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國立臺灣師範大學電機工程學系碩士班 

摘 要       

本文提出了一種基於可見光影像的視線追蹤系統，採用單一高速相機，取代

傳統依賴紅外光源或專用傳感器的方案，從而顯著提升了使用者體驗。然而，這

種設置在補償頭部移動方面面臨更大的挑戰。為解決此問題，我們設計了一種新

型視線追蹤系統，結合了精確的頭部姿態估計方法。該方法通過識別臉部特徵點

並解決 2D 到 3D 的對應問題，獲取特徵點的 3D 坐標，進而估算頭部運動。該系

統能夠實時更新眼球模型並準確計算虹膜區域的初始位置。實驗結果表明，當使

用者進行輕微頭部移動或旋轉時，該系統能有效提高視線追蹤的精度與準確性。 

 

關鍵字：凝視追蹤、頭部姿態估計、3D 眼球模型、深度學習 

 

 



  

iii 

 

Gaze Tracking with Head Pose Estimation and Compensation 

 
student：Xi-Wen Chen 

 

Advisors：Dr.Wen-Chung Kao 

    Dr.Jann-Long Chern 

 

Department of Electrical Engineering  

National Taiwan Normal University  

 

ABSTRACT 

 

This paper proposes a visible-light-based gaze tracking system that utilizes a 

single high-speed camera, replacing traditional systems that rely on infrared light 

sources or dedicated sensors, thereby significantly enhancing user experience. 

However, this configuration poses greater challenges in compensating for head 

movements. To address this issue, we designed a novel gaze tracking system that 

integrates an accurate head pose estimation method. The method identifies facial 

feature points and resolves the 2D-to-3D correspondence problem to obtain the 3D 

coordinates of these points, which are then used to estimate head motion. The system 

is capable of real-time updates to the eye model and precise calculation of the initial 

position of the iris region. Experimental results demonstrate that the system effectively 

improves gaze tracking accuracy and precision when users perform slight head 

movements or rotations. 

 

Keywords: Gaze Tracking, Pose Estimation, 3D Eye Model, Deep learning 
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第一章 緒論

1.1 研究背景
隨著人機互動技術的迅速發展，視線追蹤技術在數位實境（Digital Reality）、

人體工學以及生物識別等領域中的應用愈發普及。視線追蹤技術能夠精確地偵測

並解析使用者的視線方向，為人機互動提供更加自然、直觀的操作方式，並在多

個領域中展現出其重要價值。例如，在增強實境（AR）和虛擬實境（VR）中，

視線追蹤技術可提升交互體驗，使系統更具沉浸感；在醫療領域中，它可以用於

患者注意力診斷、康復訓練與手術輔助；而在教育領域，它能實現對學習者注意

力的監控與評估，促進個性化教學的實現。

然而，目前主流的視線追蹤系統大多依賴紅外線（IR）光源技術來獲取穩定

的瞳孔追蹤效果。這種技術在短時間內確實能有效提升追蹤的準確性和穩定性，

但同時也伴隨一些顯著的限制。一方面，紅外線光源的長時間使用可能導致使用

者的不適，特別是在需要長時間應用的場合中，例如日常辦公或娛樂；另一方

面，紅外線視線追蹤系統通常需要配備專門的硬體設備，這大幅增加了系統的成

本，使其在普及化應用中面臨挑戰。此外，對於便攜式與輕量化的應用場景，例

如穿戴式設備，紅外線光源的硬體需求也增加了設計與開發的複雜性。

為了解決上述問題，基於可見光（Visible Spectrum）的視線追蹤技術應運而

生。該技術通過利用自然光和普通的可見光相機，避免了對專用紅外光源的依

賴，從而有效降低了硬體成本，並改善了使用者的舒適度。此外，可見光視線追

蹤技術還具有較強的適應性，可直接應用於現有的多數消費級攝影設備上，例如

手機、筆記型電腦和桌上型電腦的內建攝像頭，為長期應用和日常使用提供了更

為經濟高效的解決方案。

隨著人們對互動設備使用舒適度、便攜性以及成本效益的要求日益提升，基

於可見光的視線追蹤技術逐漸成為視線追蹤領域的研究熱點。其不僅能突破傳統
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紅外線技術的限制，還有望在未來成為下一代視線追蹤技術的核心基礎，推動人

機互動技術在更多領域實現創新應用。

1.2 研究問題及目的
然而，在可見光條件下進行精確的視線追蹤具有更高的挑戰性。首先，可見

光系統無法單純依賴瞳孔的高對比特徵進行追蹤，而必須精確辨識虹膜邊界，才

能推算出眼睛的注視方向。其次，日常使用中使用者的頭部動作幾乎無法避免，

而頭部的移動或轉動往往會顯著影響眼動儀的精確度與穩定性。如 Figure1.1所

示，雖然在三種不同的頭部轉動角度下，視線方向保持一致，但眼睛外觀卻隨角

度變化而發生顯著差異，增加了系統辨識的難度。

Figure 1.1: 頭部旋轉不同角度時眼睛的變化。[1]

現有的可見光視線追蹤技術根據視線方向估計的方法主要分為基於“2D特

徵＂、“3D眼球建模＂和“深度學習數據處理＂三大類，如表1.1。在 2D-Based方

法中，系統通過捕捉眼部圖像中的 2D特徵（如瞳孔中心、虹膜邊緣或角膜反射

點），利用幾何關係估算視線方向。該方法的硬體需求較低，實現簡單，在靜態

環境中表現出色，但對頭部運動和光照變化的敏感性限制了其在動態場景中的應

用。相比之下，3D-Model-Based方法通過構建眼球的幾何模型，利用三維空間

中的眼球姿態與視線方向的物理關係進行估算，理論上能更好地補償頭部運動對

視線估計的影響。然而，這類方法通常需要多攝像機系統或高精度的光學元件，

對硬體配置要求較高，且在光照條件多變或頭部旋轉角度較大時仍可能存在性能

下降的問題。近期，深度學習數據處理方法在視線追蹤領域得到了廣泛應用，特

別是在可見光環境下的挑戰中展示出優勢。這類方法通過大規模數據集進行模型

訓練，自動學習眼部特徵與視線方向的非線性關係，無需明確構建幾何模型或依
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賴多攝像機系統，從而提高了對複雜光照條件和頭部運動的適應能力。然而，深

度學習方法對標註數據集的依賴性較強，訓練過程需要高計算資源支持，並且在

某些情況下對視線方向的估計可能缺乏幾何方法的可解釋性。

基於以上對現有視線追蹤技術方法的綜述，可以明確看出各類方法的優劣勢

以及現存的挑戰。傳統的 2D-Based方法因其簡單性而適合靜態場景，但在動態

場景中穩定性不足；3D-Model-Based方法雖然精度高，但硬體需求和環境適應

性存在局限；深度學習方法則在光照和頭部運動的變化中表現出色，但受制於數

據和資源的需求。

Table 1.1: 三種視追蹤方法的優勢與挑戰

方法 優勢 挑戰

2D-Based 硬體簡單，靜態環境性能優異 不適應頭部運動，對光照敏感

3D-Model-Based 補償頭部運動精度高 硬體需求高，光照條件敏感

深度學習方法
適應光照與頭部運動，無需多
攝像機

訓練成本高，依賴大數據

1.3 研究目標
為了解決上述研究問題，本研究旨在提出一種融合 2D和 3D方法優勢的視線

追蹤技術框架，並探討深度學習技術在可見光環境中的應用潛力。具體而言，本

研究的目標包括以下三點：首先，構建一種多層次的視線估算模型，結合 2D與

3D方法的優勢，在硬體成本與性能之間達成平衡，並提升系統在動態場景中的

穩定性；其次，開發深度學習輔助的數據處理與建模方法，實現系統對光照條件

變化的強適應能力；最後，通過引入幾何建模技術，著重構建眼球與視線方向之

間的數學關係，增強模型對視線估算過程的解釋性。
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第二章 文獻探討

在視線追蹤技術領域，現有研究與應用多集中於 2D與 3D方法的開發與比

較。然而，隨著應用場景日益多樣化，如何有效結合這兩種方法的優勢，並在硬

體成本與性能之間取得平衡，成為一個亟待解決的挑戰。此外，視線追蹤技術在

可見光環境中的穩定性和適應性仍然存在諸多限制，特別是在動態場景和光照條

件變化的情境下。深度學習技術的發展為視線追蹤領域提供了新的機遇，其在數

據處理與建模中的應用潛力，尤其是對複雜環境的適應能力，吸引了越來越多的

關注。

本章將回顧與本研究相關的文獻，重點聚焦於以下幾個方面：3D眼球模型與

虹膜區域的匹配技術，包括眼球中心定位與建模公式的推導（詳見第2.1, 2.2章）；

頭部姿態估計技術，涵蓋基於幾何特徵、深度學習及三維建模的方法（參見

第2.3章）；以及第2.4章，關於虹膜分割模型的應用。同時，還將探討螢幕與視線

的映射公式，包括映射關係的建立方式、回歸分析方法以及傾錯點策略（參考

第2.5章）。通過對這些領域文獻的梳理與分析，為本研究的理論基礎與方法框架

提供支持，並進一步明確現有研究的局限性與改進方向。

2.1 3D眼球模型與虹膜匹配
在估算人眼視線方向的研究中，眼球模型的選擇至關重要。過去的研究中，

存在多種眼球模型的構建方式，例如基於真實解剖結構的複雜模型，或是將眼球

分解為多層結構的分層模型。然而，這些方法通常因模型的高複雜度和計算需

求，難以在實際應用中達到平衡。

為了應對這些挑戰，許多研究採用了簡化眼球模型的策略。其中，最常見的

方法是將眼球假設為一個完美的球體。這種球形模型能有效模擬眼球的旋轉和運

動特性，同時顯著降低模型建構和運算的複雜度，因此成為實用且廣泛採用的解

決方案。如文獻 [7]所述，該研究使用球形模型模擬眼球的運動，如 Figure 2.1
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所示，將眼球視為一個理想球體。虹膜被認為是附著於球面的一塊幾何區域。在

眼睛正對攝像頭時，虹膜呈現為一個正圓形；而當眼球轉動至其他方向時，虹膜

的形狀會根據觀測角度不同，表現為各種不同的橢圓形。這種模型不僅能準確描

述眼球的旋轉行為，還能為視線追踪系統提供高效的建模基礎。

Figure 2.1: 3D眼球模型

模型中，符號 Ec表示眼球的中心點，rE 為眼球的半徑；IC 表示虹膜的中心

點，rI 為虹膜的半徑。在眼球轉動時，角度參數 θ 和 ϕ用來描述眼球的旋轉角

度。

為了進一步將 3D眼球模型應用於影像處理，下一步需要推導眼球模型的旋

轉與虹膜邊界形狀變化之間的數學關係。這一過程的核心是描述眼球在三維空間

中的旋轉如何影響虹膜區域在二維影像平面上的投影。

具體而言，眼球的旋轉可由偏航角（yaw）和翻滾角（roll）來表示，也就是

Figure 2.1的 θ和 ϕ，而虹膜在眼球表面的位置和形狀則可由球坐標系中的參數進

行描述。當眼球轉動時，虹膜區域會從視角正對時的圓形逐漸變為橢圓形。這一

形變可以通過透視投影的數學模型進行推導。

為了簡化後續的推導，我們假設攝像機鏡頭位於 z-軸上，並將眼球模型理想

化為一個半徑為 1的單位球（即 rE = 1）。在此設定下，虹膜理論上在攝像機視
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角中將呈現為一個正圓形。如 Figure 2.2所示，虹膜邊界上任意一點的位置可以

用極座標表示為 P 0
I (α) = [rI , α]，其中 α表示極角，rI 為虹膜半徑。

Figure 2.2: 直視相機時，虹膜邊界點 P 0
I (α)與 α的關係示意圖

單位球的數學描述可表示為：

x2 + y2 + z2 = 1 (2.1)

在此基礎上，假設 (x0I , y
0
I , z

0
I )表示眼球正對攝像機時虹膜邊界上的任意一點，

且虹膜半徑與眼球半徑的比值 τ = rI/rE 用於表示單位球上相對的虹膜半徑。此

時，P 0
I (α)的具體表示為：

P 0
I (α) =


x0I

y0I

z0I

 =


τ cosα

τ sinα√
1− x0

2

I − y0
2

I

 =


τ cosα

τ sinα
√
1− τ 2

 , α ∈ [−π, π].

