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摘要：本文探讨了自动人眼状态分类问题。提出一种基于全局扫描并验证策略的分类框架。

该方法采用一种级联结构（Cascade）来组织分类器，采用 Adaboost 算法学习分类器。实验

表明这种方法无论在鲁棒性、正确率和速度方面都达到了很好的性能，具有非常明显的实际

应用价值。 
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Abstract: In this paper, we discuss the problem of automatic human eye state classification. A 
new classification framework based on a global scan and verification strategy is proposed. This 
method employs a cascade structure to organize a series of eye state classifiers trained by 
Adaboost. Experiments over a large dataset show that proposed system reaches a good 
performance in robustness, correctness and speed, which has significant value in real applications. 
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 在过去的十到二十年内，人脸信息处理已经成为计算机视觉和模式识别领域的一个研

究热点。作为人脸的主要部分，人脸器官（眼睛和嘴巴）以及它们的状态（张开和闭合），

包含了丰富的表情和感情信息。它在许多人脸视觉系统中都有重要应用，比如驾驶员的疲劳

驾驶检测，活性验证，人脸表情分析等。 
但是一直以来，这个问题并没有引起大家的重视，也没有专门的、系统的研究文献发表。

仅有的少量的研究存在于某些人脸分析系统中，被当作一个子问题来对待。这些研究也通常

是一些经典的模式识别方法的简单应用。以眼睛为例，Chu 等[1]在研究驾驶员的疲劳检测中，

采用一个 3 层的 BP 网络来进行眼睛睁闭分类。他们采用的特征是一个由 6 个几何参数：眼

宽，眼高以及 4 个弧度参数构成的 6 维向量。他们在一个自建的包含 124 张图片的数据集上

取得了 85%的正确率。类似地，Tian 等[2]也采用神经网络来进行分类，但抽取的特征是包含

眼睛区域纹理的 Gabor 变换系数。他们在一个自建的数据集上获得了 93%的正确率。邓等[3]

在研究活性判别算法中，使用支持向量机来对直方图均衡化后的人眼灰度块直接分类。他们

采用大约 1300 张图片进行实验，根据选择的核函数不同，支持向量的个数大概在 60~200
之间，分类正确率大概在 90%~97%之间。上述这些方法大多假设特征点定位非常准确，或

者直接采用手工标定的特征点，而这对通常的自动定位系统来说比较困难。除了分类的方法
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以外，还有一类基于检测的方法。例如，Veeraraghavan 等[4]在检测驾驶员疲劳的研究中，直

接检测睁眼和闭眼。他们使用基于模板匹配的方法来检测睁眼和闭眼。模板共四种：左眼睁

模板，左眼闭模板，右眼睁模板，右眼闭模板。该方法的正确率达到 85%以上。 

鉴于上面提到的原因，本文系统地试验并比较了一些经典的机器学习方法，包括 Fisher
线性鉴别（Fisher Linear Discriminant, FLD）分析，支持向量机（Support Vector Machine, 
SVM），以及基于 Haar 型矩形特征的 Adaboost 算法。实验表明，在手工标定特征点的测试

