
 

 

眼动跟踪研究进展与展望
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摘    要   眼动跟踪是指自动检测瞳孔中心位置或者识别三维视线方向及注视点的过程, 被广泛应用于人机交互、智能驾驶、

人因工程等. 由于不同场景下的光照变化、个体眼球生理构造差异、遮挡、头部姿态多样等原因, 眼动跟踪的研究目前仍然

是一个具有挑战性的热点问题. 针对眼动跟踪领域,首先概述眼动跟踪研究内容, 然后分别论述近年来瞳孔中心检测及视线

估计领域的国内外研究进展, 综述目前眼动跟踪主要数据集、评价指标及研究成果, 接着介绍眼动跟踪在人机交互、智能驾

驶等领域的应用, 最后对眼动跟踪领域的未来发展趋势进行展望.
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Abstract   Eye tracking is a process of automatically detecting the location of pupil or recognizing the gaze direc-
tion and gaze point, and is widely used in human-computer interaction, intelligent driving, ergonomics, and so on.
Eye tracking is still a challenging and hot topic due to the changes of illumination, the differences of individual eye-
ball physiological structure, occlusion, and the diversity of head pose. In this paper, we focus on the study of eye
tracking. Firstly, we give an introduction of eye tracking, followed by discussing the research progress of pupil de-
tection and gaze estimation in recent years. Then, we review the datasets and evaluation metrics with results, fol-
lowed by introducing the application of eye tracking in human-computer interaction, intelligent driving and other
fields. Finally, the future trends of eye tracking are discussed.
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人类获取信息很大程度上依赖于人眼感知的视

觉信息, 人眼被称为心灵的窗户, 在人的自然交互

中有着重要的意义, 它能感知周围环境、表现人的

注意力、传达个人的情感等. 因此, 眼动跟踪被广泛

研究与应用. 眼动跟踪任务及应用示例如图 1所示.
眼动跟踪一般是指自动检测人眼瞳孔相对位置或估

计视线方向的过程. 图 1(a)为眼动追踪任务示例.

眼动能描述瞳孔的动态变化, 能直观地反映人的注

视点和注视时间, 对于描述人类视觉感知过程与特

点、重现个体基本认知加工过程有重要意义, 被广

泛应用于人机交互感知、智能驾驶座舱、情感计算、

意图分析等领域[1−2], 图 1(b)为眼动追踪应用示例.
由于环境光照的多变、个体眼球生理特性的差异、

头部姿态的动态变化等, 眼动跟踪仍然是一个具有

挑战的热点研究问题. 眼动跟踪的研究可以追溯到

20 世纪初, 研究人员采用了接触式的眼动跟踪方

法, 通过在眼睛周围放置成对电极的眼电图分析,
或者基于线圈嵌入式的巩膜搜索方法来获取并分析

眼动信息; 在 20世纪 50年代有了第 1部记录基于

飞行员瞳孔跟踪及视线分析的控制飞机操作应用系

统的视频资料; 在 60年代头戴式眼动跟踪得到发

展; 在 90 年代视线估计方面开始使用计算机进行

计算处理控制. 近年来, 随着计算机视觉、图形学、

人工智能等新兴技术的发展以及应用需求的增加,
非接触式的基于视频图像的眼动跟踪引起了学术界

和工业界大量深入研究[1, 3−7].
本文根据多年眼动跟踪领域的研究基础与积
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累, 详细综述该领域的研究进展, 并对未来发展趋

势进行展望. 本文结构如下: 第 1节整体概述眼动

跟踪技术的发展. 第 2 ~ 3节分别阐述人眼瞳孔检

测、视线方向与注视点的估计方法研究进展, 重点

阐述基于图像的眼动跟踪研究进展及相关的数据

集. 第 4节综述相关数据集及性能比较方法. 第 5
节介绍相关应用. 第 6节对眼动跟踪的未来发展趋

势进行展望. 

1    发展概述

眼动跟踪是自动实现眼球瞳孔中心及注视点定

位的过程. 人类获取的外部信息主要通过人眼感知

的视觉信息, 眼动能直观地反映人的注视点和注视

时间, 对于描述人类视觉感知过程与特点、探究个

体基本认知过程有重要意义. 常见的眼动行为主要

有注视、扫视和平滑追踪有 3种形式. 眼动可以通

过时间和空间两个维度来进行描述, 常见指标有平

均注视时间、注视次数、注视顺序、平均扫视幅度、

眼跳次数、扫视持续时间、扫视方向等. 早期的眼动

跟踪技术应用于心理学领域, 这一时期常用方法有

直接观察法、后象法和机械记录法等. 直接观察法

和后象法只能粗略地描述眼动, 机械记录法需要角

膜与测量装置接触, 作为一种接触式的眼动跟踪方

法, 容易造成眼部不适. 由于精度不足和调试难度

大等问题, 这些方法逐渐被淘汰. 目前眼动跟踪方

法可以分为探查线圈记录法、红外线法、电流记录

法和视频记录法 (Video oculography, VOG) 4类. 

1.1    探查线圈记录法

探查线圈记录法最早由 Robinson[8] 于 20世纪

60年代提出, 该方法利用带有线圈的隐形眼镜在电

磁场中运动, 通过电磁感应原理产生的信号来测量

眼球水平及垂直方向的运动, 从而实现眼睛位置检

测. 眼动有时伴随着头部运动, 传统的探查线圈记

录法利用亥姆霍兹线圈构建磁场, 但无法直接捕捉

头部运动[2]. Eibenberger等[9] 利用 Merritt线圈产

生稳定磁场, 并利用 MATLAB 进行仿真, 实现了

无需头戴设备的检测 ,  并成功降低了测量误差 .
此外还提出了一种新的硬件系统和校准方法, 可以

将记录模拟信号的老式线圈系统改装为数字记录系

统, 同时指出不同的运算放大器可能有助于探查线

圈记录法的性能提升[10]. 探查线圈记录法测量准确、

采样率高, 但无法长时间佩戴, 成本也相对较高. 

1.2    红外线法

红外线法需要在眼部附近安装红外光敏管, 根
据瞳孔、巩膜、角膜等不同光学界面反射的图像来

测量眼动. 常用方法包括瞳孔−角膜反射法、虹膜−
角膜反射法等. 这种测量方法目前已被广泛地研究

和使用, 许多学者提出了光线检测或瞳孔检测的算

法提升测量准确率. 文献 [11]提出了快速鲁棒椭圆

检测算法, 利用径向对称性搜索瞳孔位置, 并利用

两个细化步骤来适应某些图片中发生椭圆形变的瞳

孔外观, 增强了模型的泛化能力. Mestre等[12] 利用

12次角膜反光获得高清瞳孔和角膜图像, 同时使用

了一个标准化因子校正瞳孔中心反射点向量. 标准

化因子的引入提升了垂直眼动跟踪 43.2% 的准确

率, 同时减少了设备对于光源数量的要求. 其他具

有代表性的相关算法和技术有 Santini 等[13] 制作的

开源的 EyeRecToo 软件、Else [14]、星光镜和霍夫

变换结合[15] 等. 红外线法是一种非侵入式的眼动跟

踪方法, 不会造成眼部不适且精度较高. 

1.3    电流记录法

电流记录法是一种成本较低、操作性强的眼动

跟踪方法, 在闭上眼睛的情况下也可以正常工作[16].
眼球发生转动时会产生生物电现象, 具体是指角膜

和视网膜新陈代谢率的不同导致产生电位差, 电位

变化可以通过传感器测量眼部周围皮肤获得. 如图 2
所示, 苏黎世联邦理工学院研究的一种电流记录法

眼动跟踪设备[17], 通过不同的电极片分别记录垂直

眼动和水平眼动. 由于设备问题, 如果电位差过小

或电极接触不良, 电流记录法无法保证测量效果,
所以电流记录法并不适用于日常眼动跟踪应用, 一
般应用于特定实验室环境下. 

