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【摘　 要】 　 为增强铁路行车的稳定性与安全性，有效识别调度员的疲劳状态对行车组织的影响，基
于脑电（ＥＥＧ）信号特征，提出一种调度员疲劳状态识别方法，根据作业时间段划分调度员的疲劳状

态，设计高铁调度模拟试验获取脑电信号数据，通过小波级数展开和傅里叶变换提取高铁调度被试

的 ３种脑电波频域幅值作为特征值，结合调度员作业特征和脑电信号特征，验证疲劳状态的划分结

果，通过 Ｐｙｔｈｏｎ语言环境搭建 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ 这 ２ 种模型，基于深度学

习方法，将输入特征转换为三维立体矩形模型，并优化调整权重，获得最优模型，从而判断高铁调度

员的疲劳状态。 研究结果表明：ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ 神经网络模型对高铁调

度试验参与人员的疲劳状态识别准确率分别为 ９２􀆰 ７８％和 ９９􀆰 １７％；相较于支持向量机（ＳＶＭ）模型，
这 ２种模型可提升清醒状态和疲劳状态的识别精度，并降低运算时间，其中，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ
模型的识别准确率和运行速度最优。 以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ模型原理为内核，可以更快速准确地

识别高铁调度员在长时间作业条件下的潜在疲劳风险。
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０　 引　 言

　 　 高速铁路调度指挥系统作为列车运行的中枢部

门，在确保列车的运输安全、正常生产秩序以及高效

节能方面起着非常重要的作用［１］。 在调度指挥系

统核心岗位工作的列车调度员，在工作过程中由于

精神处于高度集中状态，在经过 １２ ｈ 轮班工作后，
会产生不同程度的疲劳感，这会造成工作效率降低，
事故率上升［２］。 据统计，由于调度失误导致的行车

事故占比达到 １０􀆰 ３１％［３］。 因此，研究高铁调度员

作业状态，并及时预警其疲劳状态，对保证铁路运输

系统的安全可靠性具有重要意义。
精神生理状态是疲劳的一种外在表现方式，在

疲劳初期，调度员精神生理状态比清醒情况下的偏

离较小，当调度员感觉到疲劳时，其精神生理状态已

经明显发生偏移［４］。 由于工作的单调性，高铁调度

员的疲劳程度受到工作时间［２］、生产作业任务量和

工作环境［５］的影响。 在过去的几十年中，诸多学者

通过各种技术手段来检测疲劳，主要分为 ３类：工作

绩效测量方法和指标、心理生理学测量方法和指标

（侵入式测量和非侵入式测量）、主观测量方法和指

标。 其中，脑电 （ Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ， ＥＥＧ）测量

（侵入式测量）被认为是最准确的［６］。
在脑电疲劳研究方面，用于检测疲劳的脑电指

标主要有脑电波（δ 波、θ 波、α 波和 β 波）、脑电波功

率谱、脑电方程［７］、信息熵［８］。 非侵入式方法主要

通过视频记录下的图像通过识别技术测量眼部、嘴
部等面部特征［９］，如眨眼率、眨眼时长、眼球扫视运

动、闭眼时长、点头频率等信息。 文献［９］提出一种

基于面部特征识别的空中交通管制员疲劳实时监测

方法。 文献［１０］通过设置诱导疲劳的脑电试验，得
出脑电波能显著表征疲劳状态，进而通过脑电波变

化开发出检测不同疲劳程度的算法。 文献［１１］发
现，疲劳通常会导致 α 频段的变化。 文献［１２］通过

通过小波变换模型提取 δ、θ、α、β 脑电波，采用随机

森林回归算法建立识别模型来快速识别脑力疲劳，
且获得较高的准确率。 文献［１３］验证了频段分布

特征与疲劳状态之间存在高度相关性。 上述研究采

用不同角度检测疲劳，但存在以下问题：①使用的测

量方法比较单一，可能会造成不够可靠的结果。
②传统的机器学习模型在脑电这类较为复杂的数据

方面表现不佳，导致疲劳识别准确率不高。

·６３２·
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因此，拟综合考虑高铁调度员作业特点及生理

特点，采用小波级数展开及傅里叶变换，提取高铁调

度员的脑电信号特征，结合多种特征值信息的融合，
构建 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ 这
２种疲劳状态识别模型，检测调度员的疲劳状态，从
而得到更为可靠的高铁调度员疲劳判定结果，以期

