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一种基于动态显著性的人眼注视点移动计算模型
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　　摘　要：　人类对各种复杂视觉场景的感知通过注视点的不断移动来实现．但在计算机视觉中，如何准确模拟人
眼注视点的移动而实现 “看向哪儿”这一生物行为是一个难题．为此，本文基于动态显著性提出一种自由观察情形下
的注视点移动计算模型．模型包括了全局跃迁和局部转移行为，前者是通过将眼动趋势、向心性和返回抑制性等规则
进行融合来预测下一个注视点从而实现相对远距的注视点迁移；后者则是通过查找局部最大平均显著性点并将其作

为转移的目的位置，二者通过预设准则进行切换．实验表明，所提模型能够更有效地模拟人眼注视点分布，具有良好的
适用性．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙ；ｆｉｘａｔｉｏｎｐｏｉｎｔ；ｇａｚｅ；ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ；ｓｈｉｆｔ

１　引言
　　人眼观察外界场景时的注视点分布体现了该视场
中各位置吸引人“注意”的不同能力．从颜色、亮度、边
缘或运动等初级视觉特征中获取显著图（自下而上

（ｂｏｔｔｏｍｕｐ）型注意建模）来直接指导人眼的注视点移
动行为已被广泛研究［１，２］，但这样得到的预测注视点分

布与真实数据间存在较大偏差，即便这种情况随着特

征显著图的获取方法不断进步而有所改善［３］．人眼在
外界信息感知过程中的注视点移动具有其内在的系统

性“趋势（ｂｉａｓ）”，体现了观察不同类别场景或者具体任
务指导下的眼动规律性［４，５］．

计算机视觉中，包含运动信息的视频（时序图像）

相较静态图像而言与真实场景更具有相似性，研究者

近年来逐渐使用视频对眼动行为进行研究．Ｂｏｃｃｉｇｎｏｎｅ
等提出一种基于生物捕食机制的注视点建模方法［６］，

以列维飞行模拟注视点在全局范围的迁移，以局部显

著性最大值模拟视觉的局部注视，取得了较好效果．但
该方法基于任务驱动，而事实上，若被试分配以不同的

任务将会得到不同的注视点分布［７］，因此该模型通用
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性欠佳．Ｍｅｕｒ等提出了一种空间可变分布估计方法［８］，

对场景的各子区域用不同分布描述，并将其与真实人

眼注视数据进行了比较，证明了单一由人眼 Ｂｉａｓ建模
得到的预测注视分布甚至也要好于许多仅依靠传统的

显著图所得到的预测结果．进一步地，Ｍｅｕｒ等通过不同
年龄分组被试眼动数据的统计再次论证了这种 Ｂｉａｓ的
重要性［９］．

无指导的自由查看（ｆｒｅｅｖｉｅｗｉｎｇ）是一类普遍存在
的自然眼动行为．基于此，本文提出一种针对视频的融
合视觉显著性和 Ｂｉａｓ统计的注视点移动计算模型，其
中将动态显著性和Ｂｉａｓ用于注视点全局随机行走的建
模中，基于显著性局部均值的转移则用来模拟人眼小

范围的平滑追踪和微扫视行为．

２　背景

２．１　考察侧重
眼动行为受控于四个层次：显著性、对象、计划和评

价［１０］，后三者均需涉及到不同级别的自上而下（ｔｏｐ
ｄｏｗｎ）型知识，而本文模型基于ｆｒｅｅｖｉｅｗｉｎｇ和ｂｏｔｔｏｍｕｐ
情形，因此只考虑显著性这一层次．对此亦需注意两点：
首先，研究者迄今依然为来自于低级特征的显著性在