當眼球發生旋轉時，虹膜邊界的位置也會隨之改變。我們可以將眼球的旋轉

分解為繞 y-軸（偏航角，yaw）的旋轉角度 θ和繞 z-軸（翻滾角，roll）的旋轉角

度 ϕ。在這種情況下，任意旋轉後的虹膜邊界可以看作是在直視情況下的虹膜邊

界點經過兩個旋轉矩陣的變換。這兩個矩陣分別是繞 y-軸的旋轉矩陣 Ry(θ)和繞

z-軸的旋轉矩陣 Rz(ϕ)。
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旋轉後的虹膜邊界點 PI(α)的三維座標 (xI , yI , zI)可以表達為：

PI(α) = Rz(ϕ)Ry(θ)P
0
I (α),

其中，P 0
I (α)表示未旋轉時的虹膜邊界點。

具體地，旋轉矩陣 Ry(θ)和 Rz(ϕ)的組合形式為：

Rz(ϕ) =


cosϕ − sinϕ 0

sinϕ cosϕ 0

0 0 1

 , Ry(θ) =


cos θ 0 sin θ

0 1 0

− sin θ 0 cos θ

 .

經過這兩個旋轉矩陣作用，最終的邊界點 PI(α)可進一步展開為：

PI(α) =


(
τ cos θ cosα +

√
1− τ 2 sin θ

)
cosϕ− τ sinα sinϕ(

τ cos θ cosα +
√
1− τ 2 sin θ

)
sinϕ+ τ sinα cosϕ

−τ sin θ cosα +
√
1− τ 2 cos θ

 , α ∈ [−π, π].

為了確定虹膜邊界點在影像平面上的位置，我們需要將虹膜的三維邊界點

PI(α)投影到影像平面上。這一過程是基於透視投影模型，考慮了眼球旋轉的幾

何變化，並將三維空間中的點轉換為影像平面上的二維坐標。

根據透視投影原理，虹膜邊界點在影像平面上的坐標 pID(α)可以表示為：

pID(α) = rE

 (
τ cos θ cosα +

√
1− τ 2 sin θ

)
cosϕ− τ sinα sinϕ

−
((
τ cos θ cosα +

√
1− τ 2 sin θ

)
sinϕ+ τ sinα cosϕ

)
+

xDC
yDC

 .

在上述公式中，rE 表示眼球半徑，τ 為虹膜半徑與眼球半徑的比值，θ 和 ϕ

分別為眼球的偏航角（yaw）與翻滾角（roll），α ∈ [0, 2π]為虹膜邊界點的角度

參數。xDC 和 yDC 為影像平面上眼球中心的坐標。

此外，值得注意的是，公式中的 y座標需要額外加入一個負號。這是由於影
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像平面座標系與球面座標系的定義差異所導致的。在球面座標系中，正向的 y軸

方向與影像平面座標系的 y軸方向相反。為了正確地將球面上的點投影到影像平

面上，我們需要在轉換公式中對 y座標加入一個負號，來校正這一方向差異，使

其符合影像平面座標系的定義。

投影到影像上的虹膜邊界點可以通過影像的梯度計算 Fitness Score，用於評

估候選虹膜匹配結果的準確性和穩定性。這一過程的核心在於利用影像梯度信

息，評估虹膜邊界點與候選邊界點的相關性，進而計算視線估計所需的最佳參

數。

首先，假設虹膜邊界點的像素坐標為 p0 = (Lx, Ly)，並且虹膜中心位置為

(Ix, Iy)。邊界點與中心點的角度 α̂可以表示為：

α̂ = tan−1

(
Ly − Iy
Lx − Ix

)
. (2.1)

接著，通過步進方式生成候選虹膜邊界點，可以參考示意圖2.3。對於每個步

進量 i，候選點 Pi的位置為：

Pi = (Lx + i · cos α̂, Ly + i · sin α̂), (2.2)

其中，i為步進的距離。

Figure 2.3: 左圖為虹膜中心與邊界點之間的幾何關係，右圖為邊界點上的步進是意圖。

在生成候選邊界點後，我們利用影像梯度計算候選邊界點與實際虹膜邊界的
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相關性。梯度比值 g(Lx, Ly, Ix, Iy)的定義如下：

g(Lx, Ly, Ix, Iy) =

∑3
i=0 Img(Pi) + 1∑0
i=−3 Img(Pi) + 1

, (2.3)

其中，Img(Pi)表示影像在候選點 Pi處的梯度值。

在獲得梯度比值後，我們可以進一步計算整體的 Fitness Score，用於評估所

有候選點的匹配質量。Fitness Score的定義如下：

f(θ, ϕ) =
∑
α

log (g(Lx, Ly, Ix, Iy)) , (2.4)

其中，θ和 ϕ分別為眼球的偏航角和翻滾角，α為虹膜邊界點的角度。

最後，通過最大化 Fitness Score的方式，我們可以確定最佳的眼球旋轉參數

θ∗和 ϕ∗：

θ∗, ϕ∗ = argmax
θ,ϕ

f(θ, ϕ). (2.5)

這一表達式將虹膜邊界點的旋轉與三維座標進行了精確對應，為後續的數據

處理與模型應用提供了數學基礎。

2.2 眼球中心定位
準確定位眼球中心是視線追蹤系統中的關鍵步驟。眼球中心的坐標直接影響

虹膜邊界的精確匹配與視線估計的整體性能。在動態場景或使用者頭部運動的情

況下，精確的眼球中心定位對於提升系統的穩定性和準確性尤為重要。為了實現

高效且準確的眼球中心定位，研究者提出了多種基於幾何建模和深度學習的技

術。

利用眼角（內眼角或外眼角）作為參考點來定位眼球中心是一種經過驗證的

有效方法。眼角作為穩定的幾何特徵，能在大多數環境中保持良好的可見性和一

致性，因此被廣泛應用於眼球模型的構建和匹配過程中。例如，Kao [8]等人在
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研究中提出了一種基於內眼角的三維眼球模型方法。他們利用內眼角的位置作為

基準，計算眼球中心的相對位置，並通過輔助頭部補償技術，提升了系統在動態

場景中的穩定性與匹配精度。該方法能有效應對頭部小幅度運動和視角偏移情

境，尤其在面對不同使用者的眼部幾何特性時，表現出高度的適應性。

為進一步提升內眼角檢測的準確性，一項研究提出了一種高精度的內眼角檢

測演算法 [9]，並將其應用於眼球中心定位過程。如圖 2.4所示，該演算法通過

五階段的逐步優化流程，從粗略的眼角區域定位開始，逐步縮小範圍，最終通過

梯度信息與形狀約束確定精確的內眼角坐標。該圖展示了內眼角特徵的可視化效

果，包括初始定位與最終結果。該方法在正常光線條件下表現優異，且在佩戴透

明眼鏡的場景中能抵抗光線反射干擾，顯著提高了眼角檢測的穩定性。研究結果

表明，將此檢測算法與三維眼球模型相結合，有助於進一步提升視線追蹤系統在

不同場景下的整體性能。

Figure 2.4: 更精準的眼角影像

內眼角與眼球中心的幾何關係可以用數學模型進行精確描述。內眼角被用作

參考點，其相對位置由以下數學公式表示：

F = f(dF , θF , ϕF ) = dFRz(ϕF )Ry(θF )k⃗ + Ec (2.6)
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公式中，dF 表示內眼角到眼球中心的距離，θF 和 ϕF 分別為極角與方位角，

用於描述眼球中心在空間中的方向。旋轉矩陣 Rz(ϕF )和 Ry(θF )負責模擬眼球在

三維空間中的旋轉，向量 k⃗ = [0, 0, 1]T定義了標準方向，而 Ec = [xc, yc, zc]
T則表

示內眼角的絕對坐標。此公式構建了內眼角和眼球中心之間的精確幾何關係，如

圖 2.5所示，並提供了對動態場景中的頭部運動進行補償的數學基礎。

Figure 2.5: 內眼角定位眼球模型的示意圖，展示了內眼角與眼球幾何中心的相對位置及模型匹配過程。

該模型應用在動態場景中（例如虛擬現實或擴增實境應用）時，能夠通過旋

轉矩陣動態調整眼球中心位置，從而實現高效的視線補償與追蹤。這不僅提升了

系統的準確性，也在頭部運動頻繁或光照條件多變的場景中展現出卓越的穩定

性。

然而，基於眼角的定位方法在某些特殊情境下仍可能面臨挑戰。例如，佩戴

有色眼鏡時，眼鏡框架可能遮擋部分眼角特徵，導致檢測偏差。此外，在光線不

足或強烈背光的情況下，影像對比度下降，使得眼角邊緣的可見性降低，進一步

影響系統的檢測精度。針對這些問題，未來研究可以結合更強的抗干擾技術，例

如利用深度學習模型對眼角區域進行多模態融合檢測，或者採用紅外與 RGB影
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像的混合數據來提升模型的穩健性與泛化能力。這些改進有望進一步提升視線追

蹤系統在多樣化應用場景中的性能。

2.3 頭部姿態估計
傳統基於可見光的眼動儀技術在頭部轉動時容易受到干擾，導致凝視點測量

的準確性顯著下降。這種情況在光學路徑變化和幾何投影失真等問題下尤為突

出，因此，從單張影像中準確預測頭部姿態並對凝視點進行補償成為了一項關鍵

研究任務。如圖 2.6所示，頭部姿態估計作為解決此問題的核心技術，通過測量

頭部的俯仰角 (pitch)、偏航角 (yaw)和翻滾角 (roll)來修正凝視點位置，能有效

提升眼動儀的精度。同時，這項技術在虛擬現實、駕駛員監控、醫療輔助診斷等

領域也具有重要應用價值

Figure 2.6: 頭部在三維空間中的旋轉方向 [2]

目前，頭部姿態估計的研究主要分為三大類技術方法：基於幾何特徵的方

法、基於深度學習的方法和基於三維模型的方法。

2.3.1 基於幾何特徵的方法
基於幾何特徵的方法是頭部姿態估計的早期主流技術，其通過提取面部標誌

點（例如眼睛、鼻子和嘴巴）並結合已知的三維頭部模型進行計算。該類方法常

利用 PnP（Perspective-n-Point）演算法計算頭部姿態，並使用 RANSAC（隨機抽
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樣一致性）進一步增強對噪聲的魯棒性. 這些方法具有計算效率高的優勢，並且

在低算力環境下表現出色。然而，幾何特徵方法對光照變化和遮擋情況十分敏

感。例如，在光線不足的情況下，面部特徵點的提取可能不準確，進而影響姿態

估計的精度。此外，該方法對頭部大角度旋轉的適應能力有限，當標誌點被部分

遮擋時，計算結果往往不可靠。

2.3.2 基於深度學習的方法
基於深度學習的頭部姿態估計方法通過訓練卷積神經網絡（CNN）從圖像中

直接回歸姿態角度，或者對角度進行分類處理。與基於幾何的方法相比，深度

學習技術克服了光照變化和遮擋的缺陷，且對頭部大角度旋轉具有更好的魯棒

性。例如，Ruiz et al. 提出的 Hopenet模型利用 ResNet為基礎網絡結構，進行回

歸與分類相結合的姿態估計，實現了較高的準確度 [3]，如圖2.7。同時，Valle et

al.[10]探討了多任務學習框架，將姿態估計與面部關鍵點檢測結合，通過共享網

絡參數進一步提升模型性能。

Figure 2.7: 基於 ResNet的頭部姿態估計架構 [3]

然而，深度學習方法在頭部姿態估計中也存在一些挑戰和限制。首先，這

類方法高度依賴於大規模的標註數據集，而這些數據的收集與標註成本往往較

高。此外，深度模型的計算資源需求較大，例如 ResNet結構需要高效能硬體支

持（如 GPU或 TPU），對於資源有限的環境可能並不友好。
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此外，深度學習模型在應對特定問題時仍有改進空間。對於小角度頭部變化

的姿態估計，回歸模型可能表現出不穩定，特別是當訓練數據分布不平衡時。此

外，許多深度學習方法依賴於預訓練模型（例如 ResNet的 ImageNet預訓練權

重），當應用場景數據分布與預訓練數據集差異過大時，可能導致性能下降。因

此，未來的研究需在數據資源利用、計算效率及模型穩健性上進一步探索，才能

更好地發揮深度學習在頭部姿態估計中的潛力。

2.3.3 基於三維模型的方法
基於三維模型的方法通過構建高精度的三維頭部模型，並匹配影像中的特徵

點來推算姿態，通常能實現極高的精度。例如，基於Morphable Model的方法通

過生成三維頭部模型，並使用優化算法使模型與影像中的頭部特徵對齊，以計算

姿態角度。Blanz和 Vetter [4]的 3D Morphable Model (3DMM)，如圖2.8，是該領

域的奠基性研究，並在後續工作中被廣泛應用。
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Figure 2.8: 重建 3D頭部形狀和紋理的處理步驟 [4]

此外，近期研究還結合深度學習與三維模型技術，提出了基於神經渲染的姿

態估計方法，例如 DECA (Detailed Expression Capture and Analysis)模型通過深度

網絡回歸三維頭部幾何參數，進一步提升了對姿態和面部表情的重建精度 [11].

