现”了

竞争对手的方法。为进一步展示我们提出的 PanopticVideo-

300数据集相较于其他真实数据集（即 VR-Eye Tracking [4]，

Sports360 [2]和Wild-360 [42]）的优势，我们在图 8-C中提供

了一些具有代表性的定性比较。我们同样可以得出结论，我

们收集的注视点与给定全景场景的真实重要性程度更加契合，

原因如前（即无失真且不存在盲区）。

5 提提提出出出的的的FISHNET网网网络络络

5.1 为为为何何何需需需要要要此此此新新新网网网络络络？？？

当下，我们所拥有的PanopticVideo-300数据库包含了一种

独特现象，即“注视点转移”，这一现象使得现有的最先进

（SOTA）注视点预测方法 [10], [53], [56]面临着极大的挑战。

以下便是引发这一挑战的主要因素。

首先，为了充分利用时空信息（这对于抑制误报极为关

键），SOTA方法 [2], [55], [65]在设计网络时设定了保持时空

平滑性的要求，以此来约束注视点。然而，“注视点转移”通

常呈现间歇性，注视点可能会突然从一处大幅跳跃至另一处

（见图 8），这与“正常注视点”（即时空平滑的注视点）有着

显著的差异。这两种注视点类型之间的矛盾使得学习过程变

得异常艰难。倘若我们直接采用依赖时空平滑约束的现有网

络设计，那么注视点转移很可能会被压缩或者被直接忽略。

其次，几乎所有之前的SOTA方法都难以实现全景全局感

知，无法察觉突发事件，最终致使它们无法捕捉到注视点转

移（如第6.2.3节）。

5.2 问问问题题题设设设定定定

全景注视点预测的核心目标是学习一个深度模型（NET），

该模型以ERP图像作为输入，输出一个概率图，以此表明

哪些区域更有可能吸引人类的注意力。给定一个全景图像

（即ERP），可通过EF = NET（ERP）来获取预测的注视

点（EF），并且NET的学习过程能够借助典型的KL损失来

引导 [66]，即KL（EF，GT），其中GT表示之前所收集的真

实人眼注视点。问题在于，若采用传统的网络设计（即最

简单的Transformer [67]），我们将无法处理注视点转移问

题。作为首次尝试，我们提出了一种新颖的网络设计，名

为FishNet，用于处理注视点转移，其关键技术创新涵盖1)一

种精巧的“全景感知”，用于全局感知突发事件，2) 一种全

新的“可变形探测器”以及“注视点转移学习”来应对跳跃

式注视点。

5.3 网网网络络络概概概述述述

如图 9所示，我们的FishNet模型主要包含三个主要组件（即

“A 全景感知”与“B 可变形探测器”）以及一个定制的学习

方案（即“C注视点转移学习”）。
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图 9. 我们提出的Fixation Shifting Network（FishNet）的详细网络架构。我们的 FishNet 包含三个主要组件。 A部分专注于执行基于 ERP 的全
局特征嵌入，以实现全景感知并避免视觉失真。 B部分通过重新聚焦网络来捕捉注视点转移，避免了当前最优（SOTA）模型中注视点转移压缩的问
题。 C部分使网络充分意识到注视点转移机制，确保网络对注视点转移敏感。Transf.：Transformer；DefConv：可变形卷积。有关详细信息，请参
见第5.3节。

以ERP图像作为输入，网络能够轻易地捕捉到“突发事

件”，因为基于ERP的特征嵌入属于一个全局过程，能够使网

络的感知范围覆盖整个全景场景。因此，“A 全景感知”（见

图 9）的关键任务是在执行基于ERP的全局特征嵌入时避免视

觉失真，具体细节将在第5.4节中详尽阐述。

“B 可变形探测器”的主要目标是使网络能够捕捉到在

我们PanopticVideo-300数据集中普遍存在的“注视点转移”。

大多数现有的视频注视点预测网络过度依赖“时空”信息，

这意味着存在一个强制约束——预测的注视点应保持时空平

滑。因此，现有网络更容易将转移的注视点压缩。为了改善

这一状况，我们的新型“可变形探测器”使网络能够“重新

聚焦”于转移的注视点，且不会产生副作用，具体细节将在

第5.5节中介绍。

此外，为了让我们的FishNet对“注视点转移”更为“敏

感”，我们还会在训练过程中充分考量给定的GT是否存在注

视点转移。若存在注视点转移，训练过程将自动学习其背后

的机制。我们借助新设计的“C 注视点转移学习”来达成这

一目标，具体细节将在第5.6节中介绍。

5.4 全全全景景景感感感知知知

5.4.1 技术原理

如图 9左下角所示，FishNet所提出的“全景感知（Panoptic

Perception）”主要由三个部分构成，即 D “网格化球面到

二维投影（grid-like Spherical-to-2D）”， E“ERP局部编码

器（ERP local encoder）”， F“全景感知解码器（panoptic

perceptual decoder）”。

全景感知的技术原理是实现无失真的全局特征嵌入。

因此，我们首先运用“网格化球面到二维投影（grid-like

Spherical-to-2D）”方法（详见 3.2）将典型的ERP转换为无

失真的版本，即ERP⋆（公式 1）。由于ERP⋆中的所有子块均

无失真，我们将其作为“ERP局部编码器”的独立输入，该

编码器是一个典型的基于Transformer的多层次编码器，用

于构建子块间的关系。如此一来，“ERP局部编码器”生成的

特征便是无失真且具备全局感知能力的。然而，这些特征与

包含冗余信息的原始ERP并未能很好地对齐，这些冗余信息

主要是由前面在 3.4中提及的“鬼影效应（ghost effects）”

所引发的。基于此，我们设计了“全景感知解码器”，通过

“网格化投影（grid-wise projection）”将编码器的特征重新

投影回ERP结构。如图 9所示，我们进行了两次“网格化球

面到二维”投影，以跨越不同尺度的“网格”空间（即Scale

1和Scale 2），目的在于与后续的“ERP局部编码器”多层结

构保持一致。经过这一过程后，我们能够获取两个重要的映

射信息，即MS⇌W 和ME⇌S，它们将作为指示器来引导“网

格化投影”部分中的特征对齐。

5.4.2 技术细节

“ERP局部编码器”的特征计算流程可概括如下：
ERP Local Encoder

{F1,2,3,4}=
︷ ︸︸ ︷
ERPEnC

(
Split(ERP⋆

⇑
)
)
,︷ ︸︸ ︷

GS2E
(
ERP

)︸ ︷︷ ︸→{ERP⋆,MS⇌W,ME⇌S,EPats}

Grid−−like Spherical−to−2D (Eq. 1)

(8)
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图 10. 我们的方法与现有的全景视频显著性学习方法的技术细节对比。
子图 A、B和 C表示现有的全景视频显著性学习方法，子图 D是我们的
方法。

