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摘　 　 　 要: 心率变异性分析是最常用的一种基于心电信号的疲劳驾驶检测方法. 然而ꎬ该方法需要被检测

信号时间足够长ꎬ且准确率较低. 因此提出一种基于短时心电信号的疲劳驾驶检测算法. 首先ꎬ按照 ３０ ｓ 的时

长截取短时心电信号序列ꎬ利用差分阈值法确定 Ｒ 波位置ꎬ根据 Ｒ － Ｒ 间期差值大小剔除不合格的噪声样本ꎻ
然后ꎬ计算 Ｒ － Ｒ 间期序列的时域 /频域特征并与利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集预训练的深度卷积神经网络模型提取

的特征相结合ꎻ最后ꎬ设计了一种随机森林分类器并基于这些特征进行分类. 结果表明ꎬ该算法在疲劳驾驶检

测上具有良好的分类效果ꎬ平均准确率达到 ９１％ . 因此ꎬ相较于心率变异性分析方法ꎬ本算法检测所需心电信

号更短ꎬ且在准确率上具备显著优势.
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　 　 随着汽车保有量的逐年增加ꎬ日渐增多的交

通事故已在世界范围内造成了巨大的人员伤亡以

及财产损失ꎬ因此ꎬ如何减少交通事故已成为一个

世界性的迫切需要解决的难题. 在各国对导致交

通事故原因的统计中ꎬ疲劳驾驶均占有较大比重:
在英国ꎬ２０１５ 年度因疲劳驾驶导致的道路交通事



　 　

故共有 １ ７８４ 起ꎬ在驾驶者受伤或注意力分散类

因素所致事故中所占比重约为 １５􀆰 ３８％ [１]ꎻ在美

国ꎬ２０１１ 年至 ２０１５ 年间共有 ４ １２１ 人在疲劳驾驶

导致的道路交通事故中丧生[２]ꎬ因此如何监测疲

劳驾驶的出现并及时阻止已成为一个世界范围的

重要课题.
目前已经有多种用于监测疲劳驾驶的方法ꎬ

这些方法可被大致归为以下三类[３]:
１) 利用车辆的行为特征进行监测ꎻ
２) 利用驾驶员的行为以及面部表情进行

监测ꎻ
３) 利用驾驶员的生理信号特征进行监测.
针对第一类监测方法ꎬ目前有计算车辆行驶

速度、前方车距、车道偏移等多种监测方法ꎬ如美

国 ＩＴＥＲＩＳ 公司研制的利用 ＣＣＤ 摄像头监测汽车

行驶轨迹的 ＡｕｔｏＶｕｅ 系统等. 但由于受路况以及

驾驶员驾车习惯等因素的影响ꎬ此类监测方法的

可靠性不如后两类监测方法. 针对第二类监测方

法ꎬ 目 前 有 基 于 ＰＥＲＣＬＯＳ ( ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｙｅ
ｃｌｏｓｕｒｅ)特征、嘴部状态特征、瞳孔大小特征等多

种监测方法ꎬ这类监测方法通常需要利用各种摄

像头采集图像信号或视频信号ꎬ结合图像处理技

术提取相关特征以达到监测目的. 该类监测方法

更容易达到更高的准确率ꎬ但存在易受光照条件

影响ꎬ对系统计算能力要求高等问题. 而针对第三

类监 测 方 法ꎬ 目 前 脑 电 信 号 ( ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａ￣
ｌｏｇｒａｐｈｙꎬ ＥＥＧ)、眼电信号 ( ｅｌｅｃｔｒｏｏｃｕｌｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＥＯＧ)ꎬ以及心电信号(ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈｙꎬ ＥＣＧ)
等多种生理信号已被证明与疲劳之间存在直接或

