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摘　要: 为了解决图像采集过程中眼图消失和头部姿态估计不准确的问题, 利用基于非接触式的眼部信息获取方法

采集人脸图像, 从单个图像帧中确定飞行员当前的注视方向. 同时, 针对现有网络忽略头部运动对视线造成遮挡所

导致的分类效果不佳问题, 结合人脸图像与头部姿态特征, 通过改进的MobileViT模型提出一种用于飞行员注视区

域分类的多模态数据融合网络. 首先提出了多模态数据融合模块解决特征拼接过程中尺寸不平衡导致的过拟合问

题, 其次提出一种基于并行分支 SE机制的逆残差块, 充分利用网络浅层的空间和通道特征信息, 并结合 Transformer
的全局注意力机制捕捉多尺度特征. 最后, 重新设计了Mobile Block结构, 使用深度可分离卷积降低模型复杂度. 利
用自制数据集 FlyGaze 对新模型和主流基线模型进行对比, 实验结果表明, PilotT 模型对注视区域 0、3、4、5 的

分类准确率均在 92%以上, 且对人脸发生偏转的情况具有较强适应力. 研究结果对提升飞行训练质量以及飞行员

意图识别和疲劳评估具有实际应用价值.
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Abstract: To avoid eye image disappearance and inaccurate head pose estimation during image capture, a non-contact
method for acquiring eye information is employed to collect facial images, determining the pilot’s current gaze direction
from a single image frame. Concurrently, considering the poor classification of current networks due to the neglect of
visual obstruction caused by head movements, with a combination of facial images and head poses, a multimodal data
fusion network for the pilot’s gaze region classification is proposed using an improved MobileVit model. Firstly, a multi-
modal data fusion module is introduced to address the problem of overfitting resulting from size imbalances during
feature concatenation. Additionally, an inverse residual block based on a parallel branch SE mechanism is proposed to
fully leverage spatial and channel feature information in the shallow layers of the network. Moreover, multi-scale features
are captured by integrating the global attention mechanism from the Transformer. Finally, the Mobile Block structure is
redesigned and the depthwise separable convolution is utilized to reduce model complexity. Experimental comparisons
with mainstream baseline models are conducted using a self-made dataset FlyGaze. The results demonstrate that the
PilotT model achieves classification accuracies exceeding 92% for gaze regions 0, 3, 4, and 5, with robust adaptability to
facial deflection. These findings hold practical significance for enhancing flight training quality and facilitating pilot
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intention recognition and fatigue assessment.
Key words: gaze region classification; parallel branch SE mechanism; MobileViT; multi-modal data fusion

随着计算机视觉、深度学习以及摄像头传感器硬

件的快速发展, 基于特征学习的注视区域分类方法[1]取

得了显著进展, 这类方法利用深度学习网络从大规模

数据中学习特征表示, 为实现高度智能化的注视追踪

系统提供了有力支持[2,3], 在人机交互和辅助驾驶等领

域具有广泛的应用前景, 特别是在航空领域, 对注视区

域进行分类有助于评判飞行训练中飞行学员的操作是

否符合任务标准. 通过分析注视分布状况, 可以发现错

误的操作并及时纠正, 从而大大提升飞行训练的质量.
除此之外, 通过实时监测和分析飞行员的视线分布, 可
以监测飞行员的疲劳状态以提高实际飞行操作的安全

性和效率. 随着相关技术的进一步成熟, 注视区域分类

方法有望在更多领域中得到应用, 推动智能化人机交

互系统的全面发展.
然而达成这一目标所面临的挑战是从图像和视频

中确定人类视觉系统优先关注的场景区域, 这些显著

区域通常包含关键的场景或目标信息, 对于理解人的

注意焦点至关重要. 但复杂的头部运动、视角方向都

会导致注视方向发生变化. 现有方法大多通过在图像

中加入网格或直接利用图像中头部朝向信息进行隐式

的头部姿态估计, 并未进行准确的头部姿态解算. 结合

头部姿态数据有助于提高注视区域分类的准确性, 在
融合人脸图像和头部姿态数据的背景下, 基于卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 的模型忽

略了 2 种特征之间的相关性, 网络浅层无法捕获全局

信息, 导致分类效果不佳[4]. 虽然基于 Transformer的模

型仅依赖于级联注意力机制或卷积运算, 可以捕获特

征空间中的长距离依赖关系, 但其缺乏对局部特征信

息的捕获, 导致浅层特征信息丢失.
针对以上问题, 利用基于非接触式系统的眼部信

息获取方法[5], 通过改进MobileViT的多模态数据融合

飞行员注视区域分类网络 (pilot Transformer gaze
region classification network, PilotT)对飞行员在飞行过

程中的注视区域进行准确分类. 具体而言, 设计了一种

基于并行分支 SE 注意力机制[6]逆残差块[7], 在 Mobile
Block 中使用深度可分离卷积 (depthwise separable
convolution, DW)[8]替代普通卷积. 同时提出一种多模

态数据融合 (multi-modal data fusion module, MDFM)
模块, 结合编码器各阶段的人脸图像特征, 通过卷积层

和全连接层将头部姿态特征与人脸图像特征进行融合.
经实验证明, PilotT 在图像信息处理方面表现出色, 特
别是在应对头部姿态变化及视线方向变化时具备独特

的优势. 主要贡献可以总结为以下 4个方面.
(1) 提出了 MDFM 模块, 充分利用图像特征和头

部姿态特征, 补偿头部运动导致的视线遮挡误差, 并
解决了特征拼接过程中特征尺寸不平衡导致的过拟合

问题.
(2) 设计了一种基于并行分支 SE 机制的逆残差

块, 双分支分别关注通道特征间的关系以及特征图的

空间分布, 利用浅层特征提升网络分类决策能力, 并在

Mobile Block 结构中使用 DW 卷积替换普通卷积, 从
而降低模型复杂度.