然而，這類方法計算代價較高，對於實時應用的適用性有限，更適合需要高精度

的場景，如醫療影像分析或高端虛擬角色建模。

2.4 虹膜分割模型
虹膜分割模型是視線追蹤系統的關鍵組成部分，其目標是準確分割眼睛影像

中的虹膜邊界，為後續的虹膜匹配與視線估計提供基礎。這些模型在虛擬現實、

增強現實、人機交互以及醫學影像處理等多個領域中發揮著重要作用。在可見光

和不可見光（紅外光）場景下，分割模型需要適配不同的影像特性與數據集特
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徵，以確保在各種條件下都能提供穩定的性能。

Ritnet[5]是一種專為實時應用設計的虹膜分割模型，其基於結合 U-Net [12]

和 DenseNet[13] 的深度學習技術實現高效的語義分割。該模型大小僅為 0.98

MB，通過五層 Down-Blocks和四層 Up-Blocks的架構設計，配合跳躍連接（skip

connections），在保證計算效率的同時提升了分割精度。RITnet在 OpenEDS[14]

數據集上的測試表明，它能在不同光線條件下保持良好的性能，並在 NVIDIA

1080 Ti上達到超過每秒 300幀的實時處理速度。此外，該模型結合固定伽馬校

正和 CLAHE等預處理技術，有效應對影像對比度差異，顯著提高了虹膜和瞳孔

區域的分割準確性。

Figure 2.9: RITnet[5]的架構細節與數據集影像差異示例。

如圖 2.9 所示，RITnet 的網絡架構中採用了五層 Down-Blocks 和四層 Up-

Blocks，並通過跳躍連接有效融合多層特徵表示，實現了對虹膜邊界的準確分

割。此外，該圖也展示了 IR sensor和非 IR sensor數據集的影像特徵差異：IR

sensor數據集的影像通常具有高對比度，並減少了背景干擾；相比之下，RGB

數據集受到光照變化的顯著影響，可能包含陰影、反射和複雜的背景紋理。這些
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Figure 2.10: DCNN網路架構 [6]

差異對分割模型的泛化能力提出了更高的要求。

然而，RITnet的模型是基於使用紅外感測器（IR sensor）相機擷取的數據集

進行訓練與測試的，因此當應用於不同類型的數據（例如 RGB相機數據集）時，

可能會面臨適應性挑戰。針對此問題，Wang et al. [6]提出了一種基於深度卷積

神經網絡（DCNN）的解決方案。該方法結合了 U-Net和 SqueezeNet [15]的優

勢，通過對虹膜與瞳孔像素進行高效分割，實現了 3D視線方向的實時追踪，

圖2.10為 DCNN的網路架構。與基於紅外光的傳統方法相比，該技術不僅在各

種光線條件下展現了良好的魯棒性，還消除了對額外硬體的需求，因此在低成本

RGB設置中更具應用潛力。

目前，基於 IR sensor的數據集在視線追踪技術中已展現出卓越的表現，但這

也限制了其在其他數據集（例如 RGB相機數據集）中的應用靈活性。相比之下，

非 IR sensor的數據集雖能更廣泛地應用於日常場景，但同時對模型設計提出了

更高的要求，例如需處理光照變化、反射影響以及影像對比度等問題。

2.5 螢幕與視線的映射公式
在現代人機互動技術中，螢幕與視線的映射公式是研究使用者與顯示設備之

間交互行為的重要基礎。其目的是將使用者的視線位置準確地映射到螢幕的特定
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區域，實現更精確的互動設計與分析。這一過程涉及多種因素的綜合考量，包括

視線追蹤技術的精度、螢幕幾何特性、使用者的頭部位置以及眼球運動的生理特

性。透過建立數學模型，這些因素得以量化並融入公式設計，使得映射結果能適

應不同場景與需求的變化，為實際應用提供理論支持和技術保障。

2.5.1 映射關係建立方式
在視線追蹤系統中，為了將使用者的視線方向（以水平角度 θ和垂直角度 ϕ

表示）映射到螢幕上的座標點 (x, y)，通常會使用回歸分析來建立映射模型。在

校正過程中，系統要求使用者注視螢幕上的九個校正點，這些點分佈於螢幕的中

心、四個角落以及四條邊的中點位置，形成三行三列的佈局（如圖 2.11所示）。

這種布局能夠獲取視線在螢幕不同區域的數據，為後續回歸模型的訓練提供充分

的資料。

Figure 2.11: 使用者觀看螢幕九點示意圖，
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2.5.2 回歸分析
透過回歸分析，視線方向與螢幕座標之間的關係可以被數學模型準確表達為

以下形式：

x = f(θ, ϕ) + ϵx

y = g(θ, ϕ) + ϵy

(2.7)

其中，θ 和 ϕ表示水平和垂直視線角度，f 和 g 是待估計的映射函數，ϵx 和

ϵy 是誤差項。回歸分析的核心在於通過校正數據估計出這些映射函數，從而建

立視線與螢幕座標之間的準確映射。

在視線追蹤中，常用的回歸方法包括線性回歸和非線性回歸（如多項式回

歸）。兩者在實現視線映射時各有其優缺點。線性回歸假設視線角度與螢幕座標

之間的關係是線性的，其優點是簡單易用、計算效率高且適合小數據集，對於視

線變化規律較簡單的場景效果良好。然而，其缺點在於無法捕捉非線性關係，導

致模型準確性不足，並且對數據中的異常點較為敏感。

相比之下，非線性回歸（如多項式回歸）允許模型捕捉更複雜的非線性映射

關係，適合用於視線與螢幕之間的關係較為複雜的場景。其優勢在於更高的靈活

性與準確性，但也帶來了較高的計算成本和過擬合風險。此外，非線性回歸通常

需要更多的校正數據來保證模型的穩定性，這在實際應用中可能增加系統的設計

成本。

以多項式回歸為例，其數學形式為：

x = β0 + β1θ + β2ϕ+ β3θ
2 + β4θϕ+ β5ϕ

2 + · · ·+ ϵx

y = α0 + α1θ + α2ϕ+ α3θ
2 + α4θϕ+ α5ϕ

2 + · · ·+ ϵy

(2.8)

其中，β0, β1, β2, . . .和 α0, α1, α2, . . .是待估計的回歸係數，ϵx和 ϵy是誤差項。

在實際應用中，根據具體需求選擇適當的回歸方法十分重要。如果場景對精
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度要求較低且追求高效計算，線性回歸是更合適的選擇；若需要更高的準確性並

且能夠承擔較高的計算成本，非線性回歸則能提供更優的結果。通過綜合考慮這

些因素，可以實現視線追蹤系統在準確性和效率之間的平衡，為各類人機交互場

景提供可靠的技術支撐。

2.5.3 偵錯點方法
在視線映射過程中，由於使用者的注視行為可能受到多種因素的影響，例如

頭部移動、視線偏移或硬體誤差，部分校正點的數據可能會出現偏差。如果不對

這些偏差點進行處理，將它們納入映射公式中，可能會導致模型的準確性下降，

最終影響視線追蹤系統的穩定性和性能。因此，對錯誤點的偵測與排除是一個關

鍵步驟，能有效提高映射公式的準確性和可靠性。

針對上述問題，錯誤點方法應運而生。其核心在於利用三個穩定的視點來建

立初步的回歸公式，並以此公式對其他視點進行判斷與調整。通過這一方式，可

以有效找出錯誤的視點，並重新校正以提升整體的映射準確性和穩定性。

操作流程具體如下：首先，從所有校正點中選擇三個穩定的視點作為正確

點，用以構建初步的回歸公式。選擇這三個視點的原則是確保其具有最佳的空間

分佈，例如在螢幕中央和對角線附近，以提高公式的穩定性和可靠性。隨後，利

用建立的回歸公式，計算其他視點相對於公式的偏差。如果偏差值（例如角度或

距離）較小，則該點被認為是映射準確的正常點；反之，偏差較大的視點可能存

在異常，需要進一步分析。

接下來，計算每個視點的「偏差成本」（cost），這是一個衡量視點偏差程度

的指標，通常以角度偏差為基準，並與預定的誤差容忍範圍（例如 2.5◦）進行比

較。當發現偏差超出容忍範圍的視點時，這些視點會被暫時標記為異常點，並被

排除在公式之外。接著，重新利用穩定的視點來修正回歸公式，這一過程反覆進

行，直到公式能準確覆蓋所有視點並達到預期精度。
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錯誤點方法的主要特點包括以下幾點：首先，該方法不需要一次性處理所有

視點，只需挑選三個穩定的視點即可啟動公式建構，從而大幅降低了初期的計算

複雜性。其次，當異常點被識別後，可以通過排除異常點來不斷改進公式，最終

提升整體映射精度。最後，該方法允許根據實際需求調整誤差容忍範圍，或者選

擇更多的視點參與校正，從而適應不同的應用場景。

在實際應用中，使用者通常需要注視螢幕上的九個校正點，記錄其視線分布

數據。然而，由於視線追蹤設備的精度限制或使用者的注視偏移，可能會出現某

些點偏差較大的情況。例如，使用者在注視螢幕四個角落的點時，由於頭部角度

的變化，數據偏差可能顯著增大，如圖]2.12。這些偏差點即為錯誤點的典型例

子，若不加以排除，可能會導致整體回歸公式的準確性下降。通過錯誤點方法，

可以有效找出這些偏差較大的點並將其排除，從而提升模型的穩定性和準確性。

Figure 2.12: 不同使用者觀看螢幕九點視線分布，可以觀察到會有錯誤點的產生。
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第三章 系統架構與設計

本篇章將詳細介紹本研究所開發的系統架構，並全面闡述各模組的設計理念

與實現細節。整體系統的架構概覽如 Figure 3.1所示。首先，在章節3.1中，我們

採用了Mediapipe提供的臉部特徵點偵測算法，以高精度地定位影像中的臉部特

徵點，為後續處理提供穩固的基礎。在章節3.2中，我們將進一步描述如何利用

現有的頭部姿態估計技術，動態更新每一幀臉部模型在三維空間中的位置。同

時，根據不同使用者的特徵，自適應調整其 3D頭部模型，使系統能夠靈活適應

各種使用者。這些模組的結合確保了整體系統的穩定性與普適性。接下來，在章

節3.3中，我們將說明如何基於現有的可見光眼睛影像資料集，訓練一個專門的

虹膜分割模型。該模型旨在提升系統的穩健性與準確性，從而更加精確地提取與

分析虹膜的相關參數。在章節3.4部分，我們將詳述如何結合已構建的 3D眼球模

型與影像特徵，通過最佳化方法推導眼球旋轉角度 θ與 ϕ的最優解，進一步增強

系統的空間定位能力。最後，章節3.5，我們將探討如何通過建立凝視方向與螢

幕之間的映射關係，實現高效的人機互動功能。

Figure 3.1: 系統架構圖

3.1 臉部特徵點的定位與提取
臉部特徵點的準確定位是整個系統的基礎，直接影響後續模組的表現。因

此，在本研究中，我們採用了Mediapipe提供的臉部特徵點偵測算法。該算法以

其高效性和穩健性著稱，能夠在多種光照條件和不同使用者面貌特徵下，實現精
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準的特徵點檢測。

