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【摘要】为了提升驾驶疲劳检测准确性，以驾驶员的生理信号脉搏波为数据源，在提取心率变异性特征的基础上，引入

基于血液动力学的脉搏波波形特征进行多维特征融合，构建可以有效表征驾驶疲劳的特征数据集，并基于集成学习构建驾

驶员疲劳状态三分类模型，在数据预处理阶段引入重采样方法，并对比不同采样方式对模型检测性能的影响。试验结果表

明：脉搏信号多维特征融合可以显著提高对驾驶疲劳的检测精度，相对于仅采用心率变异性特征的方法，在各场景下检测

精度能够平均提高 24.68 百分点；重采样可进一步提高集成学习模型的检测性能，在采样窗口宽度为 2 min、采样窗口重叠

为 80%、心率变异性特征与脉搏波波形特征融合的场景下，模型的检测性能达到最佳。
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【Abstract】In order to enhance accuracy of driving fatigue detection, this paper takes drivers’ physiological signal pulse 
wave as the data source, introduces hemodynamic-based blood pressure waveform features based on the extraction of Heart 
Rate Variability (HRV) features. Moreover, a feature indicator set that can effectively characterize driving fatigue is constructed, 
and a three-classification model of driver fatigue is constructed based on ensemble learning. Then, a resampling method is 
introduced in the data preprocessing stage, and the effects of different sampling methods on the detection performance of the 
model are contrasted. Test results show that multidimensional feature fusion of pulse signals can significantly improve the 
detection accuracy of driver fatigue by 24.68 percentage points on average in all scenarios compared with the method of using 
only HRV features; resampling can further enhance the detection performance of the ensemble learning model, and the model 
achieves the best detection performance in a scenario with a sampling window width of 2 min, a sampling window overlap of 
80%, and a fusion of HRV features with pulse waveform features.
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1 前言

疲劳驾驶是导致交通事故的主要原因之一，对于行

车安全及公共安全具有较大威胁[1]。基于驾驶员脑电、

心电、脉搏等生理信号开展疲劳检测成为常见的研究方

法[2-3]。光电容积脉搏波描记法（PhotoPlethysmoGraphy，
PPG）传感器通过光束照射皮肤表面，接收透射/反射后

的光束，记录皮下血液的脉动性变化，具有便捷、非入侵

等优势，广泛应用于采集耳垂、手腕等部位的脉搏信号，

对驾驶员的干扰较小。因此，基于脉搏信号监测驾驶员

的疲劳状态，对保障行车安全具有重要意义。

传统脉搏信号检测驾驶状态常通过提取相关心率

变异性（Heart Rate Variability，HRV）特征，经统计分析

或采用机器学习方法获得特征与疲劳状态间的关系。

Lee等[4]将搏动间期生成的 3种递归图特征作为卷积神

经网络的输入，提高了二分类任务（清醒/疲劳状态）的

准确性；Halomoan等[5]提取HRV特征并使用集成学习模

型对疲劳状态进行分类，准确率达 81.82%；Murugan等[6]

