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摘 要： 头部姿态估计是识别用户视觉注意力目标的主要依据．但在实际应用场合下，大范围头部姿态、低分辨
率图像以及光照变化等因素使得可靠、准确的头部姿态估计难以实现．针对这些困难，提出一种基于动态贝叶斯网模
型的视觉注意力目标识别方法．通过人脸图像与多个人脸姿态类别的相似度向量对头部姿态进行度量而不是显式的
计算具体姿态值．模型融合多注意力目标、多用户位置、多摄像机图像等因素间的概率依赖关系并进行联合推理．智能
厨房原型环境下的实验结果表明提出的模型是有效的．
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１ 引言

基于用户注意力的系统［１］在很多人机交互应用中

起到了重要作用，其中视觉注意力目标（ＶｉｓｕａｌＦｏｃｕｓｏｆ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＶＦＯＡ）特指用户眼睛所注意的目标．在人机交
互中，通过理解用户的视觉注意力目标，可以理解用户

的兴趣或者意图，从而可能给用户提供相应的主动服

务．视觉注意力与头部姿态和人眼视线方向（ｅｙｅｇａｚｅ）
有关．研究［２］表明，在很多情况下通过头部姿态足以识
别用户的注意力目标．因为通常用户并不习惯于长时间
斜着眼睛盯着某个目标，而会将头转过去正视该目标．
此外，在实际应用场合下采集到的图像分辨率较低，使

得精确的估计人眼视线方向非常困难．本文以智能厨房
环境为例，研究在实际应用场合中如何根据头部姿态来

识别用户的视觉注意力目标．智能厨房是一个在厨房中
安装了摄像头、投影显示屏等设备并能够提供普适计算

服务的智能空间．其工作台后的墙壁上装有多个投影显

示屏来显示菜谱等相关信息，同时装有多个摄像机拍摄

不同位置的用户．我们的目的是当用户在工作台前准备
饭菜的时候根据拍摄的图像识别用户的注意力目标，即

所注视的显示屏，从而提供更多的主动服务．
在智能厨房这种实际应用场景下识别视觉注意力

目标的方法需要考虑以下因素．第一，用户可能站在厨
房工作台前的多个地方准备饭菜并观看多个投影显示

屏，从多个摄像机拍摄的图像包括大范围变化的头部姿

态而不仅仅是接近正面的姿态．而实际应用场合下，大
范围头部姿态、低分辨率图像以及光照变化等因素使得

可靠、准确的头部姿态估计难以实现．所以需要对头部
姿态做某种度量而不是显式的计算准确的姿态值．第
二，根据用户相对摄像机的位置、摄像机获得的头部姿

态以及多注意力目标的空间位置，才可以识别用户的视

觉注意力．因此需要考虑如何融合多注意力目标、多用
户位置和多摄像机之间的相互关系．第三，环境中的多
个摄像机可以拍摄到用户在不同位置不同角度的图像，
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需要考虑如何融合多摄像机的信息，而不是仅仅使用

单摄像机的信息．
近年来，越来越多的研究者开始研究视觉注意力

目标的识别问题．Ｓｔｉｅｆｅｌｈａｇｅｎ等［３］研究了在小型圆桌会
议环境下参与者的注意力目标识别问题，会议桌上放

置了一个全方向的摄像机．他们后来研究了在多个远
距离摄像机环境下识别注意力目标的方法［４］．Ｂａ和
Ｏｄｏｂｅｚ［５］研究了在小型会议环境下如何利用会议中的
上下文信息，包括用户的座位，对话过程中发言权的交

替模式以及投影仪的变化情况等，并结合姿态信息，通

过动态模型推理出会议中的群体交互行为．Ｏｔｓｕｋａ等［６］

也研究了在小型会议环境下根据头部姿态和语音信息

推理出群体交互行为．然而，会议环境下的用户主要坐
在固定的座位上，其身体并没有多少移动．Ｓｍｉｔｈ等［７］研
究了户外环境下的注意力目标识别问题，他们主要分

析路过的行人是否观看了墙上的海报，然而该文中的

注意力目标只有一个．Ｚｈａｎｇ等［８］也研究了在户外环境
下监控用户的注意力目标，但是该文的头部姿态范围

仅局限在接近正面的人脸姿态．这些研究者的工作主
要处理固定位置下多注意力目标的识别，或者多用户

位置下单个注意力目标的识别．然而，本文的应用环境
包括多用户位置和多注意力目标．其次，先前的这些工
作通常需要采用某些额外的方法来估计头部姿态值，

包括基于３Ｄ模型或者基于 ２Ｄ表观模型的方法．本文
应用环境下的图像分辨率较低使得３Ｄ方法不太可行．
基于 ２Ｄ表观模型的方法通常需要额外的数据库训练
人脸姿态模型．然而由于数据和模型的推广性问题，额
外的数据库训练得到的人脸姿态模型在本文的应用环

