
前 言

视觉疲劳是指在学习或工作过程中，用眼过度，

会出现眼睛干涩、大脑疲惫、注意力下降等现象［1］。

在一些需要高度集中注意力的工作中，操作人员因

为视觉疲劳而导致的注意力下降、精神不集中，会引

发严重的事故。在日常生活中，青少年儿童过度使

用电子产品也会产生视觉疲劳，导致视力下降，不利

于身心健康。因此研究视觉疲劳并确立评价标准，

是十分重要的［2-3］。

目前主要有主观评定法和客观评定法两种方法

来判断脑疲劳［4］。主观评定法通过问卷调查的方式

来获取被试者的身体感受症状从而来判别疲劳的程

度［5］。主观评定法的评分标准不易统一、且易受主观

因素的影响，无法对疲劳时心理生理状态进行客观

的评定［6］。客观评定法就是使用仪器设备等工具采

集人体的生理信号，对这些信号进行处理和分析来

估计疲劳程度。但是这些生理信号与疲劳程度的关

系是不确定的，受个体差异的影响很大，难以实现客
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Abstract: An electroencephalogram (EEG) experiment based on steady- state visual evoked potentials is designed to

accurately extract the fatigue characteristics of EEG signals and use those characteristics as warning signs to remind the

programmer to rest. The Hilbert marginal spectral energy distributions of EEG parameters, namely θ , α , β , β α and

( )α + θ β , in the normal and the fatigue states are extracted by Hilbert- Huang algorithm. The change trends of Hilbert

marginal spectrum energy in both states are analyzed. The results of one-way analysis of variance reveal that in the fatigue

state, the marginal spectral energy of α and ( )α + θ β increases significantly, and that the marginal spectral energy of β

and β α decreases significantly. By support vector machine classification, the maximum classification accuracy rates of

β α and β reach 94.4% and 93.3%, respectively. A good separability is also found between α and ( )α + θ β . The marginal

spectral energy characteristics of the 4 EEG parameters, namely α , β , β α , ( )α + θ β , extracted with Hilbert- Huang

algorithm can be used as indicators to evaluate the visual fatigue.
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观和定量化［7］。

