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基于瞳孔追踪的网络课堂注意力检测

邓景云ꎬ赵丁皓ꎬ秦慧伶ꎬ胡锦宗ꎬ钱　 程ꎬ陈雅茜

(西南民族大学计算机与人工智能学院ꎬ四川成都 ６１００４１)

摘　 要:近年来ꎬ基于瞳孔识别的注意力检测技术因其无感感知和低成本优势成为了智慧教育领域的创新解决方案.然
而ꎬ由于眼睛特征的个体差异、不断变化的光照条件、多样的头部姿势以及眼动方向的复杂性等因素ꎬ现有追踪算法在

实时性和精确度方面还有很大提升空间.同时ꎬ如何有效地从视线追踪数据中推断出注意力仍是一个待解决的关键问

题.因此ꎬ提出了基于瞳孔追踪的注意力检测方法ꎬ首先对瞳孔数据集进行预处理ꎬ采用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法和 ＯＴＳＵ 动态阈

值获取瞳孔中心区域位置特征并结合分类和回归损失组合模型实现实时视线追踪ꎬ然后基于分割网络和决策网络模

型ꎬ利用眼睛开合度和注视离散度来综合判断注意力集中程度.实验结果显示ꎬ所提方法在实时视线追踪的精度和处理

速度方面均优于现有算法ꎬ且在眼睛开合度预测方面达到了 ９６􀆰 ７２％的高准确率.
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　 　 在信息化技术迅速发展的时代背景下ꎬ线上线下

混合式教学模式正逐渐成为推动教育向更高质量发

展的重要引擎.然而在线学习过程中ꎬ由于缺乏实时

的监督和反馈ꎬ导致过程性学习效果难以评估.因此ꎬ
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注意力检测系统应运而生ꎬ通过视线追踪技术来实时

监测学生的注意力状态.其中基于瞳孔识别的检测系

统因无感感知和低成本优势备受关注.但在实际应用

中ꎬ该类技术面临着诸多挑战:眼睛外观的个体差异

使得系统难以准确地识别每个用户的眼睛特征ꎻ光照

条件的变化会严重影响视线追踪的准确性ꎻ头部姿势

的多样性和双眼注视方向的灵活性也增加了视线追

踪的难度ꎬ针对上述问题ꎬ本文提出一种基于瞳孔追

踪的注意力检测方法ꎬ通过提取瞳孔中心区域位置特

征并结合分类与回归损失(Ｌｏｓｓｅｓ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ
ＬＣ)组合模型ꎬ进行实时视线追踪.然后基于改进的分

割和决策网络 ( Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＳＮＤＮ)模型ꎬ利用眼睛开合度和注视离散度

来综合判断注意力集中程度.

