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基于脑电信号多特征融合的驾驶员精神疲劳状态
多分类研究
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摘 要：面向目前最普遍的L2级智能驾驶场景下，驾驶员的疲劳状态检测预警的安全需求问题，基于多通道的无线脑电

帽采集的脑电极数据实现驾驶员的状态 4分类识别。研究采用卷积循环神经网络的同时集成频域、时域和非线性特征的

不同组合训练模型，发现将非线性特征微分熵以及时域特征平均绝对值组合在一起时识别性能最好，提出了 3种集成策

略来集成不同输入特征组合下的基分类器模型，该方法能以经济的成本以及便捷的方式来满足驾驶员疲劳状态的精确多

分类，推动可穿戴式设备应用于驾驶场景，提高驾驶安全。
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A Study on Multi-Class Classification of Driver Mental Fatigue 
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Abstract: To meet the safety requirements for driver fatigue detection and warning in the most common L2 

level intelligent driving scenarios, a four-class classification of  driver states is achieved using EEG signals 

collected by a multi-channel wireless EEG cap. A convolutional recurrent neural network is used to train 

models using different combinations of  frequency-domain, time-domain and nonlinear features. The results 

show that the best recognition performance is achieved when combining the differential entropy from 

nonlinear features with the average absolute value from time-domain features. Furthermore, three integration 

strategies are proposed to fuse base classifiers trained on different feature combinations. The method achieves 

accurate multi-class classification of  driver fatigue states in a cost-effective and user-friendly manner, and 

promotes the application of  wearable devices in driving scenarios to improve driving safety.
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驾驶疲劳的识别和检测一直是研究的热点，虽

