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铁路行车调度员工作状态检测实验
设计与分析
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摘要：铁路行车调度员在保证铁路行车安全起着重要的作用。研究以调度员在不同情绪中的工作状态作为研究内容，

研究设计了一种用于采集高速铁路调度作业人员在不同情绪状态下，执行调度任务并采集生理数据的实验模式。通过情绪

诱导实验确保调度员分别进入 4 种工作状态，收集眼动数据并建立 K 近邻（KNN）分类模型和分类与回归树（CART）决策树

分类模型进行状态识别，前者识别精度更高可达 90% 以上，搭建卷积神经网络−门控循环单元（CNN-GRU）融合模型，提高

疲劳程度预测效果。
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Abstract: High-speed railway dispatcher plays an important role in ensuring railway traffic safety. Taking the working state of
dispatchers in different emotions as the research content, an experimental mode is designed to collect the physiological data of high-
speed railway dispatchers  performing dispatching tasks  under  different  emotional  states.  The emotion-induction experiment  induces
the  schedulers  to  enter  four  working  states  respectively.  Then  eye  movement  data  are  collected  and  the  K-nearest  neighbor
classification model and the classification and regression tree decision tree classification model are established for state identification.
The  identification  accuracy  of  the  former  is  higher,  reaching  more  than  90%.  The  CNN-GRU fusion  model  is  built  to  improve  the
prediction effect of fatigue degree.
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铁路行车调度员作为调度指挥的核心，其决

策行为将直接影响铁路行车的安全与效率。大量

研究表明，不良情绪和疲劳状态会对人的注意、

决策和判断产生影响，调度员在不良状态下继续

作业将对列车运行安全造成巨大威胁。因此，对

铁路调度员工作状态进行研究具有重要的现实意

义和理论价值。文献 [1]指出，使用眼动仪测量的

眨眼频率和瞳孔大小等特征对情绪有准确的识别

率。文献 [2]指出，受试者在面对不同程度的视觉

刺激材料时，注视概率、凝视时间及次数都有明

显的规律性，证明了眼动在识别情感内容领域的

可行性。文献 [3]发现相较于视觉刺激，情绪刺激

会更显著地改变眼动，文献 [4]采用视频诱发情绪

的方法，通过方差分析发现眨眼率和瞳孔反应存

在显著性差异，证明了眼动和情绪之间的相关

性。文献 [5]使用基于现有速度的事件分类算法，

同时适用于识别静态视觉刺激与动态视觉刺激下

的眼球转动及其振荡。除了直接识别参与者的疲

劳特征，视觉任务下的注意力水平变化也能反应

疲劳程度[6]。早期眨眼参数就被认为和疲劳具有最

直接的特征关系，随着研究深入，眼睛闭合时间

占时间段的百分比（the percentage of eyelied closure  
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rate over time，PERCLOS）值作为有效的判别手段