Cao等［8］对单通道的脑电数据进行分析，发现脑

电信号频谱与视觉疲劳息息相关。近年来，脑电信

号的采集与分析技术的发展使得脑疲劳的检测技术

有了很大提高，脑电信号是一种非线性、非平稳的信

号［9］。传统的时域方法和频域方法还有小波分析等

时频结合的方法都不能较好地提取出脑电信号中的

非线性特征。随着非线性科学的完善，非线性方法

开始用来处理分析脑电信号，其中希尔伯特黄算法

是一种经典的非线性信号处理方法［10-11］。它通过经

验模态分解将信号分解为多个固有模态函数（IMF）

分量，再通过希尔伯特变换进行进一步的分析［12］。

胡淑燕等［13］采用的快速傅里叶变换提取的疲劳

脑电频谱特征分类效果达到了84%，张崇等［14］采用的

小波变换提取疲劳脑电特征经过支持向量机（SVM）

分类达到的最大准确率为 87%。而本文采用的希尔

伯特黄算法提取脑电信号的希尔伯特边际谱能量作

为视觉疲劳脑电特征，最大分类准确率达到了

94.4%，说明了希尔伯特黄算法的可靠性。

1 希尔伯特黄算法

1998年，Huang等提出了HHT算法，HHT是一种

分析信号的时频算法［15］。它由经验模态分解

（Empirical Mode Decomposition, EMD）和希尔伯特

变换两部分组成［16］。

1.1 EMD

EMD对于处理非平稳和非线性过程的数据是十

分有效的。EMD可以根据信号本身的特性自适应地

产生合适的 IMF 分量，每个 IMF 分量都可以反映信

号在任何时间局部的频率特征，不需要先选择基函

数，由信号自身的物理特征选择合适的自适应

基［17-19］。由EMD分解的 IMF分量必满足两个条件：

（1）在整个数据集上，极值数和过零点数相等或

相差最多一个。

（2）由极大值定义的上包络线和极小值定义的

下包络线的均值为零。

原始信号可以由这些 IMF分量构成：

x( )t =∑
i = 1

n

Ci( )t + rn( )t （1）

其中，x(t) 为原始信号；Ci(t) 为进行EMD时第 i 次筛

选选出的 IMF，它代表了信号从高到低各个频率段的

成分，rn(t)为最后的残余分量。

1.2 希尔伯特变换

对提取出的每个 IMF分量进行希尔伯特变换：

H[ci(t)]= 1πP∫-∞∞ ci(τ)t - τ
dτ （2）

其中 P 代表的是柯西主值。利用希尔伯特变换构造

出解析信号为：

Zi(t)= ci(t)+ jH[ci(t)] （3）

瞬时相位 θi(t) ，瞬时幅值 ai(t) 和瞬时频率

wi(t)为：

θi(t)= arctan(H[ci(t)]
ci(t) ) （4）

ai(t)= c2
i (t)+H[c2

i (t)] （5）

wi(t)= dθi(t)dt （6）

脑电信号是一种非平稳信号，非平稳信号的频

率时随着时间变化，传统的傅里叶频率是一个独立

的量，与时间无关，而瞬时频率是关于时间的函数，

能更好的反映信号的局部频率。

IMF分量进行完希尔伯特变换之后，信号 X(t)可
以用以下形式来表示：

X(t)=∑
j = 1

n

aj(t)exp(i∫wj(t)dt) （7）

这样就得到了一个瞬时频率和振幅关于时间的

函数。振幅在频率-时间上的分布图就称为希尔伯特

谱［19］。再对希尔伯特谱在时间上进行积分，就可以

得到希尔伯特边际谱 h(w)：
h(w)= ∫0TH(w,t)dw （8）

2 实验方案

2.1 视觉疲劳脑电信号采集

实验刺激器设计成 5个棋盘格的小方块。每个

格子随机闪烁，刺激频率分别为 9、10、11、12、13

Hz。实验流程图如图1所示。实验开始前，测试者坐

在离屏幕 50 cm的地方，注视屏幕中心的注视点，保

持舒适的坐姿。实验开始之前先对测试者进行主观

疲劳程度的检测。主观疲劳检测的调查问卷由14个

问题组成，其中有8个精神疲劳的问题和6个视觉疲

劳的问题。实验有4个阶段，每个阶段不同闪烁频率

随机出现 3次，在每个刺激频率的 30 s实验中，被试

者注视频率块4 s，休息1 s，一共做6组。做完一个阶

段的实验，被试者休息 1 min，在这段时间内，受试者

填写主观疲劳评价量表，收集受试者的主观疲劳感

受，作为客观分析的参考指标。

选取15名被试者参加实验（3女12男），年龄22~26岁。

被试者身体健康，都有正常或矫正正常视力。脑电采

集设备实用neuracle32导脑电放大器，采样频率为256

Hz。电极放在O1、O2、Pz 3个位置，如图2所示。
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2.2 主观疲劳评价结果分析

