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用于复杂环境下的疲劳检测系统人眼检测方法① 
孙立书 1,2, 朱予川 1 
1(浙江东方职业技术学院 工程技术系, 温州 325011) 
2(北京工业大学 地震研究所, 北京 100022) 

摘 要: 针对光照、眼镜等对驾驶员人眼检测的影响, 提出采用霍夫变换和神经网络分类器进行人眼检测. 通过

应用虹膜几何信息和对称性, 选择可能包含人眼的两个候选区域. 运用边缘检测算子和 MAE 进行人眼粗定位. 

然后在此基础上采用 B-P 神经网络进行人眼精确定位. 针对三种不同情况, 即不同光照、不同背景和不同肤色的

人拍摄 6组视频图像, 采用matlab7.0进行 3组仿真实验, 实验结果表明该算法对复杂情况的人眼检测具有较强的

鲁棒性. 大大提高人眼检测准确率.  
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Abstract: This paper focuses on the effects of light condition, glass-wearing on driver’s eye, and proposes a way of 

human eye detection by Hough transform and neural network classifier. Firstly, two eye candidate regions were selected 

based on the geometry and symmetry of the iris. Then, coarse human eye positioning is conducted by edge detection and 

MAE operator. At last, the B-P neural network was utilized to pinpoint the human eye. For six groups of video images 

captured in three different situations, that is, different light, different backgrounds and different skin color, three groups 

were performed simulation experiment using matlab7.0. Results show that the algorithm for complex situations human 

eye detection has a strong robustness, improve the accuracy of eye detection greatly. 
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1  引言 
驾驶员人眼检测对判断驾驶员疲劳或瞌睡是非常

重要的, 如果这些行为能被及时检测并给予警告, 可

以有效避免大量死亡事故发生. 文献[1-3]报道很多人

试图开发安全系统以减少道路交通事故. 这些系统主

要是通过监测车道保持距离、车轮转向运动、加速度、

刹车和齿轮变化来检测驾驶员的驾驶行为[1]. 其次是

通过跟踪驾驶员头部和眼部运动, 监测心跳、呼吸频

率以及大脑的活动[2], 或者通过识别手臂和腿部运动 

 

 

 

来检测驾驶员的驾驶行为[3]. 大量实验表明, 人眼闭合

百分比[4,5] (Perclos)可以有效地判断驾驶员是否疲劳. 

然而, 用于检测驾驶员疲劳驾驶的大部分图片都面临

光照变化的问题或者司机戴眼镜的情况. 针对这种情

况, 采用上述方法, 驾驶员疲劳检测效果不是很好, 

检测准确率最高达到 85%左右[6-8]. 基于这种原因, 提

出一种新型方法用以实现复杂环境下的驾驶员人眼检

测. 首先, 对采集的驾驶员视频图像进行人脸检测; 

其次完成人眼检测和定位; 最后采用 Perclos 理论进行 
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疲劳检测. 

 

2  人眼检测 
  人眼检测包含 3 步. 首先, 虹膜检测, 将改进的

Hough 变换应用到整个图像去检测可能包含人眼的候

选区域; 然后在有限的区域里搜索对称区域; 最后, 

应用神经网络分类器验证图像中存在人眼. 若人眼被

正确找到, 他们的位置被应用在连续的图像中, 限定

虹膜检测算法的搜索范围. 下面就是具体的检测步骤.  