之一，后来有研究表明扫视相关特征也可用于识

别疲劳，可见多项眼动特征指标在疲劳和情绪的

研究方面有一定程度的帮助。文献 [7]通过眼动仪

与脑电仪收集生理特征对行为进行预测。文献 [8]
通过回顾总结眼动追踪技术在当前航空领域的应

用以及所面临的实际问题，提出拓展眼动追踪技

术的应用范围，如对非飞行员角色的心理状态监

测，以及加深对眼动追踪技术的实际应用。

复杂情绪是人的本能，据统计在主观消极状

态下，驾驶员的事故风险增大将近 10倍，并且不

良情绪的产生会受恐惧、时间压力等的影响[9]。铁

路行车调度员的连续工作时间达 8 h以上，加之受

各种影响而突发的行车状况会促使调度员各种不

良情绪的产生，使行车安全产生巨大隐患。眼部

特征信息作为本文对情绪安全行为判别的输入信

息具有至关重要的作用，因此在既有线铁路行车

调度环境下收集眼部多特征对本文识别情绪行为

具有重要作用。 

1    实验设计

本文研究发现铁路行车调度员的工作状态普

遍存在多种负面情绪。相关分析主要基于以下

4个方面：近期工作状态评估；影响安全作业的情

绪因素及其发生频率；情绪成因及应对方式；工

作与生活情绪的相互影响。通过文本分析技术提

取情绪描述关键词和情绪相关语句，一共总结出

9种情绪：易怒、痛苦、抑郁、厌倦、紧张、委

屈、悲伤、担心、焦虑。其中提及频率最高的情

绪为厌倦、易怒、紧张。因此本文基于“疲劳、

厌倦、易怒、紧张”4种状态，研究铁路行车调度

员的工作状态。 

1.1    实验设备与实验对象

实验过程中记录眼部特征数据的仪器为 SMI
ETG眼动仪，实验在西南交通大学交通运输国家

级实验教学示范中心的综合调度指挥仿真实验室

进行，铁路行车调度台有 4台显示器，可显示的

内容包括：区间图、站场图、列车运行图以及相

关调度命令界面[10−11]。

实验邀请 16名学习铁路行车组织课程的学生

作为实验对象，要求所有参与实验的实验员身体

健康、情绪稳定，双眼视力 5.0以上，平均年龄

为 23岁，标准差为 2岁，掌握铁路调度操作的

技能。 

1.2    眼动实验流程

实验选择在一日当中，调度员最可能出现影

响工作状态的时段 11:00~16:00进行，每名实验参

与者调度员需根据要求严格进行调度实验，在此

期间眼动仪以每秒 30条数据进行记录，每条记录

内容包括注视时间、平均瞳孔大小、扫视速度、

眼跳率、眨眼频率以及眨眼时长，眼部数据共

108 000×16条。实验开始前 30 min，实验参与者

进入实验现场，佩戴眼动仪并熟悉各项操作。

模拟调度实验前，将实验人员平均分为 4组

进行状态诱导（情绪组诱导时间为 10~30 min），对

第 1、2、3组分别进行厌倦、易怒、紧张情绪视

频诱导[12]，对第 4组采取 24 h睡眠剥夺实验进行

疲劳诱导。学员在进行调度实验时，佩戴眼动仪

并校正参数，实时记录驾驶员眼动数据。实验时

间共 60 min，厌倦情绪组只监控作业，其他状态

组进行计划、执行、联络和解释工作，具体工作

细则如表 1所示。实验正式开始后，实验参与者

需要严格遵守《铁路行车组织规则》对相关事件

进行处理。具体实验步骤如图 1所示。
 
 

表 1    铁路行车调度员工作细则
 

作业类别 任务内容 记录内容

监控

① 监控区段内列车进路情况
① 当前时段将要办理列车进路的数量

② 列车进路序列

② 监控记录列车运行情况 ③ 列车晚点情况

③ 监控列车到站情况 ④ 调度系统提供的车次是否停稳

④ 监控设施设备情况 ⑤ 记录设备是否正常运行

计划和执行

① 下达运行计划 ① 使用调度系统批量生成计划图并下达计划

② 调整运行图 ② 调整列车进路序列，修改计划线，修改运行线，设置行车限制命令

③ 执行调度命令 ③ 签收调度命令，根据调度命令内容进行操作，转发调度命令

④ 拟定调度命令 ④ 新建调度命令，输入内容，申请批准并在系统批准后下达

联络和解释

① 根据调度模拟系统发布调度指令 ① 使用调度台话筒对调度命令进行传达

② 通过调度台按键接听电话 ② 电话内容为询问前方闭塞区间占用情况

③ 回答实验指导人员对列车运行状态 ③ 列车进路情况、区间限速及封锁情况的询问
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第 1、2、3 组铁路调度员
进行视频影片情绪诱导，
并实时采集人脸图像识别

情绪状态

第 4 组铁路调度员提前
采取 24 h 睡眠剥夺实验，

进行疲劳状态诱导

校对眼动仪并根据调度实验设计要求完成调度工作

构建调度员工作状态识别模型

图 1    实验流程示意图
 

1） 诱导第 1、2、3组调度员情绪状态并同时

进行视频监控；

2） 利用视频识别技术根据视频监控确定调度

员情绪诱导效果，对诱导成功的调度员进行调度

实验；

3） 第 4组直接进行调度实验，并实时采集面

部视频信息；

4）  采集眼动指标，分析调度员工作过程中

注视时间、瞳孔大小、平均扫视速度等眼动

数据；

5） 构建调度员工作状态检测模型，并作出评

估分析。

通过视频影片完成对调度人员不同情绪状态

的诱导，结果如图 2所示。
 
 