间接关系. 针对该监测方法ꎬ目前市场上已有成熟

且便携的可测量多种生理信号的产品ꎬ如新西兰

Ａｐｅｘ Ｍｅｄｉｃａｌ 公司研制的 Ｅｍｂｌａ 系统等. 心电信

号是心脏电活动的一种客观表现ꎬ代表着心脏在

兴奋发生、传导和恢复过程中的电位变化ꎬ反映了

心脏的工作状态. 近年来ꎬ人们发现心电信号除了

可被应用于心脏疾病诊断以外ꎬ还可用于情绪辨

别ꎬ如心理压力的检测ꎬ同时也可用于身份辨别

等[４] . 由于心电信号不易受外界环境ꎬ如光照条

件等影响ꎬ且其采集较脑电信号更方便ꎬ加之具备

非侵入性、成本低廉、市场已有成熟方案等[５] 优

势ꎬ本算法选用了心电信号. 针对基于心电信号的

疲劳驾驶检测算法ꎬ最常用的手段为通过计算心

率变异性(ｈｅａｒｔ ｒａｔｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙꎬ ＨＲＶ)指标以判

断驾驶者是否进入疲劳驾驶状态[６] . 心率变异性

是指心脏搏动周期存在的微小变异现象ꎬ心率变

异性可作为反映心脏交感神经和迷走神经活动紧

张性和均衡性的一种非侵入性重要指标. 然而该

方法需要待分析的信号时长至少 ５ ｍｉｎꎬ不利于

现实中疲劳驾驶监测系统的快速响应. 本文设计

了一种将多种时域 /频域特征及经过预训练深度

卷积神经网络模型提取的短时心电信号相关特征

相结合ꎬ并利用随机森林进行分类的疲劳驾驶检

测算法.

１　 数据和信号处理

１􀆰 １　 数据

本算法的数据来源为比利时列日大学的

Ｄｒｏｚｙ 数据库[７]ꎬ该数据库于 ２０１６ 年发布ꎬ可用

于疲劳驾驶检测. １４ 名受试者分别在第一天的

１０:００ ~ １１:００ꎬ第二天的 ３:３０ ~ ４:００ꎬ第二天的

１２:００ ~ １２:３０ 采集相关生理信号. 实验中受试者

被禁止摄入咖啡、茶以及其他任何兴奋剂或含有

兴奋剂的饮料ꎬ受试者被剥夺的睡眠时长在 ２８ ~
３０ ｈ. 本系统仅选用了数据库中的心电信号(采样

频率 ５１２ Ｈｚꎬ每个受试者每次均采集 １０ ｍｉｎ 的心

电信号)ꎬ同时为使疲劳驾驶状态与非疲劳驾驶

状态的区别最大化ꎬ仅将第一天的 １０:００ ~ １１:００
采集到的数据认定为非疲劳驾驶状态下的样本数

据ꎬ第二天的 １２:００ ~ １２:３０ 采集到的数据认定为

疲劳驾驶状态下的样本数据. 为尽可能获取到更

多的样本ꎬ本次实验按照 ０ ~ ３０ ｓꎬ１５ ~ ４５ ｓꎬ３０ ~
６０ ｓ􀆺􀆺的规律截取短时心电信号序列.
１􀆰 ２　 短时心电信号的噪声样本剔除

目前ꎬ常用的 ＱＲＳ 波群检测方法有:差分阈

值法、模板匹配法、小波变换法以及神经网络法

等[８] . 本算法采用了差分阈值法以获取 Ｒ － Ｒ 间

期序列ꎬ理由是该算法简单ꎬ对计算性能要求低ꎬ
易于工程实现. 而在心电信号测量时ꎬ因受试者呼

吸等多种因素影响ꎬ仪器最终测得的心电信号可

能包含噪声. 由于在对心电信号进行特征提取前

需要得到心电信号的 Ｒ － Ｒ 间期序列ꎬ而这些噪

声可能会导致最终得到的 Ｒ － Ｒ 间期序列包含非

Ｒ 波峰间的差值ꎬ进而导致特征的计算结果出现

误差甚至无法得出结果ꎬ因此在特征提取前必须

将对 Ｒ － Ｒ 间期序列提取造成影响的含噪声的心

电信号样本从样本数据中剔除. 相关研究已经证

明可以通过为 Ｒ － Ｒ 间期差值设置阈值以达到滤

除噪声样本的目的[９]ꎬ由于正常的心率所对应的

Ｒ － Ｒ 间期差值不可能大于 ２ ｓꎬ因此将阈值设置

为 ０ ~ ２ ｓꎬ本算法通过对信号进行三阶微分以确

定 Ｒ 波的位置ꎬ并计算相邻的 Ｒ － Ｒ 间期差值ꎬ若
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差值序列内存在大于 ２ ｓ 的值ꎬ则将该信号筛去.
最终ꎬ在筛去噪声样本数据后ꎬ得到了 ７１５ 个样本

