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基于 EOG 的安全辅助驾驶系统算法设计与实现 
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摘 要：为保证驾驶安全，提高车辆控制系统的智能化水平，实现“手不离盘”操作，设计并实现了一种基于眼

电图(EOG)的安全辅助驾驶系统。该系统利用安装在驾驶员眼睛周围的生物电极采集其在观测抬头显示器(HUD, 

head up display)上提示符时所产生的扫视信号，生成多种车载设备控制命令；对原始多导联 EOG信号进行端点检

测后，使用了独立分量分析(ICA, independent component analysis)方法进行空域滤波后提取眼动信号特征参数，并

结合支持向量机实现了上、左与右扫视动作的识别。实验室环境下对所提算法进行了测试，15位受试者在疲劳与

非疲劳状态下的在线平均正确率达到了 98.43%与 96.0%。实验结果表明，基于 ICA 多类扫视信号识别算法的安

全辅助驾驶系统在眼动信号分析中呈现出了良好的分类性能。 
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Abstract: In order to ensure driving safety, improve the intelligent level of the vehicle control system and realize 

“keeping hands on the wheel”, a safe driver assistant system (SDAS) based on EOG was proposed. The proposed sys-

tem utilized saccade signals which come from bio-electrodes installed around driver’s eyes, to generate some control 

commands when the driver observes different signs located on the head up display (HUD). Furthermore, independent 

component analysis (ICA) algorithm was used to extract spatial feature parameters of activity-detected EOG signals, and 

combined with support vector machine (SVM) method to recognize the type of saccade signals, such as up-rolling, 

left-rolling and right-rolling. Experiments have been carried out in lab environment, and the average correct ratio on 15 sub-

jects is 98.43% and 96.0% corresponding to fatigue condition and non-fatigue condition respectively. Experiential results re-

veal that the SDAS based on the multi-class saccade signals recognition algorithm presents an excellent classification per-

formance. 
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1  引言 

安全辅助驾驶系统(SDAS, safe driver assistant 

system)是利用安装在车辆上的传感器，即时收集车

辆内外的环境参数，进行静、动态物体的辨识、侦测

与追踪处理，在最短的时间内提示驾驶者可能发生的

危险，并协助采取相应的规避措施，以有效降低事故

发生频率，减轻事故伤害，提高驾驶安全性

[1]
。现阶
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段，SDAS 的发展逐渐呈现出了多样化、实用化趋

势，一些新的安全辅助驾驶系统相继问世并取得了

广泛应用，如紧急制动辅助 (EBA, emergency brake 

assist)系统、车身电子稳定 (ESP, electronic stability 

program)系统、上坡辅助控制 (HAC, hill-start assist 

control)系统及转弯制动控制  (CBC, curve brake 

control)系统等
[2]
。 

上述 SDAS 作为一种被动的安全驾驶辅助方

式，主要依靠摄像头、雷达、激光、超声波、重

力—加速度及陀螺仪等传感器，通过监测车辆的

光、热、压力、速度、倾斜角度及其他状态信息，

在车辆遇到紧急情况时（如行人检测、自动紧急制

动、前方防撞预警等）及时预警，并对车辆做出相

应的处理措施

[3]
。驾驶的核心在于“人”，即驾驶

者本身，建立一种基于驾驶者自身生理状态信息的

安全驾驶辅助系统，变被动预警为主动控制，对于

进一步提升驾驶安全性、增强车辆系统的智能化水

平将会起到十分重要的作用。基于这一思路，本文

设计了一种结合抬头显示系统(HUD, head up dis-

play)与眼动识别(EMR, eye movement recognition)

