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基于极限学习机( ELM) 的视线落点估计方法
朱 博，张天侠

( 东北大学 机械工程与自动化学院，辽宁 沈阳 110819)

摘 要: 基于极限学习机( ELM) 所具有的训练速度快、适合多分类的特点，提出一种新的单摄像机视线
追踪系统视线落点估计方法．在初始标定阶段，将多视线参数作为 ELM输入，将视线在屏幕上的落点区域作
为输出，将非线性多项式作为激活函数，通过初始标定获取 ELM训练数据，建立视线特征参数和视线屏幕落
点之间的映射模型．实验结果表明，通过对不同角度分布的视线落点进行估计和改变隐层单元数量进行训练，
基于 ELM的视线落点估计方法无论视线落点精度还是稳定性均优于传统的非线性多项式拟合方法．
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Gaze Point Estimation Method Based on ELM in Gaze Tracking
System
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Abstract: A novel method of gaze point estimation used in single camera system，which has
faster training speed and is suitable for multiple classifications，was proposed based on ELM． In
the initial calibration phase，multi gaze parameters served as ELM input，while the gaze point area
was ELM output． The nonlinear polynomial was used as activation function． ELM training data
was obtained through the initial calibration，and then the mapping model between the line of sight
parameters and the gaze point was established． Through estimation of gaze point distribution of
different angles and changing the number of hidden neurons，it was found that the accuracy and
stability of gaze point obtained by ELM method are better than those obtained by traditional
nonlinear polynomial model．
Key words: gaze tracking ; ELM ( extreme learning machine) ; gaze point estimation; mapping
model; polynomial model

视线追踪技术是利用机械、光学、电子等各种
检测手段获取受试者当前“视觉注意”方向的技
术［1 － 3］，目前基于单摄像机的视线追踪系统视线落

点估计方法都是采用非线性多项式作为视线参数

到视线落点的映射模型［4 － 6］．这种方法的精度和稳
定性不高．本文利用极限学习机( extreme learning
machine，ELM) 所具有的适合多分类、速度快和泛
化能力强的特点，提出了一种基于 ELM 的视线追
踪视线落点估计方法，将提取的视线特征参数作为

输入，视线在屏幕上的落点作为输出，将非线性多

项式作为激活函数，通过初始标定获取 ELM 训练
数据，建立视线特征参数和视线屏幕落点之间的映

射模型．实验结果表明，基于 ELM的视线落点估计
方法在标定点处的视线落点精度和稳定性均优于

传统的非线性多项式拟合，适合于需要稳定判断视

线落点的应用场合，为单摄像机视线追踪系统从视

线参数到视线落点的映射提供了一种新思路．
本文的视线追踪系统是单摄像机无光源系

统，由普通摄像机、主机和显示屏组成．在人因分
析、辅助驾驶等领域有着广泛的应用．本文的视线



追踪系统算法首先检测平面视线参数，然后通过

视线参数到视线屏幕落点之间的映射模型，估计

视线的屏幕落点坐标． 因此视线追踪算法分为 4
个部分: 人脸和人眼定位、人眼特征参数检测、视
线参数到视线屏幕落点的映射模型、头动情况下
的视线落点补偿． 本文工作就是提出了一种基于
ELM的新的视线落点映射模型．

1 极限学习机( ELM)

极限学习机［7］ 是单隐层前馈神经网络

( SLFN) 中一种很有效的学习算法． ELM 的输入
权值，隐含层的阈值都是随机选取，已知隐含层的

输出矩阵，它的输出权值利用广义逆矩阵而得．
SLFN有 N个隐层结点，n个输入，m个输出．

假设有 M个任意且独立的样本( xi，ti ) ，其中 xi∈
Rn，ti∈Rm，含有 N个隐层神经元及激活函数为 g
( x) 的标准 SLFN 数学建模如下:

∑
N

i = 1
β ig( x j ) =∑

N

i = 1
β ig( wi·x j + bi ) ，

j = 1，…，M． ( 1)
其中: wi =［wi1，wi2，…，win］

T 是连接第 i 层输入
结点与隐层结点的权值向量; β i =［βi1，βi2，…，

βin］
T 是连接第 i 个隐层结点与输出结点的权值
向量; bi 是第 i 层隐层结点的阈值; ( wi，xi ) 表示

wi 和 xi 的内积，输出结点为线性结点．含有 N 个
隐层神经元及激活函数为 g ( x) 的标准 SLFN 可
以零误差的逼近这 M 个样本，它的意思也就是存
在 β i，wi 和 bi，使得

