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摘 要： 在大型高分辨显示器和头戴式显式设备中实现实时、逼真的渲染仍然是计算机图形学面临的主要挑战之

一。注视点渲染（foveated rendering）利用人类视觉系统的局限性，根据注视点调整图像渲染质量，从而在不损失用

户感知质量的前提下大大提高渲染速度。随着深度学习方法在渲染领域的广泛应用，涌现出大量基于深度学习的

注视点渲染新方法。本文从深度学习的角度对注视点渲染领域的最新方法进行综述。首先，概述了人类视觉感知

的背景知识。接着，简要介绍了注视点渲染中最具代表性的非深度学习方法，包括自适应分辨率、几何简化、着色简

化和硬件实现，并总结了这些方法的优缺点。随后，描述了文中用于评估深度学习不同方法所使用的评估准则，包

括常用的注视点渲染图像的评估指标和注视点预测评估指标。接下来，将注视点渲染中的深度学习方法细分为超

分辨率、降噪、补全、图像合成、注视点预测和图像应用，对它们进行详细概述和总结。最后，提出了深度学习方法目

前面临的问题和挑战。通过对注视点渲染领域的深度学习方法的讨论，可以更详细地展示深度学习在注视点渲染

中的研究前景和发展方向，对后续研究人员在选择研究方向和设计网络架构等方面都有一定的参考价值。
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Abstract： The widespread adoption of virtual reality （VR） and augmented reality technologies across various sectors， 
including healthcare， education， military， and entertainment， has propelled head-mounted displays with high resolution 
and wide fields of view into the forefront of display devices.  However， attaining a satisfactory level of immersion and inter⁃
activity poses a primary challenge in the realm of VR， with latency potentially leading to user discomfort in the form of dizzi⁃
ness and nausea.  Multiple studies have underscored the necessity of achieving a highly realistic VR experience while main⁃
taining user comfort， entailing the elevation of the screen’s image refresh rate to 1 800 Hz and keeping latency below 3～
40 ms.  Achieving real-time， photorealistic rendering at high resolution and low latency represents a formidable objective.  
Foveated rendering is an effective approach to address these issues by adjusting the rendering quality across the image 
based on gaze position， maintaining high quality in the fovea area while reducing quality in the periphery.  This technique 
leads to substantial computational savings and improved rendering speed without a perceptible loss in visual quality.  While 
previous reviews have examined technical approaches to foveated rendering， they focused more on categorizing the imple⁃
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mentation techniques.  A comprehensive review within the domain of machine learning still needs to be explored.  With the 
ongoing advancements in machine learning within the rendering field， combining machine learning and foveated rendering 
is considered a promising research area， especially in postprocessing， where machine learning methods have great poten⁃
tial.  Nonmachine learning methods inevitably introduce artifacts.  By contrast， machine learning methods have a wide 
range of applications in the postprocessing domain of rendering to optimize and improve foveated rendering results and 
enhance the realism and immersion of foveated images in a manner unattainable through nonmachine learning approaches.  
Therefore， this work presents a comprehensive overview of foveated rendering from a machine-learning perspective.  In this 
paper， we first provide an overview of the background knowledge of human visual perception， including aspects of the 
human visual system， contrast sensitivity functions， visual acuity models， and visual crowding.  Subsequently， this paper 
briefly describes the most representative nonmachine learning methods for point-of-attention rendering， including adaptive 
resolution， geometric simplification， shading simplification， and hardware implementation， and summarizes these meth⁃
ods’ features， advantages， and disadvantages.  Additionally， we describe the criteria employed for method evaluation in 
this review， including evaluation metrics for foveated images and gaze-point prediction.  Next， we subdivide machine learn⁃
ing methods into super-resolution， denoise， image reconstruction， image synthesis， gaze prediction， and image applica⁃
tion.  We provide a detailed summary of them in terms of four aspects： results quality， network speed， user experience， 
and the ability to handle objects.  Among them， super-resolution methods commonly use more neural blocks in the foveal 
region while fewer neural blocks in the periphery region， resulting in variable regional super-resolution quality.  Similarly， 
foveated denoising usually performs fine denoising in the fovea and coarse denoising in the peripheral， but the denoising 
aspect has yet to receive extensive attention.  The initial attempt to integrate image reconstruction with gaze utilized genera⁃
tive adversarial networks （GANs）， yielding promising outcomes.  Then， some researchers combined direct prediction and 
kernel prediction for image reconstruction， which is also the state of the art in this field.  Gaze prediction is a key develop⁃
ment direction for future VR rendering， which is mostly combined with saliency detection to predict the location of the view⁃
point.  Substantial work remains in the field， but unfortunately， only a tiny portion of the work can be achieved in real 
time.  Finally， we present the current problems and challenges machine learning methods face.  Our review of machine 
learning approaches in foveated rendering not only elucidates the research prospects and developmental direction but also 
provides insights for future researchers in choosing research direction and designing network architectures.
Key words： foveated rendering； deep learning； real-time rendering； eye fixations prediction； image reconstruction； 
super-resolution； ray tracing denoising

0　引 言

随着虚拟现实（virtual reality，VR）和增强现实

（augmented reality，AR）技术在医疗、教育、军事、娱

乐等领域的广泛应用，具有高分辨率、宽视野的头戴

显示器（head-mounted display，HMD）成为一种主要

的显示设备（Weier 等，2017；Mohanto 等，2022）。实

现高度的沉浸感和交互性一直是虚拟现实的主要挑

战之一，延迟可能导致用户出现晕眩和恶心的情况

（Frank 等，1988）。当前，标准的虚拟现实帧率被确

定为 90 Hz （Mohanto 等，2022），而对于需要更高响

应速度的交互式游戏显示器，帧率要求则需要达到

120 Hz 以上（Hsu 等，2017）。然而，一些研究者，例

如 Cuervo 等人（2018）认为要实现逼真且不引起晕眩

的虚拟现实沉浸感，需要将刷新率提高到 1 800 Hz；

Arabadzhiyska 等人（2017）建议，处理 360°视频流时，

延迟应该在 20 ms 左右；同样，对于沉浸式应用程

序，Koskela 等人（2016）建议延迟应该保持在 20 ms
以下。显然，要在高分辨率和低延迟的环境下实现

实时逼真渲染是一个充满挑战的目标。

解决这些挑战的一种方法是在渲染时结合注视

点信息。如图 1 所示，由于人眼很难注意到注视区

域之外的细节，因此可以根据用户的注视点来调整

渲染过程，对注视区域进行高质量渲染，而在视觉的

外围区域降低渲染质量。图中，圆圈内表示人眼注

视点区域（fovea），圆圈外表示注视点的外围区域

（periphery）。由于用户通常不会注意到外围区域的

细节变化，因此该技术可以在用户感知质量没有明

显损失的前提下大大提高渲染速度，降低渲染的计
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算复杂性。这种将渲染过程与人眼特性相结合的技

