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基于表观的归一化坐标系分类视线估计方法
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摘 要：视线估计能够反映人的关注焦点，对理解人类的情感、兴趣等主观意识有重要作用。但目前用于视线估计

的单目眼睛图像容易因头部姿态的变化而失真，导致视线估计的准确性下降。提出一种新型分类视线估计方法，

利用三维人脸模型与单目相机的内在参数，通过人脸的眼睛与嘴巴中心的三维坐标形成头部姿态坐标系，从而合

成相机坐标系与头部姿态坐标系，并建立归一化坐标系，实现相机坐标系的校正。复原并放大归一化得到的灰度

眼部图像，建立基于表观的卷积神经网络模型分类方法以估计视线方向，并利用黄金分割法优化搜索，进一步降低

误差。在 MPIIGaze数据集上的实验结果表明，相比已公开的同类算法，该方法能降低约 7.4%的平均角度误差。
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【Abstract】Gaze estimation can naturally reflect people’s focus of attention，and plays an important role in understanding

human emotions，interests and other subjective consciousness.However，monocular images used for gaze estimation tend

to be distorted due to head pose changes，which reduces the accuracy of gaze estimation. This paper proposes a new

classification-based gaze estimation method.A three-dimensional face model and the inherent parameters of monocular

camera are used to form a head pose coordinate system through the three-dimensional coordinates of the center of eye

and mouth.The camera coordinate system and the head pose coordinate system are combined to establish a normalized

coordinate system，and the camera coordinate system is corrected. The gray eye image is obtained by restoration，

magnification and normalization.Finally a classification method using an appearance-based convolution neural network

model is established to estimate gaze direction，and the golden section method is used to optimize the search process and

further reduce errors.The experimental results show that compared with other similar methods，the proposed method can

reduce the average angle errors by about 7.4% on the commonly used MPIIGaze test dataset.

【Key words】gaze estimation；monocular eye image；head pose；normalized coordinate system；golden section method；

Convolutional Neural Network（CNN）
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0 概述

近年来，视线估计在人机交互中得到广泛应用，

例如使计算机理解人类感兴趣的区域，借此进行性

格分析、商品推荐、游戏娱乐等。目前，视线估计大

多使用多目图像［1-3］，但实际场景相对复杂，该方法

使用效果不佳。另外，还有研究关注单目图像视线

估计［4-6］。然而，嵌入式应用时图像分辨率较低，且

头部姿态变化存在一定的随机性，因此视线估计的

准确性依然是目前面临的最大挑战。

单目摄像视线估计可分为 2大类：基于形状的

视线估计方法和基于表观的视线估计方法［7］。基于
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形状的方法依赖于为眼睛、瞳孔和周围区域建立特