2.1 虹膜检测 

  人眼很容易在图像中定位, 因为虹膜比巩膜颜色 

深. 这样, 虹膜边缘很容易用一个圆检测出来. 但是

圆的直径不是固定值, 因为每个人的虹膜尺寸是不同

的, 基于这种原因, 不得不调整驾驶员和摄像机之间

的距离, 使虹膜半径在[Rmin ,Rmax]区间变化. 采用

圆 检 测 算 子 进 行 虹 膜 边 缘 检 测 , 当 半 径 在

[Rmin ,Rmax]区间变化的圆被检测出来, 通过算子可

以产生一个最大值. 如下所示:  

 
max min
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D(x,y) 被定义为: 

2 2 2 2
min max}D α,β R R|R α-x + β-y RÎ ´ £ £(x,y)={( ) （ ）（ ）    (2) 
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核向量包含归一化因子, 该因子在分母上, 代表

每一点到核中心的距离. 归一化的目的是要使不同半

径的圆找到的时候(半径在[Rmin ,Rmax]区间变化)使

算子在积分空间具有相同的值. 除此之外, 归一化能

确保获得卷积结果的峰值, 满足最合适的圆而不是环

(直径)最大的圆. 圆检测算子应用于整个图像, 该图像

是在简单的背景下含有没有任何约束或限制的眼睛区

域. 结果最大值代表最有可能包含人眼的候选区域. 

原始图像卷积之后的结果如图 1 所示. 峰值可以在人

眼周围区域获得, 也可以在人脸的其它区域获得.  

          

(a)原始灰度图像       (b)卷积结果 

图 1 原始图像卷积之后的结果 

 
2.2 寻找对称区域和相关性 

通过第一次获得的最大值, 可以确定包含一只人

眼的候选区域. 从这里开始到两个相反的区域搜索第

二只人眼. 两个区域之间的距离满足瞳孔之间的距离. 

令 1 1x y,（ ）为第一次获得的最大值的中心点, 2 2x ,y（ ）为

第二只人眼所在区域 , )D x y（ 的一点. 2 2x ,y（ ）满足如下

条件:  

{ }, ) ( 2, 2) | 2 1 , 2 tan ( 2 1) 1D x y x y x x d y x x y= = ± = a - +（  (5) 

这里 [ ]d d1,d2Î , [ / 6, / 6]aÎ -p p  

搜索第二只眼睛的步骤如下:  

1) 搜索整个图像卷积输出的最大值 M1.  

2) 在含有第二只人眼的候选区域 D 里搜索最大

值 M2, D 区域的定义如下:  

{ }, ) ( 2, 2) | 2 1 , 2 tan ( 2 1) 1D x y x y x x d y x x y= = ± = a - +（  

3) 应用 MAE 比较 M1 和 M2. 若

( 1, 2)MAE M M Threshold< , 那么 M1, M2 就是找到

的两个人眼位置. 否则, M1=0. 重复第一步.  

( 11 1 ij i M j

N M
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i j
MAE

N M

- +-
= =

=
×

å å ）       (6) 

  这样, 采用这种算法, 就会将人头发区域或人脸

的其它区域, 如鼻子、嘴等去除掉. 因为它们之间的距

离和人眼之间的距离是不一致的. 有许多不同的相似

性测量方法, 这里选取计算量最小的平均绝对值误差

测量方法, 其表达式如(6). 在这里 a 和 b 代表这两个

区域中的点, 区域大小是 N×M 维的. 如果相似性测量

的结果在一定阈值以下, 这两个区域被认为是最匹配

的人眼候选区域. 否则, 恢复到第一步, 继续进行搜

索. 检测结果严格依赖于检测区域的大小, 检测区域

越小, 检测错误率越高. 直观上可以发现, 在人脸图

像上, 两个相似的圆形区域可以找到. 如卷曲的头发, 

嘴的两侧还有前额等等. 然而, 如果这两个相似的圆

形区域比第一步里找到的圆形区域大得越多的话, 那
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么找到错误匹配的概率就越高. 实验表明, 许多错误

的候选区域可以去除掉, 因为它们之间的相似性不满

足一定的阈值. 阈值可以通过先前知道的人眼区域相

似性来进行估计选择. 除此之外, 实验结果已经证明, 

在均匀光照的条件下, 相似性检测的准确率几乎是

100%. 但是, 在通常情况下, 都是部分光线照射在人

脸上, 这种情况, 相似性检测准确率不足 100%. 针对

这种情况, 可以在两个区域引入归一化程序, 减去像

素密度平均值, 然后进行相似性测量, 这样实验结果

将不受光照的影响.  

