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摘　要　虽然驾驶员的注视点定位对研究驾驶行为和提高驾驶安全有重要作用，但是光线不均匀和驾驶员头部的

大角度转动造成了传统视线跟踪算法必需进行的校准过程在真实驾驶环境下无法实现．文中根据车辆环境和驾驶

员注视行为特点，构建驾驶员注视视线区域和头部姿态的映射关系，以实现视线自动校准．文中利用稳健的面部特

征定位及三维几何结构估计头部姿态，利用粒子滤波对头部姿态进行学习和跟踪．文中使用辅助采样的方法解决

粒子滤波在给定的状态空间上的粒子贫化和权值分配问题．文中的自动校准算法误差较小，可以满足驾驶安全和

驾驶行为研究的需要．
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１　引　言

视线跟踪技术在人机交互、医疗和驾驶行为研

究方面有重要的作用．目前成熟的精度较高的商业

视线跟踪仪一般会利用腮托或头戴等方法限制头部

运动，通过基于红外光线的瞳孔角膜反射视线跟踪

方法获取视线参数．在头部运动受限制的情况下，头

部和眼睛位置估计可以得到较好的准确度［１２］．如果

不固定头部运动，就需要采用运动传感器或多相机对

头部运动进行补偿，但这种视线追踪系统精度不高．

真实驾驶环境下的基于视频的视线追踪方法是

智能交通领域的研究热点［３４］．但受驾驶环境和自然

环境因素影响，传统视线追踪方法几乎不可用．首

先，在自然环境下，光线比较复杂，红外光源在户外

受阳光影响后不稳定，传统的瞳孔角膜反射方法可

用性差．再次，驾驶员的头部转动幅度很大，转动角

度有时大于１８０°，并且在自然环境下也不利于采用

固定或限制头部运动的方法，因此自然场景下的注视

点定位问题一直难以实现．其中，视线校准是视线追

踪或注视点估计的必要环节，虽然在简单环境下有专

门的校准过程，校准的算法也比较多［５］，但在复杂场

景下由于条件限制，一般很难进行校准．而传统视线

跟踪方法必须进行校准，这也说明了如果要实现注视

点定位的自动校准就必须采用新的注视点定位方法．

对于较大的头部旋转角度，许多研究者通过头

部朝向来估计视线方向［６］，将视线估计问题转换为

头部姿态估计问题．因为人眼的有效视场是有限的，

所以正常情况下头部朝向可以代表７０％的视线方

向，而驾驶员在注视某个对象时总是转动头部面向

该对象．本文中也将驾驶员的视线方向用头部的朝

向来表示．驾驶员的头部姿态估计方法利用脸部特

征点的位置、形状、外观或左右瞳孔的距离等参数估

计头部的朝向，头部位置估计通常需要多摄像机和复

杂的脸部模型来进行初始化．如 ＭｕｒｐｈｙＣｈｕｔｏｒｉａｎ

等人［７］提取驾驶员脸部的外观特征，构建梯度方向

直方图，通过支持向量回归估计视线方向和头部朝

向．Ｔａｗａｒｉ等人
［８］则在驾驶视频图像中定位驾驶员

的眼角、鼻角等多个特征点位置，使用三维模型分析

其几何结构来估计头部姿态．头部姿态的３个自由

度如图１所示．

同时，交通领域的研究人员利用眼动仪研究汽

车驾驶员注视点分布规律等问题，得到了部分驾驶

员视觉搜索行为的统计特性．如袁伟等人
［９］基于此

提出基于马尔可夫链的驾驶员视觉转移特征，运用

图１　文献［６］中的头部姿态自由度

动态聚类方法，对驾驶员注视点的视野平面解析坐

标进行聚类，通过对注视行为平稳分布特征分析得

出：长时间驾驶后各区域的注视点分布的概率会趋

于稳定，并主要集中在若干个区域．因此可以在驾驶

环境中利用头部方向估计代替视线方向估计．

根据驾驶习惯和驾驶员头部方向统计结果［１０］，

驾驶员大多数时间都是朝前看，并且以相对固定的

头部转动角度观察左右后视镜、车内后视镜和风挡

玻璃的不同区域，因此头部方向可以采用追踪和学

习的方法被实时估计出来，以实现自动的校准［１１］．

本文算法基于以下两个条件，一是当驾驶员调整好

座椅时，驾驶员的头部朝向和后视镜等驾驶环境部

件的相对位置是固定的，车内的这些部件可以用来

进行视线的校准；二是驾驶员通常具有一定的驾驶

习惯，例如如何观看后视镜，打开转向灯前后如何观

察后视镜等．

本文算法是在文献［１１］的方法上进行了改进，

文献［１１］的主要贡献：一是针对不同的头部姿势和

视线方向的自动分类方法提出了一种新的算法；二

是将自动人脸检测、样本集学习算法和粒子滤波追

踪估计合并为一个循环结构，从而使跟踪系统能够

自动进行．本文的改进之处在于：利用较少形变的几

何特征定位方法提高头部姿态的精确度，同时使用

稳健的稀疏人脸追踪方法加快特征点搜索速度；在

状态空间模型中，对头部姿态进行粒子滤波追踪和

学习，使用辅助采样的方法解决粒子贫化和权值分

配问题．本文不仅侧重于头部姿态的粒子滤波学习，

包括了水平偏移度、垂直倾斜度和左右旋转度（即

Ｙａｗ、Ｐｉｔｃｈ和Ｒｏｌｌ）共３个自由度；还基于注视区域

的聚类分析优化了注视区域的划分，使其更符合自

然驾驶状态的注视特性．

本文第２节介绍驾驶员视线自动校准算法；第

３节主要介绍驾驶员状态模型及粒子滤波算法在头

部姿态的学习和估计方法中的应用；第４节给出本
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文算法的实验结果，并将本文算法与真实数据进行