视点移动建模中的作用保留了重要位置，许多预测模

型随着显著性提取算法的改进也取得了更好的效果；

其次，使用纯粹的显著性对人眼注视点的预测能力已

被质疑，而当把人眼运动趋势规律作为先验来加权注

视点预测似然函数时，基于显著性模型的对注视点移

动的预测能力将会大为提高［８］．
眼动行为中，同一被试即使多次观察同一场景，每

次的注视点分布也不尽相同；而不同被试观察相同的

场景，在同一时刻注视点落在相同位置的可能性也很

小［１１］．因此，考察注视点的整体分布的意义远大于对具
体单个注视点的关注．
２．２　动态显著性设计

为便于在后文实验环节对所提模型进行对比测

试，本文设计了一种融合空域、频域和时域显著性的动

态显著性（图）提取方法（以下记作Ｓｒｅｆ）．其中，频域显
著性利用谱残差模型［１２］快速提取，并表示为 Ｆｆｒｅ．空域
显著性则计算为：

　　Ｆｓｐａ＝ [１２ Ｎ（Ｎ（ＦＲ／Ｇ）＋Ｎ（ＦＢ／Ｙ）

＋Ｎ ∑
θ＝０°，４５°，９０°，１３５°

Ｎ（Ｏ（θ( ) ]）） （１）

其中，ＦＲ／Ｇ和 ＦＢ／Ｙ为两幅颜色颉抗特征图，Ｒ、Ｇ、Ｂ和 Ｙ
表示４个宽调谐的颜色通道［２］，这里没有采用 “中央
周边”计算模式，而是使用全局同一尺度显著性度量，

降低了计算复杂度；Ｏ（θ）表示经Ｇａｂｏｒ滤波器提取的４

幅方向特征图；Ｎ（·）为归一化运算．
时域显著性表征了邻帧图像间各位置运动变化的

显著程度．这里借鉴新十字形菱形搜索算法［１３］获得时

域显著性并记做 Ｆｔｉｍ．视觉心理学等的研究表明，运动
特征相较亮度、颜色等特征更易吸引注意力．因此，Ｓｒｅｆ
在各显著特征融合过程中采用了突出运动的动态权重

策略，其显著性ＳＳｒｅｆ表示为：
ＳＳ－ｒｅｆ＝ｗｓＦｓｐａ＋ｗｆＦｆｒｅ＋ｗｔＦｔｉｍ
ｗｔ＝１－ｅｘｐ － Ｍａｘ（Ｆｔｉｍ）／Ｍｅｄｉａｎ（Ｆｔｉｍ槡( )）
ｗｓ＝ｗｆ＝（１－ｗｔ）／

{
２

（２）

其中，ｗｓ、ｗｆ和ｗｔ分别为空域、频域和时域显著性权重；
Ｍａｘ（·）和Ｍｅｄｉａｎ（·）各表示求最大值和中值运算．

３　模型
　　所提注视点移动模型包括两部分：全局性跃迁和
局部转移．前者用于在场景的全局范围内搜索感兴趣
目标，后者可视为在局部小范围内的“细看”，二者通过

一定规则进行切换．模型基本框架如图１所示．

３．１　全局性跃迁
令ｒ（ｔ）＝（ｘ，ｙ，ｔ）表示当前 ｔ时刻注视点位置，

ｒ（ｔ＋１）为跃迁至的下一时刻位置．ｒ（ｔ）→ｒ（ｔ＋１）随机
行走动态可表示为郎之万（Ｌａｎｇｅｖｉｎ）型方程［１４］：

ｒ（ｔ＋１）＝ｒ（ｔ）－Ｖ（ｒ（ｔ））＋η（ｒ（ｔ）） （３）
其中势（ｐｏｔｅｎｔｉａｌ）Ｖ的梯度为决定项，η则表示随机跃
迁项．ｔ时刻势场 Ｖ（ｔ）是一标量场，为显著性（Ｓ）的递
减函数：

Ｖ（ｔ）＝｛Ｖ（ｒ（ｔ））｝ｒ∈Ω
Ｖ（ｒ（ｔ））＝ｅｘｐ（τＶＳ（ｒ（ｔ{ ）））

（４）

３８５２
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其中，Ω表示场景范围，τＶ为衰减系数．随机项 η（ｔ）＝
（ｌ（ｔ），α（ｔ）），具有跃迁幅度ｌ和跃迁方向α两个分量，
其中以视角来表示，α以两个连续注视点之间连线的方
向与水平线夹角角度来表示．所提模型联合考虑ｌ和α，
即在ｔ时刻，（ｌ（ｔ＋１），α（ｔ＋１））从条件概率分布ｐ（ｌ（ｔ＋
１），α（ｔ＋１）｜ｒ（ｔ））中采样得到，该条件分布定义为：
ｐ（ｌ（ｔ＋１），α（ｔ＋１）｜ｒ（ｔ））∝ｑ（ｌ，α）ｃ（ｒ（ｔ））ｐｍ（ｒ（ｔ））

