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摘　 　 　 要: 为了有效判别驾驶员的疲劳状态ꎬ结合生物力学分析提取了驾驶过程中的颈腰部肌电信号

ＥＭＧ 和头部脑电信号 ＥＥＧꎬ并分析其特征参数在驾驶过程中的变化规律. 结果表明:颈肌样本熵、颈肌复杂

度、腰肌样本熵、腰肌复杂度、脑电样本熵、脑电复杂度这 ６ 个生理信号的特征参数值都随着驾驶时间的延长

而逐渐降低ꎬ通过主成分分析可实现特征参数间的合理组合. 基于多元回归理论ꎬ建立了能够有效预测疲劳驾

驶的数学模型. 状态验证结果表明ꎬ该模型对疲劳状态判别的正确率可达 ９５％ 以上.
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　 　 驾驶过程中ꎬ驾驶员长时间保持坐姿状态ꎬ颈
腰部肌肉的疲劳及脑部注意力的下降易导致人体

困乏和反应迟钝ꎬ是引起交通事故的重要原因ꎬ疲
劳驾驶问题已受到全球各国研究人员的关注[１] .
目前ꎬ对疲劳驾驶的研究主要是通过检测驾驶员

的生理信号(如脑电信号、肌电信号、心电信号、
呼吸信号等) [２ － ５]ꎬ提取其特征参数(如中值频

率、峰值因数、近似熵、样本熵、复杂度等) [６ － ７] 来

分析驾驶员的疲劳状态ꎬ这些研究对疲劳驾驶的

检测和预防都取得了非常有意义的成果.

但是ꎬ由于不同部位生理信号的特征参数间

存在一定的相关信息和冗余信息ꎬ使得检测效果

并不十分理想. 选择合理的生理信号检测部位ꎬ并
将不同部位特征参数进行组合是保留参数间有用

信息、消除冗余信息的有效手段[８] . 对此ꎬ本文进

行了相关的实验研究和理论分析.

１　 实验及算法

１􀆰 １　 实验过程

本实验随机抽取 ８ 名年龄 ２２ ~ ３５ 岁之间的



　 　

男性作为被试者. 所有被试者无肌肉骨骼系统及

精神类疾病史ꎬ２４ ｈ 内没有饮用酒精、咖啡等刺激

性饮料. 实验时间为下午 １２:３０—１４:３０ꎬ该时段

是与疲劳有关的交通事故高发时段[９] . 被试者在

模拟驾驶舱内进行连续 ２ ｈ 的驾驶ꎬ并实时采集

其颈部双侧上斜方肌、腰部竖脊肌的表面肌电信

号ꎬ以及人脑枕部的脑电信号. 数据采集系统为

Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ ４􀆰 ３ꎬ采样频率为 １ ０００ Ｈｚꎬ陷波频率为

５０ Ｈｚ. 测试电极的位置分析与确定详见第２ 节.
１􀆰 ２　 经验模态分解

经验模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＥＭＤ)算法是一种用于非线性和非平稳时间序列

信号分解的新方法ꎬ是对生理信号进行去噪的有

效手段. ２ ｈ 的驾驶实验过程中ꎬ驾驶员出汗、身体

移动及呼吸等引起的信号漂移为主要的噪声来

源ꎬ本文采用 ＥＭＤ 算法对所测信号进行预处理.
ＥＭＤ 是将所测得的信号分解为一系列本征模态

分量 ＩＭＦꎬ将每个 ＩＭＦ 投影到频域中得到各个

ＩＭＦ 的频谱. 然后对所测信号频谱进行信号重构ꎬ
在保留原信号有用信息的基础上ꎬ去除了伪迹的

干扰和基线漂移的影响.
ＩＭＦ 要满足两个约束条件:① 在整个数据序

列中ꎬ函数极值点的数量与过零点的数量相等ꎬ或
最多相差一个ꎻ② 在任意点处ꎬ所有极大值点形

成的上包络线和所有极小值点形成的下包络线的

均值为零.
对于给定信号 ｘ( ｔ)ꎬＥＭＤ 算法的步骤为

１) 计算信号 ｘ( ｔ)的所有局部极值点.
２) 通过插值分别获得由极大值点构成的上

包络线 ｅｍａｘ ( ｔ) 和由极小值点构成的下包络线

ｅｍｉｎ( ｔ) .
３) 计算上下包络线的平均值 ｍ０( ｔ)ꎬ从而求

得 ｈ０( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) －ｍ０( ｔ) .
４) 判断 ｈ０ ( ｔ)是否满足 ＩＭＦ 的上述两个约