了多组对比；第５节对本文工作进行总结，并指出进

一步的工作．

２　驾驶员视线自动校准算法

我们提出的驾驶员视线自动校准算法由３部分

构成，包括头部区域确定、基本帧的学习和视线区域

的估计，如图２所示．确定头部区域简化了人脸特征

提取，再使用基于粒子滤波框架的驾驶员状态模型

进行基本帧学习，通过度量不同区域的图像距离，确

定头部姿态与视线区域的映射关系，从而实现驾驶

员视线的自动校准．其中，视线区域是根据驾驶员注

视特性和视觉搜索行为特征预先划定的．

图２　算法的流程

首先，在头部区域确定阶段，脸部区域在我们接

收的整幅图像中被确定，其他区域即被抑制．受光照

及驾驶环境影响，人脸检测效率不高，必要的人脸追

踪算法被采用以提高人脸区域确定的速度和准确

度．本文采用文献［１２］的人脸稀疏追踪结合改进的

Ｖｉｏｌａ方法
［１３］检测驾驶员的脸部，增加了对侧脸等

不同姿态人脸的检测，使用追踪结合检测的方法主

要是为提高特征点选取的速度和准确度．当系统识

别脸部失败，基本帧的学习可能导致最后的相应视

线区域的样本集有误，因此在初始化时在固定的时

间内接收的图像均进行脸部检测．脸部检测算法在

一定时间周期内会自动重复．同时，我们增加遮挡因

子及面积因子以降低人脸追踪误差和人脸深度信息

缺失带来的影响，两因子均根据统计特性学习得到．

对于遮挡因子较大的人脸，即人脸区域被遮挡较多

的人脸在基本帧学习时降低其置信水平．对于面积

因子较大的人脸，即尺度发生变化的人脸在基本帧

学习时暂时不接受．

在图像序列中利用改进的文献［１４］中的方法提

取人脸特征，并自动对感兴趣的特征进行特殊标注．

通常情况下，遮挡、光线条件、头部大幅度转动和其

他影响因素限制了许多已有算法的应用．混合树

模型把人脸每个特征点作为一部分，通过全局的混

合捕捉人脸不同姿态下的特征点变化．而 ＡＡＭ

（ＡｃｔｉｖｅＡｐｐｅａｒａｎｃｅＭｏｄｅｌ）模型易错估人脸整体轮

廓，ＣＬＭ（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ）模型则会牺牲

鼻子特征点的精确度．由于本系统可以自动进行鼻

子中心点的标注，因此系统不需要对一个指定的人

进行特别的训练以获得相应的参数，因此不需要驾

驶者的特别合作；另外，算法对于驾驶者戴眼镜和大

幅度的移动头部具有很好的鲁棒性．不同驾驶员头

部大幅度转动条件下的特征提取过程如图３所示．

其中“×”为自动标注的鼻子顶点位置．

图３　人脸特征点

其次，在基本帧学习阶段，关键帧表示为与我们

划分的区域相对应的头部水平偏离度（Ｙａｗ）、垂直

倾斜度（Ｐｉｔｃｈ）和左右旋转度（Ｒｏｌｌ）．我们通过对驾

驶员状态模型进行粒子滤波学习，基于图像上定义

的距离把所有的样本分为与事先划定的视线区域相

同的集合类，并最终用每个集合的中心来代表相对

应的视线区域．驾驶员状态模型及粒子滤波学习算

法会在本文第３节详细阐述．学习算法需要在每一

时间段结束后进行重复，使得样本集中的元素能够以

更高的置信概率定位视线区域．本文采用与文献［１５］

相似的学习算法的框架．基于对驾驶者大部分时间

会正视前方这个假设，我们选取定位鼻子顶点作为

兴趣点并进行加权平均，最后得到的值被认为驾驶

者直视前方的中心坐标，取为原点，同时设定相应的

２９３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



视线区域编号．中心的选取需要在特定的时间周期

内进行重复使得其可信度增高．视线区域的头部姿

态角度关系在系统初始化之前需根据头部传感器给

出的数据进行校准对应．

最后，在视线区域估计阶段，驾驶员头部的中心

由事先确定的校准点进行加权平均算出，转化为相

对应的头部姿态，最后在集合类中选取距离最近的

集合指标作为其估计的视线区域．头部姿态由兴趣

点在三维空间中根据几何关系计算角度得到．并用

此基于粒子滤波算法的估计结果在图像的估计状态

和样本学习结果的距离空间度量视线区域结果．

其中，我们加入了估计的置信映射来帮助我们

了解估计的准确性．关键帧的集合为犕＝｛犕犼｜１

犼犽｝，其中犽是关键帧的数量，这一数量由事先确

定的视线区域决定．为了建立最优的基本帧的集合，

在每一帧中的图像元素都会被分析，进而找到其相

对应的置信概率最高的视线区域．当我们确定样本

集后，新的图像帧就可以与样本集的中心进行比较，

这里我们用条件分布狆（犕｜犕犼）来表示在新的图像

帧的状态已知的情况下推测其属于样本犼的概率，

在求出相应的离散分布后我们选择概率最大的样

本的指数作为当下驾驶者的视线区域号．为了计算

简便，样本集的基数会尽可能地小．此外，头部姿态

的估计模型还保留了随机变量的相关矩阵Λ狓＝

犈（犕－μ）（犕－μ）′，此为头部姿态的协方差矩阵，并

以此为依据估计残差．

３　粒子滤波学习过程

粒子滤波方法或序贯蒙特卡罗方法是一组通过

直接实现贝叶斯递归方程来估计状态空间后验密度

