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摘　要　为了提高基于眼电的眼动方向的识别准确性,文中利用包含眼电伪迹的脑电信号,提出了一种新的眼动方向分类方

法.首先,在１０Ｇ２０国际标准导联配置下,通过脑电仪采集靠近人脑额叶处的 AF７,F７,FT７,T７,AF８,F８,FT８,T８这８个通道

的脑电信号;然后,通过基线移除、归一化、最小二乘法降噪等进行数据预处理;最后,采用支持向量机的方法进行眼动方向的多

次二分类,并使用投票策略实现眼动方向的四分类识别.实验结果表明,所提方法进行眼动方向分类时,在上、下、左、右４个方

向上的分类率分别达到了７８．４７％,７２．２２％,８４．０３％,７９．８６％,平均分类率达到了７８．６５％.与已有的分类方法相比,所提方

法的分类准确率更高,分类算法的实现过程更简单,这进一步验证了利用脑电信号识别眼动方向的可行性和有效性.
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Abstract　InordertoimprovetheaccuracyofeyemovementdirectionsidentificationbasedonelectroＧoculogram (EOG)signals,

thispaperutilizedtheelectrooculogram (EEG)signalscontainingEOGartifactsandproposedanewapproachtoclassifyeye

movementdirections．Firstly,EEGsignalsfromthe８channelsinthefrontallobeofthehumanbrainarecollected,andEEGdata

preＧprocessingismade,includingdatanormalizationandleastsquaresbaseddenoising．Thensupportvectormachinebasedmethod

isappliedtoperformmultiplebinaryＧclassification,andfinallyvotingstrategyisusedtosolvefourＧclassificationproblems,thus

achievingeyemovementdirectionsidentification．Theexperimentresultsshowwhenusingtheapproachofthispapertoclassify

eyemovementdirections,theclassificationaccuracyratesintheupper,lower,leftandrightdirectionsare７８．４７％,７２．２２％,

８４．０３％,７９．８６％respectively,andtheaverageclassificationaccuracyratesreach７８．６５％．Inaddition,comparedwiththeexisted

classificationmethods,theclassificationaccuracyrateofthispaperishigher,andtheclassificationalgorithmissimpler．ItisvaliＧ

datedthefeasibilityandeffectivenessofusingEEGsignalstoidentifyeyemovementdirections．
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　　随着脑科学研究的深入,研究人员基于脑电(ElectroenＧ

cephalogarm,EEG)信号来实现人脑与外部计算机等设备之

间的通 信,从 而 建 立 脑 机 接 口 (BrainＧComputerInterface,

BCI).脑机接口可以应用于肌萎缩侧索硬化(Amyotrophic

LateralSclerosis,ALS)或其他类似病的治疗和病人的康复训

练,并提高他们的生活质量[１].此外,脑电信号也可以用于生

理和心理行为的检测与分析,例如眼动行为的分类分析[２].

对于脑电信号的分类问题,研究人员提出了不同的算法.



这些算法通过监测脑电活动来获取运动想象(MotorImageＧ

ry,MI)和稳态视觉诱发电位(SteadyＧStateVisualEvokedPoＧ

tentials,SSVEP)等脑电信号,并对其进行分类.然而,这些

算法往往逻辑复杂,分类效果也有待提高.例如,Bai等[３]使

用C３,C４,Cz等附近的１８个通道脑电信号进行运动想象的

四分类研究,但分类精度只能达到８５％~９０％.Wang等[４]

设计的四分类运动想象任务使用了６４个通道的脑电信号,但

平均分类率只有７０％左右.另一方面,一些患者的肢体运动

能力虽然欠缺,但眼球运动能力比较健全,因此可以利用眼球

运动帮助这些患者与周围的环境和设备进行交互.例如,

Barea等[５]利用眼电(ElectroＧoculogram,EOG)信号判断眼动

方向,进而控制轮椅的前进方向.基于EOG的方法虽然简单

易用,但是该方法需要在用户眼睛周围粘贴电极,会引起用户

的不适;而且该方法一般需要大幅度(例如眼球转动前后的方

向夹角为３０°)的眼球运动才能保证所采集的眼电数据具有较

好的精度,长时间的大幅度眼球运动会令用户产生疲劳,交互

效果和用户体验都会显著降低.

