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摘摇 要:针对眼睛图像易受光照干扰导致的眼睛部位和瞳孔部位检测不准确及误检漏检的问题,提出基于改进 YOLOv5 的

眼睛及瞳孔检测算法。 首先,进行图像预处理,对比了三种图像增强方法,决定运用效果较好的 CLAHE(限制对比度自适

应直方图均衡化)方法进行图像增强,提高对比度;其次,在 YOLOv5 网络中引入 Swin Transformer 模块代替骨干网络的最

后一个 C3 模块和三个预测头中的三个 C3 模块,提高网络的特征提取能力,提升眼睛部位的检测精度;最后,在 YOLOv5 网

络中通过引入多尺度特征跨层融合机制的方法,增加两个目标预测头,降低网络对眼睛部位和瞳孔部位的漏检率。 该文

从 ELSE 标准数据集中的 Data setXVIII 中选取了受光照程度不同的眼睛数据集 2 400 张,其中,1 600 张为训练集,800 张为

测试集。 实验结果表明,改进后的 YOLOv5 网络能检测出眼睛整体部位及完整的瞳孔部位,检测置信度也较高,mAP 提高

了 3. 2 百分点,Recall 提高了 2. 7 百分点,且具有较好的实时性。
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Eye and Pupil Detection Algorithm Based on Improved YOLOv5
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Abstract:To address the issue of inaccurate and missed eye and pupil detection caused by the susceptibility of eye images to light interfer鄄
ence,an improved YOLOv5 based eye and pupil detection algorithm is proposed. First of all, image pre-processing is carried out, and
three image enhancement methods are compared. It is decided to use CLAHE ( limited contrast Adaptive histogram equalization) method
with good effect to enhance the image and improve the contrast; Secondly, the Swin Transformer module is introduced into YOLOv5
network to replace the last C3 module of the backbone network and three C3 modules in the three prediction heads, so as to improve the
feature extraction ability of the network and improve the detection accuracy of eye parts; Finally, by introducing a multi-scale feature
cross layer fusion mechanism in the YOLOv5 network, two target prediction heads are added to reduce the network's missed detection
rate for eye and pupil regions. This article selected 2 400 eye datasets with different levels of illumination from the Data setXVIII in the
ELSE standard dataset, of which 1 600 were training sets and 800 were testing sets. The experimental results show that the improved
YOLOv5 network can detect the entire part of the eye and the complete pupil, with a high detection confidence. The mAP has increased
by 3. 2 percentage points, the Recall has increased by 2. 7 percentage points, and has good real-time performance.
Key words:eye part detection; YOLOv5;CLAHE; Swin Transformer; Multi scale feature cross layer fusion mechanism
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0摇 引摇 言
深度学习是机器学习领域中一个新的研究方向,

它被引入机器学习使其更接近于最初的目标———人工

智能。 它的最终目标是让机器能够像人一样具有分析

学习能力。 深度学习是一个复杂的机器学习算法,在
语音和图像识别方面取得的效果远远超过先前相关技

术[1]。 深度学习在搜索技术、数据挖掘、机器学习以及

其他相关领域都取得了很多成果,同时,解决了很多复

杂的模式识别难题,使得人工智能相关技术取得了很

大进步[2]。
基于深度学习的目标检测算法主要包含两类:双

阶段检测算法和单阶段检测算法。 双阶段算法主要由

提取特征和分类构成。 R-CNN 是双阶段算法的典型

代表,主要包含三部分:生成独立类别的区域建议候选

框、固定长度 CNN 特征提取、基于线性 SVM 的分

类[3]。 基于 R-CNN,许多越来越多性能更好的双阶段

模型被提出[4],如 Fast R-CNN[5] 和 Faster R-CNN[6]。
基于 Faster R-CNN,Cascade R-CNN[7] 通过级联多个

分类器可以提高对象定位精度;然而,Sun 等人指出,
即使面对非常密集的场景,区域提案也大多是多余的。
他们提出的 Sparse R-CNN[8] 仅使用少量固定数量的

