
前 言

对于眼球运动控制的全面描述和理解需要大脑

获取和处理有关眼位置、视线方向、周围环境等信

息。临床上，眼球运动被用作眼部生物标记物，能诊

断或监测许多常见疾病的病程或治疗效果，如医生

通过平滑追踪和扫视眼球运动来判断创伤性脑损伤

和帕金森氏症等退行性神经系统疾病［1］，通过眼球运

动的改变来判断内耳和前庭系统的疾病［2-3］，此外，根

据一些眼球的异常运动能判断一些常见的眼部疾

病，包括斜视和弱视［4］。

本研究设计一套辅助诊断系统，通过捕获和描

述患者眼球运动特征，依据眼球运动来诊断良性阵

发 性 位 置 性 眩 晕（Benign Paroxysmal Positional

Vertigo, BPPV）。借用人工智能技术进行辅助诊断能

提高诊断速度和准确度，快速识别患者潜在状况并

进行适当的治疗，同时提高医疗资源的利用率。本

研究设计的系统是一种非侵入性程序，这使它成为

一种安全方便的诊断工具。另外，智能诊断能弥补

良性阵发性位置性眩晕的辅助诊断
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【摘要】目的：设计一种利用视觉虹膜识别概念和神经网络来诊断良性阵发性位置性眩晕（BPPV）的方法，从而辅助医生

进行诊断。方法：通过计算机视觉二值化和阈值化技术从BPPV患者眼球运动视频中定位瞳孔和虹膜，捕获眼球运动轨

迹。在眼球运动过程中使用虹膜模板匹配方法提取瞳孔和眼球运动的特征信息。将获得的眼动数据输入设计的神经网

络进行BPPV诊断。结果：通过计算机视觉技术的实时检测和网络学习特征的能力，能有效捕捉并描述眼球运转轨迹，输

出当前眼动轨迹信息，辅助医生做出更准确、更迅速的决策。结论：使用这种相对简单、无创且精确的方法来测量扭转眼

球运动解决了长期存在的阻碍视觉和眼球运动的问题，能广泛应用于基础和临床研究或诊断测试。
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Abstract: Objective To diagnose benign paroxysmal positional vertigo (BPPV) using visual iris recognition concept and

neural network for assisting doctors in diagnosis. Methods The pupil and iris were located from the eye movement video of

BPPV patients using computer vision binarization and thresholding techniques to capture the eye movement trajectory.

During eye movement, iris template matching method was used to extract the feature information of the pupil and eye

movement. The obtained data was input into the designed neural network for BPPV diagnosis. Results Through the real-time

detection of computer vision technology and the feature learning of network, the proposed method effectively captured and

described the eye movement trajectory, and output the eye movement trajectory, thereby assisting doctors in more accurate

and faster decision-making. Conclusion Using the proposed method which is relatively simple, non-invasive and accurate to

measure torsional eye movements solves the long-standing problems that hinder vision and eye movement, and it can be

widely used in basic and clinical researches or diagnostic testing.
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地域性医疗资源不均衡，建立风险预警机制，帮助患

