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摘　 要:脑疲劳是指大脑因长时间高度集中和过度记忆思考,导致脑部神经元活性降低、能耗增加的现象。 其危害巨大,不仅降低人

的注意力和反应力,长期还可能引发健康问题。 为预防大脑疲劳对人们所带来的身心危害,提出一种基于多特征融合和改进 LSTM
神经网络的脑疲劳检测方法。 该方法以脑电信号为分析对象,综合运用小波包变换、小波包熵以及样本熵进行多维度特征提取。 将

不同方法提取的特征采用单一和融合的方法,分别输入分类器进行识别。 实验结果表明,所选特征组合对大脑清醒与疲劳状态具有

良好区分度,各类分类模型均能实现有效识别。 其中改进的 LSTM 网络分类方法识别率最高,能够达到 95. 83%。 多组对照实验验

证,该方法在识别精度、算法稳定性上均优于常规方法。
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Abstract:
 

Brain
 

fatigue
 

refers
 

to
 

a
 

phenomenon
 

where
 

the
 

activity
 

of
 

brain
 

neurons
 

decreases
 

and
 

energy
 

consumption
 

increases
 

due
 

to
 

prolonged
 

high
 

concentration,
 

excessive
 

memory
 

and
 

thinking.
 

It
 

is
 

extremely
 

harmful,
 

as
 

it
 

not
 

only
 

reduces
 

peoples′
 

attention
 

and
 

responsiveness,
 

but
 

may
 

also
 

lead
 

to
 

health
 

problems
 

in
 

the
 

long
 

run.
 

To
 

prevent
 

the
 

physical
 

and
 

mental
 

hazards
 

caused
 

by
 

brain
 

fatigue
 

to
 

people,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

brain
 

fatigue
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multi-feature
 

fusion
 

and
 

improved
 

LSTM
 

neural
 

network.
 

Taking
 

electroencephalographic
 

(EEG)
 

signals
 

as
 

the
 

analysis
 

object,
 

this
 

method
 

comprehensively
 

uses
 

wavelet
 

packet
 

transform,
 

wavelet
 

packet
 

entropy
 

and
 

sample
 

entropy
 

for
 

multi-dimensional
 

feature
 

extraction.
 

The
 

features
 

extracted
 

by
 

different
 

methods
 

are
 

input
 

into
 

the
 

classifier
 

for
 

recognition
 

in
 

the
 

form
 

of
 

single
 

feature
 

and
 

feature
 

fusion
 

respectively.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

selected
 

feature
 

combination
 

has
 

a
 

good
 

distinguishability
 

between
 

the
 

awake
 

and
 

fatigued
 

states
 

of
 

the
 

brain,
 

and
 

all
 

types
 

of
 

classification
 

models
 

can
 

achieve
 

effective
 

recognition.
 

Among
 

them,
 

the
 

improved
 

LSTM
 

network
 

classification
 

method
 

has
 

the
 

highest
 

recognition
 

rate,
 

reaching
 

95. 83%.
 

Multiple
 

comparative
 

experiments
 

verify
 

that
 

this
 

method
 

outperforms
 

conventional
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

algorithm
 

stability.
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　 　 随着科学技术与工业化的迅速发展,社会发展的大方