在系統實現中，我們首先對輸入的臉部影像進行預處理，包含灰階化與高斯

模糊兩個步驟，這些處理對於視線追蹤任務的準確性與穩定性至關重要。首先，

灰階化將彩色影像轉換為單通道的灰階影像，有效降低數據的維度，從而減少計

算負擔並提升處理效率，這對於需要實時運行的視線追蹤系統尤為重要。同時，

灰階化能去除影像中的色彩信息，避免光照變化或膚色差異對視線追蹤的干擾，

突出眼部結構的幾何特徵，如瞳孔與虹膜邊界。此外，灰階化還增強了影像中關

鍵區域的對比度，使得眼部特徵在後續處理中更容易被檢測和提取。

在此基礎上，我們進一步對灰階影像應用高斯模糊處理。高斯模糊能有效平

滑影像，抑制由光線、相機噪聲或其他環境因素引起的隨機干擾，從而確保視線

追蹤過程中的穩定性。模糊處理還能提升邊緣檢測的穩定性，特別是在提取瞳孔

和虹膜邊界時，能過濾掉多餘的紋理和雜訊，集中於影像的關鍵特徵區域。此

外，高斯模糊的平滑效果還有助於特徵提取算法的準確性，確保在高光或低光場

景下，眼部特徵仍能被精確捕捉，進一步提升視線追蹤的整體性能。

接著，利用Mediapipe的 Face Mesh模組進行特徵點偵測，並提取出關鍵的特

徵點作為後續模組的輸入。該模組能生成 468個臉部特徵點，如 Figure3.2，覆蓋

臉部的主要區域，提供了豐富的幾何信息。相比傳統方法（如 Dlib或 OpenCV），

Mediapipe的檢測精度和運算效率更為出色，特別適用於本研究所需的即時應用

場景。
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Figure 3.2: mediapipe臉部特徵點

在提取特徵點後，為了進一步提升系統的穩定性和抗噪能力，我們對一定幀

數量的特徵點進行了濾波處理。具體而言，我們採用了移動平均濾波器（Moving

Average Filter）對多幀的特徵點進行平滑，以減少由於檢測波動或環境噪聲引起

的不穩定性。該方法通過計算特徵點在一定時間窗口內的平均值，有效平滑了因

光線變化、頭部微動或檢測模型本身波動帶來的數據偏差。

此外，這種濾波策略還能提升系統的抗干擾能力，特別是在高動態場景中，

例如使用者快速轉頭或面部表情變化時，特徵點的位置可能出現瞬時的異常波

動。通過濾波處理，這些波動被有效抑制，確保系統輸出的特徵點數據更加穩

定，進而為後續的視線追蹤模組提供更高質量的輸入。

總之，對特徵點進行濾波不僅能提升整體檢測的穩定性，還能增強系統在動

態環境下的適應性，為實現高準確度的即時視線追蹤提供了重要的技術保障。這

一步驟與Mediapipe提供的高效特徵點檢測相結合，使本系統能在複雜環境下保

持卓越的性能表現。
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3.2 基於頭部姿態的眼球中心校正
眼球中心的準確定位是視線估計和人機交互等應用中的關鍵步驟。然而，由

於頭部的姿態變化會導致眼球位置的視覺偏差，直接影響系統的穩定性與精準

性，因此需要對眼球中心進行基於頭部姿態的校正。

在多數應用場景中，使用者的頭部可能以不同角度旋轉或偏移，這會改變相

機捕捉到的眼球中心相對位置。例如，在頭部偏轉時，未經校正的眼球中心可能

偏離實際位置，進而影響下游模組的計算準確性。因此，校正算法需要根據頭部

姿態動態調整眼球位置，確保其與真實位置一致。

本研究使用章節3.1所提到的 Mediapipe的 Face Mesh模組進行頭部姿態估

計。該模組提供臉部特徵點座標，結合三維幾何模型，可以計算頭部在空間中

的旋轉和平移參數（Pitch, Yaw, Roll）。為了提升估算的精度，我們參考了 PnP

（Perspective-n-Point）算法來進行優化，利用臉部特徵點與三維模型的對應關係

計算出精確的姿態參數。

本研究中，我們建立了一個基於頭部姿態的校正模型，具體步驟如下：

3.2.1 頭部姿態估算技術
頭部姿態估算是眼球中心校正過程中的關鍵步驟，旨在獲取頭部在三維空間

中的旋轉角度（Pitch、Yaw、Roll）和平移位置，從而補償由頭部姿態變化引起

的視覺偏差，確保系統穩定且高精度輸出。為實現這一目標，本研究基於 PnP

（Perspective-n-Point）演算法計算頭部姿態，並引入 Fornalczyk et al. [16]提出的

動態頭部模型優化方法，針對初始三維頭部模型進行迭代優化，以提升姿態估算

的準確性。

首先，從 Mediapipe Face Mesh模組中提取臉部的 468個特徵點，這些點覆

蓋了眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴、下巴等關鍵部位。本研究從中篩選出 14個穩定

的關鍵點，包括眉毛與雙眼的內外角、鼻尖與鼻翼兩側、嘴角及下巴中心，如
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圖3.3。這些點的位置在頭部運動時具有穩定性，適合與三維頭部模型進行匹配。

初始三維頭部模型則基於標準人頭尺寸，提供標準化的三維坐標，作為後續姿態

估算的輸入。

Figure 3.3: 篩選出來的 14個臉部特徵點。

基於透視投影原理，頭部姿態估算遵循以下數學模型：

pi = K · (R · Pi + T ) , (3.1)

其中，pi是圖像平面中的二維特徵點，Pi是三維頭部模型中的對應點，K是

相機內參矩陣，R和 T 分別表示頭部的旋轉矩陣和平移向量，可以參考 fig 3.4的

示意圖。為最小化觀測到的二維特徵點與三維模型投影點之間的誤差，我們使用

Levenberg-Marquardt優化演算法來求解頭部姿態參數（R和 T）。然而，由於

初始三維頭部模型基於平均人頭尺寸，並未完全符合個體特徵，可能會產生一定

的估算誤差。
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Figure 3.4: PnP示意圖：3D點透過相機姿態（R, T）投影到 2D成像平面。

為解決上述問題，我們引入了動態頭部模型優化方法。該方法透過多幀數據

進行累積優化，以迭代方式調整三維頭部模型中的點位置，從而提高頭部姿態估

算的準確性。具體過程如下：根據每幀圖像的頭部姿態參數（R和 T），我們將

三維模型點 Pi投影到圖像平面，並計算其重投影點 p′i：

p′i = K[R|T ]Pi. (3.2)

由於初始模型與真實頭部的差異，重投影點 p′i與實際檢測到的二維特徵點 pi之

間會存在一定誤差。我們根據這一誤差計算每個三維點的修正向量 wi，並累積

所有幀的修正量後，動態更新三維頭部模型中的點位置：

Pi = Pi +
1

N

N∑
k=1

wi, (3.3)

其中，N 是累積的幀數，wi 是針對每個點計算出的修正向量。為了避免頻繁更

新引入的噪聲，該優化過程通常在固定的幀間隔（例如每 175幀）執行一次。

經過動態優化後，三維頭部模型逐漸與使用者的真實頭部特徵相匹配，從而

提升頭部姿態估算的準確性。最終，我們輸出優化後的頭部姿態參數，包括旋轉

角度（Pitch、Yaw和 Roll）和平移向量 T。這些參數作為後續眼球中心校正的輸

入，能夠有效應對頭部姿態變化，確保系統在實際應用場景中的穩定性和高精度
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輸出。

3.2.2 眼球中心初始計算
眼球中心的準確估算是視線估計和人機交互系統中的重要基礎步驟。本研究

基於優化後的三維頭部模型，通過內外眼角的幾何特徵點進行初始眼球中心的計

算，並根據頭部幾何特徵向後偏移一個合理的距離，估計出眼球中心的初始位

置。

首先，我們從三維頭部模型中提取內眼角和外眼角的三維坐標，分別記為
Pinner和 Pouter。這兩個點是眼部區域最穩定且容易檢測的幾何特徵點，它們的連

線可以反映眼睛的水平邊界。根據內外眼角的三維坐標，我們計算兩點之間的中

點，作為眼球中心的初始水平位置，具體計算公式如下：

Pmid =
Pinner + Pouter

2
, (3.4)

其中 Pmid表示內外眼角的幾何中點。

該中點位於頭部表面平面上，但實際眼球的中心應該位於頭部內部，因此需

要進行後向偏移。為了確定後向偏移的距離，我們首先計算內外眼角之間的歐幾

里得距離 d，表示為：

d = ∥Pouter − Pinner∥. (3.5)

接著，將該距離除以 2，並乘上一個預設的尺度因子 α（表示眼球半徑的比

例關係），作為眼球中心相對於中點向後偏移的量。偏移方向設置為頭部坐標系

中的 (0, 0, 1)，即沿著 Z軸負向朝頭部內部平移，得到眼球中心的最終估計位置

Peye：

Peye = Pmid − α · d
2
· (0, 0, 1), (3.6)

其中 α是一個可調整的比例因子，用於適配不同個體的眼球半徑大小，並根據

實驗數據進行合理設置。
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這樣的設計有以下幾點優勢：首先，內外眼角是穩定的幾何特徵點，易於檢

測，並且能很好地反映眼睛的邊界特徵。其次，基於眼角間距與尺度因子的後向

偏移，直接利用了頭部坐標系的 Z 軸方向，避免了過於複雜的法向計算，且具

有較高的計算效率。最後，尺度因子的靈活性允許根據不同個體的頭部和眼球結

構進行微調，提升結果的準確性與方法的適用性。

通過上述方法計算得到的眼球中心，雖然是初始估計值，但為後續基於頭部

姿態的動態校正提供了一個穩健且合理的初始位置，有助於提升視線估計的整體

精度與系統穩定性。

3.2.3 動態校正方法
在估算出頭部姿態參數 [R|T ]以及初始眼球中心位置後，為了適應連續影像

中頭部姿態的動態變化，本研究提出了一種動態更新眼球中心並將其投影到影像

平面的方法。該方法能夠根據每一幀的頭部姿態參數，重新計算眼球中心的位

置，並確保其在不同頭部運動下的準確性與穩定性。

首先，基於頭部姿態估算結果，三維旋轉矩陣 R和平移向量 T 描述了頭部從

模型坐標系到相機坐標系的姿態變換。我們利用這一變換，將初始眼球中心 Peye

位置動態更新到相機坐標系中，具體公式如下：

Peye, cam = R · Peye + T, (3.7)

其中 Peye, cam是當前幀中眼球中心在相機坐標系中的三維坐標，R和 T 分別是當

前頭部姿態的旋轉矩陣與平移向量，Peye 是靜態頭部模型中的初始眼球中心位

置。

接下來，為了將更新後的三維眼球中心位置映射到影像平面上，我們基於透

視投影模型，利用相機內參矩陣 K進行投影。相機內參矩陣 K包含焦距 fx、fy
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和光學中心 (cx, cy)，具體形式為：

K =


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

 . (3.8)

透過相機內參矩陣，我們將三維坐標 Peye, cam 投影到影像平面上，得到二維

像素坐標 peye：

peye = K · Peye, cam. (3.9)

其中 peye = (u, v)表示眼球中心在當前影像平面中的二維坐標，整體的投影關係

可以參考圖3.5。

總結來說，通過頭部姿態變換和透視投影，本方法能夠根據每一幀影像的頭

部姿態參數動態更新眼球中心位置，並將其準確地映射到影像平面上。這種方法

既簡單高效，又能適應頭部運動過程中的姿態變化，為視線估計和人機交互系統

提供了連續且穩定的眼球中心輸出。

Figure 3.5: 眼球位置更新的流程：通過旋轉 R和平移 T 從頭部模型空間轉到相機空間，再經由K 映射至
圖像空間，最終確定眼球中心 Peye的位置。

3.3 虹膜區域分割
虹膜區域分割是視線估計與生物識別中至關重要的一步。虹膜作為眼球中穩

定且唯一的紋理結構，具有高區分度與穩健性。然而，由於眼部圖像可能受光
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照、遮擋、頭部運動和反射等因素影響，準確分割虹膜區域並提取相關參數具有

