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Abstract

尽管基于外观的注视点（PoG）估计法有所改进，但由于个人差异，估计器
仍然难以在不同个体间泛化。因此，为了获得准确的 PoG 估计，个人特定的校
准是必需的。然而，经过校准的 PoG 估计器通常对头部姿态的变化非常敏感。
为了解决这个问题，我们研究了影响校准估计器的关键因素，并探索姿态鲁棒
的校准策略。具体而言，我们首先构建了一个基准数据集，MobilePoG，其中包
括 32 个人在固定或连续变化的头部姿态下对准指定点的面部图像。使用这个基
准数据集，我们系统地分析了校准点和头部姿态的多样性如何影响估计精度。我
们的实验表明，在校准过程中引入更广泛的头部姿态范围可以提高估计器处理
姿态变化的能力。在这一见解的基础上，我们提出了一种动态校准策略，其中
用户在移动手机的同时注视校准点。这个策略在用户友好且高效的校准过程中
自然引入了头部姿态变化，最终产生了一个比使用传统校准策略更不易受到头
部姿态变化影响的校准 PoG 估计器。代码和数据集可在我们的项目页面获取：
https://mobile-pog.github.io。

1 引言
注视估计因其能够揭示人类注意力、意图和认知过程而在计算机视觉中引起了越来
越多的关注。准确的看的点（PoG）预测能够应用于医学诊断 [16, 17, 34] 、人机交
互 [1, 2, 18, 29] 、VR/AR [26, 36] 、辅助驾驶 [24] 等领域。在深度学习方法的推
动下，基于外观的 PoG 估计可以从由前置摄像头捕捉的单个 RGB 图像中预测指定
屏幕上的二维注视坐标，而无需额外的硬件，如 LED 灯、红外传感器或可穿戴眼动
追踪器。尽管随着大规模数据集和数据驱动学习方法的发展，基于外观的 PoG 估计
取得了显著进展，但由于个体之间的不同挑战，例如眼睛的解剖结构变化 [13, 21]
等现有模型在跨个体泛化时仍面临困难，这些差异往往仅靠 RGB 图像难以分辨。为
了为个别用户定制 PoG 估计器，一种有效且广泛使用的方法是在部署前执行个性化
校准 [20, 21, 22, 27, 38, 39] 。如图 1 所示，与其直接部署在多样化数据上训练的
通用 PoG 估计器，个性化校准通常从收集一小组特定于用户的样本开始，其间要求
用户注视几个指定点（例如，5 或 9 个），同时记录相应的面部图像。然后使用这些
校准样本使通用模型适应个体，从而得到一个经过改进的个性化估计器。
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Figure 1: 个性化校准用于 PoG 估计的流程

然而，现实世界的应用表明，校准后的注视点估计器的性能对头部姿态的变化高
度敏感。当用户在推理时的头部姿态与校准时不同，估计精度通常会显著下降。这种
敏感性可能源于静态的传统校准策略，该策略要求用户在注视预定义的校准点时保
持固定的头部姿态。尽管校准策略在实际中非常重要，但其对注视估计性能的影响
仍然未被深入研究。一个主要的限制是，现有的移动注视点数据集在数据采集时缺
乏头部姿态指导，这使得在受控条件下模拟多样化的校准场景变得困难。因此，这些
数据集在支持校准策略的严格评估及其有效性方面表现不足。
为了开发一个在不同头部姿态下仍然准确的校准 PoG 估计器，我们研究了关键

的校准因素（即，校准点和头部姿态的多样性）并提出了一种对姿态具有鲁棒性的、
用户友好的校准策略。我们引入了 MobilePoG，这是一个新的基于手机的 PoG 数据
集，该数据集捕捉了用户在固定或不断变化的头部姿态下注视预定义点时的面部图
像。MobilePoG 能够模拟多种校准场景，为评估校准策略和系统分析影响因素提供
了一个基准。在 MobilePoG 上的实验分析表明，增加校准样本中头部姿态的多样性
显著增强了估计器的鲁棒性，而仅仅增加更多的校准点只能带来有限的改进。基于
这一观察，我们提出了一种动态校准策略，在这种策略中，用户在注视每个校准点时
持续移动手机，而不是保持固定姿态。这个简单而有效的策略引入了自然的头部姿
势变化，并增强了校准模型在不同头部姿态下的鲁棒性，无论基础的 PoG 估计器或
校准算法为何。这项工作的贡献总结如下：

