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摘要:瞳孔定位的精确度很大程度取决于图片质量,但实际应用中通常要在低质量图片下进行瞳孔定位.我们的目标是

在图片质量不佳的情况下进行精确的瞳孔中心定位.对于这个目标,本文提出一种基于改进SIFT特征和SVM 分类器

的瞳孔中心初始定位方法,并通过一个大小可变的修正矩形框得到最终瞳孔中心位置.实验结果表明,相比于其他国内

外先进方法,本文的方法可以在低质量(光照不均、表情变化等)图片上拥有更高的瞳孔定位精度,定位结果在瞳孔区域

内的精度为８７．３２％.
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Abstract:Theaccuracyofgazetrackinglargelydependsonthequalityofimages,butadditionalconＧ
straintsandlargeamountofcalculationmakegazetrackingimpracticalonhighＧresolutionimages．Our
aimistogettheaccuratelocalizationofpupilcenteronlowＧresolutionimage．Tothisaim,weproＧ
posedasimplebuteffectivemethodwhichcanaccuratelylocatepupilcenterinrealtime．Themethod
firstgetsinitialeyecenterbasedonimprovedSIFTdescriptorandSVMclassifier,andthengetsfinal
positionofthepupilcenterthroughasizevariablecorrectionrectangularblock．Inthispaper,compaＧ
ringwiththereportedstateＧofＧtheＧartmethods,theexperimentalresultsdemonstratethatoursystem
canachieveamoreaccurateresultonlowＧresolutionimages,theprecisionofpositioningresultinthe
pupilareawas８７．３２％．
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１　引　　言

　　随着计算机技术的飞速发展,视线跟踪技术

被应用于越来越来多的领域.如今人们可通过对

注视位置的实时检测,找到感兴趣区域,从而对产

品进行评价.此外还可通过注视位置及眨眼频率

评价驾驶员疲劳程度.瑞典 Tobii公司与美国

SMI公司研制出了基于人眼瞳孔中心定位的头

戴式和非接触式两种眼动仪,其能实时监测被试

者注视位置和眨眼频率.然而在光照变化等干扰

因素下,要精确地检测出人眼位置仍然充满着

挑战.
目前 存 在 的 人 眼 中 心 定 位 方 法 可 分 为 ３

类[１Ｇ２]:(１)眼电记录法:记录眼睛周围皮肤的电势

差;(２)巩膜接触镜法:采用一些安装在接触透镜

上的机械参考;(３)图像处理法:使用图像处理技

术对人眼中心进行定位.考虑到大多数情况下不

允许使用外界设备,所以第三种方法被广泛研究.
其中基于训练的方法往往速度更快,准确率更高,
因此近年来受到了研究者的广泛重视[３Ｇ４].

目前瞳孔中心定位的基本思想是首先找到人

脸区域,然后在该区域中对瞳孔中心进行定位.
文献 [５Ｇ６]是目前比较先进的瞳孔定位方法.

Valenti等人[５]提出了一种基于等照度线的定位

方法,该方法利用尺度空间的变化来提高瞳孔定

位精度和对图片大小变化的鲁棒性.Markus等

人[６]使用随机回归树的集合来定位瞳孔中心,通
过实验证实该方法可以得到一个精度很高的结

果,并可以在移动设备上实时运行.然而以上两

种方法都很难识别眨眼情况,这会在视线跟踪过

程中引起很大的误差.
在使用高分辨率的正面人脸图片时,使用上

文所提到的方法进行瞳孔定位可以得到较高的准

确率.然而高分辨率图片会增加计算时间,为了

保证每张图片的处理速度,一般采用低于３２０×
２４０分辨率的图片进行处理.在对低分辨率图片

使用上述提到的方法进行瞳孔定位时,当人脸出

现较大表情变化或有较强光照影响时,定位精度

往往会出现较大的偏差.
因此,本文提出了一种基于改进 PCAＧSIFT

特征的瞳孔中心定位算法,该方法在低分辨率图

片中可以快速、准确地对瞳孔中心进行定位,并且

能有效地识别出眨眼图片.本文方法对比之前的

方法取得了更好的结果.此外,本文使用自己建

立的闭眼数据库进行测试,同样取得了较好的鲁

棒性.

