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基于脉搏 IMF时频特征和 SVDD的驾驶员疲劳检测 
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摘 要 针对传统时频特征难以很好地描述脉搏这类非平稳信号与驾驶员疲劳脉搏样本相对较少的问题，提 出一种 

基于脉搏信号本征模函数(IMF)时频特征和支持向量数据描述(SⅧ D)的驾驶 员疲劳检测方法。该方法充分利用 了 

IMF适合表征非平稳信号和 SVDD擅长处理不平衡样本分类问题的优势。首先，将脉搏信号进行经验模态分解；然 

后，提取各 IMF时频特征：归一化能量、最大瞬时频率和瞬时幅值平均值；最后，用SVDD分类器对驾驶员疲劳状况做 

出判别并给 出疲劳等级。对比实验表明，该方法能有效检测出驾驶员的疲劳状况。 
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Abstract To address the problems of traditional time-frequency features’being hard to characterize the non-stationary 

signal(e．g．，pulse signa1)and the fewer samples of driver fatigue pulses，an approach was proposed to detect driver’S 

fatigue based on the time-frequency features of intrinsic mode function(IMF)of pulse signa1 and support vector data 

description(SVDD)．This approach makes full use of the advantages of the IMF’being suitable for characterizing non- 

stationary signal and SVDD’being good at addressing the classification with unbalanced samples．First，the pulse sig— 

nals are decomposed by using empirical mode decomposition method to obtain multiple IMF compo nents．Then，the 

time-frequency features of IMF are extracted，which consists of the normalized energy，the maximum instantaneous fre— 

quency and the average of instantaneous amplitude．Finally，the SVDD classifier is used to detect the fatigue status of 

drivers and give corresponding fatigue leve1．Comparison experiments suggest that this approach can effectively detect 

the fatigue status of drivers． 

Keywords Fatigue driving，Pulse signal，Intrinsic mode function，Support vector data description 

1 引言 

据世界卫生组织公布的数据，每年全球有 124万人死于 

交通事故[13。交通事故已成为各国共同面临的严重社会问 

题。其中由疲劳驾驶产生的交通事故更是 比比皆是。因此， 

通过检测驾驶员的疲劳状况并做出相应的预警，能在很大程 

度上降低交通事故的发生率 ，具有重要的社会意义和经济意 

义 。 

驾驶员的疲劳检测方法主要分为两类：基于机器视觉的 

方法和基于生理参数检测的方法。其中前者主要通过摄像头 

实时获取驾驶员的视频图像信息，然后通过分析驾驶员的眼 

睛、嘴巴和头部等的运动信息来判断驾驶员的疲劳状况，具有 

较高的准确性L2]。此外 ，驾驶员的脑电、心电、脉搏等生理信 

号也是反映其疲劳状况的重要指标L3]。因此基于生理参数检 

测疲劳状况的方法也受到了广泛关注[4]。由于脑电、心电传 

感器的佩戴可能影响到驾驶员的正常驾驶，其便利性较差，而 

通过驾驶员脉搏信号变化来判断其疲劳状况是相对便利和可 

行的E 。 

目前，研究者们已提出了不少利用脉搏信号判断疲劳状 

态的方法，如Veena等人_6]通过计算驾驶员脉搏频率特征，并 

与心电、人眼特征相结合来共 同判断驾驶员疲劳状况；Qian 

等人_7 提取驾驶员脉搏信号的小波特征，用于驾驶员的疲劳 
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警报 ；Bundele等人 。 使用支持向量机(SVM)对驾驶员脉搏 