避免因调度员疲劳造成的事故，进而保证铁路运输

的安全性和可靠性。

１　 高铁调度员疲劳状态等级划分

　 　 研究表明：调度员在工作 ５ ｈ 后会产生精神疲

劳，工作 ８ ｈ后会产生明显疲劳［１４］。 因此，以时间段

划分疲劳等级是比较常用的划分方法［１５］。 此外，后
续模拟调度试验拟采用卡罗琳斯卡嗜睡量表

（Ｋａｒｏｌｉｎｓｋａ Ｓｌｅｅｐｉｎｅｓｓ Ｓｃａｌｅ， ＫＳＳ） ［１６］采集被试主观

数据，且部分研究会将 ＫＳＳ 分为三级来进行疲劳状

态识别。 根据调度员的实际工作时间安排和 ＫＳＳ
的分级情况，划分高铁调度员的疲劳状态等级，即在

调度员工作 ４ ｈ 内，调度员处理工作任务的决策能

力较强，精神状态较好，规定此时调度员的疲劳状态

为清醒；调度员工作 ４ ～ ８ ｈ 为轻度疲劳状态；在工

作 ８～１２ ｈ 调度员会出现明显的疲劳，反应能力和

决策能力有所下降，处理事件的效率降低，此时的状

态为疲劳。

２　 脑电信号特征提取及疲劳状态识别

　 　 以调度员脑电信号特征和融合的主观值信息

（ＫＳＳ 值、调度员工作负荷 ＤＯＲＡＴＡＳＫ 值及疲劳特

征值）表征高铁列车调度员疲劳程度识别结果。

２􀆰 １　 脑电信号特征提取

　 　 主导人体疲劳的脑电波可分为快波 （ α 波、
β 波）和慢波（θ 波、δ 波）。 研究发现，脑电波的主导

波可以反映人体的疲劳程度，随着疲劳程度增加，慢
波增加，快波减少，大脑皮层受到抑制。 在正常成年

人在深度睡眠状态下，可以检测到 δ 波，由于调度员

在工作过程中不可能处于睡眠状态，因此，δ 波可忽

略不计。 当高铁调度员处于警觉状态时，β 波增强，
θ 波减少；当高铁调度员处于疲劳状态时，β 波减少，
θ 波增加；当高铁调度员出现放松、冷静、闭上眼睛

或者醒过来时 α 波出现［１７］。
采用脑电仪提取不同电极下的原始数据，并对

原始脑电指标作预处理，主要步骤包括：电极定位；
移除无用电极；选用双侧乳突平均参考，对脑电信号

进行 ０􀆰 １～３０ Ｈｚ带通滤波；对数据进行独立成分分

析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＩＣＡ）；对脑电

数据进行基线矫正、剔除坏段并手动去除伪迹。
经处理后得到有关疲劳的频率区间内的原始脑

电数据。 为有效探求 α 波、β 波、θ 波 ３ 种脑电测量

指标随调度员疲劳的变化规律，先利用小波变换提

取原始脑电数据的 ３ 种波形的时域幅值，再经傅里

叶变换得到 ３种波形的频域幅值作为脑电疲劳特征

指标，计算过程如下：
１） 对采集的脑电波数据进行预处理，除杂去

噪，去除工频电及肌电等的干扰，得到原始脑电指标

数据集。
２） 采 用 离 散 小 波 变 换 （ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｗａｖｅｌｅｔ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＷＴ）提取脑电特征值。 ＳＥＮ［１８］ 发现，
ｄｂ４小波函数的效果较好；程佳等［１９］发现，当小波

级数展开次数小于 ５ 时，会对脑电信号的低频部分

造成影响。 因此，选择 ｄｂ４ 小波函数尺度为 ５ 的小

波变换。
记小波函数为 ψ（ ｔ） ，则其在定义域内需满足

下列可容性条件［２０］：

∫＋∞
－∞

ψ２（ ｔ）ｄｔ ＜ ∞，∫＋∞
－∞

ψ（ ｔ）ｄｔ ＝ ０ （１）

式中 ｔ 为时间。 设脑电信号为离散时间信号 ｆ（ ｔ），
则脑电信号的 ＤＷＴ可表示为：

Ｗｆ（ ｊ，ｋ） ＝
１

２ ｊ
∫＋∞

－∞
ｆ（ ｔ）ψ∗（ ｔ）

ｔ － ２ ｊｋ
２ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ （２）

式中：Ｗｆ 为离散小波变换特征值； ｊ 为层数；ｋ 为时

域平移片段参数；２ ｊ 为尺度因子；２ ｊｋ 为平移变量。
ＤＷＴ的计算结果为：

Ａ ｊ ｆ（ｎ） ＝∑
ｋ
ｈ（ｎ － ２ｋ）Ａ ｊ ＋１ ｆ（ｋ） ＋

∑
ｋ
ｇ（ｎ － ２ｋ）Ｄ ｊ ＋１ ｆ（ｋ） （３）

式中：Ａ ｊ 为每层上采样后的脑电信号；ｈ、ｇ 分别为低

通和高通滤波器系数；ｆ（ｋ）为第 ｋ 个时间片段的离

散时间信号。 当 ｊ＝ ０ 时 Ａ０ ｆ （ ｎ）为采样后的原始

信号。
经滤波后得到脑电波形的时域幅值。 脑电仪的

采样率为 １ ０００ Ｈｚ，即 １ ｓ采集 １ ０００个点。 某时段

２ ｍｉｎ内 ３种脑电波信号经小波级数展开后的时域

幅值如图 １所示。
３） 设信号序列为 ｘａ（ ｔ） ，结合周期图法对经小

波变换得到的脑电波特征值进行傅里叶变换

（Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＦＴ），求得采集数据中的 ３ 种特

征脑电波形（α 波、β 波、θ 波）的频域幅值。 傅里叶

变换 Ｘａ（ ｊｆ） 为：

·７３２·
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图 １　 某时段 ２ ｍｉｎ 内 ３ 种脑电波信号经小波级数展开后的时域幅值