１　 相关工作

　 　 视线追踪算法是一种计算机视觉技术ꎬ能够精确

测定个体的视线方向ꎬ从而推测其注视点在屏幕或空

间中的位置.自 ２０ 世纪 ６０ 年代至今ꎬ视线追踪算法已

得到了广泛研究和应用ꎬ它们主要分为基于硬件的算

法和非侵入式算法两大类.其中ꎬ基于硬件的视线追

踪算法可分为眼电图法:Ｗｏｏｄｗｏｒｔｈ[１] 等人记录眼球

的左右运动方向ꎬ通过放大电位差变化获取眼球位置

信息ꎻ电磁感应法:Ｒｏｂｉｎｓｏｎ 于 １９６３ 年首创电磁感应

法[２]ꎬ用于监视双眼的运动情况ꎻ卡尔曼滤波法:胡
鹏[３]将系统的先验信息和实时传感器测量数据进行

动态融合ꎬ实现对视线位置的精准估计ꎻ瞳孔角膜反

射法:陈秋香[４]用红外光源照射眼球表面ꎬ在角膜和

瞳孔上形成反射ꎬ并利用相机捕捉反射图像分析其位

置和移动情况ꎬ以此推断眼睛的视线方向ꎬ实现了视

线追踪等四类.考虑到该类基于特定设备的算法成本

较高ꎬ在测量技术上存在较大的复杂性ꎬ以及在目标

物体受到遮挡或快速移动等复杂场景中的追踪效果

会有所下降.因此ꎬ近年来出现了不依赖于设备的非

侵入式视线追踪算法.
非侵入式视线追踪算法通过综合利用摄像头和

图像处理技术ꎬ无须通过物理接触便能实现视线追

踪.根据实现方式可分为基于卷积神经网络的视线追

踪、基于人体测量学特征的方法以及多项式标定算法

等三类.李钰卿[５]使用轻量级的线性变换特征图替换

原来的卷积特征图ꎬ将 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 作为子模型构建多

区域输入视线追踪模型.该方法在不同的应用场景中

都有很好的适应性ꎬ但模型较为复杂.王文成和常亮

发提出以区域投影为基础的人眼定位技术[６]ꎬ该技术

将人脸图像在垂直和水平方向上进行分离ꎬ提取投影

过程中的二维特征ꎬ通过跟踪边界并分析灰度特性来

精准定位人眼瞳孔ꎬ从而实现视线追踪.张新[７] 提出

了一种基于人工神经网络的动态标定算法ꎬ将人工神

经网络应用到视线追踪系统的标定过程中ꎬ解决运行

前需要进行标定以及误差矫正算法较复杂等问题ꎬ提
高了系统运动追踪的鲁棒性.黄亚勤[８] 采用基于霍夫

变换的圆检测方法实现眼部图像中虹膜的准确定位ꎬ
但标定过程容易受到外部环境、标定位置等因素的影

响.张远辉等人[９] 通过图像处理算法获取左右眼的

(Ｐｕｐｉｌ Ｃｅｎｔｅｒ Ｃｏｒｎｅａｌ ＲｅｆｌｅｃｔｉｏｎꎬＰＣＣＲ)矢量信息ꎬ并
用二阶多项式映射函数计算二维平面注视点ꎬ利用眼

球光心标定方法获取三维坐标ꎬ结合平面注视点计算

视线方向ꎬ得到初步注视点估计.但 ＰＣＣＲ 在光照条

件不稳定时会影响矢量的准确度ꎬ进而影响注视点估

计的准确性.以上视线追踪算法对头部姿势的敏感性

较高ꎬ可能需要较复杂的校准和调整.而基于瞳孔检

测的视线追踪算法能够学习到眼球结构和纹理等更

复杂的特征ꎬ自动完成瞳孔位置的定位ꎬ提高对不同

个体眼部特征的适应性和在多变环境下的鲁棒性.并
通过精准捕捉瞳孔的细微变化来提升视线追踪的准

确性ꎬ进而在此基础上可实现注意力检测.
目前教育等应用领域中出现了对注意力检测的

研究.Ｌｉｎ 等人[１０] 使用眼动仪记录学生眼动情况ꎬ分
析其眼睛注视路径.Ｚｈａｎｇ 等人[１１]和 Ｚｈｕ 等人[１２]通过

集成到可穿戴设备上的相机、惯性测量单元和脉搏检

测器来综合评估学生的注意力水平.以上方法都需要

运用到额外的硬件设备. Ａｓｔｅｒｉａｄｉｓ 等人[１３] 通过眼睛

注视方向与头部旋转的相关性来量化注意力检测结

果ꎬ将头部姿势和眼睛注视方向映射为注意力水平.吾
部力喀斯木等人[１４]通过头环检测学习者头部姿态和运

动ꎬ判断学习者的学习行为和注意力.张杰[１５]提出基于

人脸识别算法的大学课堂抬头率检测方法ꎬ用于监测

学生听课时的注意力水平.党俊俊[１６] 基于面部图像与

脑电信号的双模态注意力检测模型ꎬ判断学习者的注

意力状态.这些方法均需要结合除人脸外的其他多类特

７０２
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征ꎬ计算复杂度较高.孙玥等人[１７]通过判断驾驶员视线

状态实现对驾驶员注意力的判断ꎬ光照条件不好时准

确率较低.常建霞等人[１８] 结合信息象征功能理论和情

感诉求理论ꎬ利用眼动追踪方法考察游客的视觉注意

和感知吸引力ꎬ但未能实现实时注意力检测.
综上所述ꎬ现有注意力检测算法普遍存在开销较

大、计算复杂度高、精度偏低等问题ꎬ在实时性和准确

性方面仍有待提升.同时ꎬ从视线追踪到注意力的有

效转换问题也亟待解决.

２　 本文工作

　 　 本文对基于瞳孔追踪的注意力检测方法进行研

究ꎬ通过实时视线追踪算法 ＬＣＥＴ 实现实时视线追

踪ꎬ然后结合分割网络和决策网络的优势以及眼睛开

合度和注视离散度实现注意力检测.首先从 ＣＡＳＩＡ￣Ｉ￣
ｒｉｓ￣Ｔｗｉｎｓ 数据库中选取图片ꎬ通过边缘检测、图像分

割和细线化等预处理操作ꎬ得到了瞳孔区域更加精确

和连通的数据集.然后利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法和 ＯＴＳＵ 动

态阈值获取瞳孔中心区域的位置特征ꎬ并结合改进的

ＬＣ 组合模型实现实时视线追踪算法 ＬＣＥＴ.最后基于

ＳＮＤＮ 模型ꎬ结合眼睛开合度和注视离散度来判断注

意力集中程度ꎬ从而实现视线追踪到注意力的转换.
２􀆰 １　 数据集与数据预处理

本文从 ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｔｗｉｎｓ 虹膜数据库[１９] 提供的

双眼瞳孔图片中随机选取了 ３ １８３ 张图片进行研究.
ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ 数据库总共包含来自 １ ８００ 多个真实主体

和 １ ０００ 个虚拟主体的 ５４ ６０１ 张虹膜图像ꎬ分为 ＣＡ￣
ＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｉｎｔｅｒｖａｌ、 ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｌａｍｐ、 ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｔｗｉｎｓ、
ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｄｉｓｔａｎｃｅ、ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｔｈｏｕｓａｎｄ 和 ＣＡＳＩＡ￣Ｉ￣
ｒｉｓ￣Ｓｙｎ ６ 个子集ꎬ分辨率为 ６４０∗ ４８０ 像素.

