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基于局部与全局特征集成网络的跨被试驾驶疲劳检测
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摘　要　驾驶员疲劳检测在减少交通事故中发挥着重要作用.脑电信号作为能够直接反映驾驶员精神状态的指标,被公认为

驾驶疲劳检测的有效工具.然而,脑电信号本身的高噪声特性以及在不同个体间的明显差异性,给基于脑电信号的跨被试驾驶

疲劳检测带来了诸多挑战.对此,提出了一种基于局部特征处理和全局特征处理的集成网络来提取脑电信号中的特征,用于解

决跨被试驾驶疲劳检测中面临的问题.在SEEDＧVIG数据集上进行跨被试三分类检测任务时,该模型取得了６１．３４％的准确

率,显著优于基线方法.为了增强模型的性能,使用并改良了迁移学习方法,在跨被试三分类检测任务中,模型准确率提高了

１３．３５％.综上,所提模型在基于脑电信号的跨被试驾驶疲劳检测上取得了良好效果,有望为该方向的研究提供新的策略.
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CrossＧsubjectDriverFatigueDetectionBasedonLocalandGlobalFeatureIntegratedNetwork
GONGZian,GUZhenghuiandCHENDi
SchoolofAutomationScienceandEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１００００,China

　

Abstract　Driverfatiguedetectionplaysacrucialroleinreducingtrafficaccidents．Electroencephalogram(EEG)signals,recogＧ

nizedaseffectiveindicatorsthatdirectlyreflectadriver’smentalstate,arewidelyacknowledgedasvaluabletoolsforfatiguedeＧ

tection．However,theinherenthighnoisecharacteristicsofEEGsignalsandtheirsignificantvariabilityacrossindividualspose

considerablechallengesforcrossＧsubjectdriverfatiguedetection．Toaddressthesechallenges,thispaperproposesanintegrated

networkbasedonlocalfeatureprocessingandglobalfeatureprocessingtoextractfeaturesfromEEGsignals,aimingatovercoＧ

mingtheissuesincrossＧsubjectfatiguedetection．WhenappliedtotheSEEDＧVIGdatasetforacrossＧsubjectthreeＧclassdetection

task,thismodelachievesanaccuracyof６１．３４％,significantlysurpassingbaselinemethods．Toenhancetheperformanceofthe

modelfurther,itemploysandrefinestransferlearningmethods,resultingina１３．３５％increaseinmodelaccuracyforthecrossＧ

subjectthreeＧclassdetectiontask．Overall,thisstudyhasdemonstratedpromisingresultsinEEGＧbasedcrossＧsubjectdriverfaＧ

tiguedetection,offeringnewstrategiesforfuturestudiesinthisdirection．

Keywords　Fatiguedetection,Electroencephalogram,CrossＧsubject,Localfeatureprocessing,Globalfeatureprocessing,IntegraＧ

tednetwork,Transferlearning
　

１　引言

疲劳会严重影响驾驶员的精神状况、注意力和判断力,从
而增大交通事故的风险.据２００４年世界卫生组织发布的«世
界预防道路交通伤害报告»,疲劳驾驶是导致交通事故的主要

危险因素之一.该组织预测,到２０３０年,道路交通死亡人数

每年将达约２４０万,成为全球第五大死亡原因[１],其中因疲劳

驾驶导致的交通事故占大约２０％[２].公安部数据显示,自

２０２２年６月至７月中旬,全国一次死亡３人以上较大道路交

通事故中,涉嫌疲劳驾驶肇事的占１７．５％.因此,对疲劳的

有效检测将成为减少交通事故的重要手段.脑电信号作为驾

驶疲劳检测的客观标志之一,受到了科研人员和行业的高度

关注.

脑电(Electroencephalogram,EEG)被定义为不同大脑皮

层位置记录到的电信号,反映了相应大脑区域神经元产生的

放电情况[３],具有时间分辨率高、易采集等优点.研究认为脑

电是测量大脑活动的黄金标准[４],并视其为优秀的疲劳检测

工具.Foong等[５]指出 EEG 的功率谱密度(PowerSpectral
Density,PSD)与大脑的反应时间紧密相关,可以用作估计驾

驶员疲劳状态的工具.Wu等将 EEG 脑电信号中节律的相



对能量值作为特征,用于疲劳检测[６].而 Wang等[７]证明了

从EEG信号中提取的样本熵也是有效的疲劳检测指标.
在利用脑电波特征进行疲劳检测的研究中,机器学习方

法已经得到使用.例如 Abidi等[８]采用可调q因子小波变换

处理脑电信号,并利用核主成分分析(KernelPrincipalComＧ

ponentAnalysis,KPCA)提取特征后,使用 K近邻(KＧNearest
Neighbours,KNN)和支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)进行疲劳检测.Subasi等[９]则提出了一种基于灵活分析

小波变换(FlexibleAnalysisofWaveletTransform,FAWT)的机

器学习方法,使用单一模态神经生理大脑电信号检测驾驶员疲

劳,凭借SVM 实现了被试内９７．１０％的分类准确率.