定模型以计算瞳孔中心的位置，从而进行视线估计。

基于表观的方法通常从眼睛区域中提取多维特征进

行视线估计。基于形状的方法稳定性较差，模型经

常过于理想化。基于表观的方法使用回归计算视线

方向，虽然平均角度误差仍需进一步降低，但其在图

像光照差、分辨率低等条件下具有较好的稳定性，具

备较大的提升空间，在视线估计研究中具有重要

作用。

在基于表观的方法的研究中，SUGANO 等［8］使

用大量的交叉研究对象数据来训练三维视线模型。

为保持一致性，收集了最大的、完全校准的多视角视

线数据集来进行三维重建，并使用包括随机森林［9］、

k-NN［10］、自适应线性回归［11］等方法从眼睛图像中提

取视线方向。为得到更好的结果，SUGANO 等［12］构

建了一个更大的数据集 MPIIGaze，其中包含 15个参

与者，并提出一种利用卷积神经网络（Convolutional

Neural Network，CNN）模型进行基于表观的视线估

计方法，对归一化后的眼睛图像和头部姿态角进行

训练。SUGANO 等［13］对神经网络进行改进，并采用

更深层的模型，获得了更好的性能。与早期使用头

部姿态信息作为卷积神经网络模型部分输入不同，

RANJAN 等［14］将数据集汇聚为头部姿态的不同组

别，形成具有分支结构的卷积神经网络模型，提高了

视线估计对不同头部姿态的稳定性。ZHANG 等［15］

则使用空间权值卷积神经网络模型估计视线方向，

空间权值卷积神经网络模型采用全脸图像作为输

入，不经过归一化，适合各种头部姿态，其特点在于

空间权重更关注眼睛区域。但上述基于表观的方法

存在一些不足。文献［8，12-13］中介绍的归一化方

法不能建立相机坐标系，因此使用了一个包含所有

15名参与者的平均面部模型来定位三维空间中的眼

睛中心。因此，归一化图像的眼睛中心和实际视线

方向相比并不精确。此外，上述方法还使用了回归

方法来获得预测的视线方向，但回归易受带噪点的

低分辨率图像以及归一化方法的影响。

本文提出采用归一化坐标系方法来校准相机坐

标系，以复原人眼图像。同时，建立基于表观的卷积

神经网络模型的分类方法估计视线方向，并利用黄

金分割法进行优化进一步降低误差。

1 基于表观的归一化坐标系分类视线估计

1.1 框架基础

本文所提方法主要包括 2个阶段：分类视线估

计及黄金分割法寻优。其中分类视线估计如图 1所
示，通过对归一化眼睛图像的多分类实现。而黄金

分割法则对分类数进行搜索以进一步优化。图 2是

本文提出的归一化坐标系方法所形成的眼睛图像，

虽然原始图像对应了不同人、不同头部姿态与光照，

但可以看到人眼图像形状基本一致。

在视线估计中，使用注视点的视线向量及其相

关的失配角进行描述或评价。注视点是注视屏幕与

视线的交汇点，可以通过屏幕平面的二维坐标或相

机坐标系中的三维坐标来表示。在图 3中，视线向

量 (ex ey e z )是相机坐标系中从眼睛中心指向屏幕平

面的注视点单位向量。视线向量在垂直和水平方向

上的投影角分别称为垂直角 θ和水平角 φ。垂直角

和水平角计算式如下：

{θ = arcsin(ey )

φ = arctan (ex /e z )
（1）

式（1）也可以表示为：

ì

í

î

ïï
ïï

ex = cos ( )θ sin ( )φ
ey = sin(θ)

e z = cos ( )θ cos (φ)

（2）

实 际 视 线 向 量 (ex1 ey1 e z1 ) 和 预 测 视 线 向 量

(ex2 ey2 e z2 )间的失配角 ∆α被用来评价视线估计的性

能，失配角被定义为：

∆α = arccos (ex1 ´ ex2 + ey1 ´ ey2 + e z1 ´ e z2 ) （3）

实际视线向量和预测视线向量的失配角也可

以通过它们在垂直和水平方向上的投影来计算，

例如：

∆α = arccos (ex1 ´ ex2 + ey1 ´ ey2 + e z1 ´ e z2) »
arccos (cos (∆θ) cos (∆φ)) （4）

证明如下：

图 1 基于表观的归一化坐标系分类视线估计

Fig.1 Gaze estimation based on apparent normalized

coordinate system classification

图 2 不同的人眼图像及其归一化

Fig.2 Different eyes photo and normalization
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∆α = arccos (ex1 ´ ex2 + ey1 ´ ey2 + e z1 ´ e z2) =
arccos (cos ( )θ1 cos ( )θ2 sin ( )φ1 sin ( )φ2 +

sin ( )θ1 sin ( )θ2 + cos ( )θ1 cos ( )θ2 cos ( )φ1

)cos ( )φ2 =

arccos (cos (θ1) cos (θ2) (cos (φ1) cos (φ2) +
sin (φ1) sin (φ2)) + sin (θ1) sin (θ2)) =
arccos (cos (θ1) cos (θ2) cos (φ1 - φ2) +
sin (θ1) sin (θ2)) »
arccos (cos (θ1) cos (θ2) cos (φ1 - φ2) +
sin (θ1) sin (θ2) cos (φ1 - φ2)) =
arccos (cos (θ1) cos (θ2)+
sin (θ1) sin (θ2)) cos (φ1 -φ2)=
arccos (cos (θ1 - θ2) cos (φ1 - φ2))
arccos (cos (∆θ) cos (∆φ))