者减少病痛带来的负担，进行及时的预防和治疗［5］。

1 研究介绍

1.1 研究背景

BPPV又称耳石症，是内耳椭圆囊囊斑上的耳石

颗粒脱落后掉入半规管，在特定头位时耳石颗粒受

重力作用移动，刺激半规管壶腹嵴，诱发眩晕和特征

性眼震［6-7］，临床表现为眼球自发性的旋转。如图1所

示，蓝色为水平半规管，绿色为壶腹嵴，在正常情况

下半规管内没有任何耳石颗粒，使用白色闪光颗粒

代表耳石颗粒可能掉落的位置。在一侧卧位时，两

个水平半规管均与重力方向平行，耳石颗粒在重力

作用下向下移动，可兴奋或抑制耳石颗粒所在的同

侧半规管的壶腹嵴，形成向左或向右的眼震，引发强

烈的眩晕［8］。

此外，引起眩晕的原因有很多，BPPV 只是其中

一种，且疾病发作时与高血压、贫血、颈椎病、梅尼埃

病等疾病症状有一些相似之处。患者因 BPPV 引起

眩晕时，如果伴随有其他疾病，常被误诊而忽略

BPPV。当 BPPV 患者进行位姿变换时，耳石的位置

可能发生变化，刺激半规管内的感觉细胞，这种刺激

会误导大脑，使其认为头部发生了不正常的旋转或

倾斜，导致出现短暂的眼球旋转震动，从而引发眩晕

感。眼睛旋转震动持续过程中，频率逐渐减弱，可以

通过观察患者眼球变换来判断病症，但训练有素的

医生培养周期长、数量少，且短期内无法改变这一现

状。因此，在前期检查诊断中，借助人工智能技术建

立BPPV辅助诊断策略可以降低误诊率，实现全流程

自动化诊断，减轻医院及医生负担。

1.2 发展趋势

BPPV已被临床医生公认为发病率最高的眩晕疾

病之一。所有不同类型的良性阵发性眼震的诊断皆包

含其特征性位置性眼震［9］。因此，特殊体位配合其特征

性眼震是BPPV诊断的重要依据；其中，对于发病率最

高的后半规管BPPV（发病率为70%~90%），其诊断重要

因素就是观察到典型的扭转眼震。然而由于眼震的突

发性和眼震持续时间的短暂性，即使是经验丰富的医

生，在临床一些有争议的特殊类型的BPPV诊断和治疗

方面，由于理念的不一致，对患者的诊断和治疗也不一

致，常有患者反复来往于多个科室之间亦无明确诊断。

尽管这些眼震的变化对于临床医生来说非常复杂，但

对于计算机而言，它们是可以提取的特征。一旦获取

了这些特异的眼震分类特征，通过计算机辅助的方式，

可以更有效地对典型疾病进行筛查和分类，从而使眩

晕疾病患者受益。

随着计算机视觉算法的进步以及计算机运算能

力的快速提升，实时地处理 60 帧以上的红外眼球运

动视频在软硬件层面已不再是一个无法实现的目

标。Zhang 等［10］提出一种基于深度学习的扭转感知

双流识别网络模型，根据BPPV确诊患者的眼动视频

自动检测扭转眼震区间，虽然该方法在识别扭转运

动方面显示出良好的效果，但该研究也仅限于在确

诊的BPPV病例中识别扭转眼震片段，无法直接应用

于疾病诊断。Newman 等［11］设计一个二维卷积神经

网络，使用CAVA新型医疗设备连续记录长达 30 d的

眼球和头部运动数据，然后使用网络来学习这些数

据，但由于庞大的数据信息，应用于临床是不现实

的。Lu 等［12］构建一个三维眼球震颤识别模型和

BPPV诊断系统，由于系统是利用从单一中心获得数

据开发和优化的，所以在实际应用中存在限制。总

体而言，现有的研究工作大部分为分析眼动视频片

段的深度学习算法，不可避免地消耗密集的存储空

间和计算能力，导致处理时间延长。无论是存储需

求还是计算能力都极大地阻碍了 BPPV 实时诊断应

用于临床。因此，深度学习诊断模型在未来需要基

于大规模数据进一步验证和优化才可以应用于医疗

实践。

1.3 数据来源

所有患者均使用 ZT-CHAIR-I转椅（上海 ZEHIT

医疗科技有限公司）接受一系列位姿变换测试。诊

疗转椅可以以任意精确角度摆至临床上需要检查或

治疗的体位；患者佩戴如图 2所示的红外眼罩，在完

全没有视觉因素刺激的条件下，通过Verti-PACS软件

实时记录红外眼动视频。从 2020 年 11 月到 2021 年

11 月，连续性招募 3 207 名患者，排除在检查过程中

因过度眨眼、闭眼、或长睫毛干扰者后，最终选入2 671

名患者，其中男性 832例，女性 1 839例。数据应用均

获得参与者的书面知情同意。

图1 内耳示意图

Figure 1 Diagram of the inner ear
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1.4 研究难点与贡献