境中并不适用．考虑到我们的目的是识别用户的视觉
注意力目标而不是准确的头部姿态值，本文主要关注

是否有可能不通过显式的计算头部姿态值而根据人脸

图像就可以识别出用户的视觉注意力目标．另外，先前
的工作大部分仅采用单摄像机信息，并且用户注视不

同目标时的姿态差异较大．仅文［４］采用了多摄像机信
息计算头部姿态，并根据姿态值识别注意力目标．而本
文融合多摄像机信息进行识别．

本文提出一种基于动态贝叶斯网模型的视觉注意

力目标识别方法．模型最高层隐变量就是视觉注意力
目标．通过人脸图像与多个人脸姿态类别的相似度向
量对头部姿态进行度量而不是显式的计算具体的头部

姿态值，该相似度向量是模型中间层的隐变量．模型的
观测包括多摄像机拍摄的人脸图像和人脸位置．模型
融合了多注意力目标、多用户位置、多摄像机拍摄的人

脸图像、多个人脸姿态类别等因素之间的相互概率依

赖关系，通过计算隐变量的最大后验概率来联合推理

用户的视觉注意力目标．我们在智能厨房原型环境下

采集了数据，实验结果表明提出的模型是有效的．

２ 应用环境

本文以智能厨房为例，研究视觉注意力目标的识

别方法．智能厨房［９］是一个在厨房中安装了摄像头、投
影显示屏等设备并能够提供普适计算服务的智能空

间．如图１（ａ）所示，其工作台后的墙壁上装有４个投影
显示屏，上面显示菜谱、做菜指南等相关信息．当用户
准备做饭时，不同的显示屏会显示不同的菜谱．用户浏
览不同的菜谱后会仔细阅读其最感兴趣的菜谱．通过
分析用户长时间注视的目标，智能环境就可以知道其

对哪个显示屏上的内容感兴趣，从而可以提供更多的

主动服务，比如进一步在多个显示屏上显示该菜谱的

详细制作步骤，帮助人们制作新的菜品．
由于单个摄像机视场有限，我们在墙上的不同位

置安装了３个摄像机，这样当用户站在任意显示屏前的
时候，都可以被摄像机拍摄到．我们将摄像机安装在两
个显示屏边界中间的地方，这样摄像机就不会影响显

示屏的内容．图１（ｂ）显示了显示屏和摄像机的位置关
系，图１（ｃ）显示用户在观看某个显示屏时不同摄像机
拍摄得到的图像．我们在每个显示屏的中心放一个纸
片，并让用户注视不同的纸片来模拟观看显示屏的过

程．除了在 ４个显示屏中心外（ＶＦＯＡ２，３，４，５），我们还
在另外两个地方（ＶＦＯＡ１，６）放置纸片以获得更多的数
据．我们让用户观看某个纸片一小会儿，然后转头观看
另外的纸片．３个摄像机同步记录视频．

严格来讲，用户可能站在柜台前的任意位置．然
而，根据我们的观察和经验，在真实的厨房中，用户倾

向于在某个他比较习惯的位置准备饭菜．而且，由于墙
上的显示屏可以提供饭菜制作信息，所以用户通常会
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选择站在某个显示屏前．基于这些观察，为了简化数据
的采集，我们将柜台前的空间根据显示屏的位置划分

成３个区域，并让用户分别站在这３个区域注视不同的
显示屏进行数据采集．

３ 动态贝叶斯网模型

３．１ 模型概述

本文提出的用于识别视觉注意力目标的动态贝叶

斯网模型如图２所示．在模型中，隐变量 Ｆｔ代表用户在
ｔ时刻的注意力目标，它的值就是 Ｍ个可能的注意力目
标（下面用ＶＦＯＡ表示）．隐变量 Ｃｉｔ表示在ｔ时刻由摄像
机 ｉ拍摄的人脸图像所属的姿态类别，它的值就是 Ｋ
个人脸姿态类别．观测变量 Ｚｉｔ表示在ｔ时刻由摄像机ｉ
拍摄的人脸图像．观测变量
Ｌｉｔ表示在 ｔ时刻由摄像机 ｉ
拍摄的人脸在图像中的水平