区域提议和稀疏特征就实现了良好的性能。 总的来

说,双阶段算法的检测精度很好,但速度不能令人

满意。
相比之下,单阶段算法直接预测端到端的边界框

和类概率。 它们比双阶段模型更快,计算成本更低,并
且具有实时检测能力。 例如,单镜头多盒检测器

(SSD) [9]使用全卷积网络(FCN)进行特征提取,并分

别从浅层和高层特征图中检测小对象和大对象。 然

而,单阶段物体检测器存在类别不平衡问题,故其在检

测精度上低于双阶段物体检测器。 YOLOv4[10]设计了

基于 Darknet53 的跨阶段部分(CSP)结构,以形成主干

网络,从而进一步减少计算工作量并增强梯度性能。
此外,强大的 Scaled YOLOv4[11] 为工程应用提供了一

系列线性缩放对象检测模型。 YOLOv5 继承了上述所

有优点[12]。 该文使用 YOLOv5 作为检测眼睛图像的

基准框架。 虽然 YOLOv7 已经面世,但是它的运行速

度较慢,为保持检测的实时性,该文使用精度已经足够

高的 YOLOv5。
但是,YOLOv5 的四个版本(v5s,v5m,v5l 和 v5x)

之间的区别在于模型的深度和宽度设置。 对于

YOLOv5s 和 YOLOv5m,卷积层相对较少,并且特征层

的输出不能很好地提取目标特征[13]。 对于 YOLOv5l
和 YOLOv5x,虽然可以通过堆叠更多卷积来提取更深

的语义特征,提高模型检测速度,但堆叠卷积层将增加

模型 的 复 杂 性, 从 而 降 低 模 型 检 测 的 速 度[14]。

YOLOv5 的网络结构简单,但使用卷积来提取特征会

导致一些问题,如接收能力有限、特征提取能力差和不

可靠的特征集成[15]。 于是对 YOLOv5 进行改进,改进

YOLOv5 网络构架的思路如下:
(1)数据预处理:对训练集以及测试集所有的图

像进行 CLAHE(限制对比度自适应直方图均衡化)处
理,提高图像的黑白对比度,以方便后续的检测及

定位。
(2)引入 Swin Transformer 模块代替骨干网络的

最后一个 C3 模块和三个预测头中的三个 C3 模块,提
高网络的特征提取能力,眼睛部位的检测精度得到

提升。
(3)引入多尺度特征跨层融合(M-FCFN),特征

融合的同时增加了两个预测头。 改善眼睛整体部位的

漏检问题,提高眼睛部位的检测精度。

1摇 眼睛及瞳孔检测方法
1. 1摇 引入 Swin Transformer 的 YOLOv5 方法

结合 YOLOv5 和 Swin Transformer 模块,使新结

构可以继承它们的优点,并保留全局和局部特征。 此

外,使用自注意机制来提高集成模型的检测精度,这种

整合对被光照干扰的眼睛图像比较有用。 在训练期间

采用了 ELSE 数据集的预训练 YOLOv5,以提高网络

的泛化能力。
1. 1. 1摇 基于移位窗口的自注意力

给定眼睛特征图 X 沂 RH伊W伊C ,经过线性投影和重

塑操作后,眼睛特征图变为 Q,K,V沂 RN伊C '

来供给自我

注意,其中 N = H 伊 W 。 自我注意的输出表示如公式 1
和公式 2 所示。

Z = AV (1)
A = softmax(QKT) (2)