术在以往文献中有多种称呼，如凝视感应渲染（gaze-

contingent rendering）或 感 知 驱 动 渲 染（perception-

driven rendering）（Weier 等，2017），本文称之为注视

点渲染（foveated rendering）。

在现有的注视点渲染的研究综述中，Weier 等人

（2017）围绕人类视觉系统的局限性、针对局限性的

建模方法以及注视点渲染方法 3 个问题进行探讨；

Mohanto 等人（2022）则详细讨论了各种注视点渲染

方法，其将注视点渲染的实现技术分为自适应分辨

率技术、着色简化技术、几何简化技术和时空退化技

术 4 类，并对每一类技术中面向静态注视和动态注

视的方法，以及面向光栅化和光线追踪的方法进行

了概述；Wang 等人（2023）则按照输入数据的类型

（如图像、视频、体数据和点云等）、所采用的注视点

渲染技术（如着色简化、几何简化等）和渲染方法（如

光栅化、光线追踪和光子映射等）3 个维度进行划

分。这些综述为注视点渲染领域提供了深刻的见解

和分类，有助于研究者更好地理解和应用这一关键

技术。

近年来深度学习在计算机视觉、计算机图形学

等领域不断取得成果，杨航等人（2023）对深度学习

背景下的图像三维重建技术进行整合、论述，并总结

当前图像三维重建领域存在的挑战及未来趋势。江

俊君等人（2023）系统论述了基于深度学习的视频超

分 辨 率 技 术 进 展 。 对 于 目 标 检 测 ，赵 永 强 等 人

（2020）对主流目标检测算法改进和优化方法进行分

析，并对通用数据集进行介绍。潘晓英等人（2023）
则从数据增强、多尺度特征融合、注意力机制等方面

对小目标检测方法进行总结，并对其评价指标及数

据集进行介绍。王自全等人（2022）从深度学习与显

著性检测的角度对相关论述进行总结整理。因此，

将深度学习与注视点渲染相结合会是一个很有前景

的研究领域，特别是在渲染后处理方面，深度学习方

法能够优化和改进注视点渲染的结果，从而显著提

升注视点图像的真实性和沉浸性。然而，目前已有

的综述文献都测重于对实现技术进行分类，对深度

学习方法的探索尚不充分。因此，本文将重点对注

视点渲染在深度学习方面的研究做分类概况：第 1
节介绍人类视觉系统的相关背景知识；第 2 节从自

适应分辨率、着色简化、几何简化和硬件实现 4 个

方面简述目前最先进的非深度学习的注视点渲染

方法，总结其优缺点并与深度学习方法对比；第 3
节介绍本文综述的深度学习方法所使用的评估准

则；第 4 节详细介绍使用深度学习进行注视点渲染

的方法，具体细分为超分辨率、降噪、补全图像合

成、视点预测和图像应用领域。最后，讨论并总结

本研究的结果。

1　人类视觉感知背景知识

1. 1　人类视觉系统

人类视觉系统（human visual system， HVS）是人

类用于感知和理解视觉信息的复杂系统，其包括眼

睛、大脑和其他相关的生物学组件。其中，眼睛是

HVS 的前沿部分，负责接收外部光线并将其转化为

电信号。它包括角膜、晶状体、虹膜、视网膜和视神

经等组件（Swafford 等，2016）。

视网膜主要由视杆细胞和视锥细胞组成，这些

细胞负责捕捉可见光谱中的不同信号，并将信号通

过神经节细胞（ganglion cells）传递给大脑以形成视

觉感知。视杆细胞（rods）主要分布在视网膜的外围

图 1　注视点渲染图像实例（Patney 等，2016）
Fig. 1　Example of foveated rendering image （Patney et al. ， 2016） （（a） foveated image； （b） reference）
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区域（periphery），它们对光线较暗的环境非常敏感，

使人眼能在低光条件下观察物体，但它不能分辨颜

色。相比之下，视锥细胞（cones）集中在视网膜的中

央 区 域（fovea），它 的 跨 度 只 有 1. 5°～2° （Swafford
等，2016）。视锥细胞提供了更高的空间分辨率和色

彩感知能力，使人能够看清细节和感知颜色。

图 2 显示了视杆细胞和视锥细胞在视网膜上的

分布。横坐标中的“偏心率” （eccentricity）表示物体

或视觉刺激相对于视网膜中央的位置，偏心率值越

高，则该视觉刺激离中央区域越远。纵坐标中的“细

胞密度” （density）则表示不同位置的细胞数量。可

见，视网膜的中央区域包含了密集的视锥细胞，提供

了比其他任何地方都高的空间和色彩分辨率，而随

着偏心率的增加，细胞密度逐渐减小，意味着外围区

域的视觉感知能力迅速下降。

1. 2　对比敏感度函数

对比度是描述图像或视觉刺激中亮度差异或颜

色差异的度量，它表示亮度或颜色之间的差异程度。

而对比度的倒数通常称为对比度敏感性，它表示在

特定的空间频率和时间频率下，人眼能够察觉到的

最小对比度变化，较低的对比度敏感性值表明视觉

系统对亮度或颜色差异更加敏感。不同的空间和时

间频率会影响对比度感知的能力，在某些频率下，人

眼可以察觉微小的亮度或颜色差异，而在其他频率

下，需要更大的差异才能察觉到。

通过测量不同频率下的对比度敏感性，可以构

建 对 比 敏 感 度 函 数（contrast sensitivity function， 
CSF），这有助于了解在不同频率下人眼对图像感知

的敏感性。如图 3 所示，Mantiuk 等人（2022）将视觉

刺激的所有主要方面（空间和时间频率、偏心率、亮

度和面积）考虑在内，提出了一个统一的 CSF 函数，

称为“stelaCSF”。图 3 从左到右分别展示了空间频

率与时间频率、亮度、偏心率和尺寸的相互作用。

1. 3　视觉敏锐度模型

视觉敏锐度（acuity）简称为视敏度，它表示眼睛

或视觉系统分辨两个紧密排列的对象或细节的能

力，通常以角度或距离来衡量，即在给定条件下，人

眼 能 够 分 辨 的 最 小 角 度（minimum angle of resolu⁃
tion， MAR）或最小距离。在注视点渲染领域，通常

用每度周期数（cycles per degree， CPD）作为视敏度

单位。

偏心率（eccentricity）是指物体或视觉刺激相对

于注视点中央区域的位置，通常以度为单位。如

图 4 所示，偏心率越高，则距离视点中央区域越远，

视敏度也越低，即分辨细节的能力越低。

Weymouth（1958）认为，在前 20°～30°内，视敏

度随着偏心率呈线性下降，随后偏心率越高，视觉性

能下降得越快。Guenter 等人（2012）将视敏度建模

为偏心率的线性函数，具体为

图 2　视网膜中细胞的偏心率分布（Molenaar，2018）
Fig. 2　Eccentricity distribution of cells in the retina

（Molenaar，2018）

图 3　对比敏感度函数的 3D 可视化（Mantiuk 等，2022）
Fig. 3　3D visualisation of the contrast sensitivity function （Mantiuk et al. ， 2022）
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ω = m × e + ω0 （1） 
式中，e 表示偏心率，m 表示斜率，ω0 代表最小可分辨

角度，ω 为视敏度。

Guenter 等人（2012）提出该线性模型后，许多注

视点技术都基于此模型来讨论降低质量的方法。然

而，除了偏心率，视敏度还受到场景内容、眼睛在明

亮和黑暗区域的适应变化以及认知因素等的影响，

因 此 ，任 何 线 性 模 型 都 只 是 近 似 。 Tursun 等 人

（2019）指出，视敏度也受到显示内容的影响，如图 5
所示，在高对比度区域（右侧），降低图像质量会让用

户很容易察觉到，但在低对比度区域（左侧），则不太

容易引起注意。因此，Tursun 等人（2019）提出一种

结合了局部亮度对比度等因素的新的计算模型。而

Krajancich 等人（2021）考虑了时间因素，通过实验测

量和计算与偏心率相关的临界闪烁融合阈值，使模

型能够预测在特定空间频率、偏心率和亮度水平范

围内难以察觉的时间信息，这是独一无二的。

1. 4　视觉拥挤

视觉拥挤（visual crowding）是指在人眼试图识

别或辨认一个物体时，如果周围存在干扰性刺激，会

导致人眼无法准确地感知或辨认物体的特征或细

节。通常情况下，视觉拥挤更容易在注视点的外围

区域中观察到，这是因为外围区域的感知容量较小，

无法同时处理多个刺激。在拥挤的情况下，人眼往

往无法分辨出被拥挤的物体的形状、大小、位置或其

他细节信息。

如图 6 所示，以 Fridman 等人（2017）的研究为

例，当视线聚焦在中间的加号时，人眼可以轻松识别

左侧孤立的字母 A，但无法识别右侧两侧有其他字

母的 A。观察者可能会以错误的顺序看到这些拥挤

的字母，比如“BORAD”，也可能看不到字母 A，或者

会以错误的顺序看到由多个字母的部分混合成的奇

怪形状。

视觉拥挤对视敏度的影响比偏心率或对比度还

要显著，实际上，它是影响中央视觉和外围视觉之间

的主要差异因素。

2　非深度学习方法概述

本节将简单归纳非深度学习领域中注视点渲染

的主要技术和应用。

2. 1　自适应分辨率

调整注视区域与外围区域的分辨率是注视点渲

染常用的方法。Guenter 等人（2012）提出了一种代

表性的方法，如图 7 所示，他们首先将视敏度建模为

关于偏心率的线性函数，并根据该线性函数将图像

划分为内层、中间层和外层。3 个层次均以注视点

为中心，其中，内层以最高分辨率和细节层次渲染，

中间层和外层则以逐渐降低的分辨率和更粗糙的细

节渲染。随后这些层次进行插值合并，从而节省了

一半的渲染成本。

在后续的研究中，许多方法采用了类似的多分

辨率架构（Mohanto 等，2022）。Marianos（2018）根据

图 4　视敏度与偏心率模型 （Krajancich 等，2021）
Fig. 4　Model of visual acuity and eccentricity 

（Krajancich et al. ， 2021）

图 5　根据底层纹理不同，注视点的不同可见性

（Tursun 等，2019）
Fig. 5　Different visibility of gaze points depending on texture 

（Tursun et al. ， 2019）

图 6　视觉拥挤效应示例（Fridman 等，2017）
Fig. 6　Example of visual crowding（Fridman et al. ， 2017）
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视觉感兴趣区域（region of interest， ROI）与注视点的