2.3 改进 BP 神经网络确定人眼 

  在包含人眼的候选区域确定之后, 接下来, 采用

改进 BP 神经网络进行人眼的精确定位. 主要原因是

传统的 BP 神经网络算法存在一些自身的限制与不足,

如需要较长的训练时间、会收敛于局部极小值等,使得

传统 BP 算法在实际人眼识别应用中并不能胜任. 这

里对传统 BP 算法进行了下列两步改进.  

2.3.1 传统的 BP 神经网络 

  传统的 BP 神经网络是根据 Widrow—Hoff 规则, 

采用梯度下降算法,在非线性多层网络中, 反向传播计

算梯度, 采用 BP 算法的多层前馈网络. 其包含输入

层、隐含层和输出层三层网络. 其中, 三层前馈网中,  

输入向量为: 1 2 ,..., )T
j nX= c c c c（ , ,...,         (7) 

隐含输出向量为:  

           
1 2 ,..., )T

j mY y y y y=（ , ,...,
         (8) 

输出层输出向量为:  

       
1 2( ,..., )T

k lO o o o o= , ,...,           (9) 

期望输出向量为:  

       
1 2( ,..., )T

k ld d d d d= , ,...,          (10) 

输入层到隐含层之间的权值矩阵用 V 表示,  

      
1 2= j mV ( V V V ,...,V ), ,...,      (11) 

其中列向量 jV 为隐层第 j 个神经元对应的权向量; 

隐含层到输出层之间的权值、矩阵用 W 表示 , 

1 2( ,..., )k tW W W W W= , ,..., , 其中, 列向量 kW 为输出层第

k 个神经元对应的权向量. 三层 BP 神经网络结构图如

图 2 所示.  

 该算法的前向过程为: 输入信号 X 从输入层进

入后, 通过隐层各节点的内星权向量 jV 得到该层的输

出信号 Y , 该信号向前输入到输出层, 通过其各节点 

1c 2c ic nc n 1-c

1n mn
1y 2y jy my

1w kw tw

1O
kO LO

 

图 2  三层 BP 神经网络结构图 

 

内星权向量 kW 得到该层输出 O , 反向过程是: 在输出

层期望输出 d 与实际输出 O 相比较得到误差信号. 

对于输出层, 有: 

( ), 1,2,...K kO f net k n= =         (12) 

0

, 1,2,...
n

k jk j
j

net w y k n
=

= =å         (13) 

对于隐含层, 有: 

( ), 1,2,...j jy f net j n= =       (14) 

        
0

, 1,2,...
n

j ij i
i

net v x j n
=

= =å        (15) 

以上两式中, 转移函数均为单极性 Sigmoid 函数: 
1

( )
1 exp( )

f x
x

=
+ -              (16) 

若任意设置初始权值, 那么对每个输入模式 P , 当网

络输出与期望输出不等时, 存在输出误差 E , 定义

如下:  

2 2

1

1 1
) ( )

2 2

n

p k k
k

E d O d O
=

= - = -å（     (17) 

进一步展开至输入层, 有 

    
2

1 0 0

1
[ ( )]

2

n n n

k jk ij i
k j i

E d f w f v x
= = =

ì üï ï= -í ý
ï ïî þ

å å å     (18) 

由上式可以看出, 网络输入误差是各层权值的函

数, 因此调整权值可以改变误差 E , 调整权值的原则

是使误差不断地减小, 因此应使权值的调整量与误差

的负梯度成正比, 即 

0,1,2,..., 0,1,2,...,o
jk k jw y j m k lD = hd = =；    (19) 
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0,1,2,..., 0,1,2,...,y
ij j iv x i n j mD = -hd = =；    (20) 

( ) (1 )o
k k k k k

k

E
d o o o

net
¶

d = - = - -
¶      (21) 

