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虚拟现实环境下基于眼动跟踪的导航需求预测与辅助

朱晨爽 程时伟
浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３
　
摘　要　针对复杂虚拟现实场景中传统导航方法对用户支持不足和用户沉浸感较低等问题,文中提出了基于梯度提升迭代决

策树的二分类模型,利用用户在虚拟现实环境中使用辅助导航时需要的眼动数据,来分析和预测用户在任务过程中是否需要辅

助导航.根据用户的注视序列对该模型进行评估,得到用户需求判定方法的平均精确率和准确率分别为７７．６％与７７．２％.此

外,文中借助所设计模型实现了一个导航辅助原型系统,通过对用户的眼动数据进行分类,来自动呈现导航辅助界面.实验结

果表明,与传统的永久性辅助导航方法相比,新提出的自适应辅助导航具有更好的用户体验.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemsofinsufficientusersupportandlowuserimmersionintraditionalnavigationmethodsin

complexvirtualrealityscenes,thispaperproposesabinaryclassificationmodelbasedonthegradientboostdecisiontree,which

useseyemovementdatabeforeandaftertheuser’sneedforauxiliarynavigationintheVRenvironmenttoanalyzeandpredict

whethertheuserneedsnavigationduringthetask．Themodelisevaluatedaccordingtotheuser’sgazesequence,andtheaverage

precisionandaccuracyoftheuserdemandjudgmentmethodare７７．６％ and７７．２％,respectively．Inaddition,weimplementea

navigationaidprototypesystem．Byclassifyingtheuser’snavigationrequirementbasedoneyemovementdata,theuserinterface

oftheprototypesystemcanautomaticallypresentthemapfornavigation．Experimentalresultsshowedthat,comparedwiththe

traditionalpermanentassistednavigationmethod,theadaptiveassistednavigationproposedinthispapercanprovidebetteruser

experience．
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１　引言

在 VR环境中,用户常常会失去方向感,从而导致不适,

严重影响了沉浸式体验.而开发人员并不完全了解这种用户

需求,通常只是将导航指南设计为小地图、箭头或覆盖路径等

形式来呈现给用户.但是,这些形式往往会占用显示器上相

当大的可见范围,导致在视觉上对用户没有吸引力或过度分

散用户的注意力.

本文在已有研究[１]的基础上,通过分析用户的眼动数据

来预测用户对辅助导航的需求.用户在虚拟现实场景中完成

搜索任务,同时记录他们在任务期间的眼动数据,进而训练眼

动行为分类器,并预测用户在虚拟环境下对导航辅助功能的

需求程度.在此基础上,将需求预测模型应用于相同场景的

不同任务中,设计自适应辅助导航功能,以在虚拟环境中有效

地为用户提供导航服务,并通过用户实验进行了验证.

２　相关工作

眼动注视模式可以对人类行为和认知进行分析.例如,

Vlcek等[２]研究了注视动作与空间导航之间的关系,并将这

一发现用于研究阿尔茨海默氏症患者在迷路时的表现.LauＧ
ra等[３]发现了不同的导航指南形式与其注视模式之间的关

系.上述研究主要在二维空间基于眼动数据进行分析.近年

来,研究人员也逐步在三维环境下利用眼动数据开发相关的

交互应用.例如,Kevin等[４]提出了在虚拟现实环境中模拟

人眼注视,以提高用户与虚拟人物之间的交互沉浸感,开发了

一个以用户与虚拟人物交互为核心的眼动跟踪交互叙事框

架,该框架能够对玩家的注视作出反应,模拟人与人之间的真

实交流场景,实验结果证明用户体验得到了提升.此外,



Boyd等[５]探讨了在沉浸式虚拟现实环境中使用眼神进行面

对面交流的方式对自闭症儿童的影响.

眼动跟踪技术也可用于 VR环境中的导航.例如,KasaＧ

hara等[６]的研究通过眼动跟踪技术分析人们的第一视角注

视行为,结果表明,人们可以通过改善自己的注视行为来理解

自己在复杂环境下自身位置与他人位置的空间关系.GanＧ

drud等[７]利用用户的注视和头部动作来推断用户在虚拟现

实环境中的导航方向.Lee等[８]也提取此类数据,比较了在

导航过程中玩家在第一人称视角中的视觉注意力与在第三人

称视角中作为化身的视觉注意力的不同之处.Saha等[９]在

VR环境中使用嵌入路径的导航助手将用户引导到目的地.