1.2 归一化
单目眼睛图像容易因头部姿态的变化而失真，降

低了视线估计的准确性。对此，通过头部姿态坐标系
的信息可以建立归一化坐标系以减少眼睛图像失真。

头部姿态坐标系采用 EPnP［16］方法建立。如图 3
所示（彩色效果见《计算机工程》官网 HTML 版），从
右眼中心到左眼中心的方向是头部姿态坐标系的 X

轴。与眼睛和嘴巴中心组成的 XOY 平面垂直的方向
是 Z 轴。白点表示眼角和嘴角的特征点，由白点计
算得到的眼睛与嘴巴中心形成的灰色三角形 XOY，
进而形成头部姿态坐标系。黑色虚线箭头是视线向
量 (ex ey e z )，角度 θ是视线向量在垂直方向 Y 上的投

影，角度 φ是视线向量在水平方向 X 上的投影。

图 4所示为单目相机坐标系和头部姿态坐标系
组成的归一化坐标系。归一化坐标系 Sn 的 3个坐标
轴为 Xn、Yn 和 Zn，原点为 On。头部姿态坐标系 Sh 的
3个坐标轴为 Xh、Yh 和 Zh，原点为 Oh。相机坐标系 Sc

的 3个坐标轴为 Xc、Yc 和 Zc，原点为 Oc。On、Zn 与 Oc、
Zc 相同。X z

h 是 Xh 到 Zn 的投影：

X z
h =

Xh ´ Zn

|| Xh || Zn

´
Zn

|| Zn

（5）

X x
h 是 Xh 到垂直于 Zn 的平面的投影，如式（6）

所示：

X x
h = Xh - X z

h （6）

Y z
h 是 Yh 到 Zn 的投影，如式（7）所示：

yz
h =

yh ´ Zn

|| yh || Zn

´
Zn

|| Zn

（7）

Y y
h 是 Yh 到垂直于 Zn 的平面的投影，如式（8）

所示：

Y x
h = Yh - Y z

h （8）

Xn 平行于 X x
h ，Yn 平行于 Y y

h 。旋转矩阵 R 是从相

机坐标系到归一化坐标系的变换矩阵，可以表示为：

R = [ X x
h Y

y
h Zc ]

T

（9）

如图 4所示，通过将三维脸投影到归一化坐标

系中的焦平面来归一化眼睛图像。

眼睛尺寸也应该通过保持眼球和单目相机之间

距离的恒定来归一化。尺度矩阵 S 用于确保从眼睛

中心到归一化坐标系原点的距离在 Zn 上的投影具有

相同的值 ds。假设归一化坐标系中眼睛中心的坐标

为 (EEye x EEye y EEye z )。从眼睛中心到归一化坐标系

原点的距离在 Zn 上的投影为 d = EEye z。因此，比例矩

阵 S 可以表示为：

S = D diag ( )11λ = D diag ( )11
ds

d
= D diag ( )11

ds

EEye z

（10）

归一化坐标系的构造如图 5所示。相机坐标系

左乘旋转矩阵 R 以归一化 Zn 视图的差异，左乘尺度

矩阵 S 以统一眼球与单目相机之间的距离。以上

2个步骤令相机坐标系构建了归一化坐标系。

图 3 头部姿态坐标系与人眼图像的映射关系

Fig.3 Mapping relationship between head pose

coordinate system and eyes photo

图 5 归一化坐标系的构造

Fig.5 Structure of normalization coordinate system

图 4 归一化坐标系

Fig.4 Normalization coordinate system
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双眼中心的位置是视线估计的基础［17］，采用哈
尔（Haar）级联分类器［18］寻找双眼的中心。为确保眼
球位于图像的中心，通过更改相机 C in 内参矩阵中的
Cx 和 Cy 来调整光轴，如式（11）所示：