（５）
其中，ｑ（ｌ，α）表示跃迁幅度和方向的联合分布（Ｂｉａｓ），
ｃ（ｒ（ｔ））为向心性，表示向中心跃迁的概率；ｐｍ（ｒ（ｔ））为
返回抑制（ＩｎｈｉｂｉｔｉｏｎｏｆＲｅｔｕｒｎ，ＩＯＲ）项，文中以下称为
“返回度”，表明了该时刻视线可返回位置 ｒ的概率．
ｃ（ｒ（ｔ））和ｐｍ（ｒ（ｔ））可看作是对ｑ（ｌ，α）的乘法调制，模
拟了人眼扫视路径的重要生物行为特点，随时间和空

间而变．下面分别定义式（５）的右边三项．
３．１．１　联合分布ｑ（ｌ，α）

令ｌｉ和 αｉ分别表示第 ｉ对连续的注视点间的跃迁
距离和方向，则联合分布 ｑ（ｌ，α）可使用核密度估计方
法，从 ＭｉｃｈａｅｌＤｏｒｒ［１５］和 Ｃｏｕｔｒｏｔ＆Ｇｕｙａｄｅｒ［１６］两数据集
（基本参数如表１所示）中所有采样点（ｌｉ，αｉ）估计出．
注视点被ｌ和α联合表征的概率表示为：

ｑ（ｌ，α）＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｋｈ（ｌ－ｌｉ，α－αｉ） （６）

其中，ｎ是样本总数，Ｋｈ是一个二维高斯核；ｈ＝（ｈｌ，ｈα）
是带宽，其中的两个带宽参数根据文献［１７］的线性扩
散法求得．所提模型中，依据所用数据集，规定最大跃迁
幅度为２０°，将其均匀分为８０个子范围（Ｂｉｎ），则每个
Ｂｉｎ代表了０２５°；角度α的取值范围是０°～３５９°，其中
０°表示的方向是水平向右，划分的每个Ｂｉｎ等于１°．

表１　本文实验所用数据集及其基本参数
（Ｉｕ表示视频的数量，Ｒ为图像分辨率，Ｕ为观察者的人数，ＴＯ是观察
时长，Ｌ是观察距离（ｃｍ），Ｆｒ是帧率（ｆｐｓ），ＳＲ表示跟踪仪采样速率
（Ｈｚ））

数据集 Ｉｕ Ｒ Ｕ ＴＯ Ｌ Ｆｒ ＳＲ
ＭｉｃｈａｅｌＤｏｒｒ
Ｎａｔｕｒａｌｍｏｖｉｅｓ １８ １２８０×７２０ ５４ ２０ ４５ ３０ ２５０

Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄｔｒａｉｌｅｒｓ ２
４８×３６０，
４８０×２７２

１１ ３２ ４５ １５，２４ ２５０

Ｃｏｕｔｒｏｔ＆Ｇｕｙａｄｅｒ
Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｖｉｄｅｏ１５ ７２０×５７６ ７２ ［１２，３０］ ５７ ２５ １０００
Ｄｙｎａｍｉｃｌａｎｄｓｃａｐｅｓ１５ ７２０×５７６ ７２ ［１０，３１］ ５７ ２５ １０００

３．１．２　向心性ｃ（ｒ（ｔ））
注视点的跃迁总是围绕着视场的中央部分［８］，形

成“向心”效应．所提模型令当前注视点愈偏离中心点
时，下一目标跃迁点具有愈大的偏向中心点的概率．定
义跃迁中的向心性为：

ｃ（ｒ（ｔ））＝
Ｓ（ｒ（ｔ））Ｓ（ｒ０，ｔ）

ｅｘｐ
ｒ０－ｒ（ｔ）２

１
２ （Ｈ，Ｗ）















２

２ （７）

其中，Ｓ（ｒ（ｔ））表示 ｒ（ｔ）处的显著值；ｒ０为视场中心位
置，Ｈ和Ｗ为模拟视场的高和宽，· ２为求Ｌ２范数．
３．１．３　返回度ｐｍ（ｒ（ｔ））

ＩＯＲ期间，已注视过的位置依一定概率不再访问
（被抑制），这保证了视觉系统将有限的感知资源更多

地用于其它未曾探访过的区域．对某个位置的访问抑
制随着时间将逐渐消除，即其逐渐“复苏”，当复苏后该

位置再次具备了完全的吸引人眼注意力的能力．
ＩＯＲ常用于对静态图像的考察，而近几年的研究表

明，动态场景中依然存在着该抑制效应．虽然眼动抑制
行为在生理学、心理学等领域仍有待更深入的研究，文

献［１８］已一般性地给出了静态图像中注视点返回抑制
的量化公式，本文模型将其扩展到视频图像序列情形．
对ｔ时刻场景中任意给定位置 ｒ，定义其在 ＩＯＲ过程中
的返回度为：