Alghofaili等[１]将用户在 VR中导航的画面投影到屏幕上,并

对投影的二维眼动数据进行分析,进而预测用户行为,实现了

用户在虚拟现实环境中的自适应导航.

本文在上述研究的基础上,提出了基于梯度提升迭代决

策树(GradientBoostDecisionTree,GBDT)的二分类模型,利

用模型来预测用户在虚拟环境中是否需要辅助导航,并相应

地在虚拟现实场景中显示地图,为用户指示方向.

３　导航辅助需求预测模型

建立一种关于眼动注视模式的分类器,来预测用户对导

航辅助功能的实际需求.使用该分类器,尝试向用户自适应

地显示辅助导航工具.因此,首先获取 VR环境中用户的眼

动数据,然后利用 GBDT算法训练分类器以预测用户的导航

需求.

３．１　VR环境中的眼动跟踪技术

本文采用基于瞳孔中心Ｇ角膜反光点(PupilCenterCorＧ

neaReflection,PCCR)的方法来获取眼动数据,在获得眼动数

据的PCCR特征向量后,将特征向量数据导入虚拟场景中,并

将其赋值给虚拟现实中的射线功能模块,实现了在虚拟场景

中用射线代替眼动视线;然后,通过射线在虚拟场景中与场景

物体的碰撞来获取其三维坐标数据.本文首先采用五点标定

法,即让当前用户在虚拟现实场景中进行五点标定,如图１所

示,图中屏幕上依次会出现标定点(绿色圆点)和用户眼动注

视点(白色圆点).然后,从中心位置１开始标定,依次按编号

１－５的顺序进行眼动标定,用户视线跟随着标定点依次移

动,每当标定点到达目标位置后,需要视线保持注视标定点一

段时间(本文设置为２s),同时记录用户的瞳孔中心和普尔钦

斑中心,从而计算得到PCCR向量.最后,将每个标定点在虚

拟现实场景中的映射坐标和相应的PCCR向量作为眼动映射

模型的训练数据[１０Ｇ１１].

图１　五点标定示意图(电子版为彩色)

Fig．１　FiveＧpointcalibrationdiagram

将获取到的PCCR特征向量赋值给虚拟现实中的射线模

块,将获得特征向量的射线记为X,此时在虚拟现实场景中射

线X 即为被试者的眼动视线方向,当检测到射线X 与虚拟现

实场景中的场景内容发生碰撞时,得到发生碰撞点的位置P,

再通过拟合方法计算出用户在三维空间中的注视点坐标[１２].

如图２所示,origin为在世界坐标中射线X 的起点,diＧ
rection为射线的方向矢量,distance为射线长度,即起点到碰

撞点P 的距离,根据这些信息就可以得到碰撞点P 相对于起

始点origin的三维坐标.

图２　VR场景中的坐标点数据

Fig．２　CoordinatepointdatainVRscene

虚拟现实场景刷新率为３０fps,因此将移动窗口的大小设

置为３０个时间帧每秒.对注视样本进行预处理,生成用于分

类的最终序列,随后使用１０s内获得大小为３００个时间帧的

窗口,保证精确度与最短预测窗口之间的最佳效益.根据实

验设计提到的辅助导航功能来标记窗口注视序列,被试者按

下提示按钮表明他们需要导航辅助.因此,在导航标记之前

将窗口宽度(或３００个时间帧)内的所有窗口注视序列视为

“迷路”,标记为“０”(需要辅助导航).在任务的前半阶段,用
户将按照给定路径从起点出发的窗口注视序列视为“不迷

路”,标记为１.

３．２　眼动数据获取

记录被试者注视场景时的眼动注视点的三维坐标等数

据,并将它们作为有标记的注视序列送至分类器进行处理.