束条件. 若满足ꎬ则 ｈ０( ｔ)就是 ｘ( ｔ)的第一个 ＩＭＦ
分量ꎻ否则ꎬ将 ｈ０( ｔ)记为 ｘ( ｔ) . 重复步骤 １) ~ 步

骤 ３)ꎬ经过 ｋ 次筛选ꎬ直至得到一个 ＩＭＦ 分量ꎬ记
为ｃ１( ｔ) .

５) 记 ｒ１( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) － ｃ１ ( ｔ) . 将 ｒ１ ( ｔ)当作新

的信号重复以上步骤ꎬ得到第二个 ＩＭＦꎬ记为

ｃ２( ｔ)ꎬ此时可得余项 ｒ２ ( ｔ) ＝ ｒ１ ( ｔ) － ｃ２ ( ｔ) . 重复

以上步骤ꎬ直至得到的余项 ｒｎ( ｔ)变为单调函数ꎬ
从中不能再筛选出 ＩＭＦ 分量为止. 则原始信号

ｘ( ｔ)经上述处理后ꎬ可分解为 ｎ 个 ＩＭＦ 分量与残

余信号 ｒｎ( ｔ)的和ꎬ即

ｘ( ｔ)＝∑
ｎ

ｋ ＝１
ｃｋ( ｔ) ＋ ｒｎ( ｔ) .

１􀆰 ３　 样本熵

样本熵(ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＳＥ)是由 Ｒｉｃｈｍａｎ 和

Ｍｏｏｒｍａｎ 提出的一种新的时间序列复杂性度量

算法[１０]ꎬ比近似熵更具有相对一致性. 样本熵有

较好的抗噪抗干扰能力ꎬ只需要较短的数据就能

达到有效分析的目的ꎬ运算时间短ꎬ对确定性信号

和随机信号都适用ꎬ是非线性动力学时间序列研

究的有力工具. 本文通过计算驾驶员驾驶过程中

各个指定时间点处所有被试者生理信号的样本

熵ꎬ作为表征驾驶员疲劳的特征参数ꎬ可用ＳＥ(ｍꎬ
ｒꎬ Ｎ)来表示. 其中:ｍ 为维数ꎬｒ 为相似容限ꎬＮ 为

长度. 研究指出[１１]ꎬ当 ｍ ＝ ２ꎬｒ ＝ (０􀆰 １ ~ ０􀆰 ２) ＳＤ
时ꎬ样本熵的结果较为合理ꎬ其中 ＳＤ 为原始数据

的标准差. 样本熵算法为

１) 设 Ｎ 点的原始时间序列为 ｘ(１)ꎬｘ(２)ꎬ
􀆺ꎬｘ(Ｎ)ꎬ其按顺序组成一组 ｍ 维矢量:

Ｘｍ( ｉ) ＝ [ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ ＋ １)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｉ ＋ ｍ － １)]ꎬ
１≤ｉ≤１ ＋ Ｎ －ｍ.

２) 定义 Ｘｍ( ｉ)和 Ｘｍ( ｊ)间的距离“ｄ[Ｘｍ( ｉ)ꎬ
Ｘｍ( ｊ)]”为两者对应元素中差值最大的一个ꎬ即

ｄ[Ｘｍ( ｉ)ꎬＸｍ( ｊ)] ＝ ｍａｘ[ ｜ ｘ( ｉ ＋ ｋ) － ｘ( ｊ ＋
ｋ) ｜ ]ꎬ ０≤ｋ≤ｍ － １ꎬｉ≠ｊꎬ１≤ｊ≤Ｎ －ｍ.