ｐｍ（ｒ（ｔ））＝

１ ，ｔ＝０

(Ｎ σＳ（ｒ（ｔ））（ｐｍ（ｒ，ｔ－１）－

Ｑ（ｙ｜ｒ（ｔ））＋…

∑
ξ

ｋ＝１
Ｒ（ｙ｜ｒ（ｔ－ｋ )））） ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｙ∈











 Ω

（８）
其中，σＳ（ｒ（ｔ））＝Ｓ（ｒ（ｔ））／Ｍｅａｎ（Ｓ（ｔ））为显著性增强系
数，用以强调动态显著性对返回度的影响；ξ＝Ｍｉｎ（Ｔ，ｔ－
１）为考虑的时刻数，Ｍｉｎ（·）表示求最小值，Ｔ是该抑制
位置所需的复苏时刻数．Ｑ和Ｒ分别代表抑制和复苏函
数，具体表示为：

Ｒ（ｙ｜ｚ）＝１ＴΦ（ｙ－ｚ２）

Ｑ（ｙ｜ｚ）＝Φ（ｙ－ｚ２
{

）

（９）

其中，Ф是高斯函数，表征 ＩＯＲ的空间下降效应，其标
准差设置为２°［１８］．考虑到人眼一个注视点持续时长平
均约为３００ｍｓ，为了便于实验分析和比较，本文中所指
时刻ｔ约定为以３００ｍｓ为一个单位．后文中，因所使用
的数据是基于眼动仪对人眼视线（Ｇａｚｅ）的原始采
样［１９］，为相一致，根据视频不同的帧率和不同眼动仪的

不同采样速率，所提模型在相邻的模拟注视点间再进

行子采样．假定采样样本时间上均匀分布，那么相邻时
刻间的样本点数为０３×ＳＲ，ＳＲ为所用跟踪仪的采样速
率（表１）．
３．２　局部转移

当人眼注视点跃迁至感兴趣目标后，平滑追踪和

４８５２
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微眼跳行为将以大概率发生［１０］．该过程可使用如下机
制模拟：搜索以当前注视位置为中心、ρ１为半径的区域，
为了克服噪声的影响选择另一具有最大平均显著性的

ρ２邻域的中心作为局部转移后的下一个注视点的目的
位置．具体表示如下：

ｒ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍａｘ
ｒ′（ｔ）
｛珔Ｓ（ｒ′（ｔ））｝ｒ′（ｔ）∈Θｒ（ｔ）

珔Ｓ（ｒ′（ｔ））＝Ｍｅａｎ｛Ｓ（ｒ″（ｔ））｝ｒ″（ｔ）∈Θｒ′（ｔ
{

）

（１０）

其中，Θｒ（ｔ）为以ｒ（ｔ）为中心 ρ１为半径的区域；Θｒ′（ｔ）表示
以ｒ′（ｔ）为中心ρ２为半径的区域，ρ１＞ρ２且ｒ（ｔ）≠ｒ′（ｔ）．
珔Ｓ（ｒ′（ｔ））表示区域Θｒ′（ｔ）内的显著性均值．

注视点遵循全局跃迁或局部转移运动模式，具体

选择和切换原则根据距离和显著性的综合确定：

Ｙ＝
Ｇ－Ｍ， ｉｆｗｄｉｓΔｄ＋ｗｓａｌΔｓ＞Ｔｓｅｌ
Ｌ－Ｔ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１１）

其中，Ｙ为标志变量，Ｔｓｅｌ表示选择阈值，Ｇ－Ｍ和 Ｌ－Ｔ分
别为全局跃迁和局部转移指示；Δｄ和Δｓ分别表示相邻
注视点间的归一化欧几里德距离和显著性增益：Δｄ＝
Ｎ（ｒ（ｔ＋１）－ｒ（ｔ）２），Δｓ＝Ｎ（Ｓ（ｔ＋１）－Ｓ（ｔ）），前者
用２０°视角归一化，后者用（Ｍａｘ（Ｓ（ｔ））＋Ｍａｘ（Ｓ（ｔ＋
１）））／２进行归一化；ｗｄｉｓ和 ｗｓａｌ分别是对应于距离和显
著性的权重，和为１．