信号进行分类，以识别驾驶员的疲劳状况；张爱华等人_9]提取 

时域脉搏信号的主波峰点、主波幅度等特征，并与脑电信号特 

征结合，最后采用 SVM 对视觉疲劳状态进行识别 ；李永平[1。。 

提取脉搏的功率谱等特征 ，然后利用线性判别分析(LDA)识 

别精神疲劳状态。 

上述现有方法中多是对脉搏信号提取功率谱、小波特征、 

频率特征等，然后利用 SVM或 LDA等方法对疲劳状况进行 

判别。这类传统的时频特征更适合处理宽平稳信号而非脉搏 

这类非平稳信号L】 。此外，以上文献中使用的脉搏样本多是 

通过模拟驾驶采集得到的，而非在实际驾驶中采集的脉搏样 

本。然而实际 的道路 情况与驾驶疲 劳密切相关_1 ，谢 晓 

莉l】朝研究了驾驶疲劳的产生机理，并证实驾驶B,il~、温度、噪 

声、驾驶路况等环境因素都会对驾驶员造成心理压力 ，进而使 

其产生驾驶疲劳。驾驶员心理状态的变化也会导致其心电、 

脉搏等生理参数发生变化[143。由于模拟驾驶无法模拟真实 

的驾驶环境，两者对驾驶员产生的环境影响和心理压力都存 

在很大差异，因此为了更加贴合实际情况 ，本文采用的方法是 

连续数小时追踪志愿者驾驶员的实际驾驶情况 ，并采集其脉 

搏样本。但是在实际驾驶中，疲劳状况相对较少 ，即能获取的 

疲劳脉搏样本相对较少，这是典 型的不 平衡样本问题，而 

LDA和 SVM并不擅长处理不平衡样本分类问题El5]。针对 

上述问题，提 出了一种基于脉搏信号本征模 函数 (Intrinsic 

Mode Function，IMF)时频特征和支持向量数据描述(Support 

Vector Data Description，SVDD)的驾驶员疲劳检测方法。该 

方法充分利用 了 IMF适合 描述脉 搏这类 非平稳 信号 和 

SVDD擅长处理不平衡样本分类问题的优势。实验表明，所 

提出的方法能有效判别出驾驶员 的疲劳状况并给出疲劳等 

级。 

本文第 2节对 IMF和 SVDD进行了介绍；第 3节介绍了 

脉搏数据的采集与 IMF时频特征提取方法；第 4节对利用脉 

搏信号的 IMF时频特征进行疲劳检测进行了实验和分析；最 

后对全文进行总结。 

2 本征模函数和支持向量数据描述 

2．1 本征模函数 

在物理上，要使瞬时频率有意义 ，函数必须是对称的，局 

部均值为零，并且具有相同的过零点和极值点数 目『1 。基于 

这种理论，Huang N E等人_】1_提出了本征模 函数(IMF)的概 

念。Huang N E认为一个信号由若干 IMF组成，并可通过 

EMD[1 ]分解获得。EMD方法是依据数据 自身的时间尺度特 

征来进行信号分解，无须预先设定任何基函数。这一点与建 

立在先验性的谐波基函数和小波基函数上的傅里叶分解与小 

波分解方法具有本质的区别。EMD分解中每个 IMF需满足 

两个条件 ：(a)整个 IMF中零点数和极点数相等或至多相差 

1；(b)在任意点，由局部极大值点和局部极小值点构成的上下 

包络线的均值为零。IMF表征了数据的内在的振动模式，包 

含了原信号不同时间尺度的局部特征信号，其任意一点的瞬 

时频率都具有意义，适合用于表征脉搏这类非平稳信号。 

对于一个非平稳信号，通过对其进行 EMD分解便可得 

到多个 IMF，每个 IMF可通过希尔伯特变换_1 ]求取瞬时频 

率和瞬时幅值。根据 EMD原理，它实现的过程就是一个逐 

层分解的过程。但由于 EMD方法在分解过程中构成上下包 

络线的3次样条拟合函数在数据序列的两端的拟合点是不确 

定的，因此会出现发散现象 ，即所谓的端点效应。在设计实验 

时，需要对端点效应加以考虑并克服。 

2．2 支持向量数据描述 

支持向量数据描述[19,20 的基本思想是把要描述的对象 

看作一个整体。假定存在一个包含 个数据对象的目标数据 

集{ ， —I，2，⋯， )，SVDD试 图找到一个体积最小的超球 

体 ，使全部(或尽可能多)的丑 包含在该球体内，而非 目标样 

本被排除在超球体外。为增强算法鲁棒性，引入松弛变量 。 

最小化超球体的体积是一个二次规划问题 ，即应满足： 

min f(R，a， 一R +C∑￡， 一1，⋯， 
(1) 