1.4    视频记录法

视频记录法主要利用视频摄像机记录的眼球运

动过程, 通过计算机自动分析处理视频图像. 摄像

机可以采集人眼图像或者眼球反射的红外线图像,
然后通过计算机自动处理图像数据, 实现非侵入式
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图 1    眼动跟踪人任务及应用示例

Fig. 1    Examples of eye tracking and corresponding
applications
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的人眼瞳孔中心检测或者视线注视点估计. 从摄像

机安装方式上, 视频记录法可以分为头盔式、遥测

式和头部固定式, 相机数量上可以使用单相机或多

相机. 单相机方法通常使用红外光源引起暗瞳效应,
此时瞳孔较暗, 虹膜较亮, 容易分割瞳孔区域从而

实现眼动追踪. 多相机方法拥有更大的视野, 通常

使用一台相机拍摄眼睛图像, 其他相机用于定位头

部位置或进行校准[2]. Khamis等[18] 研发 EyeScout
系统, 利用摄像头识别人体运动信息, 并利用 Pur-
suits方法检测眼动和屏幕中物体运动轨迹的相关

性, 进而判断是否需要调整眼动追踪装置的位置以

适应人体运动. Kong等[19] 将 VOG 技术应用于人

耳前庭功能检测, 使用红外摄像机和红外发光二极

管获得视线水平移动数据, 利用形态学运算和轮廓

检测获取瞳孔位置. Brousseau等[20] 提出一种融合

了三维视线估计的混合模型, 训练了多个卷积神经

网络用于眼睛区域定位和特征提取, 在传统位置估

计网络的基础上增加了质量中心结构, 实验结果表

明眼动跟踪的准确率有显著提升.
随着计算机视觉、模式识别、图形学、人工智能

等技术的快速发展, 基于视频图像分析的非接触式

眼动跟踪受到广泛关注, 大量相关研究获得开展,
取得了突破性进展及应用, 本文将重点论述基于计

算机视觉及机器学习的眼动跟踪研究进展, 分别从

眼动跟踪包含的瞳孔检测及视线估计两个任务进行

详细阐述. 

2    瞳孔检测

瞳孔检测, 有时也称为人眼 (中心)检测, 其目

的是在给定的人脸图像中自动完成瞳孔位置的定

位. 准确的人眼瞳孔检测是视线估计、注意力分析

及人机交互等的基础. 人眼瞳孔检测领域已经开展

了数十年的研究. 基于不同的特征将相关方法总结

为基于形状结构、基于外观纹理和基于上下文信息

三类. 

2.1    基于形状结构的瞳孔检测方法

人眼的特殊生理结构构成, 尤其是虹膜的椭圆

形几何结构可以帮助实现瞳孔中心的检测. 在早期

的研究中, Yuille等[21] 设计了一个参数化的形变模

型来描述人眼瞳孔的几何形状, 通过拟合 11个参数

来覆盖可能的形变空间, 从而完成基于形状信息的

瞳孔检测. Hansen等[22] 基于虹膜的椭圆形状, 提出

一种似然模型来捕捉瞳孔周边信息, 利用期望最大

化和随机抽样一致算法来拟合图像中的椭圆结构,
从而实现瞳孔检测. Valenti等[23] 首先检测圆形曲

线边缘, 然后提取相等强度的等照度线曲率, 并设

计合适的基于投票的方法来实现准确的瞳孔定位.
他们在等照度线方法的基础上添加尺度不变性, 最
后用每个区域关键点的尺度不变特征变换向量与数

据库进行匹配确定眼睛位置 [24 ]. 还有一些研究基

于脸部结构信息来完成人眼中心定位, 脸部结构

信息主要包括人脸五官构成, 即人眼、鼻子等的结

构分布, 这些先验分布可以快速帮助完成人脸中的

人眼区域定位. Tan等 [25] 提出一种增强的画像结

构[26] 来建模描述人脸几何分布关系, 并通过构建左

眼、右眼及鼻的位置关系来实现人脸中人眼中心的

定位. Wang 等[27] 提出一种基于全卷积网络的瞳孔

定位与虹膜分割方法, 并利用瞳孔中心、虹膜区域

以及其内外边界的形状结构信息来同时实现瞳孔定

位与虹膜分割, 部分结果如图 3所示, 其中图 3(a)
为原图, 图 3(b) 为真实标签, 图 3(c) 为模型检测结

果, 图 3(d) 为基于瞳孔、虹膜及其边界的形状结构

进行后处理的最终结果. Gowroju等[28] 提出一种基

于 U-Net的编码解码瞳孔分割方法来实现瞳孔的

准确定位.
基于形状结构的瞳孔检测方法主要出现在早期

的眼动跟踪研究中, 其主要观点是利用先验知识,
基于人眼在视频图像中呈现的特定椭圆或者圆形形

状及几何关联关系的特性来对人眼瞳孔进行定位.
由于其过多依赖于固有先验几何知识, 无法较好应

对复杂多变的环境, 且由于视频图像角度变化导致

形状拉伸及畸变, 传统基于形状结构的方法普遍存

在鲁棒性不足的问题. 

2.2    基于外观纹理的瞳孔检测方法

基于形状的瞳孔检测方法无法应对有较大头部

姿态的场景, 而基于外观纹理特征的方法对头部姿

态等更为鲁棒, 其核心是通过设计一些特征提取方

法来描述瞳孔的边缘、颜色等特征. Araujo等[29] 提

出一种基于相关性滤波的内积检测子来实现人眼瞳

孔中心检测. Wu等[30] 提出一种基于深度学习的特

 

 

图 2    苏黎世联邦理工学院的电流记录法眼动仪[17]

Fig. 2    An eye tracker based on electrooculography
from eidgenössische technische hochschule[17]
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征提取方法来实现无环境限制的人眼中心检测 .
Fuhl等[31] 提出训练双级深度卷积网络来实现人眼

检测, 并建立一个瞳孔中心的概率分布来实现更为

精确的定位, 大规模实验数据上的测试效果表明了

该方法的有效性 . 文献 [32] 提出通过图像增强、

Gabor滤波、聚类分析和相似性度量的相邻区域比

较提取眼部区域, 实现精确的人眼检测. 文献 [33]
提出基于 R-CNN和 YOLO、能同时实现虹膜及眼

周区域检测的方法, 通过深度特征来表征眼部外观

纹理信息, 从而实现准确定位. Xia等[34] 提出一种

基于全连接网络的方法来实现瞳孔检测. 将人眼瞳

孔定位看作是一种特殊的语义分割任务, 以人眼瞳

孔为中心的高斯热度图为分割目标, 利用全连接网

络实现人眼外观纹理体征表征学习, 从而实现准确

有效的人眼瞳孔检测, 部分实验结果如图 4 所示,
其中图 4(a) 是最终检测结果, 图 4(b) 为左瞳孔热

度图, 图 4(c) 为右瞳孔热度图. Hsu等[35]提出了两

种人眼瞳孔检测的方法, 一种是基于脸部几何转换

的方法, 另一种是基于生成对抗网络的图像转换方

法. 其中生成对抗方法利用真实人眼的外观纹理特

征分布, 实现眼部区域的正面归一化, 解决了较大

头部姿态情况下的人眼瞳孔中心检测问题, 并在

GI4E等开源数据集上取得了不错的效果.
基于外观纹理特征的人眼瞳孔检测方法主要基

于数据统计分布, 效果依赖于海量的标注数据. 随
着深度学习等技术的快速发展, 基于深度学习及外

观纹理特征的人眼瞳孔检测方法[30, 33−34] 受到越来越

多的关注, 其有效性和鲁棒性也推动了眼动跟踪相

关的实际应用. 而另一方面, 随着数据量的增加, 不
同个体之间的差异也随之增加, 数据分布更为多样,

使得基于纹理特征的检测能力下降. 同时, 海量数

据需要大量的人力来进行手动标注, 如何利用少量

有限样本设计出更具有鲁棒性的有效模型, 是基于

外观纹理特征的人眼瞳孔检测需要解决的主要问题. 