在上述公式中，F1,2,3,4代表通过“ERP 局部编码器”所获取

的四个中间特征，操作Split(·)会把 ERP⋆分割成独立的块，以

此作为编码器输入（即 ERPEnC）；MS⇌W、ME⇌S分别是

ERP、球面切片以及球面窗口之间的映射关系；EPats 则是

ERP网格的拓扑信息，这些均已在公式1里定义，并且会在后

续内容（也就是公式9）中被使用。

从 图9能 够 看 到， 中 间 特 征 的 尺 寸 范 围 是

从W
4 ×

H
4到

W
32×

H
32，这里的W和H表示 ERP 的大小。由

于浅层特征通常较为嘈杂 [68], [69]所提及，所以我们舍弃

了F1。如此一来，实际会使用其中的三个特征（即F2,3,4），

这些特征将在我们的“全景感知解码器”中接受处理，目

的是将这些无失真且具有全局感知特性的特征表示与原

始的 ERP 结构进行对齐。随后，当F2,3,4输入到“全景

感知解码器”时，F2,3会被输入“网格化投影（grid-wise

projection）”，以此达成上述的特征对齐目标。而未经过“网

格化投影”处理的F4，因其分辨率较低，会直接被当作粗

略定位器来使用。因此，“全景感知解码器中的网格化投影

（F在图9中）”能够详细描述为：

GF = Fusion
(
Concat

[
DefConv

(
Fill(EPats,PE2S(F2),M1

S⇌W,M1
E⇌S)

)
,

DefConv
(
Fill(EPats,PE2S(F3),M2

S⇌W,M2
E⇌S)

)
,

DefConv(F4)
])
,

(9)

在这个公式里，GF 是所获取的全局全景特征，“Concat(·)”
表示通道级别特征拼接的函数； EPats、M可从公式8得到，

M的上标用于表示不同的尺度；函数Fill(·)已在公式1中定义，

并且在公式2中有详细的说明；Fusion(·)是一个典型的特征收
集器，包含卷积、批量归一化以及 ReLU 等操作；需要留意

的是，“DefConv”表示可变形卷积 [70]，它能够进一步减

少（由于“球面子窗口”投影到“球面切片”时存在轻微的

覆盖不匹配情况，从而可能产生一些微小的对齐误差）“填充

（Fill）(·)”操作之后所产生的微小对齐误差。

5.4.3 全景感知与SOTA解决方案对比

在我们的研究领域中，存在着三种类型的SOTA全景网络；在

此，我们将简要阐述我们所具备的优势。

1)双流网络 [21], [42], [52], [65]。这类网络是由两个研究

分支所构成的（见图10-A），具体而言，其中一个分支负责处

理存在严重视觉失真的ERP全局信息，而另一个分支则用于

处理局部无失真的视图。当将这两个分支结合到一起时，能

够使网络的特征同时具备全局感知以及无失真的特性。然而，

该网络存在一个关键问题，那就是这两个分支之间的融合难

度极大——它们之间并没有明确的对齐方式，这就导致融合

过程变成了一个额外的特征嵌入流程。正因如此，采用这种

方法所获取到的特征质量相对较差，与我们所得到的结果相

比，差距甚远。

2)基于球面卷积的网络 [2], [10], [14], [45], [53]–[55]。实

际上，从理论层面来讲，这类网络的设计是较为完美的，它

能够同时实现全局全景感知并且保持无失真的效果（见图10-

B）。不过，其关键问题在于所采用的“球面卷积”与现有

的CNN存在差异，这就使得所有那些能够提供强大语义特征

嵌入的2D特征骨干网络都无法被应用。所以，这些网络在缺

乏语义信息支持的情况下，通常表现得并不理想。

3) 基于Transformer的网络 [56], [57]。这类网络在每

个Transformer层之后，都要依赖额外的CNN层，也就是所

谓的CNN基础的局部投影，以此来处理ERP失真所带来的副

作用（见图10-C）。其主要问题在于，所生成的中间特征是通

过ERP的补丁来生成的，这些补丁在视觉上与原始的2D特征

相比，存在着一定程度的失真，进而导致无法充分利用预训

练的特征骨干。

4) 我们的全景感知（Panoptic Perception）方法。如

图10-D所示，我们的方法通常是与现有的Transformer相互

“独立”的，可以被视作一个通用的插件，其用途在于处理

在生成基于ERP的全局特征时所出现的视觉失真问题。需要

注意的是，我们的解决方案是支持端到端的训练与测试的。

正是由于这种插件的性质，使得网络能够充分利用预训练的

特征骨干 [67]。所以，我们的方法所获取到的特征是具备全

局属性、无失真特点，并且还具有较强的语义；这些特性使

得我们的性能要优于上述所提到的各类SOTA方法。而且，这

些特性对于处理“注视点转移（fixation shifting）”现象来

说，也是极为必要的，接下来将会对此进行详细的阐述。总

之，我们的方法是极具启发性的，所提出的全景感知为特征

计算提供了全新的基础，同时也是首次在传统2D研究领域与

全景研究领域之间进行搭建桥梁的尝试。

5.5 可可可变变变形形形探探探测测测器器器

5.5.1 技术原理

我们所提出的“可变形探测器（deformable prober）”在图 9

的右下角有相关展示，它主要包含两个部分，也就是“G 选

择性特征滤波器（selective feature filter）”以及“H转移感

知特征增强（shifting aware feature enhancing）”。

正如在 5.1 中所提到的那样，学习预测“注视点转移

（fixation shifting）”的难度很大，这是因为这些特殊的注

视常常会和“正常注视（normal fixations）”产生冲突。具

体而言，正常的注视具备时空平滑的特性，而转移的注视却

并非如此，它往往会在瞬间从一个地方跳跃到另一个距离较

远的地方。由于在实际情况中，“注视点转移”现象相较于正
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图 11.“Spot P”和“Spot Q”的球面距离详细计算过程。Spot P和Q来
源于FishNet的“选择性特征滤波器（selective feature filter）”部分。其
主要目的是测量在较短时间跨度内，分别属于两个不同帧的两个“聚光

灯”之间的球面距离。 Latt 和Lont+m 分别表示第t帧和第t+m帧的纬度
与经度。详细内容可参见 5.5.2。

常注视要少得多（注视点转移过程在整个视频序列里所占比

例较小），所以它很容易被正常注视所掩盖，在网络训练过

程中被当作噪声处理，最终导致被忽略掉。因此，我们需要

让提出的FishNet网络能够感知“注视点转移”，也就是能够

准确地判断是否存在注视点转移以及转移发生的具体位置。

所以，“可变形探测器（deformable prober）”的核心原理是

利用“选择性特征滤波器（selective feature filter）”来捕捉

发生转移的注视，然后借助“转移感知特征增强（shifting

aware feature enhancing）”来聚焦于这些转移的注视点。

5.5.2 选择性特征滤波器的技术细节

为了能够捕捉到转移的注视（shifted fixations），我们首先

需要明确哪些特征能够将它们与“正常注视（normal fixa-

tions）”区分开来。一般来说，转移注视现象具有三个较为

特殊的属性。 其一，转移的注视应当具有较为强烈的特征

响应。 其二，与“注视点转移”相关联的区域往往会吸引

场景中的大部分注视，也就是所谓的“聚光灯（spotlight）”

区域。原因很简单，因为“注视点转移”通常会伴随着“突

发事件”的发生；在没有盲区的情况下，用户极有可能被这

些区域所吸引并将注意力聚焦于此。 其三，在相邻的时域

帧之间，这些“聚光灯”区域应当具有较大的球面距离。针

对这些属性，我们设计了“G 选择性特征滤波器（selective

feature filter）”，其过程可以用以下公式表示：
Dynamic Thresholding{

Fo1, ...,Fou
⇓

}
=CA

(∣∣∣∣ ︷ ︸︸ ︷
M(GF)−Td×max

{
M(GF)

} ∣∣∣∣
+

)
,

Ms
{
· · ·

}
→ Spot

(10)