向由体力劳动向脑力劳动转变,无形中增加了人脑的负

担,使得脑疲劳成为一种普遍存在的现象[1] 。 脑疲劳指由

于长时间、持续性认知活动或思维负荷过重导致大脑感受

到疲倦的状态[2] 。 脑疲劳危害巨大,长时间脑疲劳会使人

们在工作中出现注意力不集中、反应迟钝等现象,从而增

加发生安全事故、造成人员伤亡的风险[3] 。 因此,脑疲劳

检测方法的研究已成为安全生产领域的一个重要课题,采
取相应措施缓解疲劳,避免过度使用大脑、减少工作失误,
对解决安全生产问题具有重要意义。

目前,脑疲劳检测依据主要有以下几种:1)基于行为

特征,该方法依赖于个体主观反馈和观察,如反应时间、工
作效率等。 这种主观评估容易受到个体主观感受、情绪状

态等因素的影响,检测效果不够理想[4] 。 2) 基于表情特

征,当人疲劳时,眨眼、点头的频率也随之增加[5] 。 此方法

虽然实现容易,但由于个体之间的差异性,导致识别疲劳

精度较低。 3)基于心电、眼电、脑电(electroencephalogram,
EEG)等生理特征,能够直接反应人体的相关变化,用来进

行脑疲劳检测时准确率较高。 尤其是基于 EEG,可以直

接测量脑部神经元的电活动,反应大脑在不同状态下的活

动模式和功能变化[6] 。 EEG 还具有极高的时间分辨率,
能够精确记录到脑活动毫秒级变化。 因此,EEG 被称为
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脑疲劳检测的“金标准”,得到了科学界和生理医学界的

广泛认可[7] 。 Li 等[8] 利用自相关函数辅助稀疏支持矩阵

来进行脑力疲劳检测,验证了所提出的 ACF-SSMM 算法

在基于脑电疲劳检测中的有效性;王晓璐等[9] 构建睡眠剥

夺模型来研究脑力疲劳,采用回归分析方法建立脑力疲劳

的预测模型,并进行导联优化,满足了日常应用中脑力疲

劳的预测精度要求。
传统多导联脑电图仪由于操作复杂、价格昂贵、实验

条件苛刻,导致脑疲劳检测的研究仅停留在实验室研究阶

段[10] 。 如今,脑疲劳检测倾向于使用较少的导联数来检

测大脑疲劳程度,这使得对脑电信号分析的复杂性大大降

低[11] 。 本文提出的基于 EEG 信号小波包变换、小波包

熵、样本熵特征结合的脑疲劳检测方法,通过多种分类器

识别该方法的大脑疲劳状态,期待使用较少的导联数,实
现精准、稳定的脑疲劳检测。

1　 实验方法

1. 1　 实验设备

实验选用 openBCI 公司的 8 通道生物细胞板作为脑

电采集设备,严格遵循 10 ~ 20 电极导联定位国际标准放

置测试电极。 由于某些大脑皮层和记忆、思考相关,选取

FP1、FP2、F3、F4、C3、C4、P3 和 P4 这 8 个导联。 设备采样

频率设置为 250
 

Hz,上位机采集界面的频带设置为 0 ~
50

 

Hz,启用 50
 

Hz 的陷波滤波器。
1. 2　 实验对象

选取 6 名被试者,均为在校研究生,男女各 3 名,年龄

在 24 ~ 28 岁之间。 要求被试者无睡眠、心理问题,实验前

睡眠充足,未摄入咖啡、酒等精神亢奋型药物。
1. 3　 实验数据采集

本文主要进行清醒与疲劳两个状态的数据采集,具体

实验过程如下。
清醒状态:被试者早上起床后,实验人员询问其睡眠

质量,确保被试者精力充沛、大脑思路清晰。 采集被试者

此时脑电数据,采集时间为 8:30—8:35。
疲劳状态:被试者集中注意力、持续做基于 python 代

码编写的“24 点”数学运算小游戏,直至感觉非常疲劳,不
愿意继续实验, 让其填写疲劳测试量表, 同时做基于

python 编写的反应力测试游戏,确保被试者大脑疲劳的真

实性。 之后采集脑电信号,采集时间为 5
 

min。
实验每天采集一位被试者的脑电数据,重复实验,直

至第 6 天最后一个被试者的脑电数据被采集完,整个实验

结束。

2　 特征提取

2. 1　 脑电信号预处理

由于采集的脑电数据不能直接使用,在分析之前要对

其进行预处理[12] 。 本文脑电信号预处理利用 MATLAB 中

eeglab 插件。 主要包括导入原始数据、电极定位、滤波、运

行 ICA 以及去除伪迹。
2. 2　 小波包变换特征提取

由于小波变换只能对上一层的低频近似信号进行分

解,其高频细节信号所包含的信息则被丢弃。 小波包变换

在小波变换基础上弥补了其缺陷。 小波包能够对上一层

的高频和低频信号进行等频带宽分解,进行全频带划分,
将原始脑电信息最大限度保留[13] 。 可根据频带范围,利
用各子频带信号进行叠加重构,最终得到需要的频带范围