(a) 紧张情绪诱导成功 (b) 易怒情绪诱导成功 (c) 厌倦情绪诱导成功

图 2    情绪诱导成功示意图
 
 

2    铁路行车调度员眼部数据获取及处理
 

2.1    眼动仪实验数据处理

目前国内外众多研究均已把眼动指标作为疲

劳与情绪监测的主要手段之一，但是大多基于一

个或两个的少量指标。为了研究多项眼动指标对

不同工作状态的影响以及各指标间的相关性，使

用 MATLAB设置 5 s滑窗，将池化率 10 Hz从原

始数据“Saccade、Fixation、Blink”列表中分别提

取 4种状态下的 6项眼动指标：眨眼率、注视时

间、扫视速度（眼跳）、眨眼时间、平均瞳孔大小

和眼跳率，进行预测研究。

为筛选可以有效识别调度员工作状态的眼部

指标，进一步分析 6项眼动指标与工作状态分类

的正态分布检验结果，如表 2所示。

当正态性检验结果显著性大于 0.05时，该眼

动指标数据服从正态分布，但检验结果中的 5项

指标平均瞳孔大小、眨眼频率、眨眼时长、扫视

速度和工作状态的显著性均小于 0.05时，不服从

正态分布，此时应采用非参数检验。这里我们选

用斯皮尔曼相关性分析各项指标与工作状态的相

关性，如表 3所示。
 
 

表 2    眼部特征指标与工作状态分类指标的正态分布检验
 

眼动指标 注视时间 平均瞳孔大小 眨眼频率 眨眼时长 扫视速度 眼跳率 工作状态

显著性系数 0.129 0.001 0.016 0.004 0 0.797 0
 
 

表 3    眼部特征指标与工作状态间的斯皮尔曼相关系数
 

眼动指标 注视时间 平均瞳孔大小 眨眼频率 眨眼时长 扫视速度 眼跳率

斯皮尔曼相关系数 −0.75 0.68 −0.62 0.18 0.52 0.63
 

当相关性系数的绝对值介于 0.10~0.30之间

时，一般认为变量间存在弱相关；当相关系数的绝

对值介于 0.30~0.50之间时，一般认为变量间存在

中度相关；当相关性系数的绝对值大于 0.50时，

一般认为变量间存在强相关。眨眼时长与工作状态

的相关系数为 0.18，证明只存在弱相关性，其余指

标均在 0.50以上，与工作状态存在强相关性。因

此剔除眨眼时长指标，并对其余指标做独立性分

析。注视时间、平均瞳孔大小、眨眼频率、扫视速

度和眼跳率 5项指标相关性系数如表 4所示。
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表 4    眼部特征指标间的相关性系数
 

眼动指标 注视时间 平均瞳孔大小 眨眼频率 扫视速度 眼跳率

注视时间 1 — — — —
平均瞳孔大小 −0.141 1 — — —
眨眼频率 −0.153 0.152 1 — —
扫视速度 −0.178 0.125 0.027 1 —
眼跳率 −0.138 0.263 −0.135 0.030 1

 

由检验汇总可知眼动指标之间相关性系数均

小于 0.30，只存在弱相关性，证明各指标在工作

状态中的独立性显著。综上 4种工作状态下的注

视时间、平均瞳孔大小、眨眼频率、扫视速度和

眼跳率存在差异，可用于表征工作状态。 

2.2    眼部数据的工作状态表征

实验记录了在“紧张、易怒、厌倦、疲劳”

4种工作状态下的注视时间、平均瞳孔大小、眨

眼频率、眼跳率、扫视速度和眨眼时长 6项眼

动指标。通过筛除掉眨眼时长指标后，对其余

5项眼动指标数据进行去噪处理之后计算 16名

调度被试的眼部指标均值，随机选取每种工作状

态下的 1名调度被试眼部指标均值分别如表 5~
表 8所示。

 
 

表 5    紧张行为下的眼部指标均值
 

眼部指标 注视时间 平均瞳孔大小 眨眼频率 眼跳率 扫视速度

平均值 2.446 5.342 0.790 6.142 63.63

平均值的95%置信区间
下限 2.434 5.199 0.780 5.890 58.82
上限 2.462 5.484 0.800 6.401 68.47

 
 
 