欧氏距离，将分辨率划分为 3 个层次，分别为 100%、

60%、40%。 Swafford 等 人（2015）则 采 用 两 层 分 辨

率，即在中央区域采用全分辨率，在外围区域采用

25% 的 分 辨 率 。 此 外 ，Peuhkurinen 和 Mikkonen 
（2021）还设计了一种用于混合现实环境的基于人眼

分辨率的实时光线追踪方案。

2. 2　着色简化

着色简化是注视点渲染的重要策略之一，该项

技术通常会在注视区域使用更高精度的着色方法，

而在外围区域则采用简化算法或者减少着色密度。

例 如 ，使 用 可 变 速 率 着 色（variable-rate shading， 
VRS）（White 等，2023；Reed，2015）和粗糙像素着色

（coarse pixel shading， CPS） （Xiao 等 ，2018；Vaidya⁃
nathan 等，2014）等方法来动态地调整像素的着色密

度，从而减少外围区域的着色工作。Franke 等人

（2021）提出了一种新方法，他们通过对之前帧进行

重投影来重新利用外围区域的像素，并使用置信值

检测来评估重投影可能引入的伪影，fovea 区域以及

低置信度的区域将被重新渲染。另外，研究人员还

考虑了外围视觉的感知特点。Patney 等人（2016）进

行了一项用户研究，发现对外围区域进行滤波会降

低对比度导致外围视野感到模糊，产生隧道视野感。

但当应用后处理做对比度增强时，受试者可以容忍

高达原来 2 倍的模糊半径，而不会察觉到与原始真

实图像之间的差异。因此，Patney 等人（2016）设计

了一个注视点渲染系统，将着色数量减少了 70%，并

将 粗 糙 着 色 的 范 围 延 伸 至 距 离 注 视 区 域 30°，比

Guenter 等人（2012）更接近注视区域。他们使用滤

波来解决外围采样不足引起的锯齿问题，并使用对

比度增强来帮助恢复由于滤波而降低的外围细节。

如图 8 所示，Stengel 等人（2016）设计了一个结合视

敏度、眼睛运动、对比度和亮度适应的稀疏采样模

型，他们使用该模型计算采样概率图，并生成采样

点，以进行稀疏着色。最后，通过插值算法，他们完

成了图像中缺失部分的渲染，从而将需要着色的片

段数量减少了 50%～80%。

2. 3　几何简化

几 何 简 化 是 最 早 与 注 视 点 渲 染 结 合 的 技 术

（Mohanto等，2022），该技术通常通过降低外围区域的

场景复杂性、调整对象细节或剔除不可见对象来实

现。Horvitz 和 Lengyel（2013）提出了一种基于注意力

模型的自适应细节级别（level of detail， LOD）生成和

选择的方法，他们使用基于几何简化的成本函数和观

看者注视点的概率分布，以在高分辨率网格的视觉质

量和计算节省之间进行权衡。Ju 等人（2019）通过在

场景的低分辨率网格模型上覆盖新的高分辨率网格

块，以最小的计算量实现从低分辨率到高分辨率的渐

进更新。Zheng等人（2020）建立了一个感知模型来计

算空间中每个三角形的视敏度，并剔除视敏度低于

感知阈值的三角形。此外，该方法还通过视敏度自

适应地调整曲面细分级别，使细分结果更好地满足

视觉感知并提高实时渲染的计算性能。

2. 4　硬件实现

注视点显示器（foveated displays）近年来已经成

为一个备受关注的研究领域，它通常用于虚拟现实

（VR）和增强现实（AR）系统，其主要工作原理是通

过眼动追踪技术实时跟踪用户注视点，并相应地调

整显示内容。Kim 等人（2019）提出一种近眼增强现

图 7　多分辨率方法示意（Guenter 等，2012）
Fig. 7　Illustration of multi-resolution method

（Guenter et al. ， 2012）
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实（AR）显示技术，可以根据用户的注视点来动态调

整分辨率和焦点深度。Yoo 等人（2020）使用偏振相

关的双合 GP（geometric phase） 透镜和偏振复用的

方法实现注视点图像的显示。Friess 等人（2021）的

方法将硬件编码器与注视点编码相结合，提出了一

种动态调整编码质量的方法，其通过跟踪用户的注

视点，并局部调整编码器使用的每个宏块的质量参

数，从而提高感兴趣区域的图像质量，同时保持总体

所需带宽尽可能低。Illahi 等人（2017）同样根据当

前注视点调整云游戏应用程序的视频编码器中每个

宏块的质量参数，在玩家关注的宏块中增加质量，而

在其他宏块中降低质量。Zare 等人（2016）将视频内

容存储在两种不同的分辨率中，使用高效视频编码

（high efficiency video coding，HEVC）标准将其分成

多 个 子 集 ，根 据 用 户 当 前 的 视 口 ，选 择 相 应 的 分

辨率。

非深度学习的方法主要关注注视点渲染的实现

方式。如表 1 所述，尽管这些方法减少了渲染计算

量，但不可避免地会导致图像质量下降，甚至在注视

区域和外围区域之间引入视觉伪影。与此不同，深

度学习方法在渲染的后处理领域有着广泛的应用，

因此其可以优化和改进注视点渲染的结果，改善非

深度学习方法造成的伪影，提高注视点图像的真实

性和沉浸性，这是非深度学习方法所无法实现的。

3　评估准则

本节将描述对深度学习方法进行评估时所使用

的评估准则。对于超分辨率、降噪、补全和图像合成

方法，从结果质量、方法实时性、用户主观体验和方

法的可处理对象能力 4 个方面进行对比分析。结果

质量指应用深度学习方法所得到的图像与参考图像

之间的差别，参考注视点图像评价指标进行评估；实

时性参考网络推理所需平均时间进行评估；用户主

观体验表示用户观看方法结果与观看参考图像之间

的感受差异，根据方法所提供的用户研究数据与方

法的结果质量进行综合评估；可处理对象能力表示

该方法可以处理的数据类型，包括图像、视频、全景

图像、光场等。

对于注视点预测方法，从准确性、实时性、可适

用性和可处理对象能力 4 个方面进行对比分析。准

确性指视点预测准确程度，参考注视点预测评价指

标进行评估；实时性参考网络推理所需平均时间进

行评估；可适用性参考深度学习方法的输入复杂程

度进行评估，如除图像本身外，是否需要额外的眼

睛、头部等辅助信息；可处理对象能力表示该方法可

以处理的数据类型，包括图像、视频、全景图像、光

场等。

3. 1　注视点图像评价指标

1）FWQI （foveated wavelet quality index）。Wang
等人（2001）在小波变换领域提出了一种新的图像质

量度量，称为注视点小波图像质量指标 （FWQI）。

FWQI 综合考虑了人类视觉系统的多个因素，包括

对比度敏感性函数的空间方差、局部视觉截止频率

的空间方差、不同小波子带下的人眼视觉敏感度的

方差，以及观看距离对显示分辨率的影响和 HVS 功

能。FWQI 可用于焦点感兴趣区域（ROI）图像编码

和质量增强。

2）FA-MSE（foveated mean squared error）。Rimac-

Drlje 等人（2010）分析了人眼视觉系统对视频运动

速度的依赖关系，即当视频内容在视网膜上的运动

速度增加时，视觉敏感度会下降。他们提出了一种

称为视点均方误差（FA-MSE）的评估指标，该指标更

准确地考虑了注视点视觉特性和视频运动对质量感

图 8　着色简化方法架构（Stengel 等，2016）
Fig. 8　Illustration of shading simplification method （Stengel et al. ， 2016）
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知的影响，从而更好地预测和评估视频质量。