∑
N

i = 1
β ig( x j ) =∑

N

i = 1
β ig( wi·x j + bi ) = t j，

j = 1，…，M． ( 2)
以上 N个等式可以写成:

Hβ = T． ( 3)
其中: H ( w1，…，wN，b1，…，bN，x1，…，xM ) =
g( w1·x1 + b1 ) … g( wN·x1 + bN )
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根据文献［8］，H是隐层的输出矩阵，H 的第
i列是输入为 x1，x2，…，xM 的第 i层隐层结点的输
出．如果激活函数是无限可微的，可以证明所需要
的 N ＜M．随机选取连接权值和阈值，输出权值的
解为: β =HT．H 是H的Moore － Penrose广义逆．

2 基于极限学习机的视线屏幕落点
估计方法

目前实现视线估计的方法多数是采用多项式

模型估计出视线在屏幕上的落点位置，即通过标定

( 注视屏幕上 9个不同的位置) 可以求出二次多项
式模型，再根据求出的多项式模型可以估计出不同

的视线落点．该方法准确性和稳定性不高．本文基
于 ELM 适合于多分类、训练速度快和训练样本大
的特点，提出一种基于 ELM 的视线落点估计方法．
在初始标定过程中，用户注视屏幕上不同位置时，

内眼角在人脸的绝对位置是不变的，而虹膜中心到

内眼角之间的相对位置发生了有规律的变化，如

图 1所示．因此可以通过 ELM 训练大量虹膜与内
眼角之间的参数关系来判断视线落点的位置．

图 1 内眼角与虹膜相对位置
Fig. 1 The relative position of the eye

inner corner and iris center

采用 ELM方法实现视点估计的过程: 首先采
集分布在图像平面 9 个不同位置的样本，如图 2
所示，即提取出用户注视屏幕上已知固定点的特

征参数，其中水平边缘为 80 像素值，垂直边缘为
100 像素值，水平边距 = ( 屏幕宽 － 水平边缘 ×
2) /2，垂直边距 = ( 屏幕高 －垂直边缘 × 2) /2; 然
后对采集到的样本参数进行 ELM 训练，训练出 9
种不同的类型，对应屏幕上的不同位置，判断出用

户注释屏幕上视线落点位置．
为了提高 ELM分类的准确性，本文中采用两

种方法: 1) 采用多输入方法，即增加 ELM 网络输
入层的输入个数，本文中 ELM的输入参数包括虹
膜中心到内眼角向量、虹膜的椭圆长短轴、椭圆
度、虹膜中心到内眼角向量与水平面之间的夹角;
每一种分类代表一种视线落点位置，然后验证

分类的准确性; 2 ) 增加隐层神经元的个数，但是
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图 2 屏幕注视点分布图
Fig. 2 The distribution map of the

gaze point on screen

随着隐层神经元个数的增多，ELM的分类准确率逐
渐增大，同时也增长了训练时间．因此为同时满足准
确率和训练时间的要求，尽量选择两者折衷情况．
图 3为本文提出的采用多输入的 ELM网络结

构图，其中 ELM的输入参数为 6 个，隐层神经元的
个数 N = 200． 其中 x，y，amaxjor，aminor，amaxjor /aminor，θ
分别表示虹膜中心到内眼角向量坐标，虹膜的椭圆

长短轴，椭圆度，虹膜中心到内眼角向量与水平面

之间的夹角，wij表示第 i 输入对应到第 j 个隐层神
经元的权值，N为 200，bj 表示第 j 个隐层神经元的
阈值，g( x) 是激活函数，βjk表示第 j个神经元到第 k
个输出的权值( i =1，2，…，6，j =1，2，…，200) ．

图 3 多输入 ELM网络结构图
Fig. 3 Diagram of the ELM network

structure with multiple input

3 实验结果及分析

3. 1 采用多项式映射模型和 ELM视点估计的对
比实验结果

在头部静止和头部轻微移动情况下，本文实

验分别采用多项式映射模型方法和 ELM 方法进
行视线落点估计，分别记录下注视屏幕上已知位

置的 9 个点的视线落点，实验中对于每一个注视
点分别采集 200 个样本，屏幕已知注视点的分布
如图 2 所示．在头部静止情况下采用多项式模型
估计视线落点实验结果如图 4 所示． 针对同样的
屏幕注视点，采用 ELM 方法进行视线落点估计．
隐层神经元数量取 200，采集的训练样本数为
1 440，训练时间为 0. 234 4 s，此时视线落点估计
的准确性为 97. 22% ．

