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基于深度学习的多帧瞳孔检测算法*
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摘 要:瞳孔定位在人机交互和生物医学计算应用中起着至关重要的作用。目前,许多复杂的瞳孔定位算法都是通

过单幅图像来检测和定位瞳孔位置的。然而,瞳孔运动是一个连续的过程。因此,当无法在当前帧中准确检测和定位

瞳孔位置时,可以通过结合前几帧的信息来推断瞳孔位置。这种方法可以更有效地处理困难和具有挑战性的情况,例
如反射、睫毛和眨眼遮挡瞳孔,以及偏离中心的瞳孔位置和运动模糊。因此,该方法可以显著提高瞳孔检测的准确性

和稳健性,减少定位误差。基于此,一种基于深度学习的多帧瞳孔检测算法被提出。该算法在 Unet的编码-解码结构

的基础上引入连续 人 眼 注 视 场 景 的 多 帧 信 息 进 行 瞳 孔 检 测。将 卷 积 神 经 网 络 CNN 与 卷 积 长 短 期 记 忆 网 络

ConvLSTM和注意力机制CBAM结构相结合,提出了一种混合语义分割网络。在瞳孔数据集上的实验表明,所提算

法相较于其他算法具有更好的性能表现,其中均值交并比 MIoU得分达96.78%,均方根误差RMSE为3.83,尤其在

处理复杂情况下表现出色。
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Abstract:Pupil
 

localization
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

human-computer
 

interaction
 

and
 

biomedical
 

computing
 

applications.
 

Currently,
 

many
 

sophisticated
 

pupil
 

localization
 

algorithms
 

are
 

designed
 

to
 

detect
 

and
 

locate
 

the
 

pupil
 

position
 

using
 

one
 

single
 

image.
 

However,
 

pupil
 

movement
 

is
 

a
 

continuous
 

process.
 

Therefore,
 

when
 

the
 

pupil
 

position
 

cannot
 

be
 

accurately
 

detected
 

and
 

located
 

in
 

one
 

current
 

frame,
 

the
 

pupil
 

position
 

can
 

be
 

inferred
 

by
 

combining
 

information
 

of
 

previous
 

frames.
 

This
 

approach
 

can
 

more
 

effectively
 

handle
 

difficult
 

and
 

challenging
 

situations
 

such
 

as
 

reflections,
 

pupil
 

occluded
 

by
 

eyelashes
 

and
 

blinks,
 

as
 

well
 

as
 

off-center
 

pupil
 

positions
 

and
 

motion
 

blur.
 

Consequently,
 

it
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

pupil
 

detection,
 

decreasing
 

localization
 

errors.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

propose
 

a
 

pupil
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

using
 

multiple
 

consecutive
 

images.
 

This
 

algorithm
 

enhances
 

the
 

standard
 

Unet
 

encoder-decoder
 

structure
 

by
 

incorporating
 

multi-frame
 

information
 

from
 

continuous
 

eye
 

tracking
 

scenes
 

for
 

improved
 

pupil
 

detection.
 

By
 

combining
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

with
 

convolutional
 

long
 

short-term
 

memory
 

networks
 

and
 

a
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

we
 

introduce
 

a
 

hybrid
 

semantic
 

segmentation
 

network.
 

Experiments
 

on
 

a
 

large-scale
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

existing
 

pupil
 

detection
 

algorithms,
 

achieving
 

a
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

score
 

of
 

96.78%
 

and
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

value
 

of
 

3.83,
 

especially
 

in
 

challenging
 

situations.
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0 引  言

  眼睛在人们的日常互动和交流中扮演着至关重要的角

色。近年来,对眼睛运动机制的研究日益深入,为本文理解

和洞察人类行为认知提供了重要线索。瞳孔检测作为这一

研究领域的关键环节,提供了强有力的支持。准确检测瞳

孔边界和中心坐标对于多种应用至关重要,包括人机交

互[1-3]、驾驶员疲劳检测[4-5]、虚拟现实[6-8]、虹膜识别[9-11]、心
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理学和神经科学[12]、神经退行性疾病的诊断[13]等。然而,
现有方法大多局限于处理单帧图像,无法有效处理复杂场