近年来,深度学习在脑电信号处理领域取得了巨大的进

展,许多研究者开始探索其在驾驶疲劳检测中的应用.相比于

传统方法,深度学习模型对处理大数据具有优势[１０],在脑电驾

驶疲劳检测中显示了其高效的性能.例如,Sergio等[１１]提出的

基于堆叠自编码器的方法,在利用６２名志愿者的EEG信号进

行疲劳与清醒状态的区分实验中,检测准确率比SVM 的分类

结果高出约１０％.此外,Ko等[１２]提取了脑电的微分熵(DifferＧ
entialEntropy,DE),并设计了一种深度卷积神经网络(Deep
ConvolutionalNeuralNetwork,VIGNet)来检测驾驶员的疲劳程

度.而 Gao等[１３]的 研 究 采 用 了 由 高 斯 时 域 网 络(Gaussian
TimeDomainNetwork,GTNet)和纯卷积空间频域网络(Pure
ConvolutionalSpatialFrequencyDomainNetwork,CSFNet)组成

的多维特征融合网络CSFＧGTNet,在自主收集的数据集上进行

被试内的二分类疲劳检测,达到了８１．４８％的准确率,超越了其

他传统方法.值得一提的是,Song等[１４]推出的疲劳检测模型,

是一个整合了卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)和长短期记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM),并引

入域判别器(DomainDiscriminator)来鉴别数据的模型,是一个

端到端的网络框架.借助多尺度注意时间卷积神经网络块

(MultiＧscaleAttentionalTemporalConvolutionalNeuralNetwork
block,MATCN block)和图卷积变形块(GraphConvolutionalＧ
Transformerblock,GTblock),Jia等[１５]开发了基于时间和图卷

积(MATCNＧGT)的端到端疲劳检测算法,其直接从原始脑电

信号中提取特征,在 SEEDＧVIG数据集上取得了被试内９３．
６７％的分类准确率.虽然基于脑电的疲劳检测深度学习研究

在被试内已经取得很大的进展,但跨被试研究仍然在起步阶

段,人与人之间脑电的差异性较大仍是跨被试研究的难点.

近年来,有研究者尝试将迁移学习[１６]应用在疲劳检测中,

以减小被试间的差异给模型带来的影响,便于提高模型性能.

Zeng等[１７]改进的基于 EasyTL 的分类器,针对跨受试者的

EEG疲劳状态检测表现优越.Wei等[１８]开发了一个受试者转

移框架,用于消除困倦检测中受试者之间和受试者内部的差

异,显著缩短了新用户的校准时间.Shalash等[１９]使用目标被

试７０％的数据进行模型微调,达到９０％的检测准确率.Liu
等[２０]使用公共EEG疲劳数据集进行分类,采用基于最大独立

域适应(MaximumIndependenceDomainAdaptation,MIDA)的
迁移学习算法,达到了７３．０１％的准确率.但这种方法需要用

被试的所有数据进行无监督学习,难以在线使用.上述研究证

明了迁移学习用于基于 EEG的驾驶疲劳分类的巨大潜力,但
现有的迁移策略依然依赖于新被试的大量数据,在线使用时

需要大量时间进行校准.
为了应对跨被试疲劳检测的难点,基于多通道脑电信号,

提出了一种综合考虑局部与全局特征的集成网络 LFPＧGFPＧ
Net.该网络结合了卷积神经网络(CNN)、双向长短期记忆网

络(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)和加性注

意力机制(AdditiveAttention)的局部特征提取能力与类 TransＧ
former的全局特征提取能力.首先,通过完成跨被试驾驶疲劳

检测任务,验证了LFPＧGFPNet模型的可行性和有效性.为了

解决现有的迁移策略对新被试的大量数据过于依赖的问题,使
用迁移学习方法[１６]进行了改进,仅仅使用２０％的新被试的数

据进行迁移学习,进一步提升了模型的跨被试泛化能力.

本研究的主要贡献如下:

１)针对跨被试驾驶疲劳检测,首次提出并构建了一种综合

考虑局部与全局特征的集成网络LFPＧGFPNet.其中,LFPNet
主要负责提取脑电信号的局部特征,而 GFPNet则针对全局特

征进行深度提取.３．１节的实验结果表明,局部特征与全局特

征的结合能够有效地表征驾驶疲劳程度,确保了模型的精确性

和鲁棒性.

２)为了验证LFPＧGFPNet的性能,选择了SEEDＧVIG数据

集进行实验.通过对比分析,该模型在跨被试驾驶疲劳检测上

的表现超过了机器学习中的经典算法 SVM[２１],同时也优于

EEG领域中的常见模型EEGNet[２２],ESTCNN[２３]和 TＧAＧMFFＧ
Net[２４].

３)考虑到跨被试的泛化能力问题,引入迁移学习方法并改

进了其中模型微调的步骤,这使得所提模型在驾驶疲劳检测中

具有更高的适用性.通过与传统重置全连接层参数的迁移学

习方法[１６]进行对比,证明了所提改进方法的有效性与优越性.

本文第２章首先详细介绍了研究所用的数据集,并描述了

数据的预处理方法,随后详细阐述了LFPＧGFPNet的模型结构

及其各组成部分,包括 LFPNet和 GFPNet的设计理念与实现

细节;第３章详细描述了实验的设置和参数选择,并展示了跨

被试驾驶疲劳检测实验结果与迁移学习实验结果;第４章深入

讨论了实验结果,分析了模型的优势和可能存在的不足,并探

讨了其在真实场景中的应用前景;最后对全文进行总结,并提

出了未来可能的研究方向与进一步的改进策略.

２　基于脑电信号的跨被试驾驶疲劳检测算法

本章介绍了一种新颖的基于脑电信号的跨被试驾驶疲劳

检测算法.该算法首先从SEEDＧVIG数据集的原始脑电信号

中提取DE特征,然后建立了集成网络模型LFPＧGFPNet进行

分类任务.该模型有效地结合了局部和全局特征的提取,增强

了跨被试驾驶疲劳检测的性能.