(3) 构建了基于模拟飞行环境下飞行员视线区域

数据集 FlyGaze. 目前针对飞行员视线区域分类研究的

公开数据集很少, FlyGaze数据集将飞行员的注意力划

分为 6 个主要区域, 为进一步的意图识别和疲劳评估

研究提供了真实场景下的人脸图像和头部姿态数据.
(4) 对比分析了 MobileNetV2/V3[9]、Swin Trans-

former (SwinT) [10]、Vision Transformer (ViT) [11]、
MobileViT[12]、ResNet50[13]、EfficientNet[14]、Conv-
NeXt[15]等主流基线模型在有无头部姿态数据 2种场景

下的分类效果, 同时通过消融实验证明了模型改进部

分的有效性. 

1   相关工作

随着人工智能技术的发展, 高度智能化的人机协

同驾驶逐渐成为现实. 人机协同驾驶需要准确识别并

预测驾驶员的行为, 以更好分配人机间的驾驶权, 从而

构建高效的人机交互系统. 从人与传感器之间的关系

来看, 目前用于注视区域分类的方法通常分为接触式

方法和非接触式方法. 接触式方法通常利用穿戴式眼

动仪等设备对瞳孔、角膜中的生理变化进行跟踪并记

录头部运动共同推断注视方向. 但在实际使用过程中,
该方法容易使被试感到疲惫, 从而可能造成潜在的风

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 11 期

2 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


险. 非接触式系统主要通过布置在被试周围的摄像头

来捕获面部图像, 继而从图像中确定注视方向和注意

力状态, 该方法不会对被试造成任何干扰, 成本低且便

于部署, 应用前景更加广泛.
目前基于非接触式传感器的注视区域分类算法根

据特征的差异主要分为 3类: 基于人脸特征算法[16], 基
于头部姿态算法[17]以及人脸特征与头部姿态相结合的

算法[18]. Cheng 等[19]根据双眼在光照和头部运动下表

现出的不对称性, 利用非对称回归评价策略从左右眼

中选择特征信息更多一方, 增加该眼睛在网络中的权

重以提高注视区域分类效果, 但该方法去除了人脸图

像中的头部姿态, 仅将人脸和双眼图像作为输入, 在低

光环境和头部运动幅度较小的情况下分类效果较差.
文献[20,21]表明, 除眼睛以外的其他面部区域同样包

含有价值的注视信息, 针对面部区域中不必要的区域

信息, Liu 等[22]通过人脸检测器提取人脸图像, 利用多

通道和空间注意力神经网络增强人脸图像中的重要特

征, 并抑制不必要的特征, 但在图像中眼睛部分产生缺

失和模糊的情况下效果较差. Balim等[23]跳过了人脸和

眼部的预处理部分, 组合未经裁剪的上半身图像中的

2D 注视原点位置和稀疏深度图来生成 3D 注视原点,
并通过多层感知机确定 3D注视方向, 但该方法使用的

图像中有效面部尺寸较小, 未捕捉充分的面部特征信

息, 导致精度不足, 鲁棒性较差. 针对人与相机之间的

不同距离、头部姿态的差异与眼镜或头发遮挡的问题,
Dai 等[24]将融合的双目特征和根据人脸网格定位的头

部位置信息作为模型输入, 在 ResNet的基础上引入局

部与全局双目空间注意力机制以获取注视方向, 结果

表明双目特征融合性能更好, 但该方法只能处理正面

人脸图像, 无法通过侧面人脸图像获取注视方向.
Cazzato 等[25]总结了近年来计算机视觉和深度学

习在注视估计领域的显著进展, 并强调了单一度量标

准的局限性, 仅靠人脸或头部特征难以准确估计由头

眼运动共同导致的注视方向变化, 由此提出将人脸特

征和头部姿态特征相结合的方法. 戴忠东等[26]针对单

目眼睛图像易受头部运动而失真的问题, 利用 3D人脸

模型和相机内参建立头部姿态坐标系, 使用归一化坐

标系校正相机坐标系以复原人眼图像, 并通过黄金分

割搜索策略进一步优化分类效果, 但使用高分辨率图

像时模型训练效果较差, 且在低光照环境下效果欠佳.
闫秋女等[27]使用 POSIT 算法解算得到驾驶员头部姿

态, 并采用基于 3D人眼模型的方法由面部 2D关键点

估计注视方向, 进而融合头部姿态及注视方向特征进

行分类, 但分类准确率过于依赖人脸关键点的检测精

度, 在眼睛闭合情况下精度较差.
将深度学习应用在注视区域分类领域是当下的研

究热点. Ghosh 等[28]以 Inception-V1 为骨干网络, 并加

入光照鲁棒层对 RGB人脸图像进行处理, 提取人脸注

视特征, 但未评估头部姿态信息对网络的有效性, 且网

络泛化性较差. Ali 等[29]提出一种多流 3D 注视分类网

络, 不需要单独提取头部姿态数据, 输入双眼图像和人

脸位置, 利用基线 CNN 进行多通道特征提取, 输出注

视分类结果, 该方法可以有效提高分类准确率, 但模型参

数量庞大, 模型结构过于复杂. 杨易蓉[30]通过 Kronecker
内积和空间注意力机制融合头眼特征, 实现将驾驶员

的待评估视线映射在交通场景的大致区域上, 该方法

未建立视线与场景内目标端到端的映射, 而是使用标

定转换方法采集数据, 且受摄像头安装位置限制, 注视

部分区域时的眼部可能会被遮挡. 张名芳等[31]利用多

任务级联 CNN进行人脸对齐, 构建循环生成对抗网络

移除眼镜遮挡, 并将 RGB 图像输入基于 MobileNetV2
的循环神经网络, 输出注视区域分类结果, 但 RGB 图

像在夜间环境输入网络时会导致注视区域分类效果下

降, 且眼镜移除部分增加了模型训练时间. Cheng等[32]