技术的安全辅助驾驶系统，驾驶者通过观察 HUD

上相应的提示符生成不同的眼动信号，通过 EMR

技术实现对不同眼动信号的识别并生成多个车载

设备的控制命令，如打开收音机、调节音量、接听/

挂掉电话等，真正实现驾驶员在开车时“手不离

盘”，以提高驾驶安全性能，增强驾驶乐趣。 

在 HUD&EMT-SDAS系统中，EMR算法设计

是系统实现的关键步骤。通常，对眼动信息的捕获

是通过视频分析的方法获得，然而，基于视频的

EMR系统，尤其是可穿戴式 EMR系统价格昂贵、

体积较大且笨重，同时在系统功耗与结果的实时分

析上也不尽如人意

[4,5]
。所幸的是，眼电图(EOG, 

electro-oculogram)作为一种低成本的眼动信号测量

技术，相比较传统视频手段，不仅测量更为精确，

同时其采集设备也具有重量轻、便于长时间记录、

更易实现可穿戴式设计等优点

[6]
。使用 EOG替代传

统的视频方法进行眼动信息的捕获并在此基础上

所设计的 SDAS将更具实用性。基于此，本文将重

点研究驾驶情景下基于 EOG的在线 EMR算法，主

要包括：1）EOG信号的采集；2）信号的预处理与

端点检测；3）基于独立分量分析(ICA, independent 

component analysis)的眼动信号空域滤波及识别算

法。希望通过本文的研究，能够为 SDAS的发展提

供一个新的研究点，促进更自然的人—车交互技术

发展，为车联网的高级阶段——无人驾驶技术的发

展打下更坚实的基础。 

2  EOG 信号简介 

所谓眼电信号是指人由于眼睛的运动而引发

的眼睛角膜与视网膜之间的电势差引起的

[7,8]
。该电

势由视网膜色素上皮和光感受器细胞发起，其正极

位于光感受器端，负极位于视网膜色素上皮端，所

产生的电流从视网膜端流向了角膜端，从而形成一

个角膜为正极，视网膜为负极的电势，本文称这种

电势为眼电信号。当人眼球运动时，眼电信号的幅

值会随着眼球的运动而不断发生变化，本文将这种

变化的电势绘制到时间轴上则可以构成一条曲线，

这条曲线就称之为眼电图。图 1显示了向上扫视时

在眼睛正下方 3 cm处所采集到的 EOG信号波形。 

 

图 1  向上扫视时所对应的 EOG信号波形 

通常，一段连续的 EOG 信号主要包括以下 3

种基本眼动类型。 

1) 扫视(saccade)：当受试者观看一个视觉场景

时，其眼球不会始终固定于一点，而是通过在其感

兴趣的区域内不断地移动以构建一个“认知地图”，

图 1 中“向上转动”与“回扫”2 个阶段为扫视的

开始与即将结束阶段。 

2) 凝视(fixation)：相对于扫视来说，凝视是一

种相对稳定状态，即在视觉场景中，受试者的目光

始终注视于某一特定位置。 

3) 眨眼(blink)：眨眼是一种自然的眼部运动，

通常眨眼的频率大约为每分钟 12~19次。 

在上述 3种类型中，扫视由于具有出现频率较

高、幅度相对较大且包含信息最为丰富的等特点，

因此，本文将之应用到 SDAS系统的设计中。 
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3  系统设计与关键算法分析 