1

( ) (1 )
l

y o
j k jk j j

kj

E
w y y

net =

¶
d = - = d -

¶ å      (22) 

式中负号表示梯度下降, 常数 01( , )hÎ 表示比例系数, 

在训练中反映了学习速率. 从上面的推导中可以看出, 

在计算具有隐层的前馈多层神经网络的训练误差 kjd

时, 先从输出层开始计算, 逐层向前进行. 该算法采

用梯度下降法把一组样本的输入/输出问题变为一个

非线性优化问题. 采用迭代运算求解权值, 相当于神

经网络的学习记忆问题. 通过增加隐含层神经单元可

调参数使问题得到优化, 从而得到更精确的解.  

2.3.2 改进的 BP 神经网络算法 

传统的 BP 神经网络算法进行人眼检测与识别, 

但是传统的 BP 算法存在一些自身的限制与不足, 使

得传统 BP 算法在实际人眼识别中并不能胜任. 因此

需要对该算法进行改进.  

1) 对转移函数引入陡度因子 

一般来说 , BP 网络的隐含层转移函数采用 

Sigmoid 函数, 如式(16)所示, Sigmoid 函数用于将神

经元的输入范围( - ∞, + ∞) 映射到(0, 1), 在实际训练

时在转移函数中引入了一个陡度因子 λ, 使得转移函

数如下式所示.  

1
( )

1 exp( / )
f x

x
=

+ - l          (23) 

期望输出减去实际输出较大时, 可令 l >1, 在其

它情况, l =1, 陡度因子的引入从理论上可以减少训

练的次数.  

(2) 由 RPROP 算法对 BP 网络进行权更新 

RPROP 算法的基本原理为: 首先为各权重变化

赋一个初始值, 设定权重变化加速因子与减速因子, 

在网络前馈迭代中当连续误差符号不变时, 采用加速

策略, 加快训练速度; 当连续误差梯度符号变化时, 

采用减速策略, 以期稳定收敛, 网络结合当前误差梯

度符号与变化步长实现 BP.  

设 t 为迭代次数, (0)
ijD 为网络可变参数调整量的

幅值, (t)
ijE / W¶ ¶ 为网络可变参数网络误差的一阶偏导

数, (t )
ijWD 为网络可变参数的调整量. ijD 的调整如下

式所示:  

( 1)

( ) ( 1)

( 1)

, 0

0

,
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t
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ij ij
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t t

ij ij
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-

ì ¶ ¶
h *D * >ï ¶ ¶ï
ï ¶ ¶ïD = h + D * <í

¶ ¶ï
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ïî

（ ） （）

（ ） （）

如果

,如果

其他

   (24) 

式中, +h 通常取 1.2; -h 通常取 0.5. 在计算出

Dij 后, 可用下式计算出可变参数的调整量(权值调整

量):  
( ) ( 1) ( )

( )

( ) ( 1) ( )
( )

( )

( 1) ( )
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, 0 0

, 0 0

, 0
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W W WW
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-

ì ¶ ¶ ¶
-D > ³ï ¶ ¶ ¶ï
ï ¶ ¶ ¶ï D < ³ï ¶ ¶ ¶D = í
ï

¶ ¶ï-D <ï ¶ ¶
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如果 并且

如果 并且
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 (25) 

网络的可变参数即权值用下式调整: 
( 1) ( ) ( )t t t

ij ij ijW W W+ = + D            (26) 

 
3  实验过程及结果分析 

实验中把人眼图像经三级小波变换后的系数的数

量作为 BP 神经网络输入层神经元的个数. 将含有人

眼检测结果的子图像作为神经网络训练器的输入, 把

图像分为含有人眼和不含有人眼两种. 应用改进 BP

神经网络的主要原因是它能满足于实时性. 实时性要

求特征提取算法能够在系数集里储存所有必要信息. 