一定挑戰。本研究從虹膜區域的偵測、分割後的數據清理到參數提取，提出了一

套完整的虹膜分割處理流程。

為了精確定位虹膜區域，本研究基於輸入的眼部圖像，使用多階段處理方法

來完成虹膜區域的偵測與粗定位。具體流程如下：

3.3.1 虹膜區域的偵測方法
根據參考的論文 RITnet [5]的框架，我對模型進行了修改，將訓練數據中的

標註（ground truth）調整為僅包含虹膜區域與背景。因此，模型的輸出通道數由

原本的 w × h× 4（對應四個分類：背景、虹膜、鞏膜和瞳孔）減少為 w × h× 2

（僅對應虹膜和背景）。隨後，我基於這一簡化的分割任務對模型進行了重新訓

練。

這一修改的目的是聚焦於虹膜區域的分割，並簡化網路的輸出結構，以提升

在特定應用場景中的效能，特別是在不需要對其他眼部區域（例如鞏膜或瞳孔）

進行詳細分割時。這一調整同時也使模型的計算效率得到了進一步的優化。在某

些應用場景中，例如基於虹膜的目光追蹤或身份識別，虹膜是主要的關鍵特徵，

而其他眼部區域的詳細分割（如鞏膜和瞳孔）對性能的影響相對有限。將分割任

務簡化為僅處理虹膜與背景，不僅可以更高效地利用模型資源，還能縮短推論時

間，使模型在資源受限的環境中更加實用。

此外，本研究的技術選擇還考慮了兩個重要因素。第一，論文中所使用的數

據來自於紅外（IR）相機拍攝，而我們的研究使用的是可見光相機。紅外相機拍

攝的圖像可以更明顯地區分瞳孔與虹膜，因為瞳孔通常在紅外光譜下呈現非常深

的黑色，而虹膜則有顯著的灰階差異。然而，在可見光條件下，瞳孔與虹膜的顏

色差異減弱，使得分割的準確性面臨挑戰。因此，我們採用將標註簡化為虹膜與

背景的方法，減少由於瞳孔與虹膜區分模糊而引起的誤差。
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第二，這一方法也適應了亞洲人眼睛的特徵。亞洲人的瞳孔與虹膜顏色更為

接近，使得虹膜和瞳孔的邊界在可見光相機下更難以區分。聚焦於虹膜與背景的

分割，能減少標註不準確對模型性能的干擾，同時也更適應亞洲人眼睛的特徵。

原始標註數據中的鞏膜和瞳孔邊界可能因標註質量不一或主觀判定的差異而產生

偏差，而聚焦於虹膜與背景的分割則能降低這些誤差對模型性能的影響。

最後，輸出通道數的減少有效降低了模型的計算複雜度，進一步提升了推

論速度和計算效率。具體的實施細節，包括訓練過程和評估方法，遵循了原始

RITnet框架的相關指南。例如，訓練時使用標準的損失函數和學習率調整策略，

以確保模型能穩健地收斂。經過這一簡化的設計，模型在效能與資源效率上實現

了良好的平衡，為特定應用場景提供了一種高效且準確的解決方案。

在簡化設計的基礎上，模型在效能與資源效率之間實現了良好的平衡，為特

定應用場景提供了一種高效且準確的解決方案。為直觀展示這一簡化設計的效

果，下圖（圖 3.6）展示了模型在虹膜分割任務中的預測結果。左側為輸入的眼

睛圖像，右側為模型分割出的虹膜區域。
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Figure 3.6: 左圖為輸入的眼睛影像，右圖為模型輸出的虹膜分割結果。

通過上述圖表可以看出，經過優化後的模型能夠準確地分割出虹膜區域，同

時在計算效率和資源利用上實現了良好的平衡。

3.3.2 分割後的數據清理
由於分割模型輸出的影像可能受到環境光線、反射或其他外部因素的影響，

導致結果中存在一定程度的雜訊或不完整的區塊，因此需要進一步的數據清理以

確保結果的準確性與一致性。針對這些可能的問題，我們採用以下處理流程來優

化分割結果。

首先，分割結果中可能出現多個區塊被預測為虹膜區域，而實際上虹膜

應該只是一個連續的區塊。因此，我們計算影像中的最大連通區域（Largest

Connected Component, LCC），並將最大區塊視為真實的虹膜區域。這一方法能

有效過濾掉其他不相關的或由雜訊導致的小型區塊。
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其次，虹膜區域的形狀應該是凸的幾何形狀，而分割模型的預測結果可能因

邊緣模糊或雜訊影響而出現局部的凹陷現象。為了修復這些不規則性，我們採用

了凸包演算法（Convex Hull），該方法通過構建包含所有虹膜區域像素的最小凸

多邊形來填補凹陷部分，使得結果更加符合虹膜的真實形態。

經過上述處理後，分割結果的完整性和準確性得到了顯著提升，為後續的分

析和應用提供了更加穩定的基礎，下圖為處理前後的結果圖3.7。這種清理過程

不僅減少了模型在不良環境條件下的誤差影響，還能使分割結果更具可靠性和應

用價值。

Figure 3.7: 虹膜分割後處理:左圖為處理前，具有一些雜訊，虹膜輪廓較不清晰;右圖為處理後，濾掉雜
訊且虹膜輪廓較平滑。

3.3.3 虹膜參數提取
為了從影像中準確提取虹膜的半徑和中心位置，我們設計了一套演算法，主

要分為兩個步驟。

首先，我們使用最小外接矩形（Minimum Bounding Rectangle）來框住虹膜區

域。這一步驟透過邊緣檢測技術（如 Canny邊緣檢測）提取影像中的邊緣資訊，

然後計算包含所有邊緣點的最小矩形，以確定虹膜的大致範圍。這種方法能有效

地縮小後續處理的範圍，提高計算效率。

接下來，從該矩形的左右邊緣各取一段線段，分析其像素強度變化，以進一

步確定虹膜的半徑和中心位置。具體而言，我們計算這些線段上像素點的平均座

標，並以此估計虹膜的中心點。同時，根據線段的長度和位置，推算出虹膜的
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半徑。這種方法利用了虹膜在影像中的幾何特徵，能夠提高定位的準確性，附

圖3.8為提取虹膜中心與半精的簡單的流程示意圖。

Figure 3.8: 後處理步驟提取虹膜初始中心與半徑。

研究針對虹膜分割提出了一套完整的流程，從影像的預處理、模型設計到後

處理的數據清理和參數提取，實現了高效且準確的虹膜區域分割和參數提取方

法。

首先，我們透過調整基於 RITnet的模型結構，專注於虹膜區域與背景的分

割，簡化了任務複雜度並提升了計算效率。此模型特別適應可見光拍攝的亞洲人

眼睛特徵，有效克服了虹膜與瞳孔邊界模糊的挑戰。

其次，在分割結果的後處理環節，我們結合最大連通區域和凸包演算法，對

分割結果進行清理與修正，顯著提高了分割結果的準確性與一致性，並減少了環

境雜訊的影響。

最後，通過提取虹膜的中心和半徑等幾何參數，我們的演算法能穩健地生成

虹膜相關數據，為視線估計、身份識別等應用奠定了良好的基礎。該方法充分考

慮了影像品質與環境條件對性能的影響，並提供了調整和優化的空間。

總而言之，這項研究為可見光環境下的虹膜分割問題提供了一個高效可靠的

解決方案，不僅在理論上具有貢獻，也為實際應用場景提供了重要的支持。

3.4 虹膜特徵匹配
在凝視追蹤系統中，凝視方向的微小誤差可能對整體系統性能產生顯著影

響。即便是像素級別的偏差，也可能導致視線估計結果的顯著偏移，進而削弱系
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統的穩定性和可靠性。因此，如何確保系統的穩定性和準確性成為了我們研究中

的關鍵課題。

在上一章節中，我們提出了一種基於虹膜分割的算法，成功地確定了虹膜的

初始半徑以及初始中心位置。這一初始估計值不僅為後續的凝視方向計算提供了

可靠的起點，還在一定程度上減少了可能的搜索範圍。然而，為了進一步提高系

統的穩定性，我們在此基礎上引入了虹膜匹配技術，旨在基於初始值進行精確的

虹膜位置搜尋和調整。這一策略能夠顯著提升凝視追蹤的穩定性和精度，尤其是

在動態環境中。

以下內容將我們的研究劃分為若干小節進行詳細討論，從虹膜分割的數據基

礎到虹膜匹配的計算過程，逐步探討如何通過優化算法來提升系統的穩定性和實

用性。

3.4.1 搜尋範圍優化
在可見光譜視線追蹤系統中，精確計算眼睛的旋轉角度是準確視線估計的關

鍵挑戰之一。本研究基於先前提出的 3D虹膜匹配方法，構建了三維眼睛模型，

並結合改進的算法進一步提升了視線追蹤的精度和計算效率。

首先，該方法採用了虹膜匹配技術，通過分析眼球的幾何特徵來確定其旋轉

角度。傳統方法需要在所有可能的眼睛旋轉角度範圍內進行搜索，但這種方法

往往需要在計算精度與運算負載之間進行權衡，導致系統的實時性能受到限制。

例如，傳統方法中，θ的搜索範圍為 0◦至 30◦，而 ϕ的搜索範圍則為 0◦至 180◦。

這樣大範圍的搜索雖然可以涵蓋多種情境，但計算資源的消耗極高，特別是在需

要高搜尋精度的情況下，運算量會隨範圍與步進的縮小而指數增長。依照搜尋精

度的設定，例如將步進設定為 0.1◦，需要評估的可能位置數量會大幅增加，進一

步加劇運算負擔。因此，如何縮小搜索範圍並優化計算策略，成為提升系統性能

的重要挑戰。下圖3.9為虹膜搜索範圍的示意圖。
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Figure 3.9: 虹膜搜尋範圍示意圖。搜尋範圍越大或搜尋精度縮小，都會導致運算瓶頸。

為了解決這一問題，我們在系統中引入了虹膜分割技術，該技術能夠快速且

準確地識別虹膜的初始位置，從而顯著縮小旋轉角度的搜索範圍。在本研究中，

我們通過初估旋轉角度的方式，將 θ的搜索範圍縮小至 θ0 的 ±5◦，而 ϕ的搜索

範圍則縮小至 ϕ0的 ±10◦。這種方式不僅顯著減少了計算量，還提升了匹配的準

確性和效率。

具體而言，該方法通過以下公式計算眼睛的初始旋轉角度 θ和 ϕ：

θ0, ϕ0 = arctan
(
∆r

∆x

)
(3.10)

其中，∆r表示虹膜中心與眼球中心在 y和 z 方向的位移差，而 ∆x表示在 x

方向的位移差。這一公式能夠有效地同時計算繞 z軸（θ）和繞 y軸（ϕ）的旋轉

角度。在確定了這些初始角度後，系統進一步在這些角度的鄰域內進行精細搜

索，以獲得最佳的匹配結果。

表 3.1比較了傳統方法與本研究改進方法中，θ和 ϕ的搜索範圍。從表中可以

看出，改進方法大幅縮小了搜索範圍，有效降低了計算負擔。

相比於傳統的全範圍搜索方法，我們的改進不僅顯著降低了運算複雜度，還

有效提升了視線估計的精確度。此技術的核心優勢在於能夠利用虹膜分割結果提

37



Table 3.1: 旋轉角度搜索範圍比較

方法 θ範圍 ϕ範圍

傳統方法 0◦ ~ 30◦ 0◦ ~ 180◦

本研究改進方法 θ0 − 5◦ ~ θ0 + 5◦ ϕ0 − 10◦ ~ ϕ0 + 10◦

供的先驗信息，優化後續計算過程，從而實現高效的視線追蹤。

3.4.2 算分區域
由於眼睛在注視不同方向時，虹膜在影像中的形狀與遮擋情況會隨之變化，

部分區域甚至可能被眼皮遮住。為了提升凝視方向估計的準確性，本研究基於初

始凝視方向，對虹膜邊界進行動態分配和算分處理，以考慮這些不規則變化。

如圖 3.10所示，當眼睛向左側注視時，虹膜左邊的區域更接近眼皮，該區域

的梯度計算值（gradient）通常較低，導致其在視線估計中的貢獻減少。基於這

一觀察，我們提出了一種根據眼球與眼皮關係，並結合初始凝視方向的邊界算分

方式。該方法能夠動態決定虹膜邊界的有效算分區域，並剔除受眼皮遮擋較大的

部分，從而提升估計的穩定性與準確性。

Figure 3.10: 眼睛往左邊看虹膜的與影像上的情況。

在視線追蹤系統的初始階段，我們首先考慮用戶眼睛直視相機的情境。由於
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人眼的生理結構以及不同用戶眼睛大小的差異，我們觀察到大部分用戶在直視時