在注视分类领域首次提出混合 Transformer模型GazeTR-
Hybrid, 使用 CNN 从人脸图像中提取局部特征, 并将

特征矩阵馈送到 Transformer中捕获全局关系, 表明混

合模型在注视区域分类任务中的性能明显优于单一的

Transformer模型, 但未对 Transformer模型本身庞大的

参数量和复杂度进行优化.
基于以上研究分析, 现有方法虽能很好地对注视

区域进行分类, 但是仍然存在着一些缺陷, 例如: 头部

姿态估计不准确、分类精度较低、模型结构复杂等问

题. 本文提出一种并行分支 SE注意力机制关注网络浅

层中的通道和空间特征信息, 同时使用 DW 卷积降低

模型复杂度, 并进一步将提取到的人脸特征和头部姿

态特征进行融合, 输入到新模型中得到被试在模拟飞

行过程中的注视区域分类结果. 

2   基于多模态数据融合的飞行员注视区域分

类网络

在计算机视觉领域, 一直使用 CNN来处理图像任
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务, 然而随着数据集的不断扩大和模型规模的增加, 传
统的 CNN架构逐渐显得乏力, 为了更好地处理大规模

图像任务并提高模型的可扩展性, 近年来不断有研究

将基于自注意力机制的 Transformer 模型应用到计算

机视觉领域, 证明了 Transformer具备出色的性能以应

用在计算机视觉领域.
MobileViT 结合了 CNN 轻量高效和 Transformer

的自注意力机制及全局视野的优势. 相较于其他 Trans-
former模型, MobileViT利用了 CNN提供的空间归纳

偏置, 解决了传统 Transformer 模型过于依赖输入序

列的位置信息问题, 并且拥有较快的推理速度, 常被

应用在移动端和嵌入式设备上进行高效的图像处理

任务. 将 MobileViT 与其他主流基线模型进行对比,
MobileViT 在各种基准测试取得了最先进的性能. 由
此选择 MobileViT 作为网络的主干并使用迁移学习

方法[33], 具体而言, 采用了基于模型的迁移方式, 在自

制数据集 FlyGaze 上以 224×224 的输入分辨率微调

在   ImageNet-1K 数据集上预训练的 MobileViT-
XXS 模型, 包含 36 531 张训练图像和 9 137 张测试图

像. 对MobileViT模型的最后一个 1×1卷积层和分类

器中的全连接层进行微调, 这两个部分的微调涉及新

任务的特征提取和分类部分, 以便适应新任务的特征

分布和类别标签.
轻量级飞行员注视区域分类网络 PilotT的网络结

构如图 1 所示. 将大小为 224×224 的人脸图像作为网

络输入, 通过卷积核为 3×3, 步长为 2 的卷积操作将图

像形状改变为 112×112. Layer1层中的MV2 improved
SE表示在MobileNetV2中加入基于改进 SE机制的逆

残差块. 在骨干结构中, 通过 4 个 Layer 构建不同大小

的特征图, Layer中的 L=N 表示将 Transformer块重复

N 次. Layer2 中存在 2 个 MV2 improved SE 块, 其余

Layer 中都存在重复堆叠的 MobileViT Block+DW
Conv, 表示引入 DW 卷积的 MobileViT Block. 有关特

征图在网络中的输出特征表示及维度变化见表 1.
 
 

56×56

Layer2

Layer1

2×

224×224×3

MV2

28×28

Layer3

L=2

MV2

14×14

Layer4

L=4

MV2

7×7

Layer5

L=3

MV2 MobileViTMobileViTMobileViTMV2

improved SE

MV2

improved SE

Conv

3×3

112×112

骨干结构

头部姿态

p y r

Conv

1×1

Conv2D

1×1

Global pool
Logits

Block+ Block+ Block+
DW Conv DW Conv DW Conv

Linear

Linear Linear

→Linear

 
图 1    PilotT模型的整体框架

 
 
 

表 1    特征维度变化
 

层数 输入 输出

Conv1 3×224×224 16×112×112
Layer1 16×112×112 16×112×112
Layer2 16×112×112 24×56×56
Layer3 24×56×56 48×28×28
Layer4 48×28×28 64×14×14
Layer5 64×14×14 80×7×7

  

2.1   多模态数据融合模块

人类在自然现象下做出的动作会表现出十分丰富

的特征 ,  单一模态的数据很难表现出完整的特征信

息[34]. 多模态数据融合将整体信息进行整合, 是提高模

型分类精度的有效技术. 提出的多模态数据融合模块

MDFM结构如图 2所示.