表 6    易怒行为下的眼部指标均值
 

眼部指标 注视时间 平均瞳孔大小 眨眼频率 眼跳率 扫视速度

平均值 1.579 6.684 1.560 9.543 73.29

平均值的95%置信区间
下限 1.567 6.501 1.472 9.478 69.15
上限 1.591 6.871 1.649 9.610 77.44

 

 
 

表 7    厌倦行为下的眼部指标均值
 

眼部指标 注视时间 平均瞳孔大小 眨眼频率 眼跳率 扫视速度

平均值 1.693 4.954 1.759 12.077 60.21

平均值的95%置信区间
下限 1.686 4.727 1.680 11.740 54.37
上限 1.702 5.182 1.837 12.411 66.05

 
 
 

表 8    疲劳行为下的眼部指标均值
 

眼部指标 注视时间 平均瞳孔大小 眨眼频率 眼跳率 扫视速度

平均值 1.840 4.398 1.970 8.050 58.56

平均值的95%置信区间
下限 1.830 4.362 1.863 7.810 52.59
上限 1.851 4.434 2.077 8.200 64.53

 

4组工作状态下的调度被试眼动指标平均值

的 95% 置信区间上下限结果如图 3所示。

综上可发现注视时间、平均瞳孔大小、眨

眼频率、眼跳率和扫视速度对调度员的“紧

张、易怒、厌倦和疲劳”行为具有表征作用，

但单一指标的评估效果并不理想，基于此本文

将融合 5种眼动指标对 4种工作状态构建识别

模型。

　第 3期 张光远，等：铁路行车调度员工作状态检测实验设计与分析 · 87 ·  



 

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

(a) 注视时间

紧张 易怒 厌倦 疲劳 紧张 易怒 厌倦 疲劳

紧张 易怒 厌倦 疲劳 紧张 易怒 厌倦 疲劳

紧张 易怒 厌倦 疲劳

(b) 平均瞳孔大小 (c) 眨眼频率

(d) 眼跳率 (e) 扫视速度

被
试

 1
 下

限

被
试

 2
 下

限

被
试

 3
 下

限

被
试

 3
 上

限

被
试

 4
 下

限

被
试

 4
 上

限

被
试

 1
 上

限

被
试

 2
 上

限

被
试

 1
 下

限

被
试

 2
 下

限

被
试

 3
 下

限

被
试

 3
 上

限

被
试

 4
 下

限

被
试

 4
 上

限

被
试

 1
 上

限

被
试

 2
 上

限

被
试

 1
 下

限

被
试

 2
 下

限

被
试

 3
 下

限

被
试

 3
 上

限

被
试

 4
 下

限

被
试

 4
 上

限

被
试

 1
 上

限

被
试

 2
 上

限

被
试

 1
 下

限

被
试

 2
 下

限

被
试

 3
 下

限

被
试

 3
 上

限

被
试

 4
 下

限

被
试

 4
 上

限

被
试

 1
 上

限

被
试

 2
 上

限

被
试

 1
 下

限

被
试

 2
 下

限

被
试

 3
 下

限

被
试

 3
 上

限

被
试

 4
 下

限

被
试

 4
 上

限

被
试

 1
 上

限

被
试

 2
 上

限
0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

14

12

10

8

6

4

2

0

80

70

60

50

40

30

20

0

10

8

5

6

7

4

3

2

1

0

图 3    不同工作状态下的眼部指标均值变化曲线图
 
 

3    铁路行车调度员工作状态检测实验结果

分析

有效识别行车调度员的工作状态是本文的关

键，上一节我们筛选了可用于表征调度员工作状

态的眼动特征因子，因此在客观确定各工作状态

的基础上，需要进一步结合眼部特征指标通过分

类器识别。这里本章将采用机器学习领域应用较

为广泛的 CART决策树和 KNN作为基础算法进行

比较。

决策树模型是一种对原始数据的训练样本进

行分类的模型[13]。该模型已在机动车驾驶员及空

管员的疲劳分类[14]、人因可靠性[15] 等领域得到运

用。KNN作为传统的分类算法，受异常值影响较

小，且效率高，泛化能力强，也被广泛应用于生

理信号的情感识别。 

3.1    基于 CART决策树的铁路行车调度员工作状

态实验结果分析

CART决策树尽可能将每一节点内的样本属

性同一化，每一节点只有一种属性时，其杂质度

最低，每一节点包含所有属性时，其杂质度最

高。如果无杂质，则该节点无需继续分割。4分类

的 CART决策树模型概况如表 9所示。

该 决 策 树 模 型 接 受 者 操 作 特 征 （ receiver
operating characteristics curve，ROC）曲线和混淆矩

阵如图 4所示[16]。
 
 