的在线后验密度估计算法．它提供了一种产生样本

的行之有效的方法，且无需假设状态空间模型或状

态分布．状态空间模型可以是非线性的，初始状态和

噪声分布可以采取任何形式要求．概率分布用一组

粒子的集合来表示，通过寻找一组在状态空间中传

播的随机样本来近似地表示概率密度函数，获得系

统状态的最小方差估计．

我们假定驾驶员头部为刚性物体，可以通过帧

与帧之前的特征点跟踪计算运动参数，即头部姿态

参数．将人脸单一特征点映射至三维图像空间，利用

粒子滤波的追踪方法估计和学习驾驶员头部姿态，

头部姿态角度由三维空间几何关系计算得到．

与通常在三维空间内进行所有可能的全局校准

不同，我们在目标平面自动锁定事先选择的已知点，

然后对驾驶员移动头部位置的情况进行已知点的匹

配和插值．目标的识别通过基于动态的重要性采样

和重采样过程的算法来实现．在最初校准的过程中，

我们可以通过标准化的模式平移向量来帮助在新的

图像中定位已知的校准点．因此，当前帧的头部姿态

可以基于这些校准点集合加上系统刚开始进行时

所施加的学习算法粒子滤波算法更加准确的估算

出来．

３１　状态空间模型

在状态空间模型中考虑非线性非高斯的动力学

模型，其中犡１：狋＝｛犡１，犡２，…，犡狋｝作为感兴趣的不

可观测状态随时间演变，而在连续的时间点上也有

部分可观测状态犢１：狋＝｛犢１，犢２，…，犢狋｝．同时，假定状

态序列为马尔科夫链．在此情况下，与文献［１６］类

似，状态空间模型可以表示时间序列的过程，其主要

构成为：

状态转换模型：犡狋＝犉狋（犡狋－１，犝狋）犳狋（犡狋｜犡狋－１
烉烇 烋

）

转换密度

；

观测模型：犢狋＝犌狋（犡狋，犞狋）犵狋（犢狋｜犡狋
烉烇 烋

）

观测密度

．

我们定义驾驶员头部姿态状态犡狋＝［犃狋狏狋］
Ｔ，其

中犃狋＝（犜狓，犜狔，犜狕，α狋，β狋，γ狋）是一个六维向量，由平

面坐标的狓，狔，狕轴的位移和头部的水平偏离度α狋、

垂直倾斜度β狋、左右旋转度γ狋组成．这里狏狋为线速度

和角速度组成的向量．在对头部运动进行追踪时，我

们假定驾驶者的视线在大多数时间专注于一个方

向，这与真实驾驶行为一致，故我们在初始化时锁定

这一视线区域的参数．当驾驶者的头部有很大偏移

时，我们的模型能计算驾驶者当前的头部中心位置

和实现锁定的视线区域，进而基于事先设定的视线

区域标号对当前的视线区域进行最近距离的估计．

我们用文献［７］中提到的混合状态犡
狋，其中犡狋＝

（１－τ狋）犡
（１）
狋 ＋τ狋犡

（２）
狋 来代表当下的状态：

犡
狋＝（犡狋，τ狋） （１）

其中τ狋为二值随机变量，取值范围０和１，且犡
（１）
狋 ＝

１０（ ）００
犡
（１）
狋－１＋

狌
（１）
狋（ ）０ 代表时间点狋速度几乎为零的状

态，犡
（２）
狋 ＝

１１（ ）０１
犡
（２）
狋－１＋

０

狌
（２）

烄

烆

烌

烎狋

代表速度为常量，在这

里我们忽略了对加速度的考虑，这是因为头部在转动

的时候更趋向于常速度连续的转动．其中，狌狋是微小

的头部瞬间转动．因此其实现为犢狋＝犜∈犡狋＋犞狋，犜∈

是两个空间的转换，犞狋是狋时刻的噪声．τ狋的分布基

于物体的转动速度，当τ狋＝１时满足犱（犢狋，犢狋－１）＞ε１，

犱（犃狋，犃狋－１）＞ε２．其中ε１，ε２为转动速度阈值，即两个
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时间点脸部特征的移动超过这个值我们认为头部在

转动，否则τ狋＝０．

３２　粒子滤波算法

接下来我们介绍适用于时间序列模型即状态空

间模型的粒子滤波算法．在贝叶斯框架中，依赖后验

概率密度进行推理，状态犡狋和观测犢狋的联合概率密

度为

狆０：犜，０：犜（犡０：犜，犢０：犜）＝

狆０（犡０）犵（犢０｜犡０）×∏
犜

狋＝１

犳（犡狋｜犡狋－１）犵（犢狋｜犡狋）（２）

其中狆０是犡０的初始概率密度．因此，依据状态转换

模型和观测模型，状态和数据从状态空间模型中

随机采样的过程中，样本路径（狓～０，…，狓
～

犜）取初值

狓
～

０～狆０（犡０），其余狓
～

狋～犳狋（狓狋｜犡狋＝狓
～

狋－１）；而对应的

（狔
　～
０，…，狔

　～
犜）取初值狔

　～
０～犵（犢０｜犡０），其余的狔

　～
狋～

犵狋（狔狋｜犡狋＝狓
～

狋）．

在粒子滤波算法中，对转换密度和观测密度函

数的分布估计是至关重要的．事实上对于当前状态

分布狆（犡）我们不知道其准确的趋势，故用任一经

标准化的重要性分布狇（犡）替代，然后根据前一时刻

的状态和观测值对当前的样本数据赋予权重．

对第犻个样本权重狑
（犻）
狋 有狑

（犻）
狋 ＝

狆狋（狓
（犻）
狋 ）

狇狋（狓
（犻）
狋 ）
．由

狆（犡狋＝狓狋｜犢１：狋＝狔１：狋）＝
狆（狔狋｜狓狋）狆（狓狋｜狔１：狋－１）

狆（狔狋｜狔１：狋－１）
，设

σ狋｜０：狋－１＝∫!

