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基于腿部 sEMG 的驾驶疲劳状态判别方法 *
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［摘要］ 基于驾驶员腿部的表面肌电信号提出一种非侵入式的驾驶疲劳状态判别方法。首先，通过模拟驾驶

疲劳实验采集驾驶员右腿胫骨前肌的肌电信号，并通过主观评价量表进行疲劳状态的标注。其次，采用变分模态分

解算法对表面肌电信号进行噪声滤除，并从分解得到的 5 个 IMF 分量中提取 12 个时频域特征值。最后，构建基于鲸

鱼算法优化支持向量机的驾驶疲劳状态判别模型。结果表明：该方法对于 3 种疲劳状态具有较好的判别效果，其准

确率可达 84% 以上。
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［Abstract］  A non-invasive driving fatigue state identification method based on the surface electromyograph⁃
ic signals of the driver's legs is proposed. Firstly， the electromyographic signal of the tibialis anterior muscle of the 
driver's right leg is collected through a simulated driving fatigue experiment， and the fatigue status is marked 
through a subjective evaluation scale. Secondly， a variational mode decomposition algorithm is used to filter out 
noise on the surface electromyographic signal， and 12 time-frequency domain eigenvalues   are extracted from the 
five IMF components obtained by decomposition. Finally， a driving fatigue state discrimination model based on 
whale algorithm optimized support vector machine is constructed. The results show that this method has a good dis⁃
crimination effect on three fatigue states， with an accuracy of more than 84%.
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前言

随着汽车保有量的不断上升，交通安全问题日

益严重。其中，驾驶疲劳被广泛认为是造成道路交

通事故的重要原因之一［1］。据相关数据表明，驾驶

疲劳导致的交通事故占总交通事故数的 8. 41%［2］。

驾驶疲劳会导致驾驶员的反应速度下降、判断能力

降低，以及注意力分散和操作失误，从而使其难以及

时应对突发情况［3］。因此，准确识别驾驶员不同疲

劳程度对于采取对应措施至关重要。

国内外众多学者对驾驶疲劳问题进行了深入研

究。目前，驾驶疲劳判别方法主要有：（1）基于车辆

行驶状态的判别方法［4-5］；（2）基于驾驶员行为特征

的判别方法［6-8］；（3）基于驾驶员生理参数的判别方

法［9-12］。其中，利用生理信号判别疲劳状态的方法受

外部环境和主观因素的影响较小，准确性和客观性

较高［13-14］，因此受到广泛应用。在生理参数检测方
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法中，脑电信号和心电信号采集设备对驾驶员的干