EMR技术是基于 EOG的安全辅助驾驶系统的

核心，对于扫视信号的识别，研究者们做出了大量

的研究。其中，Clement
[9]
提出利用原始 EOG 信号

的可视角度进行眼动信号的端点检测与识别；

Aungsakun和 Soltani等
[10,11]
利用眼球转动时所对应

的 EOG 信号变化较快的特点提取眼动信号的特征

参数；另外，Vidal 和 Bulling
[12,13]
也都提到了使用

眼动信号的统计和时域特征进行识别的思路。上述

EMR技术虽然取得了一定的成功，然而，这类算法

主要关注的是单个导联眼动信号的分析，其分析过

程仅考虑了单导联信号的变化而忽视了导联间的

关联信息，因此难以保证扫视信号的识别正确率。

为了解决这一问题，提高识别正确率，本文提出了

一种基于 ICA空域滤波的EOG扫视信号识别算法，

该算法通过建立 3个对应于不同扫视方向(上、左与

右)的 ICA 空域滤波器，然后使用该空域滤波器对

原始多导联 EOG 信号进行线性投影，将投影结果

作为眼动信号的特征参数，并使用支持向量机

(SVM)
[14]
作为分类器对扫视信号进行识别。算法基

本流程如图 2所示。 

3.1  扫视 EOG 信号的采集 

系统共使用了 9个生物电极，其中，电极 V1(第

5导联)与V2(第6导联)分别安放于受试者左侧(或右

侧)眼球上、下 3 cm处，用以采集垂直眼动信号；

电极 H1(第 2导联)与 H2(第 1导联)分别安放于受试

者左眼左侧 3 cm与右眼右侧 3 cm处，用以采集水

平眼动信号；电极 A1(第 3导联)与 A2(第 4导联)安

放于前额位置，以获取更丰富的眼动信息；参考电极

C1和C2分别放置于左右两侧乳凸处，接地电极G位

于头顶中心位置。 

训练与测试中所有受试者均是视力正常或矫

正后正常。HUD显示内容(在前挡上的投影)中心点

(O)位于受试者正前方约 1 m处，对应于上(U)、左

(L)与右(R)方向的 3个观测点分别位于HUD上、左、

右侧中心位置。 

3.2  预处理 

3.2.1  分帧加窗 

为了保证帧与帧之间平滑性，首先对原始多导

联 EOG 信号进行分帧处理。假定 ( )s n 为原始多导

联 EOG信号， ( )w n 为窗函数，那么加窗后 EOG信

号可表示为 

 ( ) ( ) ( )sw n s n w n=  (1) 

为了保证较高的频率分辨率，本文使用了汉明

窗，其定义如下

[15]
 

2π
0.54 0.46cos , 0 1

( ) 1

0,

n
n N

w n N

  − −  = − 



≤ ≤

其他

 (2) 

其中，N表示窗长。这里需要说明的是，为了便于

结果分析，算法中帧移，本文采用了逐点移动的方

法实现。 

3.2.2  噪声抑制 

由于所采集到的原始EOG信号包含了其他生物

电干扰、工频干扰、受试者身体轻微移动或仪器设

备本身所带来的干扰信号

[8,13]
，因此，为了扫视信号

的识别准确率，使用了截止频率从 0.01~10 Hz的 8阶

带通滤波器对原始多导 EOG 信号进行预处理，以

降低噪声干扰。 

3.3  端点检测 

为实现对扫视信号的实时检测，即在线分析，

本文对预处理后的多导 EOG 信号进行了端点检测

(SAD, saccade activity detection)，其目的是从包含

 

图 2  扫视信号识别算法基本流程 
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扫视信号的连续 EOG 中确定出扫视信号的起始点

与终止点，以删除不含扫视信号的背景噪声和非扫

视信号，从而降低特征提取的计算量与处理时间，

有效提高识别正确率。根据扫视信号的特点，算法

使用了峭度与能量相结合的方法实现 SAD，其基本

流程如图 3所示。 

 

图 3  SAD基本流程 

其中，峭度与能量初值门限的设置主要依靠经

验来获取。另外，从图 3中可以看出，SAD算法主

要针对的是单一通道的 EOG 数据，而系统所采集

的数据包含了 6个导联，因此，在进行不同扫视背

景任务下如何有效选择检测通道以提高检测正确

率是 SAD 算法中一个关键问题。由于眼动具有较

强的时序性，不同眼部动作在时间轴上的可区分性

为本文提供了一种解决方案。图 4给出了上、下、

左与右 4 路扫视时的 EOG 信号波形及其能量。从

图 4 中可以看出，进行不同扫视时，与之关联最

为密切的那个导联的信号能量最强，如：左扫视

时，H2导联能量相比较其他 5个导联明显较大，

同样，上扫视时，V1导联能量最大。基于上述现

象，本文通过自动计算每个导联的能量并选取最

大值所在的导联作为 SAD检测通道，以提高 SAD

算法性能。 

在进一步的研究中发现，使用本文所提 SAD算

法不仅可以对扫视信号进行有效检出，同时对眨眼

信号的检测也获取了较高的检出率。然而，眨眼信

号作为扫视检测时的一种干扰信号，必然会影响到

 

图 4  不同扫视任务下 EOG信号及其能量波形 
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扫视信号的识别正确率，而眨眼作为正常的生理