３) 给定阈值 ｒꎬ对每一个 ｉ≤Ｎ － ｍ 值ꎬ统计

ｄ[Ｘｍ( ｉ)ꎬＸｍ( ｊ)] < ｒ 的数目(模板匹配数)ꎬ然后

计算此数目与距离总数的比值ꎬ用 Ｂｍ
ｉ (ｒ)表示ꎬ即

Ｂｍ
ｉ (ｒ) ＝ {ｄ[Ｘｍ( ｉ)ꎬＸｍ( ｊ)] < ｒ 的数目ꎬｉ≠

ｊ} / (Ｎ －ｍ ＋ １) .
４) 求 Ｂｍ

ｉ ( ｒ) 对 于 所 有 ｉ 的 平 均 值ꎬ 即

Ｂｍ (ｒ) ＝ (Ｂｍ
１ ＋ Ｂｍ

２ ＋􀆺＋ Ｂｍ
Ｎ －Ｍ) / (Ｎ －Ｍ) .

５) 将矢量维度 ｍ 改为 ｍ ＋ １ꎬ重复步骤 １) ~
步骤 ４)ꎬ得 Ｂｍ ＋ １

ｉ (ｒ)ꎬ则此序列样本熵为

ＳＥ(ｍꎬｒ) ＝ ｌｉｍ
Ｎ→∞

{ － ｌｎ[Ｂｍ ＋ １(ｒ) / Ｂｍ(ｒ)]} .

当 Ｎ 为有限值时ꎬ样本熵可表示为

ＳＥ(ｍꎬｒꎬＮ) ＝ － ｌｎ[Ｂｍ ＋ １(ｒ) / Ｂｍ(ｒ)] .
１􀆰 ４　 复杂度

Ｌｅｍｐｅｌ － Ｚｉｖ 复杂度(Ｌｅｍｐｅｌ￣Ｚｉｖ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ
ＬＺＣ)算法是由 Ｌｅｍｐｅｌ 和 Ｚｉｖ 提出的一种用于度

量随着序列长度的增加而新模式也增加的算法ꎬ
表征了一个时间序列里出现新模式的速率. ＬＺＣ
值越高表明新模式出现的概率越高ꎬ同时也说明

动力学行为越复杂. 因此ꎬＬｅｍｐｅｌ － Ｚｉｖ 复杂度能

够反映出生理信号随人体状态而变化的情况ꎬ本
文使用复杂度来描述人体颈腰部 ＥＭＧ 和脑部

ＥＥＧ 在驾驶过程中随疲劳状态的变化情况.
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Ｌｅｍｐｅｌ － Ｚｉｖ 复杂度具体算法为[１２]:设 ｃ(ｎ)
为序列 Ｓ( ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｎ)的复杂度ꎬＬｅｍｐｅｌ 和 Ｚｉｖ
已证明ꎬ当 ｎ→∞ 时ꎬｃ(ｎ)趋近于定值 ｎ / ｌｏｇｌｎꎬ ｌ
为粗粒化段数(传统二值化时ꎬｌ ＝ ２)ꎬ则归一化计

算式为 Ｃ ＝
ｃ(ｎ) ｌｏｇｌｎ

ｎ .

２　 电极位置的选取

长时间驾驶过程中ꎬ人体颈部第 ６ 块和第 ７
块椎体ꎬ腰部第 ４ 块和第 ５ 块椎体等颈腰部较低

节段附近的肌肉易产生劳损. 因此ꎬ为合理选择采

集信号的电极位置ꎬ本文首先分析了颈 ６ 与颈 ７、
腰 ４ 与腰 ５ 部位的受力情况. 根据生物力学原理ꎬ
按照人体头部、颈部和腰部的外形及其受力情况ꎬ
可将其简化为一个变截面悬臂梁(图 １) . 图中ꎬｍ
为头颅质量ꎬＸ颈６ꎬＸ颈７ꎬＸ腰４ꎬＸ腰５分别为颈 ６、颈 ７、
腰 ４、腰 ５ 的阻力臂ꎬＸ颈６≈Ｘ颈７ꎬＸ腰４≈Ｘ腰５ . 人体脊

柱质量可假设为作用在人体脊柱的均部载荷ꎬ载
荷系数为 ｑꎬ脊柱长度为 Ｌ. 对于同一被试者ꎬｑꎬ
Ｌꎬθ 相等. 驾驶时颈腰部的受力情况可根据第三

强度理论建立式(１)所示的力学模型.