扰较大，且具有更强的侵入性和较差的抗干扰能力，

不 利 于 实 际 应 用 。 而 相 比 之 下 ，表 面 肌 电 信 号

（sEMG）采集设备对驾驶员的影响较小，且更容易实

现，具有很好的实用性。此外，sEMG 具有无损伤性、

实时性和高灵敏度的特点，使其在疲劳检测中具有

独特的优势。相关研究表明，随着疲劳程度的加深，

sEMG 的频率特征和振幅都会发生显著变化［15-16］。

因此，许多研究已通过 sEMG 来判别驾驶员的疲劳

状态［17-19］。文献［11］中在转向盘上安装肌电传感器

采集驾驶员的 sEMG，并通过多层特征来识别驾驶员

疲劳状态，取得了较高的识别效果。文献［12］中通

过驾驶员颈腰部的 sEMG 来判别疲劳状态，取得较

高的识别准确率。

据此，针对长时间驾驶、道路拥堵和道路颠簸等

场景下，驾驶员反复踩踏制动和加速踏板，容易出现

腿部肌肉疲劳。探究腿部肌肉疲劳与驾驶之间的关

系，并建立相应的驾驶疲劳状态判别方法是当前研

究的热点之一。本文基于驾驶员腿部 sEMG 提出一

种非侵入式的驾驶疲劳状态判别方法，主要研究内

容如下：（1）采用 Borg CR10 量表的主观评价结果对

sEMG 进行标注，确定了轻度、中度和重度 3 种疲劳

状态；（2）通过变分模态分解算法（VMD）对sEMG数据

进行噪声滤除与信号分解，保证了数据质量；（3）针

对重度疲劳类别分类预测准确率较低的问题，采用

鲸鱼算法（WOA）优化支持向量机分类器（SVM），提

升 了 驾 驶 疲 劳 状 态 分 类 模 型 的 整 体 分 类 预 测 准

确率。

1　模拟驾驶疲劳实验

1. 1　实验条件

本实验基于 51-World 汽车驾驶模拟器完成实

验平台的搭建。模拟驾驶实验平台和肌电采集设备

如图 1 所示。该平台由驾驶舱、3 块投影环幕、6 自由

度控制支架等组成。采用Physiolab无线生理仪实时采

集驾驶员的腿部 sEMG 数据，采样频率为 2 000 Hz。

实验场景为拥堵路段场景，应用 51-Simone 道

路仿真软件，建立了拥堵路段的模拟驾驶场景，选择

双向四车道高速路进行模拟驾驶实验研究，车辆密

度设计如图 2 所示。

1. 2　实验对象

据报告，青年男性往往是驾驶疲劳造成道路安

全事故的高危群体［20］。因此，本实验选择了 10 名年

龄在 22~28 岁之间的男性受试者参与模拟驾驶疲劳

实验。受试者基本信息如表 1 所示。这些受试者均

持有有效驾驶证，身体状况良好，无肌肉疾病或神经

系统疾病等健康问题。

在模拟驾驶实验前，首先对胫骨前肌和腓肠肌

进行对比实验，以选择待测肌肉。对比结果如图 3
所示。胫骨前肌相对腓肠肌的频率更高，幅值更大，

更容易产生疲劳。因此，本实验选择受试者右腿胫

骨前肌作为信号采集部位。胫骨前肌位置及采集方

式如图 4 所示。将两个工作电极片粘贴在经过清洁

后的胫骨前肌皮肤表面上，两个工作电极片的中心

距 离 为 2 cm，参 考 电 极 贴 工 作 电 极 外 侧 10 cm 范

围内。

1. 3　量表选择

针对驾驶员腿部肌肉疲劳问题，本研究选择常

用于评价肌肉疲劳的 Borg CR10 量表［21-22］。量表如

表 2 所示。根据量表对原始 11 个等级进行重新分

图 1　实验设备

图 2　车辆密度仿真

表 1　受试者基本信息

类别

年龄/岁
驾龄/年
身高/cm

体质量/kg

均值

24. 6
3. 3

173. 7
70. 8

标准差

1. 56
1. 42
5. 62

10. 38
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级。其中 0-0. 5 级为不疲劳，1-2 级为轻度疲劳，3-4
级为中度疲劳，5-10 级为重度疲劳。

1. 4　实验过程

实验前须完成设备调试以及为受试者粘贴电极

片，受试者进行 10 min 的预实验以适应模拟驾驶。

实验中受试者须进行 3 h 的模拟驾驶，同时实验员根

据 Borg 量表定期对受试者的疲劳状态进行主观问

询，并使用 events 插件标注疲劳状态。

2　sEMG 数据预处理

通过模拟驾驶实验，完成了 10 名受试者的驾驶

疲劳数据采集。实验数据包括受试者的腿部胫骨前

肌 sEMG、自我评价的疲劳状态和疲劳状态标签文件

3 部分。整个实验过程中，受试者均出现了不同程

度的腿部肌肉疲劳现象。由于实验数据存在噪声干

扰，须对数据进行降噪预处理。

2. 1　数据切割

为便于后续时频域特征的提取与驾驶疲劳状态

的判别，须对原始 sEMG 数据与疲劳状态标注数据

进行时刻上的匹配，并对原始 sEMG 数据进行数据

切割。sEMG 时刻数据与疲劳状态标注时刻数据的

计算公式为

Ti = μ t i （1）
式中：Ti 为 sEMG 的时刻数据； μ 为采样率； t i 为疲劳

状态标注时刻数据。

图 5 和图 6 是实验得到 sEMG 文本数据与疲劳

状态标注文本数据，其中“1”、“2”、“3”分别表示轻

表 2　Borg CR10 主观疲劳感知评估量表

评分

0
0. 5

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

描述

没有任何感觉

极微弱（仅能被察觉）

非常微弱

轻度

中度

稍重度

重度

很重度

极重度（几乎最大）

最大

分级

不疲劳

轻度疲劳

中度疲劳

重度疲劳

图 3　待测肌肉 sEMG 对比

图 4　胫骨前肌位置及采集方式
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度、中度与重度 3 种疲劳状态。根据式（1）进行时刻