C in =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

fx 0 Cx

0 fy Cy

0 0 1

（11）

最后基于直方图均衡化对图像进行二值化，以
减小不同光照条件对图像的影响。
1.3 卷积神经网络的表观提取

研究表明，在进行表观图像提取时，卷积神经网
络模型可以产生丰富的表示［19］。本文选择的卷积神
经网络如 InceptionV3［20］，在分类任务中具有稳定和
高效的性能。在所提方法中，卷积神经网络模型将
归一化的眼睛图像映射到垂直和水平方向的视线角
度。如图 6所示，卷积神经网络模型由卷积层、最大
池化层、平均池化层和块组成。卷积神经网络模型
的输入是经过 4倍放大后的归一化灰度眼部图像，
从 36×60变大到 144×240。块前的卷积层滤波器尺
寸为 3×3，块的卷积层滤波器尺寸为 1×1、1×3、3×1、
3×3、5×5、1×7和 7×1，用于提取不同尺度的特征并将
它们组合在一起。在每个卷积层后为修正线性单元
（Rectified Linear Unit，ReLu）层［21］ 和 批 归 一 化
（Batch Normalization，BN）层［22］。丢弃（Dropout）层
用于避免过度拟合。为减少权值参数，用 1×1滤波
器 的 卷 积 层 代 替 全 连 接 层 。 最 后 的 柔 性 最 大
（Softmax）分类层指示视线角度各类别的预测概率。
使用交叉熵函数作为损失函数来度量预测视线角度
与实际视线角度之间的失配，可表示为：

L = -
1

M∑i = 1

M∑
j = 1

N

Pij loga qij （12）
其中：M 是样本数；N是分类数；pij 是属于分类 j的样本

i的实际概率；qij 是属于分类 j的样本 i的预测概率。

1.4 分类
在注视屏幕上的某个点时，视线在垂直方向上的

移动并不影响其在水平方向上的移动，因此可以在 2个
单独任务中估计垂直角 θ和水平角 φ。在每个任务中，

分类数为 N，总的视线角度空间为[ -90° 90°]，W 表示

类的区间宽度，则分类数N可以表示为 N =
180

W
。第 i类

中某个眼睛图像的视线角度为 α，其对应的角度范围为
Ki，如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

αÎ K 1：αÎ
é
ë
ê

ù
û
ú-90°( )-90 +

W

2
° | i = 1

αÎ Ki：αÎ
é
ë
ê( )-90 + i ´ W -

W

2
° 

ù
û
ú( )-90 + i ´ W +

W

2
°

| i = 23N - 1

αÎ KN：αÎ
é
ë
ê

ù
û
ú( )-90 + N ´ W -

W

2
°90° | i = N

（13）

1.5 误差分析
总的平均角度误差由区间误差和类别误差组成。

设 Ki 类中的视线角 θ i 在角度空间中均匀分布，则有：

θ i ~U ( )-90 + i ´ W -
W

2
- 90 + i ´ W +

W

2
（14）

θ i 对应类别的角度范围 Ki 的中点为 θ̂ i，计算式
如式（15）所示：

θ̂ i = -90 + i ´ W （15）

θ i 与 θ̂ i 之间的误差为区间误差，区间误差期望为：

mi
interval =

- -- ----- -- || θ i - θ̂ i =
- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- || θ i +90-ⅈ´W =

- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- |

|
||

|

|
||  ( )-

W

2
+

W

2

（16）

θ i 的区间误差期望与 i无关，因此式（16）可以写为：

m interval =
- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- |

|
||

|

|
||  ( )-

W

2
+

W

2
=
- -- -- -- ----- -- |

|
||

|

|
||  ( )0

W

2
=

W

4
（17）

所有类的区间误差期望与 N 成反比，为：

E (m interval) = 1

N∑i = 1

N W

4
=

W

4
（18）

实际分类数 N和预测分类数 N̂ 之间的失配为 ∆N：

∆N = N - N̂ （19）

由 ∆N 引起的角度误差称为类别误差 m classification，
如式（20）所示：

m classification = ∆N ´ L = (N - N̂)´ W = 180 - N̂ ´ W

（20）

总的角度误差可以通过区间误差 m interval 和类别
误差 m classification 来计算，如式（21）所示：

m total = m classification + m interval =

{ || m classification + || m interval ，m classification ´ m interval < 0

|| m classification - || m interval m classification ´ m interval ≥ 0

（21）

在计算总的角度平均误差时，根据式（21）可知，

| m interval |可以对消，因此式（21）总的角度平均误差可

简化为 | m classification |，即 N̂ 的线性函数 f 的绝对值，故可

用黄金分割法来寻找最优的分类数 N。

E (m total) = - -----
m totαl =

- -- -- -- ----- -- -- || m classification =
- -- ----- -- || f ( )N̂ （22）

1.6 黄金分割法优化

黄金分割法能为本文所提方法寻找测试数据集
优 化 的 分 类 数 N。 分 类 数 N 的 搜 索 范 围 设 为
［30，360］。

算法 1 黄金分割
输入 MPIIGaze数据集

输出 最优分类数 N

图 6 卷积神经网络模型

Fig.6 Convolutional neural network model
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1.Set the left side and right side of query range as lq = 30

and rq = 360.

2.while rq - lq > 30 do

3. Set left golden section point as lg = (1 - 0.618) ×

( rq - lq) + lq

4. Set N = lg and use the appearance-based method

proposed in this paper to do the classify task to get the mean

angular error ∆α l.

5.Set right golden section point as rg = 0.618 × ( rq - lq) + lq.

6. Set N = rg and use the appearance-based method

proposed in this paper to do the classify task to get the mean

angular error ∆α r.