表 9    CART决策树模型概况
 

生长方法 CART

因变量 紧张、厌倦、疲劳、易怒

自变量
注视时间、平均瞳孔大小、扫视速度、眨

眼频率、眼跳率

最大树深度 5

父节点中最小
个案数

100

子节点中最小
个案数

50

节点数 31

终结点数 16

树深度 5
 
 

3.2    基于 KNN的调度员工作状态实验结果分析

T = {(y1,z1), (y2,z2) · · · (yN ,zN)}
Ttrain = {(y

′
1,z
′
1), (y

′
2,z
′
2) · · · (y′J ,z

′
J)}

Ttest = {(y
′′
1 ,z

′′
1 ), (y

′′
2 ,z

′′
2 ) · · · (y′′I ,z

′′
I )}

KNN算法通过寻找与预测变量最相似的

K个变量中类别数占比最高的类别。将原始数

据集 按 80% 的比例划

分训练集 和测试集

，其主要运算过程

如下。

1） 循环使用交叉验证法分别求出 K值取整数

1~30下的模型精度，如图 5所示，当 K=13、14、
15、16、18时，模型精度最大为 0.960。为避免 K
值太小产生过拟合，筛选K=18作为 n_neighbors值。
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图 4    决策树算法 ROC曲线与混淆矩阵图

 
 

0.960

0.958

0.956

0.954

精
确
度

0.952

0.950

0.948

0.946

0 5 10 15

KNN 的 K 值
20 25 30

图 5    K值结果
 

y′′i
y′j

2） 分别计算测试集的每个样本向量 与训练

集所有向量 之间的欧氏距离，由式（1）可得：

Lxy =

√√√ m∑
j=1

(y′′i − y′j)
2 (i = 1,2,3, · · · , I) （1）

取数值最小的前 18个 Lxy 对应的向量所在的

工作状态 z，并统计其中出现频率最高的工作状态

即为测试样本分类 z。KNN模型 ROC曲线和混淆

矩阵如图 6所示。

决策树与 KNN模型的准确率和 F度量评价指

标对比如表 10所示。
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图 6    KNN算法 ROC曲线与混淆矩阵图
 
 
 

表 10    模型评价指标对比
 

指标 CART决策树模型 CHAID决策树模型 KNN模型

F1micro 0.90 0.93 0.96
F1macro 0.89 0.92 0.96

准确率/% 69 74 90
  

3.3    基于 CNN-GRU模型的铁路行车调度员疲劳

状态程度变化预测 

3.3.1    人脸特征检测模型搭建

通过 5项眼部特征指标有效识别了调度员的

4种工作状态，在不良状态产生后如何对调度员采

取合理的干预措施，需要进一步利用眼部特征预

测工作状态的变化程度。根据现场实验现象可

知，疲劳行为下调度员的生理、心理耗竭会逐渐

加深，情绪行为却会因个体差异和外界刺激产生

短期的恢复效果，因此本文认为只有疲劳行为具

备等级预测的可行性，基于此在前文对不同工作

状态进行识别的实验基础上，采集疲劳组调度员

时序眼部特征作为训练和测试数据，提取实时双

眼高宽比作为标记准则，采用神经网络作为基础

算法进行比较。

搭建人脸特征检测模型：对疲劳组调度员调

度工作人脸视频设置 30 f/s提取图像，计算每块区
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域不相同的像素获得方向梯度直方图（histogram of
oriented gradient，HOG）向量集，对所有的图像特

征集进行向下拼接组成 n维矩阵，输入支持向量

机（support vector machine，SVM）分类器判断每帧

人脸数量是否相同。调用 dlib库的 68特征分类器

进行定位，循环人脸检测的位置，检测出人脸的

位置信息，遍历字典中 37~48位（x，y）坐标值如

图 7所示。
 
 