４　实验与分析

４．１　评价准则和参数设置
（１）数据选择．所提模型基于ｆｒｅｅｖｉｅｗｉｎｇ和ｂｏｔｔｏｍ

ｕｐ型数据驱动，因此对于视频的观察时间也应有限制．
如果观察时间太长，将不可避免地介入较多的因被试

而异的ｔｏｐｄｏｗｎ因素．综合考量，模型中对原始各数据
集在实验中统一选取初始的３ｓ时长视频片段［１１］及其

数据作为统计、比较的依据．
（２）评价准则．前已述及，所提模型致力于通过比

较与真实眼动数据或其它模型的统计相似性来判断模

型的有效性．因此选取在该领域最常使用的线性相关
系数（ｌｉｎｅａｒＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）法和特别设计用
于眼动数据相关算法验证的归一化扫描路径法（Ｎｏｒ
ｍａｌｉｚｅｄＳｃａｎｐａｔｈＳａｌｉｅｎｃｙ，ＮＳＳ）［２０］作为评价准则，并进
行两样本ＫＳ检验．其中，ＣＣ和ＮＳＳ计算如下：
　　（ａ）ＣＣ

对每一个视频及其具有的Ｎ个被试的集合Ａ＝｛１，
…，ｉ，…，Ｎ｝，为了时域的近似平滑效果，所提模型采用
的是以每个时间滑动窗 Ｔｗ＝３００ｍｓ内的 Ｇａｚｅ采样点
（简称为采样点）为依托计算ＣＣ值的方法，滑动步长则
选择（１／Ｆｒ）×１０００ｍｓ，这两个值的选取分别与人眼平
均注视时长和帧周期相对应．假定在第ｋ个滑动窗内第
ｉ个被试拥有Ｍｉ个样本点：φ

ｊ
ｉ（ｘ

ｊ
ｉ，ｙ

ｊ
ｉ），ｊ＝１，…，Ｍｉ，对滑

动窗内的每一个样本点，叠加一个高斯函数而得到人

眼显著图Ｆ：

Ｆ（ｋ）＝∑
ｉ∈Ｓ
∑
Ｍｉ

ｊ＝１
Ｇｊｉ（φ；ｋ） （１２）

其中，Ｇｊｉ（φ）＝ｅｘｐ（－（φ－φ
ｊ
ｉ）
２／（２σ２φ）），σφ由实验确

定为１７°，该值能较好地突出各模型的性能差异和有
利于作图可视化．将以滑动窗为单位得到的人眼数据
显著图和模型数据显著图（归一化）计算 Ｐｅａｒｓｏｎ相关
系数，表示为：

ｒ（ｋ）＝
Ｃｏｖ（Ｆｍ（ｋ），Ｆ（ｋ））
Ｖａｒ（Ｆｍ（ｋ））Ｖａｒ（Ｆ（ｋ槡 ））

（１３）

其中，Ｆｍ（ｋ）表示第ｋ个模型预测显著图．相关系数ｒ的
取值在［－１，１］区间内．

（ｂ）ＮＳＳ
将人眼显著图Ｆ归一化为零均值和单位标准差：

Ｎ（ｋ）＝Ｆ（φ；ｋ）－
珔Ｆ（ｋ）

σＦ（ｋ）
（１４）

其中

珔Ｆ（ｋ）＝ １
〈Ｆ〉∑φ∈ＦＦ（φ；ｋ）

σＦ（ｋ）＝
１

〈Ｆｉ〉－１∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｆ（φ；ｋ）－珔Ｆ（ｋ））

槡
{ ２

（１５）
〈·〉表示计算像素总数．最终的第 ｋ个滑动窗的 ＮＳＳ
分数计算为Ｎ（ｋ）在模型采样点处各值的均值：

ＮＳＳ（ｋ）＝１
Ψ∑

Ψ

ｊ＝１
Ｎ（ψｊ；ｋ） （１６）

其中，ψｊ为模型采样点的位置，Ψ为模型采样点总数．
（３）参数设置
势场公式中衰减系数 τＶ用以控制式（３）中决定项

的大小，实验中取 τＶ＝－００１
［６］，实验测试表明，在本

文视频帧序列情形，取该值亦得到最佳预测性能；由于

ＩＯＲ的持续时间近似为３ｓ［１８］，考虑到各视频帧率 Ｆｒ的
不同，设置所提模型所需复苏帧数为「（３ｓ）／（１／Ｆｒ）?＝
３Ｆｒ，「·?为向上取整，亦即对应的模型复苏时刻数Ｔ＝
３ｓ／３００ｍｓ＝１０．根据文献［２］，所提模型设置 ρ１ ＝
Ｍｉｎ｛Ｈ，Ｗ｝／６，并设置ρ２＝ρ１／３．

