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Глазодвигательные процессы, такие как фиксации и саккады, играют важнейшую роль  
в когнитивной деятельности человека, поскольку они связаны с такими функциями, как воспри-
ятие, внимание и принятие решений. Эти процессы активно применяются в ряде областей, вклю-
чая системы человекокомпьютерного взаимодействия и нейрофизиологические исследования. 
Современные методы отслеживания движений глаз, основанные на оптических системах, обес-
печивают высокую точность, но имеют ряд существенных ограничений. В связи с этим исполь-
зование электроэнцефалографических (ЭЭГ) данных для анализа глазодвигательной активности 
становится перспективным направлением, так как ЭЭГ предоставляет информацию о нейрон-
ных процессах, лежащих в основе движений глаз. Это позволяет преодолеть многие ограниче-
ния оптических устройств, обеспечивая возможность мониторинга движений глаз без прямого 
визуального отслеживания. Целью данного исследования является разработка метода предска-
зания глазодвигательной активности на основе данных, собранных с мобильного ЭЭГ-уст-
ройства BrainBit. В работе использована нейронная сеть типа LSTM (долговременная кратко-
временная память). Результаты экспериментов показали, что предложенная модель обеспечи-
вает высокую точность классификации основных типов глазодвигательной активности.  
Для фиксаций и саккад точность классификации достигла 91 %, что свидетельствует о высокой 
эффективности предложенной модели для этих типов движений. Однако классификация направ-
ленных движений глаз, таких как движения влево/вправо и вверх/вниз, оказалась более сложной 
задачей с точностью около 65 % и 63 % соответственно. Одной из ключевых проблем, выявлен-
ных в исследовании, стала высокая индивидуальная вариативность сигналов ЭЭГ между участ-
никами. В связи с этим обучение модели было персонализировано для каждого участника экс-
перимента, что позволило повысить точность предсказаний для каждого отдельного человека. 
Таким образом, исследование демонстрирует потенциал использования ЭЭГ для анализа и пред-
сказания движений глаз, особенно в контексте фиксаций и саккад. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Движения глаз играют ключевую роль во взаимодействии человека  
с окружающим миром, отражая широкий спектр когнитивных процессов, та-
ких как внимание, восприятие и принятие решений. Способность отслеживать 
и классифицировать движения глаз открывает новые перспективы для приме-
нения в областях взаимодействия человека с компьютером, в нейрофизиоло-
гических исследованиях и технологиях поддержки человеческой деятельно-
сти. Традиционные методы отслеживания глаз, основанные на оптических 
устройствах для определения направления взгляда и глазной активности, обес-
печивают ценные данные, но имеют ряд ограничений – зависимость от внеш-
них камер и видимости маркеров, используемых для отслеживания [1]. 

Электроэнцефалография – неинвазивная технология записи электриче-
ской активности мозга, которая предоставляет обширные возможности для 
изучения нейронных процессов, лежащих в основе движений глаз. Данные 
ЭЭГ позволяют глубже понять физиологические и когнитивные состояния че-
ловека [2], что делает ее полезной в таких областях, как распознавание эмоций, 
оценка когнитивной нагрузки и исследования сна [3, 4]. В отличие от 
устройств оптического отслеживания глаз, которые фиксируют только види-
мые движения взгляда, ЭЭГ информирует об электрической активности мозга, 
что делает ее универсальным инструментом для исследования нейронных ос-
нов движений глаз и связанных процессов [5]. 

Современные исследования показали, что данные ЭЭГ могут быть ис-
пользованы для классификации движений глаз. В работе [6] была продемон-
стрирована сильная корреляция между ЭЭГ и движениями глаз при выполнении  
различных задач. Это подтверждает гипотезу о том, что движения глаз и связан-
ные с ними нейронные процессы могут быть предсказаны по данным ЭЭГ.  
Более того, такой метод, как электроокулография (ЭОГ), позволяет фиксиро-
вать корнеоретинальные потенциалы, которые напрямую связаны с движени-
ями глаз и могут служить основой для точной классификации фиксаций  
и саккад [7]. 

