
前 言

随着自动化技术不断的发展和更新，人机交互

系统得到广泛应用，某些系统通过引入自动化控制

技术提高其工作精度和效率。由于自动化技术的进

一步提高，操作员在自动控制系统中的地位更加重

要，完全取消人类操作员几乎是不可能的。在对安

全性要求较高的人机交互系统中，如铁路、航空航天

等领域，需要保证操作员有足够的精神状态去应对

可能发生的未知故障［1］。操作员是自动控制系统工

作的主体，要有能力完成不同负荷任务工作。操作

员经历长时间的高压工作后，疲劳程度会不断增加，

可能出现操作失误，造成严重后果。为确保操作员

安全操作，避免发生事故，保持操作员的工作效率，

实时监测操作员的疲劳状态具有非常重要的意义［2］。

近年来，很多研究利用操作员的行为及面部表情进

行疲劳的监测，通常需要利用各种摄像头采集面部
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表情图像，结合图像处理技术从中提取相关特征，实

现监测操作员疲劳状态的目的，但该方法易受光照

强度的影响［3］。研究表明人体心电、脑电、肌电等生

理信号更能准确地反映疲劳程度，利用操作员的生

理信号特征监测疲劳状态得到广泛研究［4］，且已取得

很大进展。Liang等［5］分析不同时期 HRV的变化，指

出HRV线性指标的变化方向和程度在不同程度疲劳

中是不一样的。唐优华等［6］将疲劳分为两个等级，提

取心电信号（ECG）的 8个特征作为模型输入，采用支

持向量机建立疲劳状态识别模型对疲劳进行判断。

郑超英等［7］针对在疲劳状态识别研究中采集到的脑

电信号具有非线性特点，提出基于样本熵和核主成

分分析的疲劳状态分类方法。以卷积神经网络

（CNN）为代表的深度学习技术在迅速发展，其优势

在于通过训练网络参数，从大量数据中自动学习得

到有效的特征而无需人工进行特征提取，其在图像

分类、语音识别等领域得到广泛应用［8］。叶成文［9］报

道提取ECG、肌电生理信号特征参数，采用学习向量

量化神经网络建立疲劳模型，并验证了模型的有效

性，同时使用K-fold方法对该模型进行优化。黄河［10］

建立LSTM神经网络模型对疲劳状态进行分类训练，

并取得了较好的分类结果。Zhang 等［11］构建基于局

部有向相干的 CNN 用于疲劳检测，结果表明此方法

可以准确可靠地识别疲劳状态。

在前期工作中，本研究首先将一维 ECG 转化成

灰度图：将原始数据转换成每个样本为 1 000个采样

点的数据集，转化成灰度图作为DCNN的输入，得到

的准确率并不是很好。然后考虑在极坐标系中对

ECG进行表示，通过格拉姆角场法转化为图像：信号

的时间随着位置从矩阵的左上角到右下角的移动而

增加，送入DCNN中去训练，从而实现操作员的疲劳

分类。结果表明这两种方式都没能达到较好的疲劳

分类效果。为了能够准确监测操作员的疲劳状态，

避免操作员因疲劳操作而导致发生事故，本文提出

一种将一维 ECG转化为二维图像的方法，将 ECG映

射到二维空间直接转化成时域图像，并设计一种深

层卷积神经网络（DCNN）模型，该模型需要训练的参

数少，分类精度高，适用于操作员的疲劳分类，且该

方法无需对 ECG 信号进行任何手动预处理，如噪声

过滤［12］、特征提取和特征选择［13］。

1 试 验

1.1 试验设备

通过密闭舱大气管理系统（Automation-enhanced

Cabin Air Management System, AutoCAMS）模拟不同复

杂程度的过程控制任务环境来设计疲劳实验，用于采

集被试者的ECG［14-15］。本实验中操作员的主要任务是

将系统的温度、气压、O2浓度和CO2浓度等指标控制在

适合人类生存的范围之内，每个指标由其对应的子系

统控制，每个子系统又被分为手动控制和自动控制。

实验环境如图1所示。

1.2 被试者

被试者的身体状况、睡眠习惯、年龄等均对试验

进行有非常重要的影响。在开展试验之前，需要对

被试者进行严格筛选，最终，征集 8名健康在校男性

研究生作为被试者。在正式试验之前，需要被试者

进行 AutoCAMS 操作方法的训练，确保每个被试者

熟悉试验过程，掌握系统控制技能。此外，被试者在

试验前 1 天，避免食用任何有刺激性的药品或者食

品，充分休息，尽量保持良好状态。

1.3 数据采集

本试验采用日本光电公司的生物电信号采集设

备，通过放置在心脏两侧的电极采集被试者的ECG。

每次试验共 8 个阶段，试验范式如图 2 所示。阶段 1

和阶段 8是基线测试阶段，各持续 5 min，不需要被试

者手动进行控制，阶段 2至阶段 7是不同任务负荷阶

段，每个阶段持续 15 min，需要被试者手动操控系统

使各子系统的指标控制在正常范围内，各阶段的任

务难度等级分别为 1、2、3、3、2、1。每个阶段结束之

后，需要被试者进行主观疲劳量表的填写，对自己的

疲劳程度做出主观评定，疲劳值为 0~100。对于疲劳

程度而言，0代表非疲劳，100代表很疲劳。表 1为试

验中被试者 1的的主观疲劳量表，可以看出随着任务

难度的增加，被试者的疲劳程度升高。

2 方 法

2.1 ECG预处理

ECG采样频率为500 Hz，为了保持样本数量相对

平衡，本文将C1和C2阶段的心电数据作为非疲劳状态

图1 密封舱大气管理系统内部子系统相互关系图

Fig.1 Relationship between the subsystems of automation-
enhanced cabin air management system
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项目

疲劳程度

试验阶段

C1

10

C2

10

C3

20

C4

40

C5

60

C6

70

C7

85

C8

30

表1 被试者1的主观量表

Tab.1 Subjective scale of subject 1

C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8C1

0 5 20 35 50 65 80 95 100   分钟

图2 试验范式

Fig.2 Experimental paradigm

数据，C6阶段的后5 min和C7阶段的心电数据作为疲

劳状态数据。每1 000个点为1个样本，每间隔100个

点截取1个样本，最终，每个被试者有11 960个数据，分

为5 980个非疲劳状态样本和5 980个疲劳状态样本。

经过数据分割之后，1个样本的心电波形图如图3所示。

2.2 ECG直接转换成时域图像

由于将ECG转化成灰度图和格拉姆角场图在一

定程度上减少信号的信息量，导致原始数据部分丢

失，不利于更加有效地提取特征。针对此问题，对原

始心电数据预处理得到以 1 000个采样点为 1个周期
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a：前5 000个采样点的心电波形图 b：经过分割得到其中1个心电样本的波形图