反应又不可避免，因此，在进行扫视信号识别前

需要有效抑制眨眼信号。观察发现，眨眼信号相

比较扫视信号存在以下不同：1)眨眼信号持续时

间较短，一般眨眼一次大约需要 0.3~0.5 s，而扫

视一次需要 1 s 以上；2)SAD 后有效数据段内信

号平均能量往往小于扫视信号。因此，算法在原

有基础上增加了信号持续时间与平均能量 2 个指

标对端点检测后的结果进行判别，以尽可能地剔

除眨眼，降低其对系统的干扰。 

3.4  扫视信号的识别 

为实现对多导扫视信号的有效识别，本文提出

了基于 ICA 的空域滤波多类扫视信号的特征提取

方法。在 HUD&EMT-SDAS 系统中，若 ( )t =x  

T

1[ ( ), , ( )]nx t x t⋯ 为多导联原始 EOG观测信号，则该

信号可以看成是由多个相互独立的隐含“源”

T

1( ) [ ( ), , ( )]nt s t s t=s ⋯ 线性瞬时混合而成，即 

 ( ) ( )t t=x As  (3) 

其中，A表示混合矩阵。与式(3)混合模型对应的是

分解模型 

 ˆ( ) ( )t t=s Wx  (4) 

ICA的最终目的就是寻找一个分离矩阵W ，使

输出信号 ˆ( )ts 中的各分量尽可能地相互独立并逼近

真实的“源”信号 ( )ts
[16]
。 

需要说明的是，本文所使用的 ICA分离算法代

码为实验室自编代码，信息极大准则(Infomax, in-

formation maximization)原理和自然梯度法
[17]
为本

文 ICA算法中独立性度量准则和优化算法。分离矩

阵的学习算法为 

 T ˆ{ E[ tanh( )∆ ∝ − ⋅W I K s
Tˆ +s ŝ

T Tˆ ]}s W  (5) 

其中， I 为单位矩阵，E[ ]⋅ 为均值运算，K 表示概

率模型切换矩阵，其对角线上元素的取值来自于对

ˆ( )ts 峭度符号的动态估计，通常为 1 或−1， ˆ( )ts 为

所估计的源信号。对 ˆ( )ts 进行方差归一化处理后，

根据式(3)对混合矩阵 A 与分离矩阵 W系数进行调

整，具体为 

 
T 1

ˆ( )
ˆ( )

ˆdiag[std( ( ))]

ˆdiag[std( ( ))],

t
t

t

t⋅ =

s
s

s

A A s W A

←

←

 

(6)

 

其中，std( )⋅ 为标准差运算，diag( )⋅ 表示将运算转化

为对角矩阵。 

基于上述分析，基于 ICA空域滤波的眼动信号

训练/识别步骤描述如下。 

1) 训练阶段 

步骤 1  对已有 EOG 数据库中所有数据预处

理后进行 SAD操作，手工标注 SAD结果(上扫视、

左扫视、右扫视及单次眨眼)，在此基础上，建立训

练数据库。 

步骤 2  从上述数据库中任意选择一组单次眼

动数据 , 1, ,
i
i N=x ⋯ (6×n 数据矩阵，n 表示数据长

度， N表示该数据库中训练样本的数量)进行 ICA

分析，可得 6×6的混合矩阵 A和分离矩阵
T

W 。 

步骤 3  根据独立成分在采集电极的映射模式

(混合矩阵 A的列向量)，选择眼动相关成分和对应

的 ICA 滤波器(分离矩阵 T
W 的列向量)，可得 ICA

滤波器组{
li

W 、
ri

W 、
ui

W }，分别用于检测左、右

及上扫视 EOG成分。 

步骤 4  使用 ICA 滤波器组{
li

W 、
ri

W 、
ui

W }

对该数据库中所有 EOG 数据 , 1, ,jx j N= ⋯ 进行线

性投影，以提取 3类眼动相关成分，即 

 T T T, ,lj li j rj ri j uj ui js x s x s x= = =W W W  (7) 

其中， ljs 、 rjs 、 ujs 分别表示该单次 EOG数据( jx )