具体地,招募了４名年龄在２２~２６岁之间的研究生参加实

验.如图３所示,每位被试者都佩戴装有眼动模块的 HTC
VIVE虚拟现实头盔.图４给出了 HTCVIVE头盔中的眼

动模块,以及该模块所提取的被试者眼动数据和向被试者呈

现的虚拟现实场景示例.

图３　用户佩戴 HTCVIVE虚拟现实头盔

Fig．３　UserswearHTCVIVEvirtualrealityhelmet
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(a)HTCVIVE头盔中的眼动模块 　(b)眼动特征点

(c)佩戴头盔后看到的虚拟现实场景

图４　示例图片

Fig．４　Samplepicture

为了收集训练分类器的眼动数据集,本文利用 Unity设

计了一个三维虚拟城市,包括模拟商场、路边商店、花园广场

和路标等[１３],其布局如图５所示.每位被试者在虚拟城市中

通过导航来完成搜寻任务,后台程序在此期间获取他们的眼

动数据.

图５　虚拟城市的布局以及４个不同起点的轨迹路线

Fig．５　LayoutofVRcityandtrajectoryof４differentstartingpoints

如图６所示,在任务的前半阶段,每位被试者都将被随机

安排在虚拟城市的４个预定位置,将这４个预定位置作为他

们的起始点,并要求他们按照虚拟场景中的给定路径到达指

定位置[１４].在此期间,系统将向被试者展示路径以帮助他们

完成任务,还将收集被试者认为“不需要辅助导航”时的眼动

数据.

图６　被试者跟随给定路线(虚线部分)前往目的地

Fig．６　Participantsfollowedthegivenroute(dottedline)to

theirdestination

被试者根据上述要求完成训练任务并熟悉路线之后,将

进入任务的后半阶段.在此阶段开始前,被试者返回前半阶

段的起始点位置.与前半阶段不同的是,该阶段将不再展示

给定路径,这意味着被试者只能通过按下控制器上的按钮来

触发小地图导航,并且,如果触发小地图导航,则被试者需要

等待至少３０s才能再次触发导航.这是为了约束被试者,避

免其频繁使用提示,并确保被试者在最需要时才借助导航辅

助功能,从而降低误报的可能性.此外,为了消除学习效应、

保持任务难度,并在任务执行过程中获得足够多的眼动数据,

在被试者回到起始点的过程中,系统在原先给定的路径上随

机放置了一些屏障(见图７).

　　注:粗体线条为随机放置的屏障

图７　用户需从目的地返回起点

Fig．７　Subjectisaskedtoreturnfromthedestinationtothe

startingpoint

由于虚拟城市的布局较复杂,任务难度提高.同时,添加

了具有时间间隔的小地图导航功能和城市道路屏障,以确保

系统能够提取到被试者处于认为“需要辅助导航”时的眼动

数据.

实验总共收集了１６组注视序列,每位被试者完成了４个

不同起点的任务.被试者在每次任务的注视序列上的标记汇

聚成数据集,分别形成了５４００个标记为“０”和“１”的数据样

本.为了创建训练集,提取了４３２０个样本用于创建平衡数据

集(包含８０％的“０”类数据和相同数量的“１”类数据).通过

未包括在训练集中的剩余２０％的“１”类数据,以及包括在训

练集中相同数量的随机选择的“０”类数据来创建测试集.其

中,采集到的某一未迷路阶段１０s的数据如表１所列(坐标数

据为相对用户虚拟空间位置的局部坐标).

表１　眼动数据样本

Table１　Exampleofeyetrackingdata

第１帧 第２帧  第３０帧
迷路

标记

１s
(２５．３,１１．２,

３４．５)
(２２．６,１６．４,

３１．２)


(３５．３,２４．６,
１０．７) １

２s
(３２．２,２２．４,

１３．６)
(３０．３,２４．４,

１４．５)


(２６．４,２１．５,
２４．８) １

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１０s
(１９．３,１８．７,

１５．５)
(１４．７,１１．６,

１８．５)


(１７．３,１６．４,
１６．２) １

３．３　需求预测模型

本文使用梯度提升迭代决策树 GBDT 对用户在虚拟环

境中的眼动注视模式进行分类.GBDT 使用分类与回归树

(ClassificationandRegressionTree,CART),其解决的核心

问题是:在每轮迭代时,利用真实标签减去弱分类器的输出结
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果得到残差[１５].本文将使用逻辑回归的对数似然损失函数,

将结果的概率值与真实概率值的差值作为残差进行拟合.