(a) 人脸特征检测模型示例 (b) 眼动仪实验人脸检测结果图

图 7    人脸 68个特征点检测图
 

左眼高宽值由式（2）和式（3）计算可得：

DS =
|O38−O42|+ |O39−O41|

2
（2）

DL = |O37−O40| （3）

式中：DS 表示左眼上下眼睑距离即眼高，DL 表示

左眼内外眼角距离即眼宽，O表示对应点坐标。

同理计算右眼高宽值，取左右眼高宽值平均数并

做高宽比值计算，结果如图 8所示。
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图 8    调度员疲劳状态变化程度
  

3.3.2    CNN-GRU 的疲劳状态程度预测模型建立

此处采用上文提取的眼睛高宽比值作为输出

端疲劳程度量化指标，输入端为第 4组调度员

眼动数据。CNN和循环神经网络（recurrent neutral
network，RNN）是深度学习的基础模型，前者可

以有效挖掘提取平均瞳孔大小、眨眼次数等眼动

数据与调度员疲劳程度有关的特征；后者可以发

现时序特征的隐藏状态，并且为解决数据量大而产

生的梯度爆炸和消失问题，换用 RNN的变体 GRU
进行建模。实验结果表明，CNN-GRU融合网络可

以大幅度提高调度员疲劳程度预测的准确度。

本文输入层眼动数据属于二维数组，一维是

5项眼动指标，另一维是时间维度。不同于其他学

者的整段数组直接输入一维卷积神经网络，本研

究在训练前对数据重塑拼接成 4×5的矩阵（每条数

据含有 4组眼动数据，每组眼动数据包括平均瞳

孔大小等 5项指标），每层卷积层分别设置 128、
64、32个卷积核大小为 1的 Filters（过滤器），通

过核为 2的最大池化层 MaxPooling1D对上层卷积

输出矩阵进行缩放，使用 Relu激活函数输出为调

度员疲劳程度值，如图 9所示。
 
 

输入层: 4×5

Relu

激活

Dense 全连接输出层
扁平层: 2×N

1D 卷积层

池化层: 2×N

Filters1

Filters2

FiltersN

卷积输出: 4×N

......

......

图 9    CNN流程图
 

GRU模型通过运行两个输入层：当前时刻的

眼动指标 Xt，包含上一时刻相关信息的隐状态 St−1，
输出得到当前时刻的疲劳程度 Yt 和包含当前时刻

相关信息的隐藏状态 St，如图 10所示。
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图 10    GRU网络流程图
 

GRU的内部受重置门 r和更新门 z控制。更

新门用于控制上一时刻疲劳程度信息的保留权

重，通过 sigmoid激活函数缩放拼接后的前一时刻

疲劳隐状态和当前时刻眼动指标至 [0,1]区间，由

式（4）可得：

zt = sigmoid(Wz[Xt,S t−1]) （4）

S
′

重置门用于将当前时刻之前的历史信息保留

到隐藏状态 St 被输出前的数据 中，由式（5）可得：

rt = sigmoid(Wr[Xt,S t−1]) （5）

经过门控处理后，通过 tanh激活函数缩放重

置门数据 rt 至 [−1,1]区间， 由式（6）可得：

S
′
= tanh(Ws′ [rt ∗S t−1,Xt]) （6）

S
′

此时的 已经保留了对当前时刻眼动数据的

输入和部分隐藏状态。筛除和保留更新门输出结果

zt 得到当前状态的疲劳隐藏状态 St，由式（7）可得：

S t = (1− zt)∗S t−1+ zt ∗S
′

（7）

通过选择性遗忘 St−1 的信息，并对当前时刻

的眼动输入信息进行保留。最后输出 sigmoid函数

激活后的当前时刻疲劳隐状态 St，即当前眼动指

标 Xt 下的疲劳程度值 Yt，由式（8）可得：

Yt = sigmoid(Wt[S t]) （8）
 

3.3.3    基于 CNN-GRU 模型的实验结果分析

为构建 CNN-GRU调度员疲劳程度预测模

型，利用一维卷积和最大值池化提取特征权重求

得特征矩阵，输入 GRU模型进行时序预测，链接

全连接层输出模型的预测值。CNN卷积层可以降

低模型复杂度，减少对异常值的敏感度，GRU的

重置门和更新门可对上层长序列调度员眼动特征

信息进行有效的遗忘与保留。对第 4组调度员的

眼动数据进行疲劳值预测，计算疲劳值的平均绝

对误差（MAE）、 平均绝对百分比误差 （MAPE）和
均方根误差（RMSE）作为评价指标，CNN、GRU
模型对照如表 11所示。

 
 