Появление мобильных ЭЭГ-устройств, таких как BrainBit, открывает но-
вые возможности для использования ЭЭГ в повседневной жизни. В отличие  
от традиционных лабораторных ЭЭГ-систем, которые требуют использования 
гелей для улучшения контакта электродов с кожей и нахождения в контроли-
руемых условиях, носимые устройства с сухими электродами более удобны 
для длительного мониторинга и могут использоваться в реальных условиях. 
Однако такие системы сталкиваются с рядом проблем, таких как шумы, возни-
кающие при движении пользователя, и низкое качество сигнала по сравнению 
с лабораторными устройствами [8]. Тем не менее носимые ЭЭГ-устройства 
позволяют проводить исследования в более естественной среде [9], что расши-
ряет возможности для их применения в системах человекокомпьютерного вза-
имодействия и нейротехнологических приложениях [10, 11].  

Одним из направлений современных исследований является использова-
ние методов машинного обучения для анализа данных ЭЭГ и предсказания 
движений глаз. Глубокие нейронные сети, такие как сети LSTM (long short-
term memory), оказались особенно эффективными при работе с последователь-
ными данными, такими как ЭЭГ-сигналы [12, 13]. Сети LSTM могут учитывать 
временные зависимости в данных и обеспечивать высокую точность класси-
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фикации. Примером успешного применения глубокого обучения для анализа 
ЭЭГ является работа [14], где была достигнута высокая точность классифика-
ции движений рук на основе данных ЭЭГ с использованием LSTM. 

Несмотря на значительные успехи в анализе данных ЭЭГ, использование 
носимых устройств по-прежнему сопряжено с рядом проблем. В работе [15] 
обсуждаются трудности, связанные с низким качеством сигнала, получаемого 
с использованием носимых ЭЭГ-устройств, а также предложен метод их обра-
ботки – анализ независимых компонент (ICA). Авторы работы [16] предста-
вили алгоритм для удаления двигательных артефактов из спортивных упраж-
нений, записанных при помощи мобильного ЭЭГ. Из этого следует, что специ-
альные методы обработки сигнала позволяют уменьшить шумы и артефакты, 
возникающие при движении, и повысить качество анализа данных. 

Таким образом, использование данных ЭЭГ для предсказания глазодви-
гательной активности является перспективным направлением исследований. 
Современные методы машинного обучения в сочетании с носимыми ЭЭГ-
устройствами позволяют разрабатывать системы, которые могут применяться 
в реальных условиях для анализа движений глаз и когнитивных процессов. 
Применение подобных систем может быть востребовано в разработке техно-
логий управления устройствами, таких как интерфейсы «мозг – компьютер», 
людьми, среди которых также могут быть пользователи с ограниченными воз-
можностями. Например, системы на основе ЭЭГ могут использоваться для 
управления инвалидными колясками или роботизированными устройствами  
с использованием движения глаз. В настоящем исследовании предлагается ме-
тод классификации глазодвигательной активности с использованием данных, 
собранных с мобильного ЭЭГ-устройства BrainBit.  

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Предсказание движений глаз на основе данных ЭЭГ представляет собой 
задачу классификации временных последовательностей сигналов мозга.  
Движения глаз включают такие типы активности, как фиксации, саккады и 
направленные движения (влево, вправо, вверх, вниз). Каждому типу движения 
соответствует определенная последовательность электрической активности, 
зафиксированной с помощью ЭЭГ-датчиков, однако сигналы этих движений 
сильно зашумлены и могут накладываться на другие нейронные процессы. 

Основной целью настоящего исследования является разработка модели 
машинного обучения, способной предсказывать движения глаз на основе дан-
ных, собранных с мобильного ЭЭГ-устройства. 

Каждое движение глаза представляет собой временную последователь-
ность данных ЭЭГ, записанных на нескольких каналах, с частотой дискретиза-
ции 250 Гц. В качестве эталона для обучения модели используются 2D-коор-
динаты взгляда, собранные с помощью оптического трекера глаз с частотой 
записи 100 Гц. 

Задачу классификации можно формализовать следующим образом.  
Пусть 1 2 ,  , ,  { }nX x x x   – это набор временных последовательностей дан-
ных ЭЭГ, где каждая последовательность ix  представляет собой вектор при-
знаков, полученных из ЭЭГ-сигналов за определенный временной интервал.  
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Цель состоит в том, чтобы для каждой последовательности xi предсказать 
метку iy , которая соответствует типу движения глаз. 