Ｆｉｇ． １　 Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｂｒａｉｎｗａｖｅ ｓｉｇｎａｌｓ ａｆｔｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ⁃ｌｅｖｅｌ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｆｏｒ
ｔｗｏ ｍｉｎｕｔｅｓ ａｔ ａ ｇｉｖｅｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ

Ｘａ（ｕｊ） ＝ ＧＦＴ［ｘａ（ ｔ）］ ＝ ∫＋∞
－∞

ｘａ（ ｔ）ｅｘｐ（ － ｊ２πｕｔ）ｄｔ

（４）
式中：ｕ 为频率；ＧＦＴ 为傅里叶变换函数；函数 Ｘａ（ｕｊ）
为 ｘａ（ ｔ）的傅里叶变换。 为便于后续计算机处理，需
将数据进行离散化。

ｘ（ｎ） ＝ ｘａ（ｎＳ） ｔ ＝ ｎＳ（Ｓ ＝ １ ／ ｆｓ，ｆｓ ≥ ２ｆｃ） （５）

ｘ（ｎ） ＝ １
Ｓ
ＧＩＤＦＴ［ｘａ（ｋ）］ （６）

式中：Ｓ 为周期；ＧＩＤＦＴ 为离散傅里叶逆变换（ Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＩＤＦＴ）函数。

２􀆰 ２　 基于 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 网络的判定模型

　 　 残 差 神 经 网 络 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲｅｓＮｅｔ）模型［２１］解决了因网络层数增加而准确率降

低的问题。 ＲｅｓＮｅｔ１８ 具有 １７ 个卷积层和 １ 个全连

接层。 文中的特征值只有 ３个，数据量不是很大，因
此，不需要搭建更高层次的残差神经网络。 模型通

过添加跳层连接来防止出现过拟合现象。
ＲｅｓＮｅｔ１８模型使用的非线性激活函数为修性

神经单元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ） ［２１］，ＲｅＬＵ可

表示为：
ｆ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （７）

　 　 ＲｅｓＮｅｔ网络中常用的 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｂｌｏｃｋ 残差块结

构如图 ２所示。 每个层数据输出步骤为：卷积→批

归一化→非线性激活函数→批归一化→与输入层跳

层连接→非线性操作→每个基础残差块输出。
ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 网络的整体结构如图 ３ 所

示。 对整个 ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络来说，步骤为：三维脑电

特征数据→７×７卷积→批归一化→非线性激活函数

→最大池化→４层的残差学习→平均池化→全连接

层→ＳｏｆｔＭａｘ回归→疲劳预测分类。

图 ２　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｂｌｏｃｋ 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｂｌｏｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ３　 基于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ 网络的判定模型

　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型［２２］最初由谷歌公司提出，用于

移动端，相较于其他网络，该模型通过使用深度可分

离卷积代替传统卷积，参数量减少，速度更快。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２模型在原来 Ｖ１ 版本的基础上进行改

进，增加倒残差结构，在每个深度卷积前都增加逐点

·８３２·
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图 ３　 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 整体结构

Ｆｉｇ． ３　 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

卷积提升原模型因通道数较少导致的模型准确率低

的问题。
基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型，利用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言环境

搭建疲劳状态识别网络模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ，
将 ３ 种脑电特征值分别排列成 ２５６×１２８ 的二维矩

阵，并把 ３个二维矩阵结合成一个 ３×２５６×１２８ 的三

维矩阵作为输入数据。 对其进行归一化操作，归一

化到［－１，１］，消除不同数据之间量纲大小的影响，
使得不同分布间的数据对模型有相同的影响。 归一

化操作如下：

ｉ ＝ ２ × ｄ － ｍｉｎ（Ｄ）
ｍａｘ（Ｄ） － ｍｉｎ（Ｄ）

－ １ ｄ∈ Ｄ （８）

式中：Ｄ 为 α 波、β 波和 θ 波原始数据组成的 ３ ×
２５６×１２８的三维矩阵；ｄ 为待归一化的数据； ｉ 为归

一化后的数据。 将 Ｄ 中所有数据归一化处理，得到

３×２５６×１２８大小的归一三维矩阵。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络中使用的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ残差块的结