BPPV眼动视频采集长度通常几十秒到几分钟，

眼震会发生在其中任何时刻，持续时间可以短到几

秒，同时患者在视频诊断中由于不适应，存在大量眨

眼的情况以及不自然的眼球晃动，导致瞳孔中心定

位困难，眼球运动特征难以提取。

本系统摆脱传统BPPV个人经验性诊疗方式，提

出以数据形式为BPPV诊疗提供客观的证据，结合三

维眼震（水平、垂直方向结合扭转方向眼震）与转椅

位置等多种参数进行 BPPV 诊断。使用计算机视觉

技术基于大量实际病例与临床一线医生权威诊断资

料进行病症分析；并针对不同人群瞳孔颜色差异，提

出瞳孔像素收敛算法，有效捕捉眼球运动并获得病

人眼球运动数据；此外，基于自注意力机制设计卷积

神经网络，用于诊断获得的眼部运动数据。

2 方 法

2.1 整体方案

本系统拟解决水平型、垂直型、旋转型往返摆动

的自发眼球运动，需精确定位瞳孔以及虹膜，根据瞳

孔质心移动路径描述眼球运动轨迹，根据虹膜特征

点的位移变化以及持续时间判断病变程度。整体方

法流程如图 3所示。患者通过配戴红外眼罩，在医生

指导下获得不同体位的眼部视频。通过对眼部视频

帧进行阈值二值化处理来分割瞳孔，采用形态学运

算滤除瞳孔噪声以及非瞳孔区域，使用零值对非瞳

孔区域进行掩膜覆盖，标记计算处理后的瞳孔质心

以及半径［13］。跟踪瞳孔质心，通过其运动轨迹来描

述水平型或垂直型病变及病变程度。选择包含整个

虹膜瞳孔中心周围的图像区域，将瞳孔外围虹膜特

征极坐标化，把虹膜的圆形表示区域转化为矩形，方

便后续计算眼球扭转程度。通过 Sobel 算子［14］卷积

计算虹膜中细丝、冠状、条纹等细节特征。Sobel算子

通过两组 3×3 的矩阵与提取的虹膜图像做卷积，

Sobel算子的计算公式如下：

Gx = ( )-1 0 +1
-2 0 +2
-1 0 +1

*A, Gy = ( )+1 +2 +1
0 0 0
-1 -2 -1

*A（1）

G = G 2
x + G 2

y （2）

其中，Gx 和 Gy 分别通过横向和纵向边缘检测图像灰

度［15］，A 是虹膜图像。式（2）通过将图像横纵的灰度

值相加，计算每一个像素点的灰度值大小。使用

Sobel算子在不减少扭转信息计算的前提下，降低图

像噪声，增强虹膜小而突出的特征。

图2 红外眼罩

Figure 2 Infrared eye mask

图3 方法流程图

Figure 3 Method flowchart
获取原始视频的视频帧；对每个视频帧进行二值化分割，初步获得瞳孔位置及轮廓；对二值化结果进行形态学运算来滤除噪声；根据滤除噪声后的

二值化图像，标记瞳孔以及虹膜的外轮廓；将瞳孔及虹膜区域按极坐标展开；分割虹膜区域；对虹膜区域进行插值，获得更高分辨率特征图像，使用

Sobel算子计算虹膜区域特征；选取初始帧的部分虹膜特征匹配后续帧的虹膜特征，通过匹配位置的差值来计算旋转角度，从而绘制眼震曲线

滤除瞳孔
噪声

获取对应虹膜
特征

极坐标化眼球区域，获
取矩形状虹膜区域

阈值二值化
分割瞳孔

通过Sobel算子
获取虹膜特征

获取瞳孔和
虹膜区域获取起始帧

后续帧 相同步骤 计算旋转方向
及角度

绘制眼震曲线
获取对应虹膜

特征
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因为虹膜特征的极坐标化，围绕瞳孔中心的眼动

旋转变成二维图像的平移，通过判断平移像素点及平

移方向来确定旋转角度及方向。为避免匹配时患者瞳

孔发生大小变化，将虹膜特征统一缩放到60像素大小，

此时在极坐标下虹膜特征图为360像素长、60像素宽，

以确保当图像的属性（如分辨率、虹膜大小、瞳孔大小）

发生变化时，匹配效果及匹配时间不受太大影响。为

提高计算效率，截取初始帧的虹膜特征作为匹配模板，

匹配后续帧虹膜特征的变化。为计算扭矩，通过快速

傅里叶变换的模板匹配方法［16］，为后续帧的图像计算

相似性度量，通过将当前图像（后续帧）与参考图像（初

始帧）进行匹配，利用匹配后位置的像素差值来测量眼

球的旋转角度。在这个分辨率下，如果像素差异为1，

将其视为眼球扭转1°角度。参考文献［17］，对虹膜特

征进行10阶插值，获得0.1°单位的亚像素分辨率，以提

高辅助诊断的精度。在获得眼部扭转运动的数据后，

将数据送入神经网络中进行诊断，判断当前患者是否

属于眼球自发震颤病症。

2.2 瞳孔定位收敛算法

对于瞳孔定位，大多数定位算法是给定一个阈值，

然后对超过或低于这个阈值的像素进行全覆盖［18-19］。

利用瞳孔深色的特性，设置一个固定阈值来找到图像

中比这个阈值更低的像素，认为是瞳孔区域，然后利用

这些暗像素的质心计算瞳孔中心；然而每个人瞳孔适

应的阈值并不相同，且计算机对像素的差异非常敏感。

如果设置阈值为固定30，若患者的瞳孔颜色高于这个

阈值，就会出现瞳孔覆盖不全的问题，即使在去除噪声

后也无法检测到完整的瞳孔（图4）。无法应用同一个

阈值点来分割不同病人的瞳孔，如果对每一个病人设

置单独的阈值，需要进行不断的试错和调整，浪费大量

时间；还可能增加误诊和漏诊的风险，因为确定最适合

每位病人的阈值需要深入的经验和反复的实验。本研

究采用一个暗像素值收敛算法来解决瞳孔颜色有轻微

差异或显著差异的问题［20］。伪代码如下：

输入：frame, constant

While (True) do

{

last = mean(frame)

frame［frame>last］=last

if (last - mean(frame)<constant) Then

{

break

/}

/}

输出：mean(frame)

暗像素收敛方法有助于消除瞳孔像素引起的偏

差。算法的输入为眼部图像和收敛停止条件，分别

用 frame和 constant表示。通过在眼部黑色区域上不

断收敛，最终得到图像暗像素的平均值，对于不同患

者的瞳孔，能有效地获得自适应的暗像素值来分割

瞳孔区域。

2.3 虹膜扭转计算

判断自发性眼震的病变程度主要是基于测量虹

膜部分围绕瞳孔中心的旋转程度。如图 5所示，将瞳

孔质心作为原点，然后将整个瞳孔和虹膜图像通过

极坐标转换［21］，将旋转转移到一维坐标上的平移。

这有助于通过模板匹配算法来进行扭转计算。极坐

标转化公式如下：
x = ρcos (θ )

