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摘要:针对在超高海拔矿山严苛驾驶环境下,现有防疲劳预警系统精度不足９５％、易受干扰等问题,研发了基于视觉与脑电

(EEG)特征融合的疲劳检测系统.采用FastICA算法去眼电伪迹,提取脑电波能量比值及样本熵;应用 YOLOX进行人脸检

测,结合改进的PFLD算法提取眼状态、哈欠及头部姿态特征;设计了一种基于 DＧS证据理论与SVM 的多源信息融合决策算

法,有效整合视觉与脑电特征的概率分类结果.秘鲁拉斯邦巴斯超高海拔矿山的应用表明,基于多源信息融合的检测系统的

检测准确率显著提升至９７．６％,并能可靠捕捉关键疲劳特征.融合视觉与脑电特征可显著提升超高海拔环境下疲劳检测的

精度与鲁棒性;DＧS证据理论与SVM 融合算法是实现９７．６％高精度的关键;该系统为高海拔矿山的运输安全提供了可靠的技

术支撑,可降低事故风险约１５％,同时,为极端环境下的防疲劳研究提供了新思路.
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ResearchandApplicationofAntiＧFatigueDrivingWarningSysteminUltraＧHighAltitudeMines
WuLihuo
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Abstract:AimingattheproblemthattheaccuracyoftheexistingantiＧfatigueearlywarningsystemsislessthan９５％andthey
aresusceptibletointerferenceintheharshdrivingenvironmentofultraＧhighaltitudemines,afatiguedetectionsystembasedon
visualandelectroencephalogram (EEG)featureswasdeveloped．TheFastICAalgorithm wasusedtoremoveocularartifacts,

andtheEEGenergyratioandsampleentropywereextracted．YOLOXwasusedforfacedetection,combinedwithanimproved
PFLDalgorithmtoextracteyestate,yawnandheadposturefeatures．A multiＧsourceinformationfusiondecisionalgorithm
basedonDＧSevidencetheoryandSVM wasdesigned,whicheffectivelyintegratestheprobabilisticclassificationresultsof
visualandEEGfeatures．TheapplicationintheultraＧhighaltitude mineinLasBambas,Peru,showsthatthedetection
accuracyofthesystem basedon multiＧsourceinformationfusionissignificantlyimprovedto９７．６％,andthekeyfatigue
featurescanbereliablycaptured．ThefusionofvisualandEEGfeaturescansignificantlyimprovetheaccuracyandrobustnessof
fatiguedetectioninultraＧhighaltitudeenvironments．Thefusionalgorithm ofDＧSevidencetheoryandSVMisthekeyto
achieving９７．６％ highaccuracy．ThesystemprovidesreliabletechnicalsupportforthetransportationsafetyofhighＧaltitude
mines,whichcanreduceaccidentriskbyabout１５％,andalsoprovidesanewapproachforantiＧfatigueresearchinextreme
environments．
Keywords:HighＧaltitudemine,Fatiguedrivingdetection,EEGfeature,Visualfeature,DＧStheory,SVMalgorithm

０　引言

矿产资源开发向超高海拔(＞３５００m)区域拓

展已成趋势[１Ｇ２],这导致矿山运输驾驶环境极端严

苛.研究表明[３Ｇ４],超高海拔(＞３５００m)地区的低

氧、低压条件不仅加速了驾驶员疲劳进程,还会显著

改变疲劳生理和行为特征,如脑电节律变化模式可

能异于平原,面部肤色、瞳孔反应受强烈紫外线影

响,驾驶舱振动和噪声模式特殊.现有系统往往基

于平原环境设计,而对高海拔区域的特殊干扰因素

缺乏鲁棒性,难以满足超高海拔矿山的严苛需求.
因此,研发适用于此类极端环境的高效可靠防疲劳

驾驶预警系统具有重大现实意义.
驾驶疲劳检测技术历经多年发展,已构建起多维
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度检测体系.主观层面采用问卷法收集信息,客观层