景下的挑战,如光线条件、眼镜反射、睫毛遮挡等。这些挑

战导致算法的精度不足,往往会导致瞳孔位置的不稳定性

增加,进而降低了瞳孔检测准确度。这种准确度的下降可

能对后续的疾病诊断产生不利影响,特别是在诊断前庭性

疾病时,微小眼动的错误识别可能导致误诊。因此,在复杂

环境中准确定位瞳孔位置是人机交互领域的重要课题

之一。
近年来随着人机交互技术的不断发展,瞳孔检测领域

已经涌现出许多高效的算法。其中,一种是基于非监督学

习的方法试图通过采用自适应边缘检测或迭代方法来定位

瞳孔位置,如StarBurst[14]、ExCuSe[15]和ElSe[16]。另一种

是基于监督学习方法对瞳孔进行分割,如卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)[17-18]、Unet[19-20]等架

构。然而,这些方法大多局限于单帧图像的处理,这将导致

在处理具有挑战性的复杂场景时性能较低,如光线条件不

良、强反射,睫毛及眨眼的遮挡等问题。在这些情况下,瞳
孔可能被部分检测到,甚至根本无法被检测到。一个主要

原因是,目标帧提供的信息不足以进行准确的瞳孔检测或

预测。一般来说,实时瞳孔检测需要考虑到瞳孔的连续性

和动态性,而不仅仅局限于单个图像帧。由于瞳孔视频图

像场景是连续的,并且在相邻帧之间有很大的重叠,因此相

邻帧的瞳孔位置是高度相关的。更准确地说,目标帧中瞳

孔位置可以通过使用多个先前的帧来预测,即使瞳孔图像

可能受到光线条件不良、强反射、睫毛遮挡、眨眼,以及瞳孔

模糊和抖动。这促使本文通过使用连续瞳孔图像研究瞳孔

检测。
现今,深度学习作为一种强有力的工具,已经广泛应用

于计算机视觉领域,特别是在图像分类、分割和目标跟踪等

任务中,取得了显著的成果。现有时序方法通常将CNN
和递归循环网络(recurrent

 

neural
 

network,RNN)结合起

来处理连续时间序列,以提高预测精度[21-24]。由先前的研

究可知,长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,LSTM)是
一种特殊RNN结构,LSTM 及其变体具有序列预测的特