Задача предсказания состоит в нахождении функции классификации  f, 
которая отображает входные данные ЭЭГ в соответствующие классы движе-
ний глаз. Функция классификации  f  принимает на вход вектор признаков ix  
и предсказывает соответствующую метку движения глаз iy : 

( ,  ),i iy f x   

где   – набор параметров модели (например, весов нейронной сети), которые 
изменяются в процессе обучения. Для каждой подзадачи классификации 
метки  y  могут принимать значения принадлежности последовательности к ка-
ком-то классу подзадачи. 

2. МЕТОДОЛОГИЯ 

В этом исследовании изучается классификация движений глаз с исполь-
зованием комбинации носимых устройств ЭЭГ и технологии оптической  
отслеживания взгляда. Основная цель – классифицировать различные типы 
движений глаз, включающие в себя фиксации, саккады и направленные дви-
жения: влево, вправо, вверх и вниз. Данные были собраны у участников, вы-
полнявших различные задания, предназначенные для стимуляции различных 
моделей движений глаз. Затем эти данные были обработаны и использованы  
в алгоритмах глубокого обучения для точной классификации этих движений. 

На рис. 1 представлена методология классификации движений глаз:  
от начального изучения данных и предварительной обработки до извлечения 
признаков и формирования последовательностей данных динамической 
длины, которые соответствуют различным типам движений глаз. Эти последо-
вательности были использованы для обучения нейронной сети, нацеленной  
на классификацию движений. Все шаги методологии подробно описаны далее. 

2.1. СБОР ДАННЫХ 

Сбор данных был осуществлен с использованием двух основных 
устройств. Первое устройство – BrainBit, носимый электроэнцефалограф  
в виде головной повязки с четырьмя сухими электродами, записывающий ис-
ходный сигнал ЭЭГ с частотой 250 Гц и предоставляющий данные в вольтах. 
Второе устройство – Pupil Labs Invisible, система отслеживания взгляда в виде 
очков, записывающая 2D-координаты взгляда с частотой 100 Гц. 

В эксперименте приняли участие 8 человек, выбранных без учета воз-
раста, пола или состояния зрения. 

Перед началом эксперимента каждому участнику надевалась головная по-
вязка BrainBit и очки для отслеживания глаз Pupil Labs Invisible. Сбор данных 
проводился во время компьютерных сессий, в ходе которых участники сидели 
перед ноутбуком, как показано на рис. 2. Каждый сеанс длился около трех  
часов и включал выполнение различных задач, направленных на вызов разно-



Метод предсказания глазодвигательной активности на основе интеллектуального анализа данных…  81 

образных движений глаз, таких как чтение текста с экрана, выполнение кор-
ректурной пробы Ландольта и простые компьютерные игры. 

 

 
Рис. 1. Методология классификации движений глаз 

Fig. 1. Eye movement classification methodology 

 

 
Рис. 2. Установка для сбора данных 

Fig. 2. Data collection setup 
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В общей сложности было записано 24 часа данных, однако некоторые вре-
менные интервалы данных были исключены из окончательного набора, так как 
в определенные моменты происходило нарушение подключения устройств 
или запись была нарушена по техническим причинам. Это могло быть связано, 
например, с потерей контакта электродов или с нарушением подключения  
к устройству. Такие сегменты данных были удалены для обеспечения досто-
верности анализа, что сократило получившееся время записи до 20 часов. 

2.2. ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОБРАБОТКА ДАННЫХ 

Каждый источник данных содержал свои временные метки для записанных 
событий. Однако эти сигналы собирались с использованием разных устройств, 
и поэтому требовалась синхронизация данных. Разница во времени между запи-
сями составляла более 300 миллисекунд. Для устранения этого несоответствия 
была проведена ручная синхронизация путем выявления и выравнивания харак-
терных событий, общих для обеих записей. В частности, движения глаз с высо-
кой амплитудой, наблюдаемые при отслеживании взгляда, были обнаружены  
с помощью вычисления расстояния, пройденного глазом с момента предыдущей 
точки записи. Эти движения были выравнены с соответствующими сегментами 
в записях ЭЭГ, которые показывали колебания большой амплитуды, что обес-
печивало выравнивание двух потоков данных на временной шкале. Пример 
этого процесса синхронизации показан на рис. 3, где выделено совпадение дви-
жений глаз с колебаниями ЭЭГ большой амплитуды.  