並不會完全暴露整個虹膜區域。通常情況下，上下眼皮會遮擋虹膜的部分上下邊

界，因此在直視情況下，針對虹膜的完整邊界進行算分並不適用。

為了適應這一特性，我們重新定義了直視情境下的虹膜邊界算分範圍。在這

種情況下，虹膜的有效邊界並非整個環形，而是集中於左側和右側的特定區段

（segments），如圖 3.11所示。這些有效邊界區段避免了上下眼皮遮擋區域的干

擾，從而提升了算分的準確性。

Figure 3.11: 使用者直視相機時所定義的算分區域

直視情境下，也就是眼球旋轉角度 [θ0, ϕ0]估計出來為 [0, 0]的情況下，將有

效算分邊界集中於 55◦至 145◦和 215◦至 305◦的區域，如圖 3.11所示，分別位於

虹膜的左側和右側。這些區域因遠離上下眼皮遮擋而擁有更高的梯度值，因此在

算分時具有更高的可信度。

為了能夠因應不同的初始凝視方向動態調整算分範圍，本研究提出了一種基

於影像上眼球中心與虹膜中心之間關係的簡單評估方法。此方法能有效地根據投

影於影像上的幾何特性，動態決定虹膜邊界的算分區域。

如圖 3.12所示，該方法通過計算影像上眼球中心（Eye centroid）與虹膜中
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心（Iris center）的水平偏移量（Horizontal shift）和垂直偏移量（Vertical shift）。

Horizontal shift表示虹膜中心 x的影像座標值減去眼球中心 x的影像座標值。

Vertical shift表示虹膜中心 y的影像座標值減去眼球中心 y的影像座標值。並且

考慮與虹膜初估半徑的對數值之間的比值來實現邊界範圍的調整。以下為水平偏

移量 Rx的計算與垂直偏移量 Ry 的計算的公式:

Rx =
Horizontal shift
log(iris radius)

(3.11)

Ry =
Vertical shift
log(iris radius)

(3.12)

這些比值的大小以及正負值能夠用來動態確定算分邊界的範圍。例如：當 Rx

為正值時，表示虹膜中心位於眼球中心的右側；當 Rx為負值時，表示虹膜中心

位於眼球中心的左側。當 Ry 為正值時，表示虹膜中心位於眼球中心的下方；當

Ry 為負值時，表示虹膜中心位於眼球中心的上方。

Figure 3.12: 邊界算分方式，根據水平偏移量 Rx 以及垂直偏移量 Ry 與虹膜初估半徑的對數值之間的比
值來決定。

基於這些偏移比值的動態判斷，我們定義了一套眼球旋轉的上下左右補償機

制。該機制能夠根據虹膜中心與眼球中心的相對關係，自適應地調整算分邊界的
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範圍，從而提高視線追蹤系統的穩定性與準確性。如下圖所示:

圖3.13中的 A、B、C、D分別表示 55◦、145◦、215◦ 和 305◦ 的位置範圍，作

為初始可信邊界。根據圖中表格所示，邊界的調整會隨著虹膜中心與眼球中心之

間的相對位置動態變化。

Figure 3.13: 根據虹膜中心與眼球中心的相段關係所設置的補償算分方式，決定當前可信任的邊界。

表格中，依據虹膜中心與眼球中心的水平（Horizontal shift）及垂直（Vertical

shift）偏移量比值 Rx 和 Ry，分別判斷邊界在上下左右四個方向上的變化範圍:

Top (上邊界)：範圍在 0◦ 至 90◦ 及 270◦ 至 360◦。Down (下邊界)：範圍在 90◦ 至

270◦。Left (左邊界)：範圍在 180◦ 至 360◦。Right (右邊界)：範圍在 0◦ 至 180◦。

根據表格中的數學表達式，每個邊界的範圍會因虹膜中心的偏移量而產生動態調

整。例如當 Ry 增大時，上或下邊界可能發生變動。當 Rx 增大時，左右邊界會

根據比值變化進行相應調整。

這種設計能動態決定各方向邊界的可信範圍，從而提升系統在不同凝視方向

下的穩定性與準確性。

3.4.3 虹膜匹配
我們會根據子章節 3.4.1中求得的 θ, ϕ範圍，作為搜索的初始範圍，進行最

佳眼球旋轉角度的計算。在該範圍內，我們會計算每一組 θ, ϕ所對應的 Fitness

Score。Fitness Score的定義如下：

f(θ, ϕ) =
∏
α∈B

∆pθ,ϕ(α) (3.13)
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其中，∆pθ,ϕ(α)表示在角度 α射線方向上，影像像素梯度變化的強度，B是

上一章節所計算出的虹膜邊界範圍的角度集合。基於子章節 3.4.1所縮小的 θ, ϕ

範圍，我們能夠有效地排除不相關的干擾區域，專注於對應視線方向的關鍵邊界

進行精細計算。

接著，我們在這個範圍內對每一組 θ, ϕ組合計算 Fitness Score，並選取分數

最高的組合作為最佳匹配點。這對應於虹膜邊界與模型的最佳適配位置，即我們

所要求的最佳眼球旋轉角度。透過這一方法，我們不僅能夠顯著提升視線估計的

精確性，還減少了因大範圍搜索導致的運算資源消耗。

此外，結合子章節 3.4.1中的邊界範圍選擇策略，我們的 Fitness Score計算方

法進一步優化。例如，對於梯度變化值 ∆pθ,ϕ(α)，當其小於某一閾值時，會設定

為零以過濾噪聲干擾，確保計算的穩定性和準確性。這樣的方法既提高了模型的

計算效率，又為多種動態條件下的視線追蹤應用奠定了基礎。

3.5 視線方向與螢幕位置的映射關係
在視線追蹤技術中，螢幕與視線的映射模型對於準確性和穩定性至關重要。

常用的映射方法包括多項式回歸和偵錯點方法，這兩者在應對不同場景和數據特

性時各有優勢。多項式回歸是一種非線性回歸方法，能夠捕捉視線與螢幕座標之

間的複雜非線性關係，因此在使用者的視線分布存在非線性特性時，該方法的準

確性更高。然而，多項式回歸的缺點在於對異常點的敏感性。如果數據中存在偏

差較大的點（例如使用者未準確注視校正點），模型的整體效果可能會受到嚴重

影響。

與此相比，偵錯點方法是一種線性映射方法，其核心精神在於利用少量穩定

的視點快速建立初步公式，並通過迭代排除數據中的異常點以逐步提高模型的準

確性。具體而言，該方法首先從九個校正點中選擇三個偏差最小且分佈均勻的視

點作為基礎，建立初步的線性回歸公式。接下來，利用該公式計算其他校正點的
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偏差，將偏差過大的點標記為異常點並排除，然後重新選擇穩定點進行公式迭

代。這樣的迴圈過程能逐步剔除不準確的數據點，最終形成一個穩定且高效的映

射公式。偵錯點方法的優勢在於其對異常點的容忍度較高，適合數據中包含偏差

點或異常點的情況，但在視線分布呈現顯著非線性時，可能不如多項式回歸精

確。

為了決定在不同場景中選擇哪種映射方法，可以基於均方差（Mean Squared

Error, MSE）來評估兩種方法的表現。具體步驟包括，首先對所有九個校正

點的數據使用多項式回歸，計算其均方差（MSEpoly）；其次，採用傾斜點方

法，選取三個穩定點建立初步公式，排除異常點後重新計算最終公式的均方

差（MSEtilt）。最後，通過比較兩種方法的均方差來選擇最合適的方法。如果

MSEpoly 小於MSEtilt，則選擇多項式回歸，因為數據特性更適合非線性映射；

反之，若MSEpoly大於MSEtilt，則選擇傾斜點方法，因為該方法能更好地處理

異常點並提高整體模型穩定性，下圖3.14為具體的流程圖。

總體來說，多項式回歸與傾斜點方法各有其適用場景。多項式回歸在視線分

布具有顯著非線性特性時表現優越，但對異常點敏感；傾斜點方法則以簡單高效

和容錯性高為特點，特別適合於數據中包含偏差點的情況。通過結合兩種方法的

特性，並利用均方差作為選擇標準，可以靈活應對不同的視線數據特性，最終實

現更準確、更穩定的視線映射。
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Figure 3.14: 映射公式判斷流程圖
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第四章 實驗結果

4.1 實驗環境與系統設置
本研究採用 XIMEA品牌的高速攝像機（型號：MQ042MG-CM）作為核心

影像捕捉設備，如圖4.1，其影像解析度達 2048 x 2048像素，能以每秒 90幀的

速度進行影像擷取。實驗顯示設備則選用 27吋顯示器，並使用 AMD Ryzen 7

3800X作為實驗平台的中央處理器，提供穩定且高效的計算能力。

Figure 4.1: XIMEA MQ042MG-CM

實驗在一間普通的室內辦公室環境中進行，為保持自然的測試條件，未特意

排除室內燈光影響，以模擬真實使用場景下的環境光源分佈。相機位置設置於顯

示器下方，並配備主動對焦功能，確保能覆蓋使用者的整張臉部。相機的焦距經

過調整，能適應使用者自然、舒適觀看螢幕的範圍。

為了保證實驗數據的準確性，實驗過程中會確認相機能完整捕捉使用者面部

的全貌並始終保持精確對焦。此外，影像捕捉的設定經過細緻的調校，以確保眼

球運動的關鍵特徵點能被清晰記錄，從而為後續的分析提供可靠數據。

整體而言，實驗設備的設置旨在平衡功能性與使用者舒適性，同時模擬真實

的使用環境，為研究提供了穩定且高效的測試條件，下圖4.2為實驗環境示意圖。
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Figure 4.2: 環境配置圖

4.2 頭部姿態估計實驗
為了驗證 Levenberg-Marquardt (LM)演算法在 solvePnP問題中的優勢，我們

設計了一組實驗，對比 LM、梯度下降法 (GD)、牛頓法 (Newton)和高斯-牛頓法

(GN)的性能表現。這些比較主要圍繞三個核心指標進行：收斂時間、精度以及

穩定性。在實驗設計中，我們模擬了兩種不同初始條件場景，即良好初始條件和

差初始條件，並評估各算法在這兩種情況下的表現。

以下表格展示了四種方法在不同條件下的具體實驗結果：

首先，在收斂時間方面，實驗結果顯示，LM和 GN在良好初始條件下表現

出最快的收斂速度，分別為 15.3 ms和 16.8 ms。這說明這兩種方法能夠在接近真

實解的情況下有效地完成最小化優化。然而，當初始條件不佳時，LM的收斂時

間為 28.5 ms，顯著優於 GN的 35.2 ms，並且遠超梯度下降法和牛頓法的表現。

GD在此情況下未能收斂，而牛頓法則因初始猜測遠離全局解導致數值不穩定，

無法有效完成優化。

在精度方面，LM方法在兩種初始條件下的 RMSE均為最低，分別為 0.12和

0.15，顯示其強大的誤差最小化能力。GN方法的 RMSE次之，而牛頓法在良好
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Table 4.1: 四種數值演算法在 solvePnP問題中的性能比較

方法 初始條件 收斂時間 (ms) RMSE (像素) 穩定性 (%成功收斂)