然如今的交通设施设备越来越高度自动化，但目前

最普遍的是 L2级的智能辅助驾驶，驾驶员仍是交

通安全运营的重要组成部分［1］，所以智能辅助驾驶

环境下驾驶员的驾驶疲劳不容忽略，由疲劳导致的

驾驶员不安全行为十分危险［2］，驾驶期间驾驶员的

全身低频振动（4～10 Hz）很容易导致嗜睡，由于

智能驾驶下驾驶员的主要任务是监控［3］，难免会出

现相对不易被察觉的被动疲劳［4］，当发生危险或紧

急事件时，容易导致安全事故，通过可穿戴设备的

传感器采集的生理数据识别和检测实际工况下驾驶

员的疲劳是一项挑战，同时，随着脑机接口技术的

发展，可穿戴设备在工程技术领域的应用潜能也亟

待开发。

目前，大部分基于可穿戴设备的疲劳监测

研 究 都 是 通 过 有 监 督 的 机 器 学 习 来 进 行 的 。

AL-LIBAWY等［5］通过分析可穿戴设备疲劳检测方

法，发现支持向量机 （SVM） 比人工神经网络

（ANN） 实现疲劳二分类的检测更准确。 LIU 

Ninghan 等［6］ 则基于 EEG 整合了人工神经网络

（ANN）和支持向量机来确定司机的心理状态。结

合实际工况下采集到的数据，LI Jue等［7］比较了多

种监督学习算法，认为支持向量机最适合识别建筑

场景中的精神疲劳。当面对数据集规模较小的情况

时，HOU Zhongwei 等［8］ 在进行疲劳监测的研究

中，采用了支持向量机（SVM）级联方法。他们提

出了引入长短期记忆网络（LSTM）等深度学习算

法，可以提升疲劳监测模型的性能。但以上方法和

研究都属于二分类，虽然简单有效但对于复杂交通

路况等情况的分类效果还有待研究。

而通过深度学习技术可以有效提高监测任务的

鲁棒性和可靠性［9］，HUANG Mengtao等［10］基于卷

积神经网络（CNN）通过驾驶员的表情识别疲劳，

通过调整卷积核大小和通道数来提高模型的准确性。

为了实现情绪状态的多种分类，RONG Qian 等［11］

通过 3D-CNN分别提取了人脸数据和红外人脸数据

的时空特征。由于基于脑电信号的特征更容易获取，

并且频域特征常被选用，CHAI等［12］提出通过脑电

信号的 4个频段的功率谱密度（PSD）使用 ICA 聚

类后的特征作为精神疲劳的特征。WANG Hongtao

等［13］利用小波包变换（WPT）方法获得脑电信号

的 θ（4～7 Hz）、α（8～12 Hz）和 β（13～30 Hz）频带

频率分量，用于计算所选通道的相应PSD，并通过

PSD和样本熵（SE）来计算综合指标，实现精神疲

劳的预测。由此可见，时频域特征是广泛且有效的

一种特征选择，非常适合用于深度学习。

除了时域特征和频域特征，空域特征在脑电信

号的识别上也不容忽略。ZHAO Chunlin等［14］采用

多元自回归（MVAR）模型提取额叶、中枢和枕叶

的多通道脑电图（EEG）信号特征，通过不同脑区

的数据进一步探索脑电信号的识别。近年来，深度

学习技术在脑电信号识别方面颇有成效，卷积神经

网络和循环神经网络在脑电信号研究方面开始显示

出巨大的潜力和应用价值。ZAMANI等［15］通过一

维卷积神经网络 （CNN-1D） 和递归神经网络

（RNN）实现了情绪的 4分类，并在 RNN 框架中采

用门控循环单元 （GRU） 和长短期记忆 （LSTM）

来解决梯度消失的问题。CHEN Jichi 等［16］通过功

能脑网络（FBN）表征脑网络组织与疲劳之间的关

系，通过功率谱密度（PSD）表征功率变化与疲劳

之间的关系，并基于特征的融合和极限学习机

（ELM）开发了疲劳检测系统。相较于其他类型的

生理数据，EEG生理数据特有的空域特征也是非常

重要且有效的。

以往疲劳检测的研究中明显存在着当分类情况

越复杂准确度越难提高的问题，并且通过脑电信号

识别的研究只考虑了时频域特征或者空域特征中的

少数几种，同时集成时频域和空域特征的研究较

少，并且没有考虑与时间相关的动态特性。考虑到

这一特性，本研究采用了卷积循环神经网络，并结

合脑电生理技术，同时融合了多种特征。这一方法

旨在解决驾驶员疲劳状态发现不及时的问题，并针

对 L2级的驾驶场景，准确识别驾驶员所处的具体

状态。
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1　数据采集与处理

为了有效识别驾驶员的精神疲劳，使用模拟驾

驶台进行仿真模拟试验，通过单调模拟驾驶和各项

驾驶任务采集了多模态的原始数据集，数据集包括

单调驾驶期间的脑电数据、主观量表数据以及基于

Stroop 试验范式［17］的绩效表现数据。将脑电信号

分解为 4种频段，综合考虑其时域、频域、空域上

的信息，通过卷积循环神经网络 CRNN 进行识别，

综合考虑不同的特征集组合和集成策略并进行比

较，筛选出最准确的模型。本文的研究框架如图 1
所示。

1.1　试验环境和试验设置

试验环境由 2位试验员和 12位被试者、搭载了

E-Prime 心理学试验软件的笔记本电脑、KETENG

模拟驾驶器、Neuracle的 64导联无线脑电帽、脑电

信号接收传输模块、驾驶疲劳恢复座舱、三联显示

屏组成的显示系统等构成。模拟驾驶场景选择

SILAB软件中自带的驾驶疲劳应用场景。无线脑电

帽和 E-Prime 采集到的数据将实时保存在笔记本电

脑上，模拟驾驶器用于完成模拟驾驶操作，驾驶疲

劳恢复座舱用于被试者在试验前保持清醒的静息状

态。试验环境如图2和图3所示。

其中，12位被试者年龄在 20～26岁之间，均

值为 22.25，方差为 2.69。其中，男生 7名，女生 5
名，驾龄为 1～7年不等，均值为 3.33，方差为

3.22。被试者身体健康，没有长期酗酒或吃药的习

惯，具有正常或矫正到正常的视力，在参与试验前

的 24小时内没有饮酒或摄入咖啡因，每位被试者

都至少参与了 1次试验，最终采集到了 20次有效驾

驶数据。

面向 L2级的驾驶任务，驾驶员无需刻意控制

车距以及保持车道位置，因此，驾驶员只需要进

行正常的单调驾驶操作任务，例如踩油门和刹车

以及调整方向，由于驾驶员在必要的时候仍需要

接管车辆，所以要持续监视路线状况和车载仪器

运作情况，因此长时间驾驶更易导致被动疲劳。

由于驾驶任务的本质是选择任务和辨别任务，遇

到交通标志物等需消耗认知进行判别，模拟自适

应巡航控制下驾驶员单调驾驶任务。为了加快被

试者疲劳的产生，并且客观反映驾驶员疲劳状况，

通过 E-Prime2.0软件设置 Stroop试验范式，实现在

单调驾驶任务下确认交通信号与驾驶情况是否符合

的认知任务。该任务需要被试者在 2 s 内识别一组

色彩单词的颜色，而不是色彩单词本身的意思。同

时，本研究还考虑了被试者主观上的感受，根据

KSS （卡罗林斯卡困倦量表）从 1（极度警觉）到 9
（非常困倦）进行评估［18］，并且精神疲劳也会受到

情绪调节的影响［19］，根据本文作者之前的研究，

单调驾驶环境下，驾驶员的消极情绪对精神疲劳的图2　试验场景

图1　研究框架

图3　驾驶疲劳恢复座舱
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影响不可忽视，而根据 SAM （The Self-Assessment 