2.3    基于上下文信息的瞳孔检测方法

基于上下文信息的方法主要利用眼部区域及其

上下文人脸结构与纹理信息来实现人眼瞳孔的准确

定位. 文献 [36]利用关键点特征, 基于由粗到细的

思想, 在监督下降方法[37] 的基础上提出多尺度非线

性特征映射来实现人眼瞳孔精确检测. 启发于脸部

关键点检测方法, Gou等[38] 提出基于仿真图像来学

习级联线性回归模型, 为获取眼部区域的上下文信

息, 他们首先基于已有脸部关键点检测方法提取眼

部大致区域, 然后初始化人眼位置并利用级联回归

迭代优化, 最后实现人眼中心的准确定位, 实验结

果表明该方法比基于真实图像学习的模型更加鲁棒

有效. Gou等[39] 进一步深入研究, 考虑闭眼状态下

的眼部全局外观纹理对人眼瞳孔定位的影响, 并组

合仿真人眼和真实人眼图像为训练对象, 从而进一

步优化人眼瞳孔检测结果; 在级联回归的基础上,
引入人眼状态 (睁眼/闭眼)的概率来动态调整上下

文特征的权重, 具体流程如图 5所示. Xiao等[40] 提

出利用人脸关键点来提取眼部区域, 然后利用虹膜

区域的圆形拟合来实现准确的瞳孔定位. 为使得人

眼检测模型更为鲁棒, Gou等[41] 提出基于平行视觉

 

(a) (b) (c) (d) 

图 3    基于 IrisParseNet 的瞳孔检测与

虹膜分割结果示例图[27]

Fig. 3    Some localization and segmentation results based
on IrisParseNet[27]

 

 

(a) (b) (c) 

图 4    基于 FCN 的瞳孔检测结果示例图[34]

Fig. 4    Some pupil localization results based on FCN[34]
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系统[42−45]的瞳孔检测方法, 具体流程如图 6所示, 核
心思想是通过平行图像步骤, 引入生成对抗学习[46−47],
实现虚实互动的图片生成与优化, 从而为计算实验

的级联模型学习提供多样的且带标注的训练样本,
最终实现准确有效的瞳孔检测. Choi等[48] 基于人

脸上下文信息实现瞳孔检测. 提出先检测人脸, 然
后基于眼角等关键点提取眼部区域, 最后设计一个

分割深度网络来实现准确的瞳孔中心检测. Lee等[49]

进一步开展基于人脸上下文信息的瞳孔检测与跟

踪. 提出先检测人脸, 并通过设计的基于自注意力

生成对抗网络去除了戴眼镜的影响, 然后根据人脸

关键点提取眼部区域, 最后基于上下文信息通过深

度神经网络实现瞳孔中心检测. 该方法在 GI4E数

据集上归一化误差小于 0.05的情况下, 检测准确率

达到 99.84%.
综上所述, 基于上下文信息的瞳孔检测方法较

好地利用人眼及人脸结构上下文信息, 在人眼中心

检测中应用较为广泛. 但是基于上下文信息的瞳孔

检测方法对遮挡等情况敏感, 而基于形状结构、特

征学习可以部分解决遮挡等问题. 由此, 构建将上

下文信息和特征学习融合的模型是该领域研究的一

个重要研究方向. 

3    视线估计

视线估计是眼动跟踪的重要任务之一, 目的是

估计视线的三维方向向量或者二维注视点位置. 视
线估计方法可以分为基于模型和基于特征学习两类. 

3.1    基于模型的视线估计方法

基于模型的视线估计主要是通过指根据人眼生

理结构所构建的眼球模型, 并通过人脸关键点、瞳

孔中心及深度信息、眼角位置等的几何关系来估计

人眼的视线方向或者注视点[50]. 如图 7的三维眼球

模型所示, 人眼的视线方向实际上是视轴方向, 可
由角膜曲率中心与中央凹 (位于眼球后方的视网膜

中敏锐度最高的部位)来共同确定; 人眼的光轴方

向则会通过瞳孔中心、角膜曲率中心和眼球中心.

人眼的光轴与视轴之间存在着被称为卡帕角的角度

差. 卡帕角的大小约为 5°, 其准确值因人而异且唯一.
根据估计原理的不同, 基于模型的视线估计方

法可以进一步分为基于二维映射和基于三维几何两

类方法. 

3.1.1    基于二维映射的视线估计方法

基于二维映射的方法主要指构建注视点或者视

线方向与用户标定或者检测的二维视线参数的映射

模型来实现视线估计, 二维视线参数包括眼角点、

瞳孔位置、眼球中心、角膜曲率中心等. 实际应用时

首先计算得到二维视线参数, 然后输入映射模型得

到视线方向或者注视点. 该类方法主要包括基于角

膜反射的方法、交比值法和单应性归一化法三类.
1) 基于角膜反射的方法将眼角点或者角膜反

射点 (普尔钦斑)作为眼球运动的基准点, 通过分析

基准点与瞳孔中心位置的矢量与视线向量的映射关

系来实现视线估计. 一般而言, 眼角点难以检测, 而
角膜反射点可以通过额外的光源辅助确定[51].

基于角膜反射的方法一般要求多个摄像头, 以
及一个甚至多个的外部近红外线光源来辅助确定眼

球半径、角膜曲率半径等不随视线变化而变化的、

因人而异的眼睛特征[52]. Hennessey等[53] 基于 Goss
等[54] 提出的眼睛模型, 在经过校准后, 实现了摄像

头视野范围内的、允许头部自由运动的视线估计.
Liu等[55] 认为虹膜受光线折射的影响较小且更容易

被分割出来, 故通过虹膜相关的特征来求得虹膜中

心位置, 然后使用虹膜中心而非瞳孔中心来与角膜

曲率中心共同确定人眼的光轴方向, 最后结合卡帕

角变换矩阵与角膜曲率中心来求得人眼的视线方

向. Zhou等[56] 提出了一个基于梯度特性的虹膜中

心定位方法, 并将视线方向近似为从虹膜中心到注

视点的方向, 最后以双眼估计得到的视线方向的平

均值作为最终的视线估计结果.
基于角膜反射的方法主要是对注视点的估计.

该方法模型简单、易于理解; 且使用的近红外线光

源不易受到其他光源的影响, 故该法对光照条件的

稳健性良好. 但由于基于角膜反射的方法中假定的
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图 5    基于级联回归的瞳孔检测及状态估计流程[39]

Fig. 5    The framework of cascade regression for simultaneous pupil detection and eye state estimation[39]
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球形角膜形状与真实角膜形状存在差异, 故其视线

估计的精确度有限; 且为求解角膜反射点在照相机

成像平面上的位置等, 该法对图像处理的要求很高.
另外, 基于角膜反射的方法需要进行校准, 对实验

对象的头部运动范围也有所限制. 具体的校准复杂

程度以及实验对象的头部运动范围与系统配置相

关. 根据文献 [51], 若仅使用一台摄像机和一个光

源, 仅当头部完全静止时才能估计注视点; 若使用

一台摄像机和多个光源, 可在完成多点校准过程后

自由移动头部来估计注视点; 若使用多台摄像机和

多个光源, 可经过简单的单点校准程序后对注视点

进行估计.
2) 交比法主要是利用交比在射影变换下的不

变性来进行视线估计. 其中的交比射影不变性是指

空间中一条直线经空间几何变换后保持了直线上对

应点列的交比不变. 交比法主要是对二维屏幕上注

视点的估计. 如图 8所示, 交比法涉及两个射影变

换: 一是从屏幕到虚拟正切平面的投影; 二是从虚

拟正切平面到照相机成像平面的投影.
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图 8   交比法示意图[57]

Fig. 8    Gaze estimation based on cross-ratio[57]
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理论上[58], 在屏幕的四个角上分别放置近红外

线光源   、并发出闪光; 当人眼

在注视屏幕时, 用照相机拍摄, 即可在照相机成像

面上获得   闪光经人眼角膜反射后的投影点

; 还可获得人眼的瞳孔在照相机成

像面上的投影点 . 通过 4个闪光投影点 

 和瞳孔投影点  在照相机成像面上的位

置, 即可求得这些点的交比. 根据交比在射影变换

下的不变性, 在已知近红外线光源位置的情况下,
可根据瞳孔投影点  在照相机成像面上的位置以

及交比, 求得与近红外线光源同在屏幕上的凝视点

 的位置. 但实际上, 角膜表面的反射点和瞳孔中心

并不在同一虚拟平面上. 为解决该问题, Yoo等[57]

在照相机的中心处加设一个近红外线光源, 设光源

点  和眼球中心的连线与人眼的角膜表面交于

点 , 并以点  为切点作角膜表面的虚拟正切平面,
如图 9所示. Cheng等[59] 提出以瞳孔中心为切点作

角膜表面的动态虚拟正切平面. 该虚拟正切平面会

因注视点的不同而不同, 角膜反射点在动态虚拟正

切平面上的具体位置由动态参数矩阵来确定.
交比法的另一个主要误差来源是, 该方法进行

视线估计的依据是人眼瞳孔所在的光轴而非代表真

实视线的视轴. 为补偿该误差, Coutinho等[60] 首先

提出对屏幕上的注视点加以固定的二维偏移量来校

正视线估计结果. 该二维偏移量会随着头部姿态的

改变而改变, 因此固定的二维偏移量不足以准确校

正视线估计结果. Coutinho等[61] 为此进一步提出,
通过一个比例因子来动态调整该二维偏移量, 该比

例因子可由相关的深度变化信息来估计求得. 还有

一些研究使用高斯回归[62]、多项式回归[63] 等方法对

 

人工场景

带标签的仿真图像

计算实验

级联学习 推理

真实场景

无标注的真实人眼

平行图像

通过对抗学习
细化仿真图像

...