3）FA-SSIM（foveation-based content adaptive struc⁃
tural similarity index）。Rimac-Drlje 等人（2011）还提

出了一种新的视频质量评估指标，即基于注视点的

内容自适应结构相似性指数（FA-SSIM）。该指标综

合 了 结 构 相 似 性 指 数（structural similarity index，

SSIM）、基于注视点的视敏度函数以及视频序列中

运动引起的空间敏锐度降低的影响。

4）FovVideoVDP。 Mantiuk 等 人（2021）提 出 了

第 1 个用于评估注视点图像在空间、时间和偏心率

方面的可见差异的评估指标，该指标旨在描述注视

点渲染方法所产生的伪影对图像质量的影响。

3. 2　注视点预测评价指标

1）AUC（area under the curve）。是通过在显著性

图不同阈值下计算真阳性率与假阳性率之间的曲线

下面积来评估显著性预测模型的性能。AUC 值越

高，表示模型的性能越好。

2）sAUC（shuffled-AUC）。是用于减轻 AUC 评分

中的中心偏差效应的指标。它在计算 AUC 时对显

著性图进行了打乱处理，以消除中心位置的影响，从

而更公平地评估模型的性能。

3）NSS（normalized scanpath saliency）。NSS 计算

了在标准化显著性图中所有注视点位置上的平均

值。该指标可以衡量模型对人类注视点的预测准

确性。

4）Sim（similarity）。Sim 计算了显著性分布和注

视点分布的每个点上的最小值之和，用于评估模型

的显著性分布与人类注视点分布之间的相似程度。

5）CC（linear correlation coefficient）。CC 用于比

较显著性图与人类注视点图之间的线性相关性。

较高的 CC 值表示模型预测与人类注视点吻合程度

较高。

6）KLD（Kullback-Leibler divergence）。 KLD 用

于计算显著性图与人类注视点图之间的 Kullback-

Leibler 散度，该指标表示两者之间的差异程度。

7）EMD（earth mover’s distance）。EMD 将真值

显著性图和预测的显著性图视为两个概率分布，并

衡量将一个分布转换成另一个分布的代价。

4　深度学习方法

深度学习方法在注视点渲染方面发挥了越来越

重要的作用，它可以帮助提高注视点渲染的效果。

本节将根据模型的作用，从超分辨率、降噪、补全、图

像合成、注视点预测以及图像应用几个方面对该领

域进行概述。深度学习方法脉络图如图 9 所示。

表1　非深度学习方法总结

Table 1　Summary of non-deep learning methods

方法类别

自适应分辨率

着色简化

几何简化

硬件实现

代表算法

Guenter 等人(2012)；
Marianos (2018)；

Swafford 等人(2015)；
Peuhkurinen 和 Mikkonen (2021)

Patney 等人(2016)；
Stengel 等人(2016)；
Franke 等人(2021)

Horvitz 和 Lengyel (2013)；
Ju 和 Park (2019)；
Zheng 等人(2020)

Kim 等人(2019)；
Yoo 等人(2020)；

Friess 等人(2021)；
Illahi 等人(2017)；
Zare 等人(2016)

方法特点

主要在图像空间工作，根据用
户的注视点调整渲染分辨率，
并将不同层次的分辨率进行
平滑混合。

主要通过减少每个像素的计
算量来实现注视点渲染。

主要在模型空间发挥作用，通
过调整渲染的模型的几何复
杂度来调整注视区域与外围
区域的细节。

能够创建一个根据用户的注
视点来调整分辨率的注视点
显示器，也可以通过调整编码
质量减少总体所需的带宽。

优点

节省了计算
和 传 输 资
源。

降低渲染的
总 体 成 本 ，
显著减少计
算时间。

减少内存消
耗 ，降 低 计
算 成 本 ，提
高 渲 染 效
率。

提高渲染效
率 ，减 少 图
像渲染和传
输的延迟。

缺点

无法避免出现伪影，需要在后
处 理 中 使 用 强 大 的 抗 锯 齿
算法。

在过于简化的区域容易产生
抖动和伪影，且若着色质量过
低，那么在物体快速运动时伪
影将非常明显。

缺少简化范围和简化级别的
统一标准。外围区域的几何
模型细节水平低，很容易引入
可闪烁伪影，因此几何简化技
术很少单独使用，往往需要和
外围模糊技术结合使用。

大多数显示器仅适用于简单
场景，难以扩展到复杂场景。
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4. 1　超分辨率

超分辨率（super-resolution， SR）是一种用于将

低分辨率图像重建到高分辨率的技术。注视点超分

辨率的核心思想是在进行超分辨率处理时，通过深

度学习方法对用户的注视区域进行精细处理，而在

外围区域，由于用户的视觉关注度较低，通常采用插

值方法。

Kim 等人（2018）率先将注视点与超分辨率网络

结合，提出了一个适用于虚拟现实头戴设备的注视

点超分辨率方法。该方法利用眼动追踪设备和目标

跟踪算法获取用户的注视区域，然后将超分辨率卷

积神经网络应用于注视区域，同时在外围区域采用

普通插值方法以降低计算成本。如图 10 所示，输入

是一个低分辨率的图像序列（图 10（a）），利用眼动

追踪设备和目标追踪算法来追踪注视区域（图 10
（b））。在这个过程中，眼动追踪设备用于重新定位

主要对象并获取感兴趣区域的位置信息，但文章使

用的追踪设备以 60 帧/s 的速度进行定位，因此在眼

动追踪设备不可用的时间段内，使用目标追踪算法

进行追踪，从而提高图像处理的效率和准确性。随

后，根据注视点信息对图像进行超分辨率处理。通

过该算法，将渲染高分辨率图像所需的计算量降低

了 90. 405 9%。

Wang 等人（2021）提出了一种基于深度学习的

实 时 注 视 点 超 分 辨 率 方 法 FOCAS （foveated cas⁃
caded video super resolution）。该方法在注视区域分

配更多的神经网络块以提供更高的图像质量，而在

外围区域使用较少块以提供较低但是足够的质量。

如图 11 所示，FOCAS 的网络模型采用了循环结

构。在每个循环迭代 t 中，将当前帧和前一帧的低分

辨率图像 It和 It-1、上一帧的特征值Ht-1以及上一帧的

超 分 辨 率 结 果 Ot-1 作 为 输 入 。 输 入 数 据 在 经 过

Unshuffle 操作后被送入一系列堆叠的残差块（res⁃
block）。最后，模型输出当前帧特征值 Ht 和超分辨

率结果 Ot。每个残差块都会向特征图引入更精细的

图像细节，从而提高超分辨率输出的视觉质量。因

此，FOCAS 只允许注视区域的特征图能够使用更多

残差块以获得更高质量，外围区域则仅使用少量残

图 10　基于追踪设备的注视点超分辨率方法（Kim 等，2018）
Fig. 10　Illustration of the tracking device-based foveated super-resolution method （Kim et al. ， 2018）（（a） low resolution image 

sequence； （b） object tracking-based gazed region detection； （c） resolution conversion； （d） high resolution image sequenc）

图 9　深度学习方法脉络

Fig. 9　Illustration of ddep learning methods
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差块保持适度的质量。