２　方　　法

相比于人脸其他部位,瞳孔近似于圆形且灰

度值较低.本文首先使用opencv中的人脸检测

器找到人脸区域,然后将人脸高度的１/５~３/５,
宽度的１/１０~９/１０作为瞳孔检测区域.

２．１　选取关键点

由于瞳孔近似为圆形,可以使用快速圆检测

方法 将 瞳 孔 中 心 选 取 为 关 键 点.Kothari和

Mitchell使用梯度检测圆心[７Ｇ８],但这种方法不能

解决由于眉毛、眼睑和眼镜框引起的误差.本文

使用改进的SIFT算法可以快速地将瞳孔中心作

为关键点检测出来.

SIFT特征是一种局部特征,其在不同的尺

度空间上查找关键点.尺度空间的获取需要通过

高斯模糊来实现,并且使用高斯金字塔表示.在

尺度空间建立完毕后,为了减少计算量,采用高斯

差分(DoG)的方法来检测极值点.高斯差分尺度

空间被定义为:

D x,y,σ( ) ＝(G x,y,σs＋１( )( ) －
G x,y,σ(s))( ) ∗Ix,y( ) , (１)

图１　高斯拉普拉斯和高斯差分的比较

Fig．１　ComparisonofgaussLaplaceandgaussiandifferＧ
ence

其中:G x,y,σ(s)( ) 和Ix,y( ) 分别表示高斯

函数和原始图片,s 为高斯金字塔的不同层面.
因为高斯差分函数与归一化的高斯拉普拉斯函数

近似(图１),可以从高斯差分金字塔分层结构提
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取出图像中的极值点作为候选的关键点.在已检

测到的极值点中去除低对比度的关键点和不稳定

的边缘响应点(因为高斯差分尺度空间会产生较

强的边缘响应)记为所选取的关键点.
当高斯窗口大小能覆盖待检测圆时,由于

SIFT算法中高斯函数的圆对称性,圆心点会被

检测为DoG空间的一个极值点.调整好建立高

斯金字塔的参数后,图片检测到的关键点为图形

的边缘以及面积较小圆的圆心.所以瞳孔中心以

及瞳孔/虹膜边缘会作为关键点被检测出来.

２．２　建立特征向量

本文瞳孔定位方法使用改进的SIFT特征和

像素特征.使用这两个特征的原因:(１)SIFT特

征对图像的缩放、平移和旋转具有不变性.并且

对于光线、噪声、视角改变的鲁棒性很好,在图像

匹配和识别中有着很好的效果[９].(２)灰度特征

在图像识别中有着丰富的资源信息,且瞳孔部分

像素的灰度值低于人脸其他部位像素的灰度值.
在以检测到的关键点为中心的邻域窗口中进

行采样,并统计邻域像素的梯度方向,以每１０度

为一个单元,总共３６个单元.统计每个单元内梯

度方向总和,其中峰值处代表了关键点处邻域梯

度的主方向,即为关键点的方向.将坐标轴旋转

为关键点的方向,以确保旋转不变性.以特征点

为中心取８×８的邻域作为采样窗口,每２×２邻

域作为一个子单元,将采样点与特征点的相对方

向通过高斯加权后归入８个方向直方图,最后获

得４×４×８的１２８维特征描述子.由于１２８维特

征点描述向量维数较多,会造成计算量较大,检索

效率低等问题.因此本文采用一种改进的SIFT
和主成分分析 (PCA)相结 合 的 SIFTＧPCA 算

法[１０],将１２８维的SIFT特征向量降低到３６维.
像素灰度值特征向量由关键点自身灰度值和

关键点周围９个点的灰度值组成,和３６维SIFT
特征向量组成一个４６维的特征向量,记为该关键

点的特征向量,并作为分类器的输入特征.使用

SVM 分类器对关键点进行分类,根据正例关键点

位置计算瞳孔的初始位置.