σ(ｘ) ＝
Ｍ２(ｘ) ＋ＭＴ(ｘ) ２

π[ＤＡ(ｘ)ＤＢ(ｘ)]
３
２

３２

. (１)

根据实际驾驶员的驾驶姿势:颈 ６ 和颈 ７ 处

的弯矩Ｍ(ｘ)近似相等ꎬ同一驾驶员驾驶过程中颈

部扭矩 ＭＴ(ｘ)相同ꎻ腰 ４ 和腰 ５ 处的弯矩 Ｍ(ｘ)
近似相等ꎬ腰部扭矩 ＭＴ ( ｘ)相同. 颈 ６ 与颈 ７ 或

腰 ４ 与腰 ５ 最主要的区别在于尺寸不同. 由人体

颈腰部生理结构及特点可知ꎬ颈腰部横截面为近

似椭圆形ꎬＤＡꎬＤＢ 分别表示椭圆的长轴和短轴.
根据第三强度理论ꎬ式(１)为采用椭圆的等效直

径计算得到颈腰部任意截面处的正应力. 无论长

轴、短轴ꎬ颈 ６ 处均小于颈 ７ 处ꎬ腰 ４ 处均小于腰 ５
处(图 ２)ꎬ即 ＤＡ颈６ < ＤＡ颈７ꎬＤＢ颈６ < ＤＢ颈７ꎬＤＡ腰４ <
ＤＡ腰５ꎬＤＢ腰４ <ＤＢ腰５ . 因此ꎬ根据式(１)ꎬ驾驶过程中

驾驶员颈 ６ 处的应力值大于颈 ７ 处的应力值ꎬ在
长时间高应力作用下导致颈 ６ 周围肌肉较颈 ７ 周

围肌肉更易疲劳. 同理ꎬ腰 ４ 处的应力值大于腰 ５
处的应力值ꎬ故腰 ４ 周围肌肉较腰 ５ 周围肌肉更

易疲劳.
因此ꎬ颈 ６ 部位上斜方肌和腰 ４ 部位竖脊肌

在驾驶过程中对疲劳状态的反应最灵敏ꎬ该处肌

肉为本实验肌电信号的提取位置. 电极位置分别

为颈 ６ 棘突旁开 ２ ｃｍ 处ꎬ腰 ４ 棘突旁开 ３ ｃｍ 处ꎬ
参考电极 Ｎ 置于颈 ７ 棘突处. ４ 个肌电信号测试

通道分别为 Ａ１ꎬＡ２ꎬＢ１ꎬＢ２ (图 ２) . 根据文献调

研[５]ꎬ驾驶过程中人脑枕部的 Ｏ１ꎬＯ２ 处脑电信号

对驾驶疲劳反应比较灵敏ꎬ故本文选图 ２ 中的

Ｏ１ꎬＯ２ 为脑电信号的电极位置.

图 １　 根据驾驶姿势的头颈腰部受力示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｓｔｒｅｓｓ ｏｆ ｈｅａｄ￣ｃｅｒｖｉｃａｌ￣ｌｕｍｂａｒ

(ａ)—实际驾驶姿势ꎻ (ｂ)—受力分析.

３　 特征参数提取与分析

针对 ＥＭＧ 和 ＥＥＧ 的混沌特性ꎬ本文采用非

线性动力学理论揭示其变化规律. 首先利用经验

模态分解 ＥＭＤ 对原始信号进行降噪处理ꎬ再提

取并分析颈腰部 ＥＭＧ 及脑部 ＥＥＧ 的特征参数

在驾驶过程中的变化规律. 图 ３ 为驾驶过程中特

征参数随时间的变化趋势. 由图可见ꎬ６ 种特征参

数值都随着驾驶时间的延长而逐渐降低ꎬ约

９０ ｍｉｎ 后ꎬ下降趋势变得平缓ꎬ表明驾驶员进入

较疲劳状态. 该变化表明随着驾驶时间的延长ꎬ肌
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肉逐渐处于紧张僵直状态ꎬ人体的困倦感逐渐增

强. 可见ꎬ这 ６ 种特征参数对驾驶疲劳有较强的表

征能力ꎬ对于不同被试者ꎬ规律的稳定性较好.

