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基于ＥＥＧ的虚拟火灾场景下的船员恐惧情绪识别
孙铭泽，　 任鸿翔，　 孙　 健，　 王德龙
（大连海事大学航海学院，辽宁大连１１６０２６）

摘　 要：船舶火灾事故对船舶安全构成重大威胁，人为因素是事故发生的主要因素。准确识别船员在船舶火灾场
景下的恐惧情绪变化，对提升船员的火灾处置能力有重要意义。采用虚拟现实技术模拟海上火灾场景收集多个受
试者的脑电信号。对脑电信号进行预处理以及离散小波变换将原始信号分解为不同频段的子信号，提取每个子频
段的３种特征建立特征集，包括平均绝对值、标准差和均方根。构建多个情绪识别领域适用的机器学习模型，采用
精确率、准确率和Ｆ１等评估指标对模型进行评估。试验结果表明：支持向量机分类模型效果最好，准确率达到了
８７ ９７％，在船员的恐惧情绪三分类问题中效果显著。将虚拟现实技术与脑电信号情绪识别技术相结合，可有效地
诱发和识别船员在火灾场景下的恐惧情绪。该方法有助于在船员消防培训中，评估和提升船员的应急能力。
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　 　 船舶火灾事故对航行安全构成严重威胁，不仅
可能造成巨额的经济损失，更在极端情况下危及船
员生命安全［１］。大量研究表明，人为因素仍是水上

交通事故的首要诱因，其中约７５％的船舶火灾事件
源于人为过失或操作不当［２］。为最大程度减少此
类事故带来的损害，加强船员的消防应急培训至关



重要。在开展消防培训的过程中，为检验培训效果，
需评估船员在面对火情时能否有效调控情绪反应。
传统的主观评估方式通常采用问卷调查等方法来衡
量船员的恐惧程度，但其结果易受个体主观偏差影
响，可靠性较低。相较之下，基于脑电、肌电、眼动和
心率等生理信号的客观评估方法，能更准确地反映
船员在火灾应急情境下的情绪状态，从而弥补主观
评价的不足。

脑电图（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）技术如今
已被广泛应用于情绪识别和分析的研究领域。其信
号采集自大脑，能更加直观清晰地反映情绪，在情绪
识别方面有着独特的优势。周丰丰等［３］针对脑电
信号分别提取时域、频域和空间域特征，采用三段式
特征选择策略进行特征筛选，建立较为准确的情绪
识别分类模型，并探讨与情绪密切相关的脑电通道
与频带。ＭＯＫＡＴＲＥＮ等［４］提取脑电信号中的小波
能量和小波熵，利用电极的空间位置信息构建脑电
数据模型，采用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）进行情绪分类。ＤＵ等［５］提出一种
基于残差网络的多尺度可变形卷积交互注意网络
（ＭＤＣＮＡＲｅｓｎｅｔ），通过结合差分熵特征、可变形卷
积和多尺度特征金字塔网络，有效提升ＥＥＧ情绪识
别的性能，试验结果表明，该方法在ＤＥＡＰ
（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｐｙｔｈｏｎ）数据集
上的Ｖａｌｅｎｃｅ和Ａｒｏｕｓａｌ维度的情绪识别准确率分
别达到９８ ６３％和９８ ８９％。利用脑电信号对驾驶
人员进行情绪识别已广泛应用于路面驾驶和航空领
域［６７］，通过监测与分析驾驶员的情绪状态可有效
地减少事故的发生［８］。在航海领域，由于海上环境
信号干扰大，船上人员组织结构复杂，ＥＥＧ信号采
集困难等因素，相关研究相对较少。ＦＡＮ等［９］利用
驾驶模拟器模拟船员工作状态，采集ＥＥＧ信号，利
用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行
情绪识别，准确率达到７７ ５５％，研究发现消极情绪
比积极情绪更容易导致突发状况下的操作失误。刘
清等［１０］采集船舶驾驶员在不同工作负荷下的脑电
信号，提取其Ａｌｐｈａ和Ｂｅｔａ频段的功率密度之比作
为特征输入ＳＶＭ进行二分类，得到９２％的准确率。
ＬＩＵ等［１１］设计了一套基于ＥＥＧ的船员培训评估系
统，评估船员在海上执行任务时的心理状态，对船员
的考核评估结果给出建议。

