
前 言

国内外大量调查研究表明，70%~90% 的事故是

由于人的不安全行为导致的，其中，疲劳是引起这些

事故的重要因素之一［1］。人类操作员的作业技术和

身体疲劳程度直接影响其作业效率和质量，因此，研

究可靠且高效的疲劳状态检测方法来识别操作员在

作业过程中的疲劳状态，对减少由疲劳引发的作业

事故及保护作业人员身心健康具有重要意义和研究

价值。

由于心电信号的形态和特征存在较大的个体差

异性，因此采用传统的机器学习方法对心电信号进

行识别仍存在一些问题。例如，朱坤［2］针对驾驶疲劳

的波动性变化特征，提出了一种基于心率变异性的

驾驶疲劳识别方法，选取 3项时域指标和 5项频域指

标构建驾驶疲劳识别特征向量，采用支持向量机实

现疲劳等级识别，该方法仅适用于小样本量，且整体

识别耗时较长。
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【摘要】人类操作员的生理疲劳状态对其作业效率与安全性存在很大的影响，本研究提出了一种基于自注意力（SA）机制

的双向门控循环（BiGRU）网络疲劳检测模型，研究基于心电信号的疲劳检测方法。首先采集了模拟不同负荷水平的过程

控制任务环境下操作人员的心电数据，以一维心电数据作为输入，经过去噪预处理后，使用改进的BiGRU神经网络进行

特征提取，BiGRU在保留GRU优点的同时可以更加充分学习心电信号前后时序的特征联系，并通过SA机制筛选显著相

关特征信息，最后将所获得的特征信息经过 softmax分类器，得到疲劳分类结果。与传统的GRU模型和BiLSTM模型进

行了比较，经过改进后的SA-BiGRU模型的疲劳分类性能整体提高2%~5%，总体准确率达83%。
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Self-attention BiGRU fatigue detection model based on ECG signal
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Abstract: The physiological fatigue state of human operators has great effects on their working efficiency and safety. A

BiGRU fatigue detection model based on self-attention (SA) mechanism is proposed to study the fatigue detection method

based on electrocardiogram (ECG) signal. The ECG data of the operators in the process control task environment simulating

different load levels are collected, and the one-dimensional ECG data are taken as input. After denoising and preprocessing,

the improved bidirectional GRU neural network (BiGRU) which can more fully learn the feature connection of the timing

before and after ECG signals while retaining GRU advantages is used for feature extraction, and SA mechanism is used for

screening out significant related feature information. Finally, the obtained feature information is passed through the softmax

classifier to obtain the fatigue classification results. The fatigue classification performance of the improved SA-BiGRU

model is improved by 2% to 5% as compared with the traditional GRU model and BiLSTM model, and the overall accuracy

of the improved SA-BiGRU model reaches 83%.

Keywords: electrocardiogram signal; bidirectional gated recurrent network; self-attention mechanism; fatigue classification