图 ２　 电极位置示意图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ

图 ３　 特征参数在驾驶过程中的变化规律
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ

ｄｒｉｖｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

４　 驾驶疲劳模型

４􀆰 １　 特征参数的相关性分析

为便于描述ꎬ本文定义:驾驶实验前期的 ０ ~
３０ ｍｉｎ 为正常状态ꎬ驾驶实验后期的 ９０ ~ １２０ ｍｉｎ

为疲劳状态. 从 ８ 名被试者正常和疲劳状态中各

选 ４ ｍｉｎ 数据ꎬ分别对颈部 ＥＭＧ、腰部 ＥＭＧ、脑部

ＥＥＧ 每 ３０ ｓ 计算一个样本熵和一个复杂度ꎬ则每

种特征参数分别获得 １２８ 个值(８ 名被试者 × ２ 种

状态 × ４ ｍｉｎ / ３０ ｓ ＝ １２８)ꎬ其中正常状态和疲劳状

态各 ６４ 个.
本文利用皮尔逊相关系数算法对 ６ 个特征值

进行相关性分析(式(２)) . 式中ꎬＫ１ 和 Ｋ２ 分别为

两种特征参数ꎬ ｉ 为某名被试者的某个时间段ꎬ
ｎ ＝ １２８ 个特征值. 由式(２)计算出各特征参数之

间的相关系数 ｒꎬ进而通过统计分析软件 ＳＰＳＳ 计

算得到显著性差异 Ｐ(表 １) . 可见ꎬ各特征参数之

间具 有 良 好 的 相 关 性 ( ｒ ＝ ０􀆰 ８０ ~ １􀆰 ００ꎬ Ｐ <
０􀆰 ０５)ꎬ说明各特征参数之间既存在有用信息ꎬ也
存在冗余信息. 其中ꎬ冗余信息主要是由于被试者

个体差异和各种特征参数变化幅度不同所致. 合
理地将这些特征参数的冗余信息去除ꎬ保留其有

用信息ꎬ则更能增加其对疲劳状态的辨别效果.
ｒ(Ｋ１ꎬＫ２) ＝

ｎ∑
１２８

ｉ ＝１
Ｋ１ｉＫ２ｉ －∑

１２８

ｉ ＝１
Ｋ１ｉ∑

１２８

ｉ ＝１
Ｋ２ｉ

ｎ∑
１２８

ｉ ＝１
Ｋ２

１ｉ － (∑
１２８

ｉ ＝１
Ｋ１ｉ) ２ ｎ∑

１２８

ｉ ＝１
Ｋ２

２ｉ － (∑
１２８

ｉ ＝１
Ｋ２ｉ) ２

.

(２)
４􀆰 ２　 特征参数的降维与优化

由以上分析可知ꎬ颈腰部及头部的 ６ 种特征

参数在表征驾驶疲劳时具有一定的相关性ꎬ将该

６ 种特征参数联立起来去除冗余信息、保留有用

信息ꎬ更能明显区分正常和疲劳两种状态. 为此ꎬ
本文利用主成分分析对 ６ 种特征参数进行降维与

优化. 主成分分析结果表明ꎬ前 ３ 个主成分 Ｕ１ꎬ
Ｕ２ꎬＵ３ 的贡献率分别为 ６９􀆰 ６２％ ꎬ １３􀆰 ６３％ 和

７􀆰 ８８％ ꎬ３ 者之和为 ９１􀆰 １３％ ꎬ超过 ８５％ . 因此ꎬ本
文选取贡献率大的前 ３ 个主成分作为表征驾驶疲

劳的综合状态参数. Ｕ１ꎬＵ２ꎬＵ３ 是原始 ６ 个变量

的线性组合ꎬ根据系数矩阵其计算式如式(３) ~
式(５)所示. 式中ꎬＸ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸ６ 分别表示颈肌样