２．３　瞳孔位置初定位

使用分类器对所有关键点进行分类后,可能

会出现在一只眼睛内得到的正例关键点数大于１
个.这种情况大多是由于眼睫毛过重、黑色眼镜

框和光线照射不均引起的,产生的错误分类关键

点大多处于虹膜边界,但有一小部分处于眼睛区

域边缘.如果采用求取平均值的方法来确定瞳孔

初始位置,处于眼睛区域边缘的错误分类关键点

会使其远离真实瞳孔中心.因此以每个正例关键

点到眼睛区域中心的欧式距离来分配权值wi :

di＝
１

(xi－x０)２＋(yi－y０)２
, (２)

wi＝
di

∑
n

i＝０
di

, (３)

其中:(x０,y０ )为眼睛区域的中心位置,(xi,

yi )为正例关键点位置,di 为每个关键点到眼睛

区域中心的欧式距离的倒数.每个正例关键点分

配好权值后,按公式(４)、公式(５)计算瞳孔的初始

位置,得到的(x,y)即为瞳孔的初始位置.

x＝
∑
n

i＝０
wixi

n
, (４)

y＝
∑
n

i＝０
wiyi

n ． (５)

该方法保证了眼睛中心区域的关键点可以获

得较高的权值,瞳孔中心的初始位置不会过分偏

离瞳孔中心的真实位置.若只有一只眼睛的区域

内检测到了关键点,则以人脸中心为轴将该眼睛

内瞳孔初始位置平移对称到另一只眼睛内,作为

瞳孔中心的初始位置.

２．４　瞳孔位置修正

有时虹膜边界、瞳孔边界也会作为正例关键

点被检测出来,这可能是因为SIFT 特征较强边

缘响应引起的,这会使瞳孔的初始定位偏离瞳孔

中心.因此采用基于滑动窗口的方法对瞳孔中心

位置进行修正.
瞳孔部分的灰度值低于瞳孔周围眼睑、巩膜

部分的灰度值,所以以瞳孔初始位置为中心指定

一个固定区域.连续地滑动该指定区域,并计算

该区域内的平均灰度值.当固定区域内的平均灰

度值最低时,认为该区域的中心为瞳孔中心的最

终检测位置.
上文提到大多数情况是瞳孔边界引起的误

差,因此瞳孔中心初始位置一般不会偏离出虹膜

区域.由于人眼瞳孔直径一般为人脸宽度的１/

３０,最大移动距离设为人脸宽度的１/１５.假设人
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脸宽度为 N,分别选取边长为 N/３０、N/３５、N/

４０的矩形框作为瞳孔中心定位的搜索框,并比较

这３种修正矩形框对瞳孔定位精度的影响.瞳孔

最终定为结果如图２所示,其中绿点为瞳孔初始

定位结果,红点为矫正后瞳孔定位结果.

图２　瞳孔位置修正

Fig．２　Pupilpositioncorrection

３　训练方法

３．１　训练数据

本文使用BioID和Yale公开数据库进行训练.
此外,我们建立了自己的数据库,其中包括不同的学

生和一些网上的图片.用于训练的图片总共有３２００
张人脸图片,瞳孔区域都已经被手工标定.

３．２　训练过程

在数据充足的情况下,Boosting和随机森林

通常是最好的分类器.但当数据有限的时候,支
持向 量 机 (SVM)通 常 能 取 得 较 好 的 效 果.

Valenti等人[５]已经证明 KNN分类器在SIFT特

征中的分类效果可以达到最好.
考虑到本文使用的是基于PCAＧSIFT特征,

因此分别采用SVM 分类器和 KNN 分类器对上

文提到的瞳孔检测区域内的关键点进行分类,并
比较这两种分类算法的正确率.我们对BioID和

Yale数据库采用交叉验证的方法进行精度计算.
将训练数据集分成１０份,轮流将其中９份做训练

１份做测试,１０次测试结果的均值作为对算法精

度的估计.分类结果如表１所示.