梯度提升迭代决策树分类的主要思想为:每一次建立模

型的方向是之前建立模型损失函数的梯度下降方向.损失函

数越大,说明模型越容易出错.如果模型能够让损失函数持

续地下降,则说明模型在不停地改进,而最好的方式就是让损

失函数在其梯度方向上下降[１６].

对数似然损失函数是在概率估计基础上进行定义的,用
于评估分类器的概率输出.通过舍弃错误的分类结果,来实

现对分类器准确度的量化.最小化对数损失基本等价于最大

化分类器的准确度.为了计算对数损失,分类器必须提供输

入的每个类别的概率值.因此,首先计算逻辑回归的对数损

失函数[１７],逻辑回归的预测函数为:

hθ(x)＝ １
１＋e－θ

T
x

(１)

函数hθ(x)的值有特殊的含义,它表示结果取１的概率,

因此对于输入x 分类结果为类别“１”和类别“０”的概率分

别为:

P(Y＝１|x;θ)＝hθ(x) (２)

P(Y＝０|x;θ)＝１－hθ(x) (３)

推导出逻辑回归的对数损失函数为:

P(Y＝y|x;θ)＝(hθ(x))y (１－hθ(x))１－y (４)

通过取似然函数,并在同一θ处取得极值,使用梯度下降

法求得最佳参数θ,从而得到对数损失函数L(θ)为:

L(θ)＝∑
N

i＝１
[yiloghθ(xi)＋(１－yi)log(１－hθ(xi))] (５)

由于 GBDT让损失函数沿着梯度方向下降,因此需要利

用损失函数的负梯度在当前模型的值作为算法中残差的近似

值来拟合一个回归树.为了让损失函数尽可能地收敛到最优

解,算法在每轮迭代时都需要拟合损失函数在当前模型下的

负梯度值,以计算得到最佳残差拟合值.

根据上述对数损失函数可以得到最佳残差拟合值,单个

样本(xi,yi)的损失函数L(θ)为:

L(θ)＝－yilogy
∧
i－(１－yi)log(１－y

∧
i) (６)

设y
∧
i＝hθ(x)是逻辑回归预测的结果,第 M 步迭代之后

当前学习器为F(x)＝ ∑
M

m＝０
hm(x).代入式(６)可得到新的损失

函数L(yi,F(xi)),这样就能计算第 m 棵树对应的损失函数

的负梯度,即伪残差.

rm,i＝yi－y
∧
i (７)

计算得到各个叶子节点的最佳残差拟合值为cm,j.因

此,梯度提升迭代决策树二分类算法的完整过程如下:

初始化第一个弱学习器F０(x):

F０(x)＝log P(Y＝１|x)
１－P(Y＝１|x) (８)

其中,P(Y＝１|x)是训练样本中y＝１的比例,利用先验信息

来初始化学习器.

对于建立 M 棵分类回归树m＝１,２,,M:

对于i＝１,２,,N,根据上述得到的式(７)计算第 m 棵

树对应的响应值rm,i:

rm,i＝yi－ １
１＋e－F(xi) (９)

对于i＝１,２,,N,利用回归树拟合数据(xi,rm,i),得到

第m 棵回归树,其对应的叶子节点区域为Rm,j,其中j＝１,

２,,Jm,且Jm 为第m 棵回归树叶子节点的个数.