统计 15个受试者的评分表，得到归一化后的主

观疲劳评分均值。如图3所示。

图3中的S1、S2、S3、S4代表的实验的4个阶段，0

刻度处的疲劳量值是实验开始前测量得到的。总体

上，受试者的平均疲劳量值随着时间的增大呈现上

升的趋势，说明在实验过程中，受试者的主观疲劳感

受增加，稳态视觉诱发刺激导致被试者产生疲劳。

比较第一阶段和第四阶段的疲劳量值，两个阶段的

值具有显著的差异。本文将这两个阶段分别定义为

清醒和疲劳阶段，文中出现的清醒阶段和疲劳阶段

皆是指这两个阶段。

2.3 脑电信号预处理

根据稳态视觉诱发电位（Steady-State Visual Evoked

Potentials, SSVEP）性质，使用1~50 Hz的带阻滤波器对

3个通道采集到的脑电信号 X( )t 进行预处理，得到低频

段的脑电信号 X' ( )t ，对 X' ( )t 做独立成分分析（ICA）将

信号中眼电和肌电等伪迹的干扰去除得到了信号 x( )t ，

再把信号 x( )t 导入 Matlab 的脑电波研究工具箱中

（Electroencephalogram Laboratory, EEGLAB）中。对于

单个通道的脑电信号而言（以 O1 为例），由于每一阶段

的5个刺激频率都做了3次实验，在EEGLAB中选取每

个刺激频率SSVEP信号质量最好的一次作为分析的脑

电信号，可以得到不同刺激频率下 5 个脑电信

号 x9 Hz( )t ,x10 Hz( )t ,x11 Hz( )t ,x12 Hz( )t ,x13 Hz( )t 。

3 实验数据分析

3.1 实验数据的处理

选取第一阶段的脑电数据作为清醒状态

（Awake），第四阶段的脑电数据作为疲劳状态

（Fatigue）。在每个刺激频率的30 s刺激中，被试者观

察刺激块 4 s，休息 1s。总共做 6 组。每个阶段都包

含有5个不同刺激频率下的脑电信号，选取脑电信号

xiHz( )t 中被试者观察刺激块的这24 s的脑电信号进行

分析。由于设备的采样频率为 256 Hz，4 s的脑电信

号可以获得1 024个采样点，对这些采样点进行经验

模态分解，得到 IMF分量。选取与 xi Hz 中这 4 s脑电

信号相关系数最大的 4 个 IMF 分量（ imf1 、imf2 、

imf3 、imf4），再对这些 IMF分量做希尔伯特变换得

到希尔伯特谱 Hi( )w,t 。对希尔伯特谱 Hi( )w,t 在时

域上进行积分就可以得到频率-幅值的希尔伯特边际

谱 hi( )w ，3种EEG节律［ θ（4~7 Hz）、α（8~13 Hz）、β

（14~30 Hz）］对应的能量为:

Eθ =∑
i = 1

4
hi( )w , ( )4 Hz≤w≤7 Hz （9）

Eα =∑
i = 1

4
hi( )w , ( )8 Hz≤w≤13 Hz （10）

Eβ =∑
i = 1

4
hi( )w , ( )14 Hz≤w≤30 Hz （11）

式中，hi 为每个 IMF 分量对应的希尔伯特边际谱，

h( )w 为 w频率对应的希尔伯特边际谱的幅值。

每个被试者在一个刺激频率下单个通道4 s的脑

电信号可以得到一个反映EEG参数边际谱能量的样

本点。综合每个被试者3个脑电通道O1、O2、Pz，5个

刺激频率（9、10、11、12、13 Hz）下的 24 s的脑电信号

就可以得到 3 × 5 × 6 个样本点。再将所有被试者的

数据进行统计平均，得到了该次实验清醒阶段的 90

个样本点，疲劳阶段的90个样本点。

3.2 单因素方差分析

单因素方差分析是通过检验多个平均数之间的
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差异，从而确定因素对试验结果有无显著性影响的