位置．在我们的模型中，我们
忽略了人体身高的影响．该
动态贝叶斯网模型描述了这

些变量之间的概率依赖关

系．人脸姿态类别 Ｃｉｔ受当前
的注意力目标Ｆｔ和人脸位置Ｌｉｔ约束．也就是说，当用户
站在某个固定的位置并关注某个特定的目标时，通过

摄像机 ｉ所拍摄的人脸姿态朝向将是确定的．人脸观测
变量 Ｚｉｔ依赖于人脸姿态类别Ｃｉｔ，即某个姿态下的人脸
图像应该具有某些相同的特征．

模型融合了多摄像机信息，摄像机编号通过 ｉ表
示．除了视场的原因外，多摄像机在我们的应用场景中
可以帮助更准确的识别ＶＦＯＡ．比如，当用户站在区域２
和区域３时，两个摄像机都可以拍摄到用户．在有些情
况下，仅靠单摄像机获得的图像可能无法正确的识别

用户的注意力目标．此时，通过另外一个摄像机的信
息，也许就可以较容易的识别用户的注意力目标．如图
３所示，用户站在区域２并分别观看 ＶＦＯＡ１和 ＶＦＯＡ２．
在这两个情况下摄像机２获得的图像非常相似并且难
以区分．而从摄像机３获得的图像则有较大的差异，从
而相对容易区分．因此，我们在模型中需要融合多摄像
机信息．

３．２ 模型各部分说明

根据该概率模型，可以写出所有变量之间的联合

概率密度分布，公式如下．
Ｐ（Ｆ１：Ｔ，Ｃ１：Ｒ１：Ｔ，Ｌ１：Ｒ１：Ｔ，Ｚ１：Ｒ１：Ｔ）

＝∏
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）∏

Ｒ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｌｉｔ，Ｆｔ）Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ）

（１）
下面描述模型的各个部分．Ｐ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）表示相邻

时刻不同ＶＦＯＡ之间的转移概率矩阵．当用户注视某个
目标的时候，一般情况下将有较大的概率继续注视该

目标，有较小的概率转移到另外一个目标．令矩阵的对
角元素值较大，而非对角元素值较小，可以增强时间上

的平滑性．
Ｐ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｌｉｔ，Ｆｔ）表示人脸姿态类别 Ｃｉｔ对 ＶＦＯＡ

Ｆｔ，人脸位置 Ｌｉｔ和上一时刻人脸姿态类别Ｃｉｔ－１的概率
依赖关系．这是本模型的核心，它刻画了多个 ＶＦＯＡ，多
个用户位置和多个摄像机拍摄的人脸之间的概率依赖

关系．假设用户站在某个位置 Ｌｉｔ，并关注某个特定的目
标 Ｆｔ时，通过摄像机 ｉ所拍摄的人脸姿态类别Ｃｉｔ将是
确定的．通过训练数据可以得到这个概率矩阵．

Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ）表示人脸观测似然度．已知人脸姿态类
别 Ｃｉｔ，该似然度表示人脸观测 Ｚｉｔ由该人脸姿态类别产
生的概率，如下公式所示．

Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ＝ｋ）＝
１
Λ
ｅｘｐ（

－ｄ２（Ｚｉｔ，Ｍｋ）
σ
２ ） （２）

其中Λ是归一化因子，Ｍｋ表示人脸姿态类别的图像子
空间Ｃｉｔ＝ｋ，而 ｄ（Ｚｉｔ，Ｍｋ）表示人脸图像到该图像子空
间的距离，比如当图像投影到该子空间时的重构误差．
假设一共有 Ｋ个人脸姿态类别，则对某个观测而言，我
们可以获得一个相似度向量 Ｓ，其长度是 Ｋ，其中第 ｋ
项为Ｓｋ＝Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ＝ｋ）．
３．３ 观测模型

首先用多姿态人脸检测器检测人脸进行初始化，

然后结合人脸检测和在线模板更新方法进行人脸跟

踪．多姿态人脸检测器采用类似文［１０］的方法，并且检
测范围局限在上帧人脸的附近．当无法检测到人脸时，
采用在线模板更新方法［１１］继续跟踪人脸．

当获得人脸之后，计算该人脸由多个人脸姿态类

别产生的似然度作为相似度向量．Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ）表示人脸
观测 Ｚｉｔ由人脸姿态类别Ｃｉｔ产生的概率，见式（２）．由于
额外多姿态人脸数据库的扩展性问题，我们直接根据