• 我们构建了 MobilePoG，这是一个移动 PoG 数据集，可以用于模拟各种校准场
景。它作为评估校准策略的基准，并能够系统地分析关键影响因素。

• 我们系统地分析了校准点和头部姿态的影响，发现校准样本中姿态的多样性在增
强模型鲁棒性方面起着至关重要的作用。

• 我们提出了一种动态校准策略，通过一种用户友好且高效的过程自然引入头部姿
态变化。在 MobilePoG 上的实验表明，该策略有效地降低了经过校准的估计器
对头部姿态的敏感性。

2 相关工作
在本节中，我们回顾与我们的方法相关的基于外观的注视估计方法、个性化注视校
准以及视线点（PoG）数据集的先前工作。
基于外观的视线估计方法：基于外观的方法旨在直接学习从输入图像到 3D 视线

方向向量或屏幕上的 2D 注视点（PoG）的映射。对于 3D 视线估计，张 et al. [40]
引入了一个卷积神经网络来从眼睛图像和头部姿态中提取视线方向，显著提升了预
测精度。从那时起，众多研究 [7, 10, 12, 31, 33] 进一步推进了基于外观的 3D 视线估www.xueshuxiangzi.com
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计。如果已知摄像头和屏幕之间的几何关系，则估计的 3D 视线向量可以投射到 2D
屏幕坐标。对于直接估计 PoG，Krafka et al. [20] 和张 et al. [41] 通过结合空间注
意力提高了准确性，并展示了使用全脸图像来捕捉头部姿态信息的优势。为减轻过
拟合，何 et al. [15] 通过仅使用眼睛图像和眼角标志简化了结构，这些标志也编码
了头部姿态线索。郭 et al. [14] 引入了一种知识蒸馏训练方案，而包 et al. [5] 和程
et al. [9] 则分别通过面部指导和基于 Transformer 的注意力增强特征融合。巴利姆
et al. [3] 提出了一个端到端框架，在计算 PoG 之前分别预测视线方向和起点。为
了进一步增强视线估计器的泛化能力，许多研究探索了无监督领域适应 [6, 8, 22, 35]
和领域泛化 [4, 11, 37] 。
尽管上述研究提升了通用凝视估计器的性能，但其泛化能力仍受到个体间差异的

限制。本文着重于凝视点估计的个性化校准，这对于实际应用具有重要意义。
个性化注视校准：个性化校准通过基于用户特定数据调整模型参数或输出来定制

注视估计模型，以提高准确性。许多研究集中于给定用户特定校准样本的情况下适应
注视估计器的校准算法 [15, 20, 21, 22, 27, 38, 39]。这些算法大致可以分为三种类型：
特征提取方法、调参方法和锚点方法。特征提取方法利用预训练模型从校准样本中提
取特征，然后使用支持向量回归（SVR） [20]、线性探针 [21]或偏差校正 [39]等技
术进行校准，而无需更新模型权重。相比之下，调参方法 [22, 27] 微调模型参数的子
集，以校准样本为监督。锚点方法 [15]将校准样本视为参考锚点，使模型通过结合锚
点的特征和标签来学习预测。然而，收集用户特定数据的策略得到了较少关注。传统
策略通常在用户注视预定义校准点时收集校准样本，并且头部姿势变化较小。一些研
究 [15, 20, 39] 探讨了校准点数量的影响，但往往忽略了头部姿势变化，这在决定校
准性能方面起着关键作用。在这项工作中，我们系统地分析了影响校准鲁棒性的因素，
并通过实验证明在校准过程中头部姿势的多样性是增强注视点估计泛化能力的关键
决定因素。凝视点数据集：许多数据集 [19, 20, 25, 28, 32, 40, 41, 42]已经为凝视估计
方法的发展而建立。其中一些数据集附有二维凝视点 [20, 25, 28, 30, 32, 40, 41] ，具
有各种不同的主体、凝视点和头部姿势。尽管现有的数据集在凝视点估计研究上取得
了显著进展，但在支持个性化凝视点校准的系统研究方面仍然存在局限性。一个关键
的限制是在数据收集过程中缺乏对关键校准条件的控制，导致在模拟现实世界校准时
出现困难。为了能够彻底分析校准策略，数据集应在数据获取过程中对观察目标的位
置和头部姿态配置提供明确指导。这种控制允许设计精良的实验，其中个别因素（凝
视点和头部姿态）的影响可以独立变化和研究。举几个例子，MPIIFaceGaze [40, 41]
使用笔记本电脑在日常生活场景中收集了现实世界的数据，参与者只是采用自然的头
部姿态，好像他们在以通常的方式使用电脑。GazeCapture [20]，是在手机和平板电
脑上拥有最多凝视点的数据集，只是要求参与者切换设备方向并随机改变头部姿态。
由于没有对头部姿势配置进行精确控制，它们不适合研究凝视校准。TabletGaze [30]
在移动设备上收集凝视点，涵盖了预定义的四种静态姿势，但有限的姿势多样性和
高标签噪音使得难以为校准研究得出可靠和普遍适用的结论。有别于之前的数据集，
我们提出了一个专门为凝视点估计中的个性化校准设计的基准，提供了在数据收集
过程中对头部姿态和凝视点的明确指导。