征,可以存储和学习历史信息[25],这些结构能够捕捉长期

依赖信息,有效解决梯度爆炸和梯度消失的问题。
为了捕获时空依赖关系,Donahue等[26]提出了一种混

合CNN-LSTM框架(由FC-LSTM扩展得到)。CNN被用

来提取特征,然后作为LSTM 模型的输入,LSTM 被用来

学习时间序列信息[27]。Bogaerts等[27]提出了一种图CNN-
LSTM神经网络,该网络同时提取交通的空间特征,通过

LSTM细胞利用图卷积及其时间特征进行短期和长期预

测。几项研究发现,混合CNN-LSTM 模型优于独立CNN
和LSTM模型[28-29]。这些方法在时空预测任务上取得看

令人印象深刻的结果。
基于此,本文提出了一种基于多个连续帧的混合深度

神经网络,利用了卷积长短期记忆(convolutional
 

LSTM,

ConvLSTM)结构进行时序特征学习,并结合卷积块的注意

力机制(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)构建

了U型网络结构。该网络利用对特征序列进行时空建模,
实现了对瞳孔位置的连续预测,从而在复杂场景下实现了

精确的检测和跟踪。
在这项工作中,本文采用 Unet作为主干网络,结合

ConvLSTM块和CBAM模块来构建本文的网络。首先,编
码器CNN生成的特征将被输入到ConvLSTM 块中,进行

序列特征的学习。ConvLSTM 块负责接收并处理编码器

传递过来的特征序列,以捕捉时间序列中的动态信息和时

空关系。然后,解码器CNN网络接收ConvLSTM 块输出

的目标时间帧的特征,同时也接收来自上一级解码器的上

采样特征。这些特征经过融合操作,通过通道拼接操作,确
保解码器能够同时利用来自编码器和解码器自身的特征信

息。最后这样,解码器能够更好地理解目标时间帧的上下

文信息,并生成更准确的目标区域和预测结果。

1 提出方法

1.1 系统概述

  在本节中,本文提出了一种新的混合神经网络,将
Unet作为主干网络,利用ConvLSTM 网络和CBAM 注意

力机制进行时空特征的提取,完成瞳孔检测任务。该方法

利用ConvLSTM网络进行瞳孔检测,采用多帧连续的注视

场景。在连续注视场景中,摄像头拍摄的图像是连续的,目
标帧和前一帧的眼睛运动通常是重叠的,这使得瞳孔检测

可以在时间序列预测框架内进行。所提出的网络架构,如
图1所示。编码器CNN和解码器CNN是两个全卷积网

络。以多个连续帧作为输入,每一帧通过编码器CNN处

理后,生成一个时间序列的特征图,将这些时序特征堆叠在

一起,生成时空特征张量。随后,时空特征张量被输入到

ConvLSTM网络,以提取瞳孔的时序信息。ConvLSTM 的

输出被输入到解码器CNN中,通过将上一层特征图拼接

在一起生成编码层的特征图,逐层上采样最后生成瞳孔预

测的概率图。

1.2 网络设计

  1)ConvLSTM网络结构

多个连续帧的视频图像被建模为时间序列,在该网络

中,LSTM 块接收编码器CNN在每一帧上提取的特征映

射作为输入,ConvLSTM的表达式如下:

it =σ Wxi*Xt+Whi*Ht-1+bi  (1)

ft =σ Wxf*Xt+Whf*Ht-1+bf  (2)

ot =σ Wxo*Xt+Who*Ht-1+bo  (3)

Ct =ft☉Ct-1+it☉tanh(Wxc*Xt+
Whc*Ht-1+bc)

(4)

Ht =ot☉tanh(Ct) (5)
其中,“*”为卷积算子,“☉ ”为 Hadamard积。Xt 表
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图1 网络模型结构框图

Fig.1 Structure
 

diagram
 

of
 

network
 

model

示编码器CNN在时刻t提取的输入特征映射。it、ft 和ot

分别为输入门,遗忘门和输出门。Ct、Ht、Ct-1 和Ht-1 分

别表示时刻t和时刻t-1的记忆激活和输出激活。Wxi 是

输入Xt 对输入门的权值矩阵,bi 是输入门的偏置。其他

W 和b 的含义可以从上述规则中推断出来。σ(·)为
Sigmoid运算,tanh(·)为双曲正切非线性。

2)注意力机制

本文注意力机制CBAM 是由通道注意力模块和空间

注意力模块两部分组成[30]。CBAM 通过将注意力过程划

分为两个独立的注意力模块,结构如图2所示,不仅能够减

少参数量和计算成本,还使其能够作为即插即用的模块融

入到现有网络架构中。

图2 CBAM结构

Fig.2 Structure
 

of
 

CBAM

(1)通道注意力模块

在通道注意力模块中,每个特征通道对应一个特定的

检测器,旨在选择具有意义的特征[30]。为了提取空间特

征,该模块还结合了全局平均池化和最大池化,从而综合利

用不同的信息,其表达式如下:

FC
avg =AvgPoolF  (6)

FC
max=MaxPoolF  (7)

MC F  =σ MLP AvgPoolF     +
  MLP MaxPoolF     =
σ W1 W0 FC

avg    +W1 W0 FC
max      

(8)

其中,F∈RH×W×C 为输入特征,它经过全局平均池化

和最大池化操作[30],如图3所示,生成两个1×1×C 的特

征图,如式(6)和(7)。随后,两个池化操作被送入到两个多

层感知机(multi-layer
 

perceptron,MLP)中,输出1×1×C

的特征图。这两个网络构是由一个包含C/r 个神经元且

ReLU激活函数和一包含C 个神经元组成。该网络将两层

神经网络的输出相加之后,通过σ(·)函数生成通道权重

MC∈R1×1×C。MLP结构采用了 Conv-ReLU-Conv,其中

W0 和W1 为 MLP权重,Sigmoid
 

用于生成归一化权重。

图3 通道注意力机制

Fig.3 Channel
 

attention
 

mechanism

(2)空间注意力模块

通道注意力模块之后连接着空间注意力模块,该模块

是用于识别具有重要意义的空间位置特征[30]。给定输入

特征F'∈RH×W×C,首先对通道维度分别进行平均池化和最

大池化操作,得到两个 H×W×1的特征图,如图4所示,
并将它们在通道维度上拼接[30]。接着,利用7×7的卷积

层(Sigmoid激活函数)生成空间权重MS∈RH×W×1。最终,
将权重MS 与特征F'