 

 
Рис. 3. Пример синхронизации, показывающий координаты взгляда  

и сигнал ЭЭГ с найденной точкой синхронизации 

Fig. 3. An example of synchronization showing the gaze coordinates  
and the EEG signal with the found synchronization point 

Для улучшения качества данных ЭЭГ была применена предварительная 
обработка. Предварительная обработка данных ЭЭГ необходима, так как  
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исходные данные, получаемые с помощью ЭЭГ, часто содержат значительное 
количество шумов и артефактов, которые могут исказить результаты анализа. 
Эти помехи могут быть вызваны как внешними факторами, такими как элек-
тромагнитные наводки, так и внутренними, например движениями мышц.  
Без должной очистки интерпретация данных может привести к ошибочным 
выводам о нейрофизиологической активности. 

Для повышения качества данных была применена фильтрация, в ходе ко-
торой использовался полосовой фильтр, пропускающий часто́ты ниже 40 Гц. 
Полосовой фильтр – это инструмент для обработки сигналов, который изоли-
рует определенный диапазон частот, устраняя сигналы вне этого диапазона.  
Он работает по принципу подавления нежелательных частот, которые находятся 
за пределами установленной полосы пропускания. В данном случае фильтр 
настроен таким образом, чтобы пропускать только частоты ниже 40 Гц, устраняя 
высокочастотные компоненты, такие как электромиографические артефакты, 
т. е. шумы от активности мышц, и электромагнитные помехи. Этот процесс поз-
воляет сохранить только те частоты, которые содержат значимую информацию 
о нейронной активности, улучшая соотношение сигнал / шум.  

В отличие от стандартных методов, которые часто отсекают низкочастот-
ные компоненты сигнала ниже 0,5…1,0 Гц, в настоящем исследовании эти ком-
поненты были сохранены. Это обусловлено тем, что низкочастотные сигналы 
могут содержать важную информацию, связанную с движениями глаз и с дру-
гими физиологическими процессами, такими как мускульная активность  
в области лица. Мускульные активности, отслеживаемые при движении глаз, 
имеют характерную длительность от 0,1 до одной секунды, что соответствует 
частотному диапазону 0,5…10,0 Гц. При этом наиболее долгие компоненты ока-
зываются в выделенной низкочастотной области. Таким образом, они относятся 
к частотам, которые традиционно отсекаются фильтрами, ориентированными на 
устранение медленных шумов, но в данном исследовании рассматриваются как 
источник полезной информации. 

2.3. ИЗВЛЕЧЕНИЕ ПРИЗНАКОВ 

Из данных отслеживания глаз было извлечено несколько признаков:  
расстояние между последовательными точками взгляда, скорость движений 
глаз и угловое направление этих движений. Эти признаки использовались для 
классификации движений глаз – фиксации, саккады и направленные движения 
(влево, вправо, вверх, вниз). Каждая последовательность движений глаз была 
соответствующим образом помечена. 

С каждой последовательностью движений глаз ассоциировались соответ-
ствующие данные ЭЭГ, именуемые вызванным потенциалом (ERP). Для обес-
печения качества сигнала ЭЭГ была проведена нормализация – это уменьшило 
вариативность данных между последовательностями. Нормализация включала 
корректировку исходных данных с учетом базовых смещений: в этом случае 
из данных вычиталась медиана последовательности и осуществлялось приве-
дение к нормированным значениям, так как исходное значение напряжения на 
электроде достаточно низкое.  

Также было проведено извлечение статистических признаков, таких как 
среднее, минимум, максимум и 90-й процентиль. Эти статистические признаки 
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усилили различительные характеристики данных ЭЭГ, что способствовало  
более точной классификации движений глаз. 