表１　分类器交叉验证结果

Tab．１　Classifiercrossvalidationresults

方法 BioID数据库 Yale数据库 自己的数据库

SVM ９１．６５％ ９０．４７％ ８９．０２％

KNN ９５．４２％ ９６．１６％ ９７．３３％

从表１的分类结果中可以看出对本文使用的

改进PCAＧSIFT 特征,KNN 分类器的分类效果

确实优于SVM 分类器.在下一节中,我们将使

用更加标准的方法对瞳孔最终定位精度的比较.

４　实　　验

４．１　评价标准

归一化误差将会作为人眼定位精度的评价标

准.该标准被Jesorsky等人[１６]所提出:

e＝
max{Dl,DR}

D
, (６)

其中Dl 和DR 为检测到的左眼、右眼瞳孔中心到

真实左眼、右眼瞳孔中心的欧式距离,D为左眼、
右眼真实瞳孔中心间的欧式距离.在这个标准

中,e≤０．２５对应于眼睛中心和眼角之间的距离;

e≤０．１对应于虹膜的范围内,以及e≤０．０５对应

于光瞳的范围.本文使用归一化误差比较我们的

研究结果与其他已发表的研究结果.

４．２　实验结果

在本文中 BioID 和 ORL 数据库用于测试.

BioID数据库由２３名不同被试,总共１５２１张图

片组成.每张图片的大小为３８４×２８８,其中包含

一部分被试者佩戴眼镜,头部有较大的偏离,闭眼

或者眼睛被强烈光照所覆盖.由于这些条件,

BioID数据库被认为是一个较难、较真实的数据

库.数据库中还提供了瞳孔的中心位置.
部分 ORL数据库由４００张正面人脸图片组

成,其中也包括了不同光照、姿势和位置的影响,每
张图片的大小为１００×１００.瞳孔真实位置由手工

标定所得.图３和图４展示了不同被试者的测试

结果.从图３和图４第二行可以看出,如果眼睛在

阴影中或者有较强的光照,本文的方法将会定位失

败.通过分析定位失败图片,当距离真实瞳孔中心

较远的正例关键点被提取,本文的方法将会产生错

２０５ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３２卷　



误定位.此外,眼睛区域中瞳孔位置的初始定位距

离瞳孔真实位置过远,或者镜片反光造成瞳孔灰度

信息缺失,２．３节中介绍的瞳孔位置修正方法不能

将瞳孔位置修正到真实瞳孔位置.

图３　BioID数据库中瞳孔中心检测成功(第１行)和
检测失败(第２行)例子

Fig．３　Successfulandfailedtestexamplesinthe
BioIDpupilcenterdatabase

图４　ORL数据库中瞳孔中心检测成功(第１行)和
检测失败(第２行)例子

Fig．４　Successfulandfailedtestexamplesinthe
ORLpupilcenterdatabase

图５和图６对比了我们方法在加入不同尺寸

修正矩形框时精度的变化.同时对比了加入修正

矩形框对与不加修正矩形框的实验结果.从实验

(a)SVM

结果中可以看出,在归一化误差达到０．１５时基本

(b)KNN
图５　在 BioID数据库中使用修正矩形框时的精确

度变化

Fig．５　AccuracychangewhenusingmodifiedrectanＧ

gularboxintheBioIDdatabase

(a)SVM

(b)KNN
图６　在 ORL数据库中使用修正矩形框时的精确度

变化

Fig．６　AccuracychangewhenusingmodifiedrectanＧ

gularboxintheORLdatabase
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达到稳定.这也证明了２．３节提到的关键点错误分