在以往的船员消防训练中，常通过人工布置火
灾情境来开展教学，这种方式不仅耗费大量人力物
力，还存在潜在的安全风险。而若仅依赖火灾图片
或视频进行教学，又难以有效激发受训者在真实火

灾环境下的情绪反应与心理应激状态。近年来，虚
拟现实（Ｖｉｒｔｕａｌ Ｒｅａｌｉｔｙ，ＶＲ）技术得到了快速发展。
该技术具有高度可控、安全性强和可重复使用等优
势，并且能根据特定需求灵活构建训练或试验场景，
因而被广泛应用于多种情景模拟中，用以实现情绪
诱发与心理反应研究。ＬＩ等［１２］提出了一种结合脑
电图、虚拟现实和实验室环境控制（Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＬＥＣ）的方法，探讨温度和空间
开放度对灾后人群生理恢复的综合影响。通过模拟
不同温度和空间开放度的试验，发现低温封闭空间
对心理恢复有积极作用，而高温环境有助于稳定心
理状态。ＢＡＳＢＡＳＳＥ等［１３］采用ＶＲ技术进行恐惧诱
导试验，通过分析被试人员ＥＥＧ信号，论证ＶＲ技
术可更加有效地进行情绪诱发。李晓军等［１４］在ＶＲ
模拟环境中，采用不同色温的灯光对路面照明进行
驾驶模拟试验，发现色温对驾驶员注意力影响显著。
将ＶＲ技术和脑电技术相结合应用于交通领域，正
逐渐成为一种新型发展趋势。

综上所述，本文利用ＶＲ技术构建逼真的火灾
情境，并同步采集船员的脑电信号数据。在此基础
上，提取脑电信号的关键特征，结合适宜的分类算
法，对船员在火灾应急场景中的情绪状态进行精准
识别，从而为优化船员消防训练方案提供科学依据
与针对性建议。
１　 脑电信号数据采集试验设计
１ １　 受试人员

试验招募１５名年龄为２０ ～ ２６岁的人员进行试
验，均为男性，且主修专业为航海技术，系统地学习
过船员相关职业技能，其中６人具有１ ａ以上的船
员工作经验。２０ ～ ２６岁处于身体和心理发育的成
熟期，具备良好的认知和情绪调节能力。受试人员
均身体健康，且在试验前未体验过本试验所搭建的
ＶＲ场景。在试验的前一天，所有人员都充分休息，
且未服用过可能影响神经系统的药物。
１ ２　 ＶＲ场景搭建

该试验基于虚拟现实技术构建一个沉浸式的船
舶舱室环境。
１）利用３ｄｓ ＭＡＸ建模软件以巴拿马型散货船

“长山海”为原型，建立包含船舱结构、消防设备和
虚拟人物在内的三维模型见图１。
２）在Ｕｎｉｔｙ引擎中为舱室场景添加火焰、烟雾

等粒子特效，以模拟火灾环境，并实现船舶消防设备
与虚拟人物之间的交互功能。正常舱室模型见图
２，失火舱室模型见图３。
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图１　 散货船“长山海”模型
Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｂｕｌｋ ｃａｒｒｉｅｒ“Ｃｈａｎｇｓｈａｎｈａｉ”

图２　 正常舱室模型
Ｆｉｇ． ２　 Ｎｏｒｍａｌ ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

图３　 失火舱室模型
Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｔｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｆｉｒｅ

　 　 ３）场景中还叠加了警报声、燃烧声等听觉元
素，从视觉和听觉２个维度增强试验对象的沉浸感
与情境真实度。
１ ３　 试验设备

试验采用ＥＭＯＴＩＶ公司的ＥＭＯＴＩＶ ＥＰＯＣ Ｘ脑
电仪进行脑电信号采集，采样频率为１２８ Ｈｚ，试验
流程见图５。其采用目前发展迅速的干电极技术，
通过１４个通道覆盖头皮，电极分布符合国际１０ ～
２０标准导联分布，使用时无需涂抹导电介质，并且
其所获得的信号通过蓝牙进行传输，更加的便捷舒
适，可满足受试人员在试验中进行移动的需求。试

验中按照脑电仪的使用说明，将电极按照位置要求
紧贴头皮放置，保证信号的稳定。ＶＲ设备采用头
戴式显示设备ＨＴＣ Ｖｉｖｅ，是一款市场反馈良好、使
用体验舒适的可移动式ＶＲ设备。

图４　 脑电仪：ＥＰＯＣ Ｘ
Ｆｉｇ． ４　 Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ ｄｅｖｉｃｅ：ＥＰＯＣ Ｘ

１ ４　 试验流程
受试者到达试验现场后，由试验人员向其详细

说明试验流程及注意事项，并协助佩戴与调试ＶＲ
设备和脑电采集装置。在确认画面显示清晰、脑电
信号稳定后，试验正式开始。
１）受试者首先进入无火灾的船舶舱室虚拟环

境中进行短暂的熟悉阶段，以减轻初次进入ＶＲ场
景所产生的情绪波动。
２）熟悉结束后，试验人员启动火灾情境，受试

者需在限定时间内依次完成以下任务：触发火灾警
报、穿戴消防防护服和移动至灭火器位置并取用灭
火器，最后返回起火点实施灭火操作。
３）若在规定时间内未完成操作，则视为任务失

败。对于在试验过程中出现明显恐惧反应的受试
者，可允许其在安全范围内的最近位置进行观察，以
保障试验安全与受试者身心状态稳定。

试验结束后，受试者需填写主观不适度量表
（Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｕｎｉｔｓ ｏｆ Ｄｉｓｔｒｅｓｓ，ＳＵＤＳ），以评估其在试
验过程中的心理不适程度。该量表采用０ ～ １０分的
评分方式，其中，０代表完全平静，１０表示极度恐惧。
根据受试者的评分结果，本文将其情绪状态划分为
平静（０ ～ ３分）、轻度恐惧（４ ～ ７分）和重度恐惧
（８ ～ １０分）等３类。上述分类结果同时作为后续机
器学习模型训练与情绪识别的标注依据。试验流程
见图５。

图５　 试验流程
Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ
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２　 数据预处理与特征提取
２ １　 脑电数据预处理

由于脑电信号是一种一维时间序列信号，其具
有信噪比低，信号质量不稳定等特性，导致原始信号
存在噪声过大，伪迹干扰等影响，降低试验结果准确
率。因此，需对原始脑电信号进行预处理，具体步骤
如下：
１）通道选择：研究表明，额叶区域附近的对称

电极在恐惧情绪识别中表现出较高的敏感性和区分
度［１５］。因此，本试验选取位于额叶区域的Ｆ３和Ｆ４
这２个通道作为分析对象。
２）滤波处理：采用带通滤波器将信号频率范围

限定在１ ～ ６０ Ｈｚ，以消除低频直流漂移；同时，运用
陷波滤波器去除５０ Ｈｚ的电源干扰成分，确保信号
的纯净度。
３）伪迹祛除：利用独立成分分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）方法分离并去除眼电、肌
电等伪迹信号，并结合绝对阈值法剔除存在明显异
常的信号片段。
４）数据分割与基线校正：在采样率为１２８ Ｈｚ