狀
狓
犵狋（犢狋＝狔狋｜狓）狆狋｜０：狋－１（犡狋＝狓｜狔０：狋－１）ｄ狓，

则有

狆０：狋｜０：狋（犡０：狋＝狓０：狋｜犢０：狋＝狔０：狋）＝　　

　　
犵狋（狓狋｜犢狋）狆０：狋｜０：狋－１（狓０：狋｜狔０：狋）

σ狋｜０：狋－１（狔狋｜狔０：狋－１）
（３）

由于我们基本不可能依据密度函数狆０：狋｜０：狋（犡０：狋│

犢０：狋）进行取样，故我们根据概率密度狇（０：狋）（犡０：狋│犢０：狋）

选取犖 个样本狓
～（犻）
０：狋，犻＝１，２，…，犖，重要性权重为

狑～
（犻）
狋 ＝

狆０：狋｜０：狋（狓
～（犻）
０：狋｜狔０：狋）

狇０：狋（狓
（犻）
０：狋｜狔０：狋）

，犻＝１，…，犖 （４）

这些权重经过标准化被映射到［０，１］区间，其中

狑
（犻）
狋 ＝

狑～
（犻）
狋

∑
犖

犼＝１

狑～
（犼）
狋

．基于下面的公式

狇０：狋（犡０：狋＝狓０：狋｜犢０：狋＝狔０：狋）＝　 　　　　

　　狇０：狋－１（狓０：狋－１｜狔０：狋－１
烉烇 烋

）

存在路径

狇狋（狓狋｜狓狋－１，狔狋
烉烇 烋

）

扩展路径

（５）

我们找到了狑
（犻）
狋 和狑

（犻）
狋－１的关系，由公式表示得

狑～
（犻）
狋 ＝

狆０：狋｜０：狋（狓
～（犻）
０：狋｜狔０：狋）

狇０：狋（狓
～（犻）
０：狋｜狔０：狋）

＝狑～
（犻）
狋－１

犳狋（狓
～（犻）
狋 ｜狓

～（犻）
狋－１）犵狋（狔狋｜狓

～（犻）
狋 ）

狇狋（狓
～（犻）
狋 ｜狓

～（犻）
狋－１）σ狋｜０：狋－１（狔狋｜狔０：狋－１）

＝犮狑
（犻）
狋－１

犳狋（狓
～（犻）
狋 ｜狓

～（犻）
狋－１）犵狋（狔狋｜狓

～（犻）
狋 ）

狇狋（狓
～（犻）
狋 ｜狓

～（犻）
狋－１，狔狋）σ狋｜０：狋－１（狔狋｜狔０：狋－１）

（６）

其中犮为常数，犻＝１，２，…，犖．值σ狋｜０：狋－１（狔狋｜狔０：狋－１）

由于会最终进行标准化所以在计算中不起作用．由

于时间过长后权重的作用会渐渐失效，故我们要在

每一步计算完权重后进行重采样．

粒子滤波方法用于原则上提升时间点狋的新状

态的概率分布，我们在标准重采样过程上进行了改

进，使用辅助采样的方法使得在下一时刻有利于粒

子的存活．

首先，假设在时间点狋－１联合后验概率函数可

以很好的被狆^０：狋－１｜０：狋－１（ｄ狓０：狋）＝∑
犖

犻＝１

狑
（犻）
狋δ狓（犻）

０：狋
（ｄ狓０：狋）一

致的近似，其中δ狓（犻）
０：狋
是狓

（犻）
０：狋点的狄拉克测度．这时，时

间点狋的联合后验概率可以近似为

狆０：狋｜０：狋（ｄ狓０：狋｜狔０：狋）≈

１

犣∑
犖

犻＝１

狑
（犻）
狋－１δ狓（犻）

０：狋－１
（ｄ狓０：狋－１）犵（狔狋｜狓狋）犳（狓狋｜狓

（犻）
狋－１）ｄ狓狋（７）

其中归一化因子犣定义为

犣＝∑
犖

犼＝１

狑
（犼）
狋－１∫犳（狓｜狓

（犼）
狋－１）犵（狔狋｜狓）ｄ狓．

因此新粒子狓
（犻）
０：狋的整体路径的联合分布是

狇狋（ｄ狓０：狋）＝狇０：狋－１（ｄ狓０：狋－１｜狔０：狋）狇狋（ｄ狓狋｜狓狋－１，狔狋）

＝ ∑
犖

犻＝１

狏
（犻）
狋－１δ狓（犻）

０：狋－１
（ｄ狓０：狋－１（ ））× 狇狋（ｄ狓狋｜狓（犻）狋－１），狔（ ）狋 （８）

其中∑
犖

犻＝１

狏
（犻）
狋－１＝１并且狏

（犻）
狋－１＞０．公式由两部分组成，

过程狓０：狋－１过去路径的边缘分布狇０：狋－１和新状态狓狋的

条件分布狇狋．第一部分在老粒子路径｛狓
（犻）
０：狋－１｝中心离

散分布．权重函数狏
（犻）
狋－１依赖于数据，对于新数据点狔狋

可以预先选择适应性好的粒子．

取状态某一点的值μ
（犻）
狋－１作为犳（狓狋｜狓

（犻）
狋－１）的平

均，计算权值函数作为该点的似然函数，狏
（犻）
狋－１＝

犵（狔狋｜μ
（犻）
狋 ），如果时间点狋－１的粒子被权值化，则

狏
（犻）
狋－１＝狑

（犻）
狋－１犵（狔狋｜μ

（犻）
狋 ）．因为，理想情况下对于时间

点狋的滤波，从边缘条件分布狆０：狋－１｜０：狋可以得到过去

的路径狓０：狋－１，使用时间点狋－１的粒子近似可以

得到

狆０：狋－１｜０：狋（ｄ狓０：狋－１｜狔０：狋）

∝∫狆０：狋－１｜０：狋－１（ｄ狓０：狋－１｜狔０：狋－１）犳（狓狋｜狓狋－１）犵（狔狋｜狓狋）ｄ狓狋

≈∑
犖

犻＝１

狑
（犻）
狋－１δ狓（犻）

０：狋－１
（ｄ狓０：狋－１）∫犳（狓狋｜狓

（犻）
狋－１）犵（狔狋｜狓狋）ｄ狓狋（９）

４９３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



在蒙特卡罗方法中，使用粗略的近似函数来处

理，令犳（ｄ狓狋｜狓
（犻）
狋－１）≈δμ（犻）狋 （ｄ狓狋），则有

狆０：狋－１｜０：狋（ｄ狓０：狋－１｜狔０：狋）≈　　　　　　　