 

图 6    基于平行视觉的瞳孔检测方法[41]

Fig. 6    The framework of pupil detection
based on parallel vision[41]
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图 7    三维眼球模型及视线估计[50]

Fig. 7    3D eyeball model and gaze estimation[50]
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误差进行建模, 以校正基于交比法的视线估计结果.
Arar等[64] 则提出使用正则化最小二乘回归对误差

进行建模, 并通过自适应性融合双眼的注视点信息

来提高视线估计的准确性和稳健性.
由于交比法要求角膜表面的反射点都能投射在

照相机成像面上, 故对实验对象的头部运动范围有

所限制. 为提高交比法对头部运动范围的稳健性,
Coutinho等[65] 提出交比特征平面化的方法, 用弱

透视相机模型和由角膜中心和虹膜平面组成的眼睛

模型来补偿头部运动造成的误差. Arar等[66] 提出一

个基于交比法的多相机视线估计系统. 通过多个独

立照相机以及对各个相机求得的注视点估计结果的

自适应性融合, 该系统允许在实验对象头部自由运

动条件下进行准确的视线估计. 交比法的系统配置

要求高, 至少需要一台照相机以及 4个外部光源.
鉴于多数的液晶显示器都包含偏振滤光片、使显示

器发出的光是偏振的, 故可使用偏振摄像头来获取

人眼在注视液晶显示器时角膜表面反射的偏振图

像, Sasaki等[67] 提出使用角膜反射的线性偏振度图

像和线性偏振角图像来求得显示器经人眼角膜反射

后在照相机成像面上的区域范围, 再结合瞳孔中心

或角膜边缘的成像位置来进行视线估计, 而无需额

外的外部光源.
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3) 单应性归一化法是对屏幕上注视点的估计,
主要利用单应性变换进行视线估计. 如图 10所示,
设外部光源在人眼角膜表面反射的各点所在的虚拟

平面为角膜反射平面 , 并设该平面经单应性归

一化后的平面为归一化平面 . 首先将照相机成

像面  上的瞳孔中心位置通过单应性矩阵  投

影映射到角膜反射面的归一化平面  上. 然后通

过单应性矩阵    将瞳孔中心在归一化平面  

的位置投影映射到屏幕  上, 以求得注视点位置.
交比法与单应性归一法对屏幕注视点的估计都

基于二维平面几何关系, 但不同于交比法使用交比

这一平面投射不变量, 单应性归一法直接利用投影

变换关系. 因此, 单应性归一法不仅可以使用瞳孔

HN
I

中心作为投影对象, 还可以使用瞳孔边缘、角膜边

缘等眼睛特征, 因为单应性变换允许点、直线和圆

锥曲线的投影变换; 单应性归一法对外部光源的配

置要求更为灵活, 只需要检测到 4个稳定的闪光点

即可. 另外, 使照相机成像面变换到归一化平面上

的单应性矩阵  归一化了头部姿态对视线估计

的影响, 使得单应性归一法对实验对象的头部姿态

更为稳健.

HS
N ΠN

ΠS

单应性归一法基于瞳孔中心与角膜反射点共面

的假设, 通过单应性矩阵  将归一化平面  上

的瞳孔中心位置投影到屏幕   上的注视点位置.
上述假设, 以及基于瞳孔中心所在的光轴而非视轴

来进行视线估计, 是单应性归一法的主要误差来源.
为此, Kanai等[68] 使用径向基函数对注视点位置进

行校正.

HN
I

为提高单应性归一法的使用范围, Ma等[69] 提
出将单应性变换矩阵  分别替换为相似变换和

仿射变换以适用于只具有 2个闪光点和 3个闪光点

的视线估计场景. Shin等[70] 结合双目约束, 在单个

红外线光源的场景实现基于单应性归一法的视线估

计. Luo等[71] 使用眼睛坐标系、照相机成像平面坐

标系和屏幕坐标系, 通过几何关系求得对应的映射

关系, 从而提出单相机、单光源场景下基于单应性

变换的视线估计方法. Huang等[72] 提出一种基于自

适应单应性矩阵的头部运动校正方法, 通过模拟头

部变化来预测头部处于新位置时单应性的变化, 以
校准头部运动对视线估计的影响, 从而提高眼动追

踪的鲁棒性.
HN

I虽然在单应性归一法中, 单应性矩阵  归一

化了头部姿态对视线估计的影响, 但该方法无法在

头部自由运动的情况下进行视线估计; 类似交比法

地, 为使外部光源能在角膜上反射, 单应性归一法

对实验对象的头部位置也有所限制. 此外, 单应性
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图 9    虚拟切平面示意图[57]

Fig. 9    Virtual tangent plane[57]
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图 10    单应性归一法示意图[5]

Fig. 10    Gaze estimation based on homography[5]
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HS
N归一法需要进行标定来求得单应性矩阵 , 大大

地增加了该法的实际应用难度. 

3.1.2    基于三维几何的视线估计方法

基于三维几何的方法主要通过拟合三维眼球模

型来确定眼球中心、半径等眼睛特征, 再结合各特

征之间的几何关系进行视线估计.
Yamazoe等[73] 假设眼球为球体、虹膜是沿眼球

表面移动的平面圆, 并根据投影关系确定眼球中心

与人脸关键点和眼球直径之间的几何关系, 最后由

虹膜中心和眼球中心求得视线方向. Chen 等 [ 7 4 ]

通过添加两个眼角的中点和眼球中心来扩展原先由

六个人脸关键点组成的传统三维人脸模型, 再据此

模型经校准后进行视线估计. Vincent等[75] 对二维

的眼部区域关键点进行三角划分以获得眼睛网格,
并求解二维瞳孔中心所在的三角网格的重心, 然后

在该三角形的重心坐标系中计算瞳孔中心的三维位

置 ,  再结合眼球中心的三维位置求得视线方向 .
Sesma等[76] 基于瞳孔中心及内外眼角的几何位置

关系提出瞳孔中心−眼角矢量特征, 然后使用多项

式函数进行视线估计. Sun等[77] 使用参数化的虹膜

模型来求取虹膜中心位置, 然后结合眼球中心的三

维位置确定视线方向. Wood等[78] 使用主成分分析

法提取眼睛的形状和纹理信息, 提出了一个新的三

维可变形眼睛模型, 然后通过综合分析拟合出与给

定图像尽量相似的图像, 最后从拟合参数中提取出

视线方向. 如图 11所示,  Wang等[79] 提出的三维变

形眼−脸模型对人脸关键点和眼球中心位置之间的

几何关系进行了编码, 由此可获得眼球中心和瞳孔

中心的三维位置. 图 11中 CCS 代表相机坐标系,
HCS 代表头部坐标系 ,  ECS 代表眼球坐标系 .
Park等[80] 沿用文献 [81]中将眼球看作是相交的小

圆和大圆的假设, 将使用卷积神经网络求得的眼部

区域关键点拟合到三维眼睛模型以进行视线估计.
Yiu等[82] 使用深度全卷积神经网络对眼部图像进行

图像分割以实现瞳孔定位、虹膜检测等, 然后沿用

文献 [83]中将一系列时序眼睛图像拟合三维瞳孔

运动模型的算法, 以实现视线估计.
不同于基于二维映射的视线估计方法通过光源

确定瞳孔或者虹膜中心、并标定得到眼睛参数, 基
于三维几何的视线估计方法更多通过数据统计分析

或者机器学习得到眼球参数, 最后利用三维眼球模

型的结构先验来实现视线估计或者注视点检测. 基
于三维几何的方法综合利用了数据与先验的特性,
目前正在受到越来越多的关注. 

3.2    基于特征学习的视线估计方法

随着摄像头传感器、计算机视觉、图像处理、机

器学习技术的快速发展, 目前大部分工作主要基于

特征学习来实现视线估计. 基于特征学习的方法通

过机器学习模型实现高维特征与低维视线之间的映

射, 效果依赖于数据的多样性与学习模型的有效性.
根据特征种类的不同, 相关方法可以进一步分为基

于几何特征的方法和基于外观纹理的方法. 