１)https://www．emotiv．com/

与此同时,原始脑电信号通常会包含相关的眼电信号成

分.例如,眼电伪迹是在脑电信号采集时,由眼睛运动和眨眼

等引起的眼电信号[６].目前,为了便于处理和分析脑电信号,

通常会将眼电伪迹作为一种噪声信号去除[７].但是,相比传

统眼电检测设备获取的眼电信号而言,脑电信号中的眼电伪

迹数据精度更高,稳定性更好,因此,也有研究人员利用脑电

信号中的眼电伪迹来分析眼动行为,开发相应的交互应用.

例如,Plöchl等[８]发现眼睛向不同方向扫视时产生的脑电信

号存在差异;Dimigen等[９]利用脑电信号分析用户阅读时的

视线搜索行为;GomezＧGil等[１０]利用便携式脑电仪 Emotiv１)

采集到的眼电信号控制拖拉机的转向;Yagi[１１]开发了基于眼

电的交互系统,即 EOG Pointer和 EOGSwitch,用于帮 助

ALS患者利用眼动发送信号呼叫护士;Ai等[１２]研究了眼球

运动时眼 电 伪 迹 在 脑 电 图 中 的 分 布 和 变 化 规 律;Robert
等[１３]分析了EOG数据,并使用SVR算法来估计单词的阅读

数量;Lee等[１４]利用EOG信号对触摸面部的不同手势进行

分类;Belkacem等[１５]利用脑电中的眼电信号研究眼动方向的

四分类问题,并基于阈值法对眼动方向进行分类判断,其对

上、下、左、右４个方向的分类率分别为５０．６７％,５９．２２％,

６８．１１％,７１．３３％,平均分类率只有６２．３３％,分类效果还有

待提高.

因此,本文利用包含眼电伪迹的脑电信号代替直接用眼

电电极采集的眼电信号,并提出了一种新的基于支持向量机

的分类算法.该算法提高了眼动方向的分类准确率,为相应

的脑机交互应用提供了支持.

１　基于脑电信号的眼动方向分类

本文提出的基于脑电信号的眼动方向分类方法(见图１)

主要包括两个步骤:１)对脑电信号进行归一化和降噪等预处

理;２)基于支持向量机进行分类.

图１　基于脑电信号的眼动方向分类方法的流程图

Fig．１　Flowchartofeyemovementdirectionclassificationalgorithm

basedonEEGsignals

１．１　脑电信号的预处理

首先,从时域信号中提取有效的脑电信号,即在含有眼电

伪迹的原始脑电信号中选择包含眼动行为的时间窗口,并获

取其中的脑电数据.每个通道(即来自相应电极)的脑电信号

可表示为:

S(m,n)＝[s(m,１),s(m,２),􀆺,s(m,n－１),s(m,n)]
(１)

其中,S是脑电信号,m 是脑电通道的序号,n是离散时间序

列中的第n个时间单位,s(m,n)表示第m 个通道在第n 个时

间单位的脑电信号的幅度值.
其次,使用式(２)和式(３)移除基线.

Xi＝(Si－μ(S)) (２)

Si＝s(m,i),i＝１,􀆺,n

μ(S)＝∑
n

i＝１

Si

n
{ (３)

其中,Xi 为各通道信号移除基线后的值,Si 为各通道信号的

原始值,μ(S)为各通道信号的平均值.
然后,对移除基线后的EEG数据进行归一化.为了保持

EEG数据的极性(正负号)特征,本文提出了以下公式进行归

一化:

Xnormalized＝２(Xi－Xmin)
Xmax－Xmin

－１ (４)

其中,Xnormalized为归一化之后的数值;Xmax为归一化之前脑电

信号Xi 绝对值的最大值,即＋Max(abs(Xi));Xmin为 Xi 绝

对值最大值的负值,即－Max(abs(Xi)).将Xmin和Xmax代入

式(４)得到:

Xnormalized＝ Xi

Max(abs(Xi))
(５)

最后,利用最小二乘法进行降噪.因为脸部的肌肉活动

很容易产生肌电信号等干扰信号,导致EEG数据中包含噪声

数据,所以使用最小二乘法消除噪声数据,平滑脑电信号.最

小二乘法通过最小化误差的平方和来寻找数据的最佳匹配函

数.最小二乘法的多项式拟合的具体描述如下:

对于给定的一组数据(xi,yi),i＝１,２,􀆺,n,求k(k＜n)
阶多项式y＝P(x),使它的总误差Q最小.