的条件下，以２ ｓ为时间窗口对数据进行分段，从而
扩充样本量；同时进行基线校正，以减小信号漂移对
分析结果的影响。

经过预处理后的脑电信号见图６，所有的预处
理步骤均通过ＭＡＴＬＡＢ中的ＥＥＧＬＡＢ工具箱进行。

图６　 预处理后的脑电信号
Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ

２ ２　 特征提取
２． ２． １　 离散小波变换

脑电信号属于典型的一维时间序列数据，由于
其具有显著的非平稳特性，仅依靠时域或频域分析
难以全面反映其特征信息。离散小波变换（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ
Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）能将信号分解为不同尺度
的小波分量，从而在多分辨率层面同时捕捉时间与
频率特征。该方法能有效表征信号的瞬态变化特
性，因此，在处理非平稳信号时具有更高的适用性与
分析精度。离散小波变换将信号分解为近似系数
（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）Ａ ［ｎ］和细节系数
（Ｄｅｔａｉｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）Ｄ［ｎ］。Ａ［ｎ］包含脑电信号的
低频信息，Ｄ［ｎ］包含了脑电信号的高频信息。然后

将近似系数通过滤波器进一步分解为下一级的近似
系数和细节系数。高通滤波器用于下采样提取信号
的细节，低通滤波器用于提取信号的近似。信号
ｘ（ｔ）的ＤＷＴ为

ＤＷＴ（ｊ，ｋ）＝ ∫
＋∞

－∞

ｘ（ｔ）
２槡ｊ
φ ｔ － ２

ｊ ｋ
２( )ｊ ｄｔ （１）

式（１）中：φ（·）为小波基函数；ｋ为滤波次数；ｊ为尺
度系数。

该试验所使用的脑电信号采样率为１２８ Ｈｚ，根
据奈奎斯特采样定理，最大有效采样率为脑电信号
采样频率的１ ／ ２，即６４ Ｈｚ。本文的ＤＷＴ采用
Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波对脑电信号进行小波变换，４层离
散小波分解见图７。Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波是定义离散小
波变换的正交小波，一般简写成ｄｂＮ，其中Ｎ是小波
阶数，随着阶次的增加消失矩阶数增加，采用ｄｂ４小
波进行分解。在一级分解中，脑电信号（０ ～ ６４ Ｈｚ）
被分解为细节分量Ｄ１（３２ ～ ６４ Ｈｚ）和近似分量Ａ１
（０ ～ ３２ Ｈｚ），以此类推，经过四阶分解，脑电信号被
分解为Ｄ１（３２ ～ ６４ Ｈｚ）、Ｄ２（１６ ～ ３２ Ｈｚ）、Ｄ３（８ ～ １６
Ｈｚ）、Ｄ４（４ ～ ８ Ｈｚ）和Ａ４（０ ～ ４ Ｈｚ）这５个子频带，这
５个子频段分别对应于生理上的Ｇａｍｍａ、Ｂｅｔａ、
Ａｌｐｈａ、Ｔｈｅｔａ和Ｄｅｌｔａ等５个子频段，见表１。这５个
子频段共同作用于主观不适度

图７　 ４层离散小波分解
Ｆｉｇ． ７　 ４ｌｅｖｅｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ

表１　 ５种脑电波频段
Ｔａｂ． １　 Ｆｉｖｅ ＥＥＧ ｗａｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｓ

信号频率／ Ｈｚ 对应波形 情绪状态
０ ～ ４ Ｄｅｌｔａ（δ波）深度睡眠，深层次的放松状态
４ ～ ８ Ｔｈｅｔａ（θ波）精神受挫，情绪处于压抑状态
８ ～ １６ Ａｌｐｈａ（α波） 放松，平静状态
１６ ～ ３２ Ｂｅｔａ（β波） 紧张，压力较大的状态
３２ ～ ６４ Ｇａｍｍａ（γ波） 激动，亢奋的状态
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量表所划分的３种情绪，可全方位地显示受试人员
的情绪状态。例如在研究中发现Ｂｅｔａ波的变化通
常与恐惧、焦虑等情绪的增加有关［１６］，Ｇａｍｍａ频段
在情绪识别中起着重要作用［１７］。通过对５个子频
段的特征进行提取可以多维度，更全面地对受试人
的情绪进行分析。
２． ２． ２　 特征选取