提取了 13 个 HRV 指标，使用支持向量机（Support 
Vector Machine, SVM）和 K 近邻算法，虽然二分类任务

的准确性略有提高，但多分类任务的准确性较低。传统

的HRV分析方法仅提取搏动间期时间间隔的整体变异

性信息，忽略了脉搏波包含的其他数据信息，导致模型

对驾驶疲劳的检测精度较低。

对于不同的特征提取方式，Wang等[7]通过利用脉搏

波传输时间和低于 20 Hz的脉搏波信号的小波熵，能够

区分清醒和疲劳状态。Li 等[8]使用波形分析方法提取

表 征 驾 驶 疲 劳 的 特 征 指 标 ，基 于 D-S 证 据 理 论

（Dempster-Shafer Evidence Theory）建立了驾驶疲劳检

测模型，检测精度达 91.8%。但基于脉搏信号中单一特

征提取方法无法获得表征驾驶疲劳的足够信息，导致驾

驶疲劳检测精度较低。且在预处理阶段缺乏对数据采

样方式的探究[9]。

因此，本文通过设计模拟驾驶试验，采集驾驶员脉

搏信号，在提取HRV特征的基础上，引入基于血液动力

学的脉搏波波形（Blood Pressure Waveform，BPW）特征

进行多维特征融合，构建基于集成学习的驾驶疲劳三分

类检测模型；同时，在数据预处理阶段引入重采样方法，

寻找适用于驾驶疲劳检测模型的最优采样方式。

2 试验设计

2.1 试验参与者

本文试验的被试者由 16名男性和 14名女性组成，

年龄为 23~48 岁，身体健康、无严重神经系统及心脑血

管疾病史，无 3D 眩晕症。所有被试者均拥有 C1 驾照，

且熟悉试验流程与驾驶疲劳等级标准。被试者需填写

包含年龄、性别、累计驾驶里程等基本信息调查问卷，使

用模拟驾驶器完成测试，并由主试者记录特定阶段的疲

劳状态。

2.2 试验过程

试验前，由主试者向被试者介绍仪器的操作方法及

试验流程，并在其耳垂正中部佩戴ErgoLAB耳夹式智能

穿戴 PPG传感器，用于采集脉搏波信号，将血容量脉搏

作为原始数据；然后，允许被试者进行 3~5 min预驾驶，

使其适应操作流程的同时，缓解兴奋或紧张情绪；最后，

被试者将在隔声良好的驾驶舱内操作驾驶模拟器，通过

传感器采集脉搏波信号，由配套的人因生理记录软件以

64 Hz的采样频率存储至计算机。

当被试者进入轻度疲劳/重度疲劳状态时，可点击

驾驶座椅旁按钮，将信息反馈至主试者，降低主试者干

预；当被试者无法承担驾驶任务时，点击特定按钮，即可

结束数据传输，此时试验结束。

为了降低路况变化对试验的干扰，加快被试者进入

疲劳驾驶状态，将道路平直、环境单调的高速公路作为

驾驶场景。主试者在驾驶舱外，通过摄像头及记录仪采

集信号，确保试验正常进行，试验环境如图1所示。

驾驶道路环境

耳夹式
脉搏传感器

将采集的信号
存储至计算机

图1　疲劳驾驶试验

2.3 疲劳等级

通过卡罗林斯卡嗜睡量表[10]（Karolinska Sleepiness 
Scale，KSS）量化驾驶疲劳程度，如表 1所示。根据各阶

段划分，KSS 取值 1~5 为清醒阶段，6~7 为轻度疲劳阶

段，8~9 为重度疲劳阶段。试验结束后，主试者与被试

者共同查看视频回放，确认被试者的实际驾驶疲劳表现

与主观自评一致。

3 多维脉搏波特征提取分析

3.1 多维脉搏波特征融合

自主神经系统活动可有效表征生理、心理状态在清

醒和疲劳间的交替变化[11]。心率变异性生理特征可以

量化自主神经系统对交感神经与副交感神经的平衡调
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节[12]，进而表征驾驶员的疲劳状态。但心率变异性仅提