在上述公式中，“M(·)”会返回一个矩阵，该矩阵表示其输
入的通道均值；GF表示通过Eq. 9所生成的特征；max(·)是常
见的最大值函数，而Td则是预先定义好的硬阈值；通过“动
态阈值（dynamic thresholding）”处理，结合前面提到的第

一个属性，我们就能够较为轻松地获取那些具有高特征响应

的区域，这些区域就有可能是包含转移注视的“聚光灯”区

域； | · |+表示仅保留矩阵中的正值；CA(·)是连通组件分析
（可参考文献 [71]），它能够返回u个孤立的区域（即Fo）；然

后，通过函数Ms(·)可以对“聚光灯（spot）”进行定位，其

原理与上述第二个属性相关，它会返回具有最大特征响应的

孤立区域（也就是该区域的平均值）。

因此，上述过程已经满足了“注视点转移”的前两个属

性，接下来我们利用“球面距离（spherical distance）”来满

足第三个属性，它主要用于衡量在短时间跨度内分别属于两

个不同帧的两个“聚光灯”之间的球面距离。该过程可以用

以下公式表示：

ωt =
∣∣∣∣∣∣PE2S

(
𭟋(Spott

⇑
)
)
,PE2S

(
𭟋(Spott+m)

)∣∣∣∣∣∣
S
,︷ ︸︸ ︷

Spott = SFF(GFt), Eq. 10

(11)

在这个公式中，GF可以通过Eq. 9获得，SFF(·)是“选择性特
征滤波器（Eq. 10）”，Spott是在第t帧中所获取到的聚光灯；

𭟋(·)会返回其输入的中心坐标，即{Latt,Lont} = 𭟋(Spott)，

这里的Lat和Lon分别表示纬度和经度；|| · ||S用于测量其输入
之间的球面距离，详细公式如下：

||{Latt,Lont}, {Latt+m,Lont+m}||S =

arccos
(
sin(Latt)×sin(Latt+m)+

cos(Latt)×cos(Latt+m)×cos(Lont−Lont+m)
)
,

(12)

我们在图 11中给出了关于球面距离计算的详细演示。 Eq. 11

的输出ω能够反映第三个属性的满足程度，即较大的ω值意味

着Spott更有可能是一个包含转移注视的区域。

5.5.3 注视点转移特征感知增强

如图 9所示，借助提出的“选择性特征滤波器（selective

feature filter）”，我们已然知晓全景场景中哪些区域存在“注

视点转移（fixation shifting）”现象，也就是Spot（公式 Eq.

10所定义的）。为使网络能够聚焦于这些特定区域，我们提

出了“H注视点转移感知特征增强（shifting-aware feature

enhancing）”这一概念，其核心思路在于着重突出那些与

转移注视相关联的特征。我们的想法颇具巧思，主要包含两

个按顺序执行的部分：1) “点亮”所有可能涵盖转移注视

的特征，随后 2) 使这些经过修改的特征具备可训练性。在

PART 1中，我们运用一种较为粗略的手段来达成“点亮”的

过程——即依据ω（公式 Eq. 11）简单地增加特征值。换言

之，若ω的值越大，那么“Spot”区域的特征值增加幅度就会

越大。这一过程的原理十分直观：这些特征在经过粗略的增

加处理后，它们与其他特征相比自然会呈现出更为显著的差

异，如此一来网络便能够给予它们更多的关注，因为它们在

整体训练损失中占据了更大的比重。然而，像上述这样简单

地“点亮”特征存在一个关键问题，即尽管网络已经知晓了

转移注视的位置所在，但网络仍有可能是“注视点转移不感

知的（fixation shifting-unaware）”。也就是说，从网络的视

角来看，这些经过修改的特征与常规特征之间并无本质区别，

仅仅是某些特征值较大的区域罢了。网络虽然能够从这些特

征中进行学习，但其所学内容与“注视点转移过程（fixation

shifting process）”毫无关联。因此，我们期望网络所学习的

是“注视点转移的过程”，即聚光灯的焦点从一个球面位置转

移至另一个位置的这一动态过程。所以，PART 2的核心目标
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图 12. 可视化“注视点转移感知特征增强（shifting-aware feature en-
hancing）”包含两个依序执行的部分：PART 1，通过增加特征值（即
Lightup）来强化与转移注视相关的特征，以及 PART 2，确保这些修改后
的特征能够助力网络理解注视点转移的实际“过程”。详见第 5.5.3节。

便是达成这一期望。接下来，我们将分别对第 1 部分和第 2

部分进行详细阐述，它们在图 12中也有相应的可视化呈现。

GF特征点亮过程（即，PART 1）可表示为：

GF∗ ← Lightup(GF,Spot, ω), (13)

其中，函数 Lightup(·) 依据球面距离ω（公式 Eq. 11）来增

加特征值，具体的计算方式为乘以(1 + ω)，需要增加的特征

由Spot（公式 Eq. 10）所指定。该过程已在图 12的PART 1中

进行了可视化展示。然后，PART 2可表示为：

dFlat(A∗

⇑
)→

{
EFt,EFt+m

}
,

A∗ = A
⇑
⊙ σ

(
Softmax(A× A⊤)× A

)
︷ ︸︸ ︷
A = Concat

(
Flat(GF∗

t ), Flat(GF∗
t+m)

) (14)

其中，Flat(·)用于将输入矩阵展平为一个列向量，dFlat(·)则
是将输入重新分割回两个矩阵； Concat(·) 表示连接操作；
σ(·) 表示sigmoid函数； A⊤ 表示矩阵A的转置；EFt 表示

第t帧的增强特征。值得留意的是，公式 Eq. 14的关键在于计

算A∗，它遵循典型的共注意力机制 [72]，将两个不同帧的单

独聚光灯合并成“一个统一的注视点转移过程”。整个公式

Eq. 14已在图 12的PART 2中进行了可视化展示。

5.6 注注注视视视点点点转转转移移移学学学习习习

在上述小节中，我们已然提出了一种全新的网络架构，其专

门用于解决“注视点转移（fixation shifting）”问题，并且能

够借助公式 Eq. 14获取注视点转移感知特征（即，EF）。然

而，从网络训练的视角来看，仅仅运用这些注视点转移感知

特征并不能确保对良好的注视点转移现象进行有效学习。在

此处，我们将进一步阐释这一问题。

通常而言，在视频相关任务（诸如视频显著性 [73]）里，

整体的训练损失往往涵盖多个连续的 15 帧片段；而“注视

点转移”属于一种突发过程，其可能仅仅发生在两帧之间。

在这种情形下，包含注视点转移的帧（也就是这两帧）仅仅

占据整个损失的一小部分，这就导致在训练过程中容易忽视

“注视点转移”过程。

θ

If θ ≥ 110o:Blind 
If θ < 110o:Ordinary

Centre of Sphere
Frame # t Frame # t + m, m<15

Fixation Shifting

图 13.技术细节：将PanopticVideo-300划分为“盲区组”和“普通组”。
具体细节参见Sec. 6.1.2。

因此，我们提出了“注视点转移学习（fixation shifting

learning）”概念，其目的在于将损失反向传播过程聚焦于包

含注视点转移的帧之上。其核心思想与“注视点转移感知特

征增强（shifting-aware feature enhancing）”保持一致。与

作用于特征有所不同的是，我们的注视点转移学习直接对反

向传播的训练损失进行修改，即通过放大包含转移注视的帧

的损失来强化学习过程。整个“注视点转移学习”过程如图

9顶部所示，其损失函数能够表示为：
Loss =

∑
t

LKL(EFt,GT∗
t

⇑
) + λ×

∑
LMSE

(
ωt, ω

⋆
t

)
,︷ ︸︸ ︷

GT∗ ← Lightup(GT,Spot∗

⇑
, ω⋆), Eq. 13︷ ︸︸ ︷

Spot∗ = MS{· · ·
⇑
}

Clustering(GT)→
{︷ ︸︸ ︷
Fo1, ...,Fou

}
(15)