为提高后续瞳孔追踪的精准度ꎬ本文对选取的数

据集进行了预处理.首先通过边缘检测、迭代阈值分

割及细线化处理技术得到了连通性准确的瞳孔图片.
然后采用 Ｓｏｂｅｌ 算法进行瞳孔边缘检测[２０]ꎬ获取到清

晰的瞳孔边缘轮廓图像[２１] .在此基础上ꎬ使用迭代阈

值图像分割及细线化处理技术[２２]ꎬ得到了更为清晰

精确以及瞳孔区域轮廓连通性更高的瞳孔图像ꎬ为后

续研究提供了可靠数据保障.
２􀆰 ２　 实时视线追踪算法 ＬＣＥＴ
２􀆰 ２􀆰 １　 瞳孔中心区域位置特征提取

本文利用 Ｈａａｒ 特征和级联分类器技术精确识别

并提取人脸中的 １２ 个关键眼部特征点[２３]ꎬ然后利用

Ｈａｒｒｉｓ 角点检测算法获取内眼角位置.在获取到内眼

角位置后ꎬ使用高斯滤波对其进行降噪处理ꎬ以降低

后续实时视线追踪的计算负担ꎬ确保系统在复杂环境

下依然能够对视线进行实时追踪.目前主流的滤波算

法有均值滤波、中值滤波、高斯滤波等.考虑到高斯滤

波不仅可以保留图像中的细节信息ꎬ还能够抵制图像

中的噪声.因此本文选择高斯滤波算法进行降噪处

理[２４]:首先计算滤波权重ꎬ对图像进行边缘扩充ꎬ使
得图像原有的所有像素点可以取到邻域大小为

(２ｎ ＋ １) ２ 的矩形窗口ꎬ对其进行权重计算ꎬ减少图像

噪声.公式(１)为二维高斯函数的标准形式ꎬＷ( ｘꎬｙ)
表示二维高斯函数的权重ꎬ用于计算图像每个像素点

的滤波权重. σ 为标准差ꎬ σ 越大ꎬ权重分布越均匀ꎬ
滤波效果越好ꎬｘ 和 ｙ 分别表示距离中心点的水平和

垂直距离:

　 　 Ｗ ｘꎬｙ( ) ＝ １
２π σ２∗ ｅ －

ｘ２＋ｙ２

２σ２( ) . (１)

由于高斯滤波二维加权算法较为耗时ꎬ可能会影

响计算的实时性ꎬ因此根据可分离性原则推导高斯滤

波的权重公式ꎬ通过逐一检查每个像素点ꎬ并利用矩

形窗口内的像素点的加权和进行滤波处理ꎬ将高斯滤

波值的二维加权和转换为一维加权和进行计算ꎬ以减

少计算的复杂度.如公式(２)(３)所示ꎬ对于图像中任

意一点 Ｐ(ｘꎬｙ)ꎬＣｏｎｘ(ｘꎬｙ)和 Ｃｏｎｙ(ｘꎬｙ)分别表示沿

行、列方向的一维加权和ꎬＷ(ｘ)、Ｗ(ｙ)为一维权重:

Ｃｏｎｘ(ｘꎬｙ) ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｐ(ｘ￣ｎ ＋ ｉꎬｙ)∗Ｗ(ｘ) . (２)

Ｃｏｎｙ(ｘꎬｙ) ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｃｏｎ(ｙ￣ｎ ＋ ｉꎬｙ)∗Ｗ(ｙ) . (３)