信号。 小波包变换原理如下。
设原始信号为 A, 采样频率 fs, 对信号进行 3 层小波

包分解,分解层数 j = 1,2,3,A ji 为第 j层第 i 个小波包节点

信号, i = 0,1,2,…,2 j -1, 分解过程如图 1 所示。

图 1　 信号 3 层小波包分解图

Fig. 1　 Three-layer
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

diagram
 

of
 

signals

　 　 经多次实验筛选,采样频率由 250
 

Hz 降为 128
 

Hz,
选择 db10 小波基,依据 4 种节律波的总范围 0 ~ 30

 

Hz,确
定分解层数为 6。 经小波包分解后,共得到 64 个子频带,
每个子频带对应一个小波包节点信号,将相应小波包节点

重构叠加之后即可得到脑电信号的 4 种节律波。
利用 δ 波频段与 β 波频段两种状态下相同时间内均

方根电压的比值作为特征,用于后续划分疲劳的依据。
2. 3　 小波包熵平均值特征提取

对于非平稳、非线性信号系统,可以用熵来衡量其复

杂程度。 研究表明,脑电信号 4 种节律波小波包熵在某种

程度上可以反映人体的大脑疲劳[14] 。 可以通过提取小波

包系数来计算小波包熵,求解原理如下。
设第 j 层第 i 个小波包节点 k 时刻的小波包分解系数

为 C i
j(k), 求得任意子频带的小波包能量为

Em = ∑
k

(Cm
n (k)) 2 (1)

　 　 小波包总能量等于各个子频带的小波包能量之和:

E total = ∑
2n-1

m = 0
Em (2)

　 　 第 m 个子频带的小波包能量分布为

Pm =
Em

E total

(3)

　 　 小波包熵为

SW = -∑
m
Pm ln

 

Pm (4)

式中, n 为分解层数; m 为子频带序号, m = 0,1,2,…,
2n - 1;Em 为第 m 个子频带的小波包能量; E total 为小波包

总能量; Pm 为第 m个子频带的小波包能量分布; SW 为小

波包熵。
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2. 4　 样本熵特征提取

样本熵(sample
 

entropy,
 

SE)也是一个非线性动力学

参数,其有两个优势,计算与样本数据长度无关、具有更好

的相对一致性[15] ,具体算法如下。
设给定一维离散时间序列,构成一组 m 维矢量,从

Xm(1) 到 Xm(N - m + 1), 其中

Xm( i) = [u i,u i +1,…,u i +m-1] (5)
式中, i = 1,2,…,N - m + 1。

定义任意两个维向量之间的距离为

d[Xm( i),Xm( j)] = max | u i +k - u j +k | (6)
式中, 0 ≤ k ≤ m - 1;i,

 

j = 1 ~ N - m + 1,i ≠ j。
给定阈值 r, 对每个 i 值,统计 d[X( i),X( j)] < r 的

个数 nm
i , 计算其与距离总数 (N - m) 的比值为

Bm
i ( r) =

d[Xm( i),Xm( j) < r × SD]
N - m

(7)

式中, i,
 

j = 1 ~ N - m + 1,i ≠ j, SD 为一维离散时间序列

标准差。

计算: Bm( r) = 1
N - m + 1 ∑

N-m+1

i = 1
Bm

i ( r) (8)

　 　 对于 m + 1 点矢量,按照步骤可得

Bm+1( r) = 1
N - m∑

N-m

i = 1
Bm+1

i ( r) (9)

　 　 当序列为有限值时,理论上样本熵的值为

SE(m,r) = - ln
Bm+1( r)
Bm( r)

(10)