集合上，三种经典的分类算法都取得了非常高的分类正确率。然而，不幸的是，在自动定位

特征点系统中，三种分类算法的分类正确率都大幅度下降。究其原因，我们发现三种分类算

法都对特征点的位置非常敏感，有时甚至 1~2 个像素的偏差可能导致完全相反的结果，而在

自动系统中，由于特征点定位算法的局限，不可能产生手工标点那么准确的定位，因而分类

性能大幅下降不可避免。一些简单的思想，比如扰动并投票，统计特征点定位的误差分布等，

可以在一定程度上缓解这个问题，但并不能令人满意。为了从根本上解决特征点定位不准的

影响，我们提出一种全局扫描并验证的策略，其基本思想就是在包含器官的一个大块区域中

对所有的子窗口扫描并逐个判断其状态。为了快速高效实施这种策略，受 Viola 等人的人脸

检测工作的启发，我们采用 Cascade 结构来组织分类器，采用 Adaboost 方法学习分类器。

实验表明这种方法无论鲁棒性、正确率还是速度都达到了很好的性能，具有非常明显的实际

应用价值。 
为方便叙述，本文的论述都以眼睛为例，嘴的技术完全一样，只是样本不同而已。我们

的系统采用同样的算法实现了眼和嘴部状态的分类。 

1 人眼状态自动分类系统的基本框架 

人眼状态自动分类系统的一般框架包括如下几个步骤。给定一幅包含人脸的图像或者视

频序列，首先需要在其中检测出人脸，然后定位人脸特征点再提取人眼样本，最后进行人眼

状态自动分类，如图 1 所示。在我们的系统中，人眼状态分为两类：闭眼和睁眼。 
我们只考虑正面人脸的眼睛状态分类。由于正面人脸检测问题已经基本得到解决，最具

代表性的工作是 Viola 等[5]提出的基于 Haar 型矩形特征，使用 Adaboost 方法得到的瀑布型

分类器，我们也采用类似的方法进行人脸检测。人脸特征抽取过程我们使用了基于纹理到形

状映射的方法[6]，它抽取出六个特征点的位置（双眼眼角和嘴角），其中双眼眼角的位置用

于人眼样本的定位和提取。在本文中，我们仅仅详细讨论人眼状态分类模块（图 1 中以粗线

标出）。 
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图 1 人眼状态自动分类系统的基本框架 



2 经典算法对人眼状态分类的结果 

我们实验并比较了 SVM、FLD 和基于 Haar 型矩形特征的 Adaboost 算法。实验的过程

如下：首先，在一个手工标定了 6 个特征点（双眼眼角和嘴角）人脸图片的集合上，根据两

个眼角的位置提取正方形人眼区域，宽度为人眼实际宽度，并且眼角连线上半部分和下半部

分的比例为 2：3（根据经验），然后进行灰度校正，最后缩放到 24x24 像素大小，如此就得

到样本集，然后将灰度向量直接作为特征向量。我们的实验在一个自建的包含 3500 张人脸

图片集上进行。数据集包含约 350 个人，男女数量相当，人种为亚洲人，年龄在 15~70 岁之

间，室内光照，分辨率较低。图片大小为 240x320 像素，人脸宽度大约 200 像素。其中 1500
张闭眼人脸和 2000 张睁眼人脸，全部经过手工标定好 6 个特征点。通过水平镜像将右眼翻

转成左眼，一共切割得到 3000 个闭眼样本和 4000 个睁眼样本。我们挑选出 1000 个闭眼样

本和 1000 个睁眼样本用于训练，剩下的 2000 个闭眼样本和 3000 个睁眼样本用于测试。图

2 列出了一些规范化后的左眼样本，大小为 24x24，第一行为闭眼样本，第二行为睁眼样本。 

 
图 2 规范化后的左眼样本 

 (1) SVM 
 SVM 是一种基于结构风险最小化的统计学习理论的学习机，被广泛应用于模式识别各

个分支，它最早由 Vapnik 等提出。它特别适用于高维小样本问题，有很好的推广能力。在

我们的实验中，使用 RBF 径向基函数核函数，最后训练得到的支持向量个数为 32。实验结

果见表 1。 
 (2) FLD 

 FLD 试图寻求一个投影方向，使得对两类样本鉴别最好。求得最佳投影方向
∗w 后，将

所有的样本投影到最佳投影方向
Ty ∗= w x ，并且选择一个阈值 0y 来划分两类。在实验中，
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+
，其中 in 是样本个数， im ( )1, 2i = 是投影后样本的