采集的数据训练人脸姿态类别．当用户站在某个固定
的位置 ｌ关注某个特定的目标ｆ时，通过摄像机 ｉ所拍
摄的人脸姿态朝向将是确定的，不同人的人脸姿态也

相似．我们用 Ｃ（ｌ，ｆ，ｉ）表示这种情况下拍摄的人脸集
合．假设将用户站立的位置离散化成 Ｎ个区域，有 Ｍ
个注意力目标和Ｒ个摄像机，则总共将有 Ｍ×Ｎ×Ｒ种
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人脸姿态类别．我们采用主分量分析（ＰＣＡ）的方法对人
脸姿态类别进行建模．
３．４ 模型参数学习和设定

对ＶＦＯＡ之间的转移概率矩阵，当相邻时刻为相同
目标时，我们设 Ｐ（Ｆｔ＝ｉ｜Ｆｔ＝ｉ）＝Ｐｆ，同时令跳转到其
他目标的概率为相等的较小值，即 Ｐ（Ｆｔ＝ｊ，ｊ≠ｉ｜Ｆｔ＝
ｉ）＝（１－Ｐｆ）／（Ｍ－１）．通常设 Ｐｆ的值接近１，我们实验
中取为０８．

Ｐ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｌｉｔ，Ｆｔ）通过计数法统计在某个固定的
Ｌ和Ｆ下观测变量属于某个姿态类别Ｃ的概率．其中
我们手工标注视频中用户所注视的 ＶＦＯＡ，而用户的位
置 Ｌ和当前属于某姿态类别Ｃ的概率则通过训练数据
计算得到．首先我们假设 Ｃｔ和Ｃｔ－１之间互相独立，然后
进行计数统计．统计完成后，通过令 Ｐ（Ｃｉｔ＝ｊ｜Ｃｉｔ－１＝ｊ，
Ｌｉｔ，Ｆｔ）增加β的方法增加不同姿态类别之间跳转的时
间平滑性，然后再归一化．实验中取β为０２．人脸位置
Ｌ和划分的用户区域数目对应，设置为３．

Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ）表示人脸似然度，由相似度向量 Ｓ表示
观测图像和每个人脸姿态类别的相似概率．这里我们
并不确定性的决定人脸属于哪个姿态类别，而通过概

率的方式进行模糊度量．因此我们需要调整式（２）中的
归一化参数使得相似度向量 Ｓ的最大值落在某个范围
内．在实验中该范围定为［０４－０５］．如果当前时刻没
有人脸检测到，则令相似度向量为等概率，即人脸可能

属于任何一个姿态类别．

４ 模型推理

ＶＦＯＡ的识别问题被看做是概率模型的推理问题．
已知观测 Ｚ和Ｌ，需要推理出隐变量 Ｆ和Ｃ．也就是说，
目标函数是最大化以下联合概率密度分布．

（^Ｆ，^Ｃ）＝ａｒｇｍａｘ
Ｆ，Ｃ
Ｐ（Ｆ，Ｃ，Ｚ，Ｌ） （３）

我们采用文［１２］提出的对代价函数“自由能量”进
行最小化的近似推理算法．自由能量使用较简单的概
率密度分布 Ｑ（ｈ）来近似真实的后验概率密度分布
Ｐ（ｈ｜ｖ）．其中，ｈ和ｖ分别代表隐变量（Ｆ，Ｃ）和观测变
量（Ｚ，Ｌ）．获得的近似 Ｑ（ｈ）然后用来计算目标函数．
概率密度分布 Ｑ（ｈ）的公式如下．

Ｑ（ｈ）＝∏
Ｔ

ｔ＝１
Ｑ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）∏

Ｒ

ｉ＝１
Ｑ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｆｔ）（４）

参照文献［１２］的方法，自由能量可以写成：

Ｅ＝∫ｈ
Ｑ（ｈ）ｌｎ Ｑ（ｈ）Ｐ（ｈ，ｖ） （５）

已知隐变量 Ｆ，Ｃ在ｔ－１时刻的状态，通过最小化
Ｅ，可以得到：

Ｅｔ
Ｑ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｆｔ）

＝０ Ｑ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｆｔ）

∝Ｐ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｌｉｔ，Ｆｔ）Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ） （６）
Ｅｔ

Ｑ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）
＝０ Ｑ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）∝Ｐ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）