Manikin） 可视量表的状态图可以对自身情绪状态

从1～9进行评分［20］。

在开始正式的驾驶试验前，被试者会被要求戴

上无线脑电帽进行 10 min的模拟驾驶训练。脑电帽

的设置为：采样频率 1 000 Hz，采用 Biosemi32标
准的电极，每个电极的阻抗都调整到 5 kΩ以下。

然后在疲劳驾驶恢复座舱中休息 10 min，以恢复到

静息状态，为了确保疲劳产生，试验时长被设置得

尽量长，每次试验的最长驾驶时间约为120 min。被

试者除了基于Stroop试验范式设计的认知判别任务

外，只需要保持正常驾驶，采取单调的驾驶操作，

为了加速疲劳产生并记录被试者客观认知能力的变

化，驾驶过程中被试者每5 min开始20 s的Stroop任

务，同时，试验期间每 5 min对被试者进行一次主

观量表的采集。如果被试者连续 3次的KSS量表或

是SAM三维度的评级超过等级 8，则停止试验。试

验任务设置如图4所示。

1.2　EEG信号预处理

使用 Python 的 MNE 库对原始脑电信号进行预

处理，对每次驾驶试验采集到的 120 min的 32导联

的脑电数据进行陷波滤波，去除 50 Hz及其倍频的

工频干扰，以消除明显的环境噪声。选择 FIR

（Finite Impulse Response）线性滤波器进行 30 Hz的

低通滤波以及 0.1 Hz的高通滤波，分别消除高频噪

音和电压漂移，以有效保留脑电信号的有用数据。

为了减少噪声和伪迹的影响以提高信噪比，将所有

导联的平均值作为参考电极，对脑电数据进行平均

重参考，然后对脑电数据进行独立主成分分析

（ICA），ICA 已经广泛用于去除脑电信号的伪影，

算法假设原始信号在统计上是独立的，而观测信号

则是由原始信号瞬时混合而成，可以根据一些先验

知识分离观测信号，由此得到独立可靠的原始信

号［21］。通过独立主成分分析找出含有眼动、肌肉、

心跳等伪迹的成分，并将其去除，由于原数据的采

样频率太高，不利于计算，将脑电数据的采样频率

从原来的 1 000 Hz降低到 200 Hz，200 Hz在能提取

时频域特征的同时也减少了数据量［22］，脑电信号

预处理步骤如图5所示。

1.3　特征提取

脑 电 信 号 的 5 种 频 段 Delta 波 （0～4 Hz）、

Theta 波 （4～8 Hz）、Alpha 波 （8～12 Hz）、Beta

波 （12～30 Hz）、Gamma 波 （30～50 Hz） 都与驾

驶员的表现相关。由于 Delta 波经常在深度睡眠中

被观察到，而驾驶员的疲劳关乎安全，驾驶过程中

不能睡觉，所以本研究不考虑 Delta 波。通过傅里

叶变换将由不同频率的脑电波叠加形成的连续EEG

信号从时域转换到频域，再使用Butterworth滤波器

将 32个导联下的脑电波分为 4种节律波 （Theta、

Alpha、Beta、Gamma），再分别对 4种频段下的脑

电信号提取时域特征和频域特征以及非线性特征进

行分析。

1.3.1　频域特征

脑电信号的功率谱密度常被用来计算驾驶员的

疲劳程度，由于脑电信号属于非平稳信号，为了减

图4　试验任务设置

图5　脑电信号预处理步骤
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少噪声，提高平滑度和估计精度，采用韦尔奇法计