其中, m 为模式维数, r 为相似容限。 本研究中 m 设为 2,
r 设置为 0. 2。

3　 基于改进 LSTM 网络特征分类

3. 1　 LSTM 网络简介

LSTM 网络是一种能够准确判断短期输入信息、存储

长期信息的循环神经网络[16-18] 。 核心是门控单元和记忆

单元,引入门控机制可以控制特征信息的损失和保留,达
到解决长期依赖问题的目的。 标准的 LSTM 网络包括:输
入门、遗忘门、输出门,如图 2 所示。

ht
Ct

htht-1

Ct-1

ft gt

it Ot

图 2　 LSTM 基本单元

Fig. 2　 Basic
 

unit
 

of
 

LSTM
　 　 f t 为遗忘门,能够进行选择性记忆。 计算公式为

f t = σ Wf[ht -1,x t] + b f( ) (11)
式中, Wf 为权重; σ 为激活函数; b f 为遗忘门偏置项; ht -1

为上一时刻隐含层的状态信息; x t 为 t 时刻输入的新的

量; Ct -1 为上一时刻记忆单元。 f t 的取值为 [0,1], 当 f t 为
0 时, Ct -1 会被遗忘,为 1 时,则会被完整保留。

i t 为输入门,由 tanh 函数确定输入信息数量用数学公

式表示为

i t = σ(Wi[ht -1,x t] + b i) (12)
g t = tanh(Wg[ht -1,x t] + bg) (13)

其中, Wi、Wg 为权重; σ 为激活函数;tanh 为双曲正切函

数; b i 为输入门偏置项; bg 为输入节点偏置项; g t 经 tanh
函数产生的中间状态向量。

输入门比遗忘门多了 tanh 激活函数,其主要作用是将值

进行归一化,该部分可看作是新的信息产生并且到来,进行新

特征的遗忘与保留,之后进行记忆单元 Ct 状态的更新

Ct = f t·Ct -1 + i t·g t (14)
上式即为遗忘门对过去信息的选择遗忘与保留以及

更新门对新特征信息的选择遗忘与保留,将两部分相加就

会得到新的 Ct 状态。
最后是输出门 Ot, 输出门决定了输出信息,此时记忆

单元 Ct 的状态已经更新,输出 ht 的计算公式如下

Ot = σ(Wo[ht -1,x t] + bo) (15)
ht = Ot·tanh

 

Ct (16)
Wo 和 bo 分别为输出门权重和偏置项; ht 为 t 时刻的

输出。 由上式可知 ht 由输出门 Ot 和记忆单元共同决定,
组成了一个 LSTM 单元的输出。
3. 2　 LSTM 网络改进

虽然 LSTM 网络可以实现长短期记忆,但其记忆单元

的记忆能力较弱。 基于此,本文提出一种在 LSTM
 

3 个门

的输入端增加一个上一个时间步的记忆单元输出状态值,
对网络进行改进,改进后的 LSTM 模型如图 3 所示。

Ct

ht

ht

Ot
it

gt
ft

ht-1

Ct-1

图 3　 改进的 LSTM 单元

Fig. 3　 Improved
 

LSTM
 

unit
　 　 改进后的 3 个门输出如下:

i t = σ(Wi[x t,ht -1,Ct -1] + b i)
f t = σ(Wf[x t,ht -1,Ct -1] + b f)
Ot = σ(Wo[x t,ht -1,Ct -1] + bo)

ì

î

í

ïï

ïï

(17)

其中, Wi 为输入门权重; Wf 为遗忘门权重; Wo 为输出门

权重。
通过改进,提高了 LSTM 网络单元的记忆能力,使得

网络能够更加灵活地控制记忆的更新和遗忘过程,进而加

强了网络的学习能力和鲁棒性。

4　 脑疲劳检测结果分析

4. 1　 特征提取结果分析

4. 1. 1　 小波包变换结果分析

由于脑电变化微弱,单从波形无法直观准确得到变化

程度。 使用各节律 5
 

s 内的均方根电压来辅助判断两种
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状态下脑电的变化。 以一号被试者的数据为例,清醒和疲

劳两种状态下 FP1 导联 5
 

s 时间段内提取出的 4 种波形

及均方根电压数值如图 4 和图 5 所示。
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图 4　 清醒状态下的 4 种节律波形
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图 5　 疲劳状态下的 4 种节律波形