S．t．1l —a ll ≤R。+8，8>1-o 

其中，a为超球体球心，R为超球体半径，C为某个指定的常 

数，用以控制对错分样本的惩罚程度。上述问题可以转化为 ： 

L(R，a， ， ，y)一R。+C∑专一∑∞[尺 +毒一(． ·oT 一 
t= l z= I 

2a·LL" +a·n)]一∑ (2) 

其中憎≥O、 ≥O为 Lagrange系数。对于每一个 五，都有一 

个对应的O／ 和 )， ，经过变换，且用核函数代替内积，上述 La— 

grange优化 目标函数可写为： 

L(R，a， ，a，y)一∑ K( ， )一 ∑ a K( ， ，)(3) 
!= l 一 1·J= 1 

对其求最小值得出 的最优解 。在实际计算中，多数 

的 将为 O，少部分 口 ≥O。eli≥O对应的样本为支持向量，只 

有这少部分支持向量决定 了a和 尺的值。而其他非支持 向 

量的 一0，在计算 中将被忽略，这提高了算法的计算效率 。 

半径尺可由任一支持向量 按式(4)求出。 

R 一K(m，以)～2∑∞K(墨，m)+ ∑ a a K(五， ，) 
一 l f— l，J一 1 

(4) 

对于一个新样本 ，判断它是否属于 目标样本，有如下的 

判别函数，如果 

R 一 ll z—a ll 0 

一 K(2，z)--2∑GiK( ，嚣)+ ∑ d K(xi，∞)≤R 
— l 1，一 1 

(5) 

成立，则判断样本 为 目标样本，否则判断 z为非目标样本。 

为了提高 SVDD方法的鲁棒性和分类性能，Tax n M．J 

完善了 SVDD方法，使其训练样本可以包含非 目标样本。其 

基本思想是在经过核函数映射的高维空间里构造一个紧紧包 

围住 目标样本的超球体，而把非目标样本排除在外。这样训 

练得到的超球体分界面更知道如何规避非目标样本，其分类 

性能也好于由单纯目标样本训练得到的SVDD分界面。 

3 脉搏数据采集与 IMF时频特征提取 

3．1 脉搏数据采集 

采用HK-2000C集成化数字脉搏传感器作为脉搏采集元 

件 ，该传感器采用高度集成化工艺将力敏元件 (PVDF压电 
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膜)、灵敏度温度补偿元件、感温元件、信号调理电路、程控放 