本熵、颈肌复杂度、腰肌样本熵、腰肌复杂度、脑电

样本熵、脑电复杂度.
　 　 根据式(３) ~ 式(５)可获得 ３ 个主成分 Ｕ１ꎬ
Ｕ２ꎬＵ３ꎬ并对其进行归一化处理ꎬ消除个体差异.
归一化的驾驶状态三维分布图如图 ４ 所示. 可见ꎬ
正常状态时ꎬ３ 种主成分的值都较大ꎻ疲劳状态

时ꎬ３ 种主成分的值都较小.
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Ｕ１ ＝ ０􀆰 ６２９ ７ × Ｘ１ ＋ ０􀆰 ２３８ ５ × Ｘ２ ＋ ０􀆰 ４０６ １ × Ｘ３ ＋ ０􀆰 ３１３ １ × Ｘ４ ＋ ０􀆰 ３４１ ４ × Ｘ５ ＋ ０􀆰 ４０８ ８ × Ｘ６ꎬ (３)
Ｕ２ ＝ ０􀆰 ７６６ ４ × Ｘ１ － ０􀆰 ２７２ ９ × Ｘ２ － ０􀆰 ２９２ ８ × Ｘ３ － ０􀆰 ２３１ ０ × Ｘ４ － ０􀆰 ３７７ １ × Ｘ５ － ０􀆰 ２３８ ４ × Ｘ６ꎬ (４)

Ｕ３ ＝ － ０􀆰 ０３６ ８ × Ｘ１ ＋ ０􀆰 １８４ ５ × Ｘ２ ＋ ０􀆰 ７２６ ２ × Ｘ３ ＋ ０􀆰 ００４ ０ × Ｘ４ － ０􀆰 ６０２ ６ × Ｘ５ － ０􀆰 ２７２ ２ × Ｘ６ . (５)

表 １　 皮尔逊相关性分析(相关系数 ｒ /显著性差异 Ｐ)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ (ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒ / ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐ)

Ｋ１

Ｋ２

颈肌样本熵 颈肌复杂度 腰肌样本熵 腰肌复杂度 脑电样本熵 脑电复杂度

颈肌样本熵 １ / ０􀆰 ０００ ０􀆰 ９２４ / ０􀆰 ００１ ０􀆰 ９０３ / ０􀆰 ００２ ０􀆰 ９３１ / ０􀆰 ００１ ０􀆰 ８２５ / ０􀆰 ００４ ０􀆰 ８０１ / ０􀆰 ００５
颈肌复杂度 ０􀆰 ９２４ / ０􀆰 ００１ １ / ０􀆰 ０００ ０􀆰 ８５１ / ０􀆰 ００２ ０􀆰 ８９７ / ０􀆰 ００２ ０􀆰 ８０６ / ０􀆰 ００５ ０􀆰 ８２８ / ０􀆰 ００５
腰肌样本熵 ０􀆰 ９０３ / ０􀆰 ００２ ０􀆰 ８５１ / ０􀆰 ００２ １ / ０􀆰 ０００ ０􀆰 ９３８ / ０􀆰 ００１ ０􀆰 ８８１ / ０􀆰 ００３ ０􀆰 ８７７ / ０􀆰 ００３
腰肌复杂度 ０􀆰 ９３１ / ０􀆰 ００１ ０􀆰 ８９７ / ０􀆰 ００２ ０􀆰 ９３８ / ０􀆰 ００１ １ / ０􀆰 ０００ ０􀆰 ８７３ / ０􀆰 ００３ ０􀆰 ８６５ / ０􀆰 ００３
脑电样本熵 ０􀆰 ８２５ / ０􀆰 ００４ ０􀆰 ８０６ / ０􀆰 ００５ ０􀆰 ８８１ / ０􀆰 ００３ ０􀆰 ８７３ / ０􀆰 ００３ １ / ０􀆰 ０００ ０􀆰 ９３３ / ０􀆰 ００１
脑电复杂度 ０􀆰 ８０１ / ０􀆰 ００５ ０􀆰 ８２８ / ０􀆰 ００５ ０􀆰 ８７７ / ０􀆰 ００３ ０􀆰 ８６５ / ０􀆰 ００３ ０􀆰 ９３３ / ０􀆰 ００１ １ / ０􀆰 ０００

　 　 注:１ / ０􀆰 ０００ 为 ｒ ＝ １ꎬＰ ＝ ０􀆰 ０００.