(B,C,H,W) B C,H,W

(B,C×H×W)

俯仰角、偏航角、滚动角表示头部姿态的 3个欧

拉角, 三者堆叠为一个 3×1张量. 由于不同类型的特征

具有不同的尺寸, 因此需要对图像特征使用 1×1 卷积

进行通道降维. 经实验对比, 选择在 Layer5 层之后进

行特征融合操作. 在神经网络的前向传播过程中, 将多

维图像特征向量 ,  表示批量大小, 

表示图像的通道数、高度和宽度. 通过展平操作变为

二维向量 . 而后使用全连接层将该二维

向量映射至 100维度的向量, 而头部姿态作为一个 3×1

的向量, 需要通过线性变换将特征向量映射至与图像
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特征向量可以进行拼接的维度, 如式 (1)所示.{
Xout = Linear(X f ,S f )
hpout = Linear(HP f ,S f ) (1)

Linear X f

HP f S f

Xout hpout

其中 ,   表示全连接层 ,   表示图像特征向量 ,

表示头部姿态特征向量,  为可调整的映射维度,

、 分别表示图像特征和头部姿态特征经过全

连接层映射后的向量. 由于文中所使用的 2 个张量具

有相似的特征表示, 使用加法操作更容易进行梯度传

播, 如式 (2)所示.

X = Xout+hpout (2)

X最终使用一个全连接层将拼接后的向量 映射回

初始维度, 然后将其展平并输入分类层.
 
 

Conv2D

1×1

(32,80,7,7)

面部特征张量

图像特征

俯仰角

偏航角

滚动角

展平
(32,980)

(3,1,1)

头部姿态张量

(3,100)

(980,100)

(100,980)

hpout

Xout

Linear

Linear

Linear

 
图 2    MDFM结构图

 
 

2.2   基于并行分支 SE 机制的逆残差块

X ∈ RH×W×C R

Cavg ∈ R1×1×C

Cmax ∈ R1×1×C Ccon ∈
R1×1×2C 1×1

由于 SE 机制缺乏对空间维度上重要特征的关注,
为解决这一限制, 设计了一种基于并行分支 SE注意力

机制的逆残差块, 如图 3所示. 引入 2个并行分支来分

别计算通道注意力和空间注意力. 在通道注意力分支

中, 特征  ( 表示真实数的集合) 通过全局

平均池化和全局最大池化处理后分别获得

和 ,  将这两者连接起来以获得

, 然后通过 卷积层和 Sigmoid 激活函数处

Ccon ∈ R1×1×C

XC ∈ RH×W×C

理后获得通道权重 , 最终将该权重与原始

特征图相乘以恢复原始大小 .
X ∈ RH×W×C

1×1

Xs ∈ RH×W

XS ∈ RH×W×C

XC XS

在空间注意力分支中, 特征 首先通过

卷积层, 随即输入 Sigmoid 函数将输入值映射到

0–1 之间的范围, 表示对应特征的重要程度, 得到空间

权重 , 最终与原始特征图相乘以恢复原始大

小 , 这种机制有助于模型聚焦更有用的特

征, 同时抑制无关特征, 从而提高模型的鲁棒性. 最终

将 2个分支得到的特征 和 相加得到最终的结果.
 
 

平均池化

最大池化

特征
连接 1×1

Conv

1×1

Conv
Sigmoid 
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W

C

H
W

C
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H
W
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H
W

C
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图 3    基于并行分支 SE的逆残差块

2024 年 第 33 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 5

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


1×1

并行分支 SE 块可以从通道和空间两个维度上增

强模型对特征的注意力, 虽然额外增加了一条空间注

意力分支, 但由于使用了简单的 卷积和 Sigmoid

激活函数, 额外的计算开销相对较低, 使得改进后的模

型在保持性能的同时提高分类准确率.

Norm(x)

x DWConv

SEp

Proj

设计的逆残差块公式表达如式 (3), 其中

对输入特征 进行归一化操作,  对归一化的特

征进行 DW 卷积操作,  表示学习输入特征图的空

间及通道权重,  将经过处理的特征投影回原始维

度, 有助于保留高层次的语义信息.

MV2(x) = x+Proj(SEp(DWConv(Norm(x)))) (3)

式 (3)将原始输入特征与经过处理的特征相加, 实

现残差连接, 有效减轻网络内信息丢失问题.
 

2.3   改进的 MobileViT Block

该结构由 3 个子模块组成: 局部特征编码、全局

特征编码和特征融合模块. 首先通过局部表示模块提

取输入图像局部特征. 其次将特征张量投影到高维空

间并送入全局表示模块, 使用 Transformer来扩展感受

野, 以全局处理代替局部处理.

进行像素级的注意力计算时, 若每个像素都关注

相邻的像素, 会造成计算资源的浪费, 相邻像素在分辨

H,W,C

率较高的特征图上收益相对较低, 而增加的计算成本

远远超过在准确性上的增益. 当特征图的高度、宽度

和通道数分别为 , 则原始计算成本如式 (4)所示.

Cost = O(HWC) (4)

自注意力计算成本如式 (5)所示, 即理论上的计算

成本只有原来的 1/4.

Costatt = O(HWC/4) (5)

×
X

X̃ ∈ RH×W×C

X̃ ∈ RH×W×2C

2C

Y ∈ RH×W×C

利用展开和折叠操作将数据调整成适用于自注意

力计算的格式. 如图 4所示, 将相同颜色的色块展平到

一个序列中, 并行计算每个序列, 再将这些序列折叠回

原特征图的形状. 最终通过一个 1 1 卷积层将通道数

调整为原始大小, 获得与原始输入 具有相同维度的

, 当步长为 1 时, 应用捷径分支, 将全局特

征和局部特征沿通道方向拼接以获得 . 最
终, 得到通道数为 的特征图后, 使用 DW 卷积进行

特征融合, 得到输出 , 改进的 MobileViT
Block的结构如图 5所示.
  

展开 折叠

 
图 4    展开和折叠

 
 

展开 折叠

捷径分支
特征
融合

C

C

C

Y
XH

H

H
H

W

W W

W

2C

H

W

W

d

d d

d

N N

P

L×

P

Conv ConvTransformer

DW Conv

H

 
图 5    加入 DW卷积的MobileViT Block

 

DW 卷积包含逐通道卷积和逐点卷积. 逐通道卷

积的参数量计算见式 (6), 计算量见式 (7).