在将原始信号分解为５个子频段之后，提取几
种主要的特征对脑电信号进行特征降维。研究表
明［１８］，用Ｍ表示提取平均绝对值，表示脑电信号在
一段时间内的平均振幅，可捕捉信号的整体强度；Ｓ
表示标准差，用于度量信号的离散程度；Ｒ表示均方
根，是脑电信号能量的度量。这３种统计特征可有
效地对脑电信号进行情绪识别，是脑电信号能量的
度量。因此，本文对５个子频段的３种特征进行提
取。具体计算见式（２）～式（４）。

Ｍ ＝ １ｎ
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ （２）

Ｓ ＝

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － μ）２
ｎ －槡 １ （３）

Ｒ ＝

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ

槡ｎ （４）
式（２）～式（４）中：ｎ为脑电数据总量；ｘｉ为第ｉ个脑
电数据；μ为脑电数据均值。

通过上述方法提取脑电数据５个子频段中共计
１５个特征，因为不同特征之间存在着尺度差异，为
避免影响分类模型的性能，对上述１５个特征进行无
量纲化处理，消除特征之间的尺度差异。
３　 特征分类
３ １　 ＳＶＭ模型

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是
一种监督式机器学习方法，在处理高维度的非线性
分类问题时有着广泛地应用。

在传统的线性可分问题中，ＳＶＭ寻找一个超平
面将两类数据分开，这个超平面可用函数ｆ（ｘ）＝
ｗＴｘ ＋ ｂ表示。而对于非线性问题，ＳＶＭ则是先在低
维空间中完成运算，然后通过核函数ｋ（ｘｉ，ｙｉ）将样
本从低维空间映射到高维空间。核函数可直接在特
征空间中进行内积计算，从而避免了高维空间中的
复杂运算。

本文使用高斯核函数，将１５个特征映射到高维
空间中寻找最优平面进行分类。定义核ｋ为

ｋ（ｘ１，ｘ２）＝ ｅｘｐ － ｘ１ － ｘ２
２

２σ２( )２ （５）
式（５）中：σ控制高斯核函数的作用范围，σ越大，
高斯核函数的影响越大，σ越小，则会导致过拟合。
将ｘ映射到特征空间得到特征向量Φ（ｘ），此时的
最优分类函数为

ｆ（ｘ）＝ (ｓｉｇｎ 
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉｋ（ｘ１，ｘ２） )＋ ｂ （６）

式（６）中：ａｉ为拉格朗日乘子；ｂ为偏置量。
传统的支持向量机算法主要用于二分类任务，

而本试验需将恐惧情绪划分为３种类型，因此，本文
引入错误纠正输出编码（Ｅｒｒｏｒ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ Ｏｕｔｐｕｔ
Ｃｏｄｅｓ，ＥＣＯＣ）方法来实现多分类处理。该方法是一
种常见的多对多分类策略，通过引入编码与解码机
制提升分类精度与鲁棒性。

具体而言，ＥＣＯＣ先对所有类别进行编码，将多
个类别划分为若干组，每次将部分类别设为正类、其
余设为反类，从而构建出多个二元分类器。编码完
成后形成一个矩阵，其中行对应类别，列对应分类
器。随后进入解码阶段，利用这些分类器对样本进
行预测，并将输出的编码结果与各类别的标准编码
进行比对，选择距离最近的编码所对应的类别作为
最终识别结果。各输出编码不仅代表预测类别的置
信度，还具备一定的纠错能力。通过适当增加编码
长度，可有效地提升模型的容错性和分类性能，但同
时也会带来计算复杂度的上升。