算各频段的功率谱密度，这是一种将信号分成多个

重叠的窗口，并对每个窗口进行傅里叶变换，然后

求平均的方法。使用了汉宁窗 （Hanning Window）

作为窗函数，由于窗口的大小能反映特征指标的灵

敏度和准确性，选择窗口长度为 10 s，重叠度为

50%，窗口采用了与采样率相同的傅里叶变换点

数，以保证频谱的分辨率。同时，对信号进行了常

数去趋势处理，以消除直流分量的影响。在计算功

率谱密度时，采用了密度缩放方式，以得到单位为

W/Hz 的功率谱密度。最后，对多个分段信号的功

率谱密度进行了算术平均，以降低估计方差。采用

韦尔奇法计算PSD，如式（1）所示。

P ( f ) =
1

LK∑k = 0

K - 1|Xk ( f )|2 。 （1）

式中：P ( f )为PSD的估计值；L为窗口长度；K为

窗口个数；Xk ( f )为第 k个窗口的傅里叶变换。

1.3.2　时域特征

平均绝对值（MAV）是一种简单且常见的时域

特征提取方法，并且 MAV 方法可以与时域和频域

特征结合形成多维的特征向量，从而提高信号的分

类和识别能力，对于采集到的脑电信号，在不同的

时间窗口下计算信号绝对值的平均值，可以减少信

号噪声，如式（2）所示。

M = log ( 1
N∑i = 1

N |x ( i )|) 。 （2）

式中：N 为时间窗口信号中的点数；x ( i ) 为第 i 个

点的值；M为对数转换值。

1.3.3　非线性特征

微分熵DE可以看作是连续化的香农熵的推广，

可以提取信号的高阶统计特征，能有效反映连续随

机信号的复杂度和随机性，处理脑电信号这类非平

稳信号具有较好的鲁棒性和可靠性，DE 的计算如

式（3）所示。

h ( x ) = -∫f ( x ) log ( f ( x ) )dx 。 （3）

如果随机变量服从高斯分布N（u， δ2），则DE

可以通过式（4）进行更简单的计算。

h ( Z ) =

∫
-∞

+∞ 1

2πδ2
exp 

( z - u )2

2δ2
log 

1

2πδ2
exp 

( z - u )2

2δ2
dz

                   =
1
2

log 2πeδ 。 （4）

1.4　特征组合

为了同时集成 32个通道的时频域和空域信息，

将脑电极定位位置铺设为一张 8×9的二维脑电极

图［23］，基于 1.3节中提取的时频域特征，以 10 s为

一个时间窗口，50%的重叠率将 4种节律波下计算

得到的 MAV、 DE、 PSD 分别堆叠为数个三维

（3D）结构，形成 8×9×4（高度 h=8，宽度w=9，深

度 d=4）的三维脑电图，如图 6a所示。其中，只有

32个格子是试验采集到的对应脑电极位置的数据，

为了防止输入数据的边缘丢失数据，空白处的数据

值设置为 0。考虑到模型信息的互补可能会提高模

型识别的能力，将 MAV、DE、PSD 分别两两组合

堆叠在一起，增加了输入层特征的深度，形成 8×

9×8（高度 h=8，宽度 w=9，深度 d=8）的三维脑电

图，将 2个小时的脑电数据片段拼接在一起就会分

别得到 3组 1 440×8×9×4的四维脑电图数据，以及 3
组 1 440×8×9×8的四维脑电图数据，如图 6b 所示，

该数据同时包括脑电信号的空间位置信息、时间特

征信息，以及频域特征信息。

图6　六种脑电特征组合输入模型的方案
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2　模型搭建

2.1　样本集标注

除了脑电信号，试验还采集了主观的KSS疲劳

量表以及 SAM 情绪量表数据，以及被试者在驾驶

期间进行Stroop试验采集到的选择反应时间以及正

确率，这些数据均用于计算与脑电数据的依赖关系

从而实现对疲劳程度的科学量化。

在 之 前 的 研 究 中 ， 已 通 过 TICC （Toeplitz 

Inverse Covariance-Based Clustering） 算法［23］ 进行

了多模态数据的时序聚类［24］来实现疲劳的量化，

该方法用于疲劳标注已得到了验证［7］。具体来说，

由于脑电数据的采用频率为 200 Hz，所以需要对

Stroop 试验采集的数据和 SAM 以及 KSS 量表的数

值进行时序的线性插值，并与脑电极各脑区平均电

极值一并输入进行 TICC 时序数据聚类。聚类原理

则是对于所有的输入变量定义一个独特的马尔可夫

网络来表示两两变量之间的依赖关系，以此来计算

分割后的时间序列中不同时间窗口数据的相似度，

不同时间窗口下各变量之间的依赖网络相似则为同

一类，通过计算不同分类数量下模型的贝叶斯信息

准则BIC的极小值，从而确定了疲劳状态的最佳分

类数量为 4种。随后基于KSS量表在对应时间窗口

下的值，由低到高将当前疲劳状态平均划分为 4
类，第 1类为清醒；第 2类为能感知到一点疲劳，

但没有任何负面影响；第 3类为能较清晰地感知到

疲劳，但还在自己的掌控之中；第 4类为非常明显

地感受到疲劳和困倦。从而对原始脑电信号进行了

标签，实现对驾驶疲劳的科学量化。数据清洗后的

有效平均驾驶时长为 107 min，按照前文的时间窗

口划分方式，最终得到共 12 840份标注好疲劳状态

的样本数据，其中，1到 4类数据的样本分别占

41%、29%、19%、11%。