构如 图 ４ 所 示。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 的 基 础 结 构 为

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，通过引进残差连接来解决深度网络梯度

消失问题。 对每个层来说，设输入的数据为 Ｂ ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｍ｝，深度可分离卷积将传统 ３×３
卷积分为 ３×３深度卷积和 １×１ 逐点卷积，先利用逐

点卷积操作对通道升维，再利用深度卷积提取特征

值，最后再通过逐点卷积进行降维，实现逆残差操

作。 深度卷积可表达为［２３］：

Ｏｐ，ｑ，ｍ ＝∑
ｉ，ｊ

Ｋ ｉ，ｊ，ｍ·Ｉｐ＋ｉ－１，ｑ＋ｊ－１，ｍ （９）

式中：Ｏ 为输出特征；ｍ 为输入特征的第 ｍ 通道；
ｐ、ｑ 为输出特征在第 ｍ 通道的大小；Ｋ 为深度卷积；
Ｉ 为输入特征。

图 ４　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

将输入的数据特征 Ｂ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｍ｝先
经 过 卷 积 操 作， 再 经 批 归 一 化 层 （ Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ）对特征值进行批归一化操作，计
算批处理数据的均值和方差，对 ｘｉ 进行规范化、尺

·９３２·
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度变换和偏移后，使得新的数据分布更符合真实数

据分布。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型使用的非线性激活函数为

ＲｅＬＵ６。 与 ＲｅＬＵ 不同的是，ＲｅＬＵ６ 函数的输出限

制最大值为 ６，用于减少模型量化的精度损失，缓解

权值范围相差过大。 ＲｅＬＵ６可表示为：
ＲｅＬＵ６ ＝ ｍｉｎ（ｍａｘ（０，ｘ），６） （１０）

　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型的区别在

于：①ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型引进深度可分离卷积和倒

残差结构，进行结构的进一步优化；②ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２
模型采用先升维再降维的方式增加网络层数的同时

减少计算量；③ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２模型参数增多，运算速

度慢。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ （ ＲｅｓＮｅｔ１８ ） 网 络 模 型 与 传 统