7.if ∆α l > ∆α r then

8.lq = lg

9.else

10.rq = rg

11.end if

12.end while

13.return lq

2 实验结果与分析

2.1 数据集的选择

本文选取 MPIIGaze 数据集［12］，该数据集数据来

自具有不同头部姿态的 15人，图像分辨率较低，包

括戴或不戴眼镜的男人和女人。为测试归一化测试

坐标系的作用，卷积神经网络模型的输入使用了归

一化坐标系形成的 36×60眼睛图像，如图 7所示。经

过归一化处理后，选取最后一个人的 1 464幅图像作

为测试数据，其余 156 522幅图像作为训练数据，以

保证模型的泛化。

2.2 卷积神经网络模型的训练

使用型号为 GeForce GTX 1080 Ti 的显卡训练

卷积神经网络模型时，最初的学习率设置为 0.01，共
迭代 300次，每经过 14次迭代衰减 6%，批大小设置

为 256，采用 ADAM［23］优化器。实验结果表明优化

后平均每幅图像处理耗时约为 0.18 s。

2.3 评价

2. 3. 1 对区间误差的评价

如 3.6节所述，区间误差期望与分类数成反比。

图 8所示为不同分类数 N 在测试数据集上的区间误

差期望。带★虚线表示垂直方向视线估计的区间误

差期望，带 ´虚线表示水平方向视线估计的区间误

差期望。图 9所示为在总角度误差中的区间误差分

量期望，对于 MPIIGaze 数据集已训练的卷积神经网

络模型，按 1~256不同测试样本数量进行测试，可以

看到区间误差分量期望的影响较小。

2. 3. 2 对误差的评价

误差受分类数 N 的影响。使用黄金分割法寻找

优化分类数 N=180，迭代 4次：

( lq lg rg rq) = (30150240360) |∆α150 < ∆α240

( lq lg rg rq) = (3090150240) |∆α150 < ∆α90

( lq lg rg rq) = (90150180240) |∆α180 < ∆α150

( lq lg rg rq) = (150180210240) |∆α180 < ∆α210 （23）

其中：( lq lg rg rq)表示在每次迭代中黄金分割法的

中间变量。

表 1所示为双眼在垂直和水平方向上的预测角

度和实际角度之间的平均角度误差。

按式（4）合成 ∆θ、∆φ，得到预测的视线向量和实

际的视线向量间的平均角度误差 ∆α，如表 2所示。

图 7 经过归一化的 MPIIGaze数据集样本

Fig.7 Normalized sample of MPIIGaze date set

表 1 双眼在垂直和水平方向上的平均角度误差

Table 1 Average angle error of both eyes in

vertical and horizontal direction （°）

指标

∆θ l

∆φ l

∆θ r

∆φ r

N=30
3.455
2.600
4.308
3.377

N=90
3.406
2.615
4.293
3.095

N=150
3.454
2.529
3.771
3.199

N=180
3.303
2.506
3.669
3.057

N=210
3.379
2.643
3.726
3.152

N=240
3.534
2.835
3.844
3.184

N=360
3.873
2.859
3.800
3.324

图 9 区间误差分量期望变化

Fig.9 Expected change in interval error component

图 8 区间误差期望变化

Fig.8 Expected change in interval error
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图 10所示为黄金分割法搜索的分类数 N 的情
况，其中，虚线表示平均角度误差为 4.8°。分类数 N
的平均角度误差形状是凹的，当 N 设置为 180时，本
文所提方法获得了左眼 4.145°、右眼 4.744°、平均
4.445°的优化性能。

2. 3. 3 对归一化坐标系的评价
用文献［8］中所提归一化方法和本文所提归一

化坐标系所输出的不同眼睛图像作为同一卷积神经
网络模型的输入，评价归一化坐标系方法。当分类
数 N 设置为 180时，比较结果如表 3所示。

与文献［8］所提方法相比，本文建立的归一化坐
标系方法，左眼和右眼的误差分别从 4.267°和 4.932°
降低到 4.145°和 4.744°。
2. 3. 4 整体评价

表4是本文所提方法与传统基于表观方法的对比。
本文所提方法结果为左眼 4.145°、右眼 4.744°，表现最
优。与文献［13-15］基于表观的方法相比，该方法平均
角度误差从 4.8°降低到 4.445°，误差降低了 7.4%。

3 结束语

本文提出一种基于表观的归一化坐标系分类视线

估计方法，通过校准相机坐标系使眼球与单目相机的

距离保持恒定，从而增强眼睛图像处理的效果及减小

不同头部姿态对图像的影响。同时，通过构建卷积神

经网络模型，并使用黄金分割法进行最终优化，提升视

线检测的准确率。实验结果表明，相比已公开的同类

方法，在 MPIIGaze数据集中，本文所提方法使视线估

计误差平均约降低了 7.4%。由于眼睛图像容易受到光

照、头部姿态等综合因素的影响，下一步将围绕人脸光

照补偿展开研究，提高视线检测效果。
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图 10 黄金分割法搜索优化的分类数

Fig.10 The number of classification optimized by the

search of the golden section method

表 2 双眼的平均角度误差

Table 2 Average angle error of binocular （°）

指标

∆α l

∆α r

N=30
4.323
5.471

N=90
4.293
5.139

N=150
4.280
4.944

N=180
4.145
4.744

N=210
4.289
4.879

N=240
4.529
4.990

N=360
4.813
5.047

表 3 不同归一化方法在垂直和水平方向的平均角度误差

Table 3 Average angle errors of different normalization

methods in vertical and horizontal directions （°）

指标

∆θ l

∆φ l

∆θ r

∆φ r

文献[12]方法

3.450
2.512
3.752
3.203

本文方法

3.303
2.506
3.669
3.057

表 4 不同基于表观方法的平均角度误差比较

Table 4 Comparison of average angle error of different

appearance-based methods （°）

指标

∆α

文献[12]

方法

6.3

文献[13]

方法

5.4

文献[14]

方法

5.4

文献[15]

方法

4.8
本文方法

4.445
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