用于特征提取ꎬ其中包含 ３０１ 个非疲劳驾驶状态

的样本以及 ４１４ 个疲劳驾驶状态的样本.

２　 特征及其提取

本算法的特征及其提取分为两部分ꎬ分别是

计算时域 /频域特征以及利用预训练卷积神经网

络模型提取特征. 其特征提取流程如图 １ 所示.

!"
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图 １　 特征提取流程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２􀆰 １　 时域 /频域特征提取

心率变异性分析的多个指标ꎬ如 ＳＤＮＮꎬＨＦꎬ
ＬＦ 等已被证明与疲劳之间存在联系[１０] . 受心率

变异性分析启发ꎬ为短时心电信号序列设置了 ５
个时域特征和 ３ 个频域特征ꎬ分别为心率(ＨＲ)、
总体标准差(ＳＤＮＮ)、差分均方根(ＲＭＳＳＤ)、相
邻间期差值 > ５０ ｍｓ 的个数(ＮＮ５０)、相邻间期差

值 > ５０ ｍｓ 的百分比 ( ＰＮＮ５０ )、低频段的功率

(ＬＦ)、高频段的功率(ＨＦ)以及低频段与高频段

的功率比值(ＬＦ / ＨＦ) . ＬＦ 指 Ｒ － Ｒ 间期序列的功

率谱在 ０􀆰 ０４ ~ ０􀆰 １５ Ｈｚ 频段的功率ꎬＨＦ 指 Ｒ － Ｒ
间期序列的功率谱在 ０􀆰 １５ ~ ０􀆰 ４ Ｈｚ 频段的功率.

ＨＲ 的计算公式可表示为

ＨＲ ＝ ６０ / ＲＲ ＝ ６０ / １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ＲＲｉ( ) . (１)

式中:ＲＲｉ 为 Ｒ － Ｒ 间期差值ꎻＲＲ为平均 Ｒ － Ｒ 间

期差值.
ＳＤＮＮ 的计算公式可表示为

ＳＤＮＮ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(ＲＲｉ － ＲＲ) ２ . (２)

ＲＭＳＳＤ 的计算公式可表示为

ＲＭＳＳＤ ＝ １
Ｎ － １∑

Ｎ－１

ｉ ＝１
(ＲＲｉ＋１ － ＲＲｉ) ２ . (３)

２􀆰 ２　 预训练卷积神经网络模型提取特征

卷积神经网络已经在图像、视频甚至音频等

领域得到了成功应用. 在 ２０１２ 年ꎬＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等

提出了一种新型的深度卷积神经网络并对

ＩｍａｇｅＮｅｔ ＬＳＶＲＣ － ２０１０ 比赛中的图像数据集进

行训练ꎬ并最终在 ＩＬＳＶＲＣ － ２０１２ 比赛中得到了

最佳 的 分 类 结 果[１１] . 在 随 后 几 年 里ꎬ 基 于

Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等提出的深度卷积神经网络的改进模

型如 ＶＧＧꎬＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 等相继出现并在 ＩＬＳＶＲＣ
比赛中得到了越来越好的结果. 然而深度卷积神

经网络在训练时往往需要大量的数据集以避免出

现过拟合现象ꎬ在现实运用模型时ꎬ有标签的样本

数据往往十分匮乏且难以获取. 因此ꎬ为了将深度

卷积神经网络模型运用于小规模数据集ꎬ本算法

尝试引入了迁移学习ꎬ即运用预训练卷积神经网

络模型以提取特征.
近年来ꎬ迁移学习已被运用于图像、文字甚至

房颤心电信号的分类任务并取得了不错的结

果[１２ － １４] . 迁移学习放宽了传统机器学习中的两个

基本假设[１５]:
１) 用于学习的训练样本与新的测试样本满

足独立同步分布ꎻ
２) 必须有足够可用的训练样本.
本算法采用了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３[１６] 模型并使用

ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集进行预训练以提取特征. 该模型

的网络结构庞大ꎬ除了常规的卷积层以外ꎬ还包含

有多个混合层、池化层以及最大池化层. 由于

ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集规模庞大ꎬ运用该数据集训练的

网络模型往往具备更好的迁移能力以及泛化能

力[１７]ꎬ因此本算法使用了基于该数据集的预训练

模型. 同时ꎬ为了更好对比 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３ 预训练模

型提取的特征的分类效果ꎬ本文还选取了同样基

于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集的 ＶＧＧ － １６ 预训练模型以提

取特征.
卷积神经网络自诞生伊始ꎬ便是以二维数据

作为模型的输入内容. 基于卷积神经网络在特征

提取方面的优势ꎬ目前已有多种将一维的信号输

入到网络中的方法ꎬ如对神经网络模型进行改进

以适应一维信号或通过快速傅里叶变换等方法将

一维信号映射至二维等. 本算法通过对心电信号

序列进行短时傅里叶变换以将一维信号映射至二

维ꎬ理由是短时傅里叶变换相较于快速傅里叶变

换而言ꎬ保留了更多的信息ꎬ如时域特征等. 在将

短时傅里叶变换后获取的二维数据输入预训练模

型后ꎬ得到了 ５１２ 个特征以进行进一步分类.
在预训练模型完成特征提取后ꎬ需要将这些

特征与时域 /频域的 ８ 个特征相结合并进行分类.
为均衡预训练模型所提取特征与时域 /频域特征

对分类结果产生的影响ꎬ同时为保证在对特征降

维时不会损失过多的信息ꎬ本算法采用了等度量

映射( Ｉｓｏｍａｐ)的方法[１８] 将神经网络提取的 ５１２
个维度特征降至 ８ 个维度ꎬ即与时域 /频域特征维
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度相同. 等度量映射利用了流形学习的方法. 高维

空间中的直线距离在低维嵌入流形上是不可达

的ꎬ因此等度量映射需要找到高维空间中的真正

距离去度量ꎬ即在降维时保持样本间的距离不变ꎬ
且基于样本之间的欧式距离找出最近邻点. 依据

所有点的近邻接点信息建立近邻接图ꎬ进而将非

近邻点距离的计算转化为近邻接图内相应两点的

最短路径问题. 在得到两点之间的距离后ꎬ再利用

基本的线性降维方法(如本实验中的 ＭＤＳ)进行

降维ꎬ最终输出 ８ 维特征.

３　 分类器设计

在运用预训练模型提取特征时ꎬ输入的是原

始信号ꎬ即并未对信号进行降噪. 另外ꎬ在计算时

域 /频域特征时ꎬ某些样本的计算结果会不可避免

地产生误差. 因此选择一个合适的分类器显得尤

为重要.
基于 上 述 原 因ꎬ 设 计 了 一 种 随 机 森 林

( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)分类器[１９]ꎬ它是由装袋算法

(ｂａｇｇｉｎｇ)衍生的集成学习分类器. 装袋算法使用

重采样的方式ꎬ即从给定的样本集合中有放回地

随机抽取一定数量的样本. 每次重采样的样本都

会用来训练一个决策树的基分类器ꎬ最后对训练

出的多个基分类器用多数投票机制选择最合适的

作分类预测. 随机森林分类器以装袋算法为基础ꎬ
在对基分类器进行训练时随机选择决策树节点的

部分属性作为子集ꎬ并在子集中选择最优属性用

于划分. 由于以上存在两种具有随机性的特点ꎬ使
得随机森林分类器具有非常好的鲁棒性ꎬ且随着

基分类器数量的增加ꎬ随机森林分类器通常会收

敛到较低的泛化误差.