2.2　模型训练

为了解决如何通过多模态数据精准识别驾驶员

精神疲劳这个问题，汲取了前人的研究经验，首先

搭建 CNN 与 LSTM 结合的计算框架。与完全卷积

构架不同［25］的是，本文先通过CNN从数据中的不

同时间窗口学习数据的时频域和空域特征，模型结

构参考前人的研究［23］，只在最后一个卷积层后添

加池化层。为了提高模型性能，在第 1个卷积层后

添加 Dropout 层和 Batch Normalize 层，而为了尽量

多保留信息，具体结构如图 7所示。由脑电特征数

据作为模型的输入，CNN 结构部分包含 4个卷积

层、1个 Dropout 层和 Batch Normalize 层以及最后

的 Maxpooling 层、展平层和全连接层，应用 ReLU

（Rectified Linear Unit）作为激活函数，最后输入到

512个单元的全连接层，输出不同时间窗口下脑电

信号的特征时序数据Sn = ( s1，s2，...，sT )。

为了学习连续时间窗口下脑电信号的特征数

据，通过带有长短期记忆（LSTM）单元的递归神

经网络提取特征对时间变化的依赖性来实现准确的

精神疲劳分类。在 CNN 输出时序数据 Sn 后，作为

LSTM 的输入层，设置具有 128 个隐藏单元的

LSTM层，从CNN输出的序列 ( s1，s2，...，sT )中集

成时域、频域、空域的特征在时间序列上的信息，

LSTM的输出由式（5）计算得到。

it = σ (W si st + Whiht - 1 + WciCt - 1 + b i ) ，

ft = σ (W sf st + Whfht - 1 + WcfCt - 1 + b f ) ，

ct = ftCt - 1 + it tanh (W sc st + Whcht - 1 + bc ) ，

ot = σ (W so st + Whoht - 1 + WcoCt + bo ) ，

ht = ot tanh (ct ) ，

             yt = Whoht + bo 。 （5）

LSTM的 4个网络层分别由 i输入门、f遗忘门、

图7　模型理论框架

345



汽车工程学报 第 15 卷

c细胞状态、o输出门表示，W为权重矩阵，b为偏

置向量，σ为逻辑 Sigmoid 函数，作为激活函数用

于控制输入门、输出门、遗忘门，数据经过遗忘门

后 被 激 活 与 上 一 个 时 间 步 的 细 胞 状 态 进 行

Hamadard 乘法运算并输出，输出接近于 0则被遗

忘，接近于 1则被保留。yn 作为最后计算得到的

特征。

采用线性变换的方法预测标签，如式（6）所示。

OUT = Ayn + b = [ out 1， out 2，…， outC ] 。（6）

式中：A为变换矩阵；b为偏差；C为分类的数量。

最终输出被输入到 Softmax 分类器中，计算得

到该时间窗口的片段属于某一类的概率，通过

Softmax分类的预测概率如式（7）所示。

P (c|Xn ) = max
ì
í
î

ïï

ïï

exp (out j )∑i = 1

C exp (out i )
| j = 1，...，C

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
 。

（7）

由于数据维度较大，为了避免模型过拟合，添

加 Early Stopping 方法，监控模型在验证集上的性

能指标，如果损失函数值连续 30个 epoch没有恢复

到最低值以下，则立刻停止训练，并通过交叉熵损

失函数衡量模型预测结果与真实标签之间的差异。

交叉熵损失值计算如式（8）所示。

L ( x，y ) = -∑i = 1

C yi log ( pi ) 。 （8）

式中：x为样本输入；y为样本标签；p为模型的预

测结果；log为自然对数函数。

交叉熵损失函数的值越小，说明模型预测结果

与真实标签越接近。

为了优化模型性能，可以通过选择例如自适应

矩估计（Adam）、随机梯度下降（SGD）、Adamax

（Adaptive Moment Estimation with Infinity Norm）

等多种优化算法来不断地迭代调整模型的权重和偏

差。由于优化器的选择并没有明确的方案，所以为

了提高模型的收敛速度，研究匹配模型的最佳优化

算法，在调整超参数的同时对以上优化算法进行评

估，模型的理论框架如图7所示。

2.3　集成学习

对于多分类任务，不同的特征可能具有不同的

预测能力，单个特征的模型不一定会比选择多个特

征的模型性能差。为了进一步提高模型的识别准确

性，同时检验不同特征组合对于最终分类结果的影

响，采用集成学习的策略来吸收基分类器的优点，

不同的基分类器可以通过不同的特征输入、不同的

数据集或是不同的算法来构建，基于不同的基分类

器的模型融合方法在实践中已被证明是有效的。以

往对于脑电信号状态识别的研究往往通过不同频段

下的特征构建的基分类器来构成集成策略［26］，而

本文的模型本身就包含了 4种频段的信息，所以数

据量更加丰富，为了充分利用信息互补，发挥不同

特征的优势，基于不同特征组合的结果提出以下 3
种集成策略：

1）集成分别以MAV、DE、PSD为输入特征的

3种基分类模型；

2）从以 MAV、DE、PSD为输入特征的 3种基