面则覆盖反应时间测量、车辆运行状态评估、驾驶动作

分析、生理信号监测(如脑电图,Electroencephalogram,

EEG)及基于行为的眼部特征监测、计算机视觉(面
部特征)等多种方法[５Ｇ１０].其中,EEG 信号因直接

反映大脑状态,被视为疲劳检测的“金标准”,其相关

算法具备高信度与高效度,如智能帽(SmartCap)系
统已在海外得到广泛应用.然而,接触式佩戴带来

的不适感和用户体验问题限制了其广泛应用,且现

有系统精度仍存在提升空间(通常低于９５％).
在 行 为 与 视 觉 特 征 检 测 领 域,PERCLOS

(PercentageofEyelidClosureOverthePupilorerTime)
方法与驾驶员注视点测量法是国外研究的热点方向.
国内研究则擅长运用计算机视觉与图像识别技术,结
合主动外观模型、小波滤波等技术手段,提取驾驶员

的眼部、面部特征以判断驾驶员疲劳状态,虽然具有

非接触优势,但其精度在光照变化、遮挡频繁的复杂

矿山环境下易受严重影响,鲁棒性不足.此外,依赖

车辆状态(如车道偏离)的方法对道路条件依赖性高,
难以适应矿山非结构化道路场景.国内虽已涌现一批

系统研发成果,如国家交通运输部公路科学研究院推

出的多源信息融合预警系统(结合机器视觉与车辆传

感器数据实现疲劳状态在线诊断与预警)、吉林大学研

发的基于面部特征的实时监控方法(结合眼部与唇部

特征提升检测可靠性)、北京交通大学开发的多特征融

合检测法(借助神经网络融合眼睑状态、面部方向等特

征实现精准检测),但这些系统是基于平原环境设计开

发的,对超高海拔矿山的特殊干扰因素缺乏适配性.
综上所述,现有单一模态疲劳检测方法及平原

环境下研发的系统,在超高海拔矿山复杂环境下普

遍存在精度不足、鲁棒性差、适应性弱等问题,难以

满足高可靠、高精度的安全监测需求.为此,本文提

出一种融合脑电与视觉特征的多模态疲劳检测系

统,结合DＧS(DempsterＧShafer)证据理论与支持向

量机(SVM)算法,实现对多源信息的有效融合与精准

分类.通过在秘鲁拉斯邦巴斯矿山的实地测试,验证

了该系统在超高海拔环境下的优越性能,为极端条件

下的疲劳监测提供了新的技术路径和应用示范.

１　疲劳预警系统研究现状

１．１　基于脑电图(EEG)的疲劳预警系统

在 矿 山 运 输 领 域,早 期 主 要 应 用 智 能 帽

(SmartCap)系 统 来 预 警 操 作 员 的 疲 劳 状 态.

SmartCap系统采用脑电图(EEG)技术实现对疲劳

状态的监测.SmartCap系统架构如图１所示.
脑电信号的频段特征是诊断疲劳状态的关键指

标,具有重要的诊断价值.脑电信号的频段特征见

表１[１１].

图１　疲劳驾驶预警SmartCap系统架构

Fig．１　ThearchitectureofSmartCapsystemforfatiguedrivingwarning

表１　脑电信号的频段特征

Table１　FrequencybandcharacteristicsofEEGsignals

节律波名称 频率范围/Hz 振幅/μV 主要特征

δ波 ０．５~３ １００左右 深度无梦睡眠,清醒状态不出现.

θ波 ４~７ ２０~４０ 困倦、中枢神经受抑状态.

α波 ８~１３ １０~４０ 闭眼放松状态,出现至消失常标志进入睡眠.

β波 １４~３０ ≤３０ 睁眼清醒、注意力集中、紧张或激动.