对于Jm 个叶子节点区域j＝１,２,,Jm,代入式(７)计算

出最佳拟合值cm,j:

cm,j＝argmin
c

∑
xi∈Rm,j

L(yi,Fm－１(xi)＋c) (１０)

根据最佳拟合值cm,j,可更新Fm(x)强学习器:

Fm(x)＝Fm－１(x)＋∑
Jm

j＝１
cm,jI(x∈Rm,j) (１１)

得到最终的强学习器的表达式FM(x)为:

FM(x)＝F０(x)＋ ∑
M

m＝１
　∑

Jm

j＝１
cm,jI(x∈Rm,j) (１２)

将逻辑回归的公式进行整理,可以得到log p
１－p＝θTx,

其中p＝P(Y＝１|x),也就是将给定输入x预测为正样本的

概率.逻辑回归用一个线性模型去拟合Y＝１|x这个事件的

对数概率.二元梯度提升迭代决策树分类算法与逻辑回归思

想一样,用一系列的梯度提升树去拟合这个对数概率[１８],其

分类模型可以表示为:

p＝P(Y＝１|x)＝ １
１＋e－FM (x) (１３)

相比其他算法,梯度提升迭代决策树不仅能筛选特征,还

可以很好地处理缺失特征的数据,因为决策树的每个节点只

依赖一个特征,如果某个特征不存在,则决策树依然可以进行

决策,只是少了一些路径.本文使用对数似然损失函数进行

分类,相比其他算法能提供无偏估计的替代损失(surrogate

loss).除此之外,数据不需要归一化,特征的作用只是分裂

节点,叶节点的值与特征值的大小无关,是否归一化并不影响

叶节点值的大小,也不影响梯度下降的进程.

应用 GBDT算法对在虚拟环境中的用户的注视模式进

行分类.使用Python库 Keras来设置和训练模型的分类,模

型参数设置学习率为０．３,迭代次数为１０,树的深度为５.在

一个基于 GPU的高性能计算集群节点上进行训练,该节点

有两个４核Intel(R)Xeon(R)CPU,处理器基频为２．４０GHz,

RAM 为３２GB.

４　模型评估

本文计算了分类模型的精确率和F１分数,来对分类模

型进行评估.其中混淆矩阵用于计算需求判定的精确率,具

体定义如表２所列.

表２　需求判定的混淆矩阵说明

Table２　Explanationofconfusionmatrixfordemandjudgment

混淆矩阵 模型判定无需求 模型判定有需求

用户不需要导航 FP TP
用户需要导航 TN FN

精确率、召回率、准确率的计算表达式如下:

precision＝ TP
TP＋FP

(１４)

recall＝ TP
TP＋FN

(１５)

accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(１６)
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F１分数(F１score)是精确率(precision)和召回率(recall)

的调和平均数,常用于比较模型的分类与识别性能,其计算表

达式如下:

F１＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(１７)

本文首先对４名被试者的所有眼动数据进行统一的模型

预测,得到单统一模型,其模型检验计算需求判定的数据如表

３所列,其预测效果的数据值都明显差于其他模型,说明不同

用户的眼动习惯不同,当对所有用户的眼动数据进行统一需

求判定预测时,预测效果不好.

表３　分类模型的测试结果

Table３　Testresultsofclassificationmodel

用户１ 用户２ 用户３ 用户４
用户

平均值

单统一

模型

其他文献

二维坐标

注视分类

模型[１９]

精确率 ０．８２３ ０．８０５ ０．７７４ ０．７０３ ０．７７６ ０．６３２ ０．７６６
召回率 ０．８０８ ０．８１８ ０．７４０ ０．６９１ ０．７６４ ０．６１４ ０．７８３
准确率 ０．８１７ ０．８１０ ０．７６２ ０．７００ ０．７７２ ０．６２８ ０．７１９
F１ ０．８１５ ０．８１１ ０．７５７ ０．６９７ ０．７７０ ０．６２３ ０．７７５

接着,对每位被试者的眼动数据进行单独的预测,４名被

试者各自的预测模型需求判定数据如图８所示.当被试者使

用自己的眼动数据进行建模预测时,对比单统一模型,效果得

到了显著提升,特别是被试者１和被试者２的预测效果精确

率、召回率、准确率和F１分数都高于二维坐标注视数据的分类

模型[１９];而被试者３的模型预测分类的精确率和准确率高于

二维坐标注视点数据的分类模型,而召回率和F１分数相对较

低;被试者４的模型预测分类效果的测试数据值都相对较差.