分类模型中分别两两进行集成；

3）集成堆叠输入特征组合后与另一种特征的 2
个基分类模型（如集成 PSDDE 与 MAV 为输入的 2
种基分类模型）。

这些策略的输出结果将通过未加权平均法、动

态修改权重法以及时间序列投票算法来确定。

1）未加权平均法

对基学习器中的输出进行未加权平均是最常用

的模型融合决策方法，尤其是基于深度学习构架，

未加权平均法可以减少模型之间的方差，从而提高

集成模型的泛化性能［27］。未加权平均法如式 （9）
所示。

Y ( x ) = ( 1
k∑i = 1

k yi ( x ) ) 。 （9）

式中：k 为基分类器的个数；y 为基分类器的分类

结果。

2）动态修改权重法

本文提出一种动态修改权重算法，首先初始 3
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个模型的权重，权重平均分配，在得到各模型的第

1次预测结果后，之后的每一次训练迭代中如果其

中一个模型的分类预测结果正确，则后续该模型的

输出权重增加，然后将 3个模型的权重归一化重新

分配权重，每一次训练迭代时将 3个模型中的权重

最大者作为预测结果输出。

wi = wj /∑wj 。 （10）

y = argmaxwi pi ( x ) 。 （11）

式中：wi为每个模型的权重。
3）时序投票算法

考虑到脑电信号是具有时间相关性的时间序列

数据，时间序列投票算法通过投票将时间维度上的

连续样本概率值组合起来再求平均来预测类别标

签［28］，如式（12）所示。

ŷj = argmax∑j

j + t
Pij 。 （12）

式中：t为合并样本数；Pij 为第 j个样本属于 i类的

概率。

3　模型效果

在完成数据标注后，将按时间顺序的 3D 脑图

序列通过CRNN进行训练，最终模型的性能选择五

重交叉验证方法，经过多次调试，Adam 优化算法

在基于单输入特征和组合输入特征的模型下，都能

提供最佳的优化精度，确定好的最佳模型参数

见表1。

一般来说准确率越高，分类器的性能越好。

F1分数是精确率和召回率的调和平均值。精确率

（Precision） 是指预测为正例的样本中，实际为正

例的样本数占总预测为正例的样本数的比例；

Macro-Precision 则是指将每个类别的 Precision 求平

均值；召回率（Recall）是指实际为正例的样本中，

被预测为正例的样本数占总实际为正例的样本数的

比例；Macro-Recall 则是指将每个类别的 Precision

求平均值；Macro-F1综合Macro-Precision和Macro-

Recall的优点。它们的计算式分别为：

Macro-Precision =
∑i = 1

l tpi

tpi + fpi

l
 。 （13）

Macro-Recall =
∑i = 1

l tpi

tpi + fni

l
 。 （14）

Macro-F1 =
2 × Macro-Precision × Macro-Recall

Macro-Precision + Macro-Recall
 。

（15）

式中：l为分类数量；tpi 为第 i类的真阳性计数；fpi

为第 i类的假阳性计数；fni为第 i类的假阴性计数。

不同输入特征组合下模型的性能指标见表2。

从准确率来看，多输入特征组合的模型准确率

相对于单输入特征的模型准确率平均提高了2.24%，

但是并非多特征的性能就都比单特征的好，例如当

把 PSD 和 DE作为特征组合输入的模型准确率虽然

高于PSD作为单输入特征时的模型准确率，但却低

于 DE 作为单输入特征时的模型准确率 （相对于

PSD 提高 6.15%，相对于 DE 降低 3.08%），DE 与

MAV 两输入特征组合时也是类似的情况 （相对于

DE 提高 0.67%，相对于 MAV 降低 1.03%）。而当

PSD 和 MAV 作为输入特征组合时，模型的准确率

又同时高于 PSD 和 MAV 分别作为单输入特征时模

型的准确率 （相对于 PSD 提高 11.72%，相对于

MAV 提高 0.26%），说明将多特征进行组合输入模

型进行训练至少能在某种单特征相对表现不好的情

表1　模型参数

参数设置

初始学习率

Patience

Dropout rate

Batch size

Epochs

值

单一特征

0.001
3 epochs

0.2
128 sample

300

多特征组合

0.001
5 epochs

0.6
256 sample

300

表2　不同特征组合下模型的性能指标

模型指标

Accuracy/%

Macro-Precision/%

Macro-Recall/%

Macro-F1/%

PSD

83.33
76.31
88.88
82.11

DE

91.28
88.00
95.34
91.52

MAV

92.85
86.84
93.02
89.82

PSD&
DE

88.46
86.07
92.13
88.99

PSD&
MAV

93.10
85.33
89.65
87.43

DE&
MAV

91.89
87.50
97.95
92.43
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况下提高准确率。