γ波 ３０~４５ ≤３０ 高级认知活动、神经细胞高度兴奋与同步化.

９４２　吴立活．超高海拔矿山防疲劳驾驶预警系统的研究与应用[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(７)．



　　研究表明,大脑从清醒转向疲劳的过程中,特定脑

电节律的能量呈现规律性变化:低频的θ波和α波能量

趋向于升高,而反映活跃认知状态的高频β波能量则

显著降低.因此,可以通过动态计算脑电能量比值和

样本熵并将其作为特征向量,同时利用支持向量机

(SVM)进行疲劳状态分类[１２Ｇ１６],检测流程如图２所示.

图２　基于脑电能量比值和样本熵的疲劳状态检测流程

Fig．２　FatiguestatedetectionprocessbasedonEEG
energyratioandsampleentropy

１．２　基于视觉特征的疲劳预警系统

除了基于脑电信号的疲劳预警系统外,视觉疲

劳监测技术因其非接触式特性,在矿山运输场景中

获得持续拓展,通过实时捕捉面部微表情与行为模

式,实现对驾驶员疲劳状态的即时评估.研究表明,
高海拔缺氧加剧眨眼频繁、瞳孔缩小、头部倾斜等.
该系统利用YOLOX算法实现人脸的目标检测,利用

PFLD算法提取眼、嘴状态和头部姿态,基于眨眼频

率、打哈欠及头部姿态等多特征融合来判断疲劳状

态[１７],基于视觉特征的疲劳检测流程如图３所示.
基于脑电(EEG)和视觉特征的疲劳状态检测

技术虽已取得显著进展,但这两种技术的检测精度

通常在９５％以下(EEG 方法约９３％,视觉方法约

９５％).尤其在高海拔矿山等复杂应用场景中,单一

检测模式易受环境干扰(如光照、传感器稳定性)和
个体生理差异影响,导致漏报率升高、鲁棒性不足,
难以满足对检测精度和可靠性的严苛需求.在超高

海拔环境下,光照剧烈变化、低氧导致的特殊生理反

应(如非典型脑电模式、皮肤颜色变化)等因素使得

上述问题尤为突出.
为应对上述挑战,特别是适应超高海拔矿山复

杂多变的驾驶环境,笔者探索了多模态信息融合策

略,构建了一种融合视觉与脑电特征的疲劳检测新

模型.该模型通过整合视觉的非接触性与脑电的生

理直接性两类特征,实现多源信息互补,有效抵御环

境干扰源(如强光对视觉的影响、低氧对 EEG的影

响),提升系统在极端条件下的鲁棒性,以期在超高海

拔矿山环境下实现更精准、更稳健的疲劳状态识别.

图３　基于视觉特征的疲劳检测流程

Fig．３　Fatiguedetectionprocessbasedonvisualfeatures

２　基于视觉与脑电融合的疲劳检测系统

２．１　基于FastICA的眼电伪迹去除

通常情况下,智能帽采集到的脑电信号是由多

路不同信号叠加形成的混合信号.原始混合信号中

常伴随有眼电等生理成分,这类无关源会扰乱脑电

的时频结构,形成所谓的伪迹信号.为保留神经活

动的真实信息,需借助伪迹抑制环节来提升数据的

可信度与后续分析的有效性.
快速独立成分分析(FastICA)是快速提取独立

信号的迭代算法.FastICA按目标函数主要分为三

类,其中基于负熵近似的FastICA 版本收敛快且稳

健,其核心思想是用与高斯分布之间的差距衡量独

立性.余弦相似度通过度量两向量方向的一致性来

量化其接近程度,余弦相似度的取值范围为[－１,

１],两向量的方向完全一致时,余弦相似度为１;正交

(无相关性)时,余弦相似度为０;方向完全相反时,余
弦 相 似 度 为 － １. 在 脑 电 (EEG)去 眼 电
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(Electrooculogram,EOG)伪迹应用中利用余弦相似