【收稿日期】2021-11-15

【基金项目】国家自然科学基金（61803255，71701124）；上海市自然科

学基金（18ZR1416700）

【作者简介】刘婕，硕士研究生，研究方向：智能计算与信息处理，E-

mail: 979438557@qq.com

【通信作者】王娆芬，博士，副教授，研究方向：智能建模、生理信号分

析及疲劳识别等，E-mail: rfwangsues@163.com

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2022.05.010

第39卷 第5期

2022年 5月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 39 No.5

May 2022

医学信号处理与医学仪器

-- 578



深度学习相比较于传统的机器学习方法，对信

号数据处理的效率相对较高，在特征提取过程中耗

时相对较短［3］。例如，白志强［4］利用深度学习神经网

络能够自动逐层提取数据特征的优点，在传统 BP神

经网络的基础上进行改进，解决基于生理信号的精

神状况识别问题，模型的准确性和适应性大大提高。

Bhardwaj 等［5］提出一种基于 Stacked Autoencoders 的

深度学习模型，用来判断驾驶员的精神疲劳状态，与

传统分类方法对比效果更优。刘海平［6］分别使用

VGG-Net、AlexNet对经过一维信号转换后的二维图

像进行驾驶员疲劳状态识别分类，取得了不错结果。

同时，对获得的心电信号进行分析，将不断改进和调

整后的深度学习网络应用到信号的分类识别中，可

大大提高网络对信号数据的分析性能，有利于深度

学习在心电领域分类方法的研究。

本研究以不同任务负荷下的操作人员为对象，

研究适用于作业环境的、高性能的基于心电信号的

疲 劳 检 测 方 法 ，提 出 一 种 基 于 自 注 意 力（Self-

Attention, SA）的双向门控循环（BiGRU）网络疲劳检

测模型。以一维心电数据作为输入，经过 BiGRU 神

经网络完成特征提取后，通过添加一个 SA机制层对

特征信息做进一步的筛选和加权，最后通过一个

softmax分类器完成对心电信号的识别分类。

1 数据采集试验

1.1 试验环境

试验采用由 Hockey 等［7］和 Lorenz等［8］编制的仿

真软件——AutoCAMS（Automation-enhanced Cabin

Air Management System）模拟安全性和可靠性较高

的过程控制任务环境。AutoCAMS 包含了 5 个子系

统，并分别控制密闭舱内与人类生存息息相关的 5项

大气指标，即温度、氧气浓度、二氧化碳浓度、湿度和

压力。整个试验过程中，系统对 5个大气指标均控制

在正常阈值范围内。

1.2 被试

试验选择 7 名身体健康精神状况良好的男性研

究生为被试者，试验开始前，被试者均经过一周的软

件操作训练。试验前一天有充足的睡眠及良好的饮

食，以保证实验时被试者的精神及身体状态良好、能

够高度集中注意力。

1.3 试验设计

采用日本光电公司 Nihon-Koden EEG1100 型生

物电信号采集设备记录被试的心电数据，用贴电极

的方式采集信号，电极放置部位分别为颈窝和腰部。

在被试者执行不同难度任务阶段，记录被试者的心

电信号数据。图 1为整个试验范式，试验包括 8个阶

段，共持续 100 min，其中 C1 和 C8 为基线测试阶段，

持续 5 min，此两个阶段所有子系统都自动运行，只需

要观测界面上指标变化，即 C1、C8 阶段内的生理数

据是在被试无任务状态下测得；C2~C7为常规阶段，

每阶段 15 min，将所需控制子系统数目作为划分任务

难度等级标志，此 6个阶段要求被试者手动控制子系

统数目分别为 1、3、4、4、3、1，同时 7名被试者还需完

成自我评价等工作。

图1 试验范式

Figure 1 Experiment paradigm
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min

t/min

自我评价中将心理负荷划分为 4 项：紧张

（anxiety）、疲劳（fatigue）、努力程度（effort）、任务难度

（difficulty），每项均为百分制，在每个阶段的开始和

结束时询问被试者并记录分值。试验结束后，将每

位被试者自我评价表中的分数重新加权计算，分别

按照疲劳40%、紧张30%、努力20%、任务难度10%的

权重比例，进行加权求和计算得到一个新的综合评

价分值。并以综合评价分作为 8 个阶段疲劳等级划

分依据。本研究中，将疲劳等级划分为轻度疲劳、中

度疲劳、重度疲劳3项，并分别赋予0、1、2标签。

2 方 法

2.1 数据预处理

心电信号预处理的核心任务是，从包含干扰的

信号中提取数据，并且保留有用的信息［9］。本研究采

用小波阈值法对试验采集到的心电信号进行去噪，

滤除信号中的基线漂移、工频干扰和肌电干扰。其

核心思想是首先对噪声所分布的子带系数设定适当

的阈值［10］，当小波系数小于阈值范围时，则考虑该系

数由噪声产生的，可将其置零或适当收缩，而大于阈

值的系数则被保留。
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本研究将采集到的心电数据去噪后，需进一步

进行数据分割：将 7名被试者的每 1次试验中 8个阶

段的数据，根据自我评价划分 3个疲劳等级。训练集

以 1 000个采样点作为一个样本，由于C1、C8阶段试

验数据只有 5 min，因此，C1、C8阶段控制采样步长为

500，共裁出 596 个样本；C2~C7 阶段数据以 1 000 个

采样点为步长进行裁剪，得到 449个样本，共 6组，即

共计有 3 290条数据，并按照 7：3的比例，对每个阶段

额外划分出测试集。由此得到每个受试者 1 次试验

数据为：训练集2 303，测试集987，样本分布情况如图2

所示。由于每位被试者均有 3次试验，因此实际模型

训练中样本数量均乘3倍。
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a：训练集样本分布 b：测试集样本分布