供搏动间期的整体变异性信息，忽略了单个搏动间期内

波形包含的信息。

表1 KSS疲劳等级划分

KSS
1
2
3
4
5
6
7
8
9

疲劳程度描述

极度警觉

很警觉

警觉

有点警觉

既不警觉，也不疲劳

出现疲劳迹象

疲劳，但可以保持清醒

疲劳，需要努力保持清醒

非常疲劳，常陷入瞌睡

脉搏波是血压脉冲变化的生物信号，血压在交感神

经和副交感神经系统的协同调节下会产生相应的动态

变化[13]。所以，脉搏波也可作为交感神经和副交感神经

平衡调节的量化指标，反映驾驶员的疲劳状态。脉搏波

形特征关注单个搏动间期内的细节变化，更直接地反映

心脏的动力学特性，包含了更多动力学信息。

因此，本文引入血液动力学方法，通过对脉搏波波

形的血液动力学参数进行计算，提取血压波形的特征指

标。将HRV与BPW的信息融合，充分提取生理信号整

体和局部特征，如图2所示。

HRV：搏动间期时间间隔的整体变异性信息

BPW：单个搏动间期内波形的细节变化信息

HRV与BPW融合 融合互补，全面捕捉信号整体和局部特征

搏动间期

图2　多维脉搏波特征融合

3.2 心率变异性特征提取

本文基于最大重叠离散小波变换和上包络方法[14]