２．１　数据集描述

为了测试跨被试驾驶疲劳检测的能力,选择了公开数据集

SEEDＧVIG[２５]进行实验验证.SEEDＧVIG数据集由上海交通大

学的仿脑计算与机器智能研究中心发布.这个数据集包括了

在一个完全模拟的驾驶舱环境下２３位被试(平均年龄为２３．３,
标准差为１．４,其中１２名女性)的实验数据.经过仔细筛选,仅
有２１位被试的数据被认为是合格的并被纳入了进一步的分

析.其中,１３名被试选择在中午时间段进行数据采集,而另外

８名被试则在夜晚进行.值得注意的是,编号为４号和５号的

１０２龚子安,等:基于局部与全局特征集成网络的跨被试驾驶疲劳检测



两位被试各自进行了两次实验,因此总共收集到了２３组独立

的数据.在实验中,SJUT不仅记录了被试的 EEG信号,还记

录了他们的眼电图信号.但考虑到本研究的目的是使用 EEG
信号来进行疲劳检测,仅选取脑电信号作为研究对象.整个实

验的持续时间为１１８min,采样频率为１０００Hz,在实验结束后

将数据降采样为２００Hz,因此每位被试的数据中都包含了共计

１４１６０００个采样点.实验记录了１７个 EEG通道的数据.为

了评估被试的疲劳状态,我们采用了基于眼动追踪眼镜的自动

连续警告标注方法[２５]来计算眼睑闭合度[２６]指数,并将其作为

疲劳的标准.眼睑闭合度指数PERCLOS的计算式如下:

PERCLOS＝blink＋CLOS
interval

(１)

interval＝blink＋fixation＋saccade＋CLOS (２)

其中,blink指眨眼时间,fixation指注视时间,saccade指扫视

时间,CLOS指闭眼时间.

在SEEDＧVIG数据集中,每８s就会计算一次 PERCLOS
值.因此,每个被试在整个１１８min的实验期间都会产生

１１８∗６０/８＝８８５个PERCLOS标签.这些标签的值在(０,１)

之间,越接近 １,代表受试者的疲劳程度越高.根据 PERＧ

CLOS的具体数值,将疲劳状态进一步细分为３个等级:当

PERCLOS值在０到０．３５之间时,被认为是“清醒状态”;在

０．３５到０．７之间时,为疲惫状态;在０．７到１之间时,为嗜睡

状态.因此,将驾驶员的疲劳检测任务看作一个三分类任务.

由于SEEDＧVIG数据集每８s记录一次PERCLOS标签,因此

也根据每８s的间隔划分采样点,得到每个被试的数据大小为

(８８５,１７,１６００),其中１７指的是１７个通道,１６００是８s内的

采样点,８８５是数据被分成８８５个部分.这种划分方式为后

续的脑电信号分析和疲劳检测提供了便利.

２．２　数据描述

微分熵 (DE)特 征 是 最 有 效 的 疲 劳 监 测 EEG 特 征 之

一[２７].我们选择提取SEEDＧVIG数据集的原始数据中的 DE
特征作为神经网络模型的输入.

２．２．１　数据预处理

图１给出了模型的疲劳检测算法流程,其中图１(a)为数

据预处理流程.

图１　基于LFPＧGFPNet模型的疲劳检测算法流程(电子版为彩图)

Fig．１　FatiguedetectionalgorithmprocessbasedonLFPＧGFPNetmodel

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



　　首先,按照PERCLOS的标注点将数据分为８８５个部分,

每部分的尺寸为(１７,１６００).由于SEEDＧVIG数据集在采集

时使用的是非侵入性测量技术,因此,原始信号容易受到多种

噪声和干扰的影响.首先使用１~７０Hz的带通滤波器对

SEEDＧVIG的原始数据进行预处理,以减少伪影和噪声的干

扰;然后对经过滤波处理的数据提取 DE特征.DE的计算式

定义为:

h(X)＝－∫X
f(x)log２((f(x))dx,x~X (３)

其中,X 表示脑电信号时间序列,f(x)是X 的概率密度函数,

h(X)是 DE特征.根据Shi等[２８]的推导,虽然原始脑电信号

本身并不完全服从某一确定的概率密度函数,但是可以通过

对脑电信号进行子频带分解,使得各个子频带信号大致服从

高斯分布.假设脑电信号的某个子频带分量近似为高斯分布

x~N(μ,σ２),那么这个子频带的 DE特征还可以由对数频谱

求得:

DE＝１
２log２(２πeσ２) (４)

其中,μ指的是子频带信号的均值,σ２ 是方差.由于在预处理

带通滤波过程中,脑电信号的直流分量已被过滤掉,其均值为

０,因此只需要求得脑电信号的方差便可得到其微分熵.脑电

信号中的方差为其能量的均值,可以表示为:

σ２＝１
N ∑

N

i＝１
x２

i (５)

根据帕塞瓦尔定理,一个信号在时域的总能量等于信号

在频域的总能量,可以得出:

∑
N－１

n＝０
|x２

i|＝１
N ∑

N－１

n＝０
|x２

k|＝Pi (６)

其中,序列{Xk}是序列{xi}经过短时傅里叶变换而成的[２９].

由上述可得出,每个子频带的 DE特征可以表示为:

hi(X)＝DE＝１
２log２(２πeσ２)＝１

２log２(Pi)＋１
２log２

２πe
N( )
(７)

由式(７)可得,在处理脑电信号时,微分熵的计算只与信

号的平均能量相关.通过对信号的能量平均值进行对数运

算,可以得到微分熵这一特征指标.

在实际计算 DE特征时,通常会忽略其与脑电信号平均

能量取对数的系数,将公式简化,最后每个子频带的 DE特征

计算方法为:

hi(X)≈１
２ln(Pi) (８)

按照上述提取 DE特征的方法,对于每个 EEG 片段,以

８s为窗口长度,不重叠地对离散脑电时序信号进行截取.每

个窗口都应用了汉明窗函数[３０],以减少时域信号边缘的不连

续性.在１~５０Hz中,每隔２Hz提取一个 DE特征(最后一

个是４９~５０Hz).因此,单个被试的数据大小由(８８５,１７,

１６００)变成(８８５,１７,２５),其中１７指的是１７个通道,２５是２５
个频段求出的微分熵特征,８８５是数据被分成８８５个部分.

在提取特征之后,使用线性动力系统[３１](LinearDynamical
Systems,LDS)对提取的特征进行平滑处理.