图2 样本分布情况

Figure 2 Sample distribution

2.2 BiGRU

门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）结构

如图 3所示。它是长短期记忆网络（Long Short-Term

Memory, LSTM）的一个变体，可以克服循环神经网

络（Recurrent Neural Network, RNN）无法很好处理远

距离依赖的问题［11］。相比较于 LSTM，GRU 的参数

更少，收敛速度更快，结构上仅有两个门（update 和

reset）［12-13］，因此在保持LSTM功能的同时，结构更加

简单也更易于计算，能很大程度上提高训练效率。

本研究采用由两个单向 GRU 叠加的 BiGRU 构

建模型［13］，结构如图 4所示，即将预处理后的心电数

据同时经过由两个相反方向的GRU构成的网络模型

进行特征提取，其隐含层状态分别由网络的正反向

隐含层状态加权求和获得。因此，在保留 GRU 优点

的同时，BiGRU 可以更加充分学习心电信号前后时

序的特征联系，更好把握全局特征信息，提高模型的

分类识别性能。

本研究利用Tensorflow深度学习框架搭建网络，

模型选用经典的BiGRU结构，并在BiGRU网络前引

入两层一维卷积层以及最大池化层，目的是在输入

BiGRU网络前起到降维的作用，减少网络参数，提升

拟合速率。

2.3 SA机制

注意力机制在本质上与人类的视觉注意力机制

相似，它通过网络自主学习出一组权重系数，并以

“动态加权”的方式将注意力集中在相关性较大的特

征信息上，忽略大多相关性较低的不重要信息，它就

像是一个筛选器，能够从大量特征信息中有选择地

图3 GRU内部结构

Figure 3 GRU internal structure

图4 BiGRU内部结构

Figure 4 BiGRU internal structure
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筛选出相关比重较大的信息并聚焦到这些重要信

息上［14-15］。

SA 是注意力机制的一种特殊形式［16-18］，其结构

如图 5 所示。相比于传统的注意力机制，SA 旨在获

得数据特征信息内部之间的相关性，本研究将 SA与

BiGRU网络相结合，从而提高模型的整体分类性能。

2.4 SA-BiGRU模型

图 6为SA-BiGRU的网络结构，共包含 3个部分：

输入层、隐含层和输出层。SA-BiGRU模型结构图见

图 7。其中，隐含层分别由 1个 BiGRU 层、1个 SA 层

和 1个Dense层（全连接层）构成。这 3个部分的功能

主要包括：（1）输入层。读取预处理好的心电信号向

量数据。（2）隐含层。主要目的是对输入隐含层的向

量数据进行深层次的特征提取。计算由BiGRU层输

出的特征向量，并在 SA层计算每个特征向量应分配

的概率权重［19-20］。这个步骤主要是进一步提取特征，

为不同特征向量分配相对应的权重比例，突出特征

的关键信息。其中，SA机制层的权重系数具体通过

以下几个公式进行计算，ht为上一层的 BiGRU 神经

网络层的输出向量，bx表示偏置系数，wx表示权重矩

阵，ux 表示随机初始化的注意力矩阵，αw 表示经过

softmax函数计算归一化后得到的权重系数，SA机制

矩阵 st由SA机制分配的不同概率权重与各个隐层状

态相乘后累加得到。

ht = BiGRU ( ht) （1）

uw = F (ht,hw) = tanh (wx ht + bx) （2）

αw = softmax (uT
wux) =

exp (uT
wux)

∑
i = 1

exp (uT
wux)

（3）

st =∑
i = 1

w

αihi （4）

（3）输出层。输出层的输入为上一层 SA机制层的输

出。利用 softmax函数对输出层的输入进行相应的计

算从而进行分类，具体公式如下：

yt = softmax (w1 st + b1) （5）

其中，w1表示 SA机制层到输出层的待训练权重系数

矩阵，b1表示待训练相对应的偏置，yt为输出的预测

分类标签。

图5 SA内部结构

Figure 5 SA internal structure

图6 SA-BiGRU网络结构

Figure 6 SA-BiGRU network structure

图7 模型结构图

Figure 7 Model structure diagram

3 结果与分析

本研究基于 python 3.6 环境，使用 Tensorflow 平

台库对提出的结合 SA 机制的 BiGRU 疲劳分类模型

进行仿真。采集了模拟不同负荷水平的过程控制任

务环境下操作人员的心电数据，通过小波阈值法进

行去噪。（1）分解：选择小波基函数 bior6.8 进行小波

分解，分解尺度为 9。（2）阈值去噪：选择软阈值函数，

用极大极小准则计算阈值，消除目标噪声并获得新
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的小波系数。（3）重构：将 1、2、3 尺度的小波系数置