提取搏动间期，即窦性心搏 RR 间期（简称 NN 间期）。

HRV 特征与驾驶疲劳状态的相关性较高，能够反映连

续 NN 间期的微小变化[15-17]，因此，可从时域、频域和非

线性域中提取HRV特征，如表2所示。

时域 HRV 特征通过计算 NN 间期的数理统计指标

评估心率变异性，揭示信号随时间变化规律，主要反映

交感神经与副交感神经张力大小，进而评价自主神经系

统总体程度[18]；频域 HRV 特征通过提取功率谱密度

（Power Spectral Density，PSD）特征估计功率分布，量化

NN间期序列中的周期性波动。

表2 HRV特征

分析域

时域

频域

非线
性域

名称

MeanNN
RangeNN
MedianNN
MeanHR
MinHR
MaxHR
StdHR
RMSSD
SDNN
CVNN
CVSD
SDSD

pNN20
pNN50
Sampen

LF
HF

LF/HF
VLF
TP
SD1
SD2

SD1/SD2
CVI
CSI

mCSI

描述

平均搏动间期

搏动间期极差

搏动间期连续差值绝对值中位数

平均心率

最小心率

最大心率

心率标准差

相邻搏动间期差值的均方根

搏动间期标准差

SDNN与MeanNN的比值

RMSSD与MeanNN的比值

相邻搏动间期之间差值的标准差

大于20 ms的搏动间期占比

大于50 ms的搏动间期占比

搏动间期的时域样本熵

低频范围（0.04~0.15 Hz）功率

高频范围（0.15~0.4 Hz）功率

LF与HF的比值

极低频范围（0.003 3~0.04 Hz）功率

全部频率范围内的总功率

庞加莱图椭圆长轴标准差

庞加莱图椭圆短轴标准差

SD1与SD2的比值

心脏迷走神经指数

心脏交感神经指数

改良心脏交感神经指数

由于HRV特征具有非平稳、非线性的特性，本文采

用Welch Periodogram方法计算PSD，提取不同频率范围

内的频域HRV特征，使用庞德加来散点图对NN间期进

行分析，提取非线性特征。

3.3 脉搏波波形特征提取

通过血液动力学参数计算方法，分析驾驶疲劳特征

指标，如图 3所示。一个心动周期脉搏波为从心脏收缩

开始，到下一次心脏收缩，外周动脉血管血压的时变过

程[9]。其中，BPW形状参数包括4个脉搏压特征点，分别

为射血期开始点 Pd、脉搏压最高点 PS、重搏拐点 PDN、舒

张期结束点P′d。重搏拐点将整个心动周期分为射血期

Tn和舒张期Td；脉搏压最高点PS将射血期Tn分为射血上

升期 Tp和射血下降期 Tf；收缩压面域为 Sa，舒张压面域

为Da
[19]。
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Tn Td

Tp Tf
Pd

PD

P'd

PS脉搏压

Da舒张压面域

Sa收缩压面域

时间

图3　脉搏波波形

基于振幅、斜率、曲线下面积等形状特征参数，提取

连续脉搏波信号部分血液动力学特征指标及参数，如表

3所示。其中，PPV、SVV分别为心动周期内脉搏压和每搏

输出量的波动幅度，其变化能够反映心理和生理状态的

波动[20]。

大脑皮层对外界变化的响应以及神经系统的调节

需要 92 s，单个心动周期脉搏压的特征参数无法表征生

理心理状态随驾驶任务的累积变化过程[21]。因此，引入

时间序列动态统计指标，计算一定时间尺度内的 BPW
特征参数，可以更好地表征驾驶疲劳累积和变化过程。

在检测周期中，动态统计特征指标选取脉搏信号时

间序列的均值、方差、自相关系数均值、自相关系数方差

和相对幅值。在连续的脉搏波信号中，单个心动周期

内，每个波形特征指标参数（见表 3）均会在检测周期内

派生出上述5个动态统计特征，由此产生60个脉搏波波

形动态统计特征指标。

4 考虑采样方式的疲劳检测模型

4.1 数据采样

集成学习模型的性能依赖于数据信息的多样

性[22]，目前，多数研究使用无重叠采样，未考虑采样方

式对模型性能的影响。因此，本文在训练集中使用重

采样，设 Tw为采样窗口宽度，To为相邻采样窗口间重叠

长度，且 To≤Tw。使用 4 种采样窗口宽度、5 种采样窗口

重叠度，共 20种采样场景，流程如图 4所示。鉴于驾驶

疲劳动态检测的时效性为 2~5 min[23]，将 Tw分别设置为

2 min、3 min、4 min、5 min，采样窗口重叠度为 Ro = To
Tw

，

分别设置为 0%、20%、40%、60%、80%。重采样方式如

图 5所示。
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特征变量

搏动指数

搏动间期脉搏压均值

射血上升期比率

心内膜下活性比

收缩压面域比

收缩末期平均舒张压

脉搏波波形指数

直流分量比率

每搏输出量

心输出量

脉搏压变异率

每搏输出量变异率

符号

P i

Pm

CTR

SEVR

SAR

Pmd

W i

rDC

SV

CO

PPV

SVV

计算公式

P i = 2 × (Ps - Pd )
Ps + Pd

Pm = 1
T ∫0

T

P ( t )dt

CTR = Tp
Tn + Td

SEVR = Da
Sa

× 100%

SAR = Sa
Sa + Da

× 100%

Pmd = Sa
Tn

W i = Pm - Pd
Ps - Pd

rDC = Pd
Pm

× 100%

SV = Pmd (1 + Sa
Da

)α

CO = SV × 60
Tp i + 1 + Td i + T f i

PPV = Pmax - Pmin(Pmax + Pmin )/2

SVV = SV max - SV min
SV mean

特征描述

衡量脉搏波形在心脏收缩和舒张间变化

脉搏压在一个心动周期的积分，即曲线下面积。其中，一个心动周
期为T=Tn+Td

射血上升期与整个心动周期的比值

舒张压面域与收缩压面域的比值

收缩压面域面积占整个心动周期脉搏压面积的百分比

收缩末期整个脉搏波平均压力增量

表征脉搏波的形状特性

血容量脉冲包含直流分量和脉动分量，直流分量比率为直流分量
在血容量脉冲中的占比

射血期流过动脉的血液流量，本文使用经验常数α＝0.66，即射血期
时间与心动周期的比例

每搏输出量与心率的乘积，即射血期脉搏波下的面积，心率使用心
跳间隔计算：60/(Tp i + 1 + Td i + T f i )

脉搏压的变化率，本文使用5个心动周期（3~5 s），Pmax、Pmin分别为
脉搏压最大值和最小值

单位时间内最大每搏量与最小每搏量的差值通每搏量平均值的比
值，其中，SVmean、SVmax、SVmin分别为近期20 s内每搏输出量的均值、最

大值和最小值

表3 一个心动周期中BPW特征指标参数
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训练集训练集（（Tw=Tw1）） 测试集

Tw1
训练集训练集（（Tw=Tw2））

Tw2
训练集训练集（（Tw=Tw3））

Tw3

测试集

测试集

（a）采样窗口宽度

训练集训练集（（有重叠采样窗口有重叠采样窗口））

训练集训练集（（无重叠采样窗口无重叠采样窗口））

测试集

测试集

Tw
To

Tw

（b）采样窗口重叠度

图5　重采样方式

测试集与训练集使用相同的采样窗口宽度，并使用无

重叠采样。通过不同重采样方案，对比评估集成学习模型

的检测性能差异。

4.2 基于集成学习的驾驶疲劳检测模型

本文基于集成学习进行驾驶疲劳检测，通过混合多

个模型，弥补单学习器泛化能力和鲁棒性差等缺陷，避

免模型过拟合，同时降低计算成本。为了提升模型精

度，使用 4种集成学习分类器，分别为AdaBoost、自由聚

合（Bagging）、梯度提升（Gradient Boosting）和随机森林

（Random Forest，RF）。

采集30名被试者的脉搏信号数据，剔除异常样本后，

剩余27名被试者的脉搏数据作为模型输入。将20种重采

样场景的切分数据生成数据集，提取HRV特征和BPW特

征，分别输入至4种集成学习模型中，进行对比分析。

通过随机抽样将数据集按照 8∶2 划分训练集与测

试集。为了避免产生随机误差及训练过拟合，对所有

集 成 学 习 方 模 型 进 行 五 折 交 叉 验 证（Fold Cross-
Validation）。采用网格搜索策略进行超参数优化，得到

最优超参数，如表4所示。

表4 模型相关超参数

模型

Random Forest

AdaBoost

Gradient Boosting

Bagging

超参数

n_estimators
max_depth

min_samples_split
min_samples_leaf

bootstrap
n_estimators
learning_rate
n_estimators
learning_rate
max_depth

n_estimators
max_samples
max_features

名称

基学习器数量

最大深度

节点分裂所需的最
小样本数

叶节点所需的最小
样本数

自助采样

基学习器数量

学习率

基学习器数量

学习率

最大深度

基学习器数量

采样的最大样本数

采样的最大特征数

取值

350
None

2
1

False
400
1.5
250
0.5
5

50
1.0
0.1

为了评估不同模型对驾驶疲劳的分类效果，将 F1
分数作为评价指标，即精确率（Precision）P 和召回率

（Recall）R的调和平均，相关公式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2 × P + R
P × R

（1）

式中：TP 为正确识别疲劳状态的样本数，FP 为误识别

疲劳状态的样本数，FN为未识别出疲劳状态的样本数。
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图4　不同采样场景脉搏特征融合检测流程
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采样窗口宽度 采样窗口重叠度
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数据集

交叉验证 模型训练
网格搜索

超参数优化

仅HRV特征

时域特征 频域特征 非线性域特征

心率变异性分析

特征提取 多维特征提取

血液动力学分析

BPW形状参数

脉搏波波形特征

动态统计特征

仅BPW特征 多维特征融合

特征提取场景

模型评估

网格超参数

最优分类模型 模型评估

驾驶疲劳检测模型构建流程
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4.3 不同场景模型性能对比分析