FOCAS 方法架构图（Wang 等，2021）如图 12 所

示。FOCAS 方法包括 3 个阶段：训练模型、优化求解

和推理。在推理阶段，FOCAS 实现注视点超分辨

率。具体来说，FOCAS 采用了低、中、高 3 种质量分

布来分别对应外围区域、中间混合区域和注视区域，

如图中阶段 3）（推理阶段）所示，输入数据首先经过

d3个残差块处理得到低质量的特征，随后，从低质量

特征中裁剪出大小为 r2 的混合区域子特征，并将该

子特征接着传递给（d2-d3）个残差块以获得中等质

量的特征，高质量特征同理获得。经过上述步骤，

FOCAS 将用于外围区域的低质量特征、用于混合区

域的中等质量特征和用于注视区域的高质量特征混

合在一起再次卷积，输出当前帧的超分辨率结果Ot

和特征Ht。

区域大小（r1，r2，r3）以及残差块数量（d1，d2，d3）

的选择在阶段 2）进行。FOCAS 构建了一个优化问

题并给出求解算法。经过实验证明，FOCAS 可以减

少 50%～70% 的推理时间，从而导致帧率提高 2～3
倍，同时获得与传统 SR 相当的视频质量。

与 FOCAS 类似，Nam 等人（2022）同样在注视区

域提供了更多的神经网络块以提供更高的质量。如

图 13 所示，Nam 等人（2022）首先从低分辨率输入中

裁剪出注视区域，并将其传递给卷积层进行二倍的

超分辨率，获得二倍超分辨率图像。随后，再次从该

二倍图像中裁剪出需要进一步精细超分的区域，传

入卷积层获得四倍超分图像，最后对低分辨率输入、

二倍超分图像和四倍超分图像进行插值和合并。

4. 2　降噪

与注视点超分辨率类似，注视点降噪通常也是

通过对注视区域精细降噪、外围区域粗糙降噪来实

现，但该方面的工作并不多。

Milef 和 Kalantari （2021）提出了一种时域稳定

的支持注视点降噪的多尺度深度学习方法。该方法

将输入图像和辅助特征逐步进行两倍的降采样以在

不同空间尺度上分别降噪，并将不同尺度的降噪结

果根据权重进行混合以获得最终结果。此外，将降

噪后的历史帧重新投影后也输入网络，以提高时间

稳定性。根据 Guenter 等人（2012）提出的偏心率模

型，该降噪器在不同尺度上建模偏心率，具体为

ei = si + 1 × ω* - ω0
m （2）

式中，si 是尺度 i 的降采样因子，而其他参数采用

默认设置（Guenter 等，2012），即，ω* = 0. 051 6、ω0 = 
1/48、m = 0. 022。根据距屏幕的距离和显示器的分

辨率，将以角度为单位的偏心率 ei 转换为以像素为

单位的偏心率 ri，这使得只有注视区域的一小部分

使用原始尺度上的去噪结果，而其他区域则使用低

尺度上的去噪结果。

如图 14 所示，Tariq 等人（2022）提出了一种基于

注视点渲染的噪声增强方法。该方法通过噪声增强

图 11　FOCAS 网络架构（Wang 等，2021）
Fig. 11　Illustration of FOCAS network architecture 

（Wang et al. ， 2021）

图 12　FOCAS 方法架构（Wang 等，2021）
Fig. 12　Illustration of FOCAS method （Wang et al. ， 2021）
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替代了对空间细节的准确渲染，即仅对注视点区域

进行全分辨率渲染，而对外围区域进行噪声增强，以

此在增强标准的注视点渲染输出的同时降低渲染成

本。具体来说，该方法将注视点渲染所得的图像作

为输入进行处理，通过感知启发方法估计 Gabor 噪

声所对应的 3 个参数：空间频率、振幅和方向，随后，

所得 Gabor 核与随机脉冲卷积合成程序噪声。同

时，对输入的注视点图像进行对比度增强，以有效地

提高那些已经因注视点渲染而减弱但尚未被完全移

除的空间频率。然后，将 Gabor 噪声添加到经过对

比度增强的注视点图像上，形成最终的增强图像输

出。由于它只是一系列简单的图像处理步骤，因此

适用于直接集成到注视点渲染系统中。

表 2 从结果质量、方法实时性、用户主观体验和

方法的可处理对象能力 4 个方面对上述基于深度学

习的注视点超分和注视点降噪方法进行了对比分

析，对比分析参考了上述论文中汇报的数据。表 2 中

的结果质量指应用注视点超分和注视点降噪后所得

到的图像与对应目标分辨率的参考图像之间的差

别，参考 SSIM、PSNR、FWQI、FovVideoVDP、FA-SSIM
等注视点图像评估指标，点数越多表示质量越高；实

时性为网络推理所需平均时间，点数越高表示所需

时间越少，实时性越好；用户主观体验表示用户观看

方法结果与观看参考图像之间的感受差异，点数越高

表示用户体验感越好；可处理对象能力表示该方法可

以处理的数据类型，包括图像、视频、全景图像、光场

等，点数越高表示该方法的可处理能力越强。

在注视点超分辨率的方法中，由于 Wang 等人

（2021）的方法对注视区域和外围区域均使用卷积层

进行超分辨率，因此所获得的结果质量最好，用户对

图 14　噪声增强方法的网络架构（Tariq 等，2022）
Fig. 14　Network architecture of noise enhancement method （Tariq et al. ， 2022）

图 13　Nam 等人（2022）的网络架构

Fig. 13　Network architecture of Nam et al.  （2022）
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注视区域和外围区域之间的质量差异感最小。该方

法从低分辨率的每帧图像 4 倍超分至 1 080 P 仅需

20 ms 左右，实现了实时的性能，是目前注视点超分

辨率领域最好的方法。与之不同的是，另外两种方

法在外围区域采用简单的插值技术，因此结果质量

略 差 于 Wang 等 人（2021）的 方 法 。 而 Kim 等 人

（2018）的方法网络推理时间为 0. 134 8 s，并不具备

很好的实时性。

在 注 视 点 降 噪 的 方 法 中 ，Milef 和 Kalantari 
（2021）以及 Tariq 等人（2022）的方法都能够实现实

时性能，但相对于全分辨率降噪而言，Tariq 等人

（2022）的结果在图像质量上存在一定损失。两种方

法均能对图像和视频进行注视点降噪，具有良好的

可处理对象能力。目前，针对深度学习的注视点降

噪领域的研究工作并不多，因此该领域仍然具有巨

大的发展潜力。

4. 3　补全

鉴于人眼只能注意到注视区域的细节特征而忽

视外围区域的特性，一种注视点渲染的思路是仅对

注视区域进行全分辨率渲染，而外围区域进行稀疏

渲染，以降低渲染计算量。然而，如图 15 最左侧，这

种渲染方法无疑会引入大量视觉伪影，因此需要对

外围的稀疏图像进行补全。

Kaplanyan 等人（2019）探索了一种新颖的注视

点补全方法 DeepFovea，该方法采用生成对抗网络框

架，从每帧提供的一小部分像素中补全出一个合理

的外围区域。如图 16，该生成器网络 G 使用了具有

跳跃连接的循环编码器—解码器架构和 ELU 激活

函数等技术来增强网络性能，为了让网络能够利用

帧间相关性，该方法还将循环层添加到网络的解码

器部分。通过生成器网络，输入的稀疏像素可以被

重建为完整的图像。

如图 17 所示，DeepFovea 包含了两个鉴别器网

络，分别为 D1 和 D2。鉴别器网络 D1 具有 3D 漏斗

结构，由多个残差块组成。此外，考虑到频谱信息可

以用于分析视频序列中的频域特征，而自然图像的

频 谱 通 常 在 高 频 处 逐 渐 消 失 ，Kaplanyan 等 人

（2019 ）还设计了鉴别器网络 D2，即傅里叶鉴别器，

该 鉴 别 器 首 先 对 视 频 序 列 应 用 快 速 傅 里 叶 变 换

（fast Fourier transform，FFT）以获得频谱信息，然后

再应用鉴别器 D1 的架构。该方法使用对抗性损失、

感知损失和光流损失来优化生成器网络 G，以实时

的速度生成时域稳定且没有明显感知质量下降的补

全图像。

表2　超分方法和降噪方法对比分析

Table 2　Comparative analysis of super-resolution methods and denoising methods

类别

注视点超分

注视点降噪

方法

Kim 等人（2018）
Wang 等人（2021）
Nam 等人（2022）

Milef 和 Kalantari （2021）
Tariq 等人（2022）

结果质量

●●●●○
●●●●○
●●●○○
●●●●○
●●●●●

实时性

●●●○○
●●●●●
●●●●○
●●●●●
●●●●●

用户主观体验

●●●●○
●●●●●
●●●○○
●●●○○
●●●●●

可处理对象能力

●●●○○
●●●●○
●●●○○
●●●●○
●●●●○

注：实点数越多质量越高。

图 15　DeepFovea 结果图（Kaplanyan 等，2019）
Fig. 15　Results of DeepFovea（Kaplanyan et al. ， 2019）
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在 DeepFovea（Kaplanyan 等 ，2019）的 基 础 上 ，

Reich 等人（2020）设计了一个补全超分模型 DeepFo⁃
vea++。如图 18 所示，该模型首先是一个与 DeepFo⁃
vea 类似的循环 U-Net 网络，紧接着使用两个基于可