２．３　模型结构

图１(b)给出了LFPＧGFPNet网络结构,检测模型集成了

局部特征提取网络LFPNet(绿色部分)和全局特征提取网络

GFPNet(橘色部分).在我们的研究中,局部特征是指从特定

的脑电通道或通道组合中提取的特征,这些特征反映了脑电

活动的即时或区域特定变化[３２].例如,通过将１７个通道分

为６个部分,模型能够识别出某些部分的权重明显不同,这表

明模型能够侦测到与疲劳显著相关的局部脑电活动.而全局

特征涵盖 了 整 个 脑 电 阵 列,提 供 一 个 整 体 的 活 动 模 式 视

图[３２].通过将１７个通道的信息融合到一个６４维的全局特

征空间,网络不仅能捕捉每个部分的信息,还能通过均匀的权

重分配来反映整体的脑电状态,这对于判断整体疲劳水平是

必要的.将SEEDＧVIG 数据集预处理后的数据同时输入这

两个模型中,并将各自的输出结果进行加权融合,从而得到最

终的分类结果.

２．３．１　LFPNet

LFPNet结合了一维卷积神经网络、双向长短期记忆神

经网络和加性注意力机制.其中,卷积神经网络已经被证明

是时间序列分类问题的有效分类模型[３３],并且能够捕获脑电

信号中的空间特征[３４].在 LFPNet中,首先将预处理并提取

的 DE特征输入卷积层,以深入提取数据中的细节特征.接

着,经过卷积操作的数据被传输到 BiLSTM 层.BiLSTM 在

处理时间序列数据方面表现优越,能够捕捉到脑电信号中时

间上的动态变化,进而能够捕捉到数据的长时依赖关系[３４].

最后,结合这些空间和时间特征,通过 AdditiveAttention层

对其进行整合,用于增强对关键局部特征的识别,以得到更准

确的检测结果.Attention层在疲劳检测中尤为重要[３５].

本文所采用的残差卷积神经网络结构如图１(c)所示.

该网络的关键组件是两个残差块(残差块１、残差块２)和池化

层.其中,浅蓝色表示残差块１,深蓝色表示残差块２.每个

残差块由三大部分组成:主要卷积模块、残差连接和激活模

块.主要卷积模块开头是一个卷积层,具有预定的输入和输

出通道数,使用大小为３×３的卷积核,并维持填充为１以保

证输出与输入的尺寸一致;接着是批处理归一化,它的引入有

助于增强网络的稳定性并加快收敛速度;随后使用 ReLU 非

线性激活函数确保模型有足够的表达能力.残差连接使

用１×１的卷积来调整输入特征的通道数,使其与主卷积模块

的输出通道数相匹配.这样,可以将这两组输出在前向传播

中简单地相加.此残差块的目的是[３６]预防梯度消失问题,加

快模型的训练速度,并确保即使经过多层之后,低级特征仍能

在网络中流通.与此同时,池化层采用最大池化,有助于减少

特征维度并防止模型过拟合.具体来说,输入 LFPNet的单

个数据维度为(１７,２５),通过第一个残差块处理后,维度变为

(３２,２５);再经过最大池化后,维度缩减为(３２,１２).同样的处

理流程也适用于第二个残差块和随后的池化层,最终将特征

维度降至(６４,６).

一维残差卷积神经网络虽然在提取局部特征方面表现出

色,但在捕捉长期时间序列中的依赖关系方面可能不够充分.

引入LSTM[３７]是为了解决神经网络的长期依赖问题,实现对

长期信息的记忆.LSTM 因其递归结构和门控机制,特别适

合捕捉EEG数据中短时间内的动态变化,因此被用于处理局

部特征.BiLSTM 是LSTM 的一个变体,能够处理时间序列

３０２龚子安,等:基于局部与全局特征集成网络的跨被试驾驶疲劳检测



正向以及逆向的特征.LSTM 结构如图２所示,计算过程[３７]

如下:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (９)

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (１０)

C
~
t＝tanh(WC􀅰[ht－１,xt]＋bC) (１１)

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (１２)

Ct＝ft􀅰Ct－１＋it􀅰C
~
t (１３)

ht＝ot􀅰tanh(Ct) (１４)

其中,ft,it,ot 分别表示遗忘门、输入门和输出门在t时刻的

激活值;C
~
t 表示候选细胞状态;Ct 是t时刻的细胞状态;ht 是

t时刻的隐藏状态;σ是 Sigmoid激活函数;[ht－１,xt]表示前

一个时刻的隐藏状态和当前时刻的输入的连接;Wf,Wi,WC,

Wo 和bf,bi,bC,bo 是学习的权重和偏置.

在数据经过 CNN 和 BiLSTM 特征提取后,对输出采用

了加性注意力机制以赋予其不同的权重,更精准地聚焦于核

心信息.加性注意力[３８]诞生于机器翻译任务.其核心思想

是在对每个输出单位进行解码时,为输入序列的每个位置分

配一个相应的权重,确保模型能够将注意力集中于与当前输

出位置最为关联的输入位置.具体的计算步骤如下:给定

BiLSTM 的输出 H＝[h１,h２,􀆺,hT],首先,对于序列中的每

一个时间步t,定义加性注意力得分et 为:

et＝vTtanh(Whht＋b) (１５)

其中,v是一个可学习的参数向量,Wh 是输出的权重矩阵,b
是偏置.接下来,使用softmax函数将得分et 转换为注意力

权重αt:

αt＝ exp(et)

∑
T

i＝１
exp(ei)

(１６)

这样做确保了所有的权重之和为１.其中,αt 是时间步t的注

意力权重,反映了每个时间步对最终任务的相对重要性.最

后,得到上下文向量c,它是所有键的加权平均:

c＝∑
T

t＝１
αtht (１７)

上下文向量c是所有时间步输出的加权和,能够捕捉整

个序列的关键信息.最后,将c通 过 全 连 接 层,得 到 预 测

结果.