3 MobilePoG 数据集
由于现有的 PoG 数据集并未设计用于研究校准因素，且缺乏进行此类分析的必要条
件，我们构建了一个新的基准 MobilePoG，其中包含个体在固定或连续变化的头部
姿势下凝视指定点时的面部图像。
我们招募了 32 名大学生，并在他们被指示固定凝视在手机屏幕上的指定点时记

录他们的面部图像。开发了两个安卓应用程序来指导数据收集过程，并形成两个数www.xueshuxiangzi.com
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Static-MobilePoG Dynamic-MobilePoG

Figure 2: 来自 MobilePoG 的例子。每个受试者表现出多样的头部姿态变化。

据子集：Static-MobilePoG 子集包含各种固定的头部姿势，Dynamic-MobilePoG 子
集则包含连续变化的姿势。
静态-移动 PoG：如图 ?? (a) 所示，要求每位参与者采用三种用户与手机的相对

位置之一，并以四种方向之一握持手机，从而产生在日常智能手机使用中常见的十
二种头部姿态配置。对于每种姿势，55 个预定义的点随机出现。参与者被要求在保
持相同姿势的同时凝视每个点。每个点持续存在 2 秒，并逐渐缩小以帮助引导准确
的凝视。在此期间，每个点的中心显示一个数字（1 或 2），参与者需要在序列中进
行心算累加。只有当参与者在查看完所有 55 个点后报告出正确的总数，数据才被视
为有效。图 2 的左六列显示了静态-移动 PoG 中不同姿势的图像样本。

Dynamic-MobilePoG：如图 ?? (b) 所示，对于每个预定义的点，参与者被指示在
目标点上凝视一段时间。在这个凝视期间，他们通过语音指令指导下，平稳地移动和
旋转手机。这些指令引导了在五个自由度上的头部姿势变化：左右 ( x )、上下 ( y )、
前后 ( z )、俯仰和偏航。因此，所收集的图像捕捉到了日常移动手机使用过程中遇
到的全面姿势范围。图 2 右侧的六列显示了在 Dynamic-MobilePoG 中不同姿势的图
像样本。

3.1 数据集特征
我们在静态-MobilePoG 和动态-MobilePoG 程序中记录了 32 名参与者的面部视频。
对于静态-MobilePoG 中的每个点，我们从两秒持续时间的中间一秒间隔中保留了 30
帧。在动态-MobilePoG中，每个点的所有帧都被保留。随后使用MediaPipe [23]检测
面部特征点。面部无法检测到或模糊的帧被排除，以确保数据质量。因此，MobilePoG
数据集在静态-MobilePoG 子集中包含约 606,000 帧，在动态-MobilePoG 子集中包
含约 171 万帧。

Dataset # Subject # PoG # Image # Pose Pose Controllable
TabletGaze [30] 51 35 1,785 4 Static 3
GazeCapture [20] 1468 Random 2,445,504 Random 7

Static-MobilePoG 32 55 606,301 12 Static 3
Dynamic-MobilePoG 32 12 1,707,910 Continuous 3

Table 1: 现有移动 PoG 数据集的比较。

表 1 对现有移动 PoG 数据集进行了统计比较。TabletGaze [30] 仅在四个姿势
下记录每个被试的图像。GazeCapture [20] 包含大量参与者，为数据集贡献了极大www.xueshuxiangzi.com
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的多样性。然而，在 GazeCapture 中，每个被试在保持自己选择的舒适姿势时观看
随机点。这种随机性使得隔离和研究个别校准因素的影响变得困难，因为多个变量
同时发生变化。相比之下，MobilePoG 提供了控制但又多样的姿势变化，尤其是在
Dynamic-MobilePoG 子集中，手机移动导致几乎连续的头部姿势范围。数据集包括
参与者从不同姿势注视同一点的图像，以及在相同姿势下注视不同点的图像。这种
设计便于系统分析个别因素如何影响校准。

4 个性化 PoG 校准的因子分析
4.1 个性化凝聚点校准流程
图 1 展示了个性化注视点（PoG）校准的流程。在训练阶段，首先在多个受试者的
数据上训练一个通用的 PoG 估计器。为了不直接使用这个通用模型进行推理，我们
通过个性化校准将其适应于个体用户，这通常涉及两个步骤。首先，根据选定的校准
策略收集一小组校准样本。例如，传统的静态策略要求用户聚焦在几个指定的点上
（如 5 或 9），同时拍摄相应的面部图像。其次，这些样本被用于通过校准算法细化通
用估计器，从而得到一个个性化的 PoG 模型，该模型随后被部署给该个人使用。