　　　　　∑
犖

犻＝１

犵（狔狋｜μ
（犻）
狋 ）狑

（犻）
狋－１δ狓（犻）

０：狋－１
（ｄ狓０：狋－１） （１０）

我们使用上述机制定义粒子的广义重要性比

率，即

狑～
（犻）
狋 ＝

狑～
（犻）
狋－１

狏
（犻）
狋－１

×
犵（狔狋｜狓

（犻）
狋 ）犳（狓

（犻）
狋 ｜狓

（犻）
狋－１）

狇狋（狓
（犻）
狋 ｜狓

（犻）
狋－１，狔狋）

（１１）

与标准的序贯重要性采样相比，我们的采样方

法在计算偏置时修正重要权值等于１／狏
（犻）
狋－１，同时第

一层权值为比率狑
（犻）
狋－１／狏

（犻）
狋－１．这样在采样之前的重

采样过程中，可以利用原来时刻预测的似然度大的

粒子扩展到该时刻，增加了粒子的多样性的同时减

少了重要性权值的方差，可以产生更精确的估计．

我们能够基于这个状态模型和观测密度函数

犵狋（犢狋｜犡狋）∝（１／犅）ｅｘｐ（－λ犱（犢狋，犜∈犡狋＋犞狋））来估

计转移密度函数犳狋（犡狋｜犡狋－１），其中犅为标准化常

数．利用粒子滤波方法估计当前的状态犡狋，其由样

本点的加权平均值 犡^狋＝∑
犖

狀＝１

狑
（狀）
狋 狓

～（狀）
狋 得到．

粒子滤波方法作为一种基于贝叶斯估计的非线

性滤波算法，在处理非高斯非线性时变系统的参数

估计和状态滤波问题方面有独到的优势．由上述方

法可知，在系统运行之前，设定所有要求的参数，则

系统可以通过粒子滤波对头部姿态的追踪和估计，

实现视线区域的自动校准，完全不需要驾驶人特殊

的合作．

４　实验结果

４１　实验环境及数据来源

在系统初始化前，我们用驾驶员头部运动传感

器实时记录头部姿态的水平偏离度、垂直倾斜度和

左右旋转度，并与设定好的视线区域编号进行对应，

确定相应的头部姿态角度和区域编号的映射．具体

的注视区域划分详见４．２节．然后使用摄像头实时

记录驾驶员的图像，对每帧图像进行人脸检测和追

踪，提取感兴趣的特征点，并估计驾驶员的头部姿态

角度．为保证头部姿态角度的正确性，会使用部分数

据初始化头部姿态零点．最后，施加样本集学习和粒

子滤波算法对头部姿态更新，根据置信概率确定状

态可信性，并输出当前的注视视线区域，完成对注视

视线的校准．

为了验证本文的自动校准算法效果，我们采集

了真实环境的图像数据进行测试实验．其中，实验环

境为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５２．６７ＧＨｚＣＰＵ和４ＧＢＲＡＭ的

电脑．图像数据来源于同一个 ＵＳＢ摄像头，图像分

辨率为６４０×４８０像素．摄像头固定在靠近方向盘的

仪表盘中心，距驾驶员有一定角度．我们在捕捉驾驶

者脸部特征的摄像头里加装了能够同时适应白天和

黑夜的红外光源及光照转换装置，增强实验装置抗

弱光线条件的鲁棒性．驾驶者测试时头戴 Ｔｒｉｖｉｓｉｏ

Ｃｏｌｉｂｒｉ惯性位置追踪器，以接收头部姿态的实际

数据．

我们随机选取８个个体，共收集１６万帧的连续

图像数据，来测试我们提出的算法适应不同个体的

驾驶习惯的能力．其中，部分被试驾驶员情况信息如

表１所示．由于不同的驾驶员的视觉搜索模式（注视

持续时间、注视点分布、注视视角等）具有差异性，因

此表中列出驾驶员的性别、年龄、身高、驾龄等情况，

并在之后的部分对驾驶员的误差进行了对比．我们

将驾驶员划分为熟练驾驶员和非熟练驾驶员：其中

熟练驾驶员为驾龄５年及以上的驾驶员，即表１中前

４位驾驶员；而非熟练驾驶员则为驾龄５年以下的

驾驶员，即表１中后４位驾驶员．

表１　被试驾驶员情况信息

编号 性别 年龄 身高 驾龄

００１ ４８ 女 １６０ ７年

００２ ３２ 男 １７６ ５年

００３ ４２ 男 １８６ ９年

００４ ６０ 男 １７０ １６年

００５ ３１ 女 １７２ ０．５年

００６ ２５ 女 １６３ １年

００７ ４０ 女 １５６ ２年

００８ ２３ 男 １６７ ０．３年

４２　视线区域的表示

在一般情况下，驾驶员以头部中心为轴，转向其

注视的物体．因此，驾驶者头部姿态决定了视线区

域．我们根据驾驶环境及注视习惯划分了不同的视

线区域．本文所划分的９个视线区域参照了文献［１１］

中所描述的方法．文献［１１］中的部分视线区域在正

常行驶过程中注视概率几乎为零，并且不同驾驶员

朝向后视镜的注视概率并不稳定，因此我们使用

犓ｍｅａｎ聚类的方法将原有１２个视线区域优化为

９个视线区域．

如图４所示，视线区域的划分是基于真实的驾

驶环境．由于朝向后视窗头部特征几乎无法提取，我

们采用带有倒车影像的车辆规避倒车时头部转向．

因此中央控制台区域的注视频率实际也包含了朝向

后视窗的注视．在朝向风挡玻璃即区域３、区域５及
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图４　用于自动校准的视线区域的划分