度来实现自动去眼电伪迹,具体步骤为:
(１)搜集眼电信号数据S＝[S１,S２,􀆺,Sn];
(２)采用FastICA 算法,对脑电信号数据进行

预处理,分解脑电数据集 X,获得混合矩阵A 和n
个独立分量矩阵Yi,i ＝１,２,􀆺,n;

(３)计算各脑电信号通道与矩阵Yi之间的余弦

相似度,将最大余弦相似度的成分Yi 视为含有明显

眼电信号的伪迹;
(４)将最大余弦相似度的Yi对应成分置零,进

行伪迹校正;
(５)去除伪迹后,由式(X ＝AS)重构为需要的

脑电信号X′,以获得更纯净的数据.
去眼电伪迹重构信号结果对比如图４所示,黑

色曲线(颜色标识见电子版)表示未经任何处理的脑

电信号(原始信号),红色轨迹展示经伪迹抑制后的脑

电序列(处理后信号).对比可见,红色波形的起伏显

著收敛,表明处理后的信号具有更高的时间稳定性.

图４　去眼电伪迹重构信号结果对比

Fig．４　Comparisonofsignalreconstructionresults
afterEOGartifactremoval

２．２　脑电信号样本熵的特征提取

本研究引入小波包分解对脑电序列进行多层次

解析.小波包分解的细化频带划分能力优于常规小

波框架,可精准捕获瞬态节律变化并与能量分布建

立映射,从而增强特征区分度.鉴于脑电幅值低、频
带能量易重叠,为避免判别边界模糊,克服单一脑电

能量比值在接近阈值时易误判的局限,并捕捉脑电

信号复杂度随疲劳加深而降低的特性,本研究引入

样本熵作为关键特征.该指标对神经活动复杂度变

化高度敏感,清醒期,信息处理负荷大、神经元网络

活跃度高,熵值随之增大;疲劳期,网络同步化增强、
活跃程度降低,熵值则减小.通过融合小波包能量

与样本熵的复合特征,可以有效缓解单一能量比导

致的误判,提高疲劳状态的识别精度.具体计算流

程为:
(１)划分时间窗,以１s为滑动时间窗对脑电信

号进行分段处理;
(２)计算样本窗,对每个时间窗内的脑电信号

的样本熵进行计算,得到当前时间窗的熵值;
(３)滑动计算,将时间窗依次向前移动一个采

样点,重复计算下一个时间窗内的样本熵值,持续移

动时间窗直至覆盖整个脑电数据集,得到该组脑电

数据的样本熵序列;
(４)序列平均,对计算得到的样本熵序列进行

叠加平均,生成该组脑电数据的整体样本熵值.
为了深入研究两种生理状态下的脑电信号特

征,对两种生理状态下的脑电信号进行了频谱分析,
得到相对应的脑波频谱图,如图５所示.

图５　疲劳与非疲劳状态下的脑波频谱

Fig．５　BrainwavespectrogramsinfatiguedandnonＧfatiguedstates

　　从图５中可以看出,操作者在非疲劳状态下的

脑波主要以β波(１４~３０Hz)为主,而在疲劳状态

下,脑波以α波(８~１３Hz)和θ波(４~７Hz)为主,
这个特点验证了脑波能量的比值是疲劳检测的有效

指标.

２．３　基于PFLD的人脸关键点检测和头部姿态估计

原始 实 用 人 脸 关 键 点 检 测 (PracticalFacial
LandmarkDetector,PFLD)模型借助网络预测头部

姿态,辅助训练过程,但在推理阶段仅输出关键点信

息.为满足疲劳检测场景对头部姿态信息实时获取
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的需求,本研究对PFLD的网络结构进行了针对性

优化,改进后的PFLD网络结构如图６所示.改进

后的网络在实现高精度人脸关键点检测的同时,能
够同步输出头部姿态估计结果.这一设计充分利用

了面部关键点与头部姿态间的紧密联系,通过两者

的相互促进,显著提升了对疲劳相关特征(如点头、
头部倾斜等)的检测精度.