　 　 如图 １ 所示ꎬ高斯滤波在抑制原始图像中的噪声

干扰方面表现良好ꎬ在消除原始图像干扰噪声的同

时ꎬ保留了原图中人眼、人脸的细节和结构等重要信

息.
瞳孔中心区域位置特征提取需要依靠瞳孔检测

方法ꎬ目前主流的方法有以下 ３ 种:
１)基于粒子滤波和卡尔曼滤波的瞳孔检测方

法[２５￣２７]:是一种高效地解决瞳孔运动中非线性和非高

斯问题的技术.这种组合滤波方法不仅有效克服了传

８０２
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统瞳孔位置追踪方法不稳定的问题ꎬ还显著提高了瞳

孔状态参数的提取精度ꎬ使算法的鲁棒性显著增强 􀆰
但在处理高维度问题时ꎬ计算资源消耗较多ꎬ降低了

算法的实时性.
２)由粗及精的瞳孔定位方法[２８￣３２]:该类方法采用

由粗及精的瞳孔定位思想.基于瞳孔区域的直方图ꎬ
采用改进的最大类间方差法自适应地分割瞳孔区域ꎬ
实现粗略定位.利用瞳孔灰度梯度特性ꎬ进行瞳孔边

缘点的精确检测.随后ꎬ基于检测到的瞳孔边缘点ꎬ结
合亚像素定位方法以及椭圆拟合技术ꎬ对瞳孔中心位

置进行估计.但面临较大遮挡时ꎬ该算法可能出现瞳

孔参数检测精度下降的问题.
３) 基于 ＯＴＳＵ 动态阈值的瞳孔中心定位方

法[３３￣３５]:ＯＴＳＵ 动态阈值算法基于图像的灰度分布特

性ꎬ通过阈值法将图像划分为背景和目标两个部

分[３６] .首先ꎬ计算图像的灰度直方图及每个灰度级的

出现概率.随后ꎬ算法将遍历所有潜在阈值ꎬ依据每个

阈值将图像分为两部分:灰度值低于阈值的区域被视

为背景ꎬ而高于阈值的区域则被认定为目标.对于每

一个考察的阈值ꎬ计算背景和目标集合的平均灰度、
类内方差以及类间方差.选择使类间方差最大化的阈

值为最优阈值ꎬ从而实现图像的有效分割.在算法的

最后阶段ꎬ利用纵向腐蚀滤波技术提取虹膜区域ꎬ以
确定瞳孔中心的位置.这一算法在虹膜定位中表现出

了较高的精确度和稳健性ꎬ能够准确地定位瞳孔的中

心.故本文采用 ＯＴＳＵ 动态阈值算法获取瞳孔区域位置

信息:根据图像的灰度分布自动确定一个适合的阈值ꎬ
利用该阈值对图像进行二值化分割ꎬ从而得到瞳孔区

域.然后通过遍历的方式来确定最佳阈值 Ｔ∗ꎬ保证分割

后的前景和背景之间的差异最大化ꎬ在计算这两个类

别像素灰度方差的过程中ꎬ当类间方差达到最大时ꎬ意
味着前景和背景之间的差异性最明显ꎬ分割效果最好ꎬ
此时的阈值为最佳阈值 Ｔ∗ .具体实现步骤如下:首先获

取图像直方图范围定位[０ꎬ１]ꎬ其次计算类间方差:
σ２(ｔ) ＝ ω０ (ｔ) ∗ ω１ (ｔ) ∗ [μ０(ｔ) － μ１(ｔ)]２ꎬ 其中

ω０( ｔ) 和 ω１( ｔ) 是 ｔ 阈值下两个类别的像素权重ꎬ
μ０( ｔ) 和 μ１( ｔ) 是两个类别的平均灰度值ꎬ最后获取

类间方差 σ２( ｔ) 的最大阈值 Ｔ∗ꎬ其中 Ｔ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ
σ２( ｔ) .考虑到图像分割过程中可能会引入噪声ꎬ因此

需进行去噪处理.由于虹膜通常呈狭长形ꎬ因此本文

对二值化图像进行横向腐蚀滤波ꎬ以消除不连续且长

度较短的黑色噪点.然后对去噪后的图像分别进行

行、列遍历ꎬ以锁定虹膜的最小包络矩形框ꎬ最终将矩

形框的几何中心视为瞳孔中心位置.

(ａ)原始图像

(ａ) Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

(ｂ)高斯滤波

(ｂ) Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
图 １　 高斯滤波结果

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

２􀆰 ２􀆰 ２　 基于改进 ＬＣ 组合模型的实时视线追踪

以瞳孔注视摄像头的视线方向为 Ｚ 轴建立摄像

头坐标系.在这一坐标系下ꎬ将摄像头视频流中捕捉

到的瞳孔中心区域位置特征作为 ＬＣ 组合模型的输

入ꎬ以推测瞳孔在垂直和水平方向上的夹角:俯仰角

ｐｉｔｃｈ 和水平移动角 ｙａｗ.然后建立一个真实世界坐标

系和图像坐标系之间的映射关系ꎬ用以实现真实世界

中注视点与图像中注视点之间的对应关系ꎬ从而实现

视线到屏幕上的映射ꎬ如图 ２ 所示.Ｇ 为双眼瞳孔中心

Ｐ 在屏幕上的注视点ꎬＱ 为 Ｇ 的水平延长线与屏幕侧

边的交点.首先我们需要测量摄像头与 Ｐ 之间的距离

Ｄｐ、Ｑ 与 Ｐ 之间的距离 Ｄｕ、水平视场角 α 及垂直视场

角 β 等一系列数据[３７] .其中ꎬ水平视场角 α 和垂直视

场角 β 分别决定了注视者的左右以及上下视野的边

界ꎬ这两个参数共同构成注视者的注视空间区域.基
于这些数据进行夹角计算完成视线映射ꎬ从而估计出

ｐｉｔｃｈ、ｙａｗ.

９０２
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图 ２　 摄像头、眼睛和屏幕之间的位置示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ、ｅｙｅｓ ａｎｄ ｓｃｒｅｅｎ′ｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

　 　 摄像头与 Ｐ 之间的距离 Ｄｐ以及 Ｑ 与 Ｐ 之间的距

离 Ｄｕ的计算方法如公式(４)所示ꎬ其中 Ｄ 为摄像头到

注视者的水平距离ꎬＨ 为摄像头距电脑屏幕底边的高

度ꎬｈ 为注视点 Ｇ 距屏幕底边的垂直距离ꎬＷ 为屏幕

的宽度ꎬｗ 为注视点 Ｇ 距屏幕侧边的水平距离.垂直

视场角 β 的计算方法如公式(５)所示.水平视场角 α
的计算如公式(６)所示.通过上述方法得到水平视场

角 α 和垂直视场角 β 后ꎬ接下来计算夹角 ｐｉｔｃｈ、ｙａｗ.
首先计算注视点 Ｇ 相对于屏幕宽度和高度的位置比

例 Ｓｘ和 Ｓｙꎬ如公式(７)所示ꎬ其中 ｘ、ｙ 分别为注视点 Ｇ
在屏幕上的横纵坐标ꎬ取值范围为[０ꎬ１].