图3 1个样本的心电波形图

Fig.3 Electrocardiogram waveform of a sample

的 ECG，并将处理后的 ECG 直接投影到二维图像空

间上，将其转换为时域图像数据，即 1 张图片包含 1

个样本的心电图波形。与此同时，生成的图片信息

不会消除数据时间序列特征，原始时间序列之间的

关系仍然是不变的。然后，将二维心电图作为DCNN

的输入，通过DCNN模型进行训练，实现操作员的疲

劳分类。将心电数据直接转换成时域图片信息，相

对于另外两种转换图像的方法而言，这样做可以很

好地保留一维 ECG 原有信息的形态特征，不会忽略

ECG的时域特征，利用时间和空间的依赖性，在模型

训练过程中更好地提取有效特征，以便实现疲劳状

态的准确分类。

2.3 DCNN

随着深度学习技术的不断进步，如今有很多优

秀的CNN模型发展成熟［16］，其中VGG16是一种经典

的深度学习模型。在它之前，很多人都认为卷积核

要比较大才能识别更大的区域，不过根据计算可以

知道，两个 3×3 的卷积核可以有效覆盖 5×5 的区域，

同时还可以减少计算量。此外，VGG16 中拥有更多

的非线性变换，这也是VGG系列模型的核心思想，就

是减小卷积核，加深网络。总的来说，VGG16 由 13

个卷积层、5个池化层和 3个全连接层组成［17］，它的特

征提取部分只使用了 3×3的卷积核，以及 2×2的池化

层，将得到的特征图进行全连接操作，通过 softmax

层，输出分类识别的结果。与此同时，CNN数量的变

化存在一定规律，由 64变成 128，再到 256和 512，3个

全连接层神经元的个数分别为 4 096、4 096、1 000。

为了对VGG16进行培训，在 ImageNet数据库的一个

子集上进行了训练，使用上百万张图像，将这些图像

分为 1 000 个类别，从此有了大规模的图像数据集，

CNN变得更加强大。基于图像的识别、分类等操作，

CNN 可以直接将图像数据作为网络输入，不仅无需

人工对图像进行预处理，而且具有高精度特点。

据此，本文考虑将迁移学习技术应用到操作员

的疲劳分类上。基于 VGG16的思想，设计了一个结

构相对简单、训练参数较少的DCNN模型，用于操作

员的疲劳状态分类，网络模型结构如图 4所示。该结

构的 5个卷积块是 VGG16模型的前 13层，通过全局

平均池化层和 1个神经元个数为 128的全连接层，对

预先训练的VGG16模型进行调整，最后使用 softmax

函数作为二分类的分类器进行分类。本文将心电数

据转换为二维图像送入 DCNN 中训练，经过卷积层

中国医学物理学杂志 第38卷-- 1260



和池化层有效地提取相关特征，通过全连接层进一

步学习。除全连接层采用 softmax函数之外，其余各

层均采用 Relu的激活函数。此外，采用 dropout层防

止过拟合情况发生。该网络减少了模型训练的参数

数量，减少了计算复杂度，同时提高了模型训练的速

度，并达到了较好的疲劳分类识别效果。
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图4 DCNN网络模型结构