类大多发生在瞳孔/虹膜边缘.结果还能证明在使

用N/３５大小的修正矩形框时瞳孔定位精度最高.
通过比较图５(a)和图６(a)可以看出,BioID

数据库相比于 ORL数据库可以得到更好的实

验结果.这也证明了基于训练方法的实验结果

很大程度取决于训练数据.虽然３．２节已经证

明在使用基于sift特征时 KNN分类器会取得较

好的效果,但在使用修正矩形框对瞳孔中心位

置进行修正后,使用 KNN分类器得到的实验结

果相比于使用 SVM 分类器得到的实验结果没

有明显的提升.这是由于修正矩形框能很好地

修正瞳孔/虹膜边缘处错误关键点所引起的误

差.考虑到 KNN 分类器的检测时间远远超过

SVM 分类器的检测时间,因此本文后续实验均

采用SVM 分类器和边长为３５/N的修正矩形框

进行实验.

４．３　与其他方法比较

由于大多数先进方法使用BioID数据库进行

的验证,本文对BioID数据库定位结果与其它先

进方法进行了比较,如表２所示.

表２　瞳孔中心定位精度比较

Tab．２　Comparisonofpupilcenterpositioningaccuracy

Method e≤０．０５ e≤０．１ e≤０．２５

Ourresults,SVM ８７．３２％ ９３．１５％ ９７．３８％

Ourresults,KNN ８７．２８％ ９３．２６％ ９７．５４％

Valenti[１３]基础方法 ８０．５８％ ８５．１８％ ９６．５６％

Valenti[１３]延伸方法 ８６．０９％ ９１．６７％ ９７．８７％

Timm[２２] ８２．５０％ ９３．４０％ ９８．００％

Markus[２３],p＝７ ８５．７％ ９５．３％ ９９．７％

Markus[２３],p＝３１ ８９．９％ ９７．１％ ９９．７％

由于本文更关心的是瞳孔定位在瞳孔区域内

的精度(e＜０．０５),修正矩形框选取的尺寸略小于

瞳孔,对初始瞳孔初始位置定位在眼睛区域(e＜
０．２５)的情况无法进行修正,因此在归一化误差

e＜０．２５的情况和其他方法相比在精度上没有提

高.但如果本文实验更关心e＜０．２５的精度,通
过选取不同尺寸和形状的修正矩形框使用本文的

方法进行检测,可以实现归一化误差比e＜０．２５
更好的实验精度.

４．４　闭眼图片检测

在大多数先进方法中,瞳孔定位不能在闭眼

图片下进行.由于本文的方法在训练过程中闭眼

图片中的关键点全部按反例进行分类,因此在检

测过程中如果两眼区域中均没有检测到关键点则

说明该图片为闭眼图片.为了评价本文方法对闭

眼图片的鲁棒性,从BioID数据库和通过摄像头

采集总共１２０张闭眼图片.每张图片的大小为

３８４×２８８.在对１２０张闭眼图片试验中,总共有

９７张图片没有检测到关键点,正确率为８０．８３％.
测试结果如图７所示.

图７　闭眼图片识别成功(第１行)和识别失败(第２
行)例子

Fig．７　Success(line１)andfailureexamples(line２)

onclosingeyespicturerecognition

从检测失败的闭眼图片中可以看出,如果一

只眼睛略微睁开,则会检测到正例关键点,另一只

眼睛通过２．４节中提到的修正方法也会得到错误

的瞳孔中心位置;此外如果在眼镜片上形成较强

的反射光斑,也会产生错误的正例关键点,从而影

响闭眼图片的判断.以上这两点所引起的错误判

断,本文使用的方法不能进行识别.

５　结　论

本文提出了一种基于改进的瞳孔中心定位方

法,其在对低分辨率图片进行检测时也能得到较

高的精确性.通过调整生成SIFT关键点时尺度

空间的参数,使瞳孔中心作为关键点被提取出来,
并使用SVM 分类器得到瞳孔中心的初始位置.
然后利用一个大小可变的矩形框对瞳孔的初始定

位进行修正,其提高了对低质量图片瞳孔中心定

位的准确性.此外,本文方法对于实际情况中经

常遇到的图片分辨率改变和闭眼问题均能表现出

较好的鲁棒性.
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