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２（ＲｅｓＮｅｔ１８）模型的区别是：①将 ３种特

征值形成三维立体矩阵作为输入代替图片输入；
②在全连接层之后增加 ＳｏｆｔＭａｘ 函数对多状态进行

回归分类。 对于输入数据｛（ ｘ１，ｙ１），（ ｘ２，ｙ２），…，
（ｘｍ，ｙｍ）｝有 ａ 个类别，ＳｏｆｔＭａｘ 回归估算 ｘｉ 属于某

一类别 ｂ 的概率为

Ｐ（ｙｉ ＝ ｂ ｜ ｘｉ；θ） ＝
ｅｘｐ（θＴｊ ｘｉ）

∑
ａ

ｌ ＝ １
ｅｘｐ（θＴｌ ｘｉ）

， （１１）

式中 θ １，θ ２，…，θ ｋ ∈ θ 为模型参数。

２􀆰 ４　 识别效果表示

　 　 设清醒状态为 Ｈ，轻度疲劳状态为 Ｌ，疲劳状态

为 Ｍ，识别状态 ｉ＇与真实状态 ｉ 一致标记为 Ｒ ｉ，识别

状态 ｉ＇与真实状态 ｉ 不一致标记为 Ｆ ｉ。 根据此规

则，则 ３种状态的识别正确率 Ｃ ｉ 表示为：

Ｃ ｉ ＝
Ｒ ｉ

Ｒ ｉ ＋ Ｆ ｉ

× １００％ ｉ ＝ Ｈ，Ｌ，Ｍ （１２）

　 　 模型的总识别正确率 Ｃ 表示为：

　 Ｃ ＝
ＲＨ ＋ ＲＬ ＋ ＲＭ

ＲＨ ＋ ＲＬ ＋ ＲＭ ＋ ＦＨ ＋ ＦＬ ＋ ＦＭ

× １００％ （１３）

３　 高铁调度员疲劳状态分类模型分析

３􀆰 １　 高铁调度模拟试验过程

　 　 试验所选被试均为男性，无任何心理或精神方

面疾病，无色弱或色盲。 试验前一晚禁止饮用任何

含咖啡因或酒精的功能性饮料，并自愿签订《高速

铁路调度员脑力负荷监测试验知情同意书》。 试验

开始之前，依照铁路行车调度员培训章程和操作规

范的总体要求，熟悉试验流程。

试验系统如图 ５所示。 设有一个高速铁路列车

调度台和一个列车调度助理调度台，每个调度台有

４台显示器，可显示区间站场图、列车运行图及调度

命令界面，仿真度可满足试验要求。 试验开始前，让
被试佩戴脑电帽工作一段时间，减少因试验仪器佩戴

对调度员作业带来的影响。 试验开始前 ２４ ｈ 让被试

熟悉实际工作环境以及工作任务，每次测试 ２ 名人

员，试验开始前 １５ ｍｉｎ 让被试先做模拟预试验，在
正式试验中，被试操作调度作业任务（表 １），同时，
保证灯光、温度等稳定，不对调度员产生干扰。 在模

拟预试验开始的同时，利用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ 脑电仪采集

被试的脑电信号，利用被试左侧方及右方的视频记

录仪记录被试的面部特征、身体情况。 脑电仪采用

１０－２０国际电极放置标准［２４］，采样频率为 １ ０００ Ｈｚ，
同时测量 ６４个通道的脑电图，数据通过仪器记录传

输；记录仪的分辨率为 ９６０×７２０Ｐ，帧率为 ３０帧 ／ ｓ。

图 ５　 综合调度指挥仿真平台

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｄｉｓｐａｔｃｈ ｃｏｍｍａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

根据调度员的作业特点以及生理特点，在工作

４ ｈ后每隔 １５ ｍｉｎ开始设定随机事件（表 １），被试将

按照《高速铁路行车组织细则》 ［１］处理。 记录调度

员工作 ４～９ ｈ的脑电数据，并记录被试由事件开始

至事件结束的疲劳特征指标和 １５ ｍｉｎ 内的工作负

荷指标，共计 ２０次。 试验进行中，每 １５ ｍｉｎ 记录一

次 ＫＳＳ值［２５］。
表 １　 高铁调度员作业任务

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｒａｉｌｗａｙ ｄｉｓｐａｔｃｈｅｒ ｊｏｂ ｔａｓｋｓ
作业类型 具体工作内容

监视作业
查看列车运行计划、查看列车实绩运行
信息、查看列车运行状态、查看施工维修
计划

·０４２·
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续表 １
作业类型 具体工作内容

通话作业
发布电话调度命令、各调度工种间联系、
发布口头指示

操作记录作业 调度命令、交班事宜、安监报

３􀆰 ２　 输出疲劳特征数据采集

　 　 将 ＫＳＳ量表采集的疲劳程度值作为主观疲劳

评价的特征指标。 ＫＳＳ 量表中，对于人体疲劳程度

的划分包括 ３ 类 ９ 级：清醒（１ ～ ４ 级），轻微疲劳

（５级），疲劳（６～９级） ［２５］。 主观疲劳测量具有个体

主观性，是个体对疲劳的直接反应，可作为重要的辅

助手段［２６］。 将主观疲劳特征做 ｍｉｎ⁃ｍａｘ 归一化

处理。
高铁调度员主要的工作任务包括监视、通话、操

作记录 ３ 类。 用 ＤＯＲＡＴＡＳＫ 方法记录调度员的工

作负荷［２７］，并将调度员的工作负荷压力值转化为工

作时间，计算式如下：

ｔｗ ＝
ｔｗ１ ＋ ｔｗ２ ＋ ｔｗ３ ＋ ｔｗ４

Δｔｗ
＝
∑
４

ｉ ＝ １
ｔｗｉ

Δｔｗ
（１４）

式中：ｔｗ１ 为监视时间，ｓ；ｔｗ２ 为通话时间，ｓ；ｔｗ３ 为操

作记录时间，ｓ；ｔｗ４ 为脑力恢复时间，按照高铁调度

员工作特性设为 ２ ～ ４ ｓ；Δｔｗ 为间隔时间，取为 １５
ｍｉｎ。 试验从被试人员工作 ４ ｈ １０ ｍｉｎ后开始记录，
每隔 １５ ｍｉｎ记录一次，共记录 ２０条数据。