图２　LSTM 结构

Fig．２　StructureofLSTM

２．３．２　GFPNet

GFPNet融合了一维卷积神经网络[３９](１DＧCNN)、位置

编码和 Transformer编码器[４０],其中１DＧCNN 起到了关键的

特征维度调整作用.通过采用大小为１的卷积核,不仅可以

有效地改变输入时间序列数据的通道数量,还可以为后续的

位置编码和 Transformer编码器提供适宜的输入特征维度.

设脑电信号输入序列为x∈RN×dinput ,其中 N 是序列长度,

dinput是输入维度.卷积操作可以表示为:

xconv[a]＝w􀅰x[a]＋b (１８)

其中,a为输入序列x 中的第a个值,w 和b是x 学习的权重

和偏置,xconv是卷积输出.

位置编码是 Transformer模型中的关键组件.它通过数

学手段(如正弦和余弦函数)将位置信息编码进时间序列数

据,从而赋予模型对输入中各点的相对位置关系的认知.这

种机制填补了传统 RNN 模型在捕捉长期依赖关系上的不

足,优化了时间序列数据的处理效果.位置编码值PE 可以

按以下方式计算:

PEpos,２i＝sin
pos

１００００
２i

dconv

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１９)

PEpos,２i＋１＝cos
pos

１００００
２i

dconv

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２０)

其中,dconv是卷积后的特征维度,pos是输入序列中数据的位

置索引,b是位置编码向量中的维度索引.将经过一维卷积

调整通道数量后的脑电信号输入位置编码模块,位置编码后

的输出为xpos＝xconv＋PE.

随后,将xpos输入 Transformer编码器.Transformer编

码器是一个由多层自注意力机制和前馈神经网络组成的深度

学习模型[４０].与LSTM 基于序列顺序处理 EEG信号不同,

Transformer编码器通过自注意力机制,能够有效捕捉不同

EEG通道之间的关联性,而无需依赖它们在信号序列中的相

对位置.这种特性使其获得了更全面的脑电活动表征,有助

于更全面地理解疲劳是如何在整个大脑中表现出来的,进而

提高检测的准确性[４１].Transformer能全面整合整个序列通

道的信息,因此被用于处理全局特征.经过多次实验,采用３
层 Transformer编码器层,每层有４个注意力头进行自注意

力计算.自注意力可用以下计算式表示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２１)

其中,Q,K,V 分别是从xpos计算得到的查询空间、键空间和值

空间.Transformer编码器的输出表示为xtransformer.最后,将输

出xtransformer通过全连接层.全连接层可以用以下计算式表示:

h＝ReLU(W１x－transformer＋b１) (２２)

y＝W２h＋b２ (２３)

其中,W１ 和b１ 是 x－transformer学 习 的 权 重 和 偏 置;x－transformer是

xtransformer沿序列长度维度的平均值;W２ 和b２ 是h学习的权重

和偏置;h是x－transformer通过 ReLU 激活函数后的值;y是模型

的最终输出.

２．３．３　集成模型搭建方法

通过综合考虑局部特征提取网络(LFPNet)和全局特征

提取网络(GFPNet),构建了一个集成网络,旨在同时捕获

EEG信号的局部和全局特征,以提高模型对复杂脑电信号模

式的理解和分类性能.集成网络通过将多个神经网络模型进

行组合,以平均或投票的方式得到最终的预测结果.这种集

成的思想可以有效地减小模型的方差,并提高泛化能力[４２].

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



本文集成网络的搭建算法如算法１所示.集成方法采用

加权平均,该方法具有简单便捷、准确率高等优点[４３].

算法１　基于局部与全局特征集成网络的跨被试驾驶疲劳检

测算法

输入:经过预处理以及特征处理过后的EEG信号x
参数:融合权重z,其中０≤z≤１
输出:最终预测结果 G
步骤:

１．特征提取并行处理:

使用LFPNet处理 EEG信号x来获取局部特征.LFPNet结合一

维残差卷积神经网络、双向长短期记忆神经网络,以及加性注意力

机制,专注于捕捉EEG信号的局部时序特性.

同时,使用 GFPNet处理 EEG 信号 x来提取全局特征.GFPNet
结合一维卷积神经网络、位置编码和 Transformer编码器,提取信

号的全局依赖特征.

２．特征层级融合:

计算LFPNet的输出y１＝Softmax(Model１(x))

计算 GFPNet的输出y２＝Softmax(Model２(x))

结合局部与全局信息进行特征融合,生成综合特征 Y＝z×y１＋
(１－z)×y２

３．分类决策:

产生最终预测结果 G＝argmax(Y)

算法１ 中,Model１ 和 Model２ 分 别是 LFPNet和 GFPＧ

Net;y１ 和y２ 分别是两个模型的输出,是一个３个值的概率

向量;z是赋予LFPNet的权重,是０~１中的某个值;Y 是加

权后得到的概率向量;G是由概率向量得到的最终预测类别.

２．４　迁移学习策略

深度学习模型,特别是复杂的神经网络,通常需要大量的

数据来训练.由于脑电信号的个体差异、设备差异以及其他

潜在的不确定性,构建一个能适应这些差异的泛化模型确实

是一个挑战.在这种情境下,迁移学习提供了一种解决个体

差异和数据稀缺问题的有效方法.通过在大型源数据集上预

训练深度神经网络,可以捕捉到通用的低级特征,这些特征对

于多种任务和数据集均有意义.随后,通过细微调整网络的

后续层,可以针对特定任务或数据集优化模型,以适应其高级

特征.

首先在一个较大的源数据集上预训练模型,然后微调部

分层以适应新的任务或数据集,这种方法在深度学习领域已

经被证明是有效的[１６].本研究中所使用的“较大的源数据

集”是指从SEEDＧVIG数据集中选取的被试数据.操作方法

为:采用留一交叉验证的方式,从２３位被试中依次选择１位

被试的数据用作独立的测试集;剩余的２２名被试构成了源数

据集,其中随机选择１名被试的数据作为验证集,其余２１位

被试的数据则用作训练集.具体步骤如下:

１)利用事先划分好的训练集以及验证集训练模型,使其

学习到脑电信号中的通用特征,得到预训练好的模型.