Движения глаз, как правило, связаны с активностью как мышц, так 
и мозга. Процессы в мозге могут начинаться до самого движения и продол-
жаться после него. Чтобы учесть это, границы выделенных сегментов ЭЭГ 
были расширены и включали дополнительные 0,1 секунды до и после каж-
дого события движения глаз. Это позволило захватить как подготовитель-
ную, так и постсобытийную активность мозга. Процесс показан на рис. 4.  
Таким образом, каждая из последовательностей может быть длиной от 0,2 
до 0,5 секунды. Это описывает вариативность физиологических процессов, 
соответствующих движению глаз, учитывая, что длительность саккад у че-
ловека может варьироваться от 20 до 200 миллисекунд в зависимости от 
амплитуды движения. 

Для выполнения задачи классификации была использована нейронная 
сеть типа LSTM (долговременная кратковременная память). LSTM является 
специальной версией рекуррентной нейронной сети (RNN), разработанной для 
эффективной обработки последовательных данных с учетом долгосрочных за-
висимостей.  

Эти сигналы имеют физиологическую природу, характеризуются дина-
мическими изменениями и различной длиной последовательностей, что де-
лает их анализ сложной задачей для стандартных методов. Именно прин-
ципы рекуррентных сетей, включая сохранение контекста и запоминание 
зависимостей между разными временными шагами, делают LSTM идеально 
подходящей для работы с такими данными. Обычные нейронные сети не 
могут эффективно учитывать переменную длину последовательностей, то-
гда как LSTM способна адаптироваться к этим изменениям благодаря своей 
структуре, которая включает механизмы памяти и управления забыванием 
информации. 

Архитектура модели, используемой в исследовании, была спроектиро-
вана таким образом, чтобы входной размер данных соответствовал количе-
ству выбранных каналов ЭЭГ плюс дополнительные статистические при-
знаки. Данные обрабатываются с помощью сети LSTM, внутри которой ис-
пользовались скрытые слои со 128 блоками, повторяющиеся в четырех 
слоях. Полносвязный (dense) слой после слоев LSTM обеспечивает преоб-
разование выходных данных сети LSTM в предсказание принадлежности 
текущей последовательности к какому-то классу, что и является выходом 
модели. 

Данные были разделены на обучающую, валидационную и тестовую вы-
борки в соотношении 80/10/10. Для обучения модели использовалась функция 
потерь кросс-энтропии, которая оценивает разницу между предсказанными ве-
роятностями классов и истинными метками. Оптимизация проводилась с ис-
пользованием алгоритма Adam, который адаптирует скорость обучения для 
эффективного решения задач. 

Чтобы стабилизировать обучение, использовался планировщик скорости 
обучения, который снижал ее на 10 % каждые три эпохи, – это помогло до-
биться более стабильного процесса обучения. 

Модель обучалась для каждого участника по отдельности и могла класси-
фицировать движения глаз только выбранного участника. 
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Рис. 4. Извлечение саккад с соответствующей последовательностью  

ЭЭГ и расширенными границами фильтра 

Fig. 4. Saccade extraction with the appropriate EEG sequence  
and expanded filter boundaries 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

Для оценки работы модели были выбраны метрики «точность» и «F1-score». 
Эти показатели вычислялись с использованием результатов работы модели 
при обработке тестовой выборки, не участвовавшей в ее обучении, для каждой 
задачи классификации у каждого участника: фиксации или саккады, движения 
влево или вправо, вверх или вниз. Результаты оценки представлены в таблице. 
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Результаты оценки модели для различных задач 
Model evaluation results for different tasks 

Участник 
Фиксация / Саккада Движения 

влево / вправо 
Движения  
вверх / вниз 

Точность, 
% F1-score Точность, 

% F1-score Точность, 
% F1-score 

1 91,99 0,92 63,17 0,644 61,49 0,601 
2 89,61 0,937 61,89 0,646 62,82 0,616 
3 90,19 0,931 59,95 0,644 60,99 0,611 
4 86,75 0,951 65,56 0,675 60,96 0,624 
5 88,91 0,948 64,13 0,631 63,01 0,623 
6 87,45 0,928 62,71 0,651 59,87 0,605 
7 85,64 0,939 65,44 0,667 63,10 0,623 
8 88,91 0,933 63,8 0,670 61,68 0,611 
 