区域６时，驾驶员通常会结合头部转动和眼球运动，

但只对同一视野的近距离、中距离和远距离的车前

状况，有较多的眼球运动观察．

４３　视线区域的估计

视线区域的估计步骤需在平面上水平偏离度、

垂直倾斜度和左右旋转度零点位置已知的情况下进

行初始化．通常我们认为直视视线区域６的中心位

置为零点．在此实验中，我们用５００帧的图像初始化

零点，进而认为其欧拉角为零（水平偏离度、垂直倾

斜度和左右旋转度均为零）．犚（θ）＝（α，β，γ）表示在

犡犢犣坐标系下的欧拉角，其中α为水平偏离度、β为

垂直倾斜度，γ为左右旋转度，如图５所示．这里使

用单目摄像头的深度估计建立鼻子顶点犘 到坐标

轴中心点犗 的位移和偏移欧拉角．其中坐标轴中心

点即头部中心点．

图５　欧拉角示意

之后，我们对图像序列进行训练以寻找基本帧，

进而在形成样本集之后我们能用样本集的元素来估

计当前驾驶者所处的状态，进而求出其视线区域．当

学习算法对５００００帧的图像经过两轮学习过后，我

们得到表２，即每个视线区域中心的水平偏离度、垂

直倾斜度与左右旋转度．当追踪器得到每一帧图像

后，算法会针对当前状态在样本空间生成概率分布，

最后概率值最大的样本集指标为驾驶者当前视线区

域的标号．

对于同一个图像提取装置和同一段图像序列，

由于我们采取了随机结构用于驾驶者脸部的识别，

表２　视线区域中心对应的头部姿态

视线

区域

临近视线

区域

头部姿态

（水平偏离度，垂直倾斜度，左右旋转度）

１ ３，７ （３２．１３１，０．３１９，－０．３５２）

２ ５，９ （－１７．４６２，１．５４３，２．６１５）

３ １，４，６，７ （２３．３４２，１．４６６，－０．２０８）

４ ３，５，６ （－６．０１４，－５．０３７，０．１０３）

５ ２，４，６，８，９ （－１１．５３５，１．４６３，２．２３４）

６ ３，４，５，７，８ （０．０００，０．０００，０．０００）

７ １，３，６，８ （２５．６５３，－１．５７８，－０．２１７）

８ ５，６，７，９ （－９．４２６，－２．４４５，０．１２８）

９ ２，５，８ （－１４．０９５，２．９７３，２．３０１）

故我们重复实验所得到的数据会有区别于表２，但

不影响对视线区域的估计结果．

我们对全部图像帧进行水平偏离度、垂直倾斜

度和左右旋转度的计算后发现，其平均值最后稳定

到０．０２４、－０．００５和０．０１３．这表示驾驶者大部分

时间都注视前方，若与此结果相悖，则很有可能在这

段时间驾驶者处于比较疲劳的阶段，则能够通过此

结果对驾驶员进行警示或者采取刹车处理．

在真实驾驶环境中，部分驾驶员的置信概率平

均值曲线如图６所示．基于当前状态的置信评估来

判断头部姿态估计的准确性，初期置信概率较不稳

定，随着帧数的增加，置信概率的平均值逐步上升，

这说明对头部姿态的估计数值逐渐更为准确．以

００１驾驶员为例，在真实驾驶环境中，我们得到至

９０００帧时，置信概率的平均值为０．６７４３，标准差为

０．０９６３，基本趋于稳定．而其他驾驶员的置信概率也

分别稳定至０．６６８２和０．７０５２之前．

图６　头部姿态估计的置信概率平均值曲线

除此之外，式（１）中的τ狋需进行准确取值，在我

们的实验中其当前值的确定依赖于之前一个时刻头

部摆动速度的值，τ狋＝１必有狏狋超出了我们事先设定
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的阈值．经过对初始化前传感器的样本进行统计我

们得到平均角速度大约为１．５°，故我们取１．４°为阈

值，这是因为在统计过程中计算的方差较大，取这个

值可以大致符合实际情况．此阈值会在对头部姿态

判断的过程中进行不断修改使得其相对准确．

４４　视线区域注视的频率统计

我们对所有数据帧进行视线区域注视概率的统

计得到了表３，其中对于熟练驾驶员和非熟练驾驶

员分别进行了统计．

表３　视线区域注视频率统计

视线区域
熟练驾驶员

平均注视频率

非熟练驾驶员

平均注视频率

１ ０．０４２５ ０．０５７５

２ ０．０４６７ ０．０６１４

３ ０．０４５５ ０．０２７３

４ ０．０５０１ ０．０６０９

５ ０．０３９６ ０．０２５３

６ ０．６７３３ ０．６６５４

７ ０．００３４ ０．００５６

８ ０．０９１０ ０．０９２１

９ ０．００７９ ０．００４５

由表３可知，区域６即正前方区域最频繁被使

用．除了区域６以外，区域１、区域２及区域４也经

常是驾驶员注视的目标，即左视镜，右视镜和后视

镜，这符合大多数人的开车习惯．非熟练驾驶员比熟

练驾驶员更注意区域１、区域２及区域４，即左视镜，

右视镜和后视镜．而熟练驾驶员对前方的区域注视

频率比非熟练驾驶员更为平均一些．

４５　与标准数据进行对比

我们对每个被试驾驶员所收集的数据帧中选取

帧５００到帧７５００进行测试，并对比我们的方法估计

的头部姿态和头部运动传感器的真实头部姿态，这

时估计值是乘以扩张系数的最终值．我们最终得到

的水平偏离度、垂直倾斜度和左右旋转度的误差曲

线如图７和图８所示．由于有预先的视线区域的划

分，在本文中我们设定水平偏移角和垂直倾斜角的

容忍误差可接收率由划分的视线区域块的最小块决

定，其中水平偏离度２°，垂直倾斜度和左右旋转度

均为１．５°．由图７和图８所示，水平偏移角和垂直倾

斜角的平均绝对误差曲线是收敛的，并且极限值均

在１．５°左右，数值能够保证大部分时间内视线区域

的准确性．当然对于倾斜度而言，估计误差稍大．这

些数据保证了在长时间驾驶中此自动校准算法能够

对驾驶人的视线区域有相当准确的判断．

综合图７、图８和表４结果可知，熟练驾驶员的

绝对平均误差曲线收敛速度略快于非熟练驾驶员．

图７　熟练驾驶员头部姿态的帧５００到

帧７５００平均绝对误差曲线

图８　非熟练驾驶员头部姿态的帧５００到

帧７５００平均绝对误差曲线

表４　绝对误差的统计特性

编号

水平偏离度（Ｙａｗ）

平均绝对

误差／（°）

绝对误差

方差
可接收率／％

垂直倾斜度（Ｐｉｔｃｈ）

平均绝对

误差／（°）

绝对误差

方差
可接收率／％

左右旋转度（Ｒｏｌｌ）

平均绝对

误差／（°）

绝对误差

方差
可接收率／％

００１ １．３２６ ２．５８５ ９７．９４ １．２４４ １．２６２ ９９．３３ １．０２２ １．１１２ ９９．７７

００２ １．４１８ ２．５０４ ９７．５８ １．１３２ １．１３４ ９９．７５ ０．９６６ １．１３６ ９９．７６

００３ １．４７０ ２．６３９ ９７．８６ １．１８３ １．２１２ ９９．６６ ０．９９２ １．１６７ ９９．８６

００４ １．３７４ ２．５２１ ９７．３５ １．２１３ １．２３６ ９９．４３ １．００６ １．１７１ ９９．７５

００５ １．６３４ ２．９５４ ９７．２５ １．６０４ １．３９８ ９７．８５ １．２０２ １．１０２ ９９．８５

００６ １．７０８ ２．９８９ ９７．０６ １．６１０ １．３２３ ９８．０４ １．２０５ １．１０５ ９９．７４
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而非熟练驾驶员的视线区域的可接收率略小于熟练