y = ρsin (θ )
（3）

图 5中，θ是极坐标系下的角度，ρ是点 P在极坐

标下的半径，x 和 y 分别是点 P 通过极坐标转化后在

笛卡尔坐标系下的横纵坐标。通过极坐标转化能将

瞳孔和虹膜上任意一点 P(ρ, θ)转换在方图上对应的

点P(х, у)，然后通过像素插值［22］实现图像上所有像素

点的赋值。在转换后的方图中截取初始一小部分作

为参考帧固定，然后使用模板匹配算法匹配每个视

频帧与参考帧来确定眼动旋转的角度。具体地，将

参考帧模板在每一帧待检测的图像上从左至右进行

滑动，参考帧每到达一个像素点，就会将这个像素点

作为左上角顶点，从待检测帧图像中截取出与参考

帧一样大小的图像，并与参考帧模板进行像素比较

运算，通过计算匹配到的差值像素，确定当前眼球相

较初始所旋转的角度。

2.4 网络设计

通过虹膜扭转角度计算后能得到基于时间序列

的扭转角度数据。基于一维卷积层、ResNet 以及自

注意机制［23］设计神经网络，将眼球的扭转角度数据

送入网络，以进行 BPPV 诊断。网络结构如图 6 所

示，将获得的扭转角度数据作为输入信号，利用多个

一维卷积层以及最大池化层提取局部特征后利用自

a：瞳孔覆盖不全 b：去噪后

图4 固定阈值引起的错误情况

Figure 4 Error caused by fixed threshold
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注意机制获得时间序列数据中的远程依赖关系，这

两种架构的组合允许从输入信号中提取局部特征和

全局特征，从而进行信号分类。

首先，输入的眼动扭转数据经过一维卷积神经网

络进行特征提取，经过最大池化层保留有效特征。在

自注意力模块中，输入特征被转换为键向量、查询向量

和值向量。这些向量用于计算注意力分数，表明每个

时刻的输入特征相对于其他时刻特征的重要性。注意

力分数用于计算值向量的加权和，表示自注意力模块

的输出。自注意模块相关计算公式如下：

a：原始眼部图像 b：极坐标转换后图像

图5 眼部图像的极坐标转换

Figure 5 Polar coordinate conversion of eye image

图6 网络结构图

Figure 6 Network structure

Attention (Q, K, V ) = softmax (
QK T

dk

)V （4）

其中，Q、K、V 分别是在经过一维卷积神经网络后转

换生成的查询向量、键向量和值向量矩阵， dk 是矩

阵的维度。通过查询向量和键向量之间的点积得到

注意力分数，为防止内积过大，使用 dk 进行缩放。

然后，使用 softmax函数对结果进行归一化计算，这会

在输入特征上产生概率分布，用于计算值向量的加

权和，根据注意力分数有效地从输入中捕获最相关

的信息。最后得到的特征经过一个全连接层输出，

在训练阶段通过交叉熵损失函数进行训练，从而使

网络能对不同的输入数据进行分类。

3 结 果

3.1 眼动曲线测试及结果

为进一步体现BPPV患者的眼动程度，患者佩戴

红外眼罩采集眼部视频，将采集的眼部视频的每一

帧相对于参考帧的差异程度使用折线图体现出来。

如图 7所示，输入视频是BPPV患者在体位变换时眼

球旋转的视频，其眼球基于参考帧发生一定程度的

顺或逆时针旋转；图 7b中的横坐标代表帧数，纵坐标

代表眼球旋转角度，数值代表旋转度数分布情况，正

方向为顺时针旋转，负方向为逆时针旋转。可参考

眼球旋转最大角度、旋转持续时间以及短时间内旋

转突发次数来判断眼动的病变程度。图 7 实验视频

发 布 在 https://gitee. com/LiuXBing/eye-movement-

video，可自行下载查看眼动折线生成的实验视频。

图 8 分别展示了一名正常受试和一名患者的眼

动折线图。正常受试者眼球旋转角度在 0°左右波

动，这可能是眨眼、睫毛干扰等因素造成的（图 8a）；

而在患者眼震曲线图（图 8b）中发现眼球在伴随体位

变换发生明显的旋转突变（红色圆圈表示旋转突变

点），这些旋转突变是造成 BPPV 患者感受到眩晕的

原因，也是医生进行诊断的重要依据。

3.2 眼动曲线分类测试及结果

为训练和测试本研究所设计的模型，将获得的

2 671例眼动数据按 9:1的比例分为训练集和测试集，

训练集用于训练网络和优化参数，测试集用于评估

经过训练的网络的性能。

3.2.1 评价指标 在对眼动数据进行分类测试的实验

中，采用准确率（Accuracy）、精确度（Precision）、召回

率（Recall）和F1分数（F1-score）评价指标。准确率衡

量模型做出的正确预测在所有预测中所占比例；精

确度衡量模型避免误报的能力；召回率衡量模型识

别所有正面实例的能力；F1 分数定义为精度和召回
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率的调和平均值，是衡量模型准确率的指标。这些