图 ４　 归一化的驾驶状态三维分布图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ３Ｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｉｎ ｄｒｉｖｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓ

４􀆰 ３　 驾驶疲劳模型的建立与验证

根据以上分析ꎬ以 Ｕ１ꎬＵ２ꎬＵ３ 为独立变量ꎬ基
于多元回归理论ꎬ将人体不同部位的肌电信号及

脑电信号进行整合ꎬ建立了驾驶疲劳模型ꎬ如式

(６)所示.
　 　 Ｒ ＝ － ８􀆰 ８０２ ＋ ４􀆰 ６２４ × Ｕ１ － ２􀆰 ７１９ × Ｕ２ －
０􀆰 ３２３ ×Ｕ３ . (６)
式中ꎬ因为 Ｕ１ꎬＵ２ꎬＵ３ 是主成分分析优化求得的 ３
个主成分ꎬ所以 ３ 者不存在相关性ꎬ可避免其产生

伪回归现象ꎬ确保了驾驶疲劳评价模型的正确性

和合理性. 根据式(６)的模型计算ꎬ若疲劳状态指

标 Ｒ > ０ꎬ表示正常状态ꎻ若 Ｒ < ０ꎬ表示疲劳状态.
利用传统的多元回归模型(特征参数样本)

和本文提出的 ＰＣＡ － 多元回归模型(ＰＣＡ 样本)
分别对以上 １２８ 组样本进行状态验证ꎬ结果如表

２ 所示. 由表 ２ 可见ꎬ传统的多元回归模型平均正

确率为 ８２􀆰 ８２％ ꎬＰＣＡ － 多元回归模型平均正确

率为 ９５􀆰 ３２％ . 因此ꎬ经主成分分析及多元回归理

论相结合的方法构建的驾驶疲劳模型ꎬ可有效减

少传统多元回归模型的误判率ꎬ正确率较高.

表 ２　 传统多元回归模型(特征参数样本)与 ＰＣＡ －多元回归模型(ＰＣＡ样本)的比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ＰＣＡ￣ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

实际状态
传统多元回归模型 ＰＣＡ －多元回归模型

正常 疲劳 正确率 / ％ 正常 疲劳 正确率 / ％

正常状态(６４ 组) ５４ 组 １０ 组 ８４􀆰 ３８ ６０ 组 ４ 组 ９３􀆰 ７５
疲劳状态(６４ 组) １２ 组 ５２ 组 ８１􀆰 ２５ ２ 组 ６２ 组 ９６􀆰 ８８

５　 结　 　 论

１)颈肌样本熵、颈肌复杂度、腰肌样本熵、腰
肌复杂度、脑电样本熵、脑电复杂度这 ６ 个生理信

号的特征参数值都随着驾驶时间的延长而逐渐降

低. 将这 ６ 个特征参数联立起来更能明显区分正

常和疲劳两种状态ꎬ说明它们之间既存在有用信

息ꎬ也存在冗余信息. 通过主成分分析可实现颈腰

部和头部特征参数间的合理组合ꎬ保留有用信息ꎬ
消除冗余信息.

２)基于多元回归理论ꎬ将人体不同部位的生
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理信号进行整合ꎬ建立了能够有效判别疲劳驾驶

的数学模型. 状态验证结果表明ꎬ该模型的正确率

可达 ９５％ 以上.
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(上接第 ９６ 页)
是由气体的可压缩性及橡胶筒变形耗能等因素造

成ꎬ这说明气动肌肉具有很强的非线性.

４　 结　 　 论

１) 本文设计了一种由伸长型和收缩型气动

肌肉组成的新型质轻变刚度软体机器人手臂ꎬ该
手臂质量轻ꎬ总重为 ２１０􀆰 ６ ｇꎬ实现了手臂的轻量

化设计.
２) 对手臂进行了运动空间仿真ꎬ其单方向最

大弯曲角可达 ９０°.
３) 进行了阶跃信号和正弦信号跟踪性能试

验ꎬ结果表明ꎬ手臂可控性好ꎬ响应时间短ꎬ定位精

度高.
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