4.2 实验装置
为了理解不同因素如何影响个性化注视点（PoG）校准的性能，我们使用静态移动
PoG 进行了一系列的控制实验。我们关注两个关键变量：校准点的数量和校准期间
头部姿态的多样性。通用 PoG 估计器：为了确保我们分析的普遍性，我们采用了两
种流行的方法 iTracker [20] 和 AFFNet [5] 作为通用的 PoG 估计器。通用 PoG 估
计器最初在 GazeCapture [20] 数据集上进行了预训练，使其具有更强的泛化能力和
稳固的基础表示，随后在静态移动 PoG 的训练集上进行了训练。在静态移动 PoG
中，我们随机选择 5 位受试者作为校准集，其余 27 位受试者作为训练集。
校准样本：我们研究了传统静态策略中校准点和头部姿态的各种配置。对于校准

集中的每个受试者，校准样本被选择为以 N 个预定义点（N = 1,5,9,13 ）和 P 个姿
态（P = 1,2,3,4 ）注视的样本。点的位置在补充材料中进行了说明。
校准算法：针对与校准算法无关的发现，采用了不同的校准算法。算法包括：(1)

使用 SVR 替换模型的 MLP 头部来回归 PoG。(2) 线性探针在模型顶部训练一个线
性层。(3) Finetune MLP 微调 MLP 回归头。(4) 完全微调微调整个估计器。算法的
详细实现请参考补充材料。

4.3 单调姿势校准限制泛化
为了研究真实世界校准场景中的瓶颈问题，我们进行了实验，使用单一的头部姿势
与多个校准点，模拟传统的静态校准策略。表 4 报告了基于单一头部姿势下收集的
样本的校准估计器的性能。
如表 4 所示，在固定姿态下增加校准点的数量会大幅减少相同姿态的估计误差，

且在 9 个校准点时性能趋于饱和。例如，使用全微调策略在 9 个点进行校准时，
AFFNet 实现了 44.1 % 的误差减少，达到 1.42 厘米。
然而，尽管在相同的头部姿态下精度有所提高，校准的估计器在推广到具有不同

头部姿态的测试样本时表现不佳，导致较高的平均误差。这个问题在 SVR 和线性
探针中尤为明显，这两者都是从头开始训练回归头。在这些情况下，单一头部姿态
的校准样本导致了严重的过拟合。因此，使用 SVR 和线性探针校准的 AFFNet 和
iTracker 的最小平均误差分别达到了 7.93 厘米/3.19 厘米和 7.92 厘米/4.00 厘米，甚www.xueshuxiangzi.com
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Model Calibration
Algorithm

1 calibration point 5 calibration points 9 calibration points 13 calibration points
Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg.

iTracker

w/o calibration 2.82
SVR 4.17 11.17 10.60 2.30 8.93 8.42 2.21 8.47 8.02 2.27 8.31 7.92

Linear Probe 3.82 7.08 6.81 2.40 4.13 4.00 2.17 5.30 5.07 2.29 4.58 4.43
Finetune MLP 2.35 2.74 2.71 2.10 2.88 2.82 2.00 2.83 2.77 2.02 3.05 2.98
Full Finetune 2.10 2.71 2.66 2.07 2.72 2.67 1.97 2.63 2.58 1.40 2.65 2.57

AFFNet

w/o calibration 2.54
SVR 4.18 11.17 10.60 2.18 8.40 7.93 1.69 8.91 8.40 2.03 8.60 8.17

Linear Probe 4.18 6.84 6.62 2.02 3.29 3.19 1.97 3.69 3.57 2.05 3.55 3.45
Finetune MLP 2.06 2.53 2.49 2.04 2.41 2.38 1.52 2.45 2.38 1.48 2.57 2.50
Full Finetune 1.94 2.37 2.33 1.99 2.39 2.36 1.42 2.45 2.38 1.40 2.37 2.30

Table 2: 单一校准头部姿态和不同数量校准点在 Static-MobilePoG 上的结果。
”Same” 和”Diff.” 分别表示校准模型在测试样本上的测试误差，这些样本的头部
姿态与校准头部姿态相同或不同。度量标准是欧氏距离（厘米）。

至比没有任何校准时还要糟糕。虽然微调 MLP 和完全微调展示了稍好的鲁棒性，但
由于校准姿态分布狭窄，其性能提升仍然有限。例如，使用完全微调对 13 个点进行
AFFNet 校准仅将误差从 2.54 厘米减少到 2.30 厘米。
这些结果清楚地表明，基于单调的头部姿态样本的校准无法泛化到变化的头部姿