Модель показывает стабильно высокие показатели в задаче классифика-

ции фиксация / саккада среди всех участников эксперимента. Также стабиль-
ные результаты получаются и по другим задачам, однако они имеют меньшую 
точность, что свидетельствует о затруднениях в способности их распознава-
ния. Также наблюдается вариативность результатов между участниками, что 
может быть связано с индивидуальными особенностями движений глаз или  
с качеством данных. Среди участников выделяется участник 4, у которого 
большинство показателей оказались выше остальных, что может свидетель-
ствовать об особенностях его поведения или записи данных.  

Индивидуальные различия в электрической активности не позволили со-
здать универсальную модель, подходящую для всех. К тому же классификация 
направленных движений (влево/вправо, вверх/вниз) оказалась затруднитель-
ной, так как они вызывают похожие изменения в сигналах ЭЭГ, что затрудняет 
их точное различение. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
В настоящей работе была исследована возможность классификации раз-

личных типов движений глаз на основе данных ЭЭГ, собранных с помощью 
мобильного электроэнцефалографа, с применением нейронных сетей типа 
LSTM. Результаты показали, что по ЭЭГ-сигналам можно различать фиксации, 
саккады и направленные движения (влево, вправо, вверх, вниз), однако суще-
ственным препятствием оказалась высокая вариативность сигналов ЭЭГ 
между участниками, что затруднило использование единой модели для всех  
и привело к использованию индивидуального обучения для каждого участ-
ника. Наибольшая точность была достигнута при классификации фиксаций  
и саккад. Направленные движения оказались сложнее для точного распознава-
ния и имеют значительно меньшую точность. 

Основное преимущество предложенного подхода заключается в способ-
ности модели обрабатывать последовательности разной длины, что делает  
ее адаптивной к различным типам движений глаз. Это открывает возможности 
для применения модели в реальном времени, например, в системах взаимодей-
ствия «человек – компьютер» или вспомогательных технологиях. 
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Главным ограничением является высокая индивидуальная вариативность 
ЭЭГ-сигналов между участниками. Будущие исследования могут включать ис-
пользование таких методов, как перенос обучения (transfer learning), персона-
лизация моделей или их адаптация для конкретных пользователей, чтобы 
улучшить точность классификации. 

Перспективным направлением будущих исследований является расшире-
ние модели для отслеживания непрерывных координат взгляда, что позволит 
создать более точные решения для трекинга глаз в реальном времени. 
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Abstract 
Eye movement processes, such as fixations and saccades, play a crucial role in human 

cognitive activity as they are closely associated with functions such as perception, attention, and 
decision-making. These processes are actively applied in various fields, including human-com-
puter interaction systems and neurophysiological research. Modern eye-tracking methods based 
on optical systems provide high accuracy but have several significant limitations. In this regard, 
the use of electroencephalographic (EEG) data for analyzing eye movement activity is becoming 
a promising direction, as EEG provides insights into the neural processes underlying eye move-
ments. This allows many limitations of optical systems to be overcome, enabling the monitoring 
of eye movements without direct visual tracking. The goal of this study is to develop a method 
for predicting eye movement activity based on data collected from the BrainBit mobile EEG 
device. The study utilizes a long short-term memory (LSTM) neural network. Experimental re-
sults demonstrated that the proposed model achieves high accuracy in classifying the main types 
of eye movement activity. For fixations and saccades, the classification accuracy reached 91 %, 
indicating a high effectiveness of the model for these types of movements. However, classifying 
directed eye movements, such as left/right and up/down movements, proved to be a more chal-
lenging task, with an accuracy of about 65 % and 63 %, respectively. One of the key challenges 
identified in the study was the high individual variability of EEG signals between participants. 
As a result, the model training was personalized for each participant, which improved the accu-
racy of predictions for each individual. Thus, the study highlights the potential of using EEG for 
analyzing and predicting eye movements, particularly in the context of fixations and saccades. 

Keywords: eye-tracking, EEG analysis, deep learning, wearable EEG, brain signals, eye 
movements, LSTM, neural networks 
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