２)将预训练模型的参数复制到一个新的目标模型中.

３)对目标模型中的全连接层保持原始的学习率０．０００５,

以确保模型能够在新任务中学习到特定的高级特征;而对于

前几层,采用一个较小的学习率０．００００５.这样可以对这些

层进行微调,但不会破坏它们原先学到的通用特征.

４)从测试集的数据中划分出小部分数据作为微调训练

集.使用这部分数据对目标模型进行微调,使用其余数据

作为微调测试集来测试模型在新任务上的表现.

３　实验及结果分析

首先将提出的 LFPＧGFPNet模型应用于 SEEDＧVIG 数

据集,旨在利用脑电信号进行跨被试驾驶疲劳三分类任务.

为确保所提模型可行且有竞争力,选择了４个具有代表性的

方法作为基准模型进行性能比较.

１)SVM[２１]:支持向量机(SVM)是一种经典的机器学习

方法,在分类问题中表现出色.在处理高维数据时,SVM 通

过寻找最佳超平面来有效地区分不同类别.通过合适的核函

数,SVM 能够有效处理各种类型的数据,使其成为解决分类

任务的强有力工具.在跨被试驾驶疲劳检测的场景中,SVM
提供了一个强大且可靠的比较基准,可辅助说明 LFPＧGFPＧ

Net在疲劳驾驶的跨被试检测任务上是否具有优越性.

２)EEGNet[２２]:EEGNet专为脑电信号设计,在多个领域

的脑电解码中表现优秀.与EEGNet的比较,能够说明 LFPＧ

GFPNet在疲劳驾驶的跨被试检测任务上是否具有优越性.

３)ESTCNN[２３]:ESTCNN 利用其特有的时空卷积结构

来分析EEG信号,专注于提取信号的时间相关性和空间特

征.该模型通过引入核心块和密集层,有效地结合了时间和

空间信息,以提高分类的准确性.ESTCNN已在实际的驾驶

疲劳检测实验中表现出较好的性能,与之比较,能够说明

LFPＧGFPNet在疲劳驾驶的跨被试检测任务上是否具有优

越性.

４)TＧAＧMFFNet[２４]:TＧAＧMFFNet是一种专门为提取和

融合脑电信号中的多维特征而设计的神经网络.它包括时域

网络、信道注意网络、空间注意网络和多特征融合网络.这种

结构使得 TＧAＧMFFNet在处理脑电信号时能够同时考虑信

号的时间序列特征、信道间的重要性以及空间信息,从而在复

杂的脑机接口任务中实现高效的特征提取和分类.通过与

TＧAＧMFFNet比较,能够说明 LFPＧGFPNet在疲劳驾驶的跨

被试检测任务上是否具有优越性.

在验证了LFPＧGFPNet的有效性后,为了提高跨被试驾

驶疲劳检测的表现,进一步进行了迁移学习.迁移学习的核

心思想是,当模型在一个任务上进行了预训练后,它可以将这

些知识迁移到一个新的、相关的任务上,从而提高性能或减少

所需的训练数据[１６].我们在 LFPＧGFPNet模型的基础上进

行了迁移学习,希望进一步提高 LFPＧGFPNet在跨被试驾驶

疲劳检测任务中的效果.

３．１　模型性能评估指标

在分类任务中,选择合适的评价指标对于评估模型的性

能至关重要.准确率(Accuracy)描述了模型预测正确的类别

所占的比例,是分类任务中最直观的评价指标.

Accuracy＝ TP
TP＋FP

(２４)

其中,TP(TruePositive)代表检测正确的样本数,FP(False

Positive)代表检测错误的样本数.

为了准确评估所提模型在跨被试驾驶疲劳检测任务中相

５０２龚子安,等:基于局部与全局特征集成网络的跨被试驾驶疲劳检测



较于其他模型的性能表现,采用了配对t检验[４４]来检验所提

方法在指标上是否显著优于其他方法.如果p＜０．０５,则

表明所提方法显著优于其他方法.

３．２　实验设置

训练和测试的环境均是在实验室的PC上运行,该PC具

有２XIntelXeonCPUE５Ｇ２６２０v４＠３GHz和２xTITANXp.

为了有效验证模型的有效性,使用了留一交叉验证方法.在

每次交叉验证实验中,依次选取２３个被试中的一个人作为测

试集,在另外２２个人中随机选择１个人作为验证集,其余

２１个人为训练集.

分类任务中的超参数设置如表１所列.其中,RP指 ReＧ

duceLROnPlateau调度器;参数括号中的P 指Patient,即验证

指标不再减小(或增大)的累计次数;f指factor,即学习率减

小(或增大)的比例.在验证迁移学习可行性的实验中,选取

测试集清醒、疲倦和嗜睡３种状态的前２０％的数据作为微调

训练集,其余部分作为微调测试集.两个模型训练的epoch均

为２０,全连接层学习率为０．０００５,其余层为０．００００５,训练过程

中学习率保持不变.损失函数以及优化器等如表１所列.

表１　LFPNet以及 GFPNet训练过程中的超参数设置

Table１　HyperparametersettingsduringthetrainingofLFPNetandGFPNet

模型超参数(Hyperparameter) LFPNet GFPNet
批大小(batchsize) ２５６
优化器(optimizer) Adam
调度器(scheduler) RP:(P＝２０,f＝０．５) RP:(P＝３０,f＝０．５)

轮次(epoch) ６０ １６０
学习率(learningrate) ０．０００５

损失函数(lossfunction) 交叉熵损失(CrossEntropyLoss)
连接权重(connectionweights) ０．４ ０．６

３．３　结果分析

３．３．１　跨被试驾驶疲劳检测实验结果

为了全面验证LFPＧGFPNet模型的有效性,选择了机器

学习中的经典算法SVM 以及脑电信号处理领域的 EEGNet,

ESTCNN与 TＧAＧMFFNet作为基准模型,在 SEEDＧVIG 数

据集上进行驾驶疲劳检测的对比实验.数据预处理过程见

２．２．１节.