·∏
Ｒ

ｉ＝１
∏
Ｋ

Ｃ
ｉ
ｔ－１＝１
∑
Ｋ

Ｃ
ｉ
ｔ＝１

（Ｐ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｌｉｔ，Ｆｔ）Ｐ（Ｚｉｔ｜Ｃｉｔ））Ｑ（Ｃ
ｉ
ｔ－１｜Ｆｔ－１）

（７）
式（７）中，可以如下计算：

Ｑ（Ｃｉｔ｜Ｆｔ）＝∫Ｆｔ－１，Ｑ
ｉ
ｔ－１

Ｑ（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｆｔ）Ｑ（Ｃｉｔ－１｜Ｆｔ－１）Ｑ（Ｆｔ－１）

（８）
然后就可以通过迭代的方法计算概率密度分布：

Ｑ（Ｆｔ）＝∫Ｆｔ－１
Ｑ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）Ｑ（Ｆｔ－１） （９）

Ｑ（Ｃｉｔ）＝∫Ｆｔ
Ｑ（Ｃｉｔ｜Ｆｔ）Ｑ（Ｆｔ） （１０）

最后，选择概率最大的那个值 Ｆ^ｔ作为模型的最终
推理结果．

Ｆ^ｔ＝ａｒｇｍａｘ
Ｆｔ
Ｑ（Ｆｔ） （１１）

５ 实验

我们共采集了８个用户的数据．用户分别站在３个
不同的区域并注视６个不同的目标．３个摄像机同时拍
摄视频．总共得到２４组视频，每组有来自３个摄像机的
３段视频，采样率为２５ｆｐｓ，视频长度为２５到３０秒．图像
大小为３６０×２８８，其中人脸大小大约４０×４０像素左右．
所有人脸图像通过直方图均衡化进行预处理以减弱光

照的影响，然后人脸被缩放到３２×３２大小，转成向量，
并令向量均值为０，方差为１．我们手工标注了用户注视
某个ＶＦＯＡ的开始和结束时间．标注过 ＶＦＯＡ真值的视
频片段用来进行人脸姿态类别和模型参数的训练，以

及最后的实验评估．模型推理是在整个视频上进行的．
５．１ 人脸姿态类别

图４（ａ）显示跟踪得到的人脸．每两行表示一个用
户的数据，其中第一行是原始的人脸，第二行是与其最

相似的人脸姿态类别的平均人脸．可以看出，大部分人
脸的姿态与平均人脸的姿态是很相似的，显示姿态观

测模型是合理的．另外，跟踪得到的人脸框并没有非常
精确的对准，可能存在某些偏差．在我们的模型中，我
们并不计算精确的姿态值，而是利用相似度向量作为

模糊度量，通过这种方式推理ＶＦＯＡ．
当用户站在区域１时，仅３号摄像机可以拍摄到用

户人脸．当用户站在区域２和３时，分别有两个摄像机
可以拍摄到用户人脸．因此，我们总共可以得到５×６＝
３０个人脸姿态类别．对每个姿态类别而言，我们随机从
每个用户的视频中选择１０张人脸图像组成训练集，并
通过主分量分析对训练集样本建模．图 ４（ｂ）显示每个
姿态类别的平均人脸．
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５．２ 注意力目标识别

我们通过两组实验来评估模型的有效性和扩展

性．第一组实验中，我们使用所有８个人的数据进行训
练和测试．第二组实验中，采用排一法交叉验证的方
法，即用７个人的数据训练，用另外一个人的数据测试，
分别将每个人的数据都做为测试集，总共运行８轮．

表１和表２分别是两组实验的结果，表中的百分比
是将正确识别的帧数除以总帧数得到的识别正确率．
正确率评估仅在有人工标注的视频片段上进行．第二
组实验中，我们仅考虑测试集视频的结果，并给出８轮
实验的平均结果．

表１ 训练集和测试集相同时的ＶＦＯＡ识别结果（％）

区域 ＶＦＯＡ１ ＶＦＯＡ２ ＶＦＯＡ３ ＶＦＯＡ４ ＶＦＯＡ５ ＶＦＯＡ６

１ １００．００ ９９．７８ １００．００ ９７．８７ ９８．４７ １００．００
２ １００．００ ８９．００ ９４．３３ ９７．２５ ９５．８９ ９８．３２
３ １００．００ ９２．２１ ８６．６１ ９３．７２ ９７．７１ ９８．５０