 

元素相乘,得到调整后的新特征F″。
数学表达式如下:

MS F  =σf 7×7 Concat AvgPoolF     ,

  MaxPoolF     
(9)

  F'=MC F  􀱋F (10)

  F″=MS F'  􀱋F' (11)

  其中,􀱋 为逐元素乘法,f
 

7×7为7×7的卷积核。
1.3 损失函数

  在训练模型图像分割时,选择合适的损失函数是非常

重要的。本文使用了交叉熵损失函数作为主要的损失函

数。同时,考虑到瞳孔近似椭圆形状限制,本文还使用了椭

圆拟合误差作为形状的先验损失项,其基本思想是期望分

割网络输出为椭圆形状,因此,本文将预测瞳孔图像与真实

值之间的偏差添加到损失函数中。本文使用的交叉熵损失
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图4 空间注意力机制

Fig.4 Spatial
 

attention
 

mechanism

函数[31],损失函数公式表示如下:

LCE = -∑
M

c=1
yclog(pc) (12)

  其中,M 是类别数,yc 是样本标签,pc 是样本属于类

别c的预测概率。本文属于二分类问题,即M 设置为2。
本文在损失函数中添加正则项约束,对预测边界进行

椭圆边界限制,公式表示如下[32]:

LEFE =
1
N∑p∈eGT

q∈ep

‖p-q‖2 (13)

  其中,‖·‖2 为最小二乘误差(欧氏距离),p 为真实

椭圆边界像素点,q表示估计的瞳孔边界像素点。eGT 表示

真实椭圆边界像素,ep 表示预测瞳孔边界像素,N 表示预

测瞳孔边界的像素个数。LEFE 最小化,因为检测到的瞳孔

区域收敛到真实椭圆,因此迫使网络产生椭圆推断。
最终网络模型在训练过程中使用的整个损失函数,可

以表示为:

L =LCE +λ×LEFE (14)

  其中,λ为超参数,设置为0.1。

2 实验和结果

2.1 数据集

  本文从TEyeD人眼图像开源数据集[33],以及ExCuse
和Else数据集[15-16],构建一个瞳孔数据集,包含166

 

325个

原始图像和人工标记的瞳孔分割图像。每张图像的大小为

384
 

pixel×288
 

pixel,每个序列包含了在1
 

s内收集的25
个连续帧。这些图像是通过头戴式设备拍摄的,采集于驾

驶汽车驾驶,模拟驾驶,室内和室外活动,包括 VR和 AR
等不同的任务场景。数据集包含了多种干扰因素,如光线

不足导致的反射、眨眼和睫毛遮挡以及运动模糊等,如图5
所示。本文将数据集按7∶3随机分为训练集和测试集。在

训练和测试过程中,本文选择5个连续图像作为输入,以最

后一帧的图像作为目标帧来训练所提出的网络。

2.2 实验环境

  本研究是使用了一台配备Inter(R)
 

Core(TM)
 

i9-
10900X

 

CPU@3.70
 

GHz,RAM为128
 

GB的PC和11
 

GB
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

2080ti
 

GPU的计算机上进行训练

和性能评估,并使用Pytorch库实现。在本研究中,所有模

型的输入图像尺寸设为256×256,需将采集到的瞳孔图像

分 辨 率 从 384
 

pixel×288
 

pixel调 整 为 256
 

pixel×

图5 真实世界场景中受各种因素影响的示例

图像:眨眼、睫毛遮挡和眼角遮挡

Fig.5 Example
 

images
 

in
 

real-world
 

scenarios
 

that
 

are
 

affected
 

by
 

various
 

factors:
 

blinking,
 

eyelash
 

occlusion,
 

and
 

eye-corner
 

occlusion

256
 

pixel。本文选择了 Adam优化器,并将初始学习率设

置为1×10-5,而在训练过程中会自适应调整学习率。训

练时,batch
 

size设置为6和epoch设置为50。

2.3 评价指标

  在本文中,本文引入了一些最流行和广泛使用的图像

分割评估指标。其中包括准确度(accuracy,Acc)、精确度

(precision,Pre)、召回率(recall,Rec)和F1分数,以及交并

比(mean
 

intersection-over-union,MIoU)来评估分类器的

性能。这些指标的计算方式如下:

Acc=
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(15)

  Pre=
TP

TP+FP
(16)

  Rec=
TN

TP+FN
(17)

  F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(18)

  MIoU =
1
k∑

k

i=1

TP
TP+FN +FP

(19)

  其中,TP、FP、FN 和TN 分别表示真阳性、假阳性、
假阴性和真阴性。MIoU是语义分割任务中的标准度量,
通过计算真实样本(ground

 

truth,GT)与预测样本的交集

与并集之比来评估,具体公式如式(19)所示。
同时,本文通过计算估计的瞳孔中心坐标与人工标记

坐标之间的欧氏距离来评估算法的准确性,即均方根误差

(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)如下:

RMSE =
1
N∑

N

i=1

((x'i-xi)2+(y'i-yi)2) (20)

  其中,(x'i,y'i)表示估计的坐标,(xi,yi)表示人工

标记的坐标,N 为测试图像数。RMSE含义是值越小,说
明模型能够更好的获得瞳孔中心位置。
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此外,为了评估瞳孔定位的准确性,本文计算了误差范

围为Num 个像素内的瞳孔中心数量,即检测率(detection
 

rate,DR)。主要思路是,由于数据标注过程中会存在一定

误差,通常将欧氏距离不超过 Num 个像素点视为准确瞳

孔定位,其DR的计算公式如下:

DR =
n
N ×100% (21)

  其中,n代表不超过Num 个像素的图像数,N 代表数

据集的总图像数。其中,本文Num 设置为3。DR越低,模
型匹配误差的性能越好。

2.4 实验结果与讨论

  本文将提出的ConvLSTM-CBAM 与现有的一些方法

进行了比较,包括单帧语义分割算法和多帧语义分割算法。
单帧分割模型有:Unet[19]、TransUnet[34]、SwinUnet[35]、文
献[36]和只引入注意力机制CBAM 的网络。而多帧分割