空域滤波后的结果。 

步骤 5  将上述滤波后信号作为眼动信号的特

征参数，结合步骤 1中所标注的眼动数据标签，训

练 SVM 模型，使用该模型对训练数据库中所有标

注好的数据进行 10×5 的交叉测试后记录识别正确

率；重复步骤 1~步骤 4，完成对训练数据库中全部

样本的 ICA 滤波器设计与测试，计算并记录每个

ICA滤波器在该组数据上的识别正确率；选择识别

率最高值所对应的那一组 ICA滤波器{
l

W 、
r

W 、
u

W }

作为最终结果。 

2) 识别阶段 

步骤 1  将在线所采集到的 EOG 数据预处理

后进行 SAD操作。 

步骤 2  对步骤 1 所得到的结果使用滤波器组

{
l

W 、
r

W 、
u

W }按照式(7)方法进行空域滤波。 

步骤 3  将滤波结果送入 SVM模型进行识别，

以实时获取受试者当前扫视类型。 

3.5  控制命令的生成 

控制命令主要通过上、左与右 3类扫视动作组

合而成，结合对驾驶人开车时最常用动作的统计与

分析，设计了以下 4种控制命令。 
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1) 接听电话：向左扫视并在观测点保持约 2 s

后返回。 

2) 挂掉电话：向右扫视并在观测点保持约 2 s

后返回。 

3) 打开收音机：向上扫视并在观测点保持约 2 s

后返回。 

4) 调整音量：在检测到打开收音机动作后，向

左扫视后立即返回音量减小 5 dB；反之，向右扫视

后立即返回音量增加 5 dB。 

可以看出，在设计接听电话的扫视动作时，本

文安排加入了在观测点处的 2 s 凝视状态，而在音

量调整时则没有停留。这一做法的目的是为了增强

2种扫视的可区分度，提高接听/挂掉电话这 2个动

作的识别准确率，减少因干扰或其他生理信号导致

的误操作。为了区分接听/挂掉电话与音量调整相同

方向的扫视动作，系统再次利用了 SAD 的结果，

即对端点检测后的有效 EOG 数据长度进行统计，

当其持续时间为 2 s左右时，该动作判断为接听/挂

掉电话操作，反之，为音量调整操作。 

4  实验与结果分析 

眼动信号采集设备为实验室自主研发的EOG采

集设备，系统采样率为 250 Hz。实验共采集了 15名

受试者(9男 6女，11名双眼视力正常，4名近视，

近视度数平均 180，所有受试者年龄平均为 29.3岁，

方差 8.6) 分多次所采集的上、左及右扫视数据，SAD

后每个动作(对应的数据标签分别为 1、2、3)各得到

180个眼动数据，累计 8 100个单次眼动数据。 

4.1  端点检测实验 

实验中，峭度与能量初始经验门限分别设置为

5.5与 9.7，窗长设为 150个样本点，逐点滑动。图 5(a)

显示了一段连续右扫视 EOG 信号波形，其中，实竖

线与虚竖线分别表示手工标注的信号起始点与终止

点，图 5(b)为该段信号的峭度波形，图 5(c)为能量波

形，图 5(d)为 SAD算法的检测结果，与图 5(a)类似，

实竖线与虚竖线分别表示 SAD 检测到的起始点与终

止点。可以看出，本文所提 SAD 算法的检测结果十

分接近于图 5(a)中手工标注的端点位置。 

为进一步验证 SAD 算法的有效性，定义如下

性能指标。 

1) 点正确率 (Pc-point, probability of correct 

point detection)：SAD 法检测出的正确端点数与手

工标注的正确端点数的比率。 

2) 点虚警率(Pf-point, probability of false point 

detection)：SAD法检测出的错误端点数与手工标注

的错误端点数的比率。 

对所有受试者所采集的 EOG 数据进行端点检

测，实验结果如图 6所示。 

对图 6的实验结果进行统计后可以得到，所有

受试者的平均 Pc-point和 Pf-point值分别是 96.17%

和 5.43%，实验结果说明本文所提 SAD算法能够对

眼动数据的起始点与终止点进行有效检测。 

 

图 5  一段连续 EOG进行 SAD后的结果 
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图 6  端点检测结果 