图８　导航需求预测F１分数

Fig．８　F１scorefromthepredictionofnavigationaid

进一步分析发现,在三维虚拟现实场景中,眼动数据模型

预测和个人的眼动行为特征关系紧密[２０],不适合应用统一的

预测模型.此外,每位被试者各自的模型预测效果普遍较好,

但不同被试者的预测效果有较大差异.

５　应用实例

５．１　自适应导航辅助系统

在虚拟现实环境下,预测用户何时需要导航是非常有用

的.使用辅助导航分类器,能够通过分类结果确定用户是否

需要辅助导航.首先收集被试者１０s内３００帧的眼动数据,

收集超过１０s的数据后,将不断更新收集到的眼动数据,并且

不断对新的注视点进行分类.一旦被试者的注视模式被分类

为“需要辅助导航”,系统就会通过小地图的形式为被试者呈

现辅助导航界面,引导用户到达目的地.
被试者可以使用图９给出的“辅助灵敏度档位”来选择他

们想要的导航帮助级别.本文设计了三档灵敏度级别:高灵

敏度、中灵敏度和低灵敏度.被试者可以在交互界面上选择

辅助导航分类器的灵敏度级别,例如图９中被试者选择中灵

敏度,意味着在３０s内若存在１个或２个注视数据集序列被

分类为“迷路”状态时,系统才会为其提供辅助导航.每组数

据集的注视序列指从１０s内的３００帧 VR环境中收集的被试

者的眼动数据.在用户实验中,将灵敏度设置为低灵敏度(即

３０s内有３个注视数据集序列被分类为“迷路”时才会显示辅

助导航)[２１].

图９　辅助灵敏度档位

Fig．９　Auxiliarysensitivitygear

将预测模型应用到虚拟现实场景中得到自适应导航模

型,旨在增强用户在虚拟现实环境中的导航体验.本文进行

了一项用户研究来验证自适应导航的有效性,以便快速且毫

无阻碍地引导用户到达目的地.同时,还将通过预测模型得

到的自适应辅助导航与传统的永久性辅助设备(迷你地图)以
及无辅助导航进行比较,探索在虚拟现实环境中用户的满意

度和沉浸感[２２].
招募４名年龄在２２~２６岁之间的健康研究生参与这项

研究,所有被试者的视力均为正常或已矫正至正常.采用

HTCVIVE虚拟现实头戴式显示器与眼动模块.在虚拟城

市中,将整个场景分成３块区域,让被试者在不同的起点进行

实验.要求被试者从起始点分别借助３种不同的导航工具寻

找路径以到达目的地.由于地标在导航中起着重要作用,因
此将场景中的目的地设计成一座塔,其高度足以让人从场景

中的任何位置对其进行观察.

５．２　评估与分析

３种不同的导航方式分别是:由预测模型生成的自适应

迷你地图导航、永久迷你地图导航以及无地图导航.在被试

者使用不同的导航方式寻找路径以到达目的地的过程中,对
比这３类导航辅助方式在虚拟环境中对被试者的影响.所有

被试者完成任务的平均时间如图１０所示,可以看到,被试者

在使用无地图导航时耗费的时间最长,使用永久迷你地图导

航时耗费的时间最短,使用自适应迷你地图导航耗费的时间

与使用永久迷你地图导航耗费的时间相近,说明用户使用自

适应迷你地图导航完成任务的效率较高.

　　注:误差线为标准差

图１０　用户在 VR场景中使用不同导航的平均时间

Fig．１０　Averagedurationforuserswithdifferentnavigation

aidsinaVRscene

９１３朱晨爽,等:虚拟现实环境下基于眼动跟踪的导航需求预测与辅助



进一步地,通过眼动热区图分析发现,与永久迷你地图相

比,自适应迷你地图不会明显地改变参与者对 VR场景的注

意力(见图１１).且被试者对于永久迷你地图外部的注视区

域的平均注视持续时间短于自适应迷你地图导航的平均注视

持续时间;与使用永久迷你地图相比,被试者在使用自适应迷

你地图时将更多地探索和关注 VR场景本身具有的特征[２３].

