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摘　要　针对目前高强度劳动人群频繁猝死的情况,文中设计了一套基于单通道脑电信号(Electroencephalography,EEG)的疲

劳检测系统,以实现对该类人群疲劳程度的准确判定,起到预警效果.系统利用 TGAM(ThinkGearm AM)脑电模块采集原始

EEG数据,通过蓝牙方式将数据传送至上位机,在上位机中提取 EEG的４个基本节律成分(δ,θ,α,β),以节律信号的相对频带

能量作为表征疲劳状态的脑电特征,并利用Fisher判别分析(FisherDiscriminantAnalysis,FDA)和概率神经网络(Probabilistic

NeuralNetwork,PNN)两种方法对脑电特征进行分类,给出评估结果.实验结果表明,所设计的基于单通道 EEG 的疲劳检测

系统能够实现准确率较高的疲劳状态检测.
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Abstract　Forsuddendeathinpeoplewithhighlaborintensity,thispaperdesignsafatiguedetectionsystembasedonsingleＧ

channelEEGtorealizeaccuratejudgmentofthefatiguelevelinordertomakeatimelywarningforthiskindofpeople．ThesysＧ

temusestheTGAM(ThinkGearAM)tocollecttheoriginalEEGdata,transmitsthedatatothehostcomputerviaBluetooth,and

extractsfourbasicrhythmcomponents(δ,θ,α,β)oftheEEGinthehostcomputer．Therelativefrequencybandenergiesofsome

rhythmsareusedastheEEGfeaturescharacterizingfatiguestate,andFisherdiscriminantanalysis(FDA)andprobabilisticneural

network(PNN)areusedtoclassifyEEGfeatures．Finally,theevaluationresultsaregiven．Theexperimentalresultsshowthatthe

designedsingleＧchannelEEGＧbasedfatiguedetectionsystemcanachievehighaccuracyoffatiguestatedetection．
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　　疲劳是指人体在一定环境下,经过长时间、高强度的体力

或脑力劳动之后,产生的机体活力降低、大脑皮层活跃度下

降,并引起专注度明显降低的生理现象[１Ｇ２].目前,各种媒体

带来的焦虑信息也让人们疲于应对,由此造成的工作效率降

低、“过劳死”人数的增加以及由疲劳引发的二次危害(例如,

由疲劳驾驶引发的车祸)已经成为了显著的社会问题.因此,

人体疲劳状态的准确检测与及时预警具有极其重要的现实

意义.

近年来,在疲劳检测方面的研究已经取得了一些阶段性

成果.美国研究员最早意识到疲劳对人体的危害性,１９９６
年,Morris等做了一项关于飞行员疲劳状态的研究,结果显

示,若飞行员长时间飞行,其飞行动作出错率显著增加[３].澳

大利亚的LSaroj对多名驾驶员进行测试,采集该人群处于不

同状态下的脑电信号,并以精神饱满状态为基准,根据提取的

脑电 特 征 将 疲 劳 程 度 分 为 逐 渐 加 深 的 ５ 类 疲 劳 状 态[４].

Zhang等提出采用不同熵(样本熵、近似熵)和复杂度作为特

征用于驾驶疲劳的检测,能够很好地判别４种不同的疲劳状

态[５].同时,新加坡大学的研究员也做了类似的研究,通过分

析大量驾驶员在一定条件下的 EEG,发现在清醒状态下,

EEG的β特征节律较为活跃,而处于疲劳状态下时α节律较

为活跃.除此之外,国内学者在疲劳检测研究方面也获得了

一定成果,Zhang等通过研究 EEGKolmogorov熵的变化趋

势来检测疲劳[６];Zheng等选用支持向量机对驾驶疲劳进行

了分类研究[７];有些学者运用 BP神经网络、RBF神经网络、

自组织映射神经网络等进行疲劳的分类研究[８Ｇ１０].

总的来说,基于EEG的疲劳检测研究已经取得了一些成

果,但能够实际应用的在线疲劳检测系统鲜有报道.鉴于此,

本文利用TGAM 脑电模块设计了一套基于单通道EEG的疲

劳检测系统,并通过实验对系统性能进行了评估.

１　疲劳检测系统总体设计

本文所设计的疲劳检测系统的结构如图１所示.该系统

分为３个模块:１)信号采集与预处理模块,采用 TGAM 芯片

作为核心硬件,能够采集疲劳脑电数据并对数据进行预处理;



２)数据处理模块,实现脑电疲劳特征的提取和基于FDA的疲

劳检测;３)基于 MATLABGUI的串口通信参数设置界面及

疲劳检测结果展示界面.

图１　系统总体结构

Fig．１　Overallstructureofsystem

２　脑电信号的采集与传输

本系统采用由美国 NeuroSky(神念科技)公司推出的一

款面向大众市场的应用级脑电采集和处理模块 TGAM 作为

硬件核心.该模块为一种单通道的EEG采集设备,采用先进

的干电极技术,可以有效地检测和采集大脑中微弱的 EEG.

该模块同时集成了EEG的采集、滤波、放大以及 A/D 转换等

功能,以５１２Hz的采样频率采集原始EEG.

TGAM 采集到的EEG通过蓝牙模块传输给 PC机或者

其他上位机平台处理[１１].为实现无线串口通信,有效减少外

界干扰对数据传输的影响,本系统选用 HCＧ０６蓝牙模块与脑

电传感器 TAGM 模块连接,二者均支持标准串口协议,将其

焊接组合即可发送脑电数据.再将与 TGAM 模块配套的千

月适配器插入 USB接口,与上位机实现连接,用以接收数据.

上位机接收到的数据为 TGAM 芯片利用已获专利的内嵌

eSenseTM 算法处理得到的４０帧１６进制数据包,该数据包包

含α,β,δ,θ这４种脑电基本节律能量数据.

３　上位机处理

３．１　疲劳特征的提取

学者普遍认为,人们的心理和生理等活动会对α,β,δ,θ
这４种脑电中主要的节律信号产生影响,使其发生相应的变

化.研究表明,α波与人的创造力息息相关,在人心情愉悦或

静思冥想时,一直兴奋的β波、δ波和θ波在此刻强度有所减

弱,α波相对来说得到了强化[１２Ｇ１３];β波在人清醒时出现,与注

意力集中有关;当人困倦时可见θ波,其反映了中枢神经系统

进入抑制状态;δ波与睡眠相关.根据脑电节律信号的上述

特点,本文选取这４种脑电基本节律作为包含疲劳信息的特

征信号.

由于受试者个体差异较大,EEG基本节律的绝对能量难

以有效表征受试者的疲劳状态,而各节律的能量在总能量中

所占的比重可以作为一个更有效的特征.本系统以各节律相

对能量作为受试者在不同疲劳状态下的脑电疲劳特征.因

此,在上位机中利用接收到的α,β,δ,θ这４种脑电基本节律

能量数据(分别表示为Eα,Eβ,Eδ,Eθ),可以计算得到４个节

律的总能量:

Etotal＝Eδ＋Eθ＋Eα＋Eβ (１)

然后,计算各节律信号能量在总能量中的比重,即可求得

相对能量值.例如,δ节律的相对能量为:

E１δ＝Eδ/Etotal (２)

其他３种节律信号的相对能量计算方法与之相同.

事实上,造成人体疲劳的因素较为复杂,仅使用单一节律

的相对能量作为疲劳特征,会因为个体之间差异较大而造成

其相应的疲劳判定结果不准确.因此,本系统选取了３种节

律信号(δ,α,β)相对能量作为特征.

３．２　疲劳状态评估方法

３．２．１　FDA
本系统以δ,α,β节律的相对能量值为特征,利用 FDA 算

法对脑电特征进行分类,基于分类结果来评估受试者的疲劳

状态[１４].

假设疲劳与不疲劳两类的训练样本集分别为 X０ 与 X１

(x０
j∈X１,x１

j∈X１)[１５].首先,计算各类样本的均值ui:

ui＝ １
Ni

∑
ni

j＝１
xi

j,i＝０,１ (３)

然后计算各类的类内离散矩阵Si
w:

Si
w＝∑

ni

j＝１
(xi

j－ui)(xi
j－ui)T,i＝０,１ (４)

则类内总离散矩阵为:

Sw＝S０
w＋S１

w (５)

类间离散度为:

Sb＝(u０－u１)(u０－u１)T

FDA将输入空间的特征投影到某一共同的方向w 上.

投影后,类间离散度越大越好,类内离散度越小越好[１６].因

此,定义Fisher判别函数如下:

J(w)＝wTSbw
wTSww

(７)

利用拉格朗日乘子法可以得到当J(w)的值达到最大时

的投影方向w:

w＝S－１
w (u０－u１) (８)

本系统设定的疲劳判断阈值如下:

y０＝N０wTu０＋N１wTu１

N０＋N１
(９)

投影空间中的两类类中心Zi 为:

zi＝ １
Ni

∑
Ni

j＝１
wTxi

j,i＝０,１ (１０)

对于一个待分类的脑电样本x,先利用式(１１)将其投影

到w方向上:

y＝wTx (１１)

然后,通过比较投影值y与阈值y０ 的大小,即可确定脑

电样本x的类别,并且可以计算分类结果的置信度Ci:

Ci＝|y０－y|
|y０－zi|

(１２)

３．２．２　PNN
本文还利用PNN方法对疲劳状态进行评估.PNN是由

Specht提出的一种前馈型神经网络,既有一般神经网络所具

有的特点,又有很好的泛化能力及快速学习能力[１７].

首先,确定隐含层神经元径向函数中心.为不失一般性,

设训练集样本输入矩阵P和输出矩阵T 分别为:
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P＝

p１１ p１２ 􀆺 p１Q

p２１ p２２ 􀆺 p２Q

⋮ ⋮ ⋮

pR１ pR２ 􀆺 pRQ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

(１３)

T＝

t１１ t１２ 􀆺 t１Q

t２１ t２２ 􀆺 t２Q

⋮ ⋮ ⋮
tK１ tK２ 􀆺 tKQ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

(１４)

其中,pij表示第j个训练样本的第i个输入变量;tij表示第j
个训练样本的第i个输入出变量;R 为输入变量维数(本文为

３);K 为输出变量维数,对应 K 个类别(本文为２);Q 为训练

样本数[１８].隐含层的每一个神经元对应一个训练样本,即Q
个隐含层神经元对应的径向基函数中心为:

C＝P′ (１５)

然后,确定隐含层与神经元对应的阈值为:

b１＝[b１１,b１２,􀆺,b１Q]′ (１６)

计算隐含层神经元输出:

ai＝exp(－‖C－pi‖２b１),i＝１,２,􀆺,Q (１７)

PNN中隐含层与输出层间的连接权值W 取训练集输出

矩阵:

W＝t (１８)

最后,计算输出层神经元的输出:

ni＝LW２,１ai,i＝１,２,􀆺,Q (１９)

yi＝compet(ni),i＝１,２,􀆺,Q (２０)

３．３　疲劳检测系统的软件界面设计

本文基于 MATLAB软件,设计了疲劳状态检测界面,如

图２所示.

图２　上位机界面

Fig．２　PCinterface

　　本系统的 GUI展示界面可以分为５个功能组件:串口通

信、数据显示、文件导入、波形显示、分类展示[１９].
(１)串口通信组件包括串口参数配置部分和串口操作部

分.串口参数配置部分采用列表框的形式,可以根据使用者

的需求设置相应的串口号、波特率及校验位等,以满足不同串

行端口设备的属性要求.串口操作部分包括系统重启、数据

清空以及数据保存功能,可以实时采集受试者脑电数据.
(２)数据显示组件的功能是显示TGAM采集到的脑电数据.
(３)文件导入包括导入原始脑电数据和导入训练阶段得

到的分类器参数.
(４)波形显示组件由两个窗口组成,分别显示原始脑电波

形和４个基本节律的相对能量波形.
(５)分类展示用来展示 EEG特征向量的空间分布图,以

及经FDA投影后的空间分布图,并给出受试者疲劳状态的评

估结果.

４　实验结果及分析

本文通过实验评估所设计的疲劳检测系统的性能,３名

身体健康、精神状态正常的在校大学生作为受试者参与实验.

实验分为训练阶段和在线测试阶段.在训练阶段,分别采集

受试者在两种不同状态下的EEG,每次采集时间长度为６０s,

状态一为受试者休息时间充裕,精神状态良好(采集时间为早

上９点);状态二为受试者经过下午高强度运动,自觉疲惫(采

集时间为晚上８点).采集受试者脑电信息前,先用湿纸巾擦

拭额头及双耳的耳垂,减少因皮肤油脂造成的干扰,然后将干

电极放置Fpz处,参考电极置于耳垂处用耳夹夹紧.本实验

采取较长的训练实验周期,在两个月内完成３名受试者在两

种状态下的脑电数据的采集,每个受试者的数据包含疲劳和

不疲劳状态各２０组,共计１２０组.在受试者利用本系统进行

在线疲劳检测前,将这些脑电数据用于训练分类器,以获得系

统分类器参数.

在两种不同疲劳状态下,受试者 HXY 的特征节律相对

能量随时间的变化规律如图３所示.

图３　两种不同状态下EEG各节律相对能量随时间的变化

Fig．３　ChangesofrelativeenergyofEEGrhythmswithtimeintwo

differentstates

７２２王博石,等:基于单通道脑电信号的疲劳检测系统



由图３可以看出,对受试者的４种脑电基本节律进行相

对能量差异比较后发现,δ节律的相对能量明显高于θ,α,β节

律,并且与不疲劳时相比,受试者处于疲劳状态下时θ波、α波

和β波的相对能量值较低,而δ波相对能量明显高于不疲劳

时的相对能量.

各受试者在两种不同状态下的４种 EEG基本节律相对

能量均值如表１所列.

表１　相对能量均值

Table１　Averagerelativeenergy

状态 WXC WBS HXY

δ
疲劳 ０．９６１±０．００４ ０．９４４±０．００６ ０．９５２±０．００３

不疲劳 ０．７１６±０．０２３ ０．７６８±０．０４９ ０．６７８±０．０２７

θ
疲劳 ０．０２５±０．００１ ０．０２０±０．００２ ０．０１５±０．００２

不疲劳 ０．１７２±０．００７ ０．１５５±０．００５ ０．１２２±０．０１０

α
疲劳 ０．０１１±０．００２ ０．０１９±０．００３ ０．０２３±０．００２

不疲劳 ０．０９３±０．００６ ０．０５１±０．０１１ ０．１８８±０．００８

β
疲劳 ０．００６±０．００１ ０．０１１±０．００５ ０．００８±０．００２

不疲劳 ０．０１９±０．００３ ０．０２６±０．００７ ０．０１３±０．００４

根据表１对比疲劳与不疲劳两种状态下４种脑电节律的

相对能量值,可发现二者之间存在较为明显的区别.受试者

的状态从不疲劳变为疲劳时,δ波相对能量值有较大的增加

趋势,而其他３种节律的相对能量反而减少.通常,α,β节律

代表大脑皮层的兴奋程度和注意力集中程度,δ节律代表大

脑皮层受抑制的程度,而正常成年人在清醒状态下只会出现

少量θ节律,疲劳程度越深,θ节律相对能量值越趋近于０.

因此由实验结果可以看出,受试者经过一定程度的剧烈运动

或高强度脑力劳动后,大脑皮层的活跃情况受抑制程度显著

上升,疲劳程度加深,与受试者主观感受一致.

本文分别基于 FDA 和 PNN 两种方法对数据进行训练

和测试,结果如表２所列.可以看出,两种算法的准确率在本

实验中无明显差异,而 FDA 算法更为简单.因此,本文在疲

劳检测系统的构建中,选取 FDA 作为系统的疲劳状态评估

方法.

表２　两种算法的正确率对比

Table２　Comparisonofcorrectnessrateoftwoalgorithms
(单位:％)

WXC WBS HXY
FDA ８８．５ ９０．０ ９５．０
PNN ８６．９ ９２．５ ９２．５

以一名受试者为例,其脑电节律相对能量的特征分布如

图４所示,经FDA投影后其在空间中的分布情况如图５所示.

图４　FDA投影前的特征分布

Fig．４　FeaturedistributionbeforeFDAprojection

图５　FDA投影后的特征分布

Fig．５　FeaturedistributionafterFDAprojection

为验证本文设计的疲劳检测系统是否能对受试者的疲劳

状态进行准确评估,WXC,WBS和 HXY３名受试者也参加

了在线实验.

在受试者使用本系统进行在线测试前,需要先导入该名

受试者在训练阶段得到的分类器参数,即投影向量w.图６
为疲劳检测系统运行界面及结果展示.

图６　疲劳系统检测界面及结果展示

Fig．６　Fatiguesysteminspectioninterfaceandresultsdisplay

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



　　３名受试者连续７天参加了疲劳在线检测实验,在线检

测结果如表３所列.其中,每名受试者的脑电数据包括训练

数据和测试数据各４０组.

表３　疲劳状态分析结果

Table３　Fatiguestateanalysisresults

疲劳状态检测 WXC WBS HXY

状态１

测试次数 ２０ ２０ ２０
正确次数 １９ １７ １８
正确率/％ ９５ ８５ ９０

状态２

测试次数 ２０ ２０ ２０
正确次数 １８ １７ １６
正确率/％ ９０ ８５ ８０

从表３可以看出,本文设计的疲劳检测系统的在线疲劳

检测准确率最高可达９５％.由于个体差异的影响,不同受试

者的检测准确率有差异,但总体而言,检测结果与受试者主观

感受基本一致,具有较高准确性,验证了本文所设计的基于单

通道EEG的疲劳检测系统能够对受试者疲劳状态进行较为

准确的在线评估.

结束语　本文建立了一套基于 EEG的疲劳状态检测系

统.该系统利用了美国神念科技公司的 TGAM 芯片,采用干

电极进行单通道 EEG 的无创采集,将采集到的受试者 EEG
数据传送至上位机,并对其进行特征提取,得到脑电基本节律

信号的相对能量特征,再利用 FDA 和 PNN 对脑电特征进行

分类,最后利用 MATLAB编制的 GUI界面显示检测结果,

实现疲劳状态的在线检测功能.在实验中,利用该系统对３
名受试者进行了疲劳状态的检测,３名受试者的最高检测准

确率分别达到９５％,８５％和９０％.实验结果表明,本文所设

计的基于单通道EEG的疲劳检测系统能够实现准确率较高

的疲劳状态检测.

目前仅有３名受试者参与了实验研究,在后续研究中,将

招募更多的受试者参加实验.此外,本文所设计的系统仅能

实现疲劳和不疲劳两种状态的检测,我们将对系统进行改进,

以实现疲劳程度的分级评估.
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