LFPＧGFPNet模型与基准模型准确率的对比和模型消融

实验结果如表２所列.在比较 LFPＧGFPNet模型与其他基准

模型的准确率方面,实验结果显示LFPＧGFPNet明显优于对比

方法.具体来说,LFPＧGFPNet准确率比SVM 高出１０．７８％,

比 EEGNet高５．７７％,比 ESTCNN高６．５１％,比 TＧAＧMFFＧ

Net高７．７３％;p值分别为０．０００７,０．００９２,０．００３５和０．０１７９.

与LFPNet和 GFPNet相比,LFPＧGFPNet的准确率分别高

出５．６８％和４．２９％,p值分别为０．００６７与０．０３４２,证明了包

含集成策略的LFPＧGFPNet优于单独的LFPNet和GFPNet.

以上结果为 LFPＧGFPNet模型的有效性和可行性提供了有

力的支持.

表２　不同模型的准确率比较

Table２　Comparisionofaccuracybetweendifferentmodels

模型 准确率(平均值±标准差)/％
SVM[２１] ５０．５６±１５．４３∗∗∗

EEGNet[２２] ５５．５７±１３．５１∗∗

ESTCNN[２３] ５４．８３±１５．８４∗∗

TＧAＧMFFNet[２４] ５３．６１±１４．６２∗

LFPNet(ours) ５５．６６±１４．１０∗∗

GFPNet(ours) ５７．０５±１４．０３∗

LFPＧGFPNet(ours) ６１．３４±１３．５３

　注:粗体为最佳准确率;∗,∗∗和∗∗∗分别表示 LFPＧGFPNet
的准确率显著高于p＜０．０５,p＜０．０１和p＜０．００１的对比

方法.

每个被试经过不同模型计算出的 Accuracy值的折线图

如图３所示,其中 Ave指２３个被试指标的平均值.观察发

现,仅有５个被试的 Accuracy指标略低于平均水平.这表明

在分类任务中,LFPＧGFPNet在大部分情况下都能有效进行

跨被试疲劳检测,并且在与其他类型模型的比较中,其能够保

持稳定的性能优势.这进一步验证了其在跨被试驾驶疲劳检

测领域的可靠性.

图３　每个被试在不同模型下的准确率

Fig．３　Accuracyofeachsubjectunderdifferentmodels

３．３．２　迁移学习实验结果

迁移学习目标模型的微调数据集以及测试集划分在２．２节

中已有介绍.分类任务的分析中,我们关注了迁移学习对

Accuracy指标的影响.如表 ３所列,迁移学习使 Accuracy
平均提高了１３．３５％,经检验p＝０．０００１４,小于０．０５,说明迁

移学习对跨被试准确率有显著的提升.
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表３　SEEDＧVIG中２３个被试迁移学习前后准确率的比较

Table３　Accuracycomparisonbeforeandaftertransferlearning

for２３subjectsonSEEDＧVIG

调整阶段 准确率(平均值±标准差)/％
微调前 ６０．７４±１３．８３∗∗∗

微调后 ７４．０９±１２．７７

　注:粗体为最佳准确率;∗∗∗表示模型微调后的准确率

较微调前显著高于p＜０．００１的方法.

为了更清晰地展示迁移学习在分类任务中的效果,图４给

出了各参与者使用迁移学习前后的准确率.在微调后,超过

８０％的被试准确率都得到了提升,特别是在第１４个和第１８个

被试上,准确率的提升超过了２５％.整体来说,超过７０％的被

试在微调后的准确率有了至少１０％的提升,这表明迁移学习

策略在大多数情况下是有效的.这个结果揭示了一个关键点:
迁移学习显著提高了被试的性能,证实了迁移学习的有效性.

图４　每个被试在迁移学习前后的准确率对比

Fig．４　Accuracycomparisonofeachsubjectbeforeandaftertransferlearning

４　讨论

正如预期一样,本文所提出的基于局部与全局特征的集

成网络(LFPＧGFPNet)在跨被试驾驶疲劳检测上取得了优秀

的结果.这可能是因为 LFPNet通过结合 CNN,BiLSTM 和

加性注意力机制,专注于提取和强化驾驶疲劳检测中关键的

局部特征.相对应地,GFPNet通过位置编码和 Transformer
编码器的结合,优化了对全局特征的捕获,实现了对特征的均

衡关注,从而提升了检测结果的准确性和系统的整体鲁棒性.
为了验证这种猜想,将SEEDＧVIG中所有被试在整个实验过

程中的表现进行了分析.通过将所有被试 LFPNet加性注意

力层的输出和 GFPNet网络 Transformer编码器的输出的平

均权重进行平均,并将其呈现为柱状图,能够直观地展示这两

个网络如何分别聚焦于不同的特征通道,并量化这些特征通

道在疲劳检测中的重要性.实验结果如图５和图６所示,其
中横坐标为经过网络后的特征通道数量,纵坐标为权重值.

图５显示出LFPNet倾向于对６个通道中的某些通道赋

予更高的权重,这反映出 LFPNet网络的设计能够有效识别

并集中处理对于驾驶疲劳检测至关重要的局部特征.这种不

均等的权重分布,符合LFPNet旨在通过CNN、BiLSTM 和加

性注意力机制来重点提取关键局部特征的设计理念.图６体

现了 GFPNet在处理６４个通道时呈现出较为均匀的权重分

布,这与其设计目标相符合.

图５　２３个被试实验过程中平均的局部特征提取网络的

通道权重分配情况

Fig．５　AverageofallocationchannelweightsinLFPNetduring
theexperimentwith２３subjects

图６　２３个被试实验过程中平均的全局特征提取网络的

通道权重分配情况

Fig．６　AverageofallocationchannelweightsinGFPNetduring
theexperimentwith２３subjects

这一结果再次证明了集成 LFPNet和 GFPNet这两种网

络来实现跨被试驾驶疲劳检测的巨大潜力和应用价值.