其中, A 沂 RN伊N 是表示眼睛特征图上所有元素与其他

元素之间关系的关注矩阵。 输出 Z 聚集全局信息。
Transformer 的实际计算是并行进行的,其中输入是单

独计算的,然后进行积分。 它被称为多头自我关注

(MSA)。 然而,在实验中发现,由于 SA 的计算复杂性

与二次图像大小成正比,Transformer 在处理眼睛图像

时消耗了巨大的计算资源。
每个 Swin Transformer 编码器包含两个子层。 第

一个子层是窗口多头自我关注(W-MSA)。 它以非重

叠的方式将特征图划分为单独的窗口,然后在这些局

部窗口中计算自我关注。 W-MSA 就是在一个小窗口

内进行 Transformer 的操作。 用 W-MSA 而不直接用

MSA 是因为视觉任务本身有局部性,对眼睛图片来

说,局部信息足以解决问题。 另外一方面,省资源。 对

于要素地图 X沂 RH伊W伊C ,局部窗口大小为 m 伊 m ,基于
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具有 N = h 伊 w 个 patch tokens 的图像窗口的 MSA 模

块和基于非重叠局部窗口的 W-MSA 模块的计算复

杂度分别如公式 3 和公式 4 所示。
赘(MSA) = 4HWC2 + 2 (HW) 2C (3)
赘(W - MSA) = 4HWC2 + 2 (HW) 2C (4)

其中,MSA 关于 patch token 数 h 伊 w具有二次复杂度。
W-MSA 则当 M 固定时,具有线性复杂度。 巨大的

h 伊w 对全局自注意力计算而言是难以承受的,而基于

窗口的自注意力 (W-MSA)则具有良好的扩展性。
由于窗口大小比图像小得多,计算复杂性显著降低。
W-MSA 和 MLP 之间的残余连接被添加以抵消权重

矩阵的梯度消失和退化。
1. 1. 2摇 基于 Swin Transformer 的 YOLOv5

基于 Swin Transformer 的 YOLOv5 如图 1 所示。
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图 1摇 基于 Swin Transformer 的 YOLOv5
Swin Transformer 模块替换原始 YOLOv5 主干网

络中的最后一个 C3 层。 骨干网络末端的特征图分辨

率为 20 伊 20, 在 低 分 辨 率 特 征 图 上 应 用 Swin
Transformer 可以减少计算负载并节省存储空间。
Swin Transformer 可用于捕获长距离依赖关系并保留

不同的本地信息,并且可以提高眼睛部位的检测精度。
用 Swin Transformer 模块代替 YOLOv5 的三个预

测头的三个 C3 模块。 YOLOv5 网络中的 C3 模块擅

长捕获本地信息而 Transformer 可以补偿全局建模能

力,且 Swin Transformer 的移位窗口可以带来更高的

效率。 该架构具有在各种尺度上建模的灵活性,并且

相对于图像大小具有线性计算复杂性。
1. 2摇 引入多尺度特征跨层融合机制的 YOLOv5

引入 M-FCFN 的 YOLOv5 网络结构如图 2 所示。
首先,从 PANet 结构中提取浅特征和深特征以进行跨

层融合,并获得各种特征尺度作为输出。 然后,为了提

升眼睛部位检测的概率并显著提高眼睛部位的检测精

度,该文提出了通过跨层融合获得的不同尺度特征进

行降维,并将其作为预测的另一个输出。
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图 2摇 引入 M-FCFN 的 YOLOv5 网络结构