４　 结　 　 果

为更好地对比 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３ 预训练模型所提

取的特征的分类结果ꎬ本文对比了 ＶＧＧ － １６ 预

训练模型和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３ 预训练模型提取的特征

运用等度量映射降维后在随机森林分类器和支持

向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)下的分类

结果ꎬ并使用准确率(ＡＣＣ)以及 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 作为

衡量标准. 分类结果如表 １ 所示ꎬ可以看出两种预

训练模型所提取的特征都取得了较好的分类结

果. 相较于 ＶＧＧ － １６ 预训练模型所提取特征的

分类结果而言ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３ 预训练模型所提取

的特征在 ＳＶＭ 以及 ＲＦ 两种分类器下都得到了

更好的分类结果. 除此之外ꎬ相较于 ＳＶＭ 而言ꎬ
ＲＦ 分类器的 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 在两次分类结果中均取

得了更高的数值ꎬ这代表着在面对神经网络提取

的 特 征 时ꎬ ＲＦ 分 类 器 的 综 合 性 能 是 优 于

ＳＶＭ 的.

表 １　 不同神经网络模型所提取特征的分类结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｂｙ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

分类器
ＶＧＧ － １６ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３

ＡＣＣ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ＡＣＣ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ

ＳＶＭ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８４
ＲＦ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８５

　 　 为进一步提升分类效果ꎬ加入了人工提取的

时域 /频域特征ꎬ将其与降维后的预训练模型提取

的特征共同训练ꎬ分类结果如表 ２ 所示. 为便于表

达ꎬ表中时域 /频域特征用 Ｔ / Ｆ 指代. 可以看出ꎬ
由于部分时域 /频域特征存在误差ꎬＳＶＭ 在使用

ＶＧＧ － １６ 预训练模型所提取的特征与时域 /频域

特征共同训练后ꎬ其准确率以及 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 均出

现了下降ꎻ而 ＲＦ 分类器的分类结果在两种衡量

标准下都取得了相较于 ＳＶＭ 而言更好的结果.
尤其在使用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３ 预训练模型所提取的特

征与时域 /频域特征共同训练后ꎬ准确率达到了最

大值 ０􀆰 ９１. 这进一步证明了 ＲＦ 分类器相较于

ＳＶＭ 而言在面对噪声样本时具有更高的鲁棒性.

表 ２　 预训练模型提取特征与时域 /频域特征

相结合的分类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
(Ｔ / Ｆ)ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

分类器
ＶＧＧ － １６ ＆Ｔ / Ｆ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ３ ＆Ｔ / Ｆ

ＡＣＣ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ＡＣＣ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ

ＳＶＭ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８６
ＲＦ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ８９

５　 结　 　 论

本文使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集预训练的深度卷

积神经网络模型在对短时心电信号进行短时傅里

叶变换所得到的数据上具备良好的迁移性ꎬ因此

将迁移学习运用于基于短时心电信号的疲劳驾驶

检测上是可行的. 相较于传统的 ＳＶＭ 而言ꎬＲＦ
分类器在识别基于心电信号特征的疲劳驾驶检测

时具有更高的精度.

０４９ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ４０ 卷



　 　

参考文献:

[ １ ]　 Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ. Ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｒｏａｄ ｃａｓｕａｌｔｉｅｓ Ｇｒｅａｔ
Ｂｒｉｔａｉｎ:２０１５ ａｎｎｕａｌ ｒｅｐｏｒｔ [ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１６ － ０６ － ３０ )
[ ２０１８ － ０５ － ２４ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｇｏｖ. ｕｋ / ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ /
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ / ｒｅｐｏｒｔｅｄ￣ｒｏａｄ￣ｃａｓｕａｌｔｉｅｓ￣ｉｎ￣ｇｒｅａｔ￣ｂｒｉｔａｉｎ￣ｍａｉｎ￣
ｒｅｓｕｌｔｓ￣２０１５.

[ ２ ]　 Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｈｉｇｈｗａｙ Ｔｒａｆｆｉｃ Ｓａｆｅｔｙ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ. Ｔｒａｆｆｉｃ
ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｓ ｃｒａｓｈ ｓｔａｔｓ: ｄｒｏｗｓｙ ