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基于脉冲神经网络的近眼红外瞳孔检测
朱厚帅 1  汪  耀 1 

ZHU Houshuai   WANG Yao    

 摘　要               眼动交互是人机交互领域的一个重要研究方向，而瞳孔检测是眼动交互的核心环节，其性能直接决定后

续意图识别的上限。当前主流瞳孔检测算法普遍面临参数量大、运行功耗高的问题。针对这一问题，文

章提出了轻量化瞳孔检测模型 Pupil-YOLO，以 YOLOv8 为基础优化模型骨干，然后在模型中引入脉冲

神经元实现低功耗；为提升特征提取效率，构建了 P-Block1 轻量特征提取模块；为降低脉冲神经元的

量化误差，设计了固定整数 A-LIF 神经元。实验结果表明，所提模型相较最新瞳孔检测方法 YOLOv8n-

eye，在精度相差 0.8% 的情况下，参数量仅为其 1/18，为眼动交互技术提供了新的技术路径。   
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0  引言

瞳孔检测（pupil detection, PD）通过对瞳孔位置与形态

的精准定位，为眼动分析、凝视估计与视觉感知等任务提供

基础支撑，是眼动交互系统的核心环节 [1-2]。其在医疗辅助 [3]、

心理学实验 [4]与可穿戴交互设备等场景中具有重要应用价值。

瞳孔检测方法主要可分为基于模型的方法和基于深度学

习的方法。其中，基于模型的方法通常利用瞳孔与虹膜边缘

等几何特征来定位瞳孔位置 [5]。这类方法由于引入了特定的

先验假设，因而在只需少量训练数据的情况下即可实现有效

检测。然而，这种简化假设也限制了其对复杂场景的适应能

力，使其在面对外观变化较大、光照不均或反射干扰等情况

下的检测效果不够理想。

另一方面，基于深度学习的瞳孔检测方法不再依赖人工

设计的特征，而是通过端到端的方式直接从眼部图像中学习

特征并预测瞳孔位置 [6]。此类方法能够在外观变化较大、光

照复杂等情况下保持较好的检测精度。基于深度学习的方法

尽管提升了模型对复杂场景的适应性，但其往往伴随着庞大

的参数规模与较高的计算开销。

脉冲神经网络（spiking neural networks, SNNs），通过

离散的脉冲事件进行信息编码与传播，具备天然的稀疏性

与事件驱动特性，因而能够在推理过程中显著降低功耗 [7]。

凭借其独特潜力，正逐步成为计算机视觉领域的前沿研究

方向。一些研究已经尝试将 SNN 应用于目标检测任务，如

EMS-YOLO[8] 模型。虽然采用脉冲神经网络的模型可以大幅

降低功耗，但是由于脉冲神经网络采用二值编码方式，会存

在较大的量化误差。

为应对上述局限性，本文提出了基于脉冲神经网络的近

眼红外瞳孔检测模型 Pupil-YOLO。该模型在保留 YOLO 架

构的基础上进行轻量化设计，完成了自底向上的结构重构。

在此基础上又设计了一种高效脉冲特征提取模块 P-Block1，

以实现在较低参数的情况下对瞳孔区域有效信息的充分提

取。此外，为减少脉冲神经元二值量化带来的误差，受 SFA

方法 [9] 和 Luo 等 [14] 启发，将神经元输出的脉冲发放模式调

整为 0~4 之间的整数值，从而减小二值量化带来的量化误差。

本文所提出的方法，在 openEDS 数据集上得到了验证，

并展现出了较高的检测精度和具有绝对优势的模型参数。此

项工作的主要贡献有：首次将脉冲神经网络引入到近眼红外

瞳孔检测领域；提出了高效的脉冲特征提取模块 P-Block1；

优化传统的 YOLO 架构提出适用于脉冲神经网络的近眼红外

瞳孔检测架构；在 openEDS 数据集上仅仅使用 0.15×106 参数，

便实现了 99.5% 的 mAP-@50 和 95.6% 的 mAP@ 50:95 检测

精度，相比于同架构的 ANN 网络 [10] 参数大幅降低。

1  方法

本节围绕所提出的 Pupil-YOLO 模型展开，其面向静态

图像数据集。首先阐述网络的宏观架构设计，随后依次说明

轻量级脉冲特征提取模块 P-Block1，最后，介绍固定整数脉

冲神经元 A-LIF。

1.1  网络架构

脉冲神经网络的输入可表示为 X ∈ RT × C × H × W    , 其中 T 是

时间步长；C 是通道；H×W 是空间分辨率。对于静态图像。

为了利用脉冲神经网络的时空能力，通常的做法是将静态图
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像重复，并将其作为每个时间步长 T 的输入。这被称为直接

输入编码，直接输入编码在小时间步长下能够实现更高的准

确性 [11]，尤其在深层架构和大规模数据集上优势更明显。图

1 给出了 Pupil-YOLO 的整体架构。在宏观架构上，本文借鉴

了 YOLOv8 中“Backbone–Neck–Head”的经典检测结构布局，

在保持整体拓扑结构的基础上，进行了全局重构与轻量化适

配。如图 1 所示，整个 Pupil-YOLO 网络由 3 个主要部分组成，

Backbone 负责提取图像的时空特征。为实现较高效率的特征

提取，设计了轻量脉冲特征提取模块 P-Block1，并在每一层

后接入下采样操作以逐步压缩空间维度增加感受野。Neck 部

分以轻量化脉冲卷积替代原 YOLOv8 中的 PAF-PN 结构，实

现跨层特征整合与上采样操作。

1.2  P-Block1 特征提取模块

为实现在低参数下利用脉冲神经元充分提取瞳孔特

征，本文借鉴 MobileNetV2 中的深度可分离卷积 [12] 设计，

提出一种轻量化脉冲特征提取模块 P-Block1，其结构如图

2 所示。

深度可分离卷积采用“1×1 卷积升维，3×3 深度卷积，

1×1 卷积降维”的架构，在多个移动端视觉任务中被证明能

够显著减少参数量，同时保持良好的特征表达能力，因而广

泛应用于轻量化网络设计。受此启发，本文将深度可分离卷

积引入脉冲神经网络（SNN），构建 P-Block1 模块。在该模

块中，传统激活函数被替换为脉冲神经元，从而构建出基于

脉冲神经元的深度可分离卷积结构。具体而言，该结构首先

通过 1×1 卷积扩充通道维度，接着采用 7×7 卷积提取全局特

征，再通过 1×1 卷积提取空间特征并压缩通道，每一步之后

均插入脉冲神经元作为激活单元。

由于脉冲神经元的稀疏性，在时序上的信息传递具有不

连续性，单独依赖局部脉冲特征提取容易忽略低频脉冲中潜

在的重要信息。为解决该问题，P-Block1

在完成深度可分离卷积后，引入了一个

连接，将神经元激活后的输入特征与经

过改进后的深度可分离卷积提取后的特

征进行融合，其模块可标识为：

   （1）

           （2）

式中：X 为脉冲激活后的输入特征；

DPConv(X) 为改进后的深度可分离卷

积。DPConv(·) 可表示为：

              （3）

              （4）

            （5）

式中：X 表示输入特征；PConv1 表示

1×1 卷积用于扩展通道数量提升通道表

达能力；PConv 表示 7×7 卷积，对扩

展后的通道进行空间建模以提取全局特

征；PConv2 表示 1×1 卷积用来压缩通道维度，恢复输出维度；

S 表示脉冲神经元激活。

1.3  脉冲神经元 A-LIF

脉冲神经元是通过其膜电位的积分与发放机制实现的

信息提取，将连续输入编码转换为稀疏的脉冲序列。具有

软重置的泄漏积分与发放脉冲神经元

LIF[13]，因其在生物合理性和计算复杂

性之间达到了平衡。成为构建脉冲神经

网络中最常用的神经元，其动态特性为：

            （6）

               （7）

          （8）

图 1  Pupil-YOLO 架构

图 2  轻量化脉冲特征提取模块 P-Block1
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式中：t 表示离散时间步；U[t] 表示膜电位，用于整合上一

时刻的时间信息 H[t-1] 与当前时刻的空间输入 X[t]；Θ(·)