图６　PFLD的简化网络结构

Fig．６　SimplifiedarchitectureofPFLD

相较于原始PFLD算法,改进后的PFLD在性

能上实现了较大突破.在人脸关键点检测任务中,
改进后的PFLD 在公开数据集上的平均检测误差

降低了１２％,显著提升了检测精度.在头部姿态估

计方面,改进后的 PFLD 的平均精度提升了１０％,
有效提升了头部姿态估计的准确性.这些性能上的

提升,为后续疲劳检测提供了更可靠的技术支持.

２．４　基于视觉特征的疲劳状态检测

２．４．１　PERCLOS特征

参考驾驶疲劳检测相关标准与研究[１８],并结合

本研究的预试验分析,系统设定PERCLOS值大于

４０％且伴随持续闭眼时间≥３s作为判定疲劳的主要

视觉阈值之一.对于PERCLOS值处于２０％~４０％
区间的情况,需结合眨眼频率(如低于１６次/min)进
行综合判断,若符合条件则判定为轻微疲劳并触发

预警.PERCLOS的计算定义为监测周期t１ 内,眼
睛开合度小于０．１的闭合时长t２ 占总时长t１ 的比

例,即PERCLOS的值为t２/t１.
依次针对三种单一视觉特征向量及三者整合的

综合特征向量,采用SVM 分类器训练视觉疲劳检

测模型.在分类设定方面,把疲劳状态划定为正类,
非疲劳状态划定为负类.同时SVM 运用随机搜索

策略来推进参数调优操作,其具体的分类效果见

表２.

表２　基于人眼视觉特征的疲劳与非疲劳分类效果

Table２　ClassificationeffectsoffatigueandnonＧfatigue
basedonocularvisualfeatures

视觉特征类型 准确率/％ 精确率/％ 召回率/％

眨眼频率 ７０．３２ ６８．２４ ７５．１６
平均闭眼时间 ７８．５７ ７７．６７ ８０．３２
PERCLOS ８６．１４ ８７．５１ ８４．１３
多特征融合 ９０．３５ ９１．４７ ８９．５６

由表２中的数据可知,基于三种人眼视觉特征

相结合所产生的分类效果显著优于基于单一人眼视

觉特征的分类效果,其分类准确率高达９０．３５％,这
证明了综合三种人眼视觉特征来检测人的疲劳状

态,能够提高疲劳检测的准确性和有效性.

２．４．２　打哈欠特征

基于 对 矿 山 驾 驶 员 行 为 的 观 察 和 相 关 文

献[１７Ｇ１８],本研究设定:在３０s统计窗口内,当哈欠或

点头的次数达到５次或５次以上,则判为疲劳;３~４
次属轻微疲劳.但仅凭单一指标易误判,需综合评

估.本研究最终采用融合多面部特征(眼、嘴、头)的
策略进行疲劳状态综合判断.

２．４．３　头部姿态特征

头部特征的疲劳阈值设定为:以３０s为观测单

元,实时统计驾驶员点头频次.若３０s内点头次数

达到５次或５次以上,系统即判定其已进入高危疲

劳状态;若点头次数为３~４次,则归为轻度疲劳,需
立即提醒并持续监控,防止状态升级,从而降低因疲

劳引发事故的概率.
若仅依靠单一面部特征进行疲劳判定,易受环

境光照、个体差异等因素干扰,导致漏警或虚警频

发,准确性有限.因此,通过整合点头、眨眼幅度、打
哈欠时长等多维面部特征,建立融合判别模型,可显

著提高疲劳识别的全面性与可靠度.

２．５　视觉与脑电特征融合的疲劳检测系统

针对超高海拔矿山低氧、强光照、复杂驾驶舱的

环境干扰,搭建“抗干扰设计 特征提取 多源融合”
驾驶疲劳检测系统,具体方案如下.