在本次试验中，ＳＶＭ分类器的训练采用网格搜
索法对惩罚系数和核函数参数进行优化。为提高模
型的泛化性能，试验引入５折交叉验证策略，将１５
组试验样本按照４ ∶ １的比例划分为训练集与测试
集。每次选取不同的数据子集作为测试集，重复验
证５次，并以５次验证结果的平均值作为模型的最
终性能指标，以降低个体差异带来的影响并提升模
型的稳定性。
３ ２　 模型评估

在建立机器学习的分类模型后，需对模型的分
类性能进行评估以选取最优的分类模型。分类结果
采用混淆矩阵进行表征，并计算模型的准确率（Ａ）、
精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和Ｆ１ 值作为模型的评估
参数。

混淆矩阵是用于评估模型分类性能的工具，本
文将恐惧情绪划分为３个等级，因此采用三分类混
淆矩阵表征分类结果。混淆矩阵共有真正（Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ），真负（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ），假正（Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ），假负（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）。对本文的
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三分类问题，样本的真实类型与模拟预测类型均为
３类，对于０类来说，０类脑电信号被视为正类
（Ｐｏｓｉｔｉｖｅ），非０类被视为负类（Ｎｅｇａｔｉｖｅ）。

准确率是对于混淆矩阵整体计算的，指模型预
测正确的结果占总观测值的占比，计算公式为

Ａ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ
（７）

　 　 精确率是对于单类别计算的，指模型预测的本
类结果中，预测正确的占比，以０类为例，有

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（８）

　 　 召回率指在真实类别为本类的结果中，模型预
测正确的占比，以０类为例，有

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
（９）

　 　 Ｆ１是综合考虑了精确度和召回率的调和值，综
合评估模型性能的指标，当精确率和召回率的权重
相同时，有

Ｆ１ ＝ ２
Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ （１０）

　 　 通过上述评价指标，可评估分类模型的整体性
能以及对于每一类的分类性能。本文选取其他几种
在脑电信号情绪识别中常用的机器学习分类算法进
行对比，包括Ｋ 最近邻（Ｋ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，
ＫＮＮ）［１９］、逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）［２０］和
线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）［２１］等３种分类算法。
４　 试验结果分析

本文试验数据处理与算法实现平台为１３ｔｈ Ｇｅｎ
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５１３５００ＨＸＣＰＵ ＠ ２ ５０ ＧＨｚ，
１６ ＧＢ运行内存，使用ＭａｔｌａｂＲ２０２３ａ和Ｐｙｔｈｏｎ进行
数据处理与分析。
４ １　 ＳＵＤＳ量表结果

ＳＵＤＳ量表结果见表２。参加试验的１５名被试
人员在试验过程中均无不适现象，试验数据良好。
被试人员在试验后填写的ＳＵＤＳ量表显示标签为平
静的为５人，显示标签为轻度恐惧的为４人，显示标
签为重度恐惧的为６人。样本标签均衡，ＳＵＤＳ量表
结果在统计学方面存在显著性差异（ρ ＜ ０． ０５）。
４ ２　 分类结果比较

本试验对比了４种分类算法，各模型的准确率
见图８。由图８可知：在４种分类算法中，ＳＶＭ的分
类效果是最好的，达到８７ ９７％，并且较其他分类算
法有显著的提升。其他分类算法也都有着较为良好

表２　 ＳＵＤＳ量表结果
Ｔａｂ． ２　 ＳＵＤＳ Ｓｃａｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