均值。实验结果同样在表 1 中。对比 FLD 和 SVM 可以看出，FLD 取得和 SVM 可比的正确

率，而且速度更快。 
 (3) 基于 Haar 型矩形特征的 Adaboost 算法 

Adaboost 是一种近年来被广泛应用的学习算法，它最早由 Freund 和 Schapire[7]等提出。

这种算法的主要思想是试图从一个大的弱分类器空间中选出一小部分弱分类器，将它们组合

起来构成一个强分类器。大量的实验表明，它拥有与支持向量机可比的分类性能和推广能力，

但快得多的计算速度，因而获得广泛应用。 
在我们的实验中，采用了 Viola 等提出的基于 Haar 型矩形特征的 Adaboost 算法[5]，并

且采用 Wu 等提出的查找表型弱分类器[11]。这种 Adaboost 算法的实现快速高效，分类能力

强，并且在人脸检测问题上取得成功，很适合我们的实时、高效要求。我们训练得到的弱分

类器的个数是 400，实验结果同样列在表 1 中。比较看出，FLD、Adaboost 都取得了和 SVM
可比的正确率（Adaboost 略高于 SVM），但速度快很多。而且对三种算法，闭眼的分类正确



率都要高于睁眼，这说明睁眼样本的分布更复杂，更分散。 
表 1．经典算法对人眼状态分类的结果 

算法 闭眼正确率 睁眼正确率 平均计算时间（ms） 
SVM 0.99 0.9463 0.1846 
FLD 0.9875 0.9503 0.028 
Adaboost 0.9945 0.979 0.05 

3 基于全局扫描并验证策略的自动人眼状态分类 

从第 2 节的实验结果（表 1）可以看出，3 种分类算法 SVM，FLD，Adaboost 都在手工

标定特征点的集合取得了很高的正确率，特别是 Adaboost 算法，平均正确率接近 99%，而

且计算速度相当快。因此，一种很自然的期望就是在自动定位特征点的情况下，3 种算法或

者其中某种算法也能取得相当的分类性能。然而，不幸的是，事实并非如此，通过实验我们

发现，3 种分类算法都对特征点（眼角）的位置十分敏感，甚至 1~2 个像素的偏差都可能使

得分类器的输出完全相反。与手动标定的特征点不同，在自动系统中，由于特征点定位算法

的限制，不可能产生手工标点那么准确的特征点定位，误差在所难免，其结果就是使得分类

正确率大幅下降（图 3 是我们的定位算法在实验数据库上的定位误差的一个分布示意图，分

别统计两个眼角的 x 和 y 坐标，相对误差定义为：（自动定位坐标 − 手工定位坐标）/ 眼睛

宽度）。我们在实验数据集上测试了自动分类，结果证实了这一点。3 种算法的结果都列在

表 2 中。可以看出，不管是那种算法，都无法克服特征点定位误差的影响。 
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图 3 特征点自动定位算法对左眼定位的相对误差分布图 