3.2.1    基于几何特征的视线估计方法

基于几何特征的方法是指通过机器学习模型来

实现瞳孔中心位置、人眼或者脸部关键点位置、结

构形状等几何特征与视线方向向量的直接映射.
Huang等[84] 选取头部姿态以及眼部区域关键

点之间的 6个距离值作为几何特征, 通过支持向量

机和随机森林回归模型学习这些特征与视线之间的

映射关系来实现视线估计. Zhang等[85] 使用瞳孔中

心和内眼角来定义瞳孔−眼角距离比率, 然后使用

高斯回归模型将该距离比率映射到视线的水平方

向. 文献 [86]基于主动外观模型方法定位眼部区域,
眼部区域的 36个特征点分别代表眼睛轮廓、虹膜、

瞳孔等, 用检测的关键点的坐标几何关系及特征来

估计视线方向, 并用支持向量机对视线方向进行准

确分类. Chuang等[87] 用左右虹膜、鼻子和嘴部等区
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图 11    基于二维关键点及三维眼球模型的视线估计[79]

Fig. 11    Gaze estimation based on 2D landmarks and 3D eyeball model[79]
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域的 14个关键点定义了一个新的几何特征, 再据

此通过支持向量机检测驾驶员的注视区域. Wang
等[88] 是在检测的瞳孔中心的基础上根据模型估计

角膜曲率中心, 得出光轴方向来实现视线估计. 基
于瞳孔中心位置等眼睛区域关键点、眼睛图像外观

和视线方向存在耦合关系, Cao等[89] 使用级联回归

的方法来同时检测眼睛关键点和估计视线方向. 为
了简化视线方向的估计任务, Park等[90] 首先通过

沙漏网络模型在单眼图像检测出瞳孔与眼部两个区

域的分割图像, 然后利用视线方向与两个区域形状

分布的关联来学习一个深度网络 DenseNet以实现

视线估计.
基于几何特征的方法通过构建眼部几何特征与

视线之间的关联关系. 与基于二维映射的视线估计

方法不同, 该方法利用图像处理与计算机视觉等方

法直接从图像中提取眼睛几何特征, 并通过机器学

习实现几何特征与视线方向的模型映射, 减少了个

体参数校准环节, 其效果依赖于训练数据与模型的

有效性. 

3.2.2    基于外观纹理的视线估计方法

基于外观纹理的方法对整个输入图像进行纹理

特征提取, 然后学习特征与视线方向之间的映射模

型, 以进行视线估计. 早期的基于外观纹理的方法

一般是提取人眼图像的手工特征, 例如方向梯度

直方图特征或局部二值模式特征等, 再应用最近

邻[91−92]、随机森林回归[93−96] 和支持向量机[97] 等模型

来进行视线估计. 随着大量开源数据集的收集和公

开, 以卷积神经网络为代表的深度学习模型被大量

应用到基于外观纹理的方法中. Yu等[98] 选取 17个

眼部区域关键点和视线方向的偏航角和俯仰角, 通

过提出的约束关键点−视线模型来构建眼部区域关

键点位置和视线方向的关系, 最后从模型参数中获

取视线方向. Wang等[99] 认为影响卷积神经网络的

视线估计的泛化能力因素是眼睛外观、头部姿态和

点估计的过拟合问题, 因此在卷积神经网络框架中

引入对抗学习模块来学习对视线方向敏感且同时对

眼睛外观和头部姿态变化鲁棒的特征; 并将卷积神

经网络扩展到贝叶斯卷积神经网络, 以使用多组参

数来改善原先卷积神经网络仅使用一组参数、无法

很好地表示复杂情况的点估计过拟合问题. Ali等[100]

将两只眼睛的图像作为不同通道输入到基于卷积神

经网络的视线估计模型中, 并对这两个通道应用不

同空间权重以提高视线估计的准确率. 观察到左眼

图像、右眼图像和全脸图像在不同场景下对视线估

计的结果有着不同的贡献, Zhou等[101]提出了具有

自适应性加权策略的视线估计模型, 以依靠更高质

量图像来实现更准确的视线估计. Wang等[102] 提出

了从人脸图像提取和以眼睛变形近似的两种方法来

获取头部姿态, 再通过 ResNet-34模型或直接串联

的方式将头部姿态特征和视线估计特征结合起来,
从而将头部姿态信息更好地纳入真实场景下的视线

估计中. Chen等[103] 以双眼图像和脸部图像作为输

入, 在文献 [104]提出的神经网络模型基础上, 用扩

张卷积代替部分卷积层和最大池化层以保持输入图

像的高分辨率, 从而有利于捕捉视线变化时眼睛图

像外观的细微变化.
基于特征学习的视线估计方法中, 基于几何特

征的方法一般只需要几个校准点、无需大量的训练

样本, 就能实现准确率较高的视线估计. 但该方法

要求输入图像的分辨率足够高, 以准确提取瞳孔中

心、眼角等显著的人眼特征, 且该方法容易受到光

照条件等的影响. 另外, 一些关于视线信息的潜在

重要特征并未被选取来建立视线估计模型. 基于外

观纹理的方法则没有显式地提取特定的人眼结构特

征, 而是将整个人脸或人眼图像作为输入并提取高

维特征. 该方法操作简单, 除了摄像头、一般无需额

外的设备配置; 且对图像分辨率、光照条件等的稳

健性良好. 但该方法需要大量的训练数据, 同时所

得模型为黑盒模型, 难以解释.
综上所述, 基于模型的视线估计方法需要利用

复杂的眼球结构模型, 一般应用于头戴式眼镜或者

实验室环境下, 需要进行相应的参数标定. 而基于

特征学习的视线估计方法从人眼图像中获取眼睛外

观信息或几何特征, 然后通过学习这些特征到人眼

视线方向的映射来完成视线方向或者注视点的估

计. 随着深度学习、计算机视觉等技术的快速发展,
基于特征学习的视线估计方法取得突破性进展. 相
较于基于模型的方法, 基于特征学习的方法鲁棒性

更高, 但是其精确度依赖于数据量和模型有效性.
融合利用基于模型先验和基于特征学习两类方法的

优势, 是眼动跟踪研究的重点方向之一. 

4    数据集及性能比较

基于视频图像分析的眼动跟踪领域已有一定数

量的开源公开数据集, 由于眼动跟踪涉及瞳孔中心

检测及视线估计两部分, 本节分别对这两个任务的

数据集及评价指标进行论述. 

4.1    瞳孔中心检测数据集及评价指标

瞳孔中心检测主要数据集见表 1. BioID[105] 和

GI4E[106] 在人眼瞳孔中心检测上使用广泛, 均采集
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自实验室环境, 利用摄像头捕捉上半身图像, 头部

姿态范围均较小, 其中 BioID采集 23名人员的 1 521
张图像, 分辨率为 384 × 286像素, 含有闭眼状态;
发布于 2013年的GI4E采集了 103 名被试人员的 1 236
张图像数据, 每个人采集了 12张不同视线方向的

图片, 分辨率为 800 × 600像素, 该数据集还包含

了每个测试人员的 1张正视方向图片. CASIA-Iris[107]

由中国科学院自动化研究所提出, 主要用于虹膜识

别, 自 2002年开始 CASIA-Iris先后被补充完善并

发布了 4个版本, 涵盖 70 个国家和地区的超过 3 000
名实验对象. 表 1为 2010年发布的 CASIA-IrisV4,
包含 54 601张图片. 主要侧重于瞳孔的检测与分割,
并偏向于使用头戴式设备进行人眼图像的采集 .
ExCuSe[108]对已有的开源数据集进行了整合, 共包

含 39 001张图像, 用于研究真实环境下瞳孔检测与

跟踪, 在数据采集过程中, 实验对象需要进行驾驶

或在超市中寻找物品, 瞳孔的位置和环境光会快速

变化. Else[14]数据集采集了实验对象在驾驶或实验

室环境下的眼部图片, 共包含 7个子集, 55 712张
分辨率为 384 × 288像素的照片, 涵盖了眼镜反光、

睫毛、眼睑以及环境投影等干扰, 对瞳孔检测算法

的鲁棒性提出了挑战. LPW[109]利用头戴式眼动仪

采集了 22名人员的 66段视频, 共包含 130 856张
图片, 覆盖了不同种族、视线、光照的变化, 具有一

定的挑战性. OpenEDS[110] 是伦敦大学学院、Face-
book和 Google共同制作的大规模数据集, 使用虚

拟现实头戴式设备采集数据, 实验在受控光源下进

行, 采集了分辨率为 400 × 640像素的 356 649张
照片, 分为 4个子集, 除了对瞳孔进行标注外, 还包

含眼部关键点、未标记眼部图片、眼动视频帧序列

和眼部点云数据. TEyeD[111] 是目前世界上规模最

大的人眼图像开源数据集, 图像通过头戴式设备拍

摄, 采集于乘车、室内活动、室外活动等不同的任务

场景, 图片数量超过 2千万, TEyeD对巩膜、瞳孔、

2D/3D眼部关键点等信息均进行了标注.