大电路、滤波电路、基线调整电路、A／D转换电路等集成在传 

感器内。该传感器灵敏度高，抗干扰性能强，过载能力大，一 

致性好，性能稳定可靠，使用寿命长。 

分别选择身体健康的 3O名驾驶员志愿者，其中男性 20 

名，女性 1O名。连续追踪 5个小时，分别采集每位志愿者清 

醒脉搏数据 50组和疲劳脉搏数据 1O组 。30名志愿者共计 

1500组清醒脉搏数据，300组疲劳脉搏数据，总共 1800组脉 

搏数据。 

3．2 脉搏信号 IMF时频特征提取 

采集到的初始脉搏信号中通常包含有高频噪声 ，因此首 

先采用中值滤波滤除这些高频噪声，并设置中值滤波区间长 

度为 6，然后对滤波后的信号进行 EMD分解。为了克服 

EMD分解的端点效应，舍弃了原始脉搏信号和各 IMF分量 

前后各 100个数据点，只保 留了中间的 800个数据点。图 1 

为一组清醒脉搏信号及其分解的 5个 IMP分量。对每一个 

IMF做希尔伯特变换 ，继而可求取每一个 IMF的瞬时频率和 

瞬时幅值。图 2展示了图 1中的 IMF5经过希尔伯特变换获 

取的瞬时频率和瞬时幅值。这里用希尔伯特变换而非傅里叶 

变换获取各 IMF频域信息的原因是：经过 EMD分解得到的 

各 IMF更适合做希尔伯特变换，另外傅里叶频谱只能反映实 

际频率成分的大致情况，而瞬时频率能比较准确地反映信号 

的实际成分，这更有利于驾驶员的疲劳检测。 

萋蔼匹王 三 

l耋巨三三三三三 三三三三 堇 ====== =二= 二 

l 匝互匹 巫 

图 1 脉搏信号及其各 IMF分量 

图 2 IMF分量的瞬时频率和瞬时幅值 

图 l所示的各 IMF分量表征了原始脉搏信号的内在的 

振动模式 ，并包含了原信号不同时间尺度的局部特征信号。 

为了便于后续SVDD识别处理，进一步计算如下3类 IMF时 

频特征：各 IMF的归一化能量、各 IMF瞬时频率的均值和瞬 

时幅值的均值。设原始脉搏信号为y(￡)，经过 EMD分解得 

到的各分量为 n (￡)。则各 IMF的归一化能量为： 

· 3】6 · 

∑ l IMFi(￡)l 

Ei=寻 ——一  (6) 
∑ ∑ l IMF；(￡)l。 

其中，1=5，N=800。归一化能量反映了各 IMF能量占所有 

IMF能量和的比例。设n (￡)经过希尔伯特变换得到的瞬 

时频率和瞬时幅值分别为 (￡)和h (￡)。由于各 IMF分量的 

瞬时频率有正有负，而负瞬时频率是指在某一时刻存在负的 

角频率，负号只代表旋转的方向不同，因此其绝对值应该参与 

最大瞬时频率的计算。同时为了便于后续的SVDD处理，也 

对各分量的最大瞬时频率和瞬时幅值平均值进行归一化。 

IMF,(￡)的归一化最大瞬时频率定义为： 

max(f (￡)f) 
a)／ =1』————一  (7) 

∑max(I (￡)1) 

归一化瞬时幅值平均值定义为： 

= (8) 

∑h 
l= 1 

’ N 

其中，h 1善h (￡)，最后将各IMF的这3类特征依次串联 

为一个15维的特征向量作为脉搏信号的特征表达，即 

F岍 =(E1，∞1 ，hl ，⋯，E ， ，hs ) (9) 

图 3为图 1所示脉搏信号按 3．2节方法提取的特征向量 

的直方图。 

图 3 脉搏信号特征向量 

4 实验分析与对比 

4．1 实验分析 

在得到各脉搏信号的 IMF时频特征后，只需驾驶员清醒 

脉搏样本和少量驾驶员疲劳脉搏样本就可建立SⅥ)D单值 

分类器。文中采用径向基核函数，引人参数 =Rk—R，其中 

风 表示第是个样本 到超球体中心的距离，按式(5)求出；尺 

表示超球体的半径，按式(4)求出。丸>O表示 属于非目标 

样本， 4o表示 属于 目标样本。 

在实验中，将清醒脉搏样本视为目标样本，而将疲劳脉搏 

样本视为非目标样本。然后将采集到的3O名驾驶员志愿者 

的1800组脉搏数据按留一法分为训练集和测试集，即保留一 

名志愿者的 6O组脉搏数据作为测试集，其余 29名志愿者的 

1740组脉搏数据作为训练集，其中清醒脉搏数据 1450组，疲 

劳脉搏数据 290组。这样的测试方式充分保证了测试集与训 

练集的相互独立性，同时验证了所提方法的泛化能力。 

首先将测试集里的脉搏数据按 3．2节所述方法提取特 

征，然后将这些特征 向量输入 8VDD用以训练超球体分界 

面，其中核函数采用的是径向基核函数，其参数 通过寻优后 

设置为 3．5。在训练好分类器后，即求出a ，口，R后，用 60组 

脉搏数据组成的测试集对 SⅥ)D分类器进行测试 。将测试 



集里清醒的 5O组脉搏数据编号为 1--50，10组疲劳脉搏数据 

编号为 51—6O。图 4为将第 1名男性志愿者的脉搏数据作 

为测试集时的测试结果图。从图 4中可以看到，l一5O号样 

本的 ≤O，被判别为清醒脉搏数据(目标样本)；而 51～60号 

样本 >0，被判别为疲劳脉搏数据(非目标样本)。另外根据 

疲劳脉搏数据 值的分布情况，可以按一定的比例设定疲劳 

程度。文 中采样的方法是先计算 的最大值，并将其记为 

一 ，当 0<丸≤0．4 一 时判定为轻度疲劳，当 0．4 Ⅱ诅 < < 

时判定 为重 度疲劳。在 图 4这 组脉 搏数 据 中 一 

0．8938，0．4 一O．3575，即图 4中浅色线条所示位置。 
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0 
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o 乏 D 。 · 
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图 4 测试结果 