4.2  眼动识别实验 

按照 3.4节所述训练步骤，对 15位受试者分别

进行最优滤波器设计。其中，在 ICA分析时迭代次

数设置为 10，学习率为 0.02，SVM模型采用了线

性核函数，惩罚因子设定为 1，训练数据为训练样

本集及相应的手工标定的分类标签。为了统计分类

正确率，本文将识别结果与测试样本集的标签进行

比较，相同则认为分类正确，不同则分类错误。随

机抽取一位受试者所得到的最优空域滤波器{
l

W , 

r
W , 

u
W }，其对应的混合矩阵 A和分离矩阵 W系

数如图 7所示。 

从图 7中可以看出，当该位受试者进行左扫视

时，眼球运动对第 1导联(H2位置)影响最大，因此

其对应位置的混合矩阵系数最大；同理，右扫视时，

第 2导联(H1位置)系数最大；上扫视时，第 5导联

(V1位置)系数最大。这一结果说明所求得的空域滤

波器可以使本文所要识别的 3类眼动信号区别达到

最大化。 

在此基础上，本文分别对每位受试者按照 3.4

节所述识别步骤进行眼动在线检测，由于在实时检

测过程中无法获取眼动数据标签，因此，为了统计

识别正确率，本文使用视频方法对全部受试者眼部 

动作进行记录，在实验结束后，人工识别、比对算

法的识别结果与视频中所记录眼动情况是否一致，

以获取识别正确率。这里需要说明的是，为了保证

统计结果的可靠性，本文专门开发了一款同步软

件，用以实现视频的起始记录时间与眼动信号的开

始采集时间精确同步。实验针对受试者的精神状

态，进行了以下 2种实验。 

4.2.1  受试者在精力充沛的状态下 

在此实验条件下，受试者精力充沛，无疲倦感，

反应迅速。表 1给出了 15名受试者分别进行 15次

实验（每次实验时间约为 20 min）的统计结果。 

表 1  受试者在精力充沛状态下在线检测眼动信号识别结果 

类型/% 
受试者 

左扫视 右扫视 上扫视 
平均 

1 97.78 97.83 97.82 97.81 

2 99.01 98.24 98.11 98.45 

3 98.32 97.59 98.27 98.06 

4 98.88 98.64 99.03 98.85 

5 98.26 99.12 98.87 98.75 

6 98.76 99.05 99.19 99.00 

7 97.15 97.69 98.13 97.66 

8 98.92 99.23 98.83 98.99 

9 98.81 98.67 98.56 98.68 

10 98.42 98.13 98.5 98.35 

11 99.01 98.64 98.02 98.56 

12 97.38 98.29 98.88 98.19 

13 99.12 98.57 98.02 98.57 

14 97.56 97.81 98.09 97.82 

15 98.23 99.03 98.74 98.67 

平均 98.43 98.42 98.53 98.43 

 

 

图 7  最优 ICA空域滤波器中的 A和W系数 
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从表 1 中可以看出，不同受试者识别结果存

在差异，这是由于每位受试者对实验环境和实验

设备的熟悉程度不同，对扫视时眼球的运动速度

与凝视时间的控制存在个体差异。受试者 1 与受

试者 7的整体识别率偏低，这与 SAD检测结果基

本一致。通过对其时域波形的分析发现，这 2 位

受试者在实验过程中，经常会无意识地进行身体

晃动而导致电极位置发生轻微移动，从而带来了

额外的噪声干扰(如图 8 所示)，而这些干扰将会

导致 SAD检测正确率的下降，从而会使端点检测

后所得到的有效 EOG 片段可能并非是受试者扫

视时所产生的信号，这种检测错误最终导致算法

无法识别或误识，因此其整体识别率相比较其他

受试者有所降低。另外，编号为 3、12、14与 15

的 4 名受试者在实验时通过佩戴眼镜进行视力矫

正，其中，3号受试者的识别正确率为 98.06%，

低于平均识别正确率，其可能的原因为：该受试

者近视度数较高（500 度）而导致无法准确看到

HUD 上的观测点。而另外 3 位受试者近视度数

较低，矫正后视力正常，因此其识别正确率与

平均识别正确率基本持平，这一结果说明本文

所提算法对于矫正后视力正常的受试者是适用

的。总的来说，对所有受试者正确率统计后发

现，在线情况下所提眼动检测算法的总体平均

识别率达到了 98.43%，能够满足安全驾驶辅助

系统的设计需求。 

 