多尺度特征融合(M-FCFN):PANet 结构是 FPN
结构的优化,该网络模型中有五种特征融合。 从网络

中提取的中间信息标记为 P3,P4,P5,P6 和 P7,添加模

块 P6 和 P7。
预测头:两次上采样和五个特征融合后的特征图

为 P3,P4,P5,P6 和 P7。 对应的尺度大小为 80 伊80,
40伊40,20伊20,10伊10 和 5伊5。 这五个不同尺度的特征

图被用作检测的输出。 这五个不同的尺度对应于网格

的大小,该文为每个尺度设计了不同的锚点大小,以达

到预测不同大小对象的目的。
改进如下:提取从 SPPF 层获得的特征信息,并将

其与从 P5 获得的眼睛特征图像融合,以获得 10伊10 大

小的特征图像,并将该输出标记为 P6。 在 P6 的结构

上,添加了另一个 5伊5 大小的特征图作为 P7。
网络的浅层包含许多关于眼睛图像的详细特征,

但是随着网络结构的加深,信息将逐渐被抽象。 而抽

象将导致详细特征的丢失,并导致网络学习不到任何

有用的东西。 考虑到这一点,如果想以某种方式从图

像中获得最有用的信息,那么网络的学习就必须是有

效的。 由于网络的不同层学习不同的特性,只有将这

些不同的特征整合起来并再次学习,这个网络的学习
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才是有效的。 因此,该文从 PANet 结构中提取浅特征

和深特征以进行跨层融合,并获得不同于 80伊80,40伊
40 和 20伊20 的尺度—10伊10 和 5伊5 的特征尺度作为

输出,将 PANet 结构改进为 YOLOv5 中的M-FCFN 结

构,提取 SPPF 模块后的眼睛特征图,将其与从 P5 获

得的特征图融合,并将其输出标记为 P6。 基于 P6,建
议再次压缩眼睛特征图,并将输出标记为 P7。 最终的

网络结构具有五个输出尺度。 从检测结果和实验结果

可以看出,该文的改进是有效的。
不同特征图的特征不同,特征图的比例分别为

80伊80,40伊40,20伊20,10伊10 和 5伊5。 80伊80 的特征比

例更适合于小目标检测。 对于中型目标-瞳孔,40伊40
和 20伊20 的特征尺度更好,而对于大型目标-眼睛整

体部位,10伊10 和 5伊5 的特征尺度更佳。 通过 10伊10
和 5伊5 的两个特征尺度,网络可以增强对大目标-眼
睛整体部位的学习,以提高网络的检测精度。

2摇 实验和讨论
2. 1摇 数据集及预处理

该文选择标准数据集 ELSE 进行实验。 并从数据

集中的 Data setXV芋中选取了受光照程度不同的眼睛

数据集 2 400 张,其中 1 600 张为训练集,800 张为测试

集。 训练类别包括眼睛整体部位和瞳孔部位。
实验平台为 CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU E5 -

1603 v3 @ 2. 80 GHz,GPU 为 GeForce GTX 1070。 采

用 Pytorch1. 7 框架搭建的 YOLOv5 为基础, 利用

Python3. 7 运行训练程序。 对眼睛整体部位和瞳孔部

位进行识别,算法中涉及到的参数:Batch size 设置为

4,学习率设置为 0. 000 1。
ELSE 存在受不同程度光照影响的情况,该文采

用了线性变换、AHE、限制对比度的自适应直方图均衡

化(CLAHE)进行预处理,对有光照干扰的眼睛图像进

行处理。 采用两种性能指标来评估图像的质量,包含

PSNR 和 SSIM。 PSNR 是基于对应像素点间的误差计

算,数值越大,失真越小。

MSE = 1
H*W移

H

i = 1
移

W

j = 1
(X( i,j) - Y( i,j)) 2 (5)

PSNR = 10lg((2
n - 1) 2

MSE ) (6)

式中,MSE 表示图像均方误差; H,W 表示图像的宽,
高。 SSIM 可以对比出两张图像的相似度。 计算公

式为:

SSIM =
(2x1x2 + C1)(2y1,2 + C2)

(x2
1 + x2

2 + C1)(y
2
1 + y2

2 + C2)
(7)