3.1 简单的改进办法 

为了提高自动系统的分类正确率，最直接的方法就是改进特征点定位算法的精确度，可

是，从目前这方面的研究现状来看，这并不是一件容易的事，而且精确度高的算法往往比较



慢，不符合实时要求。我们的工作重点在于改进分类策略。一种比较容易想到的改进策略是：

在训练每种分类器时，根据自动特征点定位算法的误差分布，对手工标定的特征点随机扰动，

将扰动后的样本同样加入到训练集中进行训练；而在测试（自动分类）时，对特征点定位算

法定位的结果进行扰动，产生一定数量的样本（一般 20 个左右），逐个用分类器判断，然后

对分类器的输出进行投票，最后的结果就是得票多的一类。我们对 Adaboost 算法实施了这

种策略，然后同样在实验数据库上进行了测试，结果同样列在表 2 中，以方便比较。可以看

出，这种策略确实在一定程度上提高了分类正确率，但并不能令人满意。究其原因，主要是

因为在自动系统中，特征点定位的误差是随机的，真实的误差并不知道，因而扰动加投票的

目的性不能保证，只能是一种随机近似。而且这种改进方法还依赖于不同的特征点定位算法。 

3.2 全局扫描并验证策略和级联分类器结构 

通过以上的几组实验，我们应该可以得出以下几条结论：1．人眼睁闭样本的分类并不

困难，简单的灰度特征加上简单的线性鉴别分析就可以达到很高的分类正确率；2．自动分

类系统的正确率很低，并不是因为分类器的分类性能不好，而是由于特征点自动定位误差造

成的，而且睁眼受到的影响更明显（这主要是因为睁眼样本的分类更复杂，更分散）。为了

从根本上克服特征点定位误差的影响，我们提出了一种全局扫描并验证的策略。它的主要思

想就是对包含眼睛的纹理块逐个扫描其所有子窗口，并用闭眼分类器和睁眼分类器判断它们

是闭眼样本还是睁眼样本，然后分别统计闭眼样本个数和睁眼样本个数，个数多的一类就是

最后的结果。它的主要步骤如下：首先，根据自动定位到的眼角的位置（不需要很准），在

人脸图片上切割出一块包含双眼的纹理块，旋转并缩放，使得双眼连线水平并且两眼中心的

距离大约是 48 个像素；然后，用一个 24x24 像素大小的子窗口在切割出的纹理块中所有可

能的位置进行扫描，再利用闭眼分类器和睁眼分类器逐个判断当前扫描到的子窗口是闭眼样

本还是睁眼样本。最后，统计扫描到的闭眼样本和睁眼样本的个数，输出个数多的一类作为

最后的结果。这个过程的图示显示在图 4 中。 
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图 4 扫描并验证过程示意图 

为了实施这么一个过程，我们需要考虑很多问题。例如怎么快速高效实施扫描，怎么训

练分类器都是很棘手的问题。所幸的是，Viola 等人的人脸检测框架给我提供了一个很好的

范例。受他们的启发，我们同样采用级联结构来组织分类器。这种结构如图 5 所示，每个数

字对应级联分类器的一层，越靠前的层，分类器越简单，处理速度越快，而且每一层都保证

几乎让全部正例通过而拒绝大部分反例，由于在整个搜索区域中，正例样本很少，这样大部



分子窗口就很快在前面被排除掉了，其结果就使总的计算时间大大减少，同时获得了很高的

分类正确率。具体对我们的问题而言，我们需要训练两个级联分类器，一个用于检测闭眼，

另一个用于检测睁眼。与人脸级联分类器（人脸检测器）的训练作一个类比，我们在训练闭

眼级联分类器时，将闭眼作为正例（人脸检测中的“人脸”），将睁眼和眼睛周围的其他区域

作为反例（人脸检测中的“背景”）；类似地，在训练睁眼级联分类器时，将睁眼作为正例（人

脸检测中的“人脸”），将闭眼和眼睛周围的其他区域作为反例（人脸检测中的“背景”）。 
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图 5 级联结构 

3.3 Adaboost 级联分类器的实现 

从第 2 节的实验结果可以看出，基于 Haar 型矩形特征的 Adaboost 算法具有最高的分类

性能和速度优势，再加上它是一个线性组合的强分类器，因此非常适合于组织级联结构。参

考 Viola 等人的人脸级联分类器的训练，我们训练两个 Adaboost 级联分类器，分别用来检测

闭眼和睁眼。以训练睁眼级联分类器（检测器）为例，我们首先需要收集三个集合的样本：

正例样本集 P（睁眼样本集），初始反例样本集 N（闭眼样本+非眼区域），“背景”图片集 B
（不包含睁眼的人脸纹理块）。实验用的数据库同第 2 节中用到的，所有图片旋转至双眼连

线水平。我们在手工标定好特征点的 2000 张睁眼图片上，通过扰动眼角 1~4 个像素（之所

以扰动，主要是想弥补样本数目的不足），我们一共得到 8000 个睁眼样本，规范化到 24x24
大小，构成集合 P；从 1500 张闭眼图片集合上选出 500 张，通过扰动 1~4 个像素，得到 12000
个闭眼样本，再加上收集 8000 个非眼样本（不包含眼睛的人脸块），一共 20000 个，都规范