LM 良好 15.3 ± 1.2 0.12 ± 0.03 98%

差 28.5 ± 2.8 0.15 ± 0.05 92%

GD 良好 45.7 ± 5.4 0.18 ± 0.07 72%

差 不收斂 - 0%

Newton 良好 18.9 ± 2.3 0.14 ± 0.04 90%

差 不穩定 - 40%

GN 良好 16.8 ± 1.9 0.13 ± 0.05 94%

差 35.2 ± 3.6 0.20 ± 0.08 70%

條件下能達到接近 GN的精度，但在差初始條件下卻表現不穩定。梯度下降法的

精度最差，並且在差初始條件下無法提供有效解。這表明，LM不僅在速度上具

有優勢，還能更精確地求解 solvePnP問題。

最後，從穩定性角度分析，LM的優勢尤為明顯。在良好初始條件下，LM和

GN均有超過 90%的成功收斂率，而梯度下降法和牛頓法分別只有 72%和 90%。

在差初始條件下，LM的穩定性依然保持在 92%，而 GN則降至 70%，牛頓法僅

有 40%的成功率，GD則完全無法收斂。這表明，LM在初始猜測較差的情況

下，能夠通過其混合的數值更新機制，動態平衡步長與方向，從而保持高穩定

性。

綜上所述，LM演算法在解決 solvePnP問題時展示出顯著的性能優勢。它能

夠在收斂速度和最小化精度之間實現良好的平衡，並且在初始條件不佳時提供顯

著更高的穩定性。與其他數值方法相比，LM的表現證明了其在處理此類非線性
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最小化問題中的卓越能力。因此，基於這些實驗結果，我們選擇 LM作為本研究

中 solvePnP問題的數值解法。

4.3 虹膜分割模型實驗與結果
本研究基於 RITnet [5]模型框架進行改進，該框架結合了 DenseNet和 U-Net

的優勢，具有輕量化和高效性能的特點。以下將詳細介紹實驗設計、數據集、模

型配置及實驗結果。

4.3.1 數據集處理與修改
本研究採用 UBIRIS.v2[17]數據集作為模型的訓練、驗證與測試數據來源。

該數據集原始的標註（ground truth）僅對虹膜部分進行標記，瞳孔被視為背景。

然而，考慮到亞洲人眼部特徵中，瞳孔與虹膜的顏色通常較為相近，這樣的標

註可能導致模型在分割邊界時產生混淆，進而影響模型性能。因此，本研究對

UBIRIS.v2的原始標註進行了調整，將瞳孔與虹膜視為同一區域進行標記。

圖 4.3示範了修改過程及其效果。上排為原始標註結果，僅包含虹膜區域，

瞳孔部分被標記為背景；下排則為修改後的標註結果，將瞳孔與虹膜合併為同一

區域。這樣的處理有助於模型更準確地學習虹膜整體的特徵，並提高分割的準確

性和邊界的一致性。

Figure 4.3: 數據集 ground truth修改示例。上排為原始標註，僅包含虹膜；下排為修改後標註，將瞳孔與
虹膜視為一致。
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4.3.2 模型預處理和訓練
在數據預處理階段，我們採用了 gamma校正和 CLAHE（對比度受限的自適

應直方圖均衡化）技術，以提升圖像品質並強化虹膜邊界特徵。為了進一步模擬

不同環境條件，數據增強技術包括隨機旋轉、水平翻轉、高斯模糊和隨機遮擋。

改進的 RITnet模型以輕量化為目標，總參數數量僅 248,900，模型大小不足 1

MB，適合資源有限的應用場景。模型採用了改進的損失函數設計，結合交叉熵

損失（Cross Entropy Loss, CEL）與邊界感知損失（Boundary Aware Loss, BAL），

提高了分割結果的準確性和邊界清晰度。訓練過程中，優化器使用 Adam，初始

學習率為 0.001，並在驗證集損失無改進時逐步衰減學習率。訓練批量大小設為

16，共進行 68個 epoch。在 NVIDIA RTX 3070 Ti GPU上，每張影像的推論時間

為 10毫秒，能實現每秒超過 100幀的實時處理能力。

4.3.3 量化評估與結果
在測試集上的性能評估中，我們使用了準確率（Accuracy）和 IoU（Intersection

over Union）作為主要指標。以下對兩者進行說明：

準確率（Accuracy）是衡量模型整體預測正確性的指標，計算公式如下：

Accuracy =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
(4.1)

其中，TP為正確預測的正類像素數，TN為正確預測的負類像素數，FP和 FN分

別為錯誤預測的正類和負類像素數。準確率反映了整體像素的正確率，適合評估

模型在所有像素上的表現。

IoU（Intersection over Union）用於衡量模型預測區域和真實區域的重疊程度，

計算公式如下：

IoU =
Area of Overlap
Area of Union

=
TP

TP+ FP+ FN
(4.2)

IoU更關注模型對目標區域（如虹膜）的分割精度，能有效反映模型的局部性
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能。

以下表格展示了模型在訓練集、驗證集和測試集上的表現：

Table 4.2: 改進的 RITnet模型在各數據集上的表現

指標 訓練集 驗證集 測試集

準確率 (Accuracy) 98.7% 96.8% 95.2%

IoU 92.5% 90.3% 89.1%

此外，我們將模型的分割結果與輸入影像進行了可視化對比，如圖 4.4所示。

從圖可以看出 RITnet模型能夠精確分割虹膜區域，並保持邊界的完整性與清晰

度。

從實驗結果可以看出，改進的 RITnet模型在測試集上的準確率達到 95.2%，

IoU為 89.1%，充分展示了其優異的分割性能。此外，損失函數的改進有效提升

了分割邊界的準確性，訓練過程中損失曲線和準確率曲線表明模型在第 50個

epoch後趨於穩定，並在第 68個 epoch達到最佳性能。

總結來說，該模型的輕量化設計使其在實時應用場景中具有較大的優勢，例

如視線追蹤和身份識別等。該研究提出的改進方法不僅提升了虹膜分割的準確

性，還為多樣化場景中的應用提供了穩健支持。
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Figure 4.4: 測試資料虹膜分割結果圖

4.4 虹膜匹配優化實驗
本實驗旨在驗證“搜尋範圍優化＂和“算分區域＂兩項改進對於視線追蹤系

統性能的提升效果，分別從計算效率和匹配精度兩個角度進行量化分析。

4.4.1 階層搜尋方法
階層搜尋分為三個階段，每階段逐步縮小搜尋範圍並減小步進值，以降低計

算負擔並提升精度。各階段的參數設置如表 4.3所示：
Table 4.3: 階層搜尋方法參數設置

Phase ∆α ∆θ ∆ϕ Search range Choose the top

1 18 1.5 5 θ ∈ [0, π
2 ], ϕ ∈ [0, π

2 ] 10

2 12 1 2.5 θ̇ ∈ (θr − 3, θr + 3), ϕ̇ ∈ (ϕr − 5, ϕr + 5) 5

3 9 0.5 0.5 θ̇ ∈ (θr − 1, θr + 1), ϕ̇ ∈ (ϕr − 2, ϕr + 2) 1

在第一階段，我們對 θ和 ϕ進行大範圍搜尋，步進值較大（∆θ = 1.5◦,∆ϕ =

5◦），並選取 Fitness Score前 10名進入下一階段；第二階段進一步縮小範圍，步

進值減小至 ∆θ = 1◦,∆ϕ = 2.5◦，選取前 5名候選結果；最終階段中，搜尋範圍

被進一步縮小，步進值減至 0.5◦，並選取得分最高的結果作為最佳匹配點。

4.4.2 搜尋範圍優化對計算效率的影響
本實驗比較了傳統方法與搜尋範圍優化方法的計算時間。兩者均採用階

層搜尋方法，但傳統方法的初始搜尋範圍為 θ ∈ [0◦, 30◦] 和 ϕ ∈ [0◦, 180◦]，

而搜尋範圍優化的方法則將初始範圍縮小至 θ ∈ [θinitial − 5◦, θinitial + 5◦] 和

ϕ ∈ [ϕinitial − 10◦, ϕinitial + 10◦]。表 4.4展示了兩種方法的平均計算時間對比。

數據顯示，搜尋範圍優化將平均計算時間從 0.02427秒降低至 0.01836秒，減
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Table 4.4: 搜尋範圍優化對計算時間的影響

方法 初始搜尋範圍 平均計算時間 (秒)

傳統方法 [0◦, 30◦], [0◦, 180◦] 0.02427

搜尋範圍優化 [θinitial ± 5◦], [ϕinitial ± 10◦] 0.01836

少了約 24.3%。這表明縮小搜尋範圍在減少計算負擔方面具有顯著效果。

4.5 凝視估計系統性能評估
為了評估凝視估計系統的性能，通常會採用兩個指標：精準度 (Accuracy)和

精密度 (Precision)。這兩個指標基於視角轉換 (Visual angle)，因為視角是一個能

夠統一量化不同距離測量結果的標準化參數。由於凝視方向的偏差可能受使用者

頭部位置改變或環境因素影響，因此基於視角的評估方法能有效比較不同距離或

不同條件下系統的性能。

4.5.1 像素視角轉換
基於凝視估計的需求，我們需將螢幕上的像素距離轉換為視角距離 (Pixel to

Visual Angle, P2A)。這種轉換提供了統一的基準來量化凝視偏差，公式如下：

P2A(dpixel) = 2× arctan
(

dpixel
2 · duser-to-monitor

)
(4.3)

其中，dpixel表示像素距離，duser-to-monitor為用戶眼睛與螢幕的距離。

4.5.2 系統精準度
凝視估計系統的精準度衡量系統計算的凝視點與目標點之間的平均視角誤

差，其公式如下：

Accuracy = P2A

(∑N
i=1

∑M
j=1 |Gij −Rij|
N ×M

)
(4.4)
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其中，Gij 為目標點的位置，Rij 為系統估算得到的凝視點位置，N 是目標點數

量，M 是每個目標點的測試次數。

4.5.3 系統精密度
凝視估計系統的精密度則是量化系統輸出凝視點穩定性的指標，其計算公式

為：

Precision =

√∑K
j

(
P2A(Rij)−R

)2
K

(4.5)

其中，P2A(Rij)表示測得的凝視點轉換為視角的結果，R為凝視點的平均值，

K 為測試次數。

4.6 熱區圖結果對比
本章節基於使用者觀看螢幕九點後的凝視點分布，透過熱區圖（heatmap）進

行結果對比分析，評估本研究提出的方法與舊有方法的性能差異。熱區圖提供了

一種直觀的方式，用於呈現使用者目光的集中區域與分布特性，能有效展示系統

穩定性與精確性。本研究的核心目標是驗證提出的方法是否能在凝視點分布上表

現出更高的一致性與準確度。以下將詳細說明熱區圖結果的量化與解讀。

4.6.1 九點驗證
本研究提出的方法以改進先前研究的方法為基礎，解決視線追蹤中因頭部運

動而導致精度下降的問題。為了展示新舊方法的差異，我們利用熱區圖進行比較

分析。熱區圖呈現了使用者在進行視線追蹤任務時，觀看螢幕上九個參考點時的

凝視點分布。我們收集了 15位使用者的數據作為分析基礎。實驗設計包括校準

階段和驗證階段，以確保結果的精確性與可靠性。

在校準階段，使用者被要求盡量保持頭部穩定，依序直視相機以及觀看螢幕

上的九個點，以建立準確的凝視點映射公式。其中，直視相機時會記錄 30幀影

像，而每個觀看九個點的階段則各記錄 60幀影像。完成校準並建立映射公式後，
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進入驗證階段。此階段允許使用者輕微轉動頭部，以模擬更自然的觀看九點的行

為，從而檢驗方法的實用性與適應性。在驗證階段，九個點各記錄 60幀數據，

作為結果分析的依據。下圖為驗證階段觀看九點的示意圖，可以發現使用者會自

然地調整頭部至觀看九點的位置。

Figure 4.5: 驗證階段觀看九點的使用者狀態，

接著我們對其中幾筆 data做分析。首先，針對 data2和 data3的分析結果，可

以觀察到舊有方法因系統不穩定性，導致校準階段無法建立穩定且可靠的映射

公式，從而在驗證階段的精密度與精確度表現均受到限制，如圖4.6和圖4.7。然

而，採用本研究提出的新方法後，即使在相同的條件下，仍能成功建立穩定且準

確的映射公式，並在驗證階段呈現出明顯改善的結果，充分展現出方法的可靠性

與穩定性。
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(a)補償前的熱區圖 (b)補償後的熱區圖

Figure 4.6: data2 : 前後的熱區圖結果對比。

Table 4.5: Data 2精確度與精準度比較

Data 2 Baseline method Proposed method

Accuracy 55.6 2.14

Precision 46.46 1.03

(a)補償前的熱區圖 (b)補償後的熱區圖

Figure 4.7: data3 : 前後的熱區圖結果對比。

Table 4.6: Data 3精確度與精準度比較

Data 3 Baseline method Proposed method

Accuracy 56.6 2.25

Precision 47.46 0.54
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接下來，針對 data6和 data7的分析顯示，這兩組數據在校準階段均成功建立