Fig. 5　 Four
 

rhythm
 

waveforms
 

in
 

the
 

tired
 

state

　 　 从图 4 可以看出, δ 波频段的电压为 0. 098
 

9
 

μV、 β
波频段的电压为 0. 513

 

5
 

μV;图 5 中 δ 波频段的电压为

0. 325
 

9
 

μV、 β 波频段的电压则为 0. 429
 

7
 

μV。 说明当大

脑从清醒变为疲劳时, δ 波频段的活跃度上升, β 波频段

的活跃度下降。 利用 δ 波频段与 β 波频段两种状态下均

方根电压的比值作为特征,即当大脑由清醒变为疲劳时,
δ / β 比值变大。 其他 5 名被试者的数据如表 1 所示。
　 　 由表 1 可知,不同被试者特征数据稍有差异,但在大

脑清醒和疲劳两种状态下的变化趋势均相同,即由清醒到

疲劳, δ 频段活跃度增加, β 频段活跃度降低。 从而也证

明了该特征提取方法的有效性。

表 1　 其他被试者特征提取数据

Tab. 1　 Feature
 

extraction
 

data
 

of
 

other
 

subjects

被试者 波频段 sober tired

S2
δ 0. 330

 

4 0. 587
 

6

β 0. 525
 

5 0. 405
 

5

S3
δ 0. 173

 

5 0. 234
 

6

β 0. 369
 

8 0. 251
 

2

S4
δ 0. 239

 

7 0. 555
 

9

β 0. 424
 

9 0. 357
 

6

S5
δ 0. 567

 

5 0. 867
 

8

β 0. 716
 

8 0. 492
 

9

S6
δ 0. 605

 

9 0. 936
 

4

β 0. 826
 

7 0. 619
 

6

4. 1. 2　 小波包熵结果分析

本文计算了一号被试者 8 个导联 FP1、FP2、F3、F4、
C3、C4、P3、P4 脑电信号的小波包熵平均值,将其作为特

征之一,用于后续的疲劳划分依据。 清醒、疲劳状态下 8
通道小波包熵的值以及所有通道平均值如图 6 所示。 其

他被试者不同状态下各通道小波包熵值和所有通道平均

值如图 7 所示。

sober
tired

1.5

1.0

0.5

0
FP1 FP2 F3 F4 C3 C4 P3 P4 AVG

通道名称

数
值

图 6　 8 通道小波包熵值和平均值

Fig. 6　 Wavelet
 

packet
 

entropy
 

and
 

mean
 

value
 

of
 

8
 

channels

S2-sober
S3-sober
S4-sober
S5-sober
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S5-tired
S6-tired

2.0

1.5

1.0

0.5

0
FP1 FP2 F3 F4 C3 C4 P3 P4 AVG

通道名称

数
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图 7　 其他被试者不同状态小波包熵值和平均值
Fig. 7　 Wavelet

 

packet
 

entropy
 

and
 

mean
 

values
 

of
 

other
 

subjects
 

under
 

different
 

states
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　 　 由图 6 可知,当被试者大脑处于清醒时,各通道小波

包熵值高于疲劳时刻。 图中 sober 为清醒状态,tired 为疲

劳状态。 通过图 7 对比也可以看出清醒时各通道小波包

熵值高于疲劳时刻,其中,深色为清醒时刻小波包熵值,浅
色为疲劳时刻小波包熵值。 清醒时,大脑皮层中的神经元

细胞较为活跃,此时神经元细胞处理的信息较多,脑电信

息较为复杂,故对应的小波包熵值较大;疲劳时,大脑皮层

中的神经元细胞活性降低,处理的信息减少,导致人思维

变慢,脑电复杂度降低,因而小波包熵的值减小。
4. 1. 3　 样本熵结果分析

本文计算了二号被试者 8 个导联 FP1、FP2、F3、F4、
C3、C4、P3、P4 各自脑电信号的样本熵值,将其作为特征

之一,用于后续的疲劳划分依据。 样本熵特征提取结果如

图 8 所示。 其他被试者样本熵特征提取结果如图 9 所示。

sober
tired

0.8

0.6

0.4

0.2

0
FP1 FP2 F3 F4 C3 C4 P3 P4

通道名称

数
值

图 8　 8 通道样本熵值

Fig. 8　 Sample
 

entropy
 

of
 

8
 

channels
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图 9　 其他被试者 8 通道样本熵值