式中,x1,y1 表示输入图像的均值,标准差;x2,y2 表示

增强后图像的均值,标准差;y1,2 表示输入图像和增强

后图像的协方差;C1,C2 为常数。 SSIM 数值越大,表
示输入原图的结构损失越小。

实验定量分析如表 1 所示。 CLAHE 算法与线性

变换 和 AHE 相 比, PNSR, SSIM 均 最 高, 分 别 为

19. 392 1,0. 887 4。
表 1摇 对比实验定量分析

方法 PNSR SSIM

线性变化 13. 45 0. 610 3

AHE 16. 925 0. 752 1

CLAHE 19. 392 0. 887 4

2. 2摇 消融实验

该文选择召回率(R)和平均精度(mAP)作为评

估指标。 Precision: 预 测 正 确 的 眼 睛 部 位 数 目 占

YOLOv5 预测出来的(不管预测正确与否)所有的眼

睛部位数目的比例。 Recall:预测正确的眼睛部位数目

占实际眼睛部位总数目的比例。 P 和 R 可以由真阳性

(TP)、假阳性( FP)、真阴性(TN)和假阴性( FN)定

义,计算公式如公式 8 ~ 11 所示:

P = TP
TP + FP (8)

R = TP
TP + FN (9)

AP = 移
n-1

i = 1
( r i +1 - r i)P( r i + 1) (10)

mAP =
移

k

i = 1
APi

k (11)

其中,真阳性(TP)表示 YOLOv5 模型正确预测出眼睛

部位的阳性样本,真阴性(TN)表示 YOLOv5 模型错

误预测的眼睛部位的阴性样本,假阳性 ( FP) 表示

YOLOv5 模型预测不正确的眼睛部位正样本,假阴性

(FN)表示 YOLOv5 模型未正确预测的眼睛部位的负

样本。
用 Swin Transformer 替换 C3 模块可以分为两部

分,第一部分是替换主干网络中最后一个 C3 模块,第
二部分为替换预测头中的 C3 模块,分别对第一部分、
第二部分以及综合一二部分作对比实验。 四个模型的

实验定量对比结果如表 2 所示。 Recall 方面,YOLOv5
_ST玉域相较于传统的 YOLOv5 提高了 1. 7 百分点;
mAP 方面, YOLOv5 _ST玉、YOLOv5 _ST域与传统

YOLOv5 模型相比,分别提高了 2. 1 百分点和 1. 7 百

分点,YOLOv5 _ST玉域变化最明显,提高了 2. 7 百

分点。
实验测试如图 3 所示,受光照影响较强的眼睛图

像,YOLOv5 模型只能检测出瞳孔的一部分,YOLOv5
_ST玉,YOLOv5_ST域,YOLOv5_ST玉域均可检测出
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其完整瞳孔,并且 YOLOv5_ST玉域模型置信度最高为