了高精度的映射公式。在驗證階段中，應用了頭部姿態估計補償的新方法相比舊

方法，精密度雖然相似，但精確度有顯著提升，表明新方法能有效補償頭部轉動

對凝視點分布的影響，如圖4.8和圖4.9。這進一步驗證了本研究方法在適應使用

者自然頭部運動方面的優勢。

(a)補償前的熱區圖 (b)補償後的熱區圖

Figure 4.8: data6 : 前後的熱區圖結果對比。

Table 4.7: Data 6精確度與精準度比較

Data 6 Baseline method Proposed method

Accuracy 2.87 1.80

Precision 0.65 0.67

(a)補償前的熱區圖 (b)補償後的熱區圖

Figure 4.9: data7 : 前後的熱區圖結果對比。
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Table 4.8: Data 7精確度與精準度比較

Data 7 Baseline method Proposed method

Accuracy 4.03 3.03

Precision 0.72 0.69

4.6.2 十七點驗證
在進行使用者凝視評估時，除了以九點作為基準，我們額外設計了十七個凝

視點來進行驗證。最初，使用者需保持頭部穩定並注視螢幕以完成校準。隨後，

在驗證階段，使用者會被要求旋轉頭部一定角度後，再次注視這十七個驗證點。

如下圖4.10。

(a)校準階段頭部姿態 (b)驗證階段頭部姿態

Figure 4.10: 。

從 data19和 data28的驗證結果來看，如圖4.11及圖4.12，傳統的 baseline方法

表現不佳，計算出的凝視點往往偏離正確位置，甚至超出視窗範圍。然而，我們

提出的方法能夠更有效地抑制因頭部旋轉所導致的偏差，使預測的凝視點更接近

真實目標點，大幅提升準確性與穩定性。
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(a) baseline : 17點驗證熱區圖 (b) Proposed method : 17點驗證熱區圖

Figure 4.11: data19 : 熱區圖比較

Table 4.9: Data19驗證階段精確度與精準度比較

Data 19 Baseline method Proposed method

Accuracy 30.90 0.94

Precision 22.31 1.30

(a) baseline : 17點驗證熱區圖 (b) Proposed method : 17點驗證熱區圖

Figure 4.12: data28 : 熱區圖比較

Table 4.10: Data28驗證階段精確度與精準度比較

Data 28 Baseline method Proposed method

Accuracy 31.20 1.94

Precision 22.47 1.55
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由於不同使用者的眼部構造和視線習慣存在個體差異，視線追蹤數據可能會

產生一定偏差，特別是在頭部旋轉時，這種偏差可能會進一步放大，導致視線落

點與預期不符。例如，在 data24和 data29的數據中，雖然 17個凝視點都位於背

景圖上，但其分布並未達到理想狀態，顯示出視線偏移可能影響結果的準確性。

如圖4.13和圖4.14。因此，在處理視線追蹤數據時，需要考慮這些變因並進行補

償或校正，以確保數據的一致性與可靠性。

提出的補償方法能有效修正因視線偏差與頭部旋轉所產生的誤差，使視線落

點更接近理想分布。然而，仍有部分使用者即使存在頭部角度變化，卻能自然地

達到理想狀態，這可能與個體視線穩定性、頭部與眼睛的協調性或視線追蹤設備

的適應性有關。例如，一些使用者的眼動控制較為精確，或在頭部旋轉時會自動

調整眼球運動，減少誤差，使其數據看起來較為準確。

因此，這些個體的數據雖然未經補償仍能達到理想狀態，但這並不代表補償

方法無效。所提出的方法能夠有效改善那些受影響較大的使用者數據，使整體視

線落點分布更為準確，提升視線追蹤結果的穩定性與可預測性，確保應用於後續

分析時的可靠性。

(a) baseline : 17點驗證熱區圖 (b) Proposed method : 17點驗證熱區圖

Figure 4.13: data24 : 熱區圖比較
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Table 4.11: Data24驗證階段精確度與精準度比較

Data 24 Baseline method Proposed method

Accuracy 44.47 3.40

Precision 38.31 1.21

(a) baseline : 17點驗證熱區圖 (b) Proposed method : 17點驗證熱區圖

Figure 4.14: data29 : 熱區圖比較

Table 4.12: Data29驗證階段精確度與精準度比較

Data 29 Baseline method Proposed method

Accuracy 71.33 23.43

Precision 64.44 22.61

4.6.3 映射方法在校準的差異
另外在校準階段針對 data5以及 data10的分析中，我們觀察到部分凝視點存

在校準不準的情況，這導致直接採用多項式回歸生成的映射公式在均方誤差

(MSEpoly)上表現不佳。通過映射方法的判斷流程進行選擇，計算偵錯點方法生

成的線性映射公式的均方誤差 (MSEedit)後發現，MSEedit 顯著低於MSEpoly，

因此最終選擇了偵錯點方法作為映射方式。

驗證階段的結果顯示，採用偵錯點方法後，映射公式的穩定性與精度均顯著

60



提升，修正了校準階段中凝視不準點所帶來的偏差。相較於多項式回歸方法，偵

錯點方法能更有效處理數據中局部偏差的影響，驗證階段的數據誤差縮減幅度達

到了明顯優化，如圖4.15和圖4.16。

(a)多項式回歸 (b)偵錯點法的線性映射

Figure 4.15: data5 : 校準階段不同映射方式的差異。

Table 4.13: Data5驗證階段精確度與精準度比較

Data 5 多項式回歸 偵錯點法的線性映射

Accuracy 4.03 1.2

Precision 0.72 1.02

(a)多項式回歸 (b)偵錯點法的線性映射

Figure 4.16: data5 : 校準階段不同映射方式的差異。

61



Table 4.14: Data 10驗證階段精確度與精準度比較

Data 10 多項式回歸 偵錯點法的線性映射

Accuracy 54.13 8.12

Precision 54.13 3.1

這些結果說明，在校準階段數據品質受影響的情況下，基於均方誤差的判斷

流程能夠有效選擇出更適合的映射方法，從而保證驗證階段的準確性與穩定性。

綜合上述分析結果，本研究提出的方法不僅在精密度與精確度上均有所提

升，還能有效應對使用者頭部運動帶來的挑戰。無論是在校準階段的穩定性，還

是驗證階段的表現，新方法均展現出其在視線追蹤應用中的卓越潛力。
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第五章 結論與未來展望

5.1 結論
本研究證明，透過結合頭部姿態估計與精確的虹膜分割技術，能有效提升視

線追蹤系統在真實世界中的準確性與穩健性。特別是在使用者進行頭部移動的情

況下，所提出的方法展現出優異的適應能力。該系統僅需單一相機即可運行，具

備高效能表現且具成本效益，為實用性的視線追蹤技術提供了一種可行的解決方

案。相比傳統複雜的系統，這種方法簡化了硬體設置，並在降低成本的同時，顯

著提升了應用靈活性，成為一種強大的替代方案。本研究的結果顯示，此技術在

動態環境下的應用潛力十分廣泛，特別是在需要高準確度和穩定性的情境中具有

實際價值。

5.2 未來展望
本研究展現出視線追蹤技術在真實世界應用中的巨大潛力，未來我們將從多

個方向進一步優化與拓展，推動此技術邁向更廣泛的實際應用。首先，我們將致

力於提升頭部姿態估計與虹膜分割的精度與穩健性，以應對複雜且多變的真實場

景挑戰。例如，在光線條件變化劇烈或使用者快速頭部運動的情況下，系統的穩

定性仍有進一步優化的空間。透過改良演算法並採用更精密的模型，我們希望系

統能在更極端的環境中維持高效能。

此外，我們將探索降低計算複雜度的方法，以提升系統的運行效率，特別是

在硬體資源有限的裝置上實現流暢的實時運行能力。這不僅將使技術在手持裝置

和可穿戴設備上更具應用價值，還能擴大其在日常生活中的使用場景。同時，深

度學習技術的快速發展為本研究帶來了新的可能性。我們計劃整合更先進的深度

學習模型，進一步增強系統在動態背景下或多用戶環境中的表現，從而提高系統

的智能化程度與應用廣度。

除了技術層面的改進，我們也將積極推動視線追蹤技術在跨領域的應用，包
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括虛擬實境（VR）與增強現實（AR）等新興科技領域。在這些領域中，視線追

蹤技術能夠顯著提升人機互動的自然性與沉浸感。此外，該技術在醫療輔助診

斷、行為分析與教育科技中的應用也具有極高的潛力，例如用於分析癲癇患者的

視線行為或提升學生在數位教室中的專注度監測。

為了確保技術的實際可行性，我們計劃在更多真實場景中進行測試，例如駕

駛輔助系統、教育訓練平台與娛樂互動應用。這些測試不僅能驗證系統在日常使

用中的可靠性，也有助於我們進一步改進系統設計以滿足不同應用場景的需求。

透過這些努力，我們期望此技術能夠更廣泛地被接受並應用，為未來的人機互動

帶來全新的體驗與價值。

總而言之，本研究為視線追蹤技術的發展奠定了堅實的基礎，未來的研究將

在技術優化、應用拓展與實際測試中持續深入，致力於推動該技術在多個領域的

創新發展。我們相信，隨著相關研究的進一步推進，此技術將在智慧科技領域中

發揮越來越重要的作用，並為社會創造更多價值。
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自傳

我是陳璽文，來自新竹縣，一個自然而純樸的地方。我的性格內斂穩重，喜

歡深思熟慮後行動，這樣的特質也影響了我對學術與人生規劃的態度。從小在父

母的教導下，我養成了謹慎而不失開放的心態，並學會持續追求自我成長。他們

總是告訴我：「學習不只是為了成績，而是為了開拓更多的可能性。」這句話深深

影響了我，成為我面對挑戰的動力來源。

我於高中畢業後，考入國立中央大學數學系。起初，我對純理論的數學懷有

極大的興趣，然而隨著課業的深入，發現自己在抽象理論的學習上進展較為緩

慢。儘管成績並不拔尖，但我始終抱持著對未知領域探索的熱情，持續尋找數學

與實際應用的連結。

大三時，我的人生出現了轉折點。在修讀陳建隆教授開設的「數學影像處理」

課程時，我第一次接觸到結合程式設計與數學的應用領域。課程內容深入淺出，

讓我明白原來數學不僅僅是紙上的理論，還可以成為解決實際問題的有力工具。

這門課啟發了我對程式設計的興趣，也讓我開始探索如何將數學模型應用於影像

分析、機器學習等領域。

為了實踐這份興趣，我積極參與跨領域的產學合作計畫。在這些計畫中，我

與來自不同背景的同學合作，學習如何將數學技術應用於實際問題，例如影像辨

識與數據處理。這些經驗不僅提升了我的技術能力，也讓我更加清楚自己的志向

——投入電機資訊領域，發掘數學與科技融合的無限可能。

在確立目標後，我努力準備研究所考試，並成功進入國立台灣師範大學電機

研究所進修。在這裡，我希望能繼續深化對人工智慧、影像處理與資料分析的研

究，並將數學邏輯與電機技術相結合。我相信，紮實的數學基礎加上程式應用能
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力，將使我在電資領域中具備獨特的優勢。

未來，我的目標是成為一名能將理論與實務完美結合的專業工程師，專注於

智慧科技的開發與創新。我希望能參與更多產學合作計畫，將所學的知識轉化為

對社會有益的技術，甚至進一步貢獻於教育，讓更多人了解數學的魅力與價值。

從數學到程式設計的轉變，讓我明白熱情與實踐的力量。每一段經歷都是一

次成長，而每一次成長都讓我離夢想更近一步。我感謝每位在求學路上啟發我的

老師與夥伴，也期許自己能在未來不斷突破自我，成為一個對社會有貢獻的人。
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