不同采样场景下模型性能如图 6 所示。引入重采

样方法后，模型检测性能显著提升。采样窗口宽度和重

叠度对模型检测性能均有不同程度的影响。随着采样

窗口重叠度Ro增加，集成学习模型的F1分数均会增加，

当Ro=80%时，各模型检测性能达到最佳。

100

90

80

70

60

500   20  40  60  80

F 1/%

Ro/%

融合（Tw=2 min）
融合（Tw=3 min）
融合（Tw=4 min）
融合（Tw=5 min）

BPW（Tw=2 min）
BPW（Tw=3 min）
BPW（Tw=4 min）
BPW（Tw=5 min）

HRV（Tw=2 min）
HRV（Tw=3 min）
HRV（Tw=4 min）
HRV（Tw=5 min）

图6　不同采样场景对模型性能的影响

相较于无采样窗口重叠方法，重采样模型提取

HRV 特征、BPW 特征和两种特征融合时，F1 分数分别

提升 23.63 百分点、16.33 百分点和 16.76 百分点。随着

采样窗口宽度 Tw增加，仅提取 HRV 特征作为模型数据

输入时集成学习模型的 F1随之增大，而仅提取BPW特

征和两种特征融合作为模型数据输入时集成学习模型

的 F1 随之降低。主要原因在于 BPW 特征在短时间内

即可获取，而 HRV 特征需要更长时间，同时，较小的采

样窗口宽度能够有效提升模型检测的实时性。

在特征提取方面，采样窗口宽度 Tw=2 min、采样窗

口重叠度 Ro=80% 时，对比 HRV 特征、BPW 特征及两者

特征融合3种特征提取方案，结果如图7所示。
98.7797.64100

80

60

40

F 1/%

AdaBoost GradientBoostingRandom Forest Bagging

78.61 76.26

59.64

75.93

63.37

78.69

97.5197.51 97.57 97.6397.11HRV
BPW
融合

图7　不同特征提取方法对模型性能的影响

相对于采用单一特征提取方法，以多维特征融合作

为模型输入，模型检测性能在各场景（20种采样场景和

4种分类模型场景）下均有不同程度的提升。相较于仅

HRV特征，本文模型F1分数平均提高 24.68百分点。其

中，随机森林模型取得了最佳检测性能，对驾驶疲劳状

态进行三分类的 F1值达到 99.08%，比HRV特征作为模

型输入的F1值提升20.47百分点。

为了进一步分析模型的分类性能，使用最佳采样

方式和特征提取，即采样窗口宽度 Tw=2 min、采样窗

口重叠度 Ro=80%、两种特征融合（HRV 和 BPW）时，在

五折交叉验证下对 3 种驾驶疲劳状态类别进行预测，

同 时 绘 制 受 试 者 工 作 特 征（Receiver Operating 
Characteristic，ROC）曲线和混淆矩阵，结果如图 8 所

示。其中，标签 0、1、2分别为清醒状态、疲劳状态及重

度疲劳状态。
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（a）ROC曲线
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由图 8可知，相较于AdaBoost模型，Random Forest、
Gradient Boosting 和 Bagging 模型五折交叉验证的各类

别曲线均接近(0,1)，且各类别 ROC曲线下面积相近，模

型分类性能较均衡。AdaBoost模型 ROC曲线面积从小

到大依次为清醒状态、重度疲劳状态和轻度疲劳状态，

表明该模型对清醒状态的检测性能最高，对轻度疲劳状

态检测性能较差。从混淆矩阵中可知，Random Forest
模型分类中错误最少，显著优于其他模型。

相较于二分类任务仅区分清醒阶段与疲劳阶段，本

文基于集成学习和脉搏多维特征融合的驾驶疲劳检测

方法在三分类任务（清醒阶段/轻度疲劳阶段/重度疲劳

阶段）中检测精度更高，能够更好地适应辅助安全驾驶

和驾驶疲劳预警场景，如表5所示。

表5 疲劳检测模型性能对比

方案

文献[4]
文献[6]
文献[7]
文献[16]
文献[9]
文献[24]

本文

特征

HRV
HRV
HRV
HRV
BPW
BPW
HRV
BPW

HRV、BPW

算法

RF
RF

SVM、KNN
RF

D-S
BA-RF

RF
RF
RF

类别

2
2
2
2
2
3
3
3
3

F1/%
91.00
86.36
96.00
85.00
91.80
96.70
88.63
97.64
98.77

5 结束语

本文通过提取心率变异性特征，结合血液动力学的

脉搏波波形特征并进行多维融合，基于集成学习搭建了

驾驶疲劳三分类检测模型，测精度最高可达 98.77%。

同时，在数据预处理阶段引入重采样方法，大幅提升了

模型检测的准确率，能够更好地适应辅助安全驾驶和驾

驶疲劳预警场景，为驾驶者提供更加坚实的安全保障。
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