F1_num = Fw×Fh×C (6)

F1_cal = Fw×Fh× (H−Fh+1)× (W −Fw+1)×C (7)

Fw×Fh C

H、W

其中,  表示卷积核大小,  为输入图像的通道数,
为输入图像的大小. 经过逐通道卷积后的特征图

数量与输入层的通道数相同, 无法扩展特征图, 为有效

利用不同通道在相同空间位置上的特征信息, 需要使

1×1×M M用逐点卷积. 逐点卷积的卷积核大小为 ,  为

上一层的通道数, 将上一层特征在深度方向上进行加

权组合, 生成新的特征图. 逐点卷积的参数量计算见式 (8),

计算量见式 (9).

F2_num = 1×1×C×M (8)

F2_cal = 1×1×Pw×Ph×C×M (9)

Pw Ph其中,  和 表示经过逐通道卷积得到的输出特征的

大小.
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而普通卷积的参数量计算公式和计算量公式如

式 (10)、式 (11)所示:

F3_num = Fw×Fh×C×M (10)

F3_cal =Fw×Fh× (H−Fh+1)× (W −Fw+1)×C×M
(11)

1/n

n

DW 卷积的参数量和计算量只有标准卷积的 ,
表示输入通道的数量, 表明 DW卷积相较于传统卷积

可以有效降低模型的复杂度. 

3   实验设计

A

AL,AR (p,y,r)

(x,y,z) (x,y)

以模拟飞行任务为背景, 研究被试在飞行任务中

的视线方向并对注视区域进行准确分类. 如图 6 所示,
点 表示被试头部位置及视线方向, 在双目相机各成一

像, 记作 . 参数 分别代表头部的 3 个方向,
对应俯仰角 (pitch)、偏航角 (yaw) 和滚动角 (roll). 此
外,  表示面部中心相对于相机中心的位置, 
是视线与屏幕相交的注视点.
 
 

(x, y)

z

y

x

y

A

p

r

AL AR

 
图 6    视线跟踪系统

  

3.1   实验方法

采用六轴模拟飞行平台作为模拟飞行环境. 平台

配备三屏拼接显示器、飞行座椅、HOTAS 摇杆和脚

舵, 如图 7所示. 并额外为平台安装了一部由两个水平

放置的灰度相机组成的双目相机, 用来采集被试在执

行飞行任务期间的人脸图像, 同时安装一个近红外补

光灯, 确保相机成像质量.
使用 DCS World模拟飞行软件, 模拟机型为 Su-25T

战斗机. 模拟飞行过程中, 根据被试的注视区域分布情

况, 将飞机左视窗、平视显示窗和右视窗作为观察舱

外状况的 3 个注视区域. 将空速表、航向表和起落架

作为关注机身状况的 3 个注视区域, 如图 8 所示. 这
6 个不同的注视区域代表了可以保持安全飞行的关键

区域 ,  可以全面了解被试在飞行过程中的视线分布

情况.
 
 

 
图 7    六轴模拟飞行平台

 
 

 
图 8    飞行座舱注视区域划分

 

舱内区域标为 1、2、3 号, 对应着起落架、空速

表和航向表. 舱外区域标为 0、4、5号, 对应平视显示

窗、左视窗和右视窗. 每个区域在实际操作中具有不

同的功能, 如表 2所示.
 
 

表 2    区域功能说明
 

编号 名称 作用 重要性

1 起落架 为飞机起降提供支持
飞行安全的关键组件, 需要

精准操作

2 空速表
测量机身相对于空气的

速度

了解飞机性能和调整空速

的关键仪器

3 航向表 显示飞机方向, 提供导航
确保飞机沿预定航线飞行

的关键导航工具

0
平视

显示窗

投影飞行信息至飞行员

视野, 提升信息获取效率

提高飞行员对飞行数据的

感知能力

4 左视窗 提供左侧环境视野
增强飞行员对飞机左外侧

空间的感知

5 右视窗 提供右侧环境视野
增强飞行员对飞机右外侧

空间的感知
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飞行员对机舱内外信息的认知依附于具体的飞行

任务, 由此选用五边飞行任务. 五边飞行作为飞行员必

须要掌握的任务, 包含了大多数型号飞机在完成任意

航线中会经历的各个阶段, 如图 9所示. 要求被试在起

飞、巡航和着陆阶段保持正确的高度和航向以及在正

确时机打开降速伞、收放起落架等具体任务, 任务要

求如表 3所示.
  

下风边

底边

进场边 离场边
跑道

侧风边

 
图 9    五边飞行实验航线

  

表 3    任务要求
 

阶段 航线 任务要求

起飞 离场边 航向95°, 离地时收回起落架, 爬升至800 m高度

巡航

侧风边 保持800 m左右高度平飞, 根据轨迹烟雾左转至5°航向

下风边
保持800 m左右高度平飞, 根据轨迹烟雾左转至

275°航向

底边
保持800 m左右高度平飞, 根据轨迹烟雾左转至

185°航向

降落 进场边
转向跑道方向95°, 离地200 m打开降速伞, 离地50 m放

下起落架
  

3.2   数据采集及处理 

3.2.1    FlyGaze数据集

招募 12 名 (2 名女性, 10 名男性, 22–28 岁) 视力

正常或经过视力矫正的志愿者参与实验, 被试提前学

习基础飞行课程, 正式实验开始前均可熟练使用六轴

模拟飞行平台进行完整的五边飞行任务. 为避免干扰,
在准备好实验环境后, 仅留一名被试单独完成实验.