P(x)＝a０＋a１x＋a２x２＋􀆺＋akxk＝∑
k

j＝０
ajxj (６)

Q＝∑
n

i＝０
(∑

k

j＝０
ajxj

i－yi)２ (７)

Q可以视作关于aj(j＝０,１,２,􀆺,k)的多元函数,故上述

问题可归结为多元函数的极值问题.
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∂Q
∂ap

＝２∑
n

i＝０
(∑

k

j＝０
ajxj

i－yi)xp
i ＝０(p＝０,１,２,􀆺,k) (８)

由式(８)解得aj,得到拟合多项式P(x).

１．２　基于支持向量机的分类

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)采用非线性

核函数将数据输入一个高维特征空间,使数据更容易分离,并
通过迭代学习在高维特征空间中构造最优超平面[１６].SVM
在解决小样本、非线性及高维模式识别问题时表现出了优势.

对于非线性问题,可以通过非线性变换将其转化为另一个空

间中的线性问题,再构造线性分类器.而 SVM 用于分类判

别时,只需要比较高维空间超平面边缘点与新样本点的乘积

差别即可[１７].此外,核函数可以通过低维空间样本向量的内

积来代替经过映射后的高维空间样本向量的内积,因此不必

知道具体的映射函数和映射后的空间情况,只需要在本空间

内用核函数计算结果即可.相应的最优决策函数为[１８]:

y＝sign(∑
N

i＝１
αiyiK(xi,x)＋b) (９)

其中,N 为支持向量的个数,b为分类的阈值,K(xi,x)为核函

数,(xi,yi)为对应的样本数据,αi 是拉格朗日乘子.本文的

K(xi,x)核 函 数 是 径 向 基 核 函 数 (RadialBasisFunction,

RBF),数可以将非线性数据映射到一个高维空间,是SVM 中

常用的核函数.该函数具有参数少,模型复杂度低,以及对样

本规模无要求的优点.
支持向量机主要用于二分类问题,而对于眼动方向的四

分类问题,本文采用两两配对的方式构建了６个 SVM 分类

器.具体方法如下:令A,B,C,D 代表眼动上、下、左、右４个

方向的类别,通过两两配对,构建６个分类器(分别命名为

AB,AC,AD,BC,BD,CD),数据分别经过这６个分类器时,
得到６个分类结果.然后采取投票策略,令初始票数f(A)＝

f(B)＝f(C)＝f(D)＝０,当数据通过AB 分类器时,如果分

类结果是A,则A 得１票,f(A)＝f(A)＋１;否则B得１票,f
(B)＝f(B)＋１.按照此规则,通过其他各分类器进行分类,
最后将f(A),f(B),f(C),f(D)这４个值中最大的一个值作

为最终分类结果,即A,B,C,D 中得票数最多的类为最终的

分类结果.

２　脑电实验与数据处理

２．１　实验设计

使用Biosemi(www．biosemi．com)脑电仪,采用基于 １０Ｇ
２０国际标准导联的电极帽采集６４通道脑电信号,采样频率

为２０４８Hz.实验中,招募了４名被试者,平均年龄为２４岁,
所有被试者的视力报告显示正常或矫正到正常视力.每人进

行４组实验,每一组实验进行４０次(上、下、左、右共４个方

向,每个方向１０次).如图２所示,被试者坐在显示器前,眼
睛到显示器屏幕的水平距离为８０cm.

如图３所示,采用文献[１０]中的实验范式,屏幕中心有一

个小球,小球会随机向上、下、左、右４个方向运动,被试者一

直注视屏幕中随机运动的小球.小球每次的运动距离为９cm
(视角约为７°).每一个实验的过程如下:首先,小球在屏幕中

心停留１s;然后,小球随机向４个方向之一匀速运动,运动过

程持续１s;最后,小球回到屏幕中心停留１s.整个实验过程

持续３s.实验中要求被试者尽量在小球运动时不眨眼,小球

在屏幕中心停留时为休息时间,用户可眨眼.实验程序采用

eＧprime(www．pstnet．com)编写,小球向不同方向运动时会向

脑电仪发送标记信号,以确保眼动行为与采集到的脑电信号

在时间上保持同步,从而采集到更精确的数据.

