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摘摇 要:精确定位瞳孔和眼角点有助于准确测量认知障碍评估中的视觉反应时间这一关键指标,由于形状、光照等图像噪

声和干扰问题,实现高精度定位仍存在挑战。 为此,提出了一种基于改进 RTMPose 的瞳孔和眼角点定位模型 RTMPose-
MCA,以进一步提升定位的准确性。 首先,设计了多尺度融合卷积模块 MSFCM 替换原模型的第一个卷积模块,增强了对

区域细节信息的提取能力。 其次,设计了通道方差融合注意力模块 CVFAM 替换 Backbone 部分模块,增强了对全局和局部

特征的捕捉能力,减弱光照等噪声干扰。 最后,设计了空洞融合卷积模块 AFCM 替代 Head 中的 7伊7 卷积,减少了参数量。
实验结果表明,在 BioID 和 GI4E 数据集上,RTMPose-MCA 模型在瞳孔和眼角点的定位精度方面优于其他对比算法,平均

像素距离误差分别为 0. 82 像素和 1. 08 像素,且模型的参数量处于较低水平。 这些结果验证了该模型在复杂环境下能够

有效定位瞳孔和眼角点。
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RTMPose-MCA:An Improved Model for Pupil and Eye
Corner Localization
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Abstract:Accurate localization of the pupil and eye corners contributes to precisely measuring the visual reaction time,a key indicator in
cognitive impairment assessments. However,achieving high-precision localization remains challenging due to shape variations,lighting
conditions,and image noise interference. To address these issues,we propose an improved RTMPose-based model,named RTMPose-
MCA,for pupil and eye corner localization to enhance accuracy. Firstly, a Multi -Scale Fusion Convolution Module (MSFCM) is
designed to replace the first convolution module of the original model,which enhances the ability of extracting regional details. Secondly,
the Channel Variance Fusion Attention Module (CVFAM) is designed to replace specific Backbone modules,which strengthens the
capture of global and local features and weakens the noise interference such as light. Lastly, the Atrous Fusion Convolution Module
(AFCM) substitutes the 7 伊7 convolution in the Head,which reduces the number of parameters and improves the scalability of the
model. Experimental results on the BioID and GI4E datasets show that the RTMPose -MCA model outperforms other comparison
algorithms in localization accuracy,achieving mean pixel distance error of 0. 82 pixels and 1. 08 pixels,respectively,while maintaining a
relatively low parameter count. These findings demonstrate the model's effectiveness in accurately localizing the pupil and eye corners in
complex environments.
Key words:pupil localization;eye corner localization;RTMPose;feature fusion;attention module
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0摇 引摇 言
在临床上,眼动参数可以为诊断认知障碍疾病提

供重要依据[1]。 眼动参数中的视觉反应时间[2],它是

目标出现到定向扫视开始之间的反应时间[3]。 视觉反

应时间是认知评估中最常用的指标之一[4],在预测认

知障碍方面具有重要的应用价值[5]。
在自由移动的测试环境中,头部移动会影响通过

瞳孔追踪眼球运动的准确性[6],而眼角被视为测量相

对瞳孔运动的稳定可靠的参考点[7]。 因此,为提高数

据可靠性,需在定位瞳孔的同时定位眼角。 在连续图

像中定位眼角和瞳孔位置,获得时序数据,用以计算视

觉反应时间。
目前,定位算法主要分为两大类:传统的定位算法

和基于深度学习的定位算法。
传统的瞳孔定位方法基于图像处理和特征提取,

如 Cracan 等[8]采用圆形霍夫变换结合自适应二值化

和形态学操作实现瞳孔检测。 Fuhl 等[9] 利用 Haar 特

征和统计学习方法实现了瞳孔分割。
传统的眼角定位方法如孙磊等[10] 通过 HAAR 结

合区域精化和生长分割实现眼角定位。 Laskar[11]采用

显式形状回归 ESR 方法实现了眼角定位。 传统定位

方法对光照、噪声等环境变化的鲁棒性较差,阈值设定

困难,算法复杂且效果不佳。
基于深度学习的定位方法在定位精度和鲁棒性上

都优于传统的方法,如刘瑞[12]提出了一种基于多任务

级联神经网络,先通过 R-Net 定位眼睛区域,再利用O-
Net 定位眼角。 孙语等[13]采用基于注意力机制和空洞

卷积的 U-Net 结构结合最小二乘法实现瞳孔定位。
闵筱萌[14] 采用 YOLOv8,GFNet 和 ShuffleNetv2 结合

剪枝策略实现轻量化高精度瞳孔定位。 王利等[15] 采

用混合结构的 Vision Transformer 结合 CNN 提取局部

特征与全局依赖关系实现瞳孔定位。 现有的深度学习

定位方法仍存在局限性。 如部分卷积神经网络在低分

辨率图像上的精度受限,且对不同场景的泛化能力不

足。 部分网络的复杂结构导致检测速度较慢,或在小

误差范围内的定位效果较差。
目前市面上的眼动仪主要依赖近红外光源成像,

需要固定头部位置,而且会因为头部运动降低准

确度[6]。
考虑到以上问题,该文基于 RTMPose[16]提出了一

种改进的瞳孔和眼角点定位模型。 首先,通过设计多

尺度融合卷积模块(Multi -Scale Fusion Convolution
Module,MSFCM),增强了模型对多尺度特征的捕捉

能力。 同时,设计通道方差融合注意力模块(Channel
Variance Fusion Attention Module,CVFAM),增强了模

型对局部和全局特征的提取。 最后,设计空洞融合卷

积模块(Atrous Fusion Convolution Module,AFCM),降
低了模型的参数量,提升了模型的可扩展性。

基于上述改进,将该模型命名为 RTMPose-MCA,
其中 M 代表 MSFCM,C 代表 CVFAM,而 A 则表示

AFCM。

1摇 RTMPose 模型
RTMPose 是 2023 年提出的一种高性能姿态估计

模型,姿态估计是通过定位关键点的坐标来确定图像

中的姿态。 该文选择 RTMPose-s 用于瞳孔和眼角点

定位,因其在计算资源有限的场景下具备高效性能,能
够快速、准确地定位关键点。

图 1摇 RTMPose-s 结构
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摇 摇 RTMPose - s 的 模 型 结 构 主 要 由 主 干 网 络

(Backbone)和头部网络(Head)两个部分组成,如图 1
所 示。 主 干 网 络 由 StemLayer 和 StageLayer1 到

StageLayer4 组成,其中 StemLayer 用于初步特征提取

和 下 采 样, 包 含 三 个 ConvModule 模 块, 而 各

StageLayer 进一步提取和强化特征,StageLayer4 包含

SPPFBottleneck 模 块 以 增 强 多 尺 度 特 征 表 达。
ConvModule 模块由 3 伊3 卷积,批量归一化(BN) 和

SiLU 激活函数组成。 头部网络部分包含 7伊7 卷积,用
于压缩通道,通过全连接层(FC)扩展特征维数,利用

门控注意力单元(GAU)融合全局和局部信息,最终通

过 X 轴和 Y 轴分类器实现关键点的坐标定位。

2 摇 改进的 RTMPose - s 模型:RTMPose -
MCA
RTMPose-MCA 模型在原模型 RTMPose-s 的基础

上进行了多方面改进,以提高瞳孔和眼角点的定位精

度,同时保持模型的轻量化。 RTMPose-MCA 的模型

结构如图 2 所示。 首先,为解决原模型在多尺度特征

捕捉上的不足,设计了多尺度融合卷积模块(MSFCM)
并替换了 StemLayer 中的第一个卷积模块,增强了模型

对复杂场景中多尺度特征的处理能力。 其次,设计了

通道方 差 融 合 注 意 力 模 块 ( CVFAM), 用 于 替 换

StemLayer 和 StageLayer1 中的部分模块,通过全局和方

差池化加强了模型对局部和全局特征的捕捉。 最后,
针对原模型 Head 部分的计算开销问题,设计了空洞融

合卷积模块(AFCM),替代 7伊7 卷积,有效减少了参数

量。 这些改进模块有效提升了模型的性能和效率。

图 2摇 RTMPose-MCA 结构

2. 1摇 MSFCM 模块

原模型 RTMPose-s 的第一层用于初步特征提取

和下采样,这一阶段的卷积操作在处理输入图像的低

级特征时起着关键作用,并影响后续层次的特征提取

质量。 然而,单一尺度的卷积核无法有效地提取复杂

图像中这些特征点的多尺度信息,可能导致部分细节

信息的丢失。 在眼动追踪的认知评估中,瞳孔和眼角

点的精确定位对于评估的准确性至关重要。
为了解决这一问题,该文设计了多尺度融合卷积

模块 MSFCM,替换原模型 StemLayer 层的第一个卷积

模块 ConvModule。 MSFCM 模块结构如图 3 所示。 该

模块采用了并行的 3伊3 和 1伊1 卷积核结构,旨在提取

图像中的多尺度特征信息。 3伊3 卷积主要用于提取局

部空间特征,捕捉图像中的细节,并在卷积操作中保留

空间关系,而 1伊1 卷积则通过对每个像素点的所有通

道值进行线性组合,实现了特征混合。 这种设计增强

了模型在处理复杂场景时捕捉多尺度信息的能力,将
3伊3 和 1伊1 卷积的输出逐元素相加进行特征融合,进
一步融合了不同尺度的特征信息,提升了模型的表现

能力。 与原模块的单一尺度卷积模块相比,这种多尺

度融合的方法可以提高模型在复杂场景中对关键点定

位任务中的表现能力和鲁棒性。

图 3摇 MSFCM 模块结构

2. 2摇 CVFAM 模块

原模型中的卷积模块在处理复杂特征和噪声时,
缺乏对全局信息和通道间差异的关注,难以全面捕捉

特征图中的关键信息。 为了进一步提升瞳孔和眼角点

的定位精度,该文设计了一种融合通道注意力[17] 和方

差注意力[18] 的通道方差融合注意力模块 CVFAM。
CVFAM 模块结构如图 4 所示。

该模块首先通过全局平均池化提取输入特征图的

全局信息,如公式 1 所示。
Xavg = GlobalAvgPool(X) (1)

其中, X 表示输入特征图, Xavg 表示经过全局平均池化

后的特征图。 CVFAM 模块还引入了方差池化,用于计

算输入特征图的通道方差信息,如公式 2 所示。
Xvar = VariancePool(X) (2)

其中, Xvar 表示经过方差池化后的特征图。 接下来,将
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这两种特征分别通过 1 伊1 卷积,如公式 3 和公式 4
所示。

Favg = 滓(Conv2d(Xavg)) (3)
Fvar = 滓(Conv2d(Xvar)) (4)

其中, 滓 为激活函数 Hardsigmoid。 接着,将得到的特

征 Favg 和 Fvar 与原始输入特征进行加权相乘,如公式 5
和公式 6 所示。

Yavg = X·Favg (5)
Yvar = X·Fvar (6)
最终,将两个加权后的特征 Yavg 和 Yvar 相加,输出

最终的特征结果 Y ,如公式 7 所示。
Y = Yavg + Yvar (7)
全局平均池化有助于捕捉输入图像的整体信息,

而方差池化则能够有效增强模型对局部特征变化的敏

感性。 通过这种设计,CVFAM 模块能够有效关注重要

特征,同时抑制不必要的噪声和干扰。
原模型中的具体改进如图 4 所示。 在原模型的第

一层 StemLayer 和第二层 StageLayer1 中,将原结构的

第 二 个 ConvModule 和 CSPLayer 模 块 替 换 为

“ConvModule -> CVFAM -> ConvModule (1伊1)冶的结

构。 首先,ConvModule 用于提取局部空间特征,而后

通过 CVFAM 模块增强特征图中的通道差异信息,进
一步提高模型对局部细节和全局特征的理解能力。 最

后,ConvModule (1伊1)起到了特征融合的作用,在保持

计算效率的同时,进一步强化特征表达。 这种结构能

够提高模型特征提取的精度,并有效控制模型的参数

量大小。

图 4摇 CVFAM 模块结构

2. 3摇 AFCM 模块

原模型在 Head 部分使用了 7 伊7 卷积,这种大卷

积核能够有效捕捉较大感受野的全局信息,但同时也

增加了模型的计算开销和参数量。 对于瞳孔和眼角点

的细粒度定位任务,7伊7 卷积可能带来过多的参数冗

余,影响计算效率。 为了解决这一问题,该文设计了一

种基于空洞卷积[19] 的空洞融合卷积模块 AFCM,替换

原模型 Head 部分中的 7伊7 卷积。 AFCM 模块结构如

图 5 所示。

图 5摇 AFCM 模块结构

AFCM 模块包含两个 3伊3 的空洞卷积,膨胀率分

别为 1 和 2。 接着将这两种不同膨胀率的卷积的输出

进行通道维度的拼接,有效扩展了感受野。 最后,使用

1伊1 卷积将拼接后的特征进行融合,降低通道维度。
相比原模型的 7 伊7 卷积,AFCM 的参数量显著减少。
7伊7卷积的参数量计算如公式 8 所示。

P7 伊7 = 7 伊 7 伊 C in 伊 Cout (8)
其中, C in 表示输入通道数, Cout 表示输出通道数。
AFCM 的参数量则由两个 3伊3 空洞卷积和一个 1伊1 卷

积组成,参数量计算如公式 9 ~ 11 所示。
P3 伊3 = 2 伊 (3 伊 3 伊 C in 伊 Cout) (9)
P1 伊1 = 1 伊 1 伊 2Cout 伊 Cout (10)
PAFCM = P3 伊3 + P1 伊1 (11)
在该模型中, C in 取值为 512, Cout 的大小与模型需

要定位的关键点个数有关。 由于该文的目标是定位瞳

孔和眼角点,模型需要定位六个关键点,设定 Cout 取值

为 6,最后计算结果表明,AFCM 模块的参数量是原 7伊
7 卷积的三分之一,使用 AFCM 模块有效减少了模型

的参数量。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 公共数据集

该文选择 GI4E[20] 和 BioID[21] 数据集来测试和评

估所提出的瞳孔和眼角点定位模型,所选数据集在多

样性和标注精度方面为该文的目标提供了支持,帮助

测试模型在不同条件下的稳定性和准确性。
GI4E 数据集包含了 1 236 张 800伊600 分辨率的彩

色图像,这些图像来自 103 名参与者。 GI4E 数据集图

像的彩色特性有助于在多种视觉环境下对模型性能进

行评估。
BioID 数据集提供了 1 521 张 384伊286 像素的灰
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度图像,涵盖了 23 名参与者。 BioID 数据集捕捉了多

种光照,背景和面部变化,可以用于评估模型在复杂场

景中的稳定性。
在 GI4E 和 BioID 数据集上均以 3 颐 1 的比例随机

选取图像,分别用于训练集和测试集。
3. 2摇 实验设置和评估指标

所有的实验基于深度学习框架 Pytorch 平台的

Nvidia GTX 3080 Ti GPU 进 行, 操 作 系 统 为

Windows11。 模型训练采用 AdamW 优化器,并通过

LinearLR 和 CosineAnnealingLR 两阶段调度学习率,第
一阶段线性衰减,第二阶段采用余弦退火。 数据处理

通过 Albumentation 库进行图像增强。 通过固定随机

种子确保了实验的可重复性。
瞳孔定位对比实验采用了 Gou 等人[22] 使用的归

一化误差评估指标 e 。 归一化误差评估指标如公式 12
所示。

e =
max(dL,dR)

PCD (12)

其中, dL 和 dR 分别是检测出的左瞳孔中心和右瞳孔中

心坐标与真实坐标之间的欧几里得距离,而 PCD 是两

瞳孔中心真实坐标之间的欧几里得距离。
这一指标通过双眼瞳孔定位中较大的误差与真实

双眼瞳孔坐标欧几里得距离的比值,衡量瞳孔定位的

精度。 常用的归一化误差阈值包括: e <0. 025(2. 5% )
通常对应瞳孔中心的精度, e <0. 05(5% )通常对应瞳

孔的收缩大小的精度,而 e <0. 1(10% )则大致对应瞳

孔区域。
瞳孔和眼角定位的对比实验采用了平均像素距离

误差和参数量的评估指标。 像素距离误差是预测点与

真实点之间的欧几里得距离。 在数据集中的每张图片

上,计算所有预测点与真实点的距离误差,随后对所有

图片中的距离误差进行平均,最终得出平均像素距离

误差(Mean Pixel Distance Error,MPDE)。 平均像素距

离误差评估指标如公式 13 所示。

MPDE = 1
N 移

N

i = 1
PDE i (13)

其中, PDE i 是第 i 张图片的像素距离误差, N 是数据

集中的图片总数。
3. 3摇 瞳孔眼角定位对比实验

为了验证改进算法在瞳孔和眼角点定位任务中的

有效性,在 BioID 数据集上进行了实验,并将其与现有

主流关键点定位算法进行了对比。 所有对比算法在相

同的实验环境下进行。 评价指标采用平均像素距离误

差和模型参数量。 实验结果如表 1 所示。
RTMPose-MCA 在平均像素距离误差和模型参数

量上均表现出较为优异的性能。 与经典的 ResNet 相

比,RTMPose-MCA 的平均像素距离误差从 0. 87 降低

到 0. 82,且参数量从 12. 35 M 显著减少至 5. 48 M,展
现出更高的效率和精度。 与轻量级网络 ShufflenetV1
和 MobilenetV2 相比,RTMPose-MCA 的精度进一步提

升,分别比它们的 0. 89 和 1. 52 平均像素距离误差取

得了明显的优势,同时保持了与这类轻量级模型相近

的参数量。 相比 PVT 和 SimCC 等模型, RTMPose -
MCA 在保持较低参数量的同时,平均像素距离误差

更低。
表 1摇 对比实验结果(BioID 数据集)

方法 MPDE 参数量 / M

ResNet[23] 0. 87 12. 35

ShufflenetV1[24] 0. 89 2. 23

MobilenetV2[25] 1. 52 2. 10

PVT[26] 1. 41 12. 03

YOLO_Pose[27] 0. 95 8. 24

SimCC[28] 1. 20 7. 18

RTMPose-s 0. 84 5. 56

RTMPose-MCA 0. 82 5. 48

摇 摇 为了进一步验证改进算法,在 GI4E 数据集上进

行了实验。 实验结果如表 2 所示。 RTMPose-MCA 在

GI4E 数据集上的表现优于其他对比算法,展示了良好

的定位精度和参数效率。 相比 ResNet,RTMPose-MCA
的平均像素距离误差从 1. 27 降低至 1. 08,且参数量

对比有明显减少。 与 ShufflenetV1 和 MobilenetV2 轻量

级模型相比,RTMPose-MCA 的平均像素距离误差更

低,分别比它们的 1. 20 和 2. 19 有明显改善,同时参数

量保持在相似的水平。 PVT 和 SimCC 等模型在 GI4E
数据集上的平均像素距离误差较高,而 RTMPose -
MCA 显著降低了误差,进一步说明了其在精度上的优

势。 相比原模型 RTMPose-s,RTMPose-MCA 将平均像

素距离误差从 1. 28 降低至 1. 08,且参数量略有减少,
这表明改进后的模型在 GI4E 数据集上具有更高的定

位精度和较好的模型复杂度。
表 2摇 对比实验结果(GI4E 数据集)

方法 MPDE 参数量 / M

ResNet[23] 1. 27 12. 35

ShufflenetV1[24] 1. 20 2. 23

MobilenetV2[25] 2. 19 2. 10

PVT[26] 1. 98 12. 03

YOLO_Pose[27] 1. 66 8. 24

SimCC[28] 2. 05 7. 18

RTMPose-s 1. 28 5. 56

RTMPose-MCA 1. 08 5. 48
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3. 4摇 消融实验

为了验证提出的改进策略对模型性能的有效性,
设计并开展了一系列消融实验。 实验以 RTMPose-s
为基础模型,选择 GI4E 数据集进行测试,并保持其他

参数一致。 通过逐步移除或添加各个改进模块,对比

各模块对模型性能的影响。 实验以平均像素距离误差

和模型参数量为评估指标,结果如表 3 所示。 其中,
“姨冶表示使用了相应的模块。

表 3摇 RTMPose-MCA 消融实验结果(GI4E 数据集)