采用分类算法, 利用系数集, 在最短的时间内找到正

确答案. 为完成这一目标, 采用离散小波变换对图像

进行分解, 分为两个步骤, 一个是频率域的低通滤波

(相似滤波), 一个是频率域的补充滤波(详细滤波). 在

每一步, 小波变换把图像分解为四个子图像. 图 3 显

示 3 级小波变换的结果, 子图像上的字母代表应用在

前一级图像上的滤波种类, H 代表高通滤波, L 代表低

通滤波. 第一个字母代表水平方向上的滤波, 第二个

字母代表垂直方向上的滤波. LL 带代表图像的低频部

分-(和原始图像相似), LH 和 HL 记录图像水平方向和

垂直方向的变化. HH 代表图像的高频部分. LL 子带上

的分解能被叠加. 经 3 级小波变换以后, 图像被分解

为不同频率域的子带. 由于 Haar 滤波的单一性, Haar

滤波被用于小波变换. 小波变换后的系数含有大量的

图像中物体的纹理和形状等信息, 采用这种方式区别
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人眼. 人眼图像 3级小波变换的结果如图 5所示. 选择

小波变换后的系数, 因为它含有主要的形状和纹理信

息. 提取的特征点的数量近似等于原始图像像素总数

的 1/16. 用改进的 BP 算法进行训练, 输入层节点的数

量等于三级小波变换后的系数的数量, 即 L=50, 输出

层节点数 n=1. 隐含层节点数目 m 根据公式(27)估算, 

求得 m=80.  

 
    图 3  三级小波变换图像分解示意图 

 

图 4  人眼原始图像 
 

 

            图 5  人眼小波变换图像 
 

0.618 ( )

0.618 ( )

L L n L n
m

L n L L n

+ ´ - ³ì
= í - ´ - <î

          (27) 

  式中 m 为隐含层节点数, n 为输出层节点数, L 为

输入节点数. 神经网络参数依据经验值选取, 使人眼

检测率方面达到最好的效果. 在学习阶段, 依据梯度

下降原则权值不断更新, σ=0.1, η=0.5. 将许多不同人

的含有人眼和不含有人眼的图像作为神经网络的输入

去训练分类器. 最初, 在训练阶段, 神经网络只运行

一次. 在验证阶段, 采用同一神经网络, 对不同人在

不同光照条件下(和训练阶段的人不同)识别人眼是否

存在. 采用 BP 神经网络检测图像中人眼是否存在, 并

且针对不同光照条件进行 2 组实验. 第一组实验是在

均匀光照下通过摄像头拍摄 50 幅图像, 30 幅用于神经

网络训练, 20 幅用于测试人眼检测算法. 人眼神经网

络的样本库中正确样本数为 60, 错误样本数为 70, 经

过 BP 神经网络的权值训练, 实验结果是对 18 幅均能

正确检测. 检测准确率为 90%. 部分实验结果如图 5

所示. 第二组实验是在部分光照下通过摄像头拍摄 50

幅图像, 30 幅用于神经网络训练, 20 幅用于测试人眼

检测算法. 人眼神经网络的样本库中正确样本数为 60, 

错误样本数为 70, 经过BP神经网络的权值训练, 实验

结果是对 17 幅均能正确检测. 检测准确率达到 85%. 

部分实验结果如图 6(a)和(b)所示.  

 

 
         (a)  神经网络训练阶段所需正片 

 

 
        (b)  神经网络训练阶段所需负片 

图 6 部分实验结果图 

       

4  人眼检测结果 
为了评价该算法对人眼检测的效果, 针对 2 组人, 

一共做了 3 组实验, 前两组实验是在实验室进行的. 