(１)抗干扰设计.视觉端选用高性能摄像头并

结合改进的 PFLD 算法,增强强光照、肤色变化场

景下的关键点检测鲁棒性;脑电端采用FastICA 算

法去除眼电伪迹,结合脑电能量比值与样本熵双特

征,提升低氧环境下生理信号表征的稳定性.
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(２)特征提取与处理.实时采集两类核心特

征———脑电特征(θ波功率、样本熵)与视觉特征(眨
眼频率、注视方向、头部姿态),通过滑动时间窗(１
s)与多尺度解析(小波包分解)完成特征预处理,确
保特征时效性与区分度.

(３)多源融合算法.DＧS证据理论是一种处理

不确定性信息的多源融合方法,通过基本信任分配

函数量化各模态特征的可靠性,再通过组合规则整

合不同来源的概率分类结果,降低单一模态的误判

风险.设计基于DＧS证据理论与SVM 的决策层融

合框架,如图７所示.先通过 DＧS证据理论对两类

模态的概率分类结果分配可信度权重,再由 SVM
构建最优决策边界,实现信息互补,以避免单一模态

误判.

图７　基于独立信息的DＧS理论融合方法

Fig．７　DＧStheoryfusionmethodbasedon
independentinformation

２．６　试验验证与结果分析

２．６．１　试验设置

在超高海拔矿山环境中,对提出的疲劳检测系

统进行了试验验证.试验系统安装在矿用卡车上,
用于实时监测驾驶员的疲劳状态.试验设置如下:

(１)脑电传感器,放置在驾驶员头部,用于监测

脑活 动,采 用 SmartCap 设 备,若 其 特 定 吸 收 率

(SAR)值远低于标准限值,则确保使用安全;
(２)视觉监测设备,摄像头安装于驾驶室,型号

M６４０L４OPGPRO,用于采集驾驶员面部及眼部动

态(分辨率１９２０px×１０８０px,６０帧/s).
试验过程中,系统持续采集驾驶员的脑电活动

和视 觉 特 征,包 括 波 能 量、样 本 熵、眨 眼 频 率、

PERCLOS值等,并通过多模态数据融合分析驾驶

员疲劳状态.

２．６．２　试验数据记录

基于试验过程采集到的各种数据,得到的脑电

信号样本熵值、眨眼频率、PERCLOS值、融合后的

特征向量及最终的疲劳检测结果见表３.

表３　试验数据记录

Table３　Experimentaldatarecord

编号
脑电样
本熵值

眨眼
频率/

(次/min)
PERCLOS/

％
融合特征

向量
疲劳检测

结果

１ ０．８５ １２ ３５ [０．８５,１２,３５] 轻微疲劳

２ ０．９０ １０ ４０ [０．９０,１０,４０] 疲劳

３ ０．７５ １８ ２０ [０．７５,１８,２０] 疲劳

４ ０．９２ ２０ １５ [０．９２,２０,１５] 非疲劳

５ ０．８８ １６ ２８ [０．８８,１６,２８] 轻微疲劳

６ ０．７８ １３ ４２ [０．７８,１３,４２] 疲劳

７ ０．９５ １９ １８ [０．９５,１９,１８] 非疲劳

８ ０．８６ １５ ３２ [０．８６,１５,３２] 轻微疲劳

９ ０．７６ １１ ４５ [０．７６,１１,４５] 疲劳

􀆺􀆺

数据筛选标准如下.
(１)对象筛选:仅纳入超高海拔矿山持证矿用

卡车驾驶员(２０人,２８~４５岁,驾龄≥５a),排除有

神经/眼部疾病及长期服用影响神经功能药物者.
(２)信号质量:脑电经FastICA去眼电伪迹,伪

迹残留率小于５％,样本熵波动小于０．０５,视觉采集

无大面积遮挡(遮挡面积小于１０％),光照稳定(５００~
２０００lux).

(３)状态验证:结合现场安全员人工记录,排除

风沙眯眼等误判数据.
(４)时间同步:脑电与视觉数据的时间戳对齐

误差小于０．０５s,符合数据同步处理要求.

２．６．３　数据统计分析

按疲劳状态分组计算核心指标,不同疲劳状态

下核心指标统计分析见表４.

表４　核心指标统计分析

Table４　Statisticalanalysisofcoreindicators

疲劳
状态

样本量/
个

脑电样本
熵值/(均值±

标准差)

眨眼频率/
(均值±
标准差)/
(次/min)

PERCLOS
(均值±
标准差)/

％
非疲劳 ９ ０．９３±０．０１５ １９．８９±１．２１ １６．４４±１．５２

轻微疲劳 ８ ０．８７±０．０１２ １５．７５±０．８９ ３２．１３±３．０５
疲劳 ８ ０．７７±０．０２１ １１．８８±１．３４ ４３．１３±１．８７

独立样本t检验显示,疲劳组与非疲劳组在三

项指标上存在显著差异(p＜０．００１);轻微疲劳组、非
疲劳组与疲劳组在三项指标上也存在显著差异

(p＜０．０１).
采用“DＧS证据理论分配可信度权重＋SVM 构

建决策边界”的融合策略,实现脑电与视觉特征互

补.在超高海拔矿山典型环境下,融合模型整体识

别准确率达 ９７．６％,召回率为 ９６．５％,精确率为
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９８．５％,性能全面优于单一模态方案,验证了多源信

息协同判别的有效性.

２．７　对比试验与结果分析

为了验证融合模型在疲劳检测中的优越性,进
行了对比试验.对比试验均在相同条件下进行,包
括试验环境、数据采集设备、疲劳检测指标等,以确

保试验结果的可比性.从检测准确率、召回率、精确

率、检测时间等多个指标进行对比,见表５.

表５　对比试验结果

Table５　Resultsofcomparativeexperiments

检测方法
检测

准确率/％
召回率/

％
精确率/

％
检测

时间/s
单一视觉特征检测 ８５．０ ８０．０ ８２．０ ０．０５
单一脑电特征检测 ９０．０ ８８．０ ９２．０ ０．１０
多源信息融合方法 ９７．６ ９６．５ ９８．５ ０．０８

由表５可知,融合策略在准确率、召回率、精确

率三项指标上均显著优于其他方法,且检测时间仍

保持在较低水平.基于多源信息融合检测方案的优

势主要体现在以下两个方面:
(１)视觉线索对外界光照变化具备天然抗性,

脑电数据则直接映射中枢疲劳水平,借助 DＧS证据

理论分配可信度后交由SVM 决策,两类异源特征

优势互补,从而获得了更高的判别精度与稳定性;
(２)引入DＧS证据理论对多源特征进行融合,

有效整合了不同传感器的不确定性信息,提升了系

统判断的鲁棒性,同时,结合SVM 分类器在高维空

间中构建最优决策边界,进一步增强了模型的识别

能力与适应性.