MSFCM CVFAM AFCM MPDE 参数量 / M

1. 28 5. 56

姨 1. 31 5. 56

姨 1. 38 5. 58

姨 1. 37 5. 46

姨 姨 1. 11 5. 58

姨 姨 1. 17 5. 48

姨 姨 1. 33 5. 46

姨 姨 姨 1. 08 5. 48

摇 摇 通过消融实验的结果可以看出,各个模块对模型

的精度和参数量有着不同的影响。 首先,在没有使用

任何模块的基础模型中,平均像素距离误差为 1. 28,
参数量为 5. 56 M。 当仅使用 MSFCM 模块时,模型的

平均像素距离误差略微上升到 1. 31,表明 MSFCM 在

单独使用时对瞳孔和眼角点的定位精度贡献有限。 其

参数量保持不变,说明该模块的引入并未增加模型的

复杂度。 只使用 CVFAM 模块时,平均像素距离误差

略微增加到 1. 38,参数量略有上升至 5. 58 M。 但在结

合 AFCM 模块时,平均像素距离误差降低到 1. 17,表
明这两个模块的协同作用对模型精度的提升起到了积

极作用,同时参数量降低到 5. 48 M,显示出两者结合

具有较好的效果。
单独使用 AFCM 模块时,平均像素距离误差为

1. 37,参数量减少到 5. 46 M,这表明该模块起到了优

化参数量的作用。 相比之下,当 MSFCM 模块与 AFCM
模块组合时,模型的平均像素距离误差为 1. 33,尽管

误差没有大幅降低,但参数量维持在较低水平,说明这

种组合能够在保持模型轻量化的同时提供一定的定位

性能提升。
进一步分析发现,当 MSFCM 模块与 CVFAM 模块

结合使用时,模型的平均像素距离误差下降到 1. 11,
显示出这两个模块的结合对模型精度有较强的提升作

用,虽然参数量略有增加。 这一组合证明了多尺度特

征融合和通道方差融合注意力模块在联合应用时能有

效提升瞳孔和眼角点的定位精度。
在所有模块都使用的情况下,模型达到了最佳表

现,平均像素距离误差为 1. 08,参数量为 5. 48 M。 相

比基础模型,同时降低了误差和模型参数量。 这说明,
多尺度特征融合,通道方差融合注意力模块与空洞融

合卷积模块的结合有效增强了模型对细节的捕捉能

力,进一步验证了提出的改进策略在提高定位瞳孔和

眼角点精度方面的有效性。
3. 5摇 瞳孔眼角定位效果比较

为了更直观地对比改进后的模型 RTMPose-MCA
在瞳孔和眼角点定位任务中的效果,在 BioID 和 GI4E
数据集中通过随机选取样本图像并采用多种关键点定

位模型进行定位。 定位效果对比如图 6 和图 7 所示。

图 6摇 BioID 数据集上各模型定位效果对比
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图 7摇 GI4E 数据集上各模型定位效果对比

摇 摇 BioID 数据集上各模型的瞳孔和眼角点定位效果

如图 6 所示,图片中标注了每个模型的平均像素距离

误差值。 从图中可以看出,原模型 RTMPose-s 的平均

像素距离误差为 1. 3,而 RTMPose-MCA 的平均像素距

离误差降低到 1. 07,表现出更高的定位精度。 其他模

型中,ResNet 和 ShufflenetV1 的误差较小,分别为 1. 24
和 1. 21,但相较 RTMPose -MCA 仍有一定差距。 而

MobileNetV2 和 PVT 的误差较大,分别为 2. 27 和1. 91。
YOLO_ Pose 和 SimCC 的表现居中,但与 RTMPose -
MCA 相比,误差较为偏大。

在 GI4E 数据集上各模型的瞳孔和眼角点定位效

果如图 7 所示。 从图中可以看出,RTMPose-MCA 表现

出最低的平均像素距离误差,仅为 0. 67,显著优于其

他模型。 相比之下,原模型 RTMPose - s 的误差为

1. 17, 与 RTMPose - MCA 相 比 仍 有 提 升 空 间。
ShufflenetV1 在该图像上的误差为 1. 0,表现相对较好,
但相比 RTMPose -MCA,效果仍有不足。 MobileNetV2
的误差达到 2. 81,表现较差。 其他模型如 ResNet 和
PVT 的误差分别为 1. 26 和 1. 51,精度表现为中等。

通过对比在两个数据集下的定位效果,改进后的

模型 RTMPose-MCA 能够更精确地定位瞳孔和眼角

点,还在不同场景下保持了较高的稳定性,特别是在

GI4E 数据集中的表现尤为突出,验证了该模型在瞳孔

和眼角点定位任务中的优越性。

4摇 结束语
针对瞳孔和眼角点的精确定位问题,提出了一种

改进 RTMPose-s 的模型 RTMPose-MCA,以提升定位

的精度。 相较于原模型 RTMPose-s,RTMPose-MCA 有

以下改进:设计了多尺度融合卷积模块 MSFCM,用于

提升模型特征提取能力。 设计了通道方差融合注意力

模块 CVFAM,用于关注重要特征,抑制噪声干扰,提升

瞳孔和眼角点的定位性能。 设计了空洞融合卷积模块

AFCM,用于减少模型的参数量。 通过在 BioID 和

GI4E 数据集上的实验验证,RTMPose-MCA 在对比其

他模型中表现出了更高的定位精度,平均像素距离误

差分别为 0. 82 像素和 1. 08 像素,同时相比大部分模

型具有较小的参数量,其参数量大小为 5. 48 M。 未来

的研究将聚焦于优化模型结构和参数配置,在降低计

算开销的同时,进一步提升模型对瞳孔和眼角点的定

位精度。 瞳孔和眼角点的准确定位为眼动参数分析提

供了可靠的基础数据,从而为诊断和评估认知障碍疾

病提供支持。
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