上 的 匹 配 ，并 得 到 如 表 3 所 示 的 3 类 标 签 的 起 始

节点。

随 后 按 5 s 的 时 间 间 隔 为 一 个 样 本 ，将 原 始

sEMG 文本数据切割为如图 7 所示的文本数据，并为

每个数据样本打上 3 种疲劳状态类别的标签。最终

总样本为 11 370 组，其中轻度疲劳样本 6 633 组，中

度疲劳样本 3 427 组，重度疲劳样本 1 310 组。

切割后的 sEMG 数据的图像如图 8 所示。

2. 2　基于 VMD 算法的噪声滤除

为解决信号中存在的噪声干扰，本研究采用

VMD 算法对噪声进行滤除。VMD 算法可以自适应

地将原始 sEMG 分解为多个 IMF 分量，在变分框架

内构造变分模型，从而获得模型的最优解［23］。VMD
算法过程如下。

（1）uk ( t ) 为分解的 K 个模态，每个模态具有中心

频 率 ωk，模 态 uk ( t ) 可 以 表 示 为 振 幅 Ak ( t ) 和 相 位

φk ( t ) 的函数：

uk ( t ) = Ak ( t ) cos[φk ( t ) ] （2）
（2）VMD 算法通过解决以下优化问题来分解

信号：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min
{ }uk ，{ }ωk

∑
k = 1

K

 ∂ t{ }[ ]uk( )t + jȗk( )t e-jωkt
2

2

s. t. ∑
k = 1

K

uk ( t ) = x ( )t
（3）

式中：x ( t)表示 sEMG；j 是虚数单位；ȗk( t)是由 uk( t)
的希伯特变换得到的。

（3）引入拉格朗日乘子 λ 和惩罚因子 α：

         图 5　sEMG 文本数据    图 6 疲劳状态标注文本数据

表 3　3 类标签起始节点

实验员

A
B
C
D
E
F
G
H
I
J

轻度疲

劳起点

1 813
1 925
1 924
1 807
1 864
1 837
1 785
1 814
1 811
1 810

轻度疲

劳终点

5 108
5 122
5 222
5 108
5 409
5 136
5 107
5 145
5 117
5 108

中度疲

劳起点

5 417
5 199
5 520
5 404
5 742
5 438
5 413
5 410
5 406
5 430

中度疲

劳终点

6 862
7 006
7 674
6 804
7 969
7 125
7 144
6 969
7 108
6 881

重度疲

劳起点

7 145
7 104
7 822
6 850
8 168
7 177
7 206
7 110
7 179
7 020

重度疲

劳终点

7 809
7 788
8 145
7 208
9 308
8 104
7 811
7 541
7 803
7 850

图 7　数据切割后的 sEMG 文本数据
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︙

︙

图 8　数据切割后的 sEMG 数据
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L ( ){ }uk ，{ }ωk ，λ = α∑
K = 1

K

 ∂ t{ }[ ]uk( )t + jȗk( )t e-jωkt
2

2
+






 




∑

K = 1

K

uk( )t - x ( )t + λ( )t
2α

2

2
（4）

（4）使用交替方向乘子法（ADMM）求解上述优

化问题，交替更新 uk( t)、ωk、λ( t)。
（5）对于每个 K，固定 ωk 和 λ( t)，更新 uk( t)为

un + 1
k ( t) = arg min

uk

ì
í
î
∂∑

K = 1

K

 ∂ t{ }[ ]uk( )t + jȗk( )t e-jωkt
2

2
+

        ü
ý
þ

ïïïï
ïï






 