模式切换中（式（１１））权重 ｗｄｉｓ（或 ｗｓａｌ）的设置采
用简单实验统计方法确定：令 Ｄ＝ｗｄｉｓΔｄ＋ｗｓａｌΔｓ，在四
个子数据集中（前３ｓ内）各随机抽取一滑动窗 Ｔｗ，当令
ｗｄｉｓ变化时（步长００５），在窗内各帧上计算 Ｄ均值 珚Ｄ．
以放回抽样方式重复５０次，结果显示 珚Ｄ随 ｗｄｉｓ的变化
均呈现非规律性（图２），且该均值分布在［０３９，０８４］
区间的频率最高，为８８２％；而进一步实验表明，当 ｗｄｉｓ
处于［０３，０７］区间时（固定Ｔｓｅｌ＝０７（Ｔｓｅｌ取其它值，或
使用ＣＣ指标时也有十分近似的结果）），ＮＳＳ出现最大

５８５２
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值的频数为最高（５０次抽样中的４３次），故本文后续实
验中ｗｄｉｓ取值为该区间中值即ｗｄｉｓ＝０５．

切换阈值Ｔｓｅｌ的选取：固定 ｗｄｉｓ＝ｗｓａｌ＝０５，采用上
述相似抽样方法并结合 ＮＳＳ指标结果，在区间［０３９，
０８４］中确定Ｔｓｅｌ取值为０７５．
４．２　显著性差异实验与分析

图３给出了在单个滑动窗（２０ｔｈ）内基于不同显著
性特征得到的模型注视点预测显著图．与人眼数据相对
比，单纯的依赖频域、空域或时域分量显著性得到的模型

预测结果并不理想，就这三者而言，时域运动显著性能取

得稍好的结果．而经由这三种分量显著性的融合得到的
Ｓｒｅｆ显著性，对于模型最终的预测性能则有了提升．

以滑动窗为单位测试了Ｓｒｅｆ与其它各分量显著性
在所提模型中基于 ＣＣ指标的对比，结果如图４（ａ）所
示．对比中所使用的数据为原始眼动数据集中提取的
采样点和模型生成的模拟采样点．可以看到，对于各曲
线，由于在视频开始时ｂｏｔｔｏｍｕｐ因素占据绝对优势，各
被试视线分布彼此间的一致性迅速增高，并在第１０个
滑动窗左右达到最大值；之后，由于 ｔｏｐｄｏｗｎ因素相对

逐渐增强并发挥作用，造成一致性程度的下降，ＣＣ值逐
渐减小．整体上，依据Ｓｒｅｆ得到的模型视线移动具有最
接近于人眼真实数据的性能（Ｓｒｅｆ以及时、空和频域各
曲线平均值分别是０３９０，０３４１，０２８９和０２９４），其次
则是时域（运动）显著性．这也说明了对于各分量显著
性特征而言，运动特征更易吸引人眼的注意力．

进一步地，采用 ＮＳＳ指标测试了基于上述各显著
性生成的模型采样点的性能比较，结果如图４（ｂ）所示．
各显著性对应的各自曲线大体上与图４（ａ）相一致，即
可得到与ＣＣ指标类似的结果：依据Ｓｒｅｆ得到的模型注
视点移动具有最接近于人眼真实眼动数据的性能（各

曲线的 ＮＳＳ平均值分别是 ０１９６、０１７１、０１４４和
０１４７），其次，则是时域显著性，最后是频域和空域显
著性．
　　图５是所提模型基于各个显著性的注视点移动幅
度分布与人眼真实数据的比较（量化取整后）．可看到，
基于Ｓｒｅｆ和时域显著性所得分布结果与人眼数据分布
较为相近，而基于空域和频域显著性的结果则相对呈

现出了较大偏差．

另外，使用 ＫＳ检验对数据进行分析，结果如表２
所示．结果表明，对于基于Ｓｒｅｆ显著性和时域显著性的
分布与人眼跟踪数据分布比较都没有显著差异（高于
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指定显著性水平 ００５），而前者具有更低的显著差
异度．

表２　不同情形行下的ＫＳ检验结果

ＫＳ检验 Ｓｒｅｆ 时域 频域 空域

Ｈ ０ ０ １ １
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｖａｌｕｅ ０．０４９ ０．０５５ ０．０６２ ０．０６５
ｐｖａｌｕｅ ０．１７７ ０．０９４ ０．０４１ ０．０２８