变形卷积的超分辨率块，从而在补全图像后对图像

进行超分。该方法同样使用两个鉴别器网络，第 1
个鉴别器网络接收整个 3D 视频序列，第 2 个鉴别器

接收视频序列的 3D FFT 频谱。

Bauer 等人（2023）开发了一个完整的基于注视

点的体渲染管道 FoVolNet，如图 19 所示，整个渲染

过程由两个关键步骤组成。首先，基于注视点信息

对整帧进行稀疏采样。然后，使用神经网络补全出

完整帧，不同于 DeepFovea（Kaplanyan 等，2019）只使

用直接预测的方法，该神经网络采用了直接预测和

核预测结合的方法来实时地生成稳定且感知上可以

接受的输出。

具体来说，该管道首先基于STBN（spatio-temporal 
blue noise）噪声生成了用于稀疏采样的二进制遮罩，

随后，将得到的稀疏图像传入补全网络以生成完整

图像。如图 20 所示，该补全网络由两个 U-Net 架构

图 18　DeepFovea++网络架构 （Reich 等，2020 ）
Fig. 18　Illustration of DeepFovea++ network architecture （Reich et al. ， 2020）

图 17　DeepFovea 鉴别器网络架构 （Kaplanyan 等，2019）
Fig. 17　Illustration of DeepFovea discriminator network architecture （Kaplanyan et al. ， 2019）

图 16　DeepFovea 生成器网络架构 （Kaplanyan 等，2019）
Fig. 16　Illustration of DeepFovea generator network architecture （Kaplanyan et al. ， 2019）

2967



Vol. 29，No. 10，Oct. 2024

的直接预测网络和核预测网络组成，通过直接预测

网络执行粗略的补全，再将粗糙补全结果传入核预

测网络以获得高质量的补全结果。FoVolNet（Bauer
等，2023）引入了循环连接，允许将当前时间步的输

出隐藏状态（hidden state）传递回到下一个训练步骤

的输入中，以此来积累关于图像序列的信息，以便更

好地重建具有时间稳定性的图像序列。与 DeepFo⁃
vea （Kaplanyan 等，2019）相比，FoVolNet 提供了更高

更稳定的视觉质量，且能以实时速率运行。与传统

渲染相比，FoVolNet 在显著节省计算时间的同时保

证了感知质量。

Thumuluri 和 Sharma（2020）设计了一种全新的

端 到 端 卷 积 神 经 网 络 FVS-ResUNet（foveated view 
synthesis-resuNet），这是首次尝试从稀疏的 RGB 图

像和深度信息合成整个光场。他们首先提出了一种

用于稀疏渲染的对数极坐标采样方案，通过该方法，

稀疏渲染只需渲染原来总像素的 1. 2%。随后，将稀

疏图像进行插值，根据式（3）使用最近的 4 个像素做

反距离插值，从而初步恢复出完整图像。具体为

p = ∑
i = 1

4 pi

di

∑
i = 1

4 1
di

（3）

式中，p 是目标像素颜色值，pi 是邻域像素颜色值，di

是目标像素到邻域像素的距离。

最后，将该图像传入 FVS-ResUNet 中进行进一

步的补全。

如图 21 所示，FVS-ResUNet 网络由两个主要组

件构成：一个由残差块组成的高效卷积神经网络和

一个编码器—解码器架构的 U-Net 网络。Thumuluri
和 Sharma（2020）指出，残差网络能够保留输入图像

的高频信息，而 U-Net 架构能够纠正插值步骤中由

于感受野较小而引入的块状结构。因此，他们提出

了将残差网络和 U-Net 网络并行工作最后将两个网

络的输出相加的方法，以平滑外围区域并减少块状

效果。该方法在注视点区域获得了较高的真实性，

在外围区域没有任何可感知的伪影。

Surace 等人（2023）针对如何有效地指导注视点

补全技术的训练进行研究。他们采用了一种创新的

方法，使用包含了无法被观察者察觉的图像扭曲的

数据集来为鉴别器的训练提供图像，而不是在训练

时向鉴别器提供原始图像。这些数据集是通过纹理

合成等方法生成的，这样做的目的是让鉴别器能够

学习到与人眼视觉系统（HVS）的限制相关的数据

表示。

如图 22 所示，该文提出的补全模型首先对稀疏

图像进行插值，以初步恢复出完整图像，然后将该图

像传入生成器网络进一步补全。该生成器网络的架

构与 Kaplanyan 等人（2019）使用的 DeepFovea 模型

图 19　FoVolNet 方法架构 （Bauer 等，2023）
Fig. 19　Illustration of FoVolNet method （Bauer et al. ， 2023）

图 20　FoVolNet 网络架构（Bauer 等，2023）
Fig. 20　Illustration of FoVolNet network architecture （Bauer et al. ， 2023）
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类似，鉴别器网络 D 则基于 PatchGAN 架构。

为了将感知信息传递到鉴别器网络中，Surace
等人（2023）向鉴别器提供了一组包含人眼难以察觉

的结构扭曲的图像，而不是原始图像。其中一种扭

曲图像如图 23 所示，通过调整高斯滤波器的 sigma
值，可以控制图像的扭曲程度，增加 sigma 值将导致

图形的扭曲程度增加。Surace 等人（2023）表示，这

个方法的目的并不是让生成器生成扭曲图像，而是

让生成器对人类无法检测到的扭曲不敏感，从而使

其专注于感知上重要的伪影。为了实现这一点，他

们依赖纹理合成技术来生成扭曲图像，并使用如式

图 21　FVS-ResUNet 网络架构 （Thumuluri 和 Sharma，2020）
Fig. 21　Illustration of FVS-ResUNet network architecture （Thumuluri and Sharma， 2020）

图 22　Surace 等人（2023）的网络架构

Fig. 22　Network architecture of Surace et al.  （2023）
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（4）的对抗损失来训练鉴别器，具体为

L*adv = D ( x* ) - D (G ( z ) ) （4）
式中，z 表示生成器网络 G 的输入，D（x*）是鉴别器网

络对扭曲图像的输出，D（G（z））是鉴别器对 G 生成的

图像的输出。

4. 4　图像合成

与从稀疏图像补全出完整图像不同，图像合成

的目标是模拟在注视条件下所看到的整体图像。基

于 视 觉 拥 挤 带 来 的 信 息 丢 失 效 应 ，Fridman 等 人

（2017）提出了一种外围视觉模拟方法，他们开发了

一个端到端的注视点生成网络 FGN（foveated genera⁃
tive network），并设计了一个用于实时的外围视觉模

拟在线工具 SideEye。

如图 24 所示，该方法首先根据每个像素到注视

点的距离生成注视遮罩，然后将该遮罩与输入图像

逐元素相乘。在前向传播过程中，遮罩将被传递到

每个隐藏层，并与每层的偏置进行组合，从而考虑了

与注视点的关系。FGN 由 4 个卷积层组成。TTM 
（texture tiling model）（Rosenholtz 等，2012）在模拟注

视点图像时具有出色的效果，但推理时间较长，因此

该网络使用 TTM 的输出作为训练的参考图像。该

方法是第 1 个将周边视觉模拟的真实性和速度结合

起来的方法，在一定程度上提供了一种全新的视觉

设计方法，即外围视觉可视化。

表 3 从结果质量、方法实时性、用户主观体验和

方法的可处理对象能力 4 个方面对上述基于深度学

习的注视点图像补全方法和图像合成方法进行了对
图 23　Surace 等人 （2023）的扭曲图像示例

Fig. 23　Example of distorted image from Surace et al.  （2023）

图 24　FGN 方法示意 （Fridman 等，2017）
Fig. 24　Illustration of FGN method （Fridman et al. ， 2017）
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比分析，对比分析参考了上述论文中汇报的数据。