表２ 排一法交叉验证时的ＶＦＯＡ识别结果（％）

区域 ＶＦＯＡ１ ＶＦＯＡ２ ＶＦＯＡ３ ＶＦＯＡ４ ＶＦＯＡ５ ＶＦＯＡ６

１ ９７．２２ ９８．０１ ６４．８６ ５３．５２ ４５．７０ ５８．４６
２ ９１．７０ ８０．４５ ９５．５７ ８１．５０ ４６．４７ ８７．３１
３ ８１．１６ ４６．１２ ７０．７７ ９９．７８ ６４．８６ ７４．３１

从表１可以看出，结果非常好．这是因为训练集和
测试集的用户是相同的．第二组实验的结果不如第一
组．这是可以理解的，因为测试集用户并未在训练集中
出现过，而且不同用户的外貌和光照情况都有较大差

别．可以看出，当用户站在区域１并且观看 ＶＦＯＡ４，５和
６时，精度不是很高．他们常常会被错误的识别成相邻
的ＶＦＯＡ．这是因为 ＶＦＯＡ４，５和６之间的距离较近，而
他们整体离区域１的距离较远，所以当用户注视这些不
同的目标时，常常仅非常轻微的转动一下头部，甚至有

时候头部都不转动，而仅转动眼球．另外一个原因是，
当用户注视这些目标时，由３号摄像机拍摄得到的人脸
姿态为接近全侧面，而全侧面附近的姿态变化从图像

上来看非常微小并且难以区分．同样类似的情况出现
在当用户站在区域２并注视ＶＦＯＡ５和６，或者站在区域

３并注视ＶＦＯＡ１和 ２．如果排除这些情况，考虑到真实
场景下拍摄的数据的困难性，实验结果还是可以接受

的．
为评估使用多摄像机信息融合的必要性，我们测

试仅使用单摄像机信息识别ＶＦＯＡ的结果．当用户站在
区域２和３时，分别有两个摄像机可以拍摄到用户．图
５列出了在这两个区域里使用单摄像机和双摄像机进
行ＶＦＯＡ识别的结果比较．可以看出，大部分时间里，多
摄像机的结果要好于单摄像机．尽管有些情况下单摄
像机的结果要略好于双摄像机，但这只是在看个别

ＶＦＯＡ时的结果，而看其他ＶＦＯＡ时则不是如此．表３列
出了分别使用单摄像机和双摄像机进行 ＶＦＯＡ识别的
平均正确率．可以看出，多摄像机的平均正确率要比单
摄像机好．这说明在模型中融合多摄像机信息是非常
必要的．

表３ 用户站在区域２和３并关注不同ＶＦＯＡ的平均正确率

用户区域２ 正确率％ 用户区域３ 正确率％

摄像机２＋３ ８０．５０ 摄像机１＋２ ７２．８３
摄像机２ ６８．２９ 摄像机１ ５２．８４
摄像机３ ７４．９１ 摄像机２ ６３．４９

为评估模型中隐状态的时间连续性对结果的影

响，我们忽略注意力目标 Ｆ和姿态类别Ｃ的时间连续
性．令状态转移概率矩阵 Ｐ（Ｆｔ｜Ｆｔ－１）的值都为１／Ｍ，这
样当前时刻的注意力目标与前一时刻完全无关．令 Ｐ
（Ｃｉｔ｜Ｃｉｔ－１，Ｌｉｔ＝ｌ，Ｆｔ＝ｆ）的值都为１／Ｋ，这样当前时刻的
姿态类别与前一时刻完全无关．使用这些参数进行注
意力目标识别的结果见表４，识别的平均正确率比较见
表５．可以看出，考虑到时间连续性的模型参数下，结果
的正确率要比不考虑时间连续性的结果好．这说明在
模型中考虑时间连续性是合理的．

在前面的实验中，为了分析和验证算法的性能，我

们采集了用户观看６个不同目标时的数据进行评估．从
结果中可以发现，当用户看较远的目标时，容易发生混

淆．在我们的实际场景中，厨房墙上只有４个显示屏．因
此，我们排除的１号和６号ＶＦＯＡ，只保留用户观看４个
显示屏的数据（假设这４个显示屏的编号为１到４），实
验结果见表６．为了对比，我们从表 ２中选择对应的注
视４个显示屏的识别结果（即ＶＦＯＡ２５），见表７．比较表
６和表７的平均值，可以发现，如果只保留 ４个注视目
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标进行识别，结果要明显好于６个注视目标的结果．这
是因为较远的目标很容易混淆成相邻姿态，因此排除

了最远的１号和６号 ＶＦＯＡ后，识别的正确率就会明显
提高．以上实验结果可以指导应用场景的设计．在真实
的应用环境中，最好确定有限数目的注视目标，并尽可

能的让目标之间的位置间隔较大．同时，用户最好站在
多个目标的中间，且有多个摄像机可以采集到用户，这

样才能较准确的识别用户的注视目标．
表４ ＶＦＯＡ识别结果：忽略隐状态的时间连续性

区域 ＶＦＯＡ１ ＶＦＯＡ２ ＶＦＯＡ３ ＶＦＯＡ４ ＶＦＯＡ５ ＶＦＯＡ６

１ ９４．２１ ９２．０５ ６４．６７ ５２．８６ ４７．０４ ５６．０２
２ ８９．２１ ７３．３２ ９２．２０ ７７．１１ ４７．９５ ８７．１３
３ ７６．２９ ４０．７１ ６２．０２ ９８．４８ ６７．１５ ７３．８２

表５ 是否考虑隐状态的时间连续性的平均正确率（％）比较

方法 区域１ 区域２ 区域３

考虑时间连续性 ６９．６３ ８０．５０ ７２．８３

不考虑时间连续性 ６７．８１ ７７．８２ ６９．７５

表６ 目标为４个显示屏时的识别正确率（％）

区域 ＶＦＯＡ１ ＶＦＯＡ２ ＶＦＯＡ３ ＶＦＯＡ４ 平均值

１ １００ ６５．０６ ５７．６１ ６７．３０ ７２．４９
２ ９８．８７ ９４．８６ ７９．６７ ６６．１７ ８４．８９
３ ６２．３４ ６５．０３ １００ ８９．４０ ７９．１９

表７ 有６个目标时，４个显示屏的识别正确率（％）

区域 ＶＦＯＡ１ ＶＦＯＡ２ ＶＦＯＡ３ ＶＦＯＡ４ 平均值

１ ９８．０１ ６４．８６ ５３．５２ ４５．７０ ６５．５２
２ ８０．４５ ９５．５７ ８１．５０ ４６．４７ ７６．００
３ ４６．１２ ７０．７７ ９９．７８ ６４．８６ ７０．３８

图６显示了一些推理过程的概率分布图．从上到下
的３张图分别代表当用户站在区域１，２和 ３时并关注
不同ＶＦＯＡ时的推理结果．不同的线代表不同的 ＶＦＯＡ．
在某个时刻，具有最高概率的线即表示当时最可能的

ＶＦＯＡ．可以看出，当用户站在区域１并关注ＶＦＯＡ４，５和
６时，其最大的概率值要小于当关注ＶＦＯＡ１，２和３时的
最大概率值．相似的情况发生在，当用户站在区域３时
并关注ＶＦＯＡ１，２和 ３时，其最大的概率值要小于当关
注ＶＦＯＡ４，５和６时的最大概率值．这是因为当用户关
注距离其较远的不同目标时，他通常不会非常明显的

转动头部，因此不同姿态的人脸差异不大，使得推理得

到的最大概率值降低．

６ 总结

本文提出了一种基于动态贝叶斯网模型的视觉注

意力目标识别方法．通过人脸图像与多个人脸姿态类
别的相似度向量对头部姿态进行度量而不是显式的计

算具体姿态值．模型融合多注意力目标、多用户位置、
多摄像机图像等因素间的概率依赖关系并进行联合推

理．智能厨房原型环境下的实验结果表明提出的模型
是有效的．目前的实验中，当用户注视较远距离的
ＶＦＯＡ时，由于图像差异不大导致姿态度量不准确．未
来我们将考虑调整 ＶＦＯＡ的位置间隔增加姿态的区分
性，并融合运动信息检测ＶＦＯＡ变化．同时，未来我们考
虑将ＶＦＯＡ扩展到更多的地方，比如工作台上的不同区
域等．

参考文献

［１］ＲｏｄａＣ，ＴｈｏｍａｓＪ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｗａｒｅｓｙｓｔｅｍｓ：Ｔｈｅｏｒｉｅｓ，ａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，ａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈａｇｅｎｄａ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＨｕｍａｎＢｅｈａｖｉｏｒ，
２００６，２２（４）：５５７－５８７．

［２］ＬａｎｇｔｏｎＳ，ＷａｔｔＲ，ＢｒｕｃｅＶ．Ｄｏｔｈｅｅｙｅｓｈａｖｅｉｔ？Ｃｕｅｓｔｏｔｈｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｓｏｃｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒｅｎｄｓｉｎＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２０００，４（２）：５０－５８．