Fig.4 Deep convolutional neural network model structure

3 结果与分析

为了验证所设计网络结构的性能，将 8名被试者

的 ECG 输入 DCNN 中进行训练，检测每位被试者的

疲劳状态。对于每位受试者，将11 960组心电样本分

成两部分，随机选择 80%的样本进行模型训练，剩下

20%用于验证。本文模型是在 python3.6环境下进行

的，使用基于 Tensor flow-GPU 和 Keras 的框架对

ECG 进行疲劳分类。对前文所述的 DCNN 进行训

练，训练过程以 Adam 梯度下降算法为优化方法，学

习率设置为 0.005，训练的迭代次数设置为 30 次，

batch_size 值为 128，设置 dropout 值为 0.5，使用交叉

熵作为损失函数。

3.1 基于时域图像方法的结果及比较分析

将 8 位被试者的 ECG，通过不同方法转换为图

像，分别送入DCNN模型中进行训练，得到的非疲劳

和疲劳分类准确率如表 2所示，可以看出直接转时域

图像的方法，疲劳识别准确率最高，8 位被试者的平

均非疲劳准确率为 96.69%，疲劳分类准确率达

95.79%。结果显示本文方法优于其他两种方法，能

够较好地保留时域有效特征，基于 DCNN 的网络模

型在整个数据集上稳定有效，得到了较好的疲劳识

别效果，所有被试者的分类精度均超过了 90%，其中

被试者4的分类总准确率最高，达99.79%。从总体性

能来看，将迁移学习应用到操作员的疲劳分类上具

有高效的性能。

3.2 数据长度选择

鉴于直接将ECG映射到二维空间转化成图像的

效果较好，本文考虑到疲劳分类准确率可能与心电

数据的长度有一定关系，故使用操作员不同长度的

心电数据分析疲劳分类的准确度。将ECG分成每个

样本长度分别为 500、1 000、1 500、2 000 和 2 500 的

数据，基于直接转时域图像的方法，送入DCNN中去

训练，得到的疲劳分类准确率如表3所示。

结果表明，以 500个采样点为 1个周期的数据长

度得到的分类准确率较差，平均准确率仅有 91.90%；

而以 1 500个采样点为 1个周期的数据长度得到了较

好的分类准确率，平均准确率达 97.36%，在 8名被试

者中有 7名的疲劳分类准确率达到 95%以上，另外 1

名也超过 93%；数据长度为 2 000和 2 500时，分类准

确率不再随着数据的长度增加而迅速升高，与长

度 1 500 的数据相比，分类准确率没有太大变化，而

且当数据长度大于 2 000 时，信号长度相对较长，难

以实现实时监测操作员的疲劳状态。此外，虽然数

被试者

1

2

3

4

5

6

7

8

平均

基于灰度图

非疲劳

98.57

93.25

98.91

98.85

92.19

96.01

91.72

94.28

95.47

疲劳

99.00

89.85

97.34

99.07

88.06

97.16

93.07

87.58

93.89

基于格拉姆角场法

非疲劳

98.73

92.42

97.44

99.34

91.46

96.57

92.67

93.74

95.30

疲劳

99.34

91.38

96.53

98.99

90.57

96.65

93.62

90.97

94.76

本文方法

非疲劳

100.00

95.08

98.33

99.92

91.63

98.66

94.15

95.72

96.69

疲劳

99.33

93.24

95.97

99.67

95.53

97.50

94.22

90.82

95.79

表2 不同转换图像方法的非疲劳和疲劳状态分类准确率（%）

Tab.2 Classification accuracies of non-fatigue and fatigue states
using different image conversion methods (%)