零，并滤除9尺度下的低频信号后重构信号。

将一维心电信号数据输入模型，并以交叉熵损

失函数为目标函数［21-22］，训练每一层网络参数。其

中，每一批次训练输入的样本数量 Batchsize=256，学

习率Lr=0.01。以被试者 2和被试者 4为例展示结果，

图 8为被试者 2的疲劳分类准确率变化图，本研究模

型经过 100 次训练后开始收敛，分类准确率最高在

83%左右。图9为被试者2训练过程中的损失函数变

化图，从图中可见，随着训练的次数增加，损失函数

逐步下降最后趋于稳定，最终收敛于 0.3左右。图 10

为被试者 4的疲劳分类准确率变化图，从图中可见，

本研究模型经过 150次训练后开始收敛，验证集最高

准确率在 80%左右。图 11为被试者 4在训练过程中

的损失函数变化图，随迭代次数的增加，训练过程中

的损失函数逐步下降，最终收敛于0.3左右。

为了更好地对比本研究模型的特征提取分类效

果，在对 SA-BiGRU 模型仿真的基础上，同时选择传

统 GRU、单一 BiLSTM 和 BiGRU 训练模型分别对本

研究数据集进行分类仿真。图 12为本研究模型与其

他几类模型的疲劳分类准确率对比图，从图中可见，

在经过 40次训练之后，BiGRU模型的准确率上升趋

势逐渐高于传统GRU模型，说明对传统GRU模型的

双向改进，更有利于深层次特征的提取。对比模型

中，BiGRU 模型的分类性能整体高于 BiLSTM，同时

由于BiLSTM网络结构较为复杂且参数计算量大，因

此网络收敛速度慢于 BiGRU。而结合了 SA 机制的

SA-BiGRU模型，在原来的基础上，经过SA层对特征

信息进一步筛选后，整体准确率有较明显的提高，最

高准确率在 83%左右，分类性能显著高于其他 3类对

比模型。

如表 1所示，以一维数据作为输入，7名被试者在

SA-BiGRU 模型中的疲劳分类准确率较单一的

BiGRU模型，提高了 2%~5%。说明在BiGRU模型中

经过 SA层对特征信息的权重分配及筛选，能够在减

少参数量提高速度的同时，有效地提升 BiGRU 模型

对心电信号数据的分类精度。

表 2 为本研究模型在每一类别下的疲劳识别准

确 率 ，SA-BiGRU 对 轻 度 疲 劳 的 识 别 准 确 率 为
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图8 被试2疲劳分类准确率变化

Figure 8 Changes in accuracy of classifying the
fatigue state of subject 2

acc代表训练集准确率，val-acc代表验证集准确率

图9 被试2在训练过程中的损失函数变化

Figure 9 Changes in loss function of subject 2 during training
loss代表训练集损失值，val-loss代表验证集损失值
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图10 被试4疲劳分类准确率变化

Figure 10 Changes in accuracy of classifying the fatigue
state of subject 4
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Figure 11 Changes in loss function of subject 4 during training

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

中国医学物理学杂志 第39卷-- 582



82.8%，中度疲劳的识别准确率为 79.7%，重度疲劳的

识别准确率为 84.6%，相比于轻度疲劳和重度疲劳，

中度疲劳的识别准确率最低。

从表 1、表 2 中的分类结果可以看出：（1）SA-

BiGRU 模型在绝大多数情况下都优于传统的 GRU、

BiGRU、BiLSTM 模型，分类准确率提高 2%~5%，说

明经过改进后的 SA-BiGRU 能够有效提高模型的整

体分类准确率。（2）表 2 中中度疲劳的识别准确率相

对较低，考虑到心电信号在采集过程中易受环境影

响且存在着一定的个体差异性，以致中度疲劳与轻

度及重度疲劳类别中的临界差异较难区分，因此分

类精度低于其他两类别，轻度疲劳识别准确率为

82.8%，重度疲劳识别准确率为 84.6%，总体分类准确

率达83%。

通过以上试验可以看出，经过增加 SA机制改进

后的BiGRU模型在每名被试者的数据中都能达到较

好的分类效果，同时相比较于其他双向长短时序列

模型，BiGRU的结构更简单，参数量较少且网络拟合

速度更快。

4 结 语

为了能够更加准确地对操作员的疲劳状态进行

识别，本研究以BiGRU为基础，在模拟不同负荷水平

的过程控制任务环境下，采集操作人员心电数据，根

据特征信息间存在的依赖关系，增加 SA 机制，构建

一种基于心电信号的 SA-BiGRU 疲劳分类模型。同

时对比了一维心电信号在改进的 SA-BiGRU 模型和

传统的 GRU、BiGRU 及 BiLSTM 模型中的疲劳识别

分类效果。经过仿真证实，本研究中一维信号输入

在BiGRU网络模型中的疲劳分类准确率显著高于传

统的 GRU 网络，与分类性能较为相近的 BiLSTM 相

比，其网络收敛速度更快。其次，在分类性能较好的

BiGRU模型中增加一个SA机制，结果表明，7名被试

者在 SA-BiGRU 模型中的疲劳分类效果高于原模型

2%~5%，说明结合SA机制能够使本文模型在每个被

试的数据中达到最佳分类效果，总体分类准确率达

83%。本研究提出的方法为生理信号研究方向提供

了一种识别性能较好的疲劳分类模型，该研究方法

可与疲劳检测相关的移动端设备相结合，对减少由

于疲劳引起的作业安全事故具有一定现实应用

意义。
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