表 11    评价指标结果
 

模型 MAE MAPE RMSE

CNN 0.066 516 258 38.629 059 788 0.068 132 409

GRU 0.009 685 969 5.711 664 804 0.010 986 835

CNN-GRU 0.004 575 089 2.596 587 667 0.005 901 513
 

在 3类评价指标中可见，CNN-GRU模型的拟

合效果显著，CNN的效果最差，说明疲劳程度在

时序方面表现出了较强的相关性。为更直观地观

测拟合效果截取了 3种模型的损失函数和预测结

果，如图 11所示。 

4    结果分析

1） 本文通过人脸表情识别实验成功判别了调

度员的 3种不良情绪状态，保证了情绪诱导实验

的准确性以及眼动数据的客观性。发现不良情绪

状态具有恢复性但疲劳状态会逐渐加剧，因此通

过人脸特征识别实验，提取疲劳组调度员的眼睛

高宽比值来量化疲劳程度，保证了疲劳量化数据

的客观性。

2） 选取决策树和 KNN两种积极与不积极学

习领域的经典分类算法对调度员的 4种不良工作

状态进行实验结果分析，发现 KNN模型从各项指

标上均优于决策树模型，总体识别率达到 90.7%，

表明调度员工作状态的分类模式更适合简单暴力

的惰性分类模型。因此本文将采用 KNN模型作为

既有线调度员工作状态分类模型，验证了铁路行

车调度员工作状态与眼动数据的相关性以及研究

的可行性，对铁路调度员的不良工作状态识别提

供了理论支撑。

3）  在对疲劳状态识别的基础上作进一步研

究，以疲劳组眼动数据为输入端，眼睛高宽比值
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为疲劳程度预测模型输出端，搭建 CNN-GRU融

合模型，先输入卷积层简化眼动特征矩阵然后输

入 GRU层进行时序关联性挖掘，通过与 CNN、

GRU两种模型进行对比。结果表明预测效果有了

显著提高，并验证了该实验的可行性以及铁路调

度员疲劳状态下眼动数据与眼睛高宽比值的相关

性，对铁路调度员疲劳程度的衡量提供了更加客

观科学的理论依据。
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图 11    损失函数和预测结果图
 
 

5    结束语

本文实现了基于既有线铁路行车调度员眼部

特征信息的模型对安全行为的评估作用，建立了

以既有线铁路行车调度员工作状态为背景的安全

行为判定方法研究。判定模型选用机器学习与深

度学习模型，通过模型之间的评价指标对比，确

定 KNN模型在安全行为的识别上有着较高的准确

率；确定 CNN-GRU网络在对调度员安全行为预

测方上有着更高预测效果。研究成果对既有线铁

路行车调度员的不安全工作识别和预测提供了更

加科学的方法及依据，体现在如下 3个方面。

1） 确定了既有线铁路行车调度员的不良情绪

行为

现有关于铁路行车调度员工作状态的识别研

究主要针对生理疲劳行为，缺少因调度员心理耗

竭产生的不良情绪行为的具体探讨。针对现有研

究不足，本文在调度员疲劳行为的基础上额外考

虑不同工作情境下情绪行为的发生，分析总结出

“紧张、厌倦、易怒、疲劳”4种不良行为作为本

文的安全行为评估目标。

2） 构建了既有线行车调度员眼部特征下的安

全行为识别模型

通过正态分布检验与斯皮尔曼相关性分析，

筛选出可表征调度员安全行为的眼动特征因子：

平均瞳孔大小、注视时间、眼跳率、眨眼频率和

扫视速度。结合机器学习算法构建安全行为识别

模型，并在 KNN模型中取得了最有效验证。

3） 客观描述了安全行为的变化规律并构建安
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如何在调度员的不良安全行为产生时提出阻

控措施，是构建安全行为预测模型的主要目的。

本文基于眼部特征量化安全行为的变化规律，通

过分析情绪行为与疲劳行为的恢复性差异，针对

疲劳行为展开神经网络预测模型的构建，利用眼

部高宽比量化疲劳程度，并在 CNN-GRU融合神

经网络中取得了有效验证。
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