∑

K = 1

K

uk( )t - x ( )t + λ( )t
2α

2

2
（5）

（6）对于每个 K，固定 uk( t)和 λ( t)，更新 ωk 为

ωn + 1
k = ∫0

∞
ω ȗn + 1

k ( )ω ejωtdω

∫0

∞
ȗn + 1

k ( )ω ejωtdω
（6）

（7）更新拉格朗日乘数 λ( t)：
λn + 1 ( t ) = λn ( t ) + 2α ( x ( t) - ∑

K = 1

K

un + 1
k ( )t ) （7）

（8）当满足以下条件时停止迭代：

∑
K = 1

K

 un + 1
k ( )t - un

k( )t

∑
K = 1

K

 un
k( )t

< ε （8）

式中 ε 为正整数，用于控制 VMD 的收敛速度。

本文将原始 sEMG 进行变分模态分解，输入初

始 K = 2，迭代后确定 K = 5 时，sEMG 的分解效果最

好。分解得到的 5 个 IMF 分量幅值均在零刻度线上

下对称振荡，符合 sEMG 的幅值分布特征，有效滤除

了信号中存在的噪声。分解后的 5 个 IMF 分量如图

9 所示。

3　时频域特征提取与分析

时域特征是评估信号特征的重要指标，可分为

有量纲参数与无量纲参数［24］。本研究提取的是有量

纲时域特征值，主要有最大值、最小值、均方根值、幅

值均值、符号变化数、方差、峰度、偏度、样本熵、绝对

平均值。此外，肌电信号的频域特征也能够有效反

映肌肉的收缩和放松状态。因此，本文通过对 sEMG
进行快速傅里叶变换来提取 sEMG 的频域特征，提

取的频域特征包括中值频率和平均功率频率。

通过计算 sEMG 的时频域特征值，得到了如图

10 所示的 sEMG 数据的时频域特征变化趋势。时域

特征中的最大最小值呈上升趋势，表明胫骨前肌运

图 9　VMD 分解图
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图 10　时频域特征值
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动单位参与肌纤维放电总量增大，随着驾驶时长的