图２　实验场景和设备

Fig．２　Scenarioandequipmentofexperiment

图３　实验范式的时序模式

Fig．３　Timingschemaofexperimentparadigm

２．２　实验数据的处理

由于脑电数据量过大,首先需要进行降频处理,即将采样

频率为２０４８Hz的脑电信号降频至２５６Hz.此外,由于大脑

额叶处 AF７,F７,FT７,T７,AF８,F８,FT８,T８通道与眼睛的距

离较近,且这些通道的 EEG 数据与眼球运动方向有一定关

联[１５],因此取这８个通道的 EEG 数据进行分析.如图４所

示,椭圆圈出的即为本文所用到的８个通道.

图４　基于１０Ｇ２０国际标准导联的６４通道分布示意图

Fig．４　６４Ｇchanneldistributiondiagrambasedoninternational

standardized１０Ｇ２０system

预处理过程如第１．１节所述,选取小球移动时的１s时

间窗口,获得每个通道相应的有效数据(每个通道信号含２５６
个值).将 AF７,F７,FT７,T７,AF８,F８,FT８,T８这８个通道

的数据按照式(２)和式(５)进行归一化和基线移除处理,并采

用１０阶(即式(６)中阶数k＝１０)最小二乘多项式来消除噪

声,从而实 现 信 号 的 平 滑.由 式 (６)和 式 (８)拟 合 多 项 式

P(x),得到 拟 合 曲 线,如 图 ５ 所 示.其 中,红 色 实 线 为

AF７,F７,FT７,T７通道的脑电信号;黑色虚线为 AF８,F８,

４１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．４,Apr．２０２０



FT８,T８通道的脑电信号.

(a)向上看时的原始信号 (b)向上看时去噪后的信号

(c)向下看时的原始信号 (d)向下看时去噪后的信号

(e)向左看时的原始信号 (f)向左看时去噪后的信号

(g)向右看时的原始信号 (h)向右看时去噪后的信号

图５　８个通道脑电信号去噪前后的对比示例(电子版为彩色)

Fig．５　Exampleof８channelEEGsignalsbeforeandafterdenoising

图５中８个通道脑电信号的变化模式主要包括:图５(b)

中眼睛向上看时,前额的这８个通道幅值有下降的趋势;图

５(d)中眼睛向下看时,８个通道的幅值变化与向上看时相反,

呈上升趋势;图５(f)和图５(h)中眼睛分别向左和向右看时,

前额左侧的４个通道 AF７,F７,FT７,T７和前额右侧的４个通

道 AF８,F８,FT８,T８的电势表现出了不同的极性,且前额两

侧脑电的电压差出现了类似水平眼电的变化趋势.

接着,使用SVM 将预处理后的数据分类.共４名被试

者参与实验,每名被试者采集到４组数据,分别对每名被试者

的数据进行分析和分类,并选取７０％的样本作为训练集.每

名被试者完成了４×４０＝１６０次实验,从中抽样出了４×４０×
７０％＝１１２次作为训练集,其余为测试集.训练集抽样方法

为:总共４组实验,每组４０个,上、下、左、右每个方向１０个.

每组选择２８个作为训练集,上、下、左、右各７个.将训练集

用于训练后得到SVM 分类器,并用此分类器对测试集进行

分类,从而得到分类结果.

３　实验结果和分析

３．１　分类结果

通过分类率对分类结果进行分析.分类率的计算公式

为:
分类率(％)＝[NT/(NT＋NN)]×１００％ (１０)

其中,NT 表示分类正确的实验个数,NN 表示分类错误的实

验个数.
为了分析１s时间内不同时段的眼动分类精度,每次取预

处理后１s数据中的２００ms进行分段分析,即取０~２００ms,

１００~３００ms,２００~４００ms,３００~５００ms,􀆺,８００~１０００ms.
针对被试者S１－S４,分类率的结果如图６所示,可以看出眼

动开始时的前４００ms分类率较高,其中１００~３００ms最高,分
类率整体呈现高－低－高的变化趋势.实验结果说明小球刚

开始运动时,视觉刺激大,人眼运动显著,被试者的脑电变化

也随之显著;随后,小球保持平稳运动,视觉刺激减小,脑电与

眼动之间的关联性不显著,分类率降低;小球运动接近结束

时,视觉刺激再度增强,人眼运动和相应的脑电变化再度显

著,分类率也得到提升.

图６　不同时间窗口内的分类率

Fig．６　Classificationratesfordifferentperiodsoftime

１００~３００ms时间窗口内眼动各方向的分类率如表 １
所列.