对于人眼瞳孔中心检测准确率评价指标, 使用

广泛的是最大归一化误差[105], 计算公式如下:

deye =
max (Dright, Dleft)

∥locright − locleft∥
(1)

Dright Dleft

locleft locright

deye

deye

deye ≤ 0.05

deye ≤ 0.1

其中,   和  分别是检测的左、右瞳孔中心

到真实瞳孔中心的欧氏距离,   和  分别

为标注的真实眼球中心位置.   即为计算得到的

最大归一化误差.   的等级代表检测方法准确程

度, 其值越小代表检测效果越好, 其中 

代表检测到的瞳孔中心位置在瞳孔半径内,  
表示检测到的瞳孔中心位置在虹膜半径区域内. 除
了最大归一化误差外, 也有相关研究将瞳孔检测视

为一个分割任务, 通过对比像素级的检测误差或者

区域的交并比进行评价.

deye ≤ 0.05

表 2 和表 3 分别给出了近年来已有方法在

BioID和 GI4E数据集上取得的瞳孔中心检测结果.
从表 2 和表 3 可以看出, 该领域研究不断取得突

破, 一些基于手工特征的传统方法[39, 41, 106, 112] 逐渐被

基于深度学习的方法[34−35, 49] 所超越, 其中在 BioID
目前已经取得了 96.7%的最大归一化误差 ,
且在 GI4E上由文献 [100]更新到 99.8% 的检测率.

综上所述, 由于更多研究者的深入研究, 以及

更多开源人眼标注数据的公开, 极大地推动了基于

数据驱动的眼动跟踪方法的发展; 同时, 以深度学

习为主的人工智能方法不断取得突破, 更为有效的

特征表示也极大推动了眼动跟踪领域的快速发展.
除此之外, 基于仿真图像与真实图像的融合[41] 也受

到越来越多的关注, 结合深度学习的优势, 相关研

究会进一步推动眼动跟踪的研究, 并实现更为广泛

的应用. 

4.2    视线估计数据集及评价指标

对于视线估计, 主要的数据集如表 4所示. 视
线方向和头部姿态的涵盖范围越大, 光照条件、遮

 
表 1    常用瞳孔中心检测数据集

Table 1    Datasets for pupil detection

数据集 发布年份 被试人数 图片/视频数量 图像区域 图像分辨率 (像素)

BioID[105] 2001 23 图片 1 521 张 上半身 384 × 280

CASIA-Iris[107] 2010 ≥ 1 800 图片 54 601 张 人眼、人脸 320 × 280, 640 × 480, 2352 × 1728

GI4E[106] 2013 103 图片 1 236 张 上半身 800 × 600

ExCuSe[108] 2015 未知 图片 39 001 张 人眼 384 × 288, 620 × 460

Else[14] 2016 未知 图片 55 712 张 人眼 384 × 288

LPW[109] 2016 22 视频 66 段 人眼 640 × 480

OpenEDS[110] 2019 152 图片 356 649 张 人眼 400 × 640

TEyeD[111] 2021 132 图片 20 867 073 张 人眼 384 × 288, 320 × 240, 640 × 480, 640 × 360
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挡情况等外观变化越多的视线估计数据集越有利于

自然场景下的视线估计.

ColumbiaGaze[116] 是早期的视线估计数据集,

该数据集要求被试人员观测墙壁上的点, 然后用高

清摄像头 (5 184 × 3 456像素) 记录 58位被试人员

共 5 880张图像的视线方向和头部姿态. 由于每位

被试人员的位置是固定不变的且只被记录了 5种头

部姿态以及 21种不同的视线方向, 所以该数据集

中的数据外观变化及数据样本量有限. EYEDIAP[117]

要求被试人员注视屏幕上的点和悬浮着的三维物

体, 然后用 RGB-D摄像头记录 16位被试人员共

27分钟时长的注视数据. RGB-D摄像头能够获取

图像的色彩和深度信息, 但分辨率较低 (640×480
像素). 此前的数据集所收集的视线范围都非常有

限, 为了扩大采集到的视线角度范围, UT-multiview[93]

使用 8个摄像头来采集 50位被试人员的 160个视

线方向数据, 采集到了偏航角、俯仰角范围分别

为±50°、±36°的视线方向数据.
为了获取如不同的光照条件等更多的外观变

化, 一些数据集通过要求注视移动设备屏幕上的目

标点来更高效地获得被试人员在不同场景下的视线

数据. GazeCapture[104] 是麻省理工大学提出的第 1
个大规模视线估计数据集. 该数据集通过众包, 采
集并标注了 1 474位被试人员在手机或平板等移动

设备屏幕前的、共 2 445 504张的视线方向数据, 覆
盖了比较多样的背景、光照和姿态变化. 但这些都

是用手机/平板等移动设备获得的数据, 所以视线

角度范围非常有限. 类似地, MPIIGaze[118] 采集了

15位被试人员每天使用笔记本电脑时的图片, 并标

注了 6 个人脸关键点、瞳孔中心和视线向量等, 图
片的光照条件、人脸外貌有较大变化.

在上述数据集中, 被试人员一般直接面向移动

设备的屏幕, 其头部姿态和视线方向都会偏向屏幕

所在的地方. 由此得到的头部姿态和视线方向范围

非常有限. 为了得到角度范围更大、外观变化更多

的视线估计数据集, 一些研究提出合成视线估计数

据集[121]. 由于目前合成的视线估计数据集与真实数

 
表 2    不同方法在 BioID 数据集上的

瞳孔中心检测结果对比

Table 2    Comparison of pupil center detection results by
different methods on the BioID dataset

方法
deye ≤ 0.05  的
检测准确率 (%)

deye ≤ 0.10   的
检测准确率 (%)

年份

Ahuja等[112] 92.1 98.0 2016

Gou等[39] 91.2 99.4 2017

Choi等[113] 91.1 98.4 2017

Cai等[114] 92.8 — 2018

Levinshtein等[115] 95.3 99.5 2018

Choi等[48] 93.3 96.9 2019

Gou等[41] 92.3 99.1 2019

Xia等[34] 94.4 99.9 2019

Lee等[49] 96.7 99.0 2020

 
表 3    不同方法在 GI4E 数据集上的

瞳孔中心检测结果对比

Table 3    Comparison of pupil center detection results by
different methods on the GI4E dataset

方法
deye ≤ 0.05 的 
检测准确率 (%)

deye ≤ 0.10 的 
检测准确率 (%)

deye ≤ 0.25 的 
检测准确率 (%)

年份

Villanueva等[116] 93.9 97.3 98.0 2013

Gou等[39] 94.2 99.1 99.8 2017

Cai等[114] 99.5 — — 2018

Levinshtein等[115] 99.0 99.9 100 2018

Gou等[41] 98.3 99.8 — 2019

Xia等[34] 99.1 100 100 2019

Lee等[49] 99.8 99.8 100 2020

Hsu等[35] 97.6 99.6 100 2021

 
表 4    常用视线估计估计数据集

Table 4    Datasets for gaze estimation

数据集 人数 图片/视频数量 图像区域 图像分辨率 (像素) 视线角度范围 (偏航角, 俯仰角) 头部姿态范围 (偏航角, 俯仰角)