驾驶员．但总体而言，所有被试驾驶员的平均绝对误

差相差并不大，并且误差曲线均收敛，同时绝对误差

方差较小，而且具有较高的可接收率．因此，该结果

表明，本文算法受不同个体驾驶习惯影响较小．

４６　自动校准算法的应用

我们的方法无需驾驶员主动配合，便可自动校

准驾驶员的注视视线区域，并稳定的输出驾驶员的

头部姿态角度和当前注视．由结果可知，基于头部姿

态的注视视线估计的误差低，可用性高．同时，关联

头部姿态和注视视线区域的自动校准方法受不同驾

驶员及驾驶习惯的影响小．

通过追踪和估计驾驶员的注视视线及视线区

域，可以分析驾驶员的注视持续时间、注视点分布、

注视视角等特性，实时掌握驾驶员的状况，感知驾驶

员对路况及交通信息的注意程度，以便搭建新型的

车联网智能交通安全驾驶系统．

５　结　论

本文提出了一个在真实驾驶环境中对驾驶员视

线方向进行自动校准和估计的算法．系统的运行基

于嵌入的样本集学习算法和粒子滤波算法．两个算

法融合在一起可以估计驾驶员头部运动，也可以在

其他方面有广泛应用．

这种算法的优势在于其能够使系统进行自动估

计而不需要驾驶员的合作，系统运行之前会有初始

化的过程，进行标准数据预设参数和视线区域的划

分．在算法执行之前我们加入脸部识别算法以确定

头部姿态零点，利用稳定的人脸特征提取方法提取

特征．之后，学习算法在图像中对不同的视线区域选

取基本帧构成不同的集合类，即视线区域的商集．进

而对粒子滤波算法提供基本的样本集，经过粒子滤

波算法对当前驾驶员的状态进行取样，计算加权平

均值，我们得到估计的水平偏离度、垂直倾斜度和左

右旋转度，进而构造其在样本集空间的条件概率分

布，选取概率最大的样本指标作为视线区域的编号．

本文算法能够在连续时间内自动地对驾驶员的视线

区域进行估计，因此，此算法具有自适应性，可以嵌

入到硬件设备中，自动对驾驶员视线校准并对注视

区域进行准确估计．

参 考 文 献

［１］ ＺｈａｎｇＣｈｕａｎｇ，ＣｈｉＪｉａｎＮａｎ，ＺｈａｎｇＺｈａｏＨｕｉ，ＷａｎｇＺｈｉ

Ｌｉａｎｇ．Ａｎｏｖｅｌｅｙｅｇａｚｅｔｒａｃｋｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｂａｓｅｄｏｎｐｕｐｉｌ

ｃｅｎｔｅｒｃｏｒｎｅａ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１０，３３（７）：１２７２１２８２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张闯，迟健男，张朝晖，王志良．一种新的基于瞳孔角膜

反射技术的视线追踪方法．计算机学报，２０１０，３３（７）：

１２７２１２８２）

［２］ Ｅｂｉｓａｗａ Ｙ，Ｆｕｋｕｍｏｔｏ Ｋ．ＨｅａｄＦｒｅｅ，ｒｅｍｏｔｅ ｅｙｅｇａｚｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄｏｎｐｕｐｉｌｃｏｒｎｅａｌｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ｗｉｔｈｅａｓｙｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｗｏｓｔｅｒｅｏｃａｌｉｂｒａｔｅｄｖｉｄｅｏｃａｍｅｒａｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，６０（１０）：

２９５２２９６０

［３］ ＬｅｅＳＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｇａｚｅｅｓｔｉｍａｔｏｒｂａｓｅｄｏｎｄｒｉｖｅｒ’ｓ

ｈｅａｄｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｆｏｒｗａｒｄｃｏｌｌｉｓｉｏｎｗａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１１，

１２（１）：２５４２６７

［４］ ＹａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓａｎｄｔｒｅｎｄｓｉｎｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ：

Ａｒｅｖｉｅｗ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，７４（１８）：３８２３３８３１

［５］ ＨａｎｓｅｎＤＷ，ＪｉＱ．Ｉｎｔｈｅｅｙｅｏｆｔｈｅｂｅｈｏｌｄｅｒ：Ａｓｕｒｖｅｙｏｆ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｅｙｅｓａｎｄｇａｚｅ．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（３）：４７８５００

［６］ ＭｕｒｐｈｙＣｈｕｔｏｒｉａｎＥ，ＴｒｉｖｅｄｉＭＭ．Ｈｅａｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（４）：６０７６２６

［７］ ＭｕｒｐｈｙＣｈｕｔｏｒｉａｎＥ，ＴｒｉｖｅｄｉＭ Ｍ．Ｈｅａｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｎｄａｕｇｍｅｎｔｅｄｒｅａｌｉｔｙｔｒａｃｋｉｎｇ：Ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｓｙｓｔｅｍａｎｄ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄｒｉｖｅｒａｗａｒｅｎｅｓｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１０，１１（２）：３００３１１

［８］ ＴａｗａｒｉＡ，ＭａｒｔｉｎＳ，ＴｒｉｖｅｄｉＭ Ｍ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｈｅａｄｍｏｖｅ

ｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｆｏｒｄｒｉｖｅｒａｓｓｉｓｔａｎｃｅ：Ｉｓｓｕｅｓ，ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄ

ｏｎｒｏａｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，１５（２）：８１８８３０

［９］ ＹｕａｎＷｅｉ，ＦｕＲｕｉ，ＧｕｏＹｉｎｇＳｈｉ，ＸｕｅＣｈｕａｎＬｉａｎｇ，Ｍａ

Ｙｏｎｇ．Ｄｒｉｖｅｒ’ｓｖｉｓｕａｌｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈａｎｇ’ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｎａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１２，３２（６）：８８９３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（袁伟，付锐，郭应时，薛传亮，马勇．基于马尔可夫链的驾

驶人视觉转移特征．长安大学学报（自然科学版），２０１２，

３２（６）：８８９３）

［１０］ ＤｏｎｇＹ，ＨｕＺ，ＵｃｈｉｍｕｒａＫ，ｅｔａｌ．Ｄｒｉｖｅｒｉｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｎｉ

ｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｅｈｉｃｌｅｓ：Ａ ｒｅｖｉｅｗ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１１，

１２（２）：５９６６１４

［１１］ ＦｕＸｉａｎｐｉｎｇ，ＧｕａｎＸｉａｏ，ＰｅｌｉＥｌｉ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｒｉｖｅｒ’ｓ ｈｅａｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｉｎ ｎａｔｕｒａｌｄｒｉｖｉｎｇ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１３，１４（１）：３０３３１２