表１　１００~３００ms时间窗口内的分类率

Table１　Classificationratesof１００~３００mstimeperiod
(单位:％)

被试者
向上的

分类率

向下的

分类率

向左的

分类率

向右的

分类率

平均

分类率

S１ ９１．６７ ６６．６７ ８３．３３ ７５．００ ７９．１７
S２ ９１．６７ ５８．３３ ８３．３３ ８３．３３ ７９．１７
S３ ７５．００ ７５．００ ９１．６７ ８３．３３ ８１．２５
S４ ５５．５６ ８８．８９ ７７．７８ ７７．７８ ７５．００

平均值±
标准差

７８．４７±
１４．８８

７２．２２±
１１．２８

８４．０３±
４．９６

７９．８６±
３．６１

７８．６５±
２．２７

从表１可以看出,本文方法的平均分类率为７８．６５％,其

中被试者S３ 的分类率最高,可以达到８１．２５％;被试者S４ 的

分类率较低,原因是实验中所用脑电设备的个别电极出现了

短暂松动,影响了数据获取和计算精度.总体上看,向左和向

右比向上和向下的平均分类效果好,其原因是选用的脑电极

排列方式是在额叶附近以水平方向一字排开,对左、右方向的

眼动识别会更敏感.

３．２　眼电伪迹对脑电的影响

为了验证眼电伪迹对脑电信号识别眼动方向的影响,本

文使 用 独 立 成 分 分 析 (IndependentComponentAnalysis,

ICA)方法去除原始脑电信号中的眼电伪迹,再使用SVM 方

５１１程时伟,等:一种基于脑电信号的眼动方向分类方法



法对EEG数据进行分类.

８个通道去除眼电伪迹前后的脑电信号对比示例如图７
所示.其中,红色实线为 AF７,F７,FT７,T７通道脑电信号;黑

色虚线为 AF８,F８,FT８,T８通道脑电信号.

(a)向上看时未去除眼电伪迹 (b)向上看时去除眼电伪迹

(c)向下看时未去除眼电伪迹 (d)向下看时去除眼电伪迹

(e)向左看时未去除眼电伪迹 (f)向左看时去除眼电伪迹

(g)向右看时未去除眼电伪迹 (h)向右看时去除眼电伪迹

图７　８个通道去除眼电伪迹前后的脑电信号对比示例

(电子版为彩色)

Fig．７　Exampleof８channelEEGsignalsbeforeandafterremoving

EOGartifacts

去除眼电伪迹后,脑电信号特征已经不明显,具体表现

为:图７(b)、图７(d)、图７(f)和图７(h)相比图７(a)、图７(c)、

图７(e)和图７(g),脑电信号已经没有明显的上升和下降趋

势;图７(f)和图７(h)相比图７(e)和图７(g),脑电信号左、右侧

电极的极性变化也不复存在.

对１００~３００ms时间窗口中的数据进行分类,去除眼电

伪迹后的分类率结果如表２所列.与去除眼电伪迹前的分类

率结果 (见 表 １)相 比,平 均 分 类 率 降 低 了 ９．２％,只 有

６９．４４％,表明使用去除眼电伪迹的脑电信号识别眼球运动方

向的准确率降低.以上结果表明,眼电伪迹对于识别眼球运

动有一定的辅助作用,利用包含眼电伪迹的脑电信号可以有

效提高眼动方向的识别分类率.

表２　去除眼电伪迹后１００~３００ms时间窗口的分类率

Table２　Classificationratesof１００~３００mstimeafterremoving

EOGartifacts
(单位:％)

被试者
向上的

分类率

向下的

分类率

向左的

分类率

向右的

分类率

平均

分类率

S１ ８３．３３ ７５．００ ８３．３３ ６６．６７ ７７．０８
S２ ５８．３３ ５０．００ ７５．００ ５８．３３ ６０．４２
S３ ５０．００ ６６．６７ １００．００ １００．００ ７９．１７
S４ ５５．５６ ６６．６７ ６６．６７ ５５．５６ ６１．１１

平均值±
标准差

６１．８０±
１２．７８

６４．５８±
９．０８

８１．２５±
１２．３３

７０．１４±
１７．７２

６９．４４±
８．７２

被试者S２ 和S４ 去除眼电伪迹后的分类率分别下降了

１４．６４％和１８．７５％,而被试者S１ 和S３ 的分类率却只下降了

２％左右,说明眼球运动对脑电信号的影响也存在较大的个体

差异性.该结果可能与被试用户在实验时对实验对象的关注

度有关,由于S１ 和S３ 对小球的关注度高,小球运动时对脑电

的影响大,去除眼电伪迹信号后,脑电信号也能达到较好的分

类效果;而S２ 和S４ 对小球的关注度较低,脑电活动不活跃,

进行分类时的特征基本由眼电伪迹信号决定,因此导致去除

眼电轨迹信号后的分类率下降较多.