４．３　各模型的比较和分析
将所提模型与其它典型 ｂｏｔｔｏｍｕｐ型模型（文献

［６，１８，２１，２２］，分别简记作：模型Ⅰ，模型Ⅱ，模型
Ⅲ，模型Ⅳ）进行比较，并分析结果．

（１）独立显著性模型
该类眼动预测模型均用到了显著性计算，显著性

算法在整个模型的构成中独立，可被其它显著性算法

替换，所提模型、模型Ⅰ以及模型Ⅱ均属于此类．对这
三模型在各数据集上分别统一使用相同的显著性算

法：Ｓｒｅｆ、文献［２３］的显著性计算方法（以下简记为 Ｓ
Ⅰ）、ＲＡＲＥ１２＋ＧＢＶＳ的组合方法（简记为 ＳⅡ）［２４］，以
及文献［２５］的显著性算法（简记为 ＳＫｉｍ）进行对比．
其中，除ＳⅡ外，其它显著性算法都考虑了连续帧间的
运动因素．为了结果显示的简洁，以下只列出在 ｎａｔｕｒａｌ
ｍｏｖｉｅｓ子集上的幅度分布柱状图，如图６所示．直观地，
在无论哪一种显著性计算方法下，本文模型都能够取

得与人眼视觉分布更为接近的注视点转移幅度分布，

这一点，从其它子数据集上也能得到相同的结论．客观
的对比则需要在各数据集上由具体指标值量化描述，

实验结果如表３所示．可以看到，本文模型相较模型Ⅰ
和模型Ⅱ在整体上具有更好的性能，无论是以ＣＣ、ＮＳＳ
还是以ＫＳ准则．模型Ⅰ采用的注视点转移方法没有
考虑眼动Ｂｉａｓ因素，用单纯的列维飞行模式模拟全部
场景的视点转移具有较大的随机性．模型Ⅱ引入并根
据具体的数据集得到不同的 Ｂｉａｓ，取得了相对模型Ⅰ
更好的结果．需注意的是，由于模型Ⅱ原本是采用基于
图像的静态显著性算法，当采用了融合运动特征的显

著性算法（Ｓｒｅｆ、ＳＫｉｍ）后，性能有了一定提升．总体上
看，这三种模型各自在采用较好的空时显著性算法 Ｓ
Ｋｉｍ时都取得本模型最佳的性能，这也再次表明了显著
性提取算法对于这几种基于显著性的预测模型的结果

的关键性．其中显而易见的是，对于视频的显著性提取
来说，连续帧间的运动（时域）因素是必须应被考虑的．

（２）非显著性模型
这类模型不直接计算显著性，而是通过其它方式

来模拟产生注视点，模型Ⅲ和模型Ⅳ属于此类．将这
两种模型与本文模型（ＳＫｉｍ显著性下）进行对比，在各
个子数据集上的移动幅度比较结果如图７所示．可看
到，所提模型有着更接近于真实眼动分布的性能结果．

事实上，由于模型Ⅲ、模型Ⅳ没有考虑特征的运动因
素，本质上是基于对图像的处理，而将它们应用于视频

是逐帧地依然按各自固有方法预测注视点．模型Ⅲ使
用粒子滤波法预测注视点，虽然将返回抑制引入其中，

但始终没有考虑眼动固有的规律性；模型Ⅳ基于递归
神经网络通过用人眼数据对网络参数的训练来最大化

注视点的似然值，取得了比模型Ⅲ好的结果．表４基于
不同的指标在各个数据集上比较了三种模型的性能，

７８５２
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在各子数据集下所提模型都具有最好的性能．相较而
言，在Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄｔｒａｉｌｅｒｓ子集上各模型的性能均最低，这
是由于该集预告片中镜头的切换十分频繁，而且各镜

头内容差异很大，场景中背景均属于快速运动背景，从

而导致各模型预测的难度较大．Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｖｉｄｅｏｓ子
集中虽然没有频繁的镜头切换，但是部分视频片段也

处于运动背景的情形，同样也增加了各模型预测的不

确定性．
表３　不同显著性算法下各模型在数据集上的性能比较

模型 显著性算法

ＭｉｃｈａｅｌＤｏｒｒ Ｃｏｕｔｒｏｔ＆Ｇｕｙａｄｅｒ
ｎａｔｕｒａｌｍｏｖｉｅｓ Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄｔｒａｉｌｅｒｓ ｃｏｎｖｅｒｓａｔ ｉｏｎａｌｖｉｄｅｏｓ ｄｙｎａｍｉｃｌａｎｄｓｃａｐｅｓ

ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ） ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ） ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ） ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ







 ）

模型Ⅰ

Ｓｒｅｆ ０．２２ ０．１０ ０ ０．２５ ０．１１ １ ０．２７ ０．１１ ０ ０．２１ ０．１  １ ０
ＳⅠ  ０．２９ ０．１４ ０ ０．２４ ０．１０ ０ ０．２３ ０．０９ １ ０．２７ ０．１４ ０
ＳⅡ  ０．２０ ０．０９ １ ０．２１ ０．０９ ０ ０．２０ ０．０８ ０ ０．２３ ０．１２ １
ＳＫｉｍ ０．３４ ０．１６ ０ ０．３６ ０．１６ １ ０．３１ ０．１２ １ ０．３０ ０．１ 




 ５ ０

模型Ⅱ

Ｓｒｅｆ ０．３２ ０．１５ １ ０．２９ ０．１３ ０ ０．３１ ０．１３ ０ ０．３４ ０．１  ７ ０
ＳⅠ  ０．３６ ０．１８ ０ ０．３８ ０．１７ １ ０．３９ ０．１５ １ ０．３６ ０．１９ １
ＳⅡ  ０．３１ ０．１４ ０ ０．３４ ０．１５ ０ ０．３１ ０．１２ １ ０．３１ ０．１６ ０
ＳＫｉｍ ０．４４ ０．２１ ０ ０．４８ ０．２１ １ ０．３９ ０．１５ ０ ０．３９ ０．２ 




 ０ ０

本 文

Ｓｒｅｆ ０．３７ ０．１８ １ ０．４０ ０．１７ ０ ０．４２ ０．１６ １ ０．３９ ０．２  １ ０
ＳⅠ  ０．４０ ０．１９ ０ ０．４４ ０．１９ １ ０．４１ ０．１６ ０ ０．４５ ０．２３ １
ＳⅡ  ０．３３ ０．１６ １ ０．３７ ０．１６ １ ０．３９ ０．１５ １ ０．４１ ０．２２ ０
ＳＫｉｍ ０．５２ ０．２５ １ ０．５４ ０．２４ １ ０．４３ ０．１７ １ ０．４９ ０．２ 




 ６ １

表４　各模型在不同数据集的性能比较

模型

ＭｉｃｈａｅｌＤｏｒｒ Ｃｏｕｔｒｏｔ＆Ｇｕｙａｄｅｒ
ｎａｔｕｒａｌｍｏｖｉｅｓ Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄｔｒａｉｌｅｒｓ ｃｏｎｖｅｒｓａｔ ｉｏｎａｌｖｉｄｅｏｓ ｄｙｎａｍｉｃｌａｎｄｓｃａｐｅｓ

ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ） ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ） ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ） ＣＣ ＮＳＳ ＫＳ（Ｈ



 ）

模 型 Ⅲ  ０．３５ ０．１１ ０ ０．２９ ０．１３ ０ ０．３４ ０．１８ １ ０．３１ ０．１２ ０
模 型 Ⅳ ０．３９ ０．１３ ０ ０．３３ ０．１５ ０ ０．４０ ０．２１ １ ０．４４ ０．１７ １

本文（ＳＫｉｍ） ０．４６ ０．１５ １ ０．３８ ０．１７ ０ ０．４２ ０．２１ １ ０．５１ ０．２０ １

５　结论
　　本文提出一种基于视觉显著性结合人眼Ｂｉａｓ的注
视点移动模型．模型分为两个平行的过程，分别是全局
性跃迁和局部转移．前者是通过视觉显著性、Ｂｉａｓ、向心
性和ＩＯＲ等视觉规律的量化来预测下一注视点从而实
现相对远距离的注视点迁移；后者则通过查找局部最

大平均显著性点将其作为转移的目的位置，利用提出

的一种判断准则实现全局和局部行为间的切换．通过
在人眼眼动标准数据集上进行的实验测试表明，得益

于对各数据集人眼运动 Ｂｉａｓ的提取，本文所提模型能
有效地模拟人眼注视点的产生，与其它基于或不基于

显著性提取的几种典型模型相比在 ＣＣ、ＮＳＳ和 ＫＳ指
标上更具有性能优势．
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