　 Ｄｐ ＝
　
Ｄ２ ＋ Ｈ￣ｈ( ) ２ ꎬ Ｄｕ ＝ 　

Ｄ２ ＋ Ｗ￣ｗ( ) ２ . (４)

　 　 　 　 β ＝ ２ａｒｃｔａｎ

Ｈ
２
Ｄｕ

. (５)

　 　 　 　 α ＝ ２ａｒｃｔａｎ

ｗ
２
Ｄｐ

. (６)

　 　 　 　 Ｓｘ ＝
ｘ
Ｗ

ꎬＳｙ ＝
ｙ
Ｈ

. (７)

为了便于后续夹角的计算ꎬ将原点从屏幕左下角

移至屏幕中心处ꎬ则 Ｓｘ 和 Ｓｙ 的取值范围从原始的[０ꎬ
１]调整至[￣０􀆰 ５ꎬ０􀆰 ５].设调整后 Ｇ 相对于屏幕宽度和

高度的位置比例为 Ｓ′
ｘ 和 Ｓ′

ｙ ꎬ利用公式(８)和(９)计算

出 ｐｉｔｃｈ 和 ｙａｗ:

　 　 　 　 ｐｉｔｃｈ ＝ ２ Ｓ′
ｙ∗

β
２

. (８)

　 　 　 　 ｙａｗ ＝ ２ Ｓ′
ｘ∗

α
２

. (９)

２􀆰 ２􀆰 ３　 基于角度预测的实时视线追踪

基于 ＬＣ 组合网络架构的视线角度估计模型ꎬ如
图 ３ 所示ꎬ将摄像头视频流中捕捉到的瞳孔中心区域

位置作为输入ꎬ送入主干网络 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 获取 ｐｉｔｃｈ 和

ｙａｗ 角度ꎬ并通过计算概率分布的期望获取注视点.本
文采用两个独立的全连接层ꎬ分别预测每个角度以提

高角度的预测精度ꎬ让两个全连接层共享相同的卷积

层 ｂａｃｋｂｏｎｅꎬ以确保网络在特征提取方面的一致性.
此外ꎬ对每个注视角度使用两个单独的损失函数ꎬ包
括注视二值分类和回归.这两种损失通过网络进行反

向传播ꎬ实现对网络权重的精确微调ꎬ提高网络的泛

化性能.最后ꎬ每个全连接层都输出.

图 ３　 ＬＣ 组合模型网络架构

Ｆｉｇ.３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＣ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

０１２
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　 　 首先使用 ｓｏｆｔｍａｘ 层将网络输出 ｌｏｇｉｔｓ 转换为概

率分布.如公式(１０)所示:

Ｐ ｘｉ( ) ＝ ｅｚｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅｚ ｊ

. (１０)

然后ꎬ应用交叉熵损失函数计算输出概率与目标

分类标签之间的分类损失ꎬ交叉熵损失函数定义计算

如公式(１１)所示ꎬｘｉ表示独热编码向量ꎬｉ 表示类别的

索引:

Ｈ ＝ ￣∑
ｉ

ｘｉ ｌｏｇＰ(ｘｉ) . (１１)

随后利用计算概率分布的期望 Ｅꎬ实现对注视点

预测的细粒度分析ꎬ如公式(１２)所示.其中 ｖｉ代表与

第 ｉ 个目标分类标签相对应的注视点的具体数值:

Ｅ ＝ ∑
ｉ

νｉＰ ｘｉ( ) . (１２)

为了更全面地评估预测的准确性ꎬ最后计算该预

测的均方误差ꎬ并将其添加到分类损失中.将均方误

差引入到输出中ꎬ有助于改进注视预测的准确性ꎬ提
高模型的性能和适应性.预测值和真实值之间的均方

误差 ＭＳＥ 计算如公式(１３)所示ꎬ其中 Ｎ 为样本数量ꎬ
ｙｉ 为第 ｉ 个样本的真实值ꎬ ｐｉ 为第 ｉ 个样本的预测值:

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ￣ ｐｉ( ) ２ . (１３)

将均方差与损失进行线性组合得到综合损失

ＣＬＳꎬ如公式(１４)所示ꎬ其中β 为回归系数ꎬ用于调节

ＭＳＥ 在总损失中的权重:
ＣＬＳ ＝ Ｈ ＋ β∗ＭＥＳ . (１４)

将均方误差和损失函数进行线性组合ꎬ形成综合

的优化目标ꎬ调整模型中非线性预测层的参数ꎬ以细

化预测过程.
２􀆰 ３　 基于分割网络和决策网络模型的注意力检测机

制

２􀆰 ３􀆰 １　 基于 ＳＮＤＮ 模型的眼睛开合度计算

在注意力检测任务中ꎬ眼睛开合程度的获取是一

项至关重要的任务ꎬ对检测的准确性和实时性有极大

影响.通常基于图 ４ 所示的眼部关键点ꎬ通过公式

(１５)来计算眼睛开合度 ＥＡＲ.