态。因此，在校准数据中加入姿态多样性对于在现实世界场景中实现稳健和可靠的
注视点估计是至关重要的。

4.4 多样化姿态校准提升泛化能力

为了进一步研究影响校准估计器稳健性的关键因素，我们比较了在两种条件下性能
的变化：增加校准点（PoGs）的数量和增加校准头部姿态的多样性。图 ?? 展示了校
准估计器的平均误差如何随着校准样本中校准点和头部姿态数量的增加而变化。
如图 ?? (a) 所示，当校准样本中的头部姿态固定时，增加 PoG 的数量仅带来边

际的性能提升。在某些情况下，添加过多的 PoG 甚至会导致过拟合。例如，使用十
三个 PoG 通过 Finetune MLP 校准的 iTracker 的表现比未校准的基线更差。
相比之下，图 ?? (b) 和 (c) 显示，在校准样本中增加头部姿态的多样性显著提高

了校准估计器的鲁棒性。值得注意的是，即使只有一个点，在多种（3 或 4 种）头部
姿态下进行校准仍然一致优于在单一头部姿态下用多个（9 或 13 个）点的情况，如
图 ?? (b) 所示。
这些发现强烈表明头部姿态的多样性是个性化校准中的一个关键因素。将不同的

头部姿态纳入校准样本可以显著增强校准估计器的泛化能力，在设计实际校准策略
时应当优先考虑这一点。
如第 4 节所示，校准样本中的头部姿势多样性极大地影响了特定人估计器的性

能。然而，增加这种多样性会使数据收集变得复杂，并需要更多用户合作。因此，寻
找一种用户友好的校准策略对于在移动设备上的实际部署至关重要。
如图 ?? (b) 所示，我们提出了一种新的动态校准策略。对于每个校准的注视点，

用户只需在一定范围内旋转和移动手机，同时保持注视该点，这不仅能够收集具有
足够多样化头部姿势的校准样本，而且对用户友好，并且易于在移动设备上操作。正
如在 3 节中提到的，Dynamic-MobilePoG 的收集过程可以有效地模拟所提出的动态
校准策略，因为数据集中包含持续变化的头部姿势。我们将对 Dynamic-MobilePoG
进行实验，以证明我们提出的动态策略优于传统的静态策略。www.xueshuxiangzi.com
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Model Calibration
Algorithm

1 calib. point 2 calib. points 4 calib. points 6 calib. points
static dynamic static dynamic static dynamic static dynamic

iTracker

w/o calibration 2.09
SVR 4.18 4.18 3.35 3.11 2.26 1.89 2.17 1.76

Linear Probe 2.86 2.83 2.62 2.58 2.03 1.89 1.97 1.77
Finetune MLP 2.55 1.81 2.24 1.89 2.02 1.63 1.95 1.53
Full Finetune 1.86 1.85 1.87 1.74 1.95 1.48 1.83 1.36

AFFNet

w/o calibration 1.75
SVR 4.18 4.18 3.19 2.9 1.60 1.39 1.60 1.35

Linear Probe 2.77 2.67 2.35 2.41 1.69 1.66 1.58 1.51
Finetune MLP 1.79 1.57 1.83 1.53 1.52 1.33 1.40 1.27
Full Finetune 1.49 1.43 1.56 1.42 1.83 1.27 1.52 1.10

Table 3: 动态-MobilePoG 上静态策略和动态策略的比较。度量是欧几里得距离（厘
米）。

4.5 实验评估

4.5.1 实验设置

我们在 Dynamic-MobilePoG 上评估了所提策略。随机选择五个受试者作为校准集，
其余 27 个受试者用于训练。与 4 节中的设置相似，我们首先通过在 GazeCapture
数据集上预训练 iTracker [20] 或 AFFNet [5] ，然后在 Dynamic-MobilePoG 训练
集上进行训练来训练通用注视点估计器。
为了比较传统的静态策略和我们提出的动态策略，我们在 Dynamic-MobilePoG

上进行了实验，通过选择不同设置的校准样本来模拟这两种策略。对于静态策略，我
们从序列中选择连续的帧作为校准数据，并使用剩余的数据进行测试。对于动态策
略，我们以固定步长从帧序列中采样，确保选定的帧具有多样的头部姿态，并在每个
人的其余数据上评估校准后的模型。我们对两种策略分别进行了 1、2、4 和 6 个校
准点的实验，并且为每个校准点采样了 30 帧。点的位置在补充材料中有所说明。
最后，为了确保实验结论的可推广性，我们还采用了一系列校准算法（即，SVR、