表 3 中的结果质量指应用注视点图像补全或图像合

成后所得到的图像与参考图像之间的差别，参考

SSIM、PSNR、FWQI、FovVideoVDP、FA-SSIM 等注视

点图像评估指标，点数越高表示质量越高；实时性

为网络推理所需平均时间，点数越高表示所需时间

越少，实时性越好；用户主观体验表示用户观看方

法结果与观看参考图像之间的感受差异，点数越高

表示用户体验感越好；可处理对象能力表示该方法

可以处理的数据类型，包括图像、视频、全景图像、

光场等，点数越高表示该方法的可处理能力越强。

在 注 视 点 图 像 补 全 的 方 法 中 ，DeepFovea 
（Kaplanyan 等 ，2019）和 DeepFovea++（Reich 等 ，

2020）的网络推理时间均为几毫秒，但 DeepFovea 的

结果存在一定的模糊现象，而 DeepFovea++的结果

存 在 无 法 忽 视 的 横 条 状 视 觉 伪 影 。 相 比 之 下 ，

FoVolNet 方法（Reich 等，2020）同样能够在实时范围

内运行，并且其结果质量目前在该领域处于领先地

位。FVS-ResUNet 方法（Thumuluri 和 Sharma，2020）
和 Surace 等人（2023）的方法都是先对图像做插值以

获得粗略的补全结果，再使用网络进行更精细的补

全，从结果上来看，FVS-ResUNet 方法会导致用户感

知到较为明显的视觉差异，而 Surace 等人（2023）由

于改进了训练策略，因此能够获得更出色、更符合用

户感知的结果。上述方法均能对图像和视频进行补

全，具有足够的可处理对象能力。

在 注 视 点 图 像 合 成 的 方 法 中 ，Fridman 等 人

（2017）的方法虽然网络架构简单，但网络推理时间

约为每帧 0. 7 s，并不能达到实时，且只能进行图像

上的合成。

4. 5　视点预测

将视点预测与注视点渲染结合是未来 VR 渲染

的重要发展方向。目前的高精度视点预测方法是利

用眼动仪等硬件设备来跟踪眼球运动轨迹，实时计

算视线焦点。然而，这种方法存在硬件依赖性强、实

施成本高、适用范围有限等问题。另一个解决方案

是通过深度学习来预测视点。在基于深度学习的注

视估计中，通常会根据场景中不同区域的视觉吸引

力或重要性来进行视点预测，这种方法可以进一步

分为自下而上和自上而下两种模型。

在自下而上模型中，通常根据场景中的低级特

征，如颜色、亮度、对比度、物体运动等因素进行注视

点预测。自下而上的预测是潜意识的，并不依赖于

主动的注意力（Weier 等，2017），因此，此类模型常通

过 检 测 显 著 性 来 预 测 人 类 的 注 视 点 。 Itti 等 人

（1998）的经典研究使用了多尺度的低级特征，如颜

色和边缘方向，并通过神经网络将这些特征组合在

一 起 ，以 预 测 显 著 性 图 。 Kümmerer 等 人（2015，

2016）提出了两个深度显著性预测网络 DeepGaze I
和 DeepGaze II，分 别 基 于 AlexNet 网 络 和 VGG-19

（Visual Geometry Group）网络进行构建，利用预先训

练的分类模型，从少数编码层中提取显著图像位置。

Kruthiventi 等人（2017）提出了 DeepFix 模型，该模型

由 20 个卷积层组成，通过采用 Inception 风格的卷积

块来高效地捕捉可能在多个尺度上出现的对象级语

义，并使用了具有非常大感受野的卷积层来捕捉对

于显著性预测至关重要的全局上下文信息。

如图 25 所示，Cornia 等人（2018）提出，可以通过

结合神经注意机制来预测注视点。其核心是一个结

合了注意力机制的卷积长短时记忆网络 Attentive 

表3　图像补全方法和图像合成方法对比分析

Table 3　Comparative analysis of image reconstruction methods and image synthesis methods

类别

图像补全

图像合成

方法

DeepFovea（Kaplanyan 等，2019）
DeepFovea++（Reich 等，2020）

FoVolNet（Bauer 等，2023）
FVS-ResUNet（Thumuluri 和 Sharma，2020）

Surace 等人（2023）
FGN（Fridman 等，2017）

结果质量

●●●●○
●●●○○
●●●●●
●●●●○
●●●●○
●●●○○

实时性

●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●○○
●●●●○
●●●○○

用户主观体验

●●●●○
●●●○○
●●●●●
●●●○○
●●●●○
●●●○○

可处理对象能力

●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●○○

注：实点数越多质量越高。
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ConvLSTM （attentive convolutional long short-term 
memory network），该网络专注于输入图像的最显著

区域，并通过迭代细化显着性图的预测。此外，卷积

层中的池化操作通常会引起特征尺度的缩小，从而

降低显著性预测的性能。为应对这一问题，Cornia
等人（2018）提出了针对 VGG-16 和 ResNet-50 的扩

展，从而减小尺度变化的影响，同时保持图像的空间

分辨率，保留详细的视觉信息。Kroner等人（2020）设

计了一个编码器—解码器架构的网络，该网络包含一

个卷积层模块，其具有不同的膨胀率且以并行方式

捕获多尺度特征。此外，该网络还结合了多个空间

尺度的语义表示，以在预测过程中融合上下文信息。

自上而下模型是人有意识地、带有主观意图去

观察图像某些部分。这些模型可能结合了先验知

识、场景语义、对象识别和上下文信息等，以确定哪

些区域在特定任务中最具有关注价值。因此，此类

模型通常会利用眼睛的外观信息（如眼球位置和运

动方向、瞳孔大小和形状等）来推断用户正在注视的

区域或位置。Huang 等人（2015）提出的 SALICON 利

用预训练好的对象识别模型中高级语义的表示能力

来研究视点预测，并使用显著性评估指标作为微调

DNN（deep neural network）的目标，在多个尺度上合

并显著性信息。Zhang 等人（2015）为基于外观的注

视点预测模型提供了有意义的数据集 MPIIGaze，该

数据集是从 15 位参与者在 3 个多月的日常笔记本电

脑自然使用过程中收集的 213 659 幅图像，涵盖了

眼球和环境的各种实际变化。

如图 26 所示，Zhang 等人（2017）描述了一种新

颖的基于外观的注视估计方法。在这个方法中，

CNN（convolutional neural network）利用完整的面部

图像作为输入，并在特征图上具有空间权重，以抑制

或增强不同面部区域的信息。这种方法在不同的照

明 和 极 端 的 头 部 姿 势 下 实 现 了 高 精 度 和 稳 健 的

性能。

目前，大多数视点预测模型会综合自上而下和

自下而上两种因素来进行预测。Liu 等人（2015）组

合多种分辨率的信息来推断自下而上的视觉显著

性 ，并 结 合 眼 睛 注 视 信 息 以 预 测 眼 睛 注 视 点 。

Nakashima 等人（2015）提出了一种基于头部方向的

注视预测方法，通过观察者在观看自然场景时眼睛

和头部方向的经验数据，将眼睛位置和头部方向之

间的关系与视觉显著性相结合来预测注视位置。

Zhu 等人（2020）同样将场景的显著性信息和头部运

动信息结合起来，建立了一个基于头部运动和场景

信息的视点预测系统，并在此基础上实现了注视点

渲染，该系统能够根据预测结果为视野内的物体分

配不同的渲染优先级，优先级较高的区域直接渲染，

而优先级低的区域则丢弃一些像素，不进行渲染，仅

通过计算相邻像素的平均值来重建。

大多数视点预测模型目前只能用于常规的图像

或视频，还有研究人员研究了适用于立体图像（Guo
等，2014）和视频（Wang 等，2015）的视点预测方法。

此外，Xu 等人（2018）的工作是首次专门解决动态

360°视频中的注视点预测的研究，该方法利用了现

图 25　Attentive ConvLSTM 网络架构（Cornia 等，2018）
Fig. 25　Illustration of Attentive ConvLSTM network architecture （Cornia et al. ， 2018）
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有的显著性模型，在不同的空间尺度上生成显著性