一次完整的五边飞行实验根据不同被试的驾驶习

惯大约持续 23–40 min, 采集程序同步采集模拟飞行过

程中被试注视目标时的人脸图像. 为保证人脸图像质

量, 采集程序会通过判断自动丢弃模糊或不完整的人

脸图像. 6种类型注视区域的人脸图像数据集如表 4所
示, 每张图像都有对应的头部姿态数据, 共计 45 668张
图像. 为确保数据的随机性, 使用随机拆分策略将整体

数据集的 80% 作为训练集, 由 36 531 张图像组成, 剩
下的 20%作为测试集, 由 9 137张图像组成. 

3.2.2    图像处理

为解决相机采集图像时的畸变问题, 采用张正友

标定法[35]对畸变图像进行矫正. 使用打印的棋盘格作

为标定板, 通过棋盘格的角点来计算相机的内外参数.
不同角度的标定图像如图 10所示.
 
 

表 4    数据集构成
 

座舱 目标区域 数据集 训练集 测试集

舱内区域

1-起落架 7 532 6 025 1 507
2-空速表 7 471 5 976 1 495
3-航向表 7 218 5 774 1 444

舱外区域

0-平视显示窗 7 931 6 344 1 587
4-左视窗 7 691 6 152 1 539
5-右视窗 7 825 6 260 1 565

 

 
 

 
图 10    棋盘格标定图

 

使用 Matlab中的 Stereo Camera Calibrator 程序进

行标定工作. 传入由双目相机拍摄的 20组包含不同角

度的大小为 30 mm的棋盘格图像. 在标定过程中, 使用

重投影误差作为标定结果的评价标准, 重投影误差即

投影的点与图像上的测量点的误差像素. 如图 11所示,
筛除重投影误差较大的标定板, 总体平均误差为 0.14
个像素, 选取 26 张有效的标定图像. 图 12 以 3D 图的

形式显示两个相机和校准平面的空间关系.
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图 11    重投影误差

 

D

R、T D

完成标定后, 获取到双目相机的内参矩阵、畸变

系数 (distortion coefficient, D), 以及两个相机相对的旋

转矩阵和平移矩阵.  是由径向畸变系数 (radial distor-
tion, R)和切向畸变系数 (tangential distortion, T)组成,

以及 可由式 (12) 表示, 校正前后的对比图像如
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图 13所示. 
R = (r1,r2,r3)
Z = (z1,z2,z3)
D = (r1,r2,z1,z2,r3)

(12)
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图 12    三维空间关系

 

 
 

(a) 校正前 (b) 校正后 
图 13    校正前后人脸图像对比

 

Bazarevsky等[36]提出一种高效的轻量级人脸检测

框架 BlazeFace, 该框架使用改进的 MobileNet 作为特

征提取器, 引入能够高效利用 GPU的锚点 (anchor)机制.
BlazeFace 人脸检测器在近距离正脸场景下的人脸检

测任务中兼具准确性和快速推理的优势. 采用 BlazeFace
人脸检测器对经过校正后的 2D 人脸图像进行分割和

提取, 结果如图 14所示.
 
 

 
图 14    提取后的人脸图像

  

3.2.3    头部姿态解算

头部姿态估计是指在数字图像里通过相关流程将

以像素为基础的头部表示转换为方向的过程. 本文采

用基于图像的头部姿态估计方法[37], 与其他面部视觉

任务相同, 基于图像的头部姿态估计必须在面对各种

图像变化因素时表现出不变性 ,  例如镜头畸变引起

的相机失真、三维场景投影到二维图像平面的投影几

何问题[38]. 为了确保头部姿态估计的准确性, 利用第

3.2.2节获得的实验参数, 建立准确的相机参数模型, 定
义一个具有 5个关键点的三维面部模型进行二维人脸

关键点检测及匹配. 最终通过旋转矩阵解算头部姿态.
dlib-Python库提供的人脸检测器可以确定图像中

人脸的具体位置, 而关键点检测器可以检测人脸上的

重要特征点, 如眼角、鼻子和嘴角等. 借助该库来确定

图像中人脸位置和人脸的重要特征点, 人脸特征点检

测结果如图 15所示.
 
 

 
图 15    二维和三维特征点

 

通过相机标定和 dlib-Python 库的人脸检测与关键

点检测, 可以计算人脸的关键特征点的位置和空间关

系, 推断头部的旋转和倾斜角度, 从而获得精确和稳定

的头部姿态估计结果, 有效补偿视线偏移带来的注视

区域估计误差. 头部姿态估计结果如图 16所示.
 
 

 
图 16    头部姿态估计结果

  

4   实验结果与分析 

4.1   准确率对比

使用 Ubuntu 20.04 操作系统、PyTorch 1.10.0 深

度学习框架、Python 3.8 编程语言. 使用 CUDA 11.3
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和 cuDNN v8.2.1加速模型进行训练.
CPU为 Intel Xeon E5, 内存 128 GB. GPU为 NVIDIA

TITAN V×4, 显存 48 GB.
为评估不同模型对注视区域分类效果的影响, 将

PilotT网络模型与现有主流网络模型进行对比, 微调网

络进行训练, 配置相同的训练参数. 对自制数据集进行

训练, 训练轮次设置为 100, 批量大小设置为 32, 使用

交叉熵损失函数, 初始学习率设置为 0.001, 使用余弦

退火算法调整学习率, 每次训练结束时保存最优网络

权重模型. 将网络模型的输出值与真实标签值进行对

比, 分析当前模型确定的区域是否和真实标签值一致

作为注视区域分类模型的评估指标. 对比实验结果如

表 5所示.
  