ColumbiaGaze[106] 56 图片 5 880 张 全脸 5 184 × 3 456 ±15°, ±10° ±30°, 0°

EYEDIAP[117] 16 视频 94 段 全脸 640 × 480 ±40°, ±30° ±40°, ±40°

UT-multiview[93] 50 图片 64 000 张 全脸 1 280 × 1 024 ±50°, ±36° ±36°, ±36°

GazeCapture[104] 1 474 图片 2 445 504 张 全脸 640 × 480 ±18°, −1.5 ~ +20° ±30°, ±40°

MPIIGaze[118] 15 图片 213 659 张 全脸 未知 ±20°, ±20° ±25°, −10° ~ +30°

RT-GENE[119] 15 图片 122 531 张 全脸 1920 × 1 080 ±40°, ±40° ±40°, ±40°

Gaze360[120] 238 图片 172 000 张 全脸 3 382 × 4 096 ±140°, −40° ~ +10° ±90°, 未知

U2Eyes[121] 1 000 图片 5 875 000 张 双眼 3 840 × 2 160 未知 未知

ETH-Xgaze[122] 110 图片 1 083 492 张 全脸 6 000 × 4 000 ±120°, ±70° ±80°, ±80°
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据之间仍然存在较大的差异、尚未能很好地应用于

自然场景下的视线估计, 故继续致力于采集视线方

向和头部姿态的涵盖范围更广、外观变化更多、数

据量更大的视线估计真实数据集. RT-GENE[119] 使
用深度摄像头追踪被试人员的头部姿态、使用眼镜

式眼动仪获取被试人员的视线方向, 采集了 15位
被试人员共 122 531张的图像数据, 由于该数据集

不要求被试人员注视某一目标点, 因此采集到的视

线数据更接近自然场景下的数据情况. 但该数据集

使用分辨率并不高 (1920×1 080像素) 的深度摄像

头追踪被试人员且被试人员距离摄像头较远, 因此

图像中的人脸区域分辨率较低; 另外, 还需要使用

生成对抗网络对采集得到的图像进行语义修补来去

除被试人员佩戴的眼镜式眼动仪. Gaze360[120] 要求

被试人员注视一个移动目标、并用多个摄像头来同

时获取多位被试人员的视线方向. 该数据集采集了

238名 (138名女性和 100名男性) 被试人员, 在 5
个室内场景和 2个室外场景下共 172 000份视线数

据. 受到注视目标的设置以及被试人员对注视目标

的遮挡影响, 采集的视线方向俯仰角范围仅为−40° ~
+10°且视线方向偏航角数据在其最大值附近的

分布较为稀疏. ETH-XGaze[122] 用 18个高清摄像头

(6 000×4 000像素)来捕捉大范围的头部姿态和视

线方向; 同时用 4个灯箱来设置不同的照明条件.
该数据集记录了 110位 (47名女性和 63名男性)
被试人员, 在 16种不同照明情况下近 600个的视

线方向, 共采集了 1 083 492张图像; 采集到的视线

方向偏航角、俯仰角范围分别为 ±120°, ±70°.
一般使用估计的视线方向三维向量与真实的视

线方向三维向量之间的平均绝对误差作为视线估计

准确率的评价指标, 其计算公式如下:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|ĝi − gi| (2)

g ĝ

n i

i

其中,   表示估计的视线方向三维向量,   表示真

实的视线方向三维向量;   表示测试样本数量,   表

示第  个测试样本. 平均绝对误差越小表示对视线

方向的估计越准确.
表 5 给出了近年来已有方法在 MPIIGaze和

EYEDIAP数据集上取得的视线估计平均绝对误差

结果. 从表 5可以看出, 目前的方法主要基于深度

学习模型[123−125]. 同样由于大量标注数据的采集以及

深度模型的快速发展, 视线估计得到了一定突破,
分别在 MPIIGaze 和 EYEDIAP 实现了最好的

4.1°和 5.3°的误差. 此外可以看出, 视线估计研究开

始处于瓶颈阶段, 提升和改进的程度有限, 需要跳

出对深度学习方法的依赖, 从不同的角度, 比如仿

真数据及生成模型等, 来探究视线估计的新方法及

理论.

  
表 5    不同方法在 MPIIGaze及 EYEDIAP数据集上的视

线估计绝对误差结果对比

Table 5    Comparison of gaze estimation results by
different methods on the MPIIGaze and EYEDIAP data-

sets

方法 MPIIGaze EYEDIAP 年份

Hierarchical Generative[126] 7.5° 15.2° 2018

Dilated-Net[127] 4.8° 5.9° 2018

RT-GENE[119] 4.3° 5.9° 2019

Faze[123] 5.2° — 2020

FAR-NET[124] 4.3° 5.7° 2020

CA-Net[125] 4.1° 5.3° 2020

  

5    眼动追踪的应用

由于眼动跟踪的广泛应用, 越来越多的商业眼

动跟踪仪被研发出来. 本文首先列举目前已有的商

业化眼动仪, 然后从人机交互、智能驾驶、医疗健康、

人因工程四个方面介绍目前眼动跟踪的应用现状. 

5.1    商用眼动仪

由于软硬件技术的快速发展及需求的扩增, 目
前世界上已有多家公司致力于生产商业眼动仪及相

关软件, 主要有 Tobii、SR Research、Seeing Ma-
chines、iMotion等, 表 6介绍了部分厂商的最新商

用眼动仪. Tobii 公司生产的眼动仪在全球被广泛

应用, 可以实现现实场景中高效的眼动数据采集,
并提供了眼动眼镜、辅助记录器、红外标记器、To-
bii Studio分析软件等组件, 方便快速配置与使用;
还内置了陀螺仪等传感器来减少头部运动对眼动跟

踪的影响. Dikablis Glasses 设计小巧便携, 其独特

设计允许佩戴者戴眼睛使用. Smart Eye眼动仪来

自瑞典, 重点应用于智能驾驶场景, 一直致力于汽

车工业市场, 拥有沃尔沃、丰田、本田等大量车企客

户. 它为用户提供一个远程眼动跟踪系统, 包括视

频成像及分析软件, 可实现高精确度全帧速率的测

量头部和视线 . 除了应用于智能驾驶外 , Smart
Eye眼动仪还可以用于飞行模拟器、网页设计、阅

读研究和心理实验室等多种研究领域. GP3是一款

研究级眼动仪, 支持眼动领域相关学术研究, 支持

丰富的应用程序编程接口, 便于开发应用. Looxid-
VR面向虚拟现实应用, 可以在使用者观看虚拟现

实画面的同时采集眼动和瞳孔数据, 强大的数据可

视化功能使其得到广泛应用. VIVE Pro Eye内置
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Tobii眼动跟踪系统, 可以在运行虚拟现实功能的

同时采集眼动数据; 还可在使用者注视的区域呈现

清晰图像, 并对其他区域进行一定程度的模糊处理,
具有较好的注意力可视化能力. 此外, 还有美国的

Oculus、Magic Leap、微软发布的 HoloLens等商用

虚拟现实智能设备等都集成了眼动跟踪系统, 在交

互控制、目标识别、身份验证、健康监测、社交和多

人协作等多个领域广泛应用. 

5.2    人机交互

人机交互技术赋能人类与机器的交互, 眼动跟

踪是实现人机交互的主要方式之一, 相关研究开始

于上个世纪 90年代, 典型任务包括点击、移动屏幕

上的物体、在菜单中选择等[17]. 分析眼动注视情况

有助于更快、更准确地判断用户的选择, 优化用户

体验. 例如使用手机或者平板电脑的前置摄像机来

捕捉人眼及头部的动态信息, 可以分析人脸表情等

相关特征, 实现注意力估计[7, 128−130]. 此外, 基于视线

估计的人机交互可以利用眼动信息开发辅助工具来

帮助弱势群体表达情感与意识, 提升生活质量. Klaib
等[131] 构建的智能家居结合了 Tobii眼动跟踪设备、

Amazon的 Alexa智能语音系统以及 Azure云计算

技术. 该智能家具仅通过语音或利用眼动控制屏幕

即可完成各项指令, 降低了老人、残疾人等具有特

殊需求的人群的使用难度. 眼动也是人机交互界面

设计的重要参考, 例如文献 [132−133]中各项眼动

指标常常用于评价航空航天领域人机交互界面的设

计效果. 眼动分析也是广告设计和企业营销的重要

参考, 大量研究致力于探究如何最大程度吸引消费

者的注意力. Lee等[134] 利用眼动追踪技术对网络横

幅广告的效果和吸引力进行了评价, 发现动画广告

并没有比静态广告更具吸引力优势. 文献 [135]指

出在广告领域, 对于场景感知和视觉搜索的眼动研

究处于早期阶段, 眼动跟踪技术将在未来的广告等

商业领域起到更大的作用. 图 12是一种基于眼动

的智能展板示例.