迁移学习[１６]常用于EEG研究的方法有基于网络的深度

迁移学习和基于映射的深度迁移学习方法.本文所采用的微

调迁移学习方法属于前者,该方法具有计算成本低、灵活性高

和过拟合风险小等优点[４５];而后者是把目标域数据与源域数

据映射到一个共同特征空间中,使源域数据与目标域数据之

间的特征差异最小化,常用方法有最大平均差异对齐(MaxiＧ
mum MeanDiscrepancy,MMD)[４６]和协方差对齐(Correlation

Alignment,CORAL)[４７].

为了比 较 几 种 迁 移 方 法 的 效 果,选 取 微 调 训 练 集 与

MMD和CORAL特征对齐训练模型,使用微调测试集来测

试结果,同样采用留一交叉验证.实验结果如表４所列.

表４　在不同迁移学习方法上准确率的比较

Table４　Accuracycomparisonacrossdifferenttransferlearning

methods

迁移方法 准确率(平均值±标准差)/％
最大平均差异对齐(MMD)[４６] ６６．０９±９．２７∗∗∗

协方差对齐(CORAL)[４７] ６５．３６±１３．０２∗∗∗

模型微调(FineＧTuning) ７４．０９±１２．７７

　注:±号前后分别代表准确率的均值与方差;粗体为最佳准确率;∗∗∗表示模

型微调的准确率显著高于p＜０．００１的对比方法.

在本实验中,模型微调方法相较于最大平均差异对齐
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(MMD)和协方差对齐(CORAL)表现出更高的准确率.具体

来说,模型微调的平均准确率为７４．０９％,显著高于 MMD的

６６．０９％和 CORAL的６５．３６％.配对t检验显示,与 MMD
和CORAL比较的p值分别为０．０００４９和０．０００５,均表明模

型微调的效果显著优于 MMD和CORAL两种迁移方法.这

些结果证实,在此实验设置下,模型微调是一个效果更优的方

法.然而,我们也认识到模型微调的一些局限性,如对预训练

模型的依赖性较大,如果预训练模型与目标任务差异极大,微

调的效果可能会受限.

总的来说,虽然基于映射的方法在某些情况下可能提供

更直接的跨域特征转换,但考虑到实验条件和目标任务的具

体需求,模型微调在本研究中展现出了较好的性价比和适用

性.未来的工作将探索这两种方法的结合使用,以期达到更

优的迁移学习效果.

在迁移学习[１６]的任务中,往往会选择重置全连接层参数

来适应不同的分类任务,但由于我们的初级和高级任务都是

相同的,即使用２３个被试中的１个来进行驾驶疲劳检测,因

此本文采取了不重置参数而是直接调整学习率的微调策略.

为了验证这种策略,分别通过正态分布参数初始化[４８]和均匀

分布参数初始化[４８]重置了全连接层的参数,并将其与本文提

出的策略进行了对比,结果如表５所列.

表５　LFPＧGFPNet中全连接层参数不同重置方法中模型的

准确率对比

Table５　Comparisonofmodelperformanceintermsofaccuracy

fordifferentresetmethodsoffullyconnectedlayer

parametersinLFPＧGFPNet

方法 准确率(平均值±标准差)/％
均匀分布参数初始化重置[４８] ７２．８９±１２．９２∗

正态分布参数初始化重置[４８] ６７．５０±１６．４２∗∗

不重置 ７４．０９±１２．７７

　注:粗体为最佳准确率;∗和∗∗分别表示 LFPＧGFPNet的准确率显著高于

p＜０．０５,p＜０．０１的对比方法.

结果表明,不重置参数的策略表 现 出 色,准 确 率 达 到

７４．０９％,分别超过均匀分布参数初始化重置策略１．２％和正

态分布参数初始化重置策略６．５９％;同时,经检验p 值分别

为０．０４２１５和０．００２２１,均小于０．０５,说明不重置参数的策略

显著优于均匀分布和正态分布参数初始化重置策略.从这些

结果中可以得出结论:对于本研究的特定应用场景,只调整学

习率而不重置参数是一种更为有效的迁移学习策略.

不过,值得注意的是,本文方法虽然在跨被试的驾驶疲劳

检测及其迁移学习方面表现得相当出色,但仍然面临一些挑

战.例如,仍存在少数被试可能出现负迁移,这需要进一步的

研究和优化.此外,如何将这种模型整合到实时疲劳检测系

统中,并使其能够更好地适应实际应用场景,也是未来研究的

重要方向.

结束语　为了应对在利用 EEG信号进行跨被试疲劳检

测中面临的问题,本文提出了一种融合局部和全局特征的先

进集成网络模型LFPＧGFPNet.该模型由 CNN 模块、LSTM
模块和 AdditiveAttention模块构成的局部特征提取网络

LFPNet,以及由位置编码器和 Transformer编码器等模块组

成的全局特征提取网络 GFPNet集合而成.借助SEEDＧVIG

数据集,我们进行了一系列模型的消融实验和对比分析,以深

入探讨其性能和特征,确保从各个维度对其性能进行全方位

的验证.实验结果清晰地表明:相较于现有的基准模型,所提

方法展现出优秀的性能,这验证了该模型在利用脑电信号进

行跨被试驾驶疲劳检测领域的出色表现.此外,我们改进了

迁移学习方法,并已成功将其用于跨被试的驾驶疲劳检测,且

检测效果获得了明显的提升.这进一步强调了所提方法在实

际应用场景中的巨大潜力.然而,目前所改进的迁移学习策

略偶尔还会出现负迁移,在后续的研究中,我们会进一步优化

迁移策略,确保为每位被试带来最佳的迁移效果.同时,也计

划开发一个实时反馈系统,利用模型进行实时驾驶疲劳监测

并及时发出警告.
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