３．３　与其他分类方法的对比

为了进一步验证本文方法的有效性和先进性,将其与

基于CSP滤波[１９]、基于阈值等分类方法的分类率进行对比

和分析.

(１)与基于CSP滤波方法的对比

共空间模式(CommonSpatialPatterns,CSP)是一种针对

两任务条件下的脑电信号进行处理的方法,其目的是找到一

个空间滤波器,使两类不同信号经过该空间滤波器滤波后,其

中一类得到的方差最大,而另一类得到的方差最小,使得两类

别之间的差异最大化[２０],从而使分类效果更好.它的基本原

理是:同时对两个协方差矩阵进行对角化;应用主成分分析和

空域子空间分析提取两种任务的空间成分;根据所提取到的

空间成分构建各自的空域滤波器,使得两类别之间的差异最

大化,从而完成两类信号的特征提取和分离.

由于CSP多用于二分类处理,对于多分类任务,势必造

成分类率下降,因此采用“一对多”的 CSP算法.首先将所有

类别分为两个子类别,再将子类进一步划分为两个次级子类,

如此循环,就将原有的多分类问题划分为了一系列二分类问

题.对于大于两类的多分类问题,需要构建相应数目的多个

空间滤波器.由于本文针对的是四分类问题,因此需要构建

４个滤波器W１,W２,W３ 和W４.当脑电信号E 分别经过这４
个空间滤波器映射后,得到４个新的信号Z１＝E∗W１,Z２＝

E∗W２,Z３＝E∗W３ 和Z４＝E∗W４
[２１].为了使特征更加明

显,将 得 到 的 新 信 号 Zi 做 差 处 理,得 到 最 终 的 特 征 向 量

fnew＝[Z１－Z２,Z１ －Z３,Z１ －Z４,Z２ －Z３,Z２ －Z４,Z３ －

Z４][２２],以此来构建SVM 分类器.

表３列出了使用 CSP方法滤波前后,１００~３００ms时间

段的分类率.可见,使用CSP方法滤波后的分类效果并不理
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想,其分类率比未使用 CSP滤波的分类率还降低了１０％~

２５％,说明CSP方法虽然广泛用于脑电信号的特征提取和二

分类应用,但不适用于本文的四分类情况.

表３　是否使用CSP滤波的分类率对比

Table３　ClassificationrateswithandwithoutCSPfilters
(单位:％)

被试者
使用 CSP滤波后

的分类率

未使用 CSP滤波

的分类率

S１ ７０．８３ ７９．１７
S２ ５８．３３ ７９．１７
S３ ６８．７５ ８１．２５
S４ ５０．００ ７５．００

(２)与基于阈值分类方法的对比

采用简单阈值法进行分类[１５],并计算用于平滑信号的典

型值Xnew和Y.

Xnew＝X(n,AF７)－X(n,AF８)＋X(n,F７)－X(n,F８)＋

X(n,FT７)－X(n,FT８)＋X(n,T７)－X(n,T８)

(１１)

Y＝ ∑
８

m＝１
X(n,m) (１２)

式(１１)表明,Xnew由前额左边通道(AF７,F７,FT７,T７)之

和与右边通道(AF８,F８,FT８,T８)之和相减得到,它可以最大

化左、右、向上或向下３个类之间的差别,但只使用 Xnew信号

时很难区分上、下两个方向.为了区分上、下两个方向,计算

典型值Y,它是８个通道数据的求和.根据 Xnew与Y 值可求

得D＝Trapz(Xnew)和DD＝Trapz(Y)(Trapz函数用于梯形法

求积分),当D＞T１ 时,判断为向右看;当D＜T２ 时,判断为向

左看;当 T１＜D＜T２ 且DD＞０时,判断为向上看;当 T１ ＜

D＜T２ 且DD＜０时,判断为向下看.这里的 T１ 和 T２ 为预

设阈值,每个被试用户可以使用特定的阈值,本文根据经验取

T１＝１５,T２＝－１５.利用阈值法得到的分类率如表４所列.