化到 24x24 大小，构成集合 N；在剩下的 1000 张闭眼图片上，切割出人脸区域，构成集合

B。训练每一层，使用正例样本集 P 和反例样本集 N 训练出当前层的强分类器，调整其阈值，

使得正例样本的通过率达到预定的目标，然后使用已经训练出来的部分层叠分类器在“背景”

图片集 B 上收集误报，作为反例样本，加到反例集合 N 中，用于后面一层的强分类器的训

练，当发现从“背景”图片集合上搜索不到足够的反例时，训练终止。我们训练的睁眼级联

分类器共 17 层，每层的弱分类器的个数分别为：3，6，8，13，20，30，45，60，75，90，
100，110，110，110，110，110，110。闭眼级联分类器的训练类似。我们同样在实验数据

库上测试了级联结构的 Adaboost 算法，结果也列在表 2 中方便比较。比较可以看出，基于

扫描并验证策略的级联 Adaboost 算法与其他算法相比，大大提高了分类的正确率，接近

100%。而且速度与简单的 Adaboost 算法相比，并没有明显下降。在我们的 P41.7GHZ 的机

器上，完整的系统达到了 14 帧/秒的速度，基本达到实时要求。图 6 列出了一些实验结果，

分别是 CMU-PIE[12]子集上，Internet 上收集的，以及摄像头的结果（为清楚起见，状态标注

黑底白字表示闭，白底黑字表示开）。 



 

图 6 一些实验结果 

 为了验证我们的算法对特征点定位的鲁棒性，我们对自动定位的特征点的位置进行随机

扰动，扰动的范围为双眼距离的 10%以内（对我们的数据库，双眼距离大概 80 像素，所以

扰动 1~8 个像素），然后同样在实验数据库上进行了测试，结果同样列在表 2 中，对比可以

发现，特征点的扰动并未对分类性能造成明显下降，从而也从侧面证明了我们算法克服了受

特征点定位误差影响这一关键性困难，达到了预期效果。 
 与此同时，我们研究了一些错分样本的实例，究其原因，一是样本的分辨率太低；二是

因为特征点定位算法失败，与真实位置差的太远，这导致算法错误地旋转和缩放测试图片，

从而导致最终的分类错误。解决的办法是彻底去掉特征点定位这一过程，直接利用人脸检测

的结果，同时训练多分辨率的带平面内旋转的人眼状态分类器，这是下一步待研究的问题。 
表 2．自动人眼状态分类结果 

算法 闭眼正确率 睁眼正确率 平均计算时间（ms） 
SVM 0.856287 0.649306 9.8 
FLD 0.931138 0.516898 1.5 

Adaboost 0.926647 0.680324 3.2 
Adaboost+简单改进 0.932635 0.845602 16.5 

级联 Adaboost 0.994012 0.999074 25.1 
级联 Adaboost+扰

动测试 
0.992515 0.997917 25.1 



4 总结及展望 

本文提出了一种鲁棒的基于扫描并验证策略的自动人眼状态分类算法，实验表明速度

快、正确率高。对于人眼状态分类问题，我们系统地比较了几种经典的模式分类算法支持向

量机、线性鉴别分析、基于 Haar 型矩形特征的 Adabosot 的分类性能，发现这几种算法都能

达到很高的分类正确率。然而，我们发现，在自动分类系统中，由于受到特征点定位误差的

影响，所有算法的正确率都大幅度下降。并且，一些简单的改进策略并不能有效地解决这个

问题。为此，我们提出一种全局扫描并验证的策略，参考 Viola 等人的人脸检测工作，采用

级联结构来组织分类器，给出了 Adaboost 算法在该结构上的实现。实验表明，我们提出的

改进算法框架很好地排除了特征点定位误差的影响，分类性能有大幅提高，并且速度并没有

明显下降，基本达到实时。而且该算法的存储量很小，大约 2M 左右，很适合移动设备的小

容量要求。因而，潜在的应用前景看好。 
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