模型有:传统FCLSTM网络和只引入ConvLSTM的网络。

本文在构建的瞳孔数据集上进行了训练和测试,从视觉检

测、定量分析和鲁棒性分析三方面对网络模型的性能进行

了评估。

1)视觉检测

实验表明,本文的网络在视觉检测方面击败了其他模

型框架,如图6所示。图6表示为不同网络下的瞳孔预测

结果,可以看出,由于单帧分割模型缺少连续帧之间的时序

信息,分割的结果中存在许多语义碎片,整体分割精度没有

多帧分割模型性能精度高。对于单帧分割模型,多帧分割

模型减少了分割误差,能够利用连续帧的时序信息准确识

别瞳孔目标位置。首先,多帧分割模型能够识别输入连续

时间帧图像中的瞳孔目标,而不会遗漏检测或过度检测的

情况。单帧分割模型容易将其他区域误识别为目标区域,
如眼睫毛。根据本文的预测图,每个目标区域都对应 GT
中的瞳孔区域,显示出多帧分割模型具有较强的边界识别

能力,保证了瞳孔位置的准确性。

图6 各种分割算法在瞳孔分割结果的视觉对比

Fig.6 Visual
 

comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

pupil
 

segmentation
 

by
 

various
 

segmentation
 

algorithms

  然后,在多帧分割模型结果中,瞳孔的位置严格符合背

景真实情况,这有助于人机交互系统在真实场景中对瞳孔

大小和位置的预测,使其更加可靠和可信。相比之下,单帧

分割模型的瞳孔位置更可能偏离正确位置一段距离,预测

的瞳孔区域可能不完整的或形状不符合椭圆规则,只能覆

盖实际瞳孔的一部分。相比之下,多帧分割模型则能更接

近真实值,对瞳孔位置和形状的检测精度较高,如图6所示。
最后,在多帧分割模型结果中,瞳孔以近似椭圆的白

色形状呈现,较少出现消失点及附近粘连等模糊区域,也
较少出现由于瞳孔遮挡或反光等因素导致的模糊预测和

未找到目标的情况。此外,多帧分割网络足够强大,当瞳

孔有遮挡或形状不规则时,仍可以识别出完整的瞳孔。这

些视觉结果显示了与标签高度一致性,表明多帧分割模型

在瞳孔检测任务中可以取得良好的性能。

2)定量分析

在训练和测试阶段,单帧网络模型的时间消耗和计算

资源需求均小于多帧网络模型,如表1所示。具体来说,

在训练时,所提网络在完成一代Epoch训练所需时间约

80
 

min计算资源GPU需求约9.2
 

GB,而对比 Unet仅需

28
 

min计算资源GPU需求为6.6
 

GB。在测试时,所提网

络确定目标帧瞳孔位置所需推理时间约33.91
 

ms,而
Unet仅需约8.98

 

ms。虽然所提网络需要大量时间和计

算资源,但是得到更为精确的瞳孔位置,并且预测目标帧

所需时间足够的,小于50
 

ms。
图7展示了各种网络模型的Loss和 MIoU曲线,显示

了不同模型在训练过程中的性能表现。从图7中可以看

出,多帧分割模型相比于单帧分割模型具有更快的收敛速

度。在训练初期,随着epoch增加,Loss值显著降低,而
MIoU则不断上升。当训练的epoch数大于20时,Loss和

MIoU趋于稳定,表明多帧分割模型在这个阶段达到了较

好的稳定性和鲁棒性。特别值得注意的是,FCLSTM、

ConvLSTM和ConvLSTM-CBAM模块在所有模型中表现

尤为突出。这两个模块不仅在收敛速度上占据优势,而且

在最终的稳定阶段表现出更低的Loss值和更高的 MIoU
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值,展示了它们在多帧分割任务中的优越性能。结果表

明,FCLSTM、ConvLSTM 和 ConvLSTM-CBAM 能够更

有效地捕捉时序信息和特征关系,从而显著提升模型的训

练速度和效果。

表1 不同网络模型的性能开销

Table
 

1 Performance
 

overhead
 

of
 

different
 

network
 

models

方法

训练过程 测试过程

耗时/
(min·周期-1)

 

计算资源GPU
显存和利用率

耗时/(ms·
单次预测-1)

计算资源GPU
显存和利用率

TranUnet 20 6.1
 

GB,
 

5%~6% 7.98 1.9
 

GB,
 

8%~14%
SwinUnet 20 4.1

 

GB,
 

5%~6% 20.94 2.0
 

GB,
 

7%~18%
文献[36] 47 6.5

 

GB,
 

7%~9% 11.96 1.9
 

GB,
 

10%~11%
FCLSTM 135 10.7

 

GB,
 

9%~17% 19.95 3.5
 

GB,
 

8%~9%
Unet 28 6.6

 

GB,
 

6%~7% 8.98 1.9
 

GB,
 

10%~12%
CBAM 30 6.6

 

GB,
 

6%~7% 10.97 1.9
 

GB,
 

10%~11%
ConvLSTM 74 8.7

 

GB,
 

5%~7% 27.93 2.0
 

GB,
 

7%~8%
本文方法 80 9.2

 