线性探针、MLP 微调和全微调）来构建个性化的 PoG 估计器。

4.5.2 实验结果

静态和动态策略的校准性能。表 3 报告了在静态和动态策略下使用各种配置（即两
种模型、四种校准算法和四种不同数量的校准点）时校准估计器的误差。可以看出，
动态策略在几乎所有配置中都比静态策略表现出色，除了 AFFNet 在使用线性探针
和两个校准点的情况下的表现。我们还可以看到，动态策略甚至能在仅使用少量校准
点时超过静态策略的性能，而静态策略需要大量的校准 PoGs。例如，iTracker 通过
动态策略并使用 Finetune MLP 进行校准且仅使用一个 PoG 的测试误差达到了 1.81
cm，而静态策略和六个 PoG 的测试误差为 1.95 cm。上述实验结果表明，能够收集
具有丰富姿态多样性的校准样本的动态策略显著提高了模型校准后的鲁棒性。
静态与动态策略的校准稳定性。为了进一步展示我们所提动态策略的效率，我们

评估了不同估计器和校准算法在两种不同校准策略下的模型性能稳定性。图 3 显示
了在不同的训练周期中使用微调 MLP 和完整微调对 iTracker 和 AFFNet 进行校准
时的性能表现。我们可以观察到，使用动态策略校准的模型逐渐收敛到最佳性能并
保持稳定，而使用静态策略校准的模型则表现出明显的性能波动。对于性能不稳定
的模型，实现最佳结果可能需要细致调整超参数，例如学习率，或者从特定的训练周
期中手动选择检查点，这在真实世界的校准应用中是不切实际的。通过我们提出的
动态策略，个体特定的估计器不仅表现出卓越且稳定的性能，实现了高效的个性化
PoG 校准。

www.xueshuxiangzi.com
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iTracker AFFNet

Figure 3: 静态和动态策略的校准稳定性。所有模型都使用六个校准点进行校准。

5 结论
为了弥合个性化 PoG 校准策略研究中的差距，并减轻传统静态策略对头部姿态变化
的敏感性，我们首先构建了一个新数据集 MobilePoG，它能真实模拟校准过程，从
而作为个性化校准的基准。我们在 Static-MobilePoG 上的实验表明，个性化校准的
主要瓶颈在于校准样本中头部姿态的多样性。最后，我们提出了一种用户友好的动
态校准策略，并在 Dynamic-MobilePoG 上验证了其有效性，显示其显著提高了针对
个体的估计器在不同头部姿态下的性能和鲁棒性。未来的工作可能着重于将后续个
性化校准的机制整合到通用 PoG 估计器的设计中，特别是在头部姿态变化的情况下，
这可以导致更高效的校准和更强的校准模型鲁棒性。
致谢：本工作由国家自然科学基金（编号 62176248, U2336213）资助。
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在主论文中，我们提到传统的静态策略对头部姿势变化非常敏感，并且展示了校
准样本的头部姿势多样性对特定人的凝视点（PoG）估计器有很大影响。在本节中，
我们将对 PoG 估计和校准中的头部姿势进行更多讨论。

(a) Image Space (b) Feature Space

Appearance Gap Feature Distribution Gap

Figure 4: 不同头部姿势之间的差距。(a)显示了图像空间中的外观差距。(b)用 t-SNE
显示了特征空间中的分布差距。

图 4 展示了静态-移动注视点之间不同头部姿态的差距。图 4 (a) 展示了图像空间
中的外观差距。我们可以观察到，不同头部姿态之间存在显著的差距。当我们使用
某些校准算法，如完整微调时，具有有限姿态多样性的校准样本由于外观差距可能
导致模型过拟合，使其对姿态变化的鲁棒性降低。在图 4 (b) 中，我们对一个主题由
训练过的通用估计器提取的特征进行 t-SNE 分析，其中每种颜色代表静态-移动注视
点中的一个头部姿态。我们可以看到，学习到的特征基于头部姿态展现了聚类模式。
在个性化校准阶段，如果我们采用一些算法如 SVR 和微调 MLP，它们会冻结估计
器的骨干并微调回归头。这相当于将特征作为输入提供给模型。因此，图 4 (b) 所示
的聚类模式表明，单一头部姿态将导致过拟合。总体而言，头部姿态的多样性是驱动
个性化校准性能的主要因素。
在本节中，我们展示了 MobilePoG 数据集的更多可视化内容。图 ?? 显示了来自

Static-MobilePoG 的一些示例，其中包含 12 种类型的静态头部姿态。图 5 显示了来
自 Dynamic-MobilePoG 的一些示例，其中头部姿态在帧序列中连续变化。可以观察
到，MobilePoG 数据集展示了丰富的头部姿态多样性，使其非常适合用于评估模型
在不同实验设置下对头部姿态变化的鲁棒性。