第一组是使用分辨率为 720*575, 30帧/s的照相机进行 
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拍摄图片, 是在均匀光照情况下做的. 第二组实验是

采用同样的图片, 是在部分光照的情况下做的. 第三

组是在车上用分辨率为 320*240, 15帧/s的网络摄像头

拍摄的图片. 因为实验是采用 2 组不同分辨率的图像, 

因此要进行 2 个不同的神经网络训练阶段. 第一组图

像, 每张图像的大小是 61*61 个像素. 将拍摄的前三

个人的图像用于神经网络分类器训练 , 训练集含有

452 张负片(不含人眼的图像), 291 张正片(含有人眼的

图像). 如图 6 所示, 第一行是含有人眼的样本, 第二

行是人脸的其它部分图片, 不含有人眼的样本. 第二

组图像, 每张图像的大小是 30*30 个像素, 将拍摄的

前三个人的图像用于神经网络分类器训练, 训练集含

有 30 张负片(不含人眼的图像), 85 张正片(含有人眼的

图像). 三组实验的人眼检测结果如图 7-9 所示. 测试

图像包含三种情况, 人眼睁开的情况、人眼部分睁开

的情况、不含有人眼的情况(人眼闭合或人转头的情况). 

表 1-3 是三种不同情况下的人眼检测结果. 测试图像

分为三组: 人眼完全睁开、人眼部分睁开(眼睑覆盖部

分虹膜)和不含有人眼(人眼完全闭合或者是头部发生

偏转)的图像. 表中的第一列列出了每一个人用于实验

的图片数量. 每行列出了不同人测试图像的检测率. 

其中三组图像的检测率按照 TP(人眼睁开, 算法能正

确识别人眼百分比)FP(在错误区域错误识别人眼的百

分比)FN(不能识别人眼的百分比)和 TN 列出来. 其中

对于不含有人眼的情况, TN 代表算法能正确识别不含

有人眼的百分比. 表的最后一行代表的总的检测率. *

代表用于神经网络训练的人.  

  例如表 2 当中的第四个人, 共有 368 张图片用于

实验, 其中人眼全部睁开的有 302 张, 人眼部分睁开

的有 39张, 不含有人眼的有 27张, 正确检测到人眼全

部睁开的有 295 张, 即 TP=295/302=97.7%. 在错误区

域错误地检测到人眼全部睁开的有 2 张 , 即

FP=2/302=0.6%. 没能检测到人眼全部睁开的有 5 张, 

即 FN=5/302=1.7%. 正确检测到人眼部分睁开的有 36

张, 即 TP=92.3%. 在错误区域错误地检测到人眼部分

睁开的有2张, 即FP=5.1%. 没能检测出人眼部分睁开

的有 1 张, 即 FN=2.6%. 正确检测到不含有人眼的图

片有 26 张, 即 TN=96.3%, 没能检测出人眼不存在的

图片有 1 张, 即 FN=3.7%.  

   如表 1-3 所示, 人眼部分睁开的检测率为 90%多一 

 

点, 这种情况发生在人眼正在闭合或者人脸被某种物品

遮挡. 该值不是很高, 可能是因为瞳孔检测和神经网络

分类器失效. 如果他们的轮廓不完整, 圆形检测算法不

能识别瞳孔. 人眼部分可见的检测结果如图 10 所示.  

 

 
         图 7  均匀光照下的人眼检测结果 

        

        
          图 8  部分光照下的人眼检测结果 

  

  
              图 9  驾驶员人眼检测结果 

  

         

图 10  人眼部分可见的正确检测结果 
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表 1  均匀光照下的人眼检测结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

表 2  不均匀光照下的人眼检测结果 

 人眼睁开  人眼部分睁开  无人眼 

 TP FP FN  TP FP FN  TN FN 

第三人*(%) 97.5 0 2.5  91 3.7 5.3  97 3 

(465) (341/350) (0/350) (9/350)  (48/53) (2/53) (3/53)  (69/71) (2/71) 

第四人(%) 98.3 0.1 1.6  93.8 0 6.1  97 3 

(845) (702/715) (1/715) (12/715)  (92/98) (0/98) (6/98)  (31/32) (1/32) 

第六人(%) 81.5 9.5 9  85.8 2.8 11.4  89 11 

(210) (128/157) (15/157) (14/157)  (30/35) (1/35) (4/35)  (16/18) (2/18) 