情绪类别 人数／人
平静 ５

轻度恐惧 ４

重度恐惧 ６

图８　 各分类算法准确率
Ｆｉｇ． ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

的准确率，表明本试验所选取的特征与恐惧情绪有
着强关联性，可较为有效地应用于船员恐惧情绪
识别。
　 　 各分类算法中每一类的情绪类别、精确率、召回
率和Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ这３种模型评估参数，见表３。分析表
３数据可知，ＳＶＭ每一类的精确率、召回率和Ｆ１ 均
显著高于其他分类器，表示该模型在３种情绪类别
中均可成功地覆盖绝大多数正类样本并且可有效地

表３　 分类模型评估参数
Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

分类算法 情绪类别／
％

精确率／
％

召回率／
％

Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ ／

％

ＬＤＡ

ＳＶＭ

ＬＲ

ＫＮＮ

平静 ７１． ８３ ７９． ５２ ７５． ４８

轻度恐惧 ７７． ４７ ４５． １９ ５７． ０９

重度恐惧 ８２． ３０ ８８． ８９ ８５． ４７

平静 ８６． ４７ ８４． ８７ ８５． ６６

轻度恐惧 ８２． ６７ ７３． ４０ ７７． ７６

重度恐惧 ９０． ３７ ９４． ８９ ９２． ５７

平静 ７３． ４０ ７８． ４１ ７５． ８３

轻度恐惧 ７６． １５ ５３． ２１ ６２． ６４

重度恐惧 ８３． １８ ８８． ４４ ８５． ７３

平静 ６７． ５７ ６９． ４７ ６８． ５１

轻度恐惧 ５４． ７６ ５４． ５０ ５４． ６３

重度恐惧 ８２． ４９ ８１． ３６ ８１． ９２
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避免误报，同时，在精确率和召回率上实现了良好的
平衡，对于恐惧情绪的识别有着出色的性能。综上，
ＳＶＭ为最优分类器，对３种情绪类别赋予相同的权
重，分类器总体精确率为８５ ５２％，召回率为
８４ ３９％，Ｆ１为８４ ９２％。
　 　 ＳＶＭ的分类算法混淆矩阵见图９，图９中：ａ、ｂ、
ｃ分别表示平静、轻度恐惧和重度恐惧。ＳＶＭ对于
平静状态的召回率为８４ ９％，对于恐惧状态的召回
率为９４ ９％，对于轻度恐惧状态的召回率为
７３ ４％。由表３可知：在其他分类算法中也均有上
述现象，可发现轻度恐惧情绪较平静与重度恐惧情
绪更难识别，并且重度恐惧情绪具有最好的识别
效果。

图９　 ＳＶＭ分类算法混淆矩阵
Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　 结束语
本文针对船员面对火灾时的情绪识别问题提出

一种方法，旨在提高船员恐惧情绪识别的准确率。
将ＶＲ技术与脑电情绪识别技术相结合，实现更好
的情绪诱发，并将其引入到船员消防培训体系中；采
用小波分解方法更好地对原始脑电信号进行分解并
提取了各个频段有效的特征；比较多种分类器，并最
终采用ＳＶＭ分类器对提取的特征进行分类，得到
８７ ９７％的准确率并且模型各评估参数均表现良好。
进行消防培训后，若船员的情绪识别为轻度恐惧，代
表船员在面对火灾时的应急能力还有待加强，应该
对船员进行补充培训；若船员的情绪识别为重度恐
惧，代表船员在面对火灾时应对能力不足，应对船员
重新进行培训。

本文的研究工作尚存在一些局限性：
１）试验对于脑电信号在通用场景下的去噪过

程较为简单，后续将进一步探究如何更好地在复杂
场景下提升脑电信号的信噪比。
２）单一的生理信号可能难以全面的体现情绪，

后续的研究中可结合心电、肌电等生理信号进行分

析，以提高情绪识别的可靠性。
３）虽然虚拟现实技术提供一个安全、可控和可

重复的环境，但其与真实火灾场景之间仍存在一定
的差异性，后续的研究可考虑通过多感官融合技术，
进一步增强虚拟现实场景的真实感。
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