图 8  眼动信号受身体运动影响示意 

4.2.2  受试者在轻度疲劳状态下 

实验从上述 15 位受试者中挑选出 6 位有午休

习惯的受试者，为保证实验效果，本文适当压缩了

受试者实验前一天的晚间睡眠时间，且实验当天不

进行午休，实验安排在下午两点进行。实验条件与

4.2.1节实验相同，实验结果如表 2所示。 

表 2 受试者在轻度疲劳状态下的 

在线检测眼动信号识别结果 

类型/% 
受试者 

左扫视 右扫视 上扫视 
平均 

2 95.32 96.48 94.45 95.42 

5 98.05 97.2 95.67 96.97 

7 94.13 94.37 94.89 94.46 

10 96.62 96.42 95.03 96.02 

12 95.34 97.51 96.07 96.31 

15 97.27 97.08 96.12 96.82 

平均 96.12 96.51 95.37 96.00 

 

在该实验条件下的平均识别正确率为 96.0%，

相比较精力充沛状态下的实验结果下降了 2.43%。

通过时域波形的对比分析发现，相比较精力充沛状

态，受试者在疲劳时其扫视信号波形发生了以下 4

点变化：1）由于信息加工速度变慢，使扫视的平

均速度相应增加，这种增加使扫视阶段 EOG信号

的斜率减小；2）在扫视过程中会出现注意力不集

中现象，这种现象导致眼球在扫视过程中运动方向

会发生不确定变化，从而使扫视阶段 EOG信号会

产生一定幅度的波动；3）由于对时间的敏感度变

差，使对观测点的凝视时间产生了较大的随意性，

即使对同一受试者也会出现有时在观测点停留时

间较长，而有时则较短的情况，这就使凝视阶段

EOG信号的宽度存在了较明显的随机性；4）在上

扫视的回扫过程中，由于疲劳，少数受试者会出

现短时闭眼打瞌睡的情况，这种情况使向下扫视

时波形发生畸变，从而影响识别正确率。通过上

述分析可以看出，受试者在疲劳状态下所采集到

的眼动数据与训练数据产生了一定程度的失配，

这种失配将会导致识别正确率的下降，尤其是在

上扫视的回扫过程中这种情况更为突出，因此，

从表 2 中可以看出，上扫视的平均识别正确率低

于另外 2种扫视。 

5   结束语 

为促进智能驾驶技术的发展，提高驾驶安全性

能，本文设计了一种基于眼电图的安全辅助驾驶系

统，该系统通过驾驶员观察 HUD 上的提示符生成

不同扫视信号，并据此生成不同的控制命令，系统

的核心在于不同类型扫视信号的识别。为此，提出

了一种基于 ICA的眼动信号空域滤波算法，该算法

通过对端点检测后单个扫视信号的 ICA分析，根据
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独立分量在采集电极的映射模式，建立了相应的

ICA滤波器。在实验室环境下进行了在线测试，疲

劳与非疲劳状态总体识别正确率分别达到了

98.43%与 96.0%，实验结果有效验证了所提算法的

有效性。 

为提升系统实用化水平，下一步的研究工作将

从以下 3个方面展开。1) 进一步提升 SAD算法的

顽健性。在实验中发现，当检测信号的信噪比较低

时，所得到的检测结果往往会出现错误，这种错误

将会导致后端无法识别，因此本文考虑在进行 SAD

时能否加入如谱熵等检测指标以提高低信噪比环

境下的正确率。2) 提高算法运行效率。算法中滑动

窗是采用逐帧滑动的方式，这种做法的目的是为了

更好地观察、分析算法的运行结果，而其弊端是运

算量增大。初步的研究发现，增加帧移量会引起识

别率的少量下降，这可能与帧移量增加后 SAD 检

测到起始点与终止点产生的误差有关，因此，如何

在运算效率与系统识别率上找到一个平衡点是一

个需要认真研究的问题。3) 针对受试者疲劳状态时

识别正确率下降的问题，下一步拟增加受试者数量

与数据采集时间，采用增量训练方式进行模型训

练，提高算法顽健性。 
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