图 ４　 ６ 个眼部关键点

Ｆｉｇ.４　 ６ Ｅｙｅ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 　 ＥＡＲ ＝
ｙＰ２￣ ｙＰ６ ＋ ｙＰ３￣ ｙＰ５

２ ｘＰ１￣ ｘＰ４
ꎬ (１５)

其中ꎬ ｙＰ２ 、 ｙＰ３ 、 ｙＰ５ 、 ｙＰ６ 分别为第 ２、３、５、６ 个人眼特

征点的纵坐标值ꎬ ｘＰ１ 、 ｘＰ４ 为第 １、４ 个人眼特征点的

横坐标值.在眼睛处于睁开状态时ꎬＥＡＲ 倾向于收敛

于一个固定值ꎬ而当眼睛闭上时ꎬＥＡＲ 数值将变为 ０.
传统的 ＥＡＲ 计算方法多依赖于静态图像的分析ꎬ在
捕捉眨眼或快速移动等眼睛动态变化方面可能存在

误差叠加.
考虑到分割网络具有像素级别的精度优势ꎬ而决

策网络可以对各类输入数据进行处理ꎬ对感兴趣像素

进行识别学习ꎬ降低其分辨率以执行全局最大化ꎬ实
现更快速、更准确的眼睛开合度计算.因此ꎬ本文对这

两个网络模型进行端到端的组合ꎬ形成 ＳＮＤＮ 模型ꎬ
如图 ５ 所示ꎬ旨在克服传统 ＥＡＲ 计算方法中的不足ꎬ
提升眼睛开合度计算的准确性和稳定性.

图 ５　 ＳＮＤＮ 模型结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＮＤＮ ｍｏｄｅｌ

１１２
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　 　 在分割网络中ꎬ将瞳孔中心区域像素进行二分

类ꎬ将感兴趣像素输出到决策网络.如图 ６ 所示ꎬ分割

网络的设计采用了 Ｕ￣Ｎｅｔ 结构.Ｕ￣Ｎｅｔ 是计算机视觉

领域应用较广泛的经典网络ꎬ由医学图像分割领域的

研究者 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等人于 ２０１５ 年提出[３８]ꎬ主要用于

生物医学图像中组织和器官的分割.Ｕ￣Ｎｅｔ 网络结构

包含对称的上采样和下采样模块ꎬ两者通过一个跳跃

连接层相连ꎬ整体分为收缩路径和扩张路径两大部

分ꎬ呈现出明显的对称性.在收缩路径中获取上下文

信息ꎬ在扩张路径中实现精确定位.本文所采用的分

割网络ꎬ通过左侧收缩路径和右侧扩张路径的协同工

作ꎬ实现对图像的高效处理.左侧路径通过连续的 ３×３
卷积层和最大池化层ꎬ逐步降低图像分辨率ꎬ提高特

征的抽象性ꎬ以便更好地捕捉图像的细节信息.而右

侧路径则通过上采样操作ꎬ将这些高度抽象的特征映

射回原始图像尺寸ꎬ同时保持空间信息的连续性ꎬ实
现精确的像素级分类和区域分割.此结构设计将特征

与空间细节相结合ꎬ确保对目标区域的准确界定ꎬ从
而提升图像分割的精度和效果.因此ꎬ本文采用的分

割网络将简化特征图和上采样输出进行连接ꎬ能够具

备处理不同尺寸与分辨率眼部特征图片的能力ꎬ提高

分割的准确性ꎬ实现对眼部区域各类信息的细致分

割ꎬ同时兼顾图像局部与全局信息的处理.并且由于

不存在全连接层ꎬ相较于同等深度的网络ꎬ网络所需

的参数数量显著减少ꎬ泛化能力和速度得以提升.

图 ６　 分割网络结构图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 在决策网络中ꎬ本文使用多层卷积对输入的感兴