脑电试验中，从被试工作 ４ ｈ 后每隔 １５ ｍｉｎ 开

始设定随机事件，记录被试由事件开始至事件结束

时的脑电指标，共计 ２０次。 取一次脑电试验的刺激

时间为 ９００ ｍｓ。 被试受到随机事件刺激后，脑电信

号由稳态向非稳态变化的时间记为波动时间。 被试

对试验事件的决策反应时间记为 ｔｐ１，ｓ；波动时间记

为 ｔｐ２，ｓ；恢复时间记为 ｔｐ３，取为 ２００ ｍｓ；间隔时间

Δｔｐ 取 １５ ｍｉｎ。 试验采样率为 １ ０００ Ｈｚ，通过

ＤＯＲＡＴＡＳＫ得到调度员疲劳特征值，计算公式为：

ｔｐ ＝
ｔｐ１ ＋ ｔｐ２ ＋ ｔｐ３

Δｔｐ
＝
∑
３

ｉ ＝ １
ｔｐｉ

Δｔｐ
（１５）

　 　 反应时间为心理生理学概念［２８］，决策反应时间

可定义为调度员从接受随机事件任务到对该事件任

务开始做出相应决策反应所消耗的时间。 当调度员

出现疲劳时，其生理反应能力会降低，反应时间会随

疲劳程度的增加而增加，说明反应时间与疲劳之间

有直接联系［２９］。
根据 ３ 种输出特征值，利用层次分析法得到输

出端综合疲劳评价公式：
Ｆ ＝ ０􀆰 １３５ｄ１ ＋ ０􀆰 ４０２ ５ｄ２ ＋ ０􀆰 ４６２ ５ｄ３ （１６）

式中：Ｆ 为输出疲劳综合值；ｄ１ 为 ＫＳＳ量表值；ｄ２ 为工

作负荷值；ｄ３ 为由反应时间得到的疲劳特征值。 根据

输出疲劳综合值计算结果将调度员疲劳程度划分为清

醒（０～０􀆰 ４），轻度疲劳（０􀆰 ４～０􀆰 ７），疲劳（０􀆰 ７～１）。

３􀆰 ３　 疲劳等级划分的合理性验证

　 　 某时段经滤波后 ２ ｍｉｎ 内清醒状态与疲劳状态

下不同频段脑电波节律活动对比如图 ６ 所示。 从

图 ６可以看出，疲劳图像的θ 波节律比清醒图像的

θ 波节律的曲线变化率增加，θ 波节律随疲劳程度的

加深而增加；α 波节律、β 波节律的变化曲线随疲劳

程度的加深而减少，说明调度员在抵抗疲劳阶段，在
工作疲劳以及决策行为的影响下，其状态在警觉和

放松下不断改变。
１） 特征指标的正态性检验及共线性检验结果

见表 ２，对 α、 β、θ 等 ３ 种脑电信号频段数据计算比

较容差与方差膨胀系数（Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｉｎｆｌａｔｉｏｎ Ｆａｃｔｏｒ，
ＶＩＦ）。

表 ２　 各特征指标的正态检验及共线性检验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｏｒｍａｌｉｔｙ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ｅａｃｈ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ

夏皮洛
威尔特
显著性
（双尾）

α

０􀆰 ０６２

β

０􀆰 ０６６

θ

０􀆰 ０６３

共线
性统
计

指标 α β θ

容差 ０􀆰 ４６７ ０􀆰 ７５７ ０􀆰 ５８５

ＶＩＦ ２􀆰 １４１ １􀆰 ３２２ １􀆰 ７０９

　 　 由表 ２可以看出，各项脑电指标的夏皮罗威尔

特值均大于 ０􀆰 ０５，满足正态性检验。 共线性统计的

容差大于 ０􀆰 １，ＶＩＦ小于 １０，说明各个指标变量之间

不存在多重共线现象。
２） 方差分析及配对样本 Ｔ 检验。 脑电数据

（α 波、 β 波、θ 波）、被试工作期间设定随机事件测

量的神经网络 ３个输出特征值（调度员 ＤＯＲＡＴＡＳＫ
工作负荷值、调度员脑电负荷 ＤＯＲＡＴＡＳＫ 值、ＫＳＳ
嗜睡量表值）的融合输出值，在 ＳＰＳＳ 平台上对这 ３
个脑电指标在清醒（０ ～ ４ ｈ）与疲劳状态（８ ～ １２ ｈ）
的数据进行配对样本 Ｔ 检验，分析结果见表 ３。 由

表 ３可以看出，所选指标的 Ｐ 值均小于 ０􀆰 ０１，符合

显著性水平假设，故可以认为各项指标在清醒与疲

劳状态下的差异性很强。
　 　 ３） 各训练集指标的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关检验。 对

３个指标特征值与综合疲劳程度值做 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩

相关检验，结果见表 ４。 可以看出，每个特征值均与

疲劳程度有显著性影响。

·１４２·
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图 ６　 清醒与疲劳时段不同频段脑电波节律活动对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｗａｖｅ ｒｈｙｔｈｍ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｗａｋｅ ａｎｄ ｆａｔｉｇｕｅｄ ｐｅｒｉｏｄｓ

表 ３　 各指标清醒与疲劳状态下的配对样本 Ｔ 检验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｉｒｅｄ ｓａｍｐｌｅ Ｔ⁃ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎｄｅｘ ｕｎｄｅｒ
ａｗａｋｅ ａｎｄ ｆａｔｉｇｕｅｄ ｓｔａｔｅｓ

指标 Ｐ 值 Ｔ Ｆ 值

α １􀆰 １６×１０－４０ １６􀆰 １６ ７􀆰 ４２
β ９􀆰 ００×１０－６ ４􀆰 ５４ ３６􀆰 ４５
θ ５􀆰 ０１×１０－８１ －２８􀆰 ７３ ４􀆰 ４６

表 ４　 各指标与输出综合疲劳的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关检验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｐｅａｒｍａｎ ｒａｎｋ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｆａｔｉｇｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ

指标
综合疲劳
程度值

α 波 β 波 θ 波

综合疲劳
程度值

１􀆰 ０００ －０􀆰 ７２０∗∗ －０􀆰 ３９１∗∗ ０􀆰 ７００∗∗

α 波 －０􀆰 ７２０∗∗ １􀆰 ０００ ０􀆰 ０３７ －０􀆰 ３１８∗∗

β 波 －０􀆰 ３９１∗∗ ０􀆰 ０３７ １􀆰 ０００ －０􀆰 ０５５
θ 波 ０􀆰 ７００∗∗ －０􀆰 ３１８∗∗ －０􀆰 ０５５ １􀆰 ０００

　 　 注：∗∗表示相关性在 ０􀆰 ０１ 级别显著（双尾）。

３􀆰 ４　 卷积神经网络（ＣＮＮ）模型试验数据处理

　 　 每半个小时对经傅里叶变换后的 α 波、β 波和

θ 波的频域幅值分别采集 ３２ ７６８ 个点，每半小时数

据记为一组特征向量组，对应一次疲劳状态（清醒、
轻度疲劳、疲劳）。

将 ３ 个脑电波特征值的采样数据分别排列成

２５６×１２８的二维矩阵，即将采样数据排列成接近于

长和宽等长的矩阵，并尽量长框越大，根据卷积神经

网络卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）卷积过程可知：这可以使信息融合得更好更

快。 把这 ３ 个二维矩阵结合成一个 ３×２５６×１２８ 的

三维矩阵，如图 ７所示。

图 ７　 经过重新排列的 ３×２５６×１２６ 大小的三维脑电波矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｅａｒｒａｎｇｅｄ ３⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｂｒａｉｎｗａｖｅ
ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｓｉｚｅ ３×２５６×１２６

３􀆰 ５　 ＣＮＮ 的疲劳状态识别模型训练

　 　 试验总共采集了 ３６０ 组脑电波数据（每组数据

包含 ３２ ７６８个 α 波、β 波、θ 波），按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比

例划分为 ２８８ 组训练集，３６ 组验证集和 ３６ 组测试

·２４２·
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集。 采用 １０折交叉验证，将原始数据随机分为 １０
组，每次挑选其中 １组作为测试集，其余 ９组作为训

练集用于模型训练；然后重复以上步骤，１０ 个子集

均被选中一次作为测试集，对应剩余部分作为训练

集，最后将 １０ 次的测试结果求平均值得到最终结

果，并以此评价模型性能。 过程如图 ８所示。

图 ８　 １０ 折交叉验证过程

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ １０－Ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ⁃Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

　 　 训练过程如图 ９ 所示。 对取到的 α 波、 β 波和

θ 波数据使用 ｒｅｓｈａｐｅ 函数改变矩阵形状，使用

ｃｏｎｃａｔ函数连接所有数组，使其成为 ３×２５６×１２８ 大

小的三维矩阵，再对其进行归一化操作，归一化到

［－１，１］，得到 ３×２５６×１２８大小的归一化后的三维矩

阵。 然后将该三维矩阵分别输入到 ２ 个 ＣＮＮ 模型

ＲｅｓＮｅｔ１８＋ｓｏｆｔｍａｘ网络模型和ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ
网络模型得到预测分类，再将预测分类和标签数据

输入损失函数得到预测误差，通过预测误差反向传

播和梯度下降算法优化调整模型权重，从而完成一

次迭代。 当迭代次数达到设定次数或误差低于某设

定值时，固定模型权重，停止训练。

图 ９　 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ
模型训练过程

Ｆｉｇ． ９　 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ ａｎｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

３􀆰 ６　 ＣＮＮ 的疲劳状态识别模型测试

　 　 在部署或测试阶段，将待预测的脑电波数据输

入训练好的 ＲｅｓＮｅｔ１８ ＋ ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ ＋
ＳｏｆｔＭａｘ 模型中，得到清醒、轻度疲劳和疲劳的分类

分值，分值高的即为输入脑电波对应的疲劳状态，脑
电波疲劳状态预测过程如图 １０所示。

在每次测试试验中，将 ３６组脑电波数据输入训

图 １０　 脑电波疲劳状态预测过程

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｒａｉｎｗａｖｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

练好的 ＲｅｓＮｅｔ１８＋Ｓｏｆｔｍａｘ 模型得到预测结果，模型

对试验结果的分类标准采用输出疲劳综合值。 试验

显示，１０ 次测试中有 ４ 次 ３４ 组预测正确，有 ３ 次

３３组预测正确，有 ２次 ３２组预测正确，有 １次 ３５组
预测正确。 总识别正确率达 ９２􀆰 ７８％，对清醒状态

的正确识别率为 ９５􀆰 ８３％，对轻度疲劳状态的正确

识别率为 ８５􀆰 ８３％，对疲劳状态的正确识别率为

９６􀆰 ６７％。 试验结果如图 １１所示及见表 ５。 将 ３６组
脑电波数据输入训练好的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋Ｓｏｆｔｍａｘ 模
型，结果显示，１０ 次测试中有 ７ 次 ３６ 组预测正确，
有 ３ 次 ３５ 组预测正确。 总识别正确率达 ９９􀆰 １７％，
对清醒状态的正确识别率为 １００％，对轻度疲劳状