图，并将这些显著性图与相应的图像一同输入卷积

神经网络（CNN）以进行特征提取。同时，Xu 等人还

使用长短期记忆（long short-term memory，LSTM）来

编码用户的历史注视路径。最后，将 CNN 特征和

LSTM 特征组合起来，用于预测当前时间的注视点以

及未来时间内的注视点位移。

表 4 从准确性、实时性、可适用性和可处理对象

能力 4 个方面对上述基于深度学习的视点预测方法

进行对比分析，对比分析参考了上述论文中汇报的

数据。表 4 中的准确性指视点预测准确程度，参考

AUC、sAUC、NSS、Sim、CC、KLD、EMD 等注视点预测

评估指标，点数越高表示准确性越高；实时性为深度

学习网络进行视点预测实际所需平均时间，点数越

高表示所需时间越少，实时性越好；可适用性表示深

度学习输入复杂度，如是否需要输入头部信息、眼部

信息等，点数越高表示网络所需输入复杂度越低，可

适用性越高；可处理对象能力表示该方法可以处理

的数据类型，包括图像、视频、全景图像和光场等，点

数越高表示该方法的可处理能力越强。

在视点预测方法中，准确性方面普遍未能达到

接近人类感知视觉的实际水准，存在一定的进步空

间。但是相比较而言，DeepGaze 系列（Kümmerer 等，

2015，2016，2022）、DeepFix （Kruthiventi 等，2017）、

SAM-VGG（Cornia 等，2018）、SAM-ResNet（Cornia 等，

2018）等均有不错表现。实时性方面，基于深度学习

的视点预测普遍存在所需时间长、实时性能较差的

问题，但其中仍有部分模型表现良好。根据论文描

述及汇报数据，Kroner 等人（2020）提出的方法可以

达到实时，Mr-CNN（Liu 等，2015）所需平均时间达到

14 s，难以应用到实时渲染中。SALICON（Huang 等，

2015）与 Mr-CNN 相比，在网络更大的情况下，通过

全 卷 积 架 构 ，提 高 推 理 时 间 至 0. 27 s。 Zhu 等 人

（2020）提出方法可以达到 1. 2 ms，具有比较优越的

实时性能。可适用性方面，上述方法普遍表现优异，

绝大多数方法仅需输入图像即可进行处理，部分方

法如 DeepGazeIII（Kümmerer 等，2022）还需输入先前

注视信息。Zhu 等人（2020）提出方法需要通过设备

传感器提前收集运动信息，包括速度、加速度等，并

从场景截图中计算显著性信息，输入复杂性相对较

高。可处理对象能力方面，绝大多数基于深度学习

的视点预测方法停留在处理图像阶段，对实际应用

领 域 未 进 行 进 一 步 扩 展 。 相 比 之 下 。 Guo 等 人

（2014）提出方法可处理立体图像，Wang 等人（2015）
提出方法可处理视频，Xu 等人（2018）提出方法可对

360°沉浸式视频进行处理，均具有较高的泛化能力。

综合来看，结合各方面影响因素和评价指标，

DeepGaze IIE （Linardos 等 ，2021）和 Kroner 等 人

（2020）提出模型具有较优性能，在准确性、实时性、

可适用性和可处理对象能力方面均有突出表现。

4. 6　图像应用

除了前述的研究领域，还有一些研究将深度学

习用于注视点图像的应用领域。例如，Huong 等人

（2022）构建的基于图卷积网络（graph convolutional 

图 26　Zhang 等人（2017）的网络架构

Fig. 26　Network architecture of Zhang et al.  （2017）
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network，GCN）的质量模型是首个使用深度学习算法

来评估 360°注视点图像质量的模型，该模型能够自

动有效地学习每个像素对 360°注视点图像整体感知

质量的贡献。Wu 等人（2018）提出了一种卷积神经

网络，首次将视线信息应用到动态视频摘要领域。

Chen 等人（2022）创建了一个基于注视点的端到端

深度学习视频压缩框架，引入了 FGU（foveation gen⁃
erator unit）来生成注视点遮罩，以指导压缩过程，在

保持视觉质量的前提下提高了压缩效率。Jaramillo-

Avila 和 Anderson（2019）还提出，在进行目标检测和

识别时，使用注视点采样来减小图像的尺寸，从而减

少卷积数量，提高处理速度。

5　结 语

注视点渲染是一项根据用户的视点来分配计算

资源的技术，提高注视点附近图像区域的渲染质量，

同时降低外围区域的渲染质量以节省计算资源。这

在虚拟现实（VR）、增强现实（AR）、实时渲染和人机

交互等领域具有重要意义。本文综述了注视点渲染

中使用深度学习的主要方法，着重介绍了超分辨率、

降噪、补全、图像合成、视点预测和注视点图像应用

的相关研究。

注视点超分辨率方法的核心是对注视区域使用

网络模型进行高精度的超分辨率处理，外围使用简

单的插值或更少的网络块进行粗略的超分辨率处

理。注视点降噪方法同样将降噪分为精细降噪和粗

糙降噪以降低工作的计算复杂度。而图像补全方法

则致力于通过深度学习的技术对基于注视点稀疏渲

染所得到的稀疏图像进行补全，从而生成完整图像。

图像合成的目的是模拟注视条件下观察到的整体图

像，这项工作有助于设计出更具可识别性的广告标

志等。注视点预测是通过显著性检测或结合外观信

息如头部、眼部姿态预测注视点，它也是实现注视点

渲染的基础。

对于未来的工作，本文总结了一些基于深度学

表4　视点预测方法对比分析

Table 4　Comparative analysis of gaze prediction methods

类别

视点预测

方法

ITTI（Itti 等，1998）
DeepGazeI（Kümmerer 等，2015）

DeepGazeII （Kümmerer 等，2016）
DeepGazeIII （Kümmerer 等，2022）
DeepGazeIIE （Linardos 等，2021）

DeepFix（Kruthiventi 等，2017）
SAM-VGG（Cornia 等，2018）

SAM-ResNet（Cornia 等，2018）
Kroner 等人（2020）

SALICON（Huang 等，2015）
Zhang 等人（2015）
Zhang 等人（2017）

Mr-CNN（Liu 等，2015）
Nakashima 等人（2015）

Zhu 等人（2020）
Guo 等人（2014）

Wang 等人（2015）
Xu 等人（2018）

准确性

●●○○○
●●●○○
●●●○○
●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●●○
●●●○○
●●●●○
●●●○○
●●●○○
●●●●○
●●●○○
●●●○○
●●●○○

实时性

●●○○○
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●○
●●●○○
●●●○○
●●●●●
●●●●○
●●○○○
●●○○○
●●○○○
●●○○○
●●●●○
●●○○○
●●●●○
●●●●○

可适用性

●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●○
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●●○
●●●●●
●●●●●
●●●●●
●●●○○
●●●●●
●●●●●
●●●●○

可处理对象能力

●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●○○
●●●●○
●●●○○
●●●●○
●●●●○
●●●●●

注：实点数越多质量越高。
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习的注视点渲染方法的主要挑战和研究方向：

1）实时性。虚拟现实和增强现实等应用通常要

求非常高的实时性，用户的头部和眼部运动会导致

注视点的迅速变化。因此，深度学习在注视点渲染

中的实时性是一个重要挑战，尤其是在输入为高分

辨率的情况下。目前，特别是在视点预测领域，大部

分工作尚不能实现实时性。

2）时域稳定性。深度学习方法在处理视频输入

时可能导致时域不稳定的结果，这可能表现为视频

中的伪影或其他问题。未来的研究可以探索通过改

进深度学习方法以生成更稳定的视频渲染结果，特

别是在头部和眼部运动频繁的情况下，例如增加辅

助信息作为网络输入以补充更多场景细节。

3）自适应采样。在没有眼球追踪设备的情况

下，大多数基于深度学习的图像重建工作（如超分辨

率、降噪、补全）都是通过随机生成注视点的方式来

模拟视点，但这可能不足以满足实际应用需求。未

来的研究可以考虑结合视点预测模型，使用显著性、

纹理、物体轮廓等因素引导注视点的采样，以提高模

型准确性。

4）尽管深度学习在注视点渲染中取得了不错的

进展，但在降噪领域仍然存在较大的发展空间。未

来的工作可以更多考虑注视点降噪方向，以提高注

视点渲染结果的质量。

5）多项技术结合。目前，大多数深度学习方法

仍是单一任务目标，但实际的图像优化需要采用多

种不同方法。因此，可以考虑将注视点渲染与多种

技术相结合，例如注视点渲染与降噪、超分辨率一体

化网络，从而在提高结果质量的同时显著缩短处理

时间。

总的来说，深度学习在注视点渲染中的应用为

虚拟环境的感知质量和计算效率提供了显著的提

升，这对于虚拟现实和增强现实等领域的发展具有

重要作用，但是这部分工作与非深度学习方法相比

仍有很大发展创新空间。未来的研究工作需要平衡

图像质量和网络实时性，以能够在实时的速率下生

成没有明显感知损失的图像，这将是实时渲染和人

机交互领域的新方向和新挑战。
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