评估指标从不同视角对模型进行衡量，可以更全面

地了解模型的性能，相关计算公式如下：

Accuracy =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
（5）

Precision =
TP

TP + FP
（6）

Recall =
TP

TP + FN
（7）

F1 = 2 ×
P × R

P + R
（8）

其中，TP为真正类，即BPPV患者预测为BPPV患者；

FN为假负类，即BPPV患者预测为正常受试；FP为假

正类，即正常受试预测为 BPPV 患者；TN 是真负类，

即正常受试预测为正常受试。

3.2.2 训练实验设置 在使用网络模型对眼动数据进

行分类的实验中，使用 Pytorch框架（1.8.0版本）进行

开发。batchsize 参数设置为 64，学习率设置为 0.01，

数据按 9：1划分为训练集和测试集，对模型进行 100

轮次的训练。

3.2.3 实验结果 在对眼动数据分类的结果上，与

1DCNN 和 1DCNN+ResNet进行比较，网络模型测试

的实验结果如表 1 所示。本文网络在多个指标上均

达到较高的效果，其中准确率、精确度、召回率和 F1

分数分别达到 97.3%、97.8%、98.3%、97.4%，明显优于

1DCNN 和 1DCNN+ResNet，说明本研究设计的拥有

自注意模块的网络具有良好的性能，能在眼动数据

诊断分类任务中取得优秀的结果。

图 9 为网络损失值的收敛图。在网络训练的过

程中，本研究的网络损失值下降速度明显优于其他

算法，收敛后的稳定性也优于其他算法，说明本研究

设计的网络拟合能力更强，这主要归功于在网络设

计过程中所加入的自注意模块，它能自动学习和权

衡眼动数据中不同时刻数据的重要性。与传统的

1DCNN 和 1DCNN+ResNet相比，本文方法能更好地

捕捉长序列数据中的信息，并从中提取对应任务的

关键特征，从而提高网络的泛化能力和预测精度，因

此能在眼动数据的分类任务中取得出色的结果。

a：眼动视频

图7 眼动程度折线图

Figure 7 Line chart reflecting the degree of eye movements
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图8 折线对比图

Figure 8 Comparison of line chart
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4 讨论与结论

本研究基于辅助医生决策的理念［24-25］提出一种

诊断方法，通过计算机视觉技术把BPPV患者突发性

眼动视频数字化地体现出来。BPPV 的眼动易和中

枢性疾病混淆，经验不足的医生难以识别其中区别。

通过本文方法分析典型BPPV眼震数据后，医生能结

合眼动折线图以及网络模型的输出结果来识别一些

典型的中枢性眼震，减少中枢性疾病患者的误诊概

率，避免错过最佳的治疗时机延误病情。

本研究设计的诊断方法能捕捉红外眼动图像中瞳

孔和虹膜的运动轨迹。即使检查医生在摆动受试者体

位时没有看清患者眼球运动情况，依然可以依据计算

机视觉方法所保存的眼球运动视频、眼部运动折线以

及网络输出结果进行综合诊断，在减轻患者痛苦的同

时极大方便医生对病情进行判断，提高BPPV诊断的便

捷性和准确性。研究结果表明本文方法具有相当大的

潜力，可以成为一种易于使用的现代工具，在基础和临

床研究或诊断测试中得到广泛应用。最后，未来研究

将计划在虹膜特征提取阶段使用深度学习方法［26-28］提

取虹膜的细粒度特征，获取更丰富、全面的特征，从而

在模板匹配中计算更准确的旋转角度。
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模型

1DCNN

1DCNN+ResNet

本文

准确性

83.1

92.7

97.3

精确度

87.9

95.0

97.8

召回率

77.4

91.7

98.3

F1-分数

81.0

92.1

97.4

表1 网络模型的分类结果（%）

Table 1 Classification results of different network models (%)
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图9 不同网络模型的损失值

Figure 9 Loss values for different network models
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