  

 

图 12   根据用户眼动自动调整画面的智能展板[18]

Fig. 12    A smart public display using user＇s eye
movement to adjust the content[18]

  

5.3    智能驾驶

人是交通系统中最活跃、最不稳定的因素, 绝
大多数交通事故的产生都与驾驶员的失误有关, 带
来巨大的人身安全威胁和财产损失. 2017 年国家安

全监管总局、交通运输部发布的最新研究报告显示,
中国交通事故总量仍居高位, 因此非接触式的眼动

跟踪的智能驾驶系统成为了一种有效的解决方

案[55, 136]. 利用眼动信息可以分析驾驶员在具体交通

场景中的感知、分析和决策的过程. Rezaei等[137] 利

用 Haar特征和卡尔曼滤波构建了一个快速且适应

性强的眼动跟踪系统, 可适应驾驶中光照的快速变

化. 实际应用中, 营运车辆重量大、操作困难, 对驾

驶员的行为进行监控和规范有重要意义. Mandal等[138]

提出了一套基于视觉的驾驶员疲劳检测系统, 能简

便地部署在公交车等大型车辆上. 该系统融合了人

脸识别、眼动追踪等多项技术, 在实际应用中具有

较好的鲁棒性. 在自动驾驶应用中, 人机共驾是重

要研究课题之一. 眼动研究是人机切换时机的一个

重要研究方向. Zeeb等[139] 让驾驶员在驾驶时参与

 
表 6    主要眼动仪介绍

Table 6    Introduction to some main eye trackers

眼动仪型号 厂商 类型 特点

Tobii Pro Glasses 3 Tobii 眼镜式
搭载16个红外光源, 配备超广角摄像机, 内置陀螺仪, 具有完整的数据采集、分析、应用程

序编程接口功能支持.

EyeLink 1000 Plus SR Research 遥测式
具有高采样率、低噪声等特点, 允许头部自由运动, 兼容多种第三方数据处理平台, 适用于

多种研究人群和场景.

Dikablis Glasses 3 Ergoneers 眼镜式
轻便小巧, 误差范围约0.1° ~ 0.3°, 配备高清摄像机, 配备D-Lab数据分析软件, 可自动分析

感兴趣区域.

Smart Eye Pro Smart Eye 遥测式
可以配置多个摄像头, 自动捕捉面部关键点, 支持视线3D重建, 配备应用程序编程接口与

多种第三方数据分析软件.

GP3 Gazepoint 遥测式
误差范围能达到0.5°  ~  1°,  提供开放的标准应用程序编程接口和软件开发工具包,  兼容

iMotions的眼动追踪模组.

LooxidVR Looxid Labs 虚拟现实
可同步采集眼动和瞳孔数据. 支持脑电数据的采集, 配备数据可视化平台, 基于Unity引擎

的应用程序编程接口支持定制用户交互界面和特效.

VIVE Pro Eye HTC和Valve 虚拟现实
可采集眼动数据, 支持可视化. 整套系统融合了顶级的图像、音频、人体工程学硬件设计,
能营造更为真实的虚拟现实体验.

5 期 苟超等: 眼动跟踪研究进展与展望 1185



其他任务, 以分析驾驶分心情况下驾驶员的反应时

间和眼动数据, 构建了一个融合模型对驾驶的危险

程度进行评价, 进一步确定人机驾驶切换时机. 如
图 13所示, Deng等[140] 提出基于驾驶员注视点的显

著性图来对驾驶员在驾驶过程中的注意力变换进行

建模, 探究人类在驾驶过程的认知变化过程, 从而

构建融合人类驾驶经验的智能驾驶系统.

  
t t

 

图 13   基于注视点的驾驶注意力分析[140]

Fig. 13    Driving attention analysis based
on the gaze points[140] 

5.4    医疗健康

眼动跟踪研究在医疗健康方面发挥着重大作

用. 作为一种生理指标, 眼动在精神分裂、抑郁症、

睡眠障碍、多动症等疾病的研究与分析中发挥着重

要的作用, 这部分研究开展较早, 相对较为成熟. 近
年来, 眼动追踪研究进一步拓展至医疗图像分析、

医疗设备和医疗决策等领域, 例如在腹腔镜手术系

统中, 可以根据主治外科医生当前的视线方向来确

定手术电脑屏幕中需要重点关注的区域, 从而辅助

腹腔镜的自动操作[141]. Chen等[142] 利用放射科医生

进行乳腺癌诊断的视线注视点变化来建模描述有经

验专家的诊疗过程, 从而辅助机器或者临床经验不

足的医生进行有效诊断. Khosravan等[143] 提出利用

眼动跟踪系统获取放射科医生的眼动数据, 构建一

个基于注意力机制的方法来进行局部和全局的图像

分析, 并实际应用于肺癌诊断中. 眼动也为医学从

业人员培训提供了一种新的角度, 医学规培生和专

家的视线追踪结果的对比有利于分析诊断决策的过

程. Jarodzka等[144]对专家的眼动进行建模, 构建了

一个 EMME (Eye movement modeling examples)
训练系统. 该系统可以对专家诊断过程中的眼动进

行回放, 通过闪光点给予学员提示. 研究结论表明,
使用 EMME的学员在学习过程中注意力得到更好

的引导, 在测试中表现更为出色. 

5.5    人因工程

眼动作为认知科学、行为科学等的重要研究对

象, 在人因工程应用中越来越受到重视. 与传统的

心理实验设计相比, 眼动跟踪更加具有技术和方法

上的优势, 可以更加直观、具体地展示人类的兴趣

点与注意力分布情况. 有学者研究开发了软件平

台或眼动实验设计, 尝试进一步推动眼动追踪技

术在人因工程上的应用, 例如 PyGaze [145 ]、Eye-
MMV[146] 等. 在教育领域, Halszka等[147] 在总结了

众多教育科学的眼动研究后指出, 眼动追踪技术在

改善基于电脑的多媒体教学课程设计、揭示视觉相

关领域专业知识及其发展 (例如棋类运动、医学等)、
眼动建模学习专业知识三个方面应用较为成功. 总
之, 眼动信息可以表达人的注意力、传达人的情感、

表征人类推理过程; 较好的眼动分析可以帮助探究

人类认知机理, 从而构建人在回路的混合增强平行

智能[43, 148−151]. 

6    结束语

本文对眼动跟踪进行了研究综述, 重点阐述了

基于视频图像分析的相关研究进展,分别从眼动跟

踪发展概述、瞳孔位置检测、视线估计 3个方面的

研究现状进行详细论述与分析, 并介绍了相关应用

现状. 眼动跟踪是实现强人工智能的基础, 可以为

探究人类认知机理提供支撑, 具有重要的理论意义

和良好的应用前景. 尽管该领域取得了一系列研究

进展, 但由于自然环境多样、数据获取与标注费时

耗力、个体眼部外观结构差异、姿态动态变化等, 眼
动跟踪目前仍然是一个具有挑战性的核心难点问

题, 未来的研究工作可以从以下几个方面展开:
1) 复杂环境下多模态数据融合: 在极端环境

下, 比如低清晰度、低光照等, 获取的视频图像数据

信息有限, 传统的基于图像数据驱动的深度学习方

法无法较好实现眼动跟踪与视线估计. 其他传感器

数据, 例如红外图像、深度图像、激光雷达、音频等

往往可以提供更多信息, 通过多模态数据融合可以

大大提升眼动跟踪的精度, 从而满足实际应用场景

的时效性需求.
2) 小样本下的新型学习理论: 实际应用场景

中, 为了使复杂的深度模型方法更为鲁棒有效, 往
往需要大规模标注数据集. 然而,眼动视线数据的采

集标注非常耗时费力. 研究小样本情况下的新型学

习理论与方法, 例如元学习、平行学习、知识迁移、

数据对抗生成等方法, 对解决小样本情况下的眼动

跟踪与视线估计具有重要的研究意义.
3) 注意力建模及认知机理分析: 通过深入分析

人类视线的注视点, 对其注意力变化动态建模, 然
后基于现有注意力机制实现机器注意力估计, 将人

类注意力模型和机器注意力模型对比耦合, 可以帮

助进一步探究人类在感知场景及任务驱动下的认知

机理, 从而实现人机混合增强智能, 推进自动驾驶、
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机器人、人机交互的发展与应用.
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