图１１　VR场景中使用不同导航的眼动热区图

Fig．１１　EyemovementheatmapwithdifferentnavigationinVRscene

被试者在使用永久迷你地图导航时,大部分时间在一直

注视迷你地图所在的区域,而将视线转移到辅助导航区域之

外的时间非常短,因此对 VR场景本身不会过多关注.相反,

自适应迷你地图使被试者有机会利用自己的启发性认知能力

去熟悉 VR场景中的内容,且不会感到无所适从.此外,被试

者在无辅助导航时前往目的地所感受到的阻碍感更强,需要

耗费更长的时间去完成任务,虽然这会使得被试者对 VR场

景更加熟悉,但与自适应地图导航相比,仍耗费了太多的时间

和精力.

此外,本文还比较了被试者在熟悉 VR场景前后的眼动

数据.图１２是被试者在同一地点、处于“迷路”和“不迷路”情
况下的眼动数据热区图.当被试者处于 A１情形时,分类模

型判定被试者需要导航辅助;当被试者处于 A２情形时,分类

模型则判定其无需导航辅助.通过对比发现,A１中的被试者

眼动数据分布较为分散,分布范围也较大;而 A２中被试者的

数据分布则较为集中.类似地,B１和 B２也是被试者在同一

地方分别需要导航辅助和不需要导航辅助时的眼动热区图.

同样可以发现,B１中的被试者眼动数据分布较为分散,所涉

及的场景内容也较多;而B２中被试者更多地只关注路面.

图１２　用户在“迷路”和“不迷路”的情况下在同一地点的眼动

热区图

Fig．１２　Users’heatmapsfromthesameplacewhentheyare

judgedas“getlost”(A１,B１)or“notgetlost”(A２,B２)

由图１２可见,当用户在陌生的 VR场景中迷路时,会更

多地搜索和关注标志性建筑、路牌等地标,因此眼动注视点分

布分散且分布范围较大[２４];相反,在熟悉的地区时(不迷路),

由于被试用户对路线和地形已经较为熟悉,只需对所在 VR
场景做一个简单的判断就能知道该如何到达目的地,因此眼

动注视点数据分布就会较为集中,分布范围也较小.

５．３　主观反馈

任务结束后,向每位被试者发放问卷,以评估在３种不同

导航辅助模式下被试者的主观体验[２５].问卷中的问题包括:

１)导航过程中是否经常会遇到阻碍? ２)“迷路”时自适应辅助

导航能否及时弹出? 其中评分为１分(分别代表两个提问中

“总是遇到阻碍”和“没有及时弹出”)至５分(分别代表两个问

题中“从未遇到障碍”和“弹出非常及时”).具体评分结果如

表４和表５所列.

表４　是否遇到阻碍主观评价

Table４　Resultofthequestion“Doyoumeetobstacle”

主观评价
１分者/

人
２分者/

人
３分者/

人
４分者/

人
５分者/

人

平均值/
分

自适应辅助

导航
０ ０ ０ ２ ２ ４．５０

永久辅助

导航
０ ０ ０ １ ３ ４．７５

无导航 １ ３ ０ ０ ０ １．７５

表５　是否及时弹出导航用户评价

Table５　Resultofthequestion“Doesthenavigationaidpopup

ontime”

主观评价
１分者/

人
２分者/

人
３分者/

人
４分者/

人
５分者/

人

平均值/
分

自适应辅助

导航
０ ０ ０ ２ ２ ４．５

被试者对没有地图导航的体验评分集中在１分和２分,

说明他们在 VR场景中没有地图作为导航辅助时主观体验较

差;而使用永久迷你地图导航和自适应迷你地图导航的评分

集中在４分和５分,这表明他们在这两种导航模式下的主观

体验更好.

结束语　本文研究了使用注视模式对 VR环境中用户对

导航辅助的需求进行分类,同时设计了一个模型,该模型能够

预测用户何时需要导航辅助,并使用这些预测来自适应地帮

助他们找到正确的路径.最后,本文通过用户研究评估和验

证了所提模型的有效性,揭示了其在 VR应用领域的潜力.

本文在进行特征选择时,眼动数据只选取了注视点坐标,

包含的特征信息还不够全面.在后续的研究中,可以提取更

多、更合适的特征进行分析,以提高分类准确率.
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