第七人(%) 92 1 7  81.3 6.3 12.4  95 5 

(135) (90/98) (1/98) (7/98)  (13/16) (1/16) (2/16)  (20/21) (1/21) 

检测率(%) 95.5 1.3 3.2  90.6 2 7.4  95.7 4.3 

表 3  驾驶员人眼检测结果 

 人眼睁开  人眼部分睁开  无人眼 

 TP FP FN  TP FP FN  TN FN 

第一人*(%) 97 0.5 2.5  89.8 3.9 6.3  94.3 5.7 

(1024) (785/809) (3/809) (21/809)  (115/128) (5/128) (8/128)  (82/87) (5/87) 

第二人*(%) 97.8 0 2.2  93.8 0 6.2  100 0 

(1082) (794/812) (0/812) (18/812)  (183/195) (0/195) (12/195)  (75/75) (0/75) 

第三人*(%) 98 0.5 1.5  94.4 2.8 2.8  96 4 

(1276) (848/865) (4/865) (13/865)  (201/213) (6/213) (6/213)  (190/198) (8/198) 

第四人(%) 85.5 0 14.5  87.4 1.0 11.6  98.5 1.5 

(913) (641/750) (1/750) (108/750)  (83/95) (1/95) (11/95)  (67/68) (1/68) 

第五人(%) 98.7 0 1.3  94.8 3.4 1.8  96.2 3.8 

(937) (597/605) (0/605) (8/605)  (165/174) (6/174) (3/174)  (152/158) (6/158) 

第六人(%) 92.3 0 7.7  90.1 7.7 2.2  95.8 4.2 

(847) (610/661) (0/661) (51/661)  (82/91) (7/91) (2/91)  (91/95) (4/95) 

检测率(%) 95.0 0.2 4.8  92.5 2.8 4.7  96.5 3.5 

 人眼睁开  人眼部分睁开  无人眼 

 TP FP FN  TP FP FN  TN FN 

第一人*(%) 100 0 0  50 0 50  95 5 

(95) (73/73) (0/73) (0/73)  (1/2) (0/2) (1/2)  (19/20) (1/20) 

第二人*(%) 100 0 0  75 0 25  100 0 

(235) (210/210) (0/210) (0/210)  (3/4) (0/4) (1/4)  (21/21) (0/21) 

第三人*(%) 97.1 0.2 2.7  90 10 0  90 10 

(454) (402/414) (1/414) (11/414)  (9/10) (1/10) (0/10)  (27/30) (3/30) 

第四人(%) 97.7 0.6 1.7  92.3 5.1 2.6  96.3 3.7 

(368) (295/302) (2/302) (5/302)  (36/39) (2/39) (1/39)  (26/27) (1/27) 

第五人(%) 100 0 0  100 0 0  100 0 

(266) (235/235) (0/235) (0/235)  (14/14) (0/14) (0/14)  (17/17) (0/17) 

第六人(%) 98 1 1  91 0 9  89 11 

(153) (94/96) (1/96) (1/96)  (20/22) (0/22) (2/22)  (31/35) (4/35) 
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5  结语 
  红外照明方法被广泛用于人眼检测, 而且该方法

在可控的光照条件下鲁棒性能好. 然而, 该方法在光

照较强或戴眼镜的情况下检测效果不好. 对于这种情

况, 将采集的视频图像, 采用改进的人眼检测算法, 

进行人眼检测. 它主要分为三步. 首先, 将采集的视

频图像用改进的 Hough 变换检测可能包含人眼的候选

区域. 其次, 通过区域对称性和人眼相关性粗定位人

眼位置; 最后通过神经网络算法精确定位人眼. 并针

对 3 种不同情况, 即不同的光照、不同肤色和不同背

景的人做了三组实验, 人眼检测率达到 90%以上. 该

结果表明, 改进的人眼检测算法对于光照和戴眼镜等

复杂情况具有较强的鲁棒性, 且提高了人眼检测正确

率和可靠性.  
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