A 更多实验细节
在本小节中，我们将提供有关主论文实验设置的更多细节。
估计器：我们选择 iTracker [20] 和 AFFNet [5] 作为我们的估计器，因为它们

分别是 PoG 估计中的代表性基线和最新的模型。它们都由基于 CNN 的骨干网络和
MLP 回归头组成。
校准 PoG：图 6 显示了我们在实验中使用的校准点的位置。校准点的位置尽可能

均匀地分布在手机屏幕上，旨在实现校准空间的更全面覆盖。
在本小节中，我们将提供有关我们实验中使用的校准算法的更多详细信息。
SVR 是一种回归方法，它应用 SVM 的原理，通过在指定误差范围内拟合一个函www.xueshuxiangzi.com
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Figure 5: 动态移动 PoG 的可视化。我们可以看到每行的头部姿势在不断变化。

Static-MobilePoG

Dynamic-MobilePoG

Figure 6: 校准点的位置。

数来预测连续值。为了将 SVR 应用于 PoG 校准，我们用 SVR 替换模型的 MLP 头
部，以对从主干提取的特征进行回归，正如 [20] 所述。
线性探头通过在顶部训练一个简单的线性层进行预测，同时保持骨干网络冻结。

Liu et al. [21] 提出，可以通过线性模型估计地面真值和预测之间的偏差。我们将这
一结论从 3D 凝视方向推广到 2D PoG，并在校准过程中，在模型顶部添加一个线性
层，同时冻结其余的参数。
微调 MLP是在校准期间冻结特征提取骨干的参数，只学习 MLP头部的参数。这

种方法在模型性能和训练效率之间取得了平衡，是视觉模型中微调和迁移学习的常用
算法。我们采用 AdamW优化器，并在校准样本上训练 15个周期。Static-MobilePoG
的学习率是 1e-4，Dynamic-MobilePoG 的学习率是 5e-4。
全微调是在新的数据集上训练所有的模型参数。尽管这涉及到更多的参数量，但

它可以显著提高模型的迁移性能。我们采用 AdamW 优化器并在校准样本上训练 15
轮。在 Static-MobilePoG 上的学习率为 1e-5，而在 Dynamic-MobilePoG 上的学习
率为 5e-5。 www.xueshuxiangzi.com
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还有一些其他的校准算法，比如 Prompt Tuning [22] 和 Anchor Method [15] 。
我们没有选择这些算法，因为它们需要更复杂的流程，这使得它们难以在大规模上
灵活调整校准设置。如在 Section ?? 中讨论的那样，如果我们采用传统的静态策略，
不同头部姿态之间固有的差异仍然会限制这些算法的性能。
在这一小节中，我们提供了主论文中未显示的关于静态-移动 PoG 的所有实验结

果。
下表与主要论文中的表 2 和图 4 直接相关。它们提供了扩展的结果和额外的细节

以支持主要发现的可信性。有关实验的全面分析和讨论，请参见正文第 4 节。

Model Calibration
Algorithm

1 calibration point 5 calibration points 9 calibration points 13 calibration points
Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg.

iTracker

w/o calibration 2.82
SVR 4.17 11.17 10.60 2.30 8.93 8.42 2.21 8.47 8.02 2.27 8.31 7.92

Linear Probe 3.82 7.08 6.81 2.40 4.13 4.00 2.17 5.30 5.07 2.29 4.58 4.43
Finetune MLP 2.35 2.74 2.71 2.10 2.88 2.82 2.00 2.83 2.77 2.02 3.05 2.98
Full Finetune 2.10 2.71 2.66 2.07 2.72 2.67 1.97 2.63 2.58 1.40 2.65 2.57

AFFNet

w/o calibration 2.54
SVR 4.18 11.17 10.60 2.18 8.40 7.93 1.69 8.91 8.40 2.03 8.60 8.17

Linear Probe 4.18 6.84 6.62 2.02 3.29 3.19 1.97 3.69 3.57 2.05 3.55 3.45
Finetune MLP 2.06 2.53 2.49 2.04 2.41 2.38 1.52 2.45 2.38 1.48 2.57 2.50
Full Finetune 1.94 2.37 2.33 1.99 2.39 2.36 1.42 2.45 2.38 1.40 2.37 2.30

Table 4: 单一校准头部姿势和不同数量校准点在静态-移动注视点上的结果。“相同”
和“不同”分别表示校准模型在与校准头部姿势相同和不同的测试样本上的测试误
差。度量标准是欧几里得距离（厘米）。

Model Calibration
Algorithm

1 calibration point 5 calibration points 9 calibration points 13 calibration points
Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg.