GB,
 

6%~7% 33.91 2.2
 

GB,
 

6%~7%

图7 不同网络模型在训练集下的Loss值与 MIoU值曲线

Fig.7 Loss
 

and
 

MIoU
 

curves
 

of
 

different
 

network
 

models
 

on
 

the
 

training
 

set

  表2展示了不同网络模型在测试集上进行瞳孔分割

的定量评估结果。多帧分割网络在DR达到大于99%的

检测水平,在 MIoU上达到大于96%,比 Unet提高了约

3.06%,明显优于单帧分割网络模型。结果表明,多帧预

测能够充分利用帧与帧之间的时序信息,不仅提高了瞳孔

分割的精度,而且在边界匹配度上表现更好。
在Acc指标下,如表2所示,在编码器和解码器之间

添加多帧时间序列模块进行顺序特征学习后,Unet的准确

率增长了约0.03%。尽管多帧分割模型已经实现了更高

的精度,但本文认为这对瞳孔检测来说这不是一个公平的

衡量标准。因为瞳孔检测是一项不平衡的二元分类任务,
其中代表瞳孔的像素远小于代表背景的像素,并且它们之

间的比率低于1/60。如果本文将所有像素分类为背景,准
确率约为98%。因此,准确率 Acc只能被视为一个参考

指标。
在Pre和Rec指标下,如表2所示,Unet加入多帧时

间序列模块FCLSTM、ConvLSTM 和ConvLSTM-CBAM
后,精确度Pre有了显著提高,召回率Rec也非常接近最佳

结果。结果表明 多 帧 模 型 的 精 确 度 比 Unet提 高 了 约

1.77%,召回率提升了约1.55%。
从视觉检测中本文可以直观地看出(如图6),准确率

的提高主要是由于预测更小的瞳孔、模糊粘连区域的减少

和误分类的减少。多帧分割模型比单帧分割模型检测的

瞳孔边缘更加明确,降低了背景像素分类为瞳孔的可能

性,从而降低了误报率。减少消失点周围的模糊区域和瞳

孔遮挡区域也导致低假阳性,因为背景像素将不再被识别

为 瞳 孔 类。 从 图 6 中 可 以 看 出,加 入 FCLSTM、

ConvLSTM和ConvLSTM-CBAM后,Unet导致的其他边

界被误分类为瞳孔的情况将得到缓解。
考虑到Pre和Rec指标仅能反映瞳孔检测性能的部

分,本文引入F1测度作为综合评价标准。在F1测度中,

Pre的权重等于Rec的权重。它通过无偏倚地综合Pre和

Rec指标来平衡这种对抗。如表2所示,多帧分割模型方
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法的F1与Unet模型相比上升了约1.72%。结果显示,多
帧比单帧更好地预测瞳孔位置,并且在多帧处理框架中,

时 序 网 络 模 块 FCLSTM、ConvLSTM 和 ConvLSTM-
CBAM对序列数据的处理是有效的。

表2 不同网络模型在测试集下的瞳孔检测性能

Table
 

2 Pupil
 

detection
 

performance
 

of
 

different
 

segmentation
 

networks
 

on
 

the
 

testing
 

set
方法 DR

 

/% MIoU
 

/% Acc
 

/% Pre
 

/% Rec
 

/% F1
 

/% RMSE Params
 

/MB
TranUnet 97.87 92.44±8.82 99.94±0.06 96.73±6.64 95.12±8.30 95.74±7.50 16.82 115
SwinUnet 96.15 90.08±10.20 99.92±0.07 95.62±7.86 93.49±9.27 94.35±8.31 15.89 68.5
文献[36] 98.90 93.70±5.80 99.95±0.04 97.35±4.12 96.06±5.14 96.62±4.35 7.13 133
FCLSTM 99.82 96.62±3.16 99.97±0.02 98.84±2.43 97.68±2.75 98.24±2.53 5.11 694
Unet 98.97 93.72±5.94 99.95±0.04 97.29±4.67 96.11±5.25 96.62±4.66 9.37 133
CBAM 98.95 93.69±6.08 99.95±0.05 97.29±4.71 96.07±5.42 96.59±4.82 9.30 136

ConvLSTM 99.81 96.66±2.95 99.97±0.02 99.05±2.05 97.53±2.58 98.27±2.10 4.38 195
本文方法 99.86 96.78±2.89 99.97±0.02 99.06±1.71 97.66±2.50 98.34±2.04 3.83 195

  考虑到瞳孔检测的目的是实现瞳孔中心的精确定位,
本文引入了RMSE测度作为评价指标。通过比较多帧分

割模型与单帧分割模型的性能,本文发现多帧分割模型在

RMSE测度上表现更为优越,仅有3.83。这表明多帧分割

模型在捕捉时间序列信息和减少定位误差方面具有优势。
在多帧分割模型中,不同时间序列模块的性能表现也有所

差异。尽管ConvLSTM模型在瞳孔中心定位任务中表现

出较低的RMSE值,表2显示出其在准确定位上的优势,
但其参数量为195

 