为了最终评判所提方法的性能 ，分别计算识别准确率、虚 

警率和漏警率。其中虚警率为被判别为疲劳样本的清醒样本 

数量占所有清醒样本数量的比例，漏警率为被判别为清醒样 

本的疲劳样本数量占所有疲劳样本数量的比例。虚警率直接 

关系到驾驶员的使用体验，漏警率则直接关乎驾驶员的安全， 

因此虚警率和漏警率都是越低越好。在图 4所示的测试数据 

集中，识别准确率是 100 ，虚警率为 O ，漏警率为 O 。为 

了全面客观地评价所提出方法的性能，循环划分训练集和测 

试集 3O次，以保证每一个志愿者的脉搏数据都能作为一次测 

试集，最后的识别准确率、虚警率和漏警率为所有测试准确 

率、虚警率和漏警率的平均值。通过计算，所提方法最终的识 

别准确率为 98．23 ，虚警率为 2．35 ，漏警率为 0．16 。 

4．2 对比实验 

为了更全面地评价所提方法的性能，进行 了两组对比实 

验。在第一组对比实验中，对文中基于脉搏信号 EMD分解 

的 IMF特征与传统的时频特征进行了对比，其中传统时频特 

征提取了脉搏信号的均值、功率谱峰值和峰值频率。在这组 

对比实验中，两类特征使用的脉搏数据完全相同，且都用 

SS／-DD分类器进行分类识别。最终的对比结果如表 1所列。 

表 1 两类特征测试结果 

由表 1可见，文中使用的 IMF特征识别效果，特别是漏 

警率好于传统时频特征，但传统时频特征计算相对简单，用时 

也相对较少。这主要由于脉搏信号的 EMD分解需要耗费一 

定时间，但 0．126s的时间差不会对整个方法的时效性产生太 

大影响。 

在第二组对比实验中，对 SVDD方法与常用的支持向量 

机(Support Vector Machine，SVM)，以及常用的单值分类方 

法 自组织映射网络数据描述 (Self-Organizing Mapping Data 

Description，SOMDD)和 K 最 近邻 数 据 描 述 (K-Nearest 

Neighbor Data De scription，KNNDD)的分类性能进行 了对 

比。在对比实验中，各分类方法使用的数据及特征完全一致 。 

为使各分类方法分别达到各 自的最佳性能，对其参数进行了 

寻优。具体地，SVM使用径向基核函数且口一3．5，KNNDD 

中 K设置为 3，SOMDD中神经元平面设置为 5×5。对 比结 

果如表 2所列。 

表 2 各分类方法结果的对比 

从表 2中可以看出，SVDD方法具有最高的识别准确率 

和最低的虚警率及漏警率。由于 SVM不擅长处理不平衡样 

本分类问题，其分类效果最差。KNNDD计算相对简单，单个 

样本的测试时间最少；SOMDD具有相对较好的准确率，但计 

算时间太长，实时陛较差。两组对比实验结果表明，文中使用 

的 IMF时频特征加 SVDD方法的总体性能更优。 

结束语 针对脉搏信号的非平稳特征，提出将 EMD方 

法用于驾驶员脉搏信号分析，并研究了脉搏信号经 EMD分 

解得到的 IMF分量的时频特征提取。基于脉搏信号分析的 

驾驶员疲劳检测是典型的不平衡样本分类问题，为了解决这 

个问题 ，文中使用了 SVDD单值分类方法。实验分析表明， 

文中提出的驾驶员疲劳检测方法是有效的。如何进一步优化 

算法 ，提升算法的计算速度 ，以及如何把脉搏信号特征与驾驶 

员的视频图像特征相结合以进一步提高驾驶员疲劳检测的准 

确率、降低虚警率和漏警率，将是下一步研究的方向。 
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验结果表明，本文算法对 CT图像、MRI图像都能获得好的分 

割结果 ，对于非增强的 CT图像 、MRI抑制图像和非增强 

MRI图像虽然成功分割出肾脏及肾皮质区域，但是仍存在不 

足之处，需要进一步的研究。 
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