［３］ＳｔｉｅｆｅｌｈａｇｅｎＲ．Ｔｒａｃｋｉｎｇｆｏｃｕｓｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｍｅｅｔｉｎｇｓ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ４ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｏｄａｌ
Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｃ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，
２００２．２７３－２８０．

［４］ＶｏｉｔＭ，ＳｔｉｅｆｅｌｈａｇｅｎＲ．Ｄｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｖｉｓｕａｌｆｏｃｕｓｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｆｒｏｍｈｅａｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｖｉｅｗｍｅｅｔｉｎｇｓｃｅ
ｎａｒｉｏｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉ
ｍｏｄａｌＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００８．１７３－１８０．

［５］ＢａＳ，ＯｄｏｂｅｚＪ．Ｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎｖｉｓｕａｌｆｏｃｕｓｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｒｏｍ
ｈｅａｄｐｏｓｅａｎｄｍｅｅｔｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｃｕｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＰａｔｔ
ＡｎａｌＭａｃｈＩｎｔｅｌｌｉ，２０１０，３２（３）：１－１６．

［６］ＯｔｓｕｋａＫ，ＳａｗａｄａＨ，ＹａｍａｔｏＪ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｃｒｏｓｓ
ｍｏｄａｌｎｏｎｖｅｒｂａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｉｎｍｕｌｔｉｐａｒｔｙｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎｓ［Ａ］．

５４１第 ３Ａ 期 董力赓：一种基于动态贝叶斯网的视觉注意力识别方法



Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＩｎｔｅｒ
ｆａｃｅｓ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００７．２５５－２６２．

［７］ＳｍｉｔｈＫ，ＢａＳ，ＧａｔｉｃａＰｅｒｅｚＤ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｃｋｉｎｇｔｈｅｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎ
ｗａｎｄｅｒｉｎｇｖｉｓｕａｌｆｏｃｕｓｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ８ｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：
ＡＣＭ，２００６．２６５－２７２．

［８］ＺｈａｎｇＨ，ＴｏｔｈＬ，ＤｅｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖｉｓｕａｌｆｏｃｕｓｏｆａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎｖｉａｌｏｃａｌｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ１ｓｔ
ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅ
ｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００８．１８－２３．

［９］ＯｌｉｖｉｅｒＰ，ＭｏｎｋＡ，Ｘｕ，Ｇ，ＨｏｅｙＪ．ＡｍｂｉｅｎｔＫｉｔｃｈｅｎ：ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ
ｓｉｔｕａｔｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓｕｓｉｎｇａｈｉｇｈｆｉｄｅｌｉｔｙｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｅｒｖａｓｉｖｅ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓＲｅｌａｔｅｄｔｏＡｓｓｉｓｔｉｖｅＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｃ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２００９．４７．

［１０］ＪｏｎｅｓＭ，ＶｉｏｌａＰ．ＦａｓｔＭｕｌｔｉｖｉｅｗＦａｃｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｒ］．Ｃａｍ
ｂｒｉｄｇｅ，Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ：ＭｉｔｓｕｂｉｓｈｉＥｌｅｃｔｒｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＬａｂｏｒａｔｏ
ｒｉｅｓ，Ｉｎｃ．，２００３．

［１１］ＲｏｓｓＤ，ＬｉｍＪ，ＬｉｎＲ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｕｓｔｖｉ
ｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００８，７７（１
－３）：１２５－１４１．

［１２］ＦｒｅｙＢ，ＪｏｊｉｃＮ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎ
ＰａｔｔＡｎａｌＭａｃｈＩｎｔｅｌｌｉ，２００５，２７（９）：１－２５．

作者简介

董力赓 男，１９８１年 １月生于山西省河津
市，２０１０年１月获得清华大学计算机系工学博士
学位．主要研究领域为计算机视觉、数字图像处
理、模式识别等．
Ｅｍａｉｌ：ｄｏｎｇｌｉｇｅｎｇ９９＠ｍａｉｌｓ．ｔｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

邸慧军 男，１９８０年 ３月生于内蒙古包头
市，２００９年７月获得清华大学计算机系工学博士
学位．现为清华大学计算机系博士后．主要研究
领域为计算机视觉、模式识别等．
Ｅｍａｉｌ：ａｊｏｎ＠ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ

６４１ 电 子 学 报 ２０１１年