趣像素进行处理.卷积神经网络通过参数共享和局部

感知的卷积操作能够有效提取图像各个层次上不同

抽象级别的特征表示.具体而言ꎬ通过多个卷积层和

池化层的堆叠ꎬ可以提取出高级语义特征ꎬ从而完成

复杂的图像处理任务.与传统的全连接神经网络相

比ꎬ卷积神经网络能够更精准地提取特征ꎬ在减少参

数数量的同时保持算法性能.
如图 ５ 右半部分所示ꎬ决策网络中包含四次重复

的卷积层和 ＲｅＬＵ 激活函数层ꎬ每组包括一个内核大

小为 ３×３ 的卷积层和一个 ＲｅＬＵ 层.考虑到特征分辨

率随着层数增加而降低的特性ꎬ为确保每层的计算需

求相对一致ꎬ采取逐层递增的设计思路ꎬ即随着层数

增加ꎬ每层的通道数量由 １６ 逐层增加至 １２８.分割输

出映射阶段涉及卷积和全局最大池化操作ꎬ用以综合

分割网络的输出.在进行图像处理或分析时ꎬ关注当

前层的输出ꎬ并且综合利用各层网络产生的特征信

息ꎬ通过对分割结果进行卷积和全局最大池化处理ꎬ
能有效提取更高层次的语义特征ꎬ有助于对图像中目

标区域进行更准确的划分.此外ꎬ根据网络输出的质

量以及场景的复杂程度ꎬ调整分割网络输出与逐像素

分类结果之间的权重ꎬ随后通过损失函数为分割任务

和分类任务分配不同的权重ꎬ进一步强化网络性能ꎬ
使其能够更好地适应复杂的视觉场景ꎬ提高分割精

２１２
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度.因此ꎬ本文所采用的决策网络对分割网络输出进

行处理时ꎬ不仅将输出的眼部区域图像进行映射ꎬ而
且融合由分割网络的输入与输出联合生成的一种特

征映射ꎬ以减少计算复杂度ꎬ消除不必要的特征映射

使用ꎬ进而提高网络的处理效率.
综上所述ꎬ对眼睛开合度的准确估计的具体步骤

为:首先在分割网络中用多尺度分析技术ꎬ对瞳孔中

心区域的像素进行二分类处理ꎬ筛选出关键像素将其

传递至决策网络.然后在决策网络中ꎬ运用多层卷积

对输入的感兴趣像素进行处理ꎬ以降低其分辨率ꎬ并
执行全局最大化操作.最后ꎬ结合分割网络的输出结

果进行逐像素分类ꎬ并通过权重加权的方式ꎬ实现对

眼睛开合度的准确估计.图 ７ 所示眼睛开合度的计算

结果为 ０􀆰 ３９ꎬ表示眼睛为张开状态.

图 ７　 眼睛开合度计算结果

Ｆｉｇ.７　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｙｅ ｏｐｅｎｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

本文采用的 ＳＮＤＮ 模型运用多尺度分析技术提

取更为精确的眼睛特征ꎬ解决了传统 ＥＡＲ 计算方法

对眨眼或快速移动情况的处理局限性.通过在决策网

络中利用眼部区域图像的映射输出ꎬ识别图像中的除

眼睛外的区域和背景ꎬ并将这些特征映射与眼部区域

的映射输出结合ꎬ减少多余特征映射的使用ꎬ得到更

准确的眼睛区域ꎬ从而提升眼睛开合度计算的准确性

和稳定性.
２􀆰 ３􀆰 ２　 基于注视离散度的注意力检测

通过 ＳＮＤＮ 网络模型实现对眼睛开合度的精确

估计.在眼睛开合度不为 ０ 的情况下ꎬ进行基于注视

离散度的注意力检测.在现有注意力检测算法中ꎬ信
息熵考虑了数据的分布信息ꎬ但是计算较为复杂.变
分自编码器(Ａｕｔｏ￣Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ＶａｒｉａｔｉｏｎａꎬＶＡＥ) [ ３９ ] 通过

计算空间中分布的信息熵或 ＫＬ 散度ꎬ利用数据的特

征信息进行注意力检测ꎬ以提高检测效果.但需要大

量的数据和训练时间ꎬ并且还会受到模型结构和超参

数选择的影响.综合考虑注意力检测的实时、适用等

因素ꎬ本节采用更为直观、适用于各种维度且计算简

单的欧氏距离作为基本特征ꎬ通过离散度计算实现注

视点到注意力的转换.
首先ꎬ按照知识点对教学视频进行切片ꎬ对每个

视频切片中的理论注视区域 ＤＡ进行标注.在观看视频

切片的过程中ꎬ每间隔 ２ 秒采样一次ꎬ设每个视频切

片采样次数为 Ｎꎬ将每次采样时的注视离散度 Ｓｉ定义

为用户实际注视位置 Ｄ 与理论注视区域 ＤＡ之间的欧

式距离ꎬ如公式(１６)所示.

　 Ｓｉ ＝
　

Ｄｘ￣ ＤＡｘ( ) ２ ＋ Ｄｙ￣ ＤＡｙ( ) ２ . (１６)
然后计算每个视频切片的注视离散度 ＳＡꎬ如公式

(１７)所示.将 ＳＡ与阈值 Ｔ１进行比较ꎬ如果 ＳＡ大于预设

阈值 Ｔ１ꎬ则判断该段视频切片的注意力为不集中ꎬ反
之则判断为集中.

　 　 　 　 ＳＡ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ . (１７)

最后ꎬ为了对整段视频的整体注意力情况做评

估ꎬ利用公式(１８)计算整段视频的全程离散度 ＳＵꎬ其
中 ｔ ｊ( ｊ＝ １􀆺Ｍ)为每段视频切片的时长ꎬｔ 为整段视频

的总时长ꎬＭ 为整段视频的切片数ꎬＳＡｊ为第 ｊ 段视频

切片的注视离散度:

　 　 　 　 ＳＵ ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １

ｔ ｊ
ｔ
ＳＡｊ . (１８)

将全程离散度 ＳＵ与预设阈值 Ｔ２进行比较ꎬ如果

ＳＵ大于阈值 Ｔ２ꎬ则判断该段视频的总体注意力为不集

中ꎬ反之则判断为集中.

３　 实验结果分析

　 　 整个实验过程用 Ｐｙｔｈｏｎ 实现.本次实验的实验环

境如下:系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０(６４ 位)ꎬ处理器 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ)
ＵＨＤ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ６３０ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０５０ꎬ摄像头

为电脑自带摄像头.
３􀆰 １　 提出的 ＬＣＥＴ 算法和角度精度较高的算法对比

实验结果分析

本文从 ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｔｗｉｎｓ 虹膜数据库提供的双眼

瞳孔图片中随机选取 ３ １８３ 张图片作为实验数据集ꎬ
经过 ２􀆰 １ 节所述的预处理后ꎬ将其中 ２ ０００ 张作为 ＬＣ
组合模型的训练样本ꎬ剩余 １ ０００ 张用于本实验.