0郾 75,故 YOLOv5_ST玉域检测受光照影响的瞳孔效果

最好。
表 2摇 引入 Swin Transformer 的三种模型和

原模型的性能比较

方法 mAP Recall

YOLOv5 0. 904 0. 905

YOLOv5_ST玉 0. 925 0. 917

YOLOv5_ST域 0. 921 0. 915

YOLOv5_ST玉域 0. 931 0. 922

图 3摇 引入 Swin Transformer 的检测结果对比

引入 M-FCFN 的 YOLOv5 与原模型定量比较结

果如表 3 所示,引入多尺度特征跨层融合机制的

YOLOv5 模型在 Recall 方面提升较为明显,提高了 2. 3
百分点,从 0. 905 提升到 0. 928;mAP 从 0. 904 提升到

0. 922,提升了 1. 8 百分点。
表 3摇 YOLOv5+M-FCFN 模型与 YOLOv5 模型

的性能比较

方法 mAP Recall

YOLOv5 0. 904 0. 905

YOLOv5+M-FCFN 0. 922 0. 928

摇 摇 引入 M-FCFN 的 YOLOv5 与原模型的检测结果

对比,如图 4 所示,YOLOv5+M-FCFN 可以检测出传

统 YOLOv5 漏检的大目标-眼睛整体部位,大幅减少

了大目标—眼睛整体部位的漏检率,并且瞳孔的置信

度也有所提高。

图 4摇 引入 M-FCFN 的实验检测结果对比

YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型、YOLOv5_ST玉

域模型、YOLOv5+M-FCFN 模型与 YOLOv5 的实验检

测结果如图 5 所示。 YOLOv5_ST玉域模型、YOLOv5_
ST玉域+M-FCFN 模型均可以检测出完整的瞳孔检测

框,但 YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型的瞳孔置信度

最高,为 0. 77。 YOLOv5+M-FCFN 模型、YOLOv5_ST
玉域+M-FCFN 模型均可以检测出受光照影响较强的

大目标 -眼睛整体部位,但 YOLOv5 _ST玉域+M -
FCFN 模型的眼睛整体部位置信度最高,为 0. 66。 综

合所得,YOLOv5 _ST玉域+M-FCFN 模型检测效果

最好。

图 5摇 三种改进模型与 YOLOv5 的实验检测结果对比

四种模型的定量对比结果如表 4 所示,YOLOv5_
ST玉域+M-FCFN 模型的 mAP 最高,为 0. 936,较原

YOLOv5 模型的 0. 904,提高了 3. 2 百分点;Recall 方
面,YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型最高,为 0. 932,
较原 YOLOv5 模型的 0. 905 提高了 2. 7 百分点。

表 4摇 三种改进模型与 YOLOv5 性能比较

方法 mAP Recall

YOLOv5 0. 904 0. 905

YOLOv5_ST玉域 0. 931 0. 922

YOLOv5+M-FCFN 0. 922 0. 928

YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 0. 936 0. 932

2. 3摇 与其他模型对比实验

算法在传统的 YOLOv5 网络基础上,通过用

CLAHE 进行图像增强、用 Swin transformer 模块替换

C3 模块、引入多尺度特征跨层机制的方式对 YOLOv5
进行改进,并与当前主流的目标检测网络(SSD,Fast-
RCNN,Faster-RCNN)进行对比,使用平均精度均值

(mAP)、召回率(Recall)来对比四种算法。
分别用 SSD,Fast-RCNN,Faster-RCNN 和改进后

的 YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型对眼睛数据集进

行检测,对比如图 6 所示。 SSD 检测出来的瞳孔部分

不完整,并且置信度较低,而 Fast - RCNN, Faster -
RCNN 均能检测出完整瞳孔,置信度分别为 0. 71,
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0郾 73。 三个网络均未检测出大目标-眼睛整体部位,
而改进后的 YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型不仅可

以检测出完整瞳孔,置信度最高,为 0. 79,且可以检测

出大目标-眼睛整体部位。

图 6摇 YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型与其他

模型检测对比

与其他模型的定量对比如表 5 所示。 就 mAP 而

言,SSD, Fast - RCNN, Faster - RCNN 分别为 0. 83,
0郾 862,0. 884,YOLOv5 _ ST玉域+M - FCFN 模型的

mAP 明显最高,为 0. 936;就 Recall 而言,不同于 SSD,
Fast-RCNN,Faster -RCNN 的 0. 843,0. 866,0. 883,
YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型性能最好,为 0. 932。
综合考虑, YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 模型明显更适

合有光照影响的眼睛部位的检测。
表 5摇 YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 与其他

模型性能对比

方法 mAP Recall

SSD 0. 83 0. 843

Fast-RCNN 0. 862 0. 866

Faster-RCNN 0. 884 0. 883

YOLOv5_ST玉域+M-FCFN 0. 936 0. 932

摇 摇

3摇 结束语
针对眼睛整体部位和瞳孔部位的检测问题,本文

通过改进 YOLOv5 算法,提高了眼睛整体部位和瞳孔

部位目标检测的检测精度。 用 Swin Transformer 模块

替换 YOLOv5 的主干网络和预测头的 C3 模块,提高

眼睛部位的检测精确度。 用多尺度特征跨层融合方

法,促进图像的特征融合,添加两个检测头,降低了眼

睛部位的漏检率。
实验结果表明,改进后的 YOLOv5 模型在眼睛部

位的目标检测上,比传统的 YOLOv5 模型有更好的效

果,可将其应用于眼动判断领域。
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