态的正确识别率为 ９７􀆰 ５％，对疲劳状态的正确识别

率为 １００％。 由于数量较少，ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型的准确

率受到一定影响，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 参数多于 ＲｅｓＮｅｔ１８，
且运行速度慢于 ＲｅｓＮｅｔ１８。

试验结果表明：文中模型在脑电数据的识别中

表现出色，尤其对清醒和疲劳状态的识别较为准确。

·３４２·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

图 １１　 ２ 种 ＣＮＮ 模型准确率及损失曲线

Ｆｉｇ． １１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ

然而，轻度疲劳状态试验中的任务设置与疲劳状态

试验相比区分度仍不够明显，被试的轻度疲劳多呈

现为清醒向疲劳的过渡状态，致使在现有数据量的

训练条件下模型识别效果略次于清醒状态与疲劳状

态，因此，可以考虑进一步优化模型或增加样本数量

以提高准确性。
　 　 采用受试者工作特征曲线（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）检验模型的特异性与敏感

度，曲线下的面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）代表

识别精度，ＡＵＣ 的取值区间为［０􀆰 １，１］，越接近于

１时代表该模型的准确率越高［３０］，２ 种卷积模型的

ＡＵＣ面积为 ０􀆰 ９３和 ０􀆰 ９４５，说明 ２ 种卷积模型的准

确率 较 好。 ＳＶＭ 支 持 向 量 机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ）的 ＡＵＣ面积为 ０􀆰 ９１，稍逊色于 ２种
卷积模型。

ＳＶＭ模型在样本量较少时可比较准确的提取

数据与所需特征之间的关系，也可避免神经网络结

构选择问题，可解决高维问题。 但 ＳＶＭ模型对核心

核函数的要求比较高，同时当选择对识别效果较优

的径向基核函数（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）时的

运算速度比较慢。
为确保模型对比的有效性，在保证输入端和输

出端一致的情况下，比较 ２种卷积模型和 ＳＶＭ模型

采用 ＲＢＦ 核函数的运算结果见表 ５。 可以看出，
２种卷积模型的总准确率要高于 ＳＶＭ，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２
＋ＳｏｆｔＭａｘ模型识别的准确率和稳定性最好。

表 ５　 ３ 种模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型

各状态准确率 ／ ％

清醒
轻度
疲劳

疲劳
总准
确率

ＡＵＣ 运行环境及
运行速度 ／ ｍｓ

ＲｅｓＮｅｔ１８＋
ＳｏｆｔＭａｘ ９５􀆰 ８３ ８５􀆰 ８３ ９６􀆰 ６７ ９２􀆰 ７８ ０􀆰 ９３ ＧＰＵ ２􀆰 ７２４

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
Ｖ２＋ＳｏｆｔＭａｘ １００ ９７􀆰 ５ １００ ９９􀆰 １７ ０􀆰 ９４５ ＧＰＵ，５􀆰 ５８５

ＳＶＭ ９３􀆰 ３ ８７􀆰 ５ ９２􀆰 ３ ９１􀆰 ６ ０􀆰 ９１ ＣＰＵ，速度慢

４　 结　 论

　 　 １） 高铁调度员的 ＫＳＳ 主观量表值、工作负荷

ＤＯＲＡＴＡＳＫ值以及疲劳特征值三者融合形成的疲

劳指标数据和脑电客观指标数据表明：按照时间段

划分疲劳状态可以作为深度学习模型有效分类识别

的前期依据，高铁调度员的疲劳状态呈现出与工作

任务持续出现伴随的累积效应。
２） 轻度疲劳状态试验中的工作任务较少，工作

·４４２·
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时段与清醒状态临近，在分类识别中误判为清醒状

态的概率相较于疲劳状态更高，但随着工作时长的

增加和工作任务的频次增多，均转变为 ２ 种分类模

型更易识别的疲劳状态。
３） ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ１８ 模型的输入

数据可以根据脑电特征的试验需求对应调整，可以

更全面地捕捉脑电信号的复杂性和多样性，实现多

状态回归分类，精确识别疲劳状态。
４） 文中模拟试验任务的设置符合调度员本身

的工作特性，ＲｅｓＮｅｔ１８ ＋ ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ ＋
ＳｏｆｔＭａｘ２ 种模型均具有较高的识别准确率，而且使

用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２模型进行替代计算是在 ＲｅｓＮｅｔ１８＋
ＳｏｆｔＭａｘ 基础上的结构优化，准确率更高，且模型参

数的增多优化了对疲劳状态的识别效果。
５） 提出的 ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＳｏｆｔＭａｘ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２＋

ＳｏｆｔＭａｘ疲劳状态识别模型具有良好的泛化适应性，
相较于分类识别研究中常用的 ＳＶＭ 机模型提升了

识别精度，缩短了运算时间。
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