表 5    不同模型分类结果比较
 

网络结构 图像分辨率
人脸图像

Top-1 Acc (%)
人脸图像+头部姿态

Top-1 Acc (%)
MobileNetV2 224×224 86.56 87.64

SwinT 224×224 88.17 89.04
ViT-B/16 224×224 79.34 82.35

MobileViT-XXS 224×224 89.46 90.58
ResNet50 224×224 88.25 90.03
EfficientNet 224×224 82.97 84.79
ConvNeXt 224×224 89.68 90.89

MobileNetV3 224×224 87.69 89.51
PilotT 224×224 90.63 92.79

由表 5 可知 ,  Mobi leNetV2/V3、ResNet50、
EfficientNet 以及 ConvNeXt 这些传统 CNN 网络模型

均表现出稳定的注视区域分类效果. 其中 ConvNeXt
在 2种场景下的分类效果为 CNN模型中的最优, 分别

达到 89.68% 和 90.89%. EfficientNet 的分类效果均低

于其他的 CNN 模型 ,  和 ConvNeXt 相差 6.71% 和

6.1%. MobileNetV3 相较于 MobileNetV2 在 2 个场景

下的准确率分别提升 1.13% 和 1.87%, 这是由于前者

通过 NetAdapt 算法获取卷积核和通道的最佳数量, 并
引入了 SE机制.

SwinT、ViT-B/16、MobileViT-XXS 作为 Trans-
former模型的代表, 之间展现出较大的差异. ViT-B/16
在 2个场景下的分类准确率均为最后一名, 与 Transfor-
mer模型中排名第 1的MobileViT-XXS分别相差 10.12%
和 8.23%. SwinT 和 ResNet50 表现接近, 仅有 0.08%
和 0.99%的差异.

为进一步验证 PilotT 模型的有效性, 将 9 个网络

在相同飞行任务下对 6 个注视区域的 Top-1 分类准确

率进行详细比较. 如图 17 所示, 其中横轴表示划分好

的 6个注视区域, 纵轴表示 Top-1分类准确率, 图 17(a)
表示仅将人脸图像作为输入时的情况, 图 17(b)表示将

融合后的数据作为输入的情况.
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图 17    注视区域分类结果

 

在不包含头部姿态时, ViT-B/16和 EfficientNet的
分类准确率明显低于其他模型, 尤其对区域 1 (起落架)、
区域 2 (空速表) 和区域 3 (航向表) 的分类效果与其他

模型相差较大, 说明 ViT-B/16和 EfficientNet对类间差

异性较小的人脸图像的识别精度较差. 相比于Mobile-
NetV2, MobileNetV3对各个区域的分类准确率都有不

同程度的提升, 但与 ResNet50 相比, 除了对区域 4 (左

视窗)的分类效果优于 ResNet50, 其他区域准确率均低

于 ResNet50, 这是由于 MobileNetV3 原有轻量级结构

无法获取丰富的特征表示, 网络表征能力较差. SwinT
在面积较小区域 (区域 1、2、3) 上的分类效果不如

ResNet50, 在面积较大区域, 如区域 0 (平视显示窗)、
区域 4 (左视窗)、区域 5 (右视窗) 上的分类效果与

ResNet50 相似, 表明区域面积的大小会影响模型的分
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类决策. ConvNeXt 在各区域的指标均优于 ResNet50,
但由于引入了块链接结构, 网络泛化能力较差. 与Mobile-
ViT-XXS相比, PilotT在区域 1、2、3、4上的分类准

确率提升最大, 分别提升了 2.61%、2.17%、1.93%
和 1.73%, 原因在于 PilotT 模型能同时捕捉特征图的

通道和空间信息, 并在全局范围内学习特征之间的长

距离依赖关系, 充分结合各阶段的特征信息, 从而提升

网络表征能力.
实验表明在结合人脸图像和头部姿态的场景下,

所有模型的分类准确率都有不同程度的提升, 验证了

头部姿态在补偿视线偏移、提升模型分类准确率方面

的作用. 区域 0、4、5的分类效果最好, 原因在于双目

相机安装在飞行员正前方, 当飞行员注视这些区域时,
眼部和头部运动变化差异明显, 相较于其他区域更加

容易区分. PilotT网络对区域 1、2、3进行分类时最易

产生混淆, 通过分析发现这 3 个注视区域在机舱仪表

盘上距离相隔较近, 飞行员在注视这些区域时视线方

向和头部朝向均偏向左方, 特征提取网络提取出的人

脸特征和头部姿态特征比较相似, 导致这些区域分类

的准确率较低. 这也支持了以下假设: 对于从一个区域

到另一个区域, 特别是对于具有较远物理距离的区域

(例如: 区域 4和 5), 分类准确率增加. 

4.2   飞行可视化分析

为验证 PilotT模型在实时模拟飞行任务中的有效

性和性能, 使用 PyTorch中的 Thop库计算了模型的浮

点运算次数和参数量. 统计结果如表 6所示.
  

表 6    不同模型性能对比
 

模型 GFLOPs 参数量 (M)
MobileNetV3 0.29 5.48

SwinT 4.37 28.26
ConvNeXt 4.46 28.56
MobileViT 0.27 1.27
PilotT 0.28 1.32

 

通过表 6可知, PilotT模型的参数量和浮点运算次

数明显小于其他模型, 与原模型相比, 本文所做的改进

能在提高模型分类精度的情况下保持同样少的模型计

算量, 使其能够应用在对实时性要求较高的场合.
通过完成实时的飞行任务对使用 PilotT模型收集

到的注视数据进行可视化分析, 可以判断飞行学员在

任务中的操作是否正确, 并及时纠正错误的操作以提

升飞行训练效果. 以下设定 2个不同的飞行任务, 每个

任务随机挑选一名被试执行. 