其中，GT表示真实注视，LKL代表KL散度损失 [66]，LMSE

表示均方误差损失 [55]，EFt 能够通过公式 Eq. 14获取，ω和

ω⋆ 分别表示特征与真实注视（GT）的球面距离； {Fo}表示
借助 Clustering（例如，经典的 DBSCAN [74]）生成的注视

簇，函数MS从 {Fo}中选取一个注视簇，且被选中的簇应当
具备最多的注视点。

6 实实实验验验

本实验环节主要涵盖两个层面。 其一，我们将详尽地阐

述WinDB方法在PanopticVideo-300数据集上所开展的实验

情况。通过与借助HMD收集的注视数据展开对比实验，以

此来实验验证我们所提出方法的有效性。此外，我们还实

施了用户研究，并提供了通用数据集分析，重点在于凸

显WinDB和PanopticVideo-300所产生的影响。 其二，我们

会展示FishNet在PanopticVideo-300上所获取的基准结果，其

中包含与当前最优（SOTA）方法进行的定量及定性比较，并

且借助消融实验来验证不同组件的有效性。

6.1 有有有关关关我我我们们们的的的方方方法法法（（（WinDB）））和和和数数数据据据集集集的的的实实实验验验

6.1.1 平台和软件

我们所采用的WinDB借助Tobii Eye Tracker（v2）来收集全景

注视数据。为了有效验证WinDB的有效性，我们还运用HTC

VIVE PRO EYE结合7-Invensun-Glass眼动追踪器收集了参

考注视数据。在训练与测试代表性模型时，使用了一台配

备NVIDIA RTX 3090 GPU的计算机。

6.1.2 数据集划分

鉴于我们的数据集涵盖了“盲区”和“普通”场景，为了便

于在后续实验中的“用户研究”以及“通用分析”顺利开展，
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表 1
为了验证WinDB中所采用的所有部分的有效性，我们在图 4中进行了组

件定量评估。具体细节见Sec. 6.1.3。
O A B C D E CC SIM NSS AUC-J

 .297 .293 1.504 .566

 .302 .296 1.531 .568

  .305 .300 1.570 .584

   .306 .301 1.586 .580

    .326 .317 1.592 .588

     .337 .329 1.668 .596

ERP-based FixationsO

Grid-like Spherical-to-2D Projection A

B + Mesh Screen

C + Discriminative Vertical Blur  

D + Auxiliary Windows

E + Dynamic Blurring

我们将PanopticVideo-300中的视频片段划分成两个组别： 1)

“盲区组”（包含注视点转移的片段）以及2)“普通组”（不包

含注视点转移的片段）。我们通过测量每15帧中的最大注视点

转移距离15来判定片段是否包含注视点转移。倘若最大注视

点转移距离低于预先设定的阈值（依据HVS的最大视场角设

定为110o [1], [75]），那么该片段将被视作“盲区”16；反之，

则标记为普通片段。这一划分过程如图 13所示。据此，我们

的300个片段能够被划分为195个“盲区”片段以及105个“普

通”片段。

6.1.3 我们的WinDB方法的正确性

我们所提出的WinDB方法相较于经典的基于HMD的方法，

其主要优势在于能够妥善处理盲区的限制。在普通的全景场

景之中（即不存在盲区的场景），我们方法所收集到的注视

数据理应与HMD方法的注视数据相匹配，从而有力地验证

了WinDB的可靠性。

为了验证WinDB中各个步骤的有效性（图 4中的A - E），

我们开展了组件评估工作，针对每个组件安排了10名用户

进行无重叠验证。通过四个指标对用户的注视数据实施

定量测试：AUC-J [76]、SIM [77]、CC [78]以及NSS [79]。

基于ERP和基于HMD的注视数据均为我们新收集的参考数

据17。我们从“普通组”（无盲区）的10个片段中随机选取进

行验证。

定量结果如表 1所示，充分证明了我们的WinDB（标记

为E）显著优于基于ERP的方法（标记为O）。我们能够观察

到，一旦某个关键组件得以应用，整体性能便会得到提升，

这也证实了每个组件的不可或缺性。顺带一提，我们可能会

留意到某些评分并非特别理想。其主要原因在于基于HMD的

注视数据并非完美的“真实值”，即“盲区组”和“普通组”

的划分是基于一个经验阈值（110◦），这在一定程度上限制了

数值评分的准确性。

6.1.4 用户实验

我们开展了用户研究，目的在于验证通过WinDB方法所收集

的注视数据质量相较于基于HMD的方法究竟如何。实验设置
15由于人类视觉系统（HVS）的响应极限为500毫秒，即约15帧。
16我们为每个15帧片段计算任意两帧的球面距离， 并获得一

个15×15对角球面距离矩阵，最大元素作为该片段的最大注视点转移距
离。盲区组中的每个片段必须至少包含一个具有注视点转移的片段。

17由于在现有的HMD数据集中，注视点转移现象极为罕见，因此我
们在全新的PanopticVideo-300数据集上执行基于HMD的注视收集操作，
以便进行定量验证。

⋯
𝐀𝐀𝟏𝟏 𝐀𝐀𝟏𝟏𝟏𝟏𝐀𝐀𝟐𝟐

Group A

Locate Salient View via HMD

⋯
B1 B10B𝟐𝟐

Group B

Locate Salient View via Our WinDB

Scoring Scoring

Task1. Fixation 
Numbers in 

Salient Views

Task2. Sum of 
Quality Scores

⋯

Group C

C1

C10

图 14.主观用户研究的详细信息。用户研究分为三组（即A、B和C），每
组各有10名用户。 A组借助HMD收集注视数据并定位显著视图。 B组运
用我们的WinDB收集注视数据并定位显著视图。 C组对A组和B组所生成
的显著视图进行评分（任务1）。在任务1的评分过程中，C组的注视数据
被收集，不过未获取他们的知情同意（任务2）。具体细节见Sec. 6.1.4。