Fig. 9　 Sample
 

entropy
 

of
 

8
 

channels
 

for
 

other
 

subjects

　 　 由图 8 可知,被试者清醒时刻脑电样本熵值要高于疲

劳时刻,其中 sober 为清醒时的数据,tired 为疲劳时的数

据。 该规律在图 9 中也得到了验证,图中实线表示清醒样

本熵数值,虚线表示疲劳样本熵数值。 表明随着疲劳的发

生,脑电信号的复杂度越来越低,大脑皮层神经元细胞的

活性也随之降低,此时大脑活动减少,从而导致熵值减小,
此结论与疲劳生理过程完全一致。
4. 2　 特征分类结果分析

特征提取后,对数据进行归一化处理,本文将 3 种特征

提取方法得到的特征进行特征融合,按 8:2 将数据分为两

部分,其中 8 份用于模型训练,2 份用于模型测试,采用五折

交叉验证所选分类方法的识别性能。 为检测该方法的稳定

性和鲁棒性,采用多种分类器以及分类网络对单一特征和

融合特征进行分类识别,与改进的 LSTM 网络的识别效果

进行对比,不同特征数据集和不同分类方法的分类结果见

表 2。 相关解释如下:表中第一列为数据集,其中 dataset-0、
dataset-1、dataset-2 为单一特征数据集;dataset-3、dataset-
4、dataset-5 为两特征融合数据集;dataset-6 为三特征融合

数据集。 第一行为分类器和分类网络名称。
　 　 由表 2 可知,SVM 对单一数据特征集分类准确率最

高,在 dataset-0 上达到 0. 85,在融合特征数据上分类效果

不理想;RF 在 dataset-2 上准确率达到 0. 857
 

1,在其他数

据集上的分类效果不如 dataset - 2; CNN _ SVM 在不同

dataset 上的识别准确率大多数要高于 SVM,最高也是在

dataset-2 上,达到 0. 873
 

7;CNN_RF 则是在 dataset-1 上

的识别准确率最高,为 0. 864
 

5,分类效果总体优于 CNN_
SVM;当将 CNN 网络换为 LSTM 网络搭载 SVM 时,在

dataset-1 上分类准确率达到 0. 912
 

5,相比之前其他分类

方法的最高准确率都高;LSTM_RF 识别 dataset 时,最高分

类准确率有小幅度提升,同时在所有 dataset 上的分类效

果均优于前几种分类方法;CNN 无论是最高分类准确率

还是在其他 dataset 上的表现,均不是最优;LSTM 网络的

最高识别准确率比之前的分类方法相比较高,总体分类效

果也较好;与上述分类方法相比较的是 LSTM_improve,其
最高识别准确率最高,在 dataset-6 上面达到了 0. 958

 

3。
与此同时,在其他 dataset 上的识别准确率几乎都超过了

0. 9,是分类效果最好的方法。 另外,此方法在两特征融合

数据集上的识别效果要优于单一特征数据集,而在三特征

融合数据集上的识别效果要优于两特征融合的数据集,这
是前几种分类方法没有的优势。

表 2　 不同分类器和网络分类准确性

Tab. 2　 Classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

classifiers
 

and
 

networks
数据集 SVM RF CNN_SVM CNN_RF LSTM_SVM LSTM_RF CNN LSTM LSTM_improve

dataset-0 0. 850
 

0 0. 800
 

0 0. 814
 

5 0. 815
 

1 0. 859
 

7 0. 859
 

1 0. 800
 

0 0. 870
 

0 0. 887
 

1
dataset-1 0. 833

 