一种统计方法。在本文中，以边际谱能量为指标，视

觉疲劳程度为因素，清醒状态和疲劳状态就是这个

因素的两个不同水平。清醒状态下反映边际谱能量

的90个样本点为 x1j（j=1, 2, 3,⋯ ,90），疲劳状态下反

映边际谱能量的90个样本点为 x2j（j=1, 2, 3⋯ ,90）。

为了得到EEG参数的边际谱能量在疲劳前后的

变化特性，对 α 、θ 、β 、β α 、( )α + θ β 这 5个EEG

参数在清醒阶段和疲劳阶段的边际谱能量（x1j ，x2j）

进行单因素方差分析。结果如表 1所示。并且对疲

劳前后EEG参数的边际谱能量做了柱状的对比图，

如图4所示。

综合表 1和图 4，对实验第一个阶段和第四个阶

段的数据进行比较看出 α 、( )α + θ β 的边际谱能量

显著性上升（P<0.001）；θ 参数的边际谱能量没有显

著性变化（P>0.05）；β 和 β α 的边际谱能量显著性

下降（P<0.001）。选取 α、β 、β α、( )α + θ β 这4个

参数在疲劳前后的边际谱能量做出曲线对比图。从

图 5 中我们可以看出，这 4 个参数具有良好的可

分性。

将得到的 α 、β 、β α 、( )α + θ β 的边际谱能量

值生成一个四维的特征向量 T ，特征 T 包含了待分

类识别的特征：

T =

é

ë

ê

ê

êêê
ê

ù

û

ú

ú

úúú
ú

Eα

Eβ

Eβ α

E( )α + θ β

（12）

式中列代表边际谱能量，下标代表着对应的EEG参

数，特征 Eα 代表着参数 α的边际谱能量值。

3.3 SVM分类

本文采用SVM对我们提取好的特征向量进行分

类［20-21］，核函数选取高斯核函数。特征分类的步骤如

图6所示。

（1）选定脑电样本的训练集和测试集。经过处

理后的疲劳脑电特征 T 一共有720个数据。按照3:2

的比例随机划分训练集和测试集。

（2）归一化。在脑电数据中会有一些异常的数

据点，为了使这些异常的数据点不影响到我们的分

类结果，使用归一化处理。

（3）利用训练集训练 SVM 分类器，得到分类模

型。在训练过程中采用 10次交叉验证的方法，得到

最优的惩罚因子。本文中惩罚因子C为0.5。导入测

试集对训练得到的模型进行测试。

最后得到的分类准确率就是 5次测试结果的平

均值。表 2给出了 4种EEG参数边际谱能量的分类

结果。

4 结 论

本文在希尔伯特黄变换的基础上，通过提取脑

电节律（α 、θ 、β）的希尔伯特边际谱能量分析了

EEG 参数 α 、θ 、β 、β α 、( )α + θ β 的边际谱能量

在清醒和疲劳状态下的变化情况［α、( )α + θ β 显著

性上升；β、β α 显著性下降］。并对这5组EEG参数

在清醒和疲劳状态下的边际谱能量进行SVM分类，

其中EEG参数［α、β 、β α、( )α + θ β ］的边际谱能

量表现出了良好的可分性，其中 β 节律的最大分类

准确率达到了93.3%，而 β α的最大分类准确率达到

了 94.4%。结果表明，与传统的时域和频域方法相

比，使用希尔伯特黄算法从EEG节律（α 、θ 、β）中

提取到的边际谱能量特征进行SVM的分类准确率更

高，能够更有效地检测到视觉疲劳特征。笔者在后

Parameter

θ

α

β

β α

( )α + θ β

Analysis of variance

Statistics (F)

1.254

73.554

246.874

333.4

101.5

P value

>0.05

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

表1 EEG指标边际谱的单因素方差分析结果

Tab.1 One-way analysis of variance of the marginal
spectral energy of electroencephalogram (EEG) parameters
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图4 EEG参数疲劳前后的边际谱能量

Fig.4 Marginal spectral energy of EEG parameters before and after
fatigue
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续的工作中，将会尝试设计一个监测仪器检测EEG

节律边际谱能量的变化［α 、( )α + θ β 显著性上升；

β、β α 显著性下降］来判定视觉疲劳，提醒程序员

休息。
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Fig.5 Marginal energy curves in the awake and the fatigue states
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表2 EEG参数疲劳的分类结果（%）

Tab.2 Classification of marginal spectral energy of EEG
parameters in the fatigue state (%)
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Fig.6 Flowchart of support vector machine
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