MB,与ConvLSTM 有相同的计算复杂

度。相比之下,ConvLSTM-CBAM 模块的参数量未变,同
时保持了较高的定位精度,增强了模型对时空依赖的捕捉

能力,实现了高效且准确的瞳孔中心定位。
尽 管 ConvLSTM 在 某 些 指 标 上 表 现 优 异,但

ConvLSTM-CBAM模块通过增加CBAM模块实现了更高

效的瞳孔中心定位,并未增加参数量,在整体性能上也表

现出色。图8显示了4张瞳孔图像,所提出的方法完美地

找到了瞳孔中心位置(显示为红色叉),与GT瞳孔中心坐

标(显示为绿色十字)很好的重合。ConvLSTM-CBAM 模

块不仅提高了定位精度,还大大降低了计算成本,使得其

在实际应用中更具实用性。

3)鲁棒性分析

表3展示了不同干扰情况下的瞳孔预测结果对比。多

帧网络模型即使在不同干扰情况下,也能完美检测到干扰

情况下的瞳孔位置。在某些极端情况下,例如,光线弱、眼
镜反光、睫毛或眼睑遮挡等,多帧网络模型也可以准确地识

别瞳孔。如表五所示,所提出的模型在不同干扰情况的精

度方面都优于其他方法,且有较大的提升,并且在大多数场

景中都达到了最高的F1得分,这表明了所提出模型的优

势。主要原因是由于多帧网络模型利用连续帧之间的时空

信息,能够有效应对这些干扰,保持较高的检测精度。结果

表明,多帧网络模型在复杂环境下展现了较强的鲁棒性,能
够有效应对不同干扰,从而实现准确定位瞳孔位置。

图8 瞳孔检测结果示例

Fig.8 Example
 

of
 

pupil
 

detection
 

results

综上所述,尽管本文展示了瞳孔分割算法在实验环境

中的有效性,并指出其在人机交互等领域的应用潜力,但
尚未在实际应用场景中进行验证。未来的研究应聚焦于

在复杂环境中的应用测试,如虚拟现实和自动驾驶等,解
决光照、头部姿态变化等因素对算法性能的影响。同时,
研究还应关注实时性能优化、个体差异适应以及跨设备验

证,进一步提升算法的鲁棒性和应用可行性。
表3 不同网络模型在不同干扰因素下的F1得分

Table
 

3 F1
 

scores
 

of
 

different
 

network
 

models
 

under
 

different
 

interference
 

factors

方法
 

/% 光线变化 眼镜反光 睫毛或眼睑遮挡

TranUnet93.47±10.7792.92±10.83 94.81±4.07
SwinUnet91.92±10.5189.79±10.45 94.29±2.32
文献[36] 94.60±6.73 95.20±5.55 87.52±4.73
FCLSTM 97.19±3.05 97.19±5.17 98.43±0.33
Unet 94.51±8.25 95.31±5.93 95.88±1.89
CBAM 94.35±8.45 95.32±6.03 96.42±1.49

ConvLSTM 97.28±2.96 97.21±4.34 98.31±0.36
本文方法 97.32±3.00 97.34±4.31 98.47±0.28
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3 结  论

  本研究提出了一种新的混合神经网络,将 Unet作为

主干网络,将CNN与ConvLSTM 和CBAM 注意力结构

相结合,以进行时空特征的提取,从而完成瞳孔检测任

务。该网络结构是由编码器和解码器组成,以多个连续

帧作为输入,并通过语义分割的方式预测目标帧的瞳

孔。在该框架中,首先通过CNN编码器对输入的每一

帧的特征进行抽象。然后,对所有输入帧的顺序编码特

征进行 ConvLSTM 处理。最后,将 ConvLSTM 的输出

送入CNN解码器进行信息重构和瞳孔预测。并构建了

一个包含连续眼睛图像的数据集用于性能评估。与使

用单幅图像作为输入的基准结构相比,该结构取得了明

显更好的效果,验证了使用多幅连续帧作为输入的有效

性。同时,实验结果表明,在瞳孔检测的背景下,所提混

合网络模型(ConvLSTM-CBAM)在序列特征学习和目

标信息预测方面优于其他模型。同时,该所提混合网络

模型能够稳定地检测各种情况下的瞳孔,并能很好地避

免错误识别。
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