iTracker

w/o calibration 2.82
SVR 4.15 8.70 7.95 2.31 5.75 5.22 2.13 4.87 4.48 2.01 5.34 4.90

Linear Probe 3.25 4.48 4.28 2.24 3.13 2.99 2.54 3.29 3.18 2.47 3.95 3.75
Finetune MLP 2.53 2.65 2.63 2.24 2.69 2.62 1.84 2.75 2.62 1.76 2.64 2.52
Full Finetune 2.46 2.58 2.56 1.70 2.56 2.42 1.69 2.53 2.41 1.76 2.45 2.36

AFFNet

w/o calibration 2.54
SVR 4.03 7.82 7.19 1.82 6.45 5.73 1.99 5.05 4.61 1.81 6.09 5.52

Linear Probe 2.89 4.20 3.98 2.23 2.64 2.58 2.35 2.50 2.48 2.42 3.07 2.98
Finetune MLP 2.07 2.51 2.44 2.00 2.45 2.38 1.62 2.41 2.29 1.62 2.65 2.51
Full Finetune 1.71 2.38 2.27 1.70 2.32 2.23 1.60 2.30 2.20 1.68 2.36 2.27

Table 5: 关于校准头部姿态和不同数量的校准点对静态移动注视点的结果。“相同”
和“不同”分别代表经过校准的模型在与校准头部姿态相同和不同的测试样本上的
测试误差。度量标准为欧氏距离（厘米）。

www.xueshuxiangzi.com
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Model Calibration
Algorithm

1 calibration point 5 calibration points 9 calibration points 13 calibration points
Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg.

iTracker

w/o calibration 2.82
SVR 4.17 5.99 5.54 2.37 4.47 3.98 1.74 4.02 3.52 1.77 4.21 3.71

Linear Probe 2.75 3.10 3.02 2.51 3.03 2.91 2.14 2.75 2.62 2.38 3.17 3.01
Finetune MLP 2.59 2.63 2.62 2.11 2.85 2.68 1.75 2.73 2.51 1.81 2.77 2.58
Full Finetune 2.32 2.53 2.48 2.06 2.48 2.38 1.90 2.52 2.38 1.73 2.49 2.33

AFFNet

w/o calibration 2.54
SVR 3.73 5.90 5.36 2.27 4.41 3.91 2.03 4.19 3.72 1.84 4.08 3.63

Linear Probe 2.62 2.96 2.88 2.25 2.75 2.64 2.09 2.66 2.54 2.30 2.75 2.66
Finetune MLP 2.38 2.37 2.38 1.86 2.54 2.38 1.89 2.32 2.22 1.73 2.47 2.32
Full Finetune 2.05 2.31 2.25 1.64 2.28 2.13 1.57 2.21 2.07 1.59 2.23 2.11

Table 6: 三个校准头部姿势和不同数量校准点在静态移动凝视点上的结果。“相同”
和“不同”分别表示校准模型在测试样本上与校准头部姿势相同和不同的头部姿势
的测试误差。度量标准是欧几里得距离（厘米）。

Model Calibration
Algorithm

1 calibration point 5 calibration points 9 calibration points 13 calibration points
Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg. Same Diff. Avg.

iTracker

w/o calibration 2.82
SVR 3.83 4.62 4.36 2.13 3.45 3.04 2.09 3.15 2.84 1.85 3.10 2.76

Linear Probe 2.73 2.78 2.76 2.55 2.67 2.63 2.67 2.71 2.70 3.03 2.99 3.00
Finetune MLP 2.64 2.65 2.64 2.25 2.62 2.51 2.10 2.63 2.47 2.03 2.56 2.42
Full Finetune 2.53 2.47 2.49 2.19 2.41 2.34 2.02 2.37 2.27 1.96 2.30 2.21

AFFNet

w/o calibration 2.54
SVR 3.57 3.87 3.79 1.97 2.84 2.57 1.77 2.79 2.49 1.74 2.77 2.48

Linear Probe 2.47 2.36 2.40 2.19 2.34 2.30 2.26 2.56 2.47 2.62 2.91 2.83
Finetune MLP 2.39 2.24 2.29 2.07 2.30 2.23 1.97 2.32 2.22 1.92 2.31 2.20
Full Finetune 2.20 2.14 2.16 1.96 2.08 2.04 1.88 2.10 2.03 1.85 2.06 2.00

Table 7: 四种校准头部姿势和不同数量校准点对静态移动 PoG 的影响结果。” 相同”
和” 不同” 分别表示校准模型在测试样本上与校准头部姿势相同和不同的头部姿势下
的测试误差。衡量标准是欧几里得距离（厘米）。

www.xueshuxiangzi.com