除了当 PSD 为单输入特征时模型的 Macro-

Precision 相对较低 （76.31%），其他几类输入特征

的模型 Macro-Precision 波动变化不大，平均为

86.74%，说明这些模型无论是单输入特征还是多输

入特征在每种类别都能得到较高的准确率，对于疲

劳状态的识别也足够可靠。PSD 为单输入特征时，

模型的 Macro-Recall 与其他模型相比也相对较低

（88.88%），而其他几类输入特征的模型 Macro-

Recall 则较高，平均为 93.61%，并且模型之间的

Macro-Recall 差异较小，多输入特征的模型平均

Macro-Recall 只比单输入特征的提高了 0.89%，说

明不论是多输入特征还是单输入特征仍会有一部分

真阳性数据（正确的精神疲劳状态）被错误分类为

了其他状态。

由于在整个驾驶期间疲劳状态并非均匀分布，

驾驶员可能会出现大部分时间处于同一种状态，而

处于某种状态的时间较少，只考虑 ACC 可能会对

模型的实际效果评价有失偏颇，所以可以通过

Macro-F1对该情况下模型是否表现良好进行了评

估，较高的 Macro-F1说明模型表现良好，精确率

和召回率都偏高。DE 和 MAV 组合输入模型的

Macro-F1得分最高（92.43%），表明该种特征下模

型对于 4种类别的分类更加平衡，其次则是 DE 作

为单输入特征时的Macro-F1（91.52%）。

对于分类问题，研究者们都希望尽可能地再提

高一些模型的精度，表 3为本研究集成策略的

结果。

表3　三种集成策略的结果

集成策略

策略1

策略2

策略3

方法

未加权平均法

动态修改权重法

时序投票算法

未加权平均法

动态修改权重法

时序投票算法

未加权平均法

动态修改权重法

时序投票算法

PSD*DE

PSD*MAV

DE*MAV

PSD*DE

PSD*MAV

DE*MAV

PSD*DE

PSD*MAV

DE*MAV

PSD&DE*MAV

PSD&MAV*DE

MAV&DE*PSD

PSD&DE*MAV

PSD&MAV*DE

MAV&DE*PSD

PSD&DE*MAV

PSD&MAV*DE

MAV&DE*PSD

Accuracy/%

90.37
91.22
90.13
86.69
92.59
91.33
87.73
94.65
91.55
88.13
94.27
95.47*

90.27
94.09
87.22
93.53
91.79
89.83
93.37
92.34
89.02

Macro-Precision/%

85.71
89.46
88.96
88.29
89.14
84.83
84.23
92.81*

91.07
86.32
91.05
92.64
87.66
89.46
84.17
87.82
88.97
84.21
89.37
89.49
84.98

Macro-Recall/%

94.11
95.13
93.89
93.27
94.7
94.51
94.2
95.69
96.47
95.59
96.83*

94.73
95.49
93.22
91.24
92.91
95.5
90.16
92.88
94.11
90.43

Macro-F1/%

89.71
92.20
91.35
90.71
91.83
89.40
88.93
94.22*

93.69
90.71
93.85
93.67
91.40
91.30
87.56
90.29
92.11
87.08
91.09
91.74
87.62

“*”表示不同特征的基分类模型集成，”&”表示输入特征的组合
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由表可知，采用的集成策略确实能组合各个基

分类器的优势，从各方面有效地提升模型的性能，

策略 1相对于集成前各模型的平均 ACC 提升了

0.46%，策略 2 则提升了 1.35%，策略 3 提升了

1.24%。3种方法中未加权平均法相对于集成前各模

型的平均ACC提升了 0.23%，动态修改权重法则提

升了 1.46%，时序投票算法提升了 1.84%，总体而

言，采用了集成策略后模型的 ACC 平均提高了

1.17%。其中，表现最好的是当 DE 和 MAV 分别作

为单输入特征的 2个基分类器通过时序投票算法得

到的最终预测结果（ACC= 95.47%），ACC的性能相

对于原基分类器（DE 和 MAV 分别作为单输入特征

的模型以及 DE 和 MAV 作为特征组合输入的模型）

性能分别提高了 4.59%、2.82%、3.74%，该模型验

证集和训练集的损失值如图 8所示。基于相同的基

模型结构，在选择了合适的特征后模型收敛得很快，

模型构建4分类混淆矩阵如图9所示。其中，数字分

别对应了分类的类别（例如数字 1对应分类 1），该

特征组合下的时序投票算法效果更好的原因可能是

该方法对于状态的识别更加平滑，降低了本身十分

敏感的时序数据中因为个别噪声导致的误分类可能

性。根据集成学习之后的性能变化，本研究发现似

乎通过集成不同特征的基分类器能补充一些组合输

入特征的一些缺陷，使模型能更好地学习各个特征

下的特点和规律。

4　结果分析

4.1　特征分析

本研究选择了脑电信号 3种不同类型的特征：

PSD、DE、MAV。PSD 是在脑电信号的疲劳预测

中最常用的特征，而本文通过探讨 3种特征不同组

合下在CRNN中的不同性能表现，发现PSD在多分

类模型中的表现效果并没有那么好。以往的部分研

究者也认为DE特征比 PSD特征更适合基于EEG的

驾驶疲劳检测，但当PSD与其他的基分类模型集成

后也能贡献一些重要信息，例如当 PSD 与 MAV 两

类基分类器通过动态修改权重法集成后，不仅ACC

高于原分类器，Macro-Precision也显著提升，所以

对于PSD特征来说，可能其时序上的相关性或重叠

性较低，对于多分类任务来说预测性能较差，更适

合用于与其他模型特征数据的丰富和补充。此外，

以往的研究结果和本研究的结果显示，DE 不仅在

二分类任务中表现优良，在多分类的模型中也具有

较好的性能，尤其是与 MAV 的组合，不仅在模型

输入时将特征进行组合能提供更多有效信息，集成

基分类器后的性能更是能大幅提升。之所以组合的

性能较好，本文推测首先是因为当样本数据之间差

异较大时，原始时序数据的大小波动就较明显，而

在静息时大脑趋向于休息，活跃的脑区更集中，也

更易学习到规律，所以区分静息和其他状态的分类图8　模型损失变化

图9　模型混淆矩阵
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效果很好。由静息到唤醒再到疲劳，各脑区之间的

时序差异很大，因此，MAV 特征在多种状态的分

类中表现较好。其次是因为在不同的时间窗口下如

果数据偏差较大的话，熵值也能较易区分出波动的

复杂性和规律性，所以组合得到的总体性能表现较

好。而使用了 PSD 特征组合输入的模型，如果与

DE进行组合，由于PSD特征与DE特征数据计算部

分的一些重叠性和相似性，所以当 DE与 PSD 同时

进行特征组合时，其效果并不如预期的那样显著。

4.2　集成策略的比较

如何通过集成策略充分利用不同特征的优势来

使模型得到更好的性能，通过对 3种集成策略的研

究发现，总体来说，越多的特征对于基分类器模型

的简单组合的识别准确性确实有所提升。在未加权

平均法下，同时包含了 3种特征的策略 1和策略 3
比策略 2下的模型的平均性能高 0.18%～0.35%。而

在其他集成方法下，多特征的优势则可以通过结合

特征特点选择合适的集成方法来弥补，例如在动态

修改权重法下，策略 2比策略 1虽然少一种特征，

但模型的平均性能却要高 0.09%，而采用时序投票

算法后，策略 2比策略 1和策略 3的模型平均性能

则要高1.14%～2.76%。

无法确定模型中哪种特征的性能最重要时，选

择未加权平均法，在尽量多的特征输入下能平均不

同特征输入下基分类器的优劣，总体性能能有较小

提升。而如果想要减少特征数量，则需要充分利用

各特征的优势，动态修改权重法基于每个基分类器

的性能动态调整最终的模型预测结果，对于性能比

较接近的基分类器，特征较少时模型性能提升较

小，此时选择增加特征可能能提高模型最终性能，

例如在动态修改权重法下 PSD 与 DE集成后的性能

仍较差，而增加特征MAV后能提高 6.61%。针对不

同的模型结构，选择不同的集成方法也能有效提升

模型的最终性能，由于本研究模型的LSTM模块能

捕捉脑电时序数据，在不同的时间段识别驾驶员精

神状态具有优越性，采用时序投票算法也能有效利

用小时间窗的脑电特征的时序性特点，所以在该模

型中选择时序投票算法能有效综合模型的优势。

5　结论

本文探讨了在精神疲劳程度不断积累的驾驶工

作中，脑电信号 3种不同的输入特征经过不同的组

合是否能通过CRNN学习到脑电数据由于疲劳导致

的时序性变化，从而有效地进行驾驶疲劳状态的多

分类识别。根据特征的不同组合方式进一步提出了

3种集成策略，不同的集成策略下分别通过未加权

平均法、动态修改权重法、时序投票算法进行集

成。结果显著提高了模型的性能，准确率最高可以

达到95.47%，并且模型所需的环境简单，能达到较

高性能的同时满足正式驾驶场景的数据采集时效

性，实用性较强，未来可以基于此研究结果对驾驶

期间的驾驶员疲劳进行实时监控，从而避免因为疲

劳驾驶导致的危险事故，并且基于驾驶员不同的状

态设计不同的辅助功能。
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