图 4 采用多项式方法的屏幕注视点分布图
Fig. 4 Gaze points on screen based

on polynomial model

3. 2 从视线落点分布的不同角度训练视线落点
实验结果

本文通过对每行每一列及主副对角线数据分

别训练并记录数据来证明采用 ELM 方法估计视
点分布的准确性，如表 1 ～表 4 所示．

表 1 分别训练注视屏幕上每一行数据结果( 100神经元)
Table 1 Training data of staring at each row of

calibration points ( 100 neurons)

位置
训练
样本数

训练数据的
准确性

实验验证的
准确性

第一行 240 0. 985 7 0. 985 0
第二行 240 0. 975 0 0. 974 5
第三行 240 0. 987 5 0. 987 4

表 2 分别训练注视屏幕上每一列数据结果( 100神经元)
Table 2 Training data of staring at each column of

calibration points ( 100 neurons)

位置
训练
样本数

训练数据的
准确性

实验验证的
准确性

第一列 240 0. 941 7 0. 941 4
第二列 240 0. 929 2 0. 929 0
第三列 240 0. 887 5 0. 887 1
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表 3 训练主对角方向的三组数据的结果( 100个神经元)
Table 3 Training data of staring at main diagonal

calibration points ( 100 neurons)

位置
训练
样本数

训练数据的
准确性

实验验证的
准确性

主对角方向
3 组数据

240 0. 966 7 0. 966 1

表 4 训练副对角方向的三组数据的结果( 100个神经元)
Table 4 Training data of staring at secondary diagonal

calibration points ( 100 neurons)

位置
训练
样本数

训练数据的
准确性

实验验证的
准确性

副对角方向
3 组数据

240 0. 979 2 0. 978 7

3. 3 增加 ELM的分类数量的实验结果
当对样本集进行 9 种分类时，屏幕上的分类

区域相对比较大，所以实验中采用 ELM多分类的
特点来增加分类数目，进一步划分注视区域．该方
法是: 首先注视屏幕上均匀分布的 16 个位置; 然
后分别对屏幕上的 16 个不同区域进行特征参数
提取; 最后将采集到的 16 个区域中的平面视线参
数进行 ELM 训练． 隐层神经元数为 200 个，训练
样本数为 1 440 个，此时训练时间为 0. 956 3 s，视
线屏幕落点的准确率为 82. 81% ．
综合上述实验结果表明，采用 ELM 方法可

以判断出人眼在屏幕上的注视位置，即实现视线

落点的近似估计．当采用 ELM 训练 1 440 个样本
进行 9 种分类结果时，即采集的数据里面包含注
视 9 种位置的数据信息时，从不同角度表明 ELM
方法的分类准确性基本上在 90%以上．当使用者
的注视点位置横向变化和纵向变化时，ELM 分类
的准确率基本上都在 97%以上．当增加训练分类
数量为 16，从不同角度表明采用 ELM 方法进行
视点位置分类的准确性基本在 80%左右．同时实
验也验证了采用不同的隐层神经元数量会产生不

同的分类准确性，为了提高分类准确性，一般采用

较多的神经元数，但训练时间也会增多，如表 5 所
示．因此本文采用准确性和训练时间折衷的方法，

表 5 采用不同神经元数训练的实验结果
Table 5 Experimental results of network training

by using different number of neurons

变量
100 神
经元

200 神
经元

300 神
经元

400 神
经元

训练样本数 1 440 1 440 1 440 1 440
训练数据的准确性 0. 654 2 0. 972 2 0. 988 9 0. 995 8
训练数据时间 0. 109 4 0. 234 4 0. 453 1 0. 843 8

即在分类结果为 9 种时一般选用隐层神经元的数
量为 200 个，同时采集的样本数最好大于 1 000．
由实验结果还可以看出，由于 ELM适合处理多分
类问题，将屏幕划分成若干区域，基于 ELM 模型
的视线落点估计比常用的基于非线性多项式的视

线落点估计更精确，并且视线落点很稳定．

4 结 语

本文基于极限学习机 ELM 提出了一种单摄
像机视线追踪系统从视线参数到视线屏幕落点的

估计方法．利用 ELM的快速性和适于多分类的特
点，将视线参数作为输入，视线的屏幕落点作为输

出，通过初始标定数据训练 ELM，得到视线参数
到视线屏幕落点之间的映射关系． 该方法主要适
合于需要稳定判别视线落点的应用场合． 本文方
法同样适合于其他类型的视线追踪系统，如双环

形主动红外光源视线追踪系统． ELM 模型虽然可
以将屏幕分类为不同的区域进行映射，但分辨率

( 即将屏幕区域分成多少 ELM 可以映射小区域)
同样依赖于视线参数的可分性． 因此在今后的工
作中将在这方面继续研究．
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