情况如图 14所示，我们从“盲区组”（有关数据集划分的详

细技术细节可参照图 13）中挑选了16个视频片段。

为了推进这项用户研究，我们招募了30名用户，并将他

们划分为三组（即图 14中的A、B和C组）。 A组和B组分别

负责提供基于HMD的注视数据以及基于WinDB的注视数据。

随后，我们向C组展示每个片段的局部显著视图，这些显著

视图是依据上述相同方案自动筛选出来的。C组的每位参与

者需按照0到9的评分标准对每个片段进行打分评价。每个片

段将会向C组的用户展示三次。首次展示的是原始ERP版本，

其目的在于帮助用户熟悉整体内容。第二次和第三次展示则

分别随机呈现基于HMD和WinDB注视数据所选出的显著视

图。与此同时，在展示片段期间（除显著视图外的其余区域

均进行模糊处理），我们收集了C组参与者的注视数据，这是

因为质量更高的显著视图理应能够吸引更多的注视。该项用

户研究提供了两个关键指标：1) 主观质量评分以及2) 显著

视图中的注视点数量。需要注意的是，一个优质的视图能够

吸引更多用户的注视并且获得更高的质量评分。如图 15所

示，实验结果表明，我们的方法在这两个指标上均显著优

于基于HMD的方法，并且由我们方法所确定的显著视图吸

引了更多的注视且获得了更高的质量评分，由此充分验证

了WinDB方法的优越性。

6.1.5 通用分析

本实验旨在验证通过我们WinDB方法所收集的注视数据

是否能够助力现有的全景注视预测模型提升其性能。我

们选取了三个极具代表性的模型（SpCNN [80]、SalGAN

[81]和SalEMA [82]）来进行对比分析。我们的理论依据
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图 15. 用户研究结果。左侧展示了我们方法与基于HMD方法在显著视
图中的注视点数量的差异情况。右侧展示了用户在体验我们方法和基

于HMD方法后，分别给出的评分总和。这两个结果均表明，我们的方
法优于基于HMD的方法。具体细节见Sec. 6.1.4。
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表 2
定量评估，验证PanopticVideo-300是否适配现有的基
于HMD的注视数据集（即VR-Eye Tracking [4]），具体细
节见相关论文内容（通通通用用用分分分析析析，，，Sec. 6.1.5）。请注意，

B1+B2划分表示普通组和盲区组的结合；其对应的趋势可
以参见表 3。

Tested on C1
Dataset Trained on A1 Trained on A1+A2 Trained on A1+B1

Model SpCNN SalEMA SalGAN SpCNN SalEMA SalGAN SpCNN SalEMA SalGAN

CC .103 .130 .130 .119 .153 .155 .139 .159 .163
SIM .138 .265 .287 .140 .298 .301 .155 .309 .305
NSS .496 .461 .472 .541 .494 .491 .583 .514 .552

AUC-J .582 .515 .486 .603 .545 .502 .614 .566 .532
Tested on C2

Dataset Trained on A1 Trained on A1+A2 Trained on A1+B2
Model SpCNN SalEMA SalGAN SpCNN SalEMA SalGAN SpCNN SalEMA SalGAN

CC .101 .100 .109 .105 .134 .129 .156 .180 .187
SIM .134 .258 .256 .136 .274 .285 .182 .319 .330
NSS .484 .444 .443 .523 .470 .479 .643 .601 .594

AUC-J .576 .504 .468 .601 .522 .498 .633 .599 .549
A1 50 clips with ordinary scenes from VR-EyeTracking A2 50 clips with blind scenes from VR-EyeTracking

B1 50 clips with ordinary scenes from PanopticVideo-300 B2 50 clips with blindscenes from PanopticVideo-300

C1 30 clips with ordinary scenes from PanopticVideo-300 C2 30 clips with blind scenes from PanopticVideo-300

4 5 6

1 2 3

表 3
基于PanopticVideo-300、VR-Eye Tracking [4]和Sports360 [2]数据集的FishNet与其
他SOTA方法的定量比较。 TE、RT、TR：测试/重新训练/训练模型。 ‘*’表示方法不加载预

训练模型，‘+’表示该方法是升级版。
PanopticVideo-300 VR-Eye Tracking Sports360

Methods[year] CC SIM NSS AUC-J CC SIM NSS AUC-J CC SIM NSS AUC-J Train Type

ATsalImgatt [21] .113 .145 0.678 .667 .311 .360 1.394 .786 .274 .275 1.585 .824 TE 360

ATsalVideoatt [21] .118 .147 0.767 .679 .338 .374 1.617 .824 .303 .283 1.872 .857 TE 360

GBVS360 [17] .197 .336 0.727 .689 .348 .396 1.547 .829 .329 .325 1.839 .848 TE 360

BMS [17] .248 .363 0.867 .720 .353 .397 1.516 .832 .341 .337 1.917 .878 TE 360

ATsalImg [21] .183 .163 1.042 .757 .242 .330 1.533 .754 .209 .242 1.832 .792 TE 360

BMS360+ [18] .244 .352 1.006 .738 .361 .402 1.699 .845 .339 .333 1.935 .880 TE 360

GBVS [07] .196 .168 1.253 .807 .284 .349 1.287 .803 .251 .265 1.384 .806 TE 2D

BMS360 [18] .259 .372 1.003 .757 .326 .370 1.430 .838 .293 .279 1.624 .863 TE 360

ATsalVid [21] .200 .165 1.233 .791 .255 .336 1.708 .773 .222 .247 2.045 .807 TE 360

SalGAN [18] .531 .481 1.692 .823 .418 .401 1.857 .841 .386 .353 2.307 .833 RT 360

SalEMA [19] .537 .492 1.668 .813 .448 .425 2.236 .841 .473 .382 2.831 .891 RT 2D
*SphCNN [20] .244 .207 1.096 .734 .271 .347 1.262 .761 .336 .311 1.912 .856 RT 360

TMFI [23] .503 .473 1.639 .813 .481 .444 2.140 .832 .370 .337 2.004 .878 RT 2D

DATFormer [23] .550 .509 1.794 .829 .477 .447 2.319 .858 .373 .328 1.932 .828 RT 360

GSGNet [24] .488 .473 1.610 .813 .434 .414 1.892 .815 .363 .319 1.937 .827 RT 2D
*ADMNet [24] .451 .419 1.492 .690 .360 .329 1.761 .709 .389 .318 2.449 .651 RT 2D

OUR (FishNet) .628 .540 2.005 .853 .527 .477 2.521 .874 .559 .439 3.377 .926 TR 360

主要体现在两个方面： (1)在“普通”全景场景中，若通

过WinDB收集的注视数据与基于HMD的方法收集的注视数

据具有良好的适配性，那么将WinDB收集的注视数据添加到

训练集中理应能够显著提升基于HMD注视数据训练的模型

的性能表现。 (2)通过WinDB收集的注视数据应当能够使全景

注视预测模型具备处理“盲区”全景场景的能力。为了验证

这两个方面，我们在表 2中开展了相关实验。

我们选定现有的基于HMD的VR-EyeTracking数据集

[4]作为基准数据集。从中随机选取50个“普通”场景的片

段作为A1，50个“盲区”场景的片段作为A2。同样地，从

我们的PanopticVideo-300数据集中，随机选取50个“普通”