增加，疲劳程度加重。均方根、方差、幅值均值、峰

度、样本熵与绝对平均值变化幅度明显增大，表明胫

骨前肌的收缩程度增大，疲劳程度加深。符号变化

数与偏度随着疲劳的加深整体向下偏移，反映肌肉

活动的减少。频域特征中的中值频率和平均功率频

率总体分布下降，表明胫骨前肌的电信号中低频成

分比例上升，疲劳程度加重。

4　驾驶疲劳状态判别模型

4. 1　SVM 方法

SVM 是一种基于 VC 维理论和结构风险最小原

理的分类方法，具有较好的泛化能力［25］。即使在样

本量有限的情况下，也能获得较低的误差。本研究

提取的时频域特征值为线性不可分的样本数据，具

体研究内容如下。

设训练样本映射后的特征向量为ϕ ( x)，特征空

间中的划分超平面可定义为

f ( x) = wTϕ ( x) + b （9）
式中：w是法向量；b 是位移项。引入惩罚因子 c 与松

弛变量 ε：

min
w，b

1
2  w 2 + c∑

i = 1

n

ε （10）
对偶问题为

max
a

∑
i = 1

n

αi - 1
2 ∑

i = 1

n ∑
j = 1

n

αi αj yi yjϕ ( )xi

T
ϕ ( xj) （11）

定义核函数：

κ ( xi，xj) = ϕ ( )xi ，ϕ ( )xj = ϕ ( xi ) T
ϕ ( xj) （12）

将式（12）代入式（21）得：

max
a

∑
i = 1

n

αi - 1
2 ∑

i = 1

n ∑
j = 1

n

αi αj yi yjκ ( xi，xj) （13）
求解后可以得到最优分类函数：

f ( x) = wTϕ ( x) + b = ∑
i = 1

n

αi yi κ ( xi，xj) + b （14）
本研究将疲劳状态分为轻度、中度和重度 3 个

疲劳类别，在利用 SVM 进行疲劳状态的分类时，属于

m = 3 的线性不可分 SVM 三分类问题。选取核函数

κ ( xi，xj)为高斯径向基函数，最优分类函数可表示为

f3( x) = max
m ∈ { }1，2，3

ì
í
î

ïïïï

ïïïï
∑
i = 1

n

αi yi( )- xi - xj

2

2σ2 + bj

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
（15）

4. 2　SVM 分类结果

在本研究中，将样本数据集中的 80% 作为训练

集，剩余的 20% 样本数据作为测试集。如图 11 和图

12 所示，SVM 驾驶疲劳状态分类模型训练集的准确

率为 86. 94%，测试集的准确率为 82. 89%。该模型

正确预测轻度疲劳 6 482 次，错误识别为中度和重度

疲劳 135 次和 16 次；正确预测中度疲劳 2 780 次，错

误识别为轻度和重度疲劳 551 次和 96 次；正确预测

重度疲劳 531 次，错误识别为轻度和中度疲劳 194 次

和 585 次。

通过分类结果计算出 3 种疲劳状态类别的分类

预测准确率，并绘制混淆矩阵，如图 13 所示。从图

中可以看出，SVM 驾驶疲劳状态分类模型对轻度疲

劳样本数据的分类预测准确率为 97. 72%；对中度疲

劳样本数据的分类预测准确率为 81. 12%；对重度疲

劳样本数据的分类预测准确率为 40. 53%。结果表

明，SVM 具有较好的稳定性与泛化能力，但对于重度

疲劳的预测准确率较低，需要对该模型进行进一步

的优化，以提高模型在重度疲劳的分类预测准确率。

图 11　SVM 训练集分类效果图

图 12　SVM 测试集分类效果图
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在使用 SVM 进行分类预测时，须提前设定惩罚

参数 c 和核函数 σ 两个参数，这两个参数直接影响

SVM 的分类效果。因此，为找到更适用于驾驶疲劳

状态分类的惩罚参数 c 和核函数 σ，采用鲸鱼算法迭

代优化参数，从而提高 SVM 在模型中的分类预测准

确率。

4. 3　基于 WOA-SVM 分类模型

4. 3. 1　WOA 方法

WOA 是一种基于元启发式优化的方法，其设计

灵感源自于座头鲸的气泡网捕食行为，具有控制参

数少、全局搜索能力强、操作简单以及易于实现等优

点［26］。鲸鱼算法在寻求最优解时，可以分为围捕阶

段、气泡网封围阶段和探索阶段。

（1）围捕阶段

鲸鱼狩猎过程中，当发现猎物后，会迅速向猎物

的方向靠拢。而在优化的过程中，这种行为被模拟

为向最优解（猎物）方向更新搜索代替初始解（鲸鱼）

的位置。首先须计算鲸鱼与猎物两者之间的距离：

M = | E ⋅ Y∗( t) - Y ( t) | （16）
式中：M 是当前解向量与最优解之间的距离向量；

Y ( t)是解向量；Y∗( t)是当前迭代中的最优解向量；E
是系数向量。

求解下一个迭代的解向量计算公式可表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Y ( )t + 1 = Y∗( )t - F ⋅ M      
P ≤ 0. 5      
F < 1

（17）

式中：Y ( t + 1) 是下一个迭代的解向量；F 是系数

向量。

系数向量 E和 F的计算公式为

E = 2 ⋅ r （18）
F = 2 ⋅ a ⋅ r - a （19）

式中：a从 2 线性递减到 0；r是[0，1]的随机向量。

（2）气泡网封围阶段

当到达猎物位置后，鲸鱼会利用吐出的螺旋状

气泡圈来封围猎物，并通过调节气泡网的大小进行

封围，气泡网的直径可以具体表示为

D = |Y∗( t) - Y ( t) | （20）
式中D是气泡网的直径向量。

气泡网封围阶段下一个迭代的解向量计算公式

可表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Y ( t + 1) = D ⋅ exp(b ⋅ l ) ⋅ cos(2πl ) + Y∗ ( t )
P > 0. 5
F < 1

（21）

式 中 ：b 是 螺 旋 形 状 参 数 ；l 是 [ - 1，1] 之 间 的 随

机数。

（3）搜索阶段

在捕食过程中，鲸鱼有时会采取随机搜索的策

略，并不总是追求最优解。随机搜索阶段下一个迭

代的解向量计算公式可表示为

Y ( t + 1) = Yrand - F ⋅ 
D'，        F ≥ 1 （22）

式中：Yrand 是搜索空间中随机选择的一个解向量；

D'