4.2.1    左转弯任务

PilotT 模型收集了被试从航向 15°转到航向 285°
的左转弯任务中的注视数据, 具体数据见表 7.
  

表 7    左转弯任务中注视时长及注视次数统计结果
 

注视区域 注视时长 (ms) 注视次数

1-起落架 243 12
2-空速表 25 341 1 521
3-航向表 63 275 5 624

0-平视显示窗 617 52
4-左视窗 18 347 935
5-右视窗 198 15
其他区域 324 27

 

总的注视时长为 108 345 ms, 总注视次数为 8 186
次. 由表 7 可知飞行学员在执行左转弯任务时的主要

注视区域为航向表和空速表, 其次为左视窗, 其余区域

的注视次数相对较少, 其他区域可能由扫视行为造成.
可以推断, 在执行该任务时飞行学员能够通过航向表

准确掌握飞行方向并寻找目标航向 285°; 同时, 通过空

速表将飞机速度控制在合理范围内, 以避免因速度过

快导致航向丢失或失速撞击等问题. 标准的左转向任

务并不需要过多关注左视窗, 但该学员下意识地给予

左视窗过多的关注, 评判结果为操作不合格, 后续需要

纠正不规范行为. 

4.2.2    起飞任务

被试在起跑道上保持 15°航向 ,  空速达到 170–
190 km/h时开始起飞, 当离地高度大于 10 m时收起起

落架, 完成起飞任务. 该过程中由 PilotT收集到的注视

数据如表 8所示.
  

表 8    起飞任务中注视时长及注视次数统计结果
 

注视目标 注视时长 (ms) 注视次数

1-起落架 6 276 520
2-空速表 35 279 3 108
3-航向表 19 723 1 254

0-平视显示窗 8 814 893
4-左视窗 145 12
5-右视窗 156 12
其他区域 213 16

 

总的注视时长 70 606 ms, 总注视次数为 5 815 次.
由表 8可知飞行学员的主要注视区域为航向表和空速

表, 其次注视的区域为平视显示视窗和起落架, 注视相

对较少的区域为左视窗和右视窗, 其他区域可能由扫

视行为造成. 通过分析可知, 该学员时刻关注空速表以

判断飞机是否达到成功起飞的标准; 同时通过航向表
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判断当前飞机是否偏离航向; 当飞机离开地面后, 通过

起落架指示仪表判断是否应该收起起落架, 并确认起

落架是否正常工作. 该学员的操作十分标准, 评判结果

为操作合格.
使用 PilotT 模型对飞行训练任务中飞行学员的注

视区域进行分类, 收集并分析训练数据对增强飞行训练

效果、提高实际飞行操作的安全性和效率具有重要意义. 

4.3   消融实验

为验证改进后模型的收敛性, 对比了改进前后模

型在 FlyGaze 数据集上每轮训练的损失值, 如图 18 所

示. 可以看出在经过 100 个 epoch 后, 2 个模型的损失

值均趋于稳定, 在第 62 轮后损失差距越来越明显. 最
终改进后模型的损失值为 0.502, 原始模型的损失值为

0.533. 实验结果表明改进模型在训练过程中可以更快

地收敛.

同时为验证 PilotT 模型各改进模块对注视区域

分类效果的影响, 进行了消融实验, 对 PilotT、Mobile-
ViT+MDFM、MobileViT+improved SE以及MovbileViT
共计 4个模型进行对比实验, 实验结果如图 19所示.
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图 18    改进模型前后训练损失图
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(1) MobileViT+ MDFM. 为验证MDFM模块对补

偿头部偏转造成的视线方向误差的影响, 对比了在没

有该模块下的效果. 从图 19中可见, 相较于MobileViT,

区域 0–5的准确率分别提升了 1.99%、0.52%、0.95%、

2.51%、2.26%、1.97%. 由此证明该模块对于提升网络

分类准确率的有效性.

(2) MobileViT+improved SE. 在MobileViT的基础

上加入基于改进的并行分支 SE机制的逆残差块, 对比

了在没有该机制下的分类效果. 在缺少对网络浅层通

道和空间进行特征提取的操作时 ,  由于飞行员左方

3个注视区域 (区域 1、2、3)的特征信息较为相似, 导

致模型无法有效地区分这 3 个区域之间的特征差别,

从而对此片区域的分类效果较差. 而加入 improved

SE 机制的模型显著提高了类内差距较小的人脸细粒

度图像的分类准确率. 由此可以证明该改进模块在 PilotT

模型中的有效性. 

5   结束语

设计一个兼具高性能和高准确率的视线分类模型

对规范飞行学员的操作以增强飞行训练效果, 以及对

飞行员进行疲劳监测和意图识别具有实际应用价值.
本文提出了一种基于多模态数据融合的飞行员注

视区域分类网络 PilotT, 加入 DW 卷积代替结构中的

普通卷积减小模型复杂度, 设计并引入了一种基于并

行分支 SE机制的逆残差块, 同时提取网络浅层的通道

和空间特征信息, 并与全局特征之间建立长距离依赖
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关系. 同时设计并引入了多模态数据融合模块, 充分融

合人脸特征与头部姿态特征. 在自制数据集 FlyGaze
与其他模型进行实验对比, 实验结果表明 PilotT 在保

持最小参数量和浮点运算次数的同时具有最高的分类

准确率.
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