3 0. 821
 

7 0. 841
 

6 0. 864
 

5 0. 912
 

5 0. 914
 

1 0. 843
 

3 0. 937
 

5 0. 916
 

7
dataset-2 0. 799

 

9 0. 857
 

1 0. 873
 

7 0. 784
 

4 0. 828
 

0 0. 874
 

9 0. 828
 

6 0. 885
 

7 0. 914
 

3
dataset-3 0. 702

 

1 0. 808
 

5 0. 744
 

0 0. 747
 

7 0. 791
 

9 0. 890
 

8 0. 744
 

7 0. 808
 

5 0. 946
 

5
dataset-4 0. 828

 

5 0. 799
 

9 0. 800
 

4 0. 845
 

4 0. 812
 

0 0. 834
 

4 0. 848
 

9 0. 857
 

1 0. 950
 

6
dataset-5 0. 763

 

1 0. 815
 

7 0. 768
 

9 0. 763
 

9 0. 867
 

6 0. 802
 

1 0. 851
 

4 0. 814
 

6 0. 918
 

3
dataset-6 0. 773

 

5 0. 783
 

1 0. 737
 

4 0. 812
 

4 0. 773
 

3 0. 824
 

4 0. 793
 

7 0. 801
 

9 0. 958
 

3
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　 　 评价分类器性能的好坏,除了分类准确率,还有 recall
(召回率)、 F1 分数、 ROC 曲线以及 AUC 值等。 其中 ROC
曲线是一种用于评估二元分类模型性能的图形工具。
其以真阳率( true

 

positive
 

rate,
 

TPR)作为纵轴,以假阳率

(false
 

positive
 

rate,
 

FPR)作为横轴绘制而成。 ROC 曲线

覆盖的区域面积即为 AUC 值,是反映分类器性能的综合

指标,ROC 曲线越靠近左上角,则 AUC 的值越大,模型的

分类性能就越好。 几种分类方法的 ROC 曲线图 10 所示。

SVM(AUC=0.8627）
RF（AUC=0.9104）
CNN_SVM（AUC=0.8497）
CNN_RF(AUC=0.8682）
LSTM_SVM(AUC=0.8617）
LSTM_RF(AUC=0.9163）
LSTM_improve(AUC=0.9507）
RandomGuess

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2 0.4 0.6 0.8 1.00
假阳性率

真
阳

性
率

图 10　 分类方法 ROC 曲线对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curves
 

for
 

different
 

classification
 

methods

　 　 由上图可知,ROC 曲线面积最大的为 LSTM_improve,
AUC 值达到了 0. 950

 

7,说明此模型的性能参数最好,结
合前面所介绍的各种分类方法的准确性来看,改进的

LSTM 网络在识别准确率和 ROC 曲线两个指标上都是最

优的,也说明了对于所采集的脑电信号利用多特征融合的

方式进行特征提取,进而使用改进的 LSTM 网络检测大脑

疲劳的方法具有一定的鲁棒性和稳定性。

5　 结论

本文利用小波包变换、小波包熵以及样本熵来表征大

脑清醒与疲劳,通过特征融合,利用改进的 LSTM 网络进

行脑疲劳检测识别,同时对比多种分类器和网络的分类效

果,能够快速检测出大脑疲劳。
实验表明:相比清醒时刻,疲劳时脑电信号中高频段

信号的活跃度降低,低频段信号的活跃度增加;疲劳时脑

电信号小波包熵和样本熵值比清醒时熵值小,证明疲劳

抑制了大脑皮层中神经元细胞的活跃性,使得脑电信号的

复杂度降低, 小波包熵和样本熵均能很好地表征大

脑疲劳。

　 　 相较单一特征,多特征融合能够更好地识别大脑疲

劳。 对比多种分类器和分类网络,改进的 LSTM 网络的稳

定性和鲁棒性最好,尤其是在多特征融合的情况下,取得

的准确率达到令人满意的效果。
本文所涉及的被试者均为在校研究生,身体健康状

况、年龄之间没有太大的差距。 未来的研究需涉及更多不

同年龄段的受试者,以此来检测年龄差以及其他一些因素

对于大脑疲劳的可能的影响。
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