［１２］ ＺｈａｎｇＫａｉｈｕａ，ＺｈａｎｇＬｅｉ，Ｙａｎｇ ＭｉｎｇＨｓｕａｎ．Ｒｅａｌｔｉｍｅ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．Ｆｉｒｅｎｚｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１２：

８６４８７７

［１３］ ＶｉｏｌａＰ，ＪｏｎｅｓＭ．Ｒｏｂｕｓｔｒｅａｌｔｉｍｅｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００４，５７：１３７１５４

［１４］ ＺｈｕＸ，ＲａｍａｎａｎＤ．Ｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ａｎｄ

ｌａｎｄｍａｒｋｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｗｉｌｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＵＳＡ，２０１２：２８７９２８８６

８９３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［１５］ ＴｏｙａｍａＫ，Ｂｌａｋｅ Ａ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｒａｃｋｉｎｇｉｎａ ｍｅｔｒｉｃ

ｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００１，２：５０５９

［１６］ ＣａｐｐｅＯ，ＧｏｄｓｉｌｌＳＪ，ＭｏｕｌｉｎｅｓＥ．Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｉｎｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ．

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２００７，９５（５）：８９９９２４

犉犝犡犻犪狀犘犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｏｆｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｓｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍｓ， ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ

ｉｍａｇｅ／ｖｉｄｅｏｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犠犃犖犌犢犪犉犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｇａｚｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犢犝犃犖犌狌狅犔犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｉｍａｇｅ／

ｖｉｄｅｏｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犌犝犃犖犡犻犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｓｙｍｂｏｌｉｃｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

犘犈犔犐犈犾犻，ｂｏｒｎｉｎ１９５１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．

犔犝犗犌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｖｉｓｉｏｎｓｃｉｅｎｃｅ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｄｒｉｖｅｒ’ｓｇａｚｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｌａｙｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｒｏｌｅｉｎｄｒｉｖｅｒ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｓｓｉｓｔｓｙｓｔｅｍａｎｄｖｅｈｉｃｌｅａｃｔｉｖｅｓａｆｅｔｙｓｙｓｔｅｍ．Ｏｎ

ａｃｃｏｕｎｔｏｆｎｏｔｎｅｅｄｔｏｉｎｓｔａｌｌｏｔｈｅｒｄｅｖｉｃｅｓｏｎｕｓｅｒ’ｓｂｏｄｙ，

ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅｖｉｄｅｏｂａｓｅｄｇａｚｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇ

ｔｈｅｍａｉｎｔｒｅｎｄ．Ｂｕｔｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓｌｉｋｅｉｎｆｒａｒｅｄｂａｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ，ａｐｐｅａｒａｎｃｅｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｈａｐｅｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｍｅｅｔｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｎａｔｕｒａｌｄｒｉｖｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

Ｈｅａｄｐｏｓｅｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｅｘｐｒｅｓｓｓｉｇｈｔａｎｄｆｏｃｕｓｏｆ

ｄｒｉｖｅｒ’ｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ｍｏｓｔｒｅｃｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄａ

ｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｈｅａｄｐｏｓｅｉｎｔｈｅ

ｓｔｕｄｙｏｆｄｒｉｖｅｒ’ｓｇａｚｅａｎｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ｂｕｔｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌｍａｎｙ

ｐｒｏｂｌｅｍｓｗｈｅｎｉｎｔｈｅｆａｃｅｏｆｄｒａｍａｔｉｃａｌｌｙｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｃｈａｎｇｅｓ

ａｎｄｌａｒｇｅｈｅａｄｒｏｔａｔｉｏｎ．

Ｏｕｒｓｙｓｔｅｍａｓｓｕｍｅｓｔｈｅｄｒｉｖｅｒ’ｓｈｅａｄｐｏｓｅｍａｉｎｔａｉｎｓａ

ｃｅｒｔａｉｎｄｅｇｒｅｅｏｆｓｔａｂｉｌｉｔｙｗｈｅｎｌｏｏｋｉｎｇａｔｔｈｅｆｉｘｅｄｃｏｍｐｏ

ｎｅｎｔｉｎｓｉｄｅｔｈｅｃａｒａｎｄｔｈｅｅｙｅｇａｚｅｐｏｉｎｔｄｏｅｓｎ’ｔｆａｌｌｏｕｔｓｉｄｅ

ｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗｉｎｄｅｆｉｎｅｄｈｅａｄｐｏｓｅ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｈｅａｄｐｏｓｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｇｉｖｅｎｇａｚｅｚｏｎｅｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｔｈｅ

ｒｏｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅｏｆｙａｗ，ｐｉｔｃｈａｎｄｒｏｌｌ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｒｉｖｉｎｇ

ｈａｂｉｔｓａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｈｅａｄｐｏｓｅ，ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｂｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ，ｓｏｔｈｅｓｙｓｔｅｍ

ｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｃａｌｉｂｒａｔｅ．

Ｏｕｒｇｒｏｕｐｈａｓｂｅｅｎｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｄｒｉｖｅｒ’ｓ

ｇａｚｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｎＳａｆｅｔｙＤｒｉｖｉｎｇＡｓｓｉｓｔＳｙｓｔｅｍｆｏｒａｌｏｎｇ

ｔｉｍｅ．Ｍａｎｙｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇｗｏｒｋｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｗｏｒｌｄ

ｗｉｄｅｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅｐａｐｅｒ

ｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ

ＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１２７２３６８，６１３７０１４２，ａｎｄＥｘｃｅｌｌｅｎｔ

ＴａｌｅｎｔＳｕｐｐｏｒｔｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｏｆＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｉｎ

ＬｉａｏｎｉｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＬＲ２０１３０２１，ａｎｄＡｐｐｌｙｉｎｇ

ＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒａｍｏｆｍｉｎｉｓｔｒｙｏｆＴｒａｎｓｐｏｒｔｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ

Ｎｏ．０１５３２９２２５３００．

９９３２１２期 付先平等：基于粒子滤波的驾驶员视线自动校准算法