３　高海拔矿山应用案例

３．１　应用场景与系统部署

本研究选取秘鲁拉斯邦巴斯超高海拔矿山作为

现场应用场景,核心设备配置如下.
(１)脑电监测模块:采用SmartCap设备,通过

计算机模拟测试设备比吸收率(SAR),帽子模型

SAR 值 为 ０．０１０５ W/kg,头 带 模 型 SAR 值 为

０．０７４８W/kg,均低于«人体暴露于电场、磁场和电

磁场的安全水平标准(０ Hz至３００GHz)»(IEEE
Std C９５１—２０１９)标 准 限 值 ２ W/kg 及 智 利

SUBTEL官方电磁辐射规范 «ResoluciónExenta
N°４０３de２００８»(R．E．N°４０３１０８)要求,可满足现场

长期佩戴的安全使用要求;
(２)视觉监测模块:在驾驶舱内安装 M６４０L４

OPGPRO摄像头,分辨率为１９２０px×１０８０px,
帧率为６０帧/s,通过 D 型测角仪(相机坐标系)校
准设备位置与光照适应角度,以确保面部特征采集

稳定性;
(３)数据同步处理:通过工业级数据传输链路

实现脑电(θ波功率、样本熵)与视觉(眨眼频率、

PERCLOS值)特征的时间戳对齐,延迟控制在０．０５
s以内,为多源融合提供数据支撑.

３．２　测试结果与分析

(１)检测精度对比.
现场测试结果显示,多源信息融合方案的检测

性能显著优于单一模态方案,具体数据见表６(融合

了表５的数据).

表６　超高海拔典型矿山应用测试结果

Table６　Resultsofapplicationtesttypical

ultraＧhighaltitudemines

检测方法
准确率/

％
精确率/

％
召回率/

％
误报率/

％
测得疲劳
事件数

单一视觉特征 ８５．０ ８２．０ ８０．０ １５．０ ５０
单一脑电特征 ９０．０ ９２．０ ８８．０ １０．０ ６０
视觉 脑电融合 ９７．６ ９８．５ ９６．５ ２．４ ７５

(２)实际应用价值.
疲劳识别完整性:融合模型对矿山运输场景中

“轻微疲劳 疲劳”全状态的覆盖度更高,测得疲劳

事件数量较单一视觉、单一脑电分别提升 ５０％、

２５％,误报率降至２．４％;
安全风险降低:结合本系统９７．６％的疲劳检测

准确率及２．４％的误报率,通过矿山现场安全统计模

型初步估算,系统可降低超高海拔矿山运输事故风

险约１５％,有效地解决了传统单一模态检测在极端

环境下鲁棒性不足的问题[１９Ｇ２１].

４　结论

(１)针对超高海拔(＞３５００m)矿山低氧、强光

照环境及现有防疲劳系统精度不足９５％、易受干扰

的问题,研发了基于视觉与脑电融合的检测系统.
实测显示,系统准确率为９７．６％、召回率为９６．５％、
精确率为９８．５％,优于单一视觉、单一脑电方案,能
捕捉关键疲劳特征.据估算,较单一信息检测方案,
多源信息融合检测方案可降低事故风险约１５％.

(２)理论上,高海拔低氧改变脑电节律(θ波和

α波增强、β波减弱),强光照干扰视觉采集.脑电反

映中枢疲劳,视觉实现非接触监测,二者融合形成
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“生理 行为”协同逻辑,抵消了干扰,填补了高海拔

低氧环境下疲劳检测的理论空白,拓展了多模态融

合的应用边界.
(３)聚焦“极端环境适配”与“多模态融合深

度”.脑电端用 FastICA 去眼电伪迹 (残留率 ＜
５％),联合脑电波能量比与样本熵;在视觉端改进

PFLD,实现同步输出人脸关键点与头部姿态,姿态

精度提升１０％;融合采用“DＧS＋SVM”框架,量化

模态不确定性后构建决策边界;定制抗干扰方案,视
觉 端 摄 像 头 校 准 光 照,脑 电 端 用 低 SAR 值 的

SmartCap设备,达到全链条适配环境.
(４)在应用中,基于多源信息融合的检测系统,

其检测到的疲劳事件数较单一视觉、单一脑电检测

系统分别提高５０％和２５％,误报率降低至２．４％,且
系统配置的设备符合安全标准,可在高海拔地区推

广应用.但存在样本局限(２０名２８~４５岁驾驶

员)、未考虑长期低氧基线漂移、振动干扰未消等问

题,未来需扩充样本、融合振动数据,研发轻量化模

型,降低延迟时间至０．０５s以内.
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