表示 Heaviside 阶跃函数：当 x ≥ 0，取 1，否则取 0。若

U[t] 超过发放阈值 Vth，神经元将发放一个脉冲 S[t]，并在

随后的更新中 U[t] 进行减法复位；若未超过阈值，则不发

生发放。随后，U[t] 以衰减因子 β衰减并写入为 H[t]，其中

β示膜电位的衰减常数。为便于表述，下文将上述的发放过

程抽象为一层脉冲神经元 SN(·)，其输入为膜电位张量 U，

输出为脉冲张量为 S。

然而，传统 LIF 神经元采用二值输出表示是否发放脉冲，

虽然强化了稀疏性，但表达能力受限，难以体现复杂输入的

差异性。为提升表达精度，Luo 等 [14] 提出了 I-LIF 神经元，

其将输出扩展为多个离散整数值，从而在不显著增加计算复

杂度的前提下提升网络性能。其动态特性为：

                                              （9）

                              （10）

                                           （11）

式中：round(·) 表示取整数运算；Clip(x, min, max) 表示 x 限

幅区间在 [min, max]；D 表示超参数，即 I-LIF 神经元可以发

放的整数上限。

在本研究中，考虑到近红外眼部图像中主要区域瞳孔、

虹膜、眼白、背景在红外图像上存在显著区分，基于 I-LIF

构建了 A-LIF 神经元，使用固定的 0~4 之间离散整数进行脉

冲量化，通过在相同的时间步给出的不同脉冲强度来区分不

同的信息。其动态特性为：

                                            （12）

                                 （13）

                                            （14）

式中：Clip(x, 0, 4) 表示 x 限幅区间在 [0, 4]。图 3 展示了三

种脉冲神经元的量化过程。

2  实验结果及其分析

2.1  实验设计

目前公开的近红外眼球数据集有很多，其中 CASIA 数

据集被广泛用于瞳孔检测 [15]，但 CASIA 数据集数据量较小，

无法表现瞳孔在各种角度下的情况。为了验证所提方法在近

眼红外图像上的检测性能，选取数据量更大的公开可用数据

集 openEDS 进行实验。图 4 为两个数据集中的近眼红外图像。

          （a）CASIA 数据集           （b）openEDS 数据集

图 4  两个数据集中的近眼红外图像

OpenEDS（open eye dataset）是由 Facebook Reality Labs

构建的一个高质量、公开可用的眼球数据集，专为虚拟现实

（VR）应用中的眼动追踪研究和瞳孔检测而设计。该数据集

使用定制的头戴式显示设备（HMD），配备两个同步红外摄

像头，在 200 Hz 的高帧率受控光照条件下采集，涵盖了 152

名受试者的眼部图像数据。数据集包括四个子集 127 597 张

带有精确像素级分割标注的图像，91 200 帧视频序列，以及

143 对由角膜地形仪获取的左眼和右眼点云数据。在本次实

验中，使用了 27 431 张红外眼图进行训练，2 743 张红外眼

图用于验证，2 743 张红外眼图用于测试。

在本研究中，使用 PyTorch 深度学习框架对图像数据集

进行了训练和测试。硬件配置主要包括运行频率为 2.50 GHz

的英特尔 (R) 至强 (R) 铂金 8255C CPU 和配备 4 个 24 GB 内

存的 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU。

为了评估本文算法的性能，选取了参数量、精度均值在

IoU=0.5 时的值（mAP@50）、精度均值在 0.5~0.95 之间的

值（mAP@50:95），以及功耗作为指标。具体而言，人工神

经网络和脉冲神经网络的功耗可以用公式表示为：

                            （15）

         （16）

式中：o 为特征输出尺寸；cin 与 cout 分别为输入通道数和输

出通道数；k 为卷积核大小；fr 为平均

脉冲发放频率；T 为时间步长；D 为训

练阶段整数激活的上限。

采用 SNN 常用的评估方法 [16]。

所 有 运 算 均 假 设 在 45 nm 工 艺 上

的 32 位 浮 点 实 现， 其 中 乘 加 运 算

功 耗 EMAC=4.6 PJ， 纯 加 法 运 算 功 耗

EAC=0.9 PJ，由上述公式可知，SNN 的

低功耗主要得益于其稀疏的加法型计

算；脉冲越少，计算越稀疏。

和平均精度的计算用公式表示为：

                                                     （17）

图 3   三种脉冲神经元
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                                                       （18）

其中，mAP@0.5 指在 IoU 阈值为 0.5 时的平均精度；

mAP@50:95 指在多个 IoU 阈值从 0.5 到 0.95，步长 0.05 下

计算得到的平均精度的均值。后者能够更全面评估。

2.2  实验结果

本文在 OpenED 数据集上对所提出的方法进行了全面评

估，在所有实验中，将衰减因子 β设置为 0.25，学习率设置

为 0.01，并采用 SGD 优化器。

模型在 4 个 NVID-IA-4090GPU 上以 50 的批大小训练

200个周期。在本文方法中，推理时间步长以T×D的形式报告，

例如，1×4 表示的含义是 T=1，D=4，其中 D 表示在直接编

码模式下的静态图像重复次数。主要结果如表 1 所示。

表 1  实验结果

Model
Param
/106

Power
/mJ

T×D
mAP@50

/%
mAP@50:95

/%

YOLOv5 21.2 112.5 1 99.5 97.1

DETR[17] 41.0 197.5 1 96.3 88.2

PVT[18] 32.9 520.3 1 88.2 76.9

YOLOv8n-eye[10] 2.79 — 1 99.6 96.4

EMS-YOLO[8] 26.9 29.0 4 90.1 60.3

SpikingYOLO[14] 13.2 23.1 1×4 99.5 96.2

Pupil-YOLO(Our) 0.153 8.9 1×4 99.5 95.6

Pupil-YOLO(Our) 0.108 6.3 1×4 99.5 93.8

实验结果表明，本文所提出的 Pupil-YOLO 模型在瞳孔

检测中显著降低了模型参数量和功耗。仅用 0.15×106 的参数

便获得了 99.5% 的 mAP@50 和 95.3% 的 mAP@50:95。与

EMS-YOLO 相比，参数仅为其 1/179，检测精度 mAP@50:95

提升了 35.3%。与目前最先进的 SNN 通用目标检测算法

SpikingYOLO 相比，虽然在 mAP@50:95 上检测精度下降了

0.6% 但是参数是其 1/88。此外以目前最先进的近眼红外瞳孔

检测模型 YOLOv8n-eye[10] 相比参数在精度相差 0.8% 的情况

下，参数量仅为其 1/18。

图 5 显示了模型在 OpenEDS 数据集上训练与验证过程

中的性能曲线。上行表示训练阶段的各项损失与检测指标变

化情况，下行对应验证阶段结果。

图 5  型训练与验证指标监控图

图 6 显示了模型在各种角度下的瞳孔检测情况，即使在

瞳孔显示不完整的情况下也可以精准识别。

图 6  不同情况下瞳孔识别的情况

2.3  消融实验

为阐明所提方案中各不同模块的单独贡献，针对 open-

EDS 数据集执行了一系列消融研究。实验数据如表 2 所示，

其内容为：EXP1 作为基准实验，采用图 1 的架构进行训

练。EXP2 将 EXP1 中的 P-Block1 模块换成 SNNConv[14]，

SNNConv 模块是一种将脉冲神经元与 CNN 简单结合的卷积

模块。EXP3 将 EXP1 中的神经元的量化值由 0~4 改为 0~1

量化。本文以模型 mAP@50:95、模型参数和脉冲神经元时

间步作为评价标准。从 EXP2 和 EXP1 的对比中可以看出，

P-Block1 尽可能保留最大特征的同时减少参数，在相同精度

下参数为其 1/5。最后通过 EXP1 和 EXP3 可以看出，量化上

线越大，量化误差越小。但如果过度提高量化的上限，将导

致增加脉冲发放的个数，使其功耗上升。

表 2   消融实验

Param/106 mAP@50:95/% T×D Epoch 量化范围

EXP1 0.153 95.3 1×4 200 0~4

EXP2 0.82 95.3 1×4 200 0~4

EXP3 0.153 91.9 1×4 200 0~1

3  总结

本文面向端侧资源受限场景，提出轻量化瞳孔检测框架

Pupil-YOLO，在保持 YOLO 宏观架构的基础上进行轻量化

设计并同时引入 SNN 机制实现低功耗；通过构建轻量特征

块 P-Block1 实现在低参数下的特征提取；在神经元建模上提

出固定整数泄漏的 A-LIF，并将激活量化至 0~4，降低量化

误差精度，使推理走整数路径、契合事件稀疏性与嵌入式算

力。基于 openEDS 数据集的实验表明，在仅仅 0.15×106 参数

规模下，模型实现 99.5%mAP@50 与 95.3%mAP @50:95 的
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检测精度，在复杂角度与遮挡场景下仍具鲁棒性。总体而言，

Pupil-YOLO 以轻量结构、脉冲计算、整数量化的协同设计在

精度、效率与可部署性之间取得均衡。当前局限在于验证数

据以 openEDS 为主尚未系统量化多平台能耗与跨域泛化；后

续将扩展红外近眼数据与跨设备测试，联动虹膜分割与凝视

估计构建端侧一体化流程，并探索事件相机融合与脉冲时序

注意力。
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