选取凝视角误差作为评估指标ꎬ凝视角误差是指

预测或测量的凝视角度与实际凝视角度之间的差异.

３１２
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设凝视方向为 Ａꎬ预测的凝视向量为 Ｂꎬ则预测注视

方向与实际注视方向之间的角度误差 Ｘ 如公式(１９)
所示ꎬ其中 ｜ ｜ Ａ ｜ ｜和 ｜ ｜ Ｂ ｜ ｜分别表示两个向量的模.

　 　 Ｘ ＝ Ａ∗Ｂ
｜ ｜ Ａ ｜ ｜ ∗ ｜ ｜ Ｂ ｜ ｜

. (１９)

实验结果如表 １ 所示:ＬＣＥＴ 算法在前 １８０°和前

２０°范围内的实时视线追踪的平均角度误差分别为

１０􀆰 ４１°和 ９􀆰 ０２°ꎬ均小于角度精度较高的 Ｄｉｌａｔｅｄ￣Ｎｅｔ
等 ３ 种算法.

表 １　 角度误差比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｎｇｌｅ ｅｒｒｏｒｓ

方法 前 １８０° / ° 前 ２０° / °

Ｇａｚｅ３６０ 模型[４０] １１􀆰 ４ １１􀆰 １

Ｄｉｌａｔｅｄ￣Ｎｅｔ[４１] １３􀆰 ７３ 无法检测

ＲＴ￣Ｇｅｎｅ[４２] １２􀆰 ２６ 无法检测

本文方法 １０􀆰 ４１ ９􀆰 ０２

　 　 在性能方面ꎬ本算法与处理速度较快的粒子滤波

视线追踪等 ３ 种算法进行对比.实验结果如表 ２ 所示ꎬ
本算法的平均处理速度为 １１􀆰 ８ 毫秒 /帧ꎬ平均迭代次

数为 １􀆰 ２５ꎬ均明显超过目前较为优越的三种对比算法.
表 ２　 处理速度比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｐｅｅｄ

方法
平均耗时 /
帧(ｍｓ)

平均迭代
次数(次)

粒子滤波视线追踪[２５] １８􀆰 ７ １􀆰 ８０

基于帧差法的 Ｍｅａｎ￣Ｓｈｉｆｔ 算法[４３] １６􀆰 ５ １􀆰 ６０

粒子滤波过滤追踪[４４] １６􀆰 ９５ １􀆰 ６５

本文方法 １１􀆰 ８ １􀆰 ２５

３􀆰 ２　 眼睛开合度的预测准确性验证实验

ＣＡＳＩＡ￣Ｉｒｉｓ￣Ｔｗｉｎｓ 虹膜数据库主要收集了双胞胎

及多胞胎的虹膜图像ꎬ但没有足够的眼睛开闭状态下

的样本.因此本文采用 ＮＴＨＵ￣ＤＤＤ 数据集[４５] 进行眼

睛开合度的实验.该数据集包括多种眼睛状态数据ꎬ
可用于眼睛开合度的分析.我们从中选择 ４００ 张图片

作为训练集ꎬ２６０ 张作为测试集ꎬ随后通过对训练数

据进行数据增强(旋转、缩放、裁剪、翻转、调整亮度对

比度等变换)ꎬ生成增强的训练样本ꎬ这样既尽可能保

持眼睛开合度关键特征的同时增加数据的多样性ꎬ又
有效防止过拟合风险ꎬ提高了模型的泛化能力.随后ꎬ
将 ＳＮＤＮ 模型和准确率较高的 ＦＤＲＮｅｔ、ＧＰ￣ＢＣＮＮ、
ＤＤＤＮ 三个网络模型进行对比.实验结果如表 ３ 所示ꎬ
本文提出的 ＳＮＤＮ 模型对眼睛开合度的预测准确率

达 ９６􀆰 ７２％ꎬ优于对比模型.
表 ３　 眼睛开合度的预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｙｅ ｏｐｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｌｏｓｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ

方法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(％) Ｒｅｃａｌｌ(％) Ｆ１(％)

ＦＤＲＮｅｔ[４６] ９３􀆰 １０ ８５􀆰 ７１ ８９􀆰 ２５

ＧＰ￣ＢＣＮＮ[４７] ９０􀆰 ６２ ９２􀆰 ０６ ９１􀆰 ３４

ＤＤＤＮ[４８] ８３􀆰 ６０ ８０􀆰 ９５ ８２􀆰 ２６

ＳＮＤＮ ９６􀆰 ７２ ９３􀆰 ６３ ９５􀆰 １６

４　 结论

　 　 本文对基于瞳孔追踪的注意力检测机制进行研

究.首先对瞳孔数据集进行预处理ꎬ然后运用 Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法与 ＯＴＳＵ 动态阈值方法提取瞳孔中心区域位置

特征ꎬ并结合分类与回归损失 ＬＣ 组合模型ꎬ以实现高

效的视线追踪功能.进而基于 ＳＮＤＮ 模型ꎬ利用眼睛

开合度和注视离散度来综合判断注意力集中程度.未
来我们将探索更为精确的注视点标定和映射算法ꎬ探
讨基于视频内容分析的理论注视区域自动标注方法ꎬ
并结合用户表情、肢体动作、语音等多模态信息ꎬ实现

更为客观全面的注意力检测.
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