是该随机解与当前解之间的距离向量。

4. 3. 2　WOA-SVM 驾驶疲劳状态分类模型的建立

基于 WOA-SVM 的驾驶疲劳分类模型本质上是

利用鲸鱼算法的全局寻优能力，寻求 SVM 中的惩罚

参数 c 和核函数 σ 的最优解向量。

鲸鱼算法优化 SVM 的步骤如下。

（1）根据样本数据的大小，本文将种群规模设定

为 20，最大迭代次数为 100。同时，变量上限 ub 和下

限 lb 分别为[0. 1，100]和[0. 01，0. 1]。
（2）计算适应度函数值，选择适应度函数值最小

的作为鲸鱼位置的最佳位置。

（3）当 P ≤ 0. 5 且 F < 1 时，按式（17）计算当前

解向量；如果 P > 0. 5 且 F < 1，按式（21）计算；而当

 F ≥ 1 时，则按照式（22）计算。

（4）找出最优解向量[ c，σ ]。
（5）判断是否满足最大迭代次数的条件。

（6）输出最优解向量[ c，σ ]。
4. 3. 3　WOA-SVM 分类预测结果

通过鲸鱼算法优化 SVM 驾驶疲劳状态分类模

型，迭代 100 次后得到了鲸鱼捕食的全局最优个体

图 13　SVM 混淆矩阵图
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及位置也就是惩罚参数 c 和核函数参数 σ 的最佳线

性组合。如图 14 所示，鲸鱼算法的适应度函数值随

着迭代次数的增加出现递减的趋势，说明鲸鱼算法

在搜寻惩罚参数 c 和核函数参数 σ 时，提升了 SVM
分类模型的性能，且随着迭代次数的增加，适应度函数

值达到了最小值。当[ c，σ ]为[11. 557 2，0. 065 416]
时，适应度函数值达到最小。

如图 15 和图 16 所示，基于 WOA-SVM 的驾驶疲

劳状态分类模型训练集的准确率为 96. 30%，测试集

的准确率为 84. 39%。该模型正确预测轻度疲劳

6 560 次，错误识别为中度和重度疲劳 64 次和 9 次；

正确预测中度疲劳 3 025 次，错误识别为轻度和重度

疲劳 315 次和 87 次；正确预测重度疲劳 1 078 次，错

误识别为轻度和中度疲劳 69 次和 163 次。

通过分类结果计算出 3 种疲劳状态类别的预测

准确率，并绘制如图 17 所示的混淆矩阵。结果表

明：WOA-SVM 模型对轻度疲劳样本数据的分类预

测准确率达到了98. 88%；对中度疲劳和重度疲劳样本

数据的分类预测准确率分别为 88. 59% 和 82. 75%。

4. 4　分类预测结果对比

根据驾驶疲劳状态分类预测结果，建立如表 4
所示的对比分析。从表 4 可知，对比于 SVM，基于

WOA-SVM 模型在驾驶疲劳状态分类的预测准确率

表现出了更高的精度。

5　结论

针对长时间驾驶、道路拥堵和复杂道路状况下

驾驶员腿部肌肉疲劳的问题，首先通过模拟驾驶实

图 14　迭代次数与适应度函数值的关系曲线图

图 15　WOA-SVM 训练集分类效果图

图 16　WOA-SVM 测试集分类效果图

图 17　WOA-SVM 混淆矩阵图

表 4　驾驶疲劳状态分类预测结果对比

分类预测算法

SVM
WOA-SVM

训练/%
86. 94
96. 30

测试/%
82. 89
84. 39

轻度/%
97. 72
98. 88

中度/%
81. 12
88. 59

重度/%
40. 53
82. 75
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验采集实验数据，其次采用 VMD 算法进行噪声滤

除 ，提 取 12 个 时 频 域 特 征 值 ，最 后 构 建 了 基 于

WOA-SVM 的驾驶疲劳状态判别模型。本研究的结

论如下。

（1）通过 VMD 算法对肌电信号进行变分模态分

解后，得到的 5 个 IMF 分量幅值均在零刻度线上下

对称振荡，符合 sEMG 的幅值分布特征，可以有效地

滤除实验过程中的噪声干扰，提高了数据质量。

（2）从 VMD 算法分解得到的 5 个 IMF 分量中进

行 12 个时频域特征值的提取，分析其变化趋势，发

现随着疲劳程度逐渐加深，时域特征值整体上升，肌

肉运动所需代价更大；频域特征值整体下降，运动频

率中低频成分增加。

（3）通过元启发式 WOA 算法对 SVM 算法中的

惩罚参数 c 和核函数参数 σ 进行迭代优化，有效地解

决了重度疲劳样本量较少、样本不平衡带来的分类

预测准确率较低的问题，使得重度疲劳准确率达到

82. 75%。

（4）WOA-SVM 方法对于轻度、中度和重度 3 种

疲劳状态具有较好的判别效果，其准确率可达 84%
以上。
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