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据长度越长，CNN能学习到的有用信息相对较多，可

以提取更有效的特征，达到较好的分类准确率，但当

达到一定长度之后，准确率将不再大幅度增加，并趋

于稳定。最终使用长度为 1 500 的数据作为 1 个样

本，基于短时 ECG 对操作员的疲劳状态进行实时准

确地分类。

以 1 500个采样点为 1个样本的数据长度在被试

者 6得到的疲劳分类结果如图 5所示，其中图 5a是被

试者 6的疲劳分类准确率，随着迭代次数的增加，疲

劳分类准确率逐渐上升趋于稳定，最终收敛于 98%

左右，图 5b是被试者 6的损失函数变化图，随着迭代

次数的增加，损失函数逐渐下降并趋于稳定，最终收

敛于0.04左右。

被试者

1

2

3

4

5

6

7

8

平均

数据长度

500

99.37

78.96

96.67

99.58

90.62

96.88

88.54

84.58

91.90

1 000

99.67

94.15

97.16

99.79

93.56

98.08

94.19

93.35

96.24

1 500

99.79

96.69

99.08

99.96

95.01

98.70

96.10

93.54

97.36

2 000

98.83

96.69

98.95

99.87

94.46

98.36

95.76

93.71

97.08

2 500

99.28

97.05

99.58

99.87

95.33

98.48

97.14

94.70

97.68

表3 基于时域图像方法的不同数据长度疲劳分类准确率（%）

Tab.3 Fatigue classification accuracies for different data
lengths based on time-domain image method (%)

损
失

值

0 5 10 15 20 25 30

100
98
96
94
92
90
88
86
84
82
80

图5 被试者6的分类识别结果

Fig.5 Classification and recognition results of subject 6

epoch

0.45
0.40
0.35
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05
0.00

准
确

率
/%

0 5 10 15 20 25 30epoch

lossval-loss

accval-acc

a：被试者6分类识别准确率图 b：被试者6在训练过程中损失函数变化图

3.3 模型结果及比较

为了进一步验证该方法在识别疲劳分类上的效

果，将本文方法与传统K近邻（KNN）［18］、支持向量机

（SVM）［19］以及当前比较流行的 LSTM［10］方法进行对

比分析，KNN、SVM和LSTM的分类识别准确率分别

达到 76.37%、85.10% 和 92.30%，本文方法比 LSTM

方法的准确率高 5%，达到 97.36%，更好地实现了操

作员的疲劳分类。

4 结 语

疲劳状态的检测在生活中应用普遍，疲劳状态

的判断对于操作员的安全操作有一定帮助，可以减

少事故的发生，保护操作员的身心健康。传统的疲

劳分类算法，需要对生理信号进行去噪、特征提取和

特征选择等过程，但很难准确知道需要提取哪些特

征［20］。本文将心电数据分为每个样本为 1 500 的数

据长度，即 3 s为 1个样本，将ECG映射到二维空间直

接转换为时域图像，通过DCNN模型，基于短时ECG

进行操作员疲劳分类，分类准确率达到 97.36%，较好

地实现了疲劳状态分类。与此同时，避免了传统算

法中复杂的特征提取过程，有利于实时、准确地检测

操作员的疲劳状态。此外，将同一模型应用到不同

的被试者中，每个被试者的疲劳状态分类准确率均

超过93%，能够较好地消除个体差异性的影响。
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