场景的片段作为B1，50个“盲区”场景的片段作为B2。此

外，从我们的数据集中，再随机选取30个“普通”场景的片

段作为C1，30个“盲区”场景的片段作为C2。划分出的A1、

A2、B1和B2将作为三种选定的SOTA模型的训练集，随后

在C1和C2上进行测试。需注意，这些场景的划分之间不存

在重叠情况。

通过对比表中的标记➊和➍，我们能够清晰地发现，仅

在“普通”场景上进行训练的模型在“盲区”场景上的表现

通常较为逊色。这是由于这些模型在仅使用A1进行训练时，

尚未学会如何处理注视点转移的情形。当使用A1+A2作为训

练集对这三个模型进行测试时，在C1和C2上的结果呈现出

相同的趋势（可参照标记➊ vs. ➋和➍ vs. ➎），即C2的数

值通常低于C1。然而，我们也留意到，在添加更多的训练

数据后，SOTA模型在C1和C2上的表现均有所改善。这是因

为初始的50个片段远远不足以使模型获得理想的性能表现，

并且C2中的帧并非完全属于注视点转移的情况。最后，通

过将B1和B2添加到训练集A1中，我们发现与标记➌和➏相

比，模型在“盲区”全景场景上的表现得到了显著提升，这

表明B2能够有效地帮助模型处理“盲区”全景场景。

综上，该实验表明： 1)我们的PanopticVideo-300数据集

与现有的基于HMD的数据集具有良好的适配性； 2)在缺乏

“盲区”场景的训练数据集上训练的模型难以在存在注视点

转移的场景中取得良好的表现——这在现实工作中是极为常

见的现象。因此，我们的PanopticVideo-300数据集是对现有

全景视频数据集的一项极为重要的补充。

6.2 我我我们们们的的的FishNet网网网络络络的的的实实实验验验

6.2.1 FishNet的实现细节

我们所构建的FishNet模型采用Transformer [67]作为“ERP本

地编码器”（详见Sec. 5.4），并借助PyTorch中的SGD优化器

予以实现。将学习率设定为1e-4，批量大小设置为3，总

共11个epoch的训练过程。把每个视频帧的尺寸调整为W×H

（768×384），并将其划分为lon×lat（即15o×15o）的小块。在

训练进程中，每个训练实例涵盖两帧：第t-帧与第{t+m}-帧，
其中m在{1, 2, · · · , 15}中随机选取。

6.2.2 定量比较

表 3呈现了我们所提出的FishNet（见图 9）与一些现有

的全景注视预测模型在PanopticVideo-300、VR-Eye Track-

ing [4]以及Sports360 [2]数据集上的性能表现。这些模型

包含GBVS360、 BMS360算法 [83]、ATsal [65]、 SalEMA

[82]、SalGAN [81]、SpCNN [80]、SAVT [84]、TMFI [85]、

DATFormer [86]、GSGNet [87]以及ADMNet [88]。对于那

些具备可用代码的模型，已在我们的数据集上重新进行

训练，并在“Train”列中标记为“RT或TR”。正如表 3所

示，FishNet在所有其他模型中展现出卓越的性能表现，这

凸显了“可变形探测器”与“注视点转移学习”在解决注

视点转移问题方面的有效性。此外，由于我们的数据集与

现有的基于HMD的数据集具备兼容性（已在Sec. 6.1.5中得

到验证），其他模型也能够从性能提升中获益，从而彰显

了PanopticVideo-300的普遍优势。

6.2.3 定性比较

图 17展示了FishNet、FishNet−（仅包含“全景感知”组

件，排除“可变形探测器”与“注视点转移学习”组件

的FishNet版本）与三个具有代表性的SOTA模型（SalEMA

[82]、SalGAN [81]以及SpCNN [80]）在PanopticVideo-300上
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图 16.关于FishNet为何采用网格状的球面到2D投影作为ERP输入的视觉
阐释。详细信息见Sec. 6.2.4。

的视觉效果对比结果。从图中能够看出，FishNet在有效聚

焦注视点转移对象方面超越了FishNet−以及其他SOTA模型，

这充分展示了“可变形探测器”（详见Sec. 5.5）与“注视点转

移学习”（详见Sec. 5.6）的有效性。例如，在图 17的第1行和

第3行，FishNet能够精准地聚焦于“猫”和“翼装飞行”的突

然出现，而其他模型由于缺乏感知注视点转移的能力，无法

将注视点转移至这些突发事件上。此外，凭借其强大的“全

局感知”与“局部无失真”能力，FishNet−能够捕捉到诸如

第5行中的“黑豹”以及第2行中的“飞行员”等显著事件。

6.2.4 FishNet输入:球面到2D投影与WinDB方法对比

如图 16所示，FishNet完全依托于球面到2D投影方法，这是

因为该方法简洁且行之有效，能够应对全景ERP所面临的主

要难题——视觉畸变。尽管这种投影方式可能会引发鬼影效

应以及错位伪影，但FishNet中的“多头注意力”机制（这是

在Transformer中被广泛运用的技术手段）能够高效地处理这

些副作用。

从定量比较（表 4）结果来看，WinDB能够带来轻微的

性能提升（约 +1%），然而其所需的计算量却高达5.75倍。这

一提升，尤其在NSS指标方面，得益于WinDB所引入的较少

的视觉伪影。这表明，在处理全景图像固有挑战时，早期进

行的显式修改（例如WinDB）相较于后期的隐式注意力机制

更为有效。

若要应用WinDB流水线（如图 18所示），可采用双流

结构——一个用于ERP⋆⋆，另一个用于辅助窗口，然后将二

者融合。不过，考虑到其高昂的计算成本，我们最终选择

了FishNet的球面到2D投影方法，借助多头注意力机制有效

地消除视觉伪影。

总之，WinDB旨在用于人类注视数据的收集，其优势在

于能够最大程度地减少伪影并妥善解决盲区问题。相比之下，

FishNet则专注于通过对全景场景中的兴趣区域进行预测来开

展注视学习。由于FishNet的注意力机制自身已具备处理视觉

伪影的能力，所以无需像WinDB那样引入较高的计算开销。

6.3 不不不同同同组组组件件件的的的有有有效效效性性性评评评估估估

6.3.1 FishNet中全景感知的有效性

为了验证FishNet中所提出的“全景感知”组件的有效性，我

们精心设计了三种不同的实现方式，具体内容如表 5所示。
表 4

不同输入下的定量依据。“WinDB作为FishNet输入”指的是将WinDB作
为双分支结构用于注视预测网络，而“FishNet”指的是我们提出

的FishNet。
FishNet Input CC↑ SIM↑ NSS↑ AUC-J↑ FPS↑ ModelSize↓ FLOPs↓

Panoptic Perception .628 .540 2.005 .852 11.5 97.9M 87.02

WinDB .636 .543 2.022 .853 2.0 241.0M 110.18

.82%↑ .28%↑ 1.70%↑ .05%↑ 9.5↓ 143.1M↑ 23.16↑

表 5
FishNet组件研究的定量依据。（见6.3节）

O A B C D E F CC SIM NSS AUC-J

1  .462 .437 1.486 .809

2  .502 .451 1.598 .821

3  .586 .502 1.932 .836

4   .594 .507 1.949 .838

5   .598 .515 1.953 .838

6   .611 .520 1.977 .841

7    .628 .540 2.005 .853

Transformer without Local Projection 
(No Pre-trained Parameters)
Transformer with Local Projection 
(with Pre-trained Parameters, Fig. 11-C) 
Panoptic Perception (Sec 5.3)
Shifting-aware Feature Enhancing (PART 2 of Fig. 13)
Shifting-aware Feature Enhancing (PART 1 of Fig. 13) 
+ Selective Feature Filter (Sec 5.4)
Shifting-aware Feature Enhancing 
(PART 1 and PART 2) + Selective Feature Filter
Fixation Shifting Learning (Sec 5.5)

O

A

B
C

D

E

F

其一，O “无预训练参数”，该方法采用球面卷积网络

[2], [53]–[55]，其卷积核定义于球面上，以此实现无失真处

理。然而，由于目前并无可用的预训练球面卷积模型参数，

所以无法进行加载。因此，为确保公平性，我们所提出的

“全景感知”组件在不使用预训练模型的情况下进行实验，

并标记为O。

其二，A“带局部投影的Transformer” [56]，该方法在

每个Transformer层之后集成了基于CNN的局部投影，以此

来处理ERP失真问题。同样地，我们将这些修改应用于所提

出的“全景感知”组件中并重新开展训练。

其三，B “全景感知”，这是一种独立于Transformer的

方法，能够实现全局全景感知以及局部无失真处理。这种方

法能够有效地利用预训练Transformer模型 [67]在2D域的优

势。为了与之前的实现方式保持一致（i.e.，O和A），我们仅

在FishNet中保留“全景感知”组件（i.e.，B），并对所有实现

方式重新进行训练。

1) 对比表 5中第1行和第3行的数据，我们发现加载

预训练参数（i.e.， B全景感知）相较于O能够使性能提

升3%至10%。这一提升得益于预训练Transformer权重中所

嵌入的额外训练数据。

2) 对比表 5中第1行和第2行的数据，我们能够看到，通

过利用预训练参数和“局部投影 (PS2E)”，A带局部投影

的Transformer相较于O性能提高了4%。然而，对比第2行和

第3行的数据时，我们发现A和B全景感知之间的CC指标存

在8%的差距，主要原因在于尽管PS2E能够减少ERP视觉失

真，但它限制了预训练Transformer权重的全面利用。

3) 在表 5的第3行中，我们观察到B全景感知的性能得

到了大幅提升。这得益于其独立于Transformer的特性，使

其成为一种通用插件。因此，它能够在无需对网络进行

修改的情况下实现全局感知，从而能够充分利用预训练

的Transformer网络权重 [67]。

6.3.2 可变形探测器的有效性

第 5.5节所阐述的内容中，我们创新性地提出了“可变形探测

器”这一概念，其核心目的在于显著强化FishNet针对注视位

移现象的学习效能。该方法具备精准捕获并有效强化位移后

注视特征的卓越能力，有效避免了这些特征在训练进程中被

压缩而沦为噪声，从而保障了特征信息的完整性与有效性。

如图 9清晰所示，“可变形探测器”主要由两个关键构成

部分所组成：1) “选择性特征滤波器”，其在整个注视位移

特征处理流程中发挥着初步筛选与优化的重要作用；以及2)
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INPUT GroundTruth SalGAN SalEMASphCNNFishNet-FishNet

图 17.我们的模型（i.e.，FishNet和FishNet−）与SOTA模型（i.e.，SalEMA [82]、SalGAN [81]以及SpCNN [80]）在PanopticVideo-300上的定性比
较。FishNet−指的是仅包含“全景感知”组件的FishNet版本，排除了“可变形探测器”和“注视点转移学习”组件。所有模型均在PanopticVideo-
300的训练集上进行了重新训练，并在对应的测试集上进行了测试。详见Sec. 6.2.3。
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图 18. WinDB作为FishNet输入的双流结构用于注视预测。第第第一一一分分分支支支运用
辅助窗口和ResNet进行注视预测。第第第二二二分分分支支支采用FishNet和球面到2D投
影处理视觉失真。来自两个分支的结果予以融合以生成最终预测。详细

信息见Sec. 6.2.4。

“注视位移感知特征增强”，该部分则聚焦于对已筛选特征进

行深度强化与优化处理。

进一步地，图 12将组件 2) 细致地拆解为两个具有明确

分工的部分：Part 1 着重致力于显著提升那些涵盖位移注视

区域的特征值，通过特定的算法与策略，使这些区域的特征

在数值层面得到突出体现，从而更易于被网络所识别与学习；

Part 2 则全力确保这些经过增强处理后的特征具备良好的可

训练性，为后续网络能够有效地基于这些特征开展学习与优

化工作奠定坚实基础。

依据表 5中的详细数据呈现，当我们对第 3 行和第 4 行

进行对比分析时，可以清晰地发现，C 的注视位移感知特征

增强（在未包含Lightup的情况下）相较于B全景感知，在性

能方面实现了约 1%的提升幅度。

这一现象深刻地表明，即便在缺乏专门针对感知位移注

视而精心设计的特定组件时，借助于跨帧相似性矩阵这一强

大的工具，注视学习任务依然能够得以顺利开展并实现一定

程度的效果，尽管在性能表现上相对而言不够理想，存在较

大的提升空间。

当我们将对比的视角转向表中的第 3 行和第 5 行时，能

够明显地察觉到，在加入了Lightup之后的D选择性特征滤波

器，相较于B全景感知，其性能获得了约 2%的显著提升。

深入探究这一性能提升的内在根源，我们不难发现，这

主要得益于Lightup这一关键元素能够有效地强化与注视位移

紧密相关的特征响应机制。通过这种强化作用，网络对于注

视位移的感知能力得到了实质性的提升，从而在整体性能上

得以体现出较为明显的进步。然而，需要着重指出的是，尽

管这些特征在经过Lightup处理后得到了增强，但在缺乏跨帧

关联机制的有力支撑下，它们仍然处于相对孤立的状态，难

以充分发挥出其最大效能。

最后，当我们对第 3 行和第 6 行进行全面且深入的对比

研究时，可以惊喜地发现，我们所精心提出的E可变形探测器

（其整合了选择性特征滤波器和注视位移感知特征增强这两

大核心组件），相比于B全景感知，在性能层面实现了令人瞩

目的 3%至 4%的大幅提升。

这一卓越的性能提升成果，主要归因于可变形探测器所

具备的强大且全面的功能特性。它不仅能够精准地检测到注

视位移现象的发生，还能够对位移后的特征进行深度且有效

的增强处理，更为重要的是，它能够在网络层面成功构建起

可学习的跨帧特征增强体系，从而使得网络能够充分整合并

利用多帧信息，极大地提升了对注视位移的学习与处理能力，

最终在整体性能上取得了显著的突破与提升。

6.3.3 注视点转移学习的有效性

在第 5.6节所阐述的内容里，我们创新性地提出了“注视位移

学习”这一独特方法。该方法的核心原理在于通过对存在位

移注视的帧巧妙施加特定损失，以此来精准且有效地引导整

个训练过程，从而促使FishNet网络能够更好地学习和处理注

视位移现象。
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表 6
对 FishNet的输入大小的消融研究，
即，输入 ERP的大小(Sec. 5.4)。