表４　阈值法的分类率

Table４　Classificationratesofthresholdbasedmethod
(单位:％)

被试者
向上的

分类率

向下的

分类率

向左的

分类率

向右的

分类率

平均

分类率

S１ ２２．５０ １７．５０ ８５．００ ９２．５０ ５４．３８
S２ １５．００ ２２．５０ ８２．５０ ８２．５０ ５０．６３
S３ ４５．００ １０．００ ９５．００ ９５．００ ６１．２５
S４ ２０．００ １０．００ ９０．００ ９０．００ ５２．５０

平均值±
标准差

２５．６３±
１１．５１

１５．００±
５．３０

８８．１３±
４．８０

９０．００±
４．６８

５４．６９
±４．０１

从表４中可明显看出,阈值法在左、右两个方向上的分类

效果较好,但在上、下两个方向基本不能实现有效识别.

进一步,将CSP滤波方法、阈值法和本文方法进行对比,

比较被试者S１－S４ 的平均分类率,如表５所列.

表５　不同方法的分类率结果比较

Table５　Classificationratescomparisonwithdifferentmethods
(单位:％)

分类

方法

向上的

分类率

向下的

分类率

向左的

分类率

向右的

分类率

平均

分类率

本文方法 ７８．４７ ７２．２２ ８４．０３ ７９．８６ ７８．６５
CSP滤波法 ７０．８３ ５８．３３ ６８．７５ ５０．００ ６１．９８

阈值法 ２５．６３ １５．００ ８８．１３ ９０．００ ５４．６９

　　由表５可知,本文方法在上、下两个方向上的平均分类率

最高,分别为７８．４７％和７２．２２％,比其他两种方法更有效;此

外,从整体４个方向上的平均分类率来看,本文方法的平均分

类率可达到７８．６５％,同样优于其他两种方法.

３．４　讨论

目前眼动方向识别方法主要包括两类:基于视频图像识

别和基于眼电识别[２３].将本文方法与这些已有方法进行综

合比较,结果如表６所列.可见,基于视频图像的方法通常会

受到头部运动以及环境光照的影响,因此跟踪精度和稳定性

较低;而基于眼电的方法也会由于电极粘贴对用户造成一定

的不适,并且需要用户进行大视角的眼动才能有效采集数据,

因此易使用户产生疲劳;相比之下,本文方法除了数据采集过

程稍显复杂之外,分类精度和稳定性都较高,综合性能较好.

表６　眼动方向识别方法的对比

Table６　Comparisonofeyemovementdirectionsidentification

methods

方法 舒适性 噪声源 精确度 局限性

基于视频

穿戴式眼动仪舒

适性 较 低,桌 面

式眼动仪舒适性

较高

身 体 和 头 部 运

动、环境光照等
较高

头 部 要 保 持 固

定,数 据 稳 定 性

低

基于眼电
电极贴在眼睛附

近,舒适性较低

身体和头部运动

导致 电 极 松 动,
面部肌肉产生的

肌电

一般
需要大视角的眼

动

基于脑电

(本文方法)

穿戴 式,舒 适 性

稍高,不 需 要 在

眼部放置电极

电极 松 动,环 境

电磁干扰
较高

数据采集过程较

复杂

此外,在以后的应用推广中,可以将脑电采集设备设计成

类似耳机的形状,如 Emotiv,以有效避免脑电极粘贴对用户

造成的不适,进一步满足实际应用需求,从而积极推动实用脑

机交互应用系统的研发.

结束语　本文基于脑电信号对眼球运动方向进行识别,

采集靠近额叶处包含眼电伪迹的８个通道的脑电信号,然后

通过最小二乘法消除噪声数据,进而采用支持向量机方法进

行眼动方向分类.结果表明,当眼动视角为７°时,４个方向的

平均分类率达到７８．６５％,证明了脑电信号对识别眼动方向

的有效性.

利用本文方法可以帮助运动障碍等用户控制电动轮椅、

智能汽车等代步交通工具的方向.未来,将进一步考虑眨眼、

非自主眼动等噪声数据对分类结果的影响,以及对眼球非运

动状态的识别,使本文方法更具鲁棒性和实用性.此外,还将

设计相关算法直接对眼电伪迹信号进行提取和识别,并减少

数据采集所需的电极数目,进一步提高实际应用的可行性和

便捷性.
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