Input (W×H) CC SIM NSS AUC-J

1024×512 .560 .478 1.815 .822

896×448 .563 .482 1.859 .828

768×384 .586 .502 1.932 .836

640×320 .581 .499 1.898 .833

512×256 .571 .491 1.896 .833

表 7
FisNet中ERP⋆子补丁大小的消融研

究 (Sec. 5.4)。
Patch (lon×lat) CC SIM NSS AUC-J

5×5 .574 .494 1.893 .831

10×10 .581 .497 1.885 .833

15×15 .586 .502 1.932 .836

30×30 .580 .499 1.892 .831

45×45 .579 .498 1.877 .831

从表 5中第 6 行和第 7 行所展示的详细数据可以清晰地

看出，F“注视位移学习”相较于E可变形探测器，在性能方

面成功提高了 2%。这一显著的性能提升充分证明了“注视位

移学习”方法在进一步优化网络对注视位移处理能力方面的

重要价值和积极作用。

当我们将目光聚焦于表中的第 3 行和第 7 行并进行深入

对比时，能够惊喜地发现，与注视位移相关的组件（即i.e.，

可变形探测器和注视位移学习）相较于全景感知组件，其性

能提升幅度达到了 4%。这一令人瞩目的结果强有力地突显了

这些与注视位移紧密相关的组件在处理PanopticVideo-300中

复杂的注视位移问题时所展现出的卓越有效性和独特优势。

它们相互协同、互为补充，共同构成了一个高效且强大的注

视位移处理体系，为提升网络在相关任务中的整体性能做出

了极为突出的贡献。

6.4 消消消融融融实实实验验验

6.4.1 全景感知的输入大小

在第 5.4节所阐述的内容里，我们详细介绍了一种“类网格状

的球面到二维（Eq. 1）”转换方法。此方法的核心目标在于有

效解决 ERP失真问题（可参考图 9中的D），通过这一转换过

程，ERP 被成功转换为 ERP⋆，不仅切实有效地解决了视觉

失真这一困扰性难题，同时还出色地保持了全局信息的完整

性与准确性。

在整个过程中，存在两个“大小”因素会对 FishNet

的性能产生显著影响：其一是输入 ERP 的大小，其二是

ERP⋆中的子块大小。为了精准确定这两个因素的最佳取值，

我们精心策划并开展了两项消融实验，实验所获取的结果分

别详细展示在表 6以及表 7之中。

依据表 6中的数据呈现可知，当输入 ERP 的宽度从 512

逐步增大至 768 时，性能实现了 1% 的提升幅度。深入探究

这一现象背后的原因，主要是由于更大的 ERP输入能够更为

全面且细致地捕捉到更多的细节信息以及丰富多元的上下文

信息，从而为网络的学习与决策提供了更为充足且优质的依

据。然而，当进一步将宽度增加到 1024 时，性能却出现了

2%的下降情况。这是因为随着输入信息的大幅增多，网络处

理信息的复杂度也随之急剧增加，进而导致学习过程变得异

常艰难，最终对整体性能产生了负面影响。

我们还针对不同的块大小进行了全面且深入的测试，测

试结果如表 7所示。经过一系列严谨的实验与分析，我们确

定最佳的块大小选择为 15o×15o。当采用其他尺寸时，会致

使性能出现略微下降的情况。这主要是因为网络中的相关参

表 8
注视点转移学习中平衡因子的消融研

究(Sec. 5.6)。
Loss λ CC SIM NSS AUC-J

ω⋆=0 .611 .520 1.977 .841

L
K
LD

+λ
×
L
M
SE

λ=1 .612 .519 1.982 .842
λ=3 .614 .522 1.989 .843
λ=5 .628 .540 2.005 .853
λ=6 .623 .527 1.977 .849
λ=7 .613 .517 1.967 .847

表 9
选择特征滤波器技术细节中的Td消

融研究(Sec. 5.5.2)。
Td CC SIM NSS AUC-J

0.2 .583 .522 1.827 .820

0.4 .628 .540 2.005 .853

0.6 .598 .512 1.825 .830

0.8 .580 .512 1.862 .827

数是依据默认尺寸进行精心调整与优化的，当块大小发生改

变时，参数与实际输入之间的适配性会受到一定程度的影响。

不过，这一微小的性能下降反而从侧面突显了我们所提出方

法的良好鲁棒性，即该方法在面对一定程度的参数变化或非

最优输入时，依然能够保持相对稳定且可靠的性能表现。

6.4.2 注视点转移学习的平衡因子

在 Eq. 15中，我们创新性地引入了一个因子λ，其核心作用在

于巧妙地平衡注视位移损失LMSE与注视预测损失LKLD这两个

关键要素。通过逐步将λ从 1增加到 5的一系列实验过程，我

们惊喜地发现性能提升了 2%（具体数据可参考表 8）。然而，

当进一步增加λ的值，即从 5增加到 7时，却出现了性能下降

3%的情况。

深入剖析这一现象背后的内在机制，我们可以发现，

当λ取值较大时，网络会倾向于过分强调对注视位移的学习，

从而可能会忽略其他重要的信息或特征，导致整体性能失衡；

而当λ取值较小时，则可能会出现对注视位移学习重视不足

的情况，无法充分挖掘和利用与注视位移相关的信息，同样

会对性能产生不利影响。经过大量的实验验证与细致的分析

比较，我们确定λ = 5时恰好能够取得最佳的平衡效果，使得

网络在注视位移学习与注视预测这两个关键任务之间达到了

一种理想的平衡状态，从而实现了性能的最大化提升。

6.4.3 选择性特征滤波器的阈值（Td）
在第 5.5.2节中的“选择性特征滤波器”部分，我们巧妙地运

用了一个动态阈值（Td）来精准提取“Spot”（即 Eq. 10），

这一操作对于准确识别那些可能具有注视位移的区域而言具

有至关重要的意义。为了深入探究Td取值对性能的影响，我
们进行了全面的测试，涵盖了不同的Td值。
表 9中的数据清晰地显示，当增大Td从 0.2到 0.4时，性

能能够得到提升（提升幅度为 +2%）。这主要是因为在这一

取值范围内，较高的阈值能够更为精准地识别出注视位移区

域，从而使得网络能够更加聚焦于这些关键区域进行学习与

优化，进而提升了整体性能。

然而，随着Td的进一步增大，即从 0.4增加到 0.8时，性

能却出现了 4% 的下降情况。这是因为当阈值过高时，会过

度过滤掉一些可能存在位移注视的区域，导致网络获取的信

息不完整，无法充分学习到与注视位移相关的所有特征与模

式，最终对性能产生了严重的负面影响。

7 局局局限限限性性性

我们所提出的 WinDB 方法在相当程度上有效地解决了头戴

式显示器（HMD）注视收集中存在的“盲区”这一棘手问
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题。然而，不可忽视的是，WinDB中的“动态模糊”机制有

可能会对用户的注意力产生轻微的偏移影响。例如，在图 19-

(a)所展示的情形中，显著事件通常会被定位在黄色辅助窗口

内部，当用户持续不断地注视这一显著事件时，便会触发辅

助窗口的动态模糊机制。这种情况极有可能会在一定程度上

对注视的准确性造成影响。此外，尽管我们所构建的 FishNet

具备感知注视位移的能力，但它在每帧当中仅仅能够聚焦于

单一的显著事件。在某些极端特殊的情况下，比如在图 19-

(b)所呈现的场景里，一帧之中可能会同时出现多个潜在的

“聚光灯”现象，这就极有可能导致对注视位移的判断出现

失误。

8 结结结论论论

在本文之中，我们成功地提出了三项至关重要的创新成果。

其一，我们精准地识别出了在广泛应用的基于 HMD 的全景

注视收集方法里所存在的一个关键限制因素，即“盲区”问

题，这一问题的存在严重地影响了所收集注视数据的适用性

与有效性。

为了切实有效地解决这一问题，我们创新性地引入了一

种更为经济实惠、使用起来更加舒适便捷，并且在技术层面

上更为精确可靠的无HMD方法——WinDB。借助这一方法，

我们精心创建了一个规模庞大的数据集——PanopticVideo-

300，该数据集包含了多达 300个视频片段，其内容广泛地涵

盖了 225 个语义类别，其中有 195 个片段涉及到注视位移现

象，这无疑为推动全景注视预测领域的进一步发展提供了极

为重要的潜力与资源。最后，我们成功地开发出了FishNet模

型，该模型能够有效地解决注视位移问题，并且通过大量全

面且深入的实验充分验证了所有组件的有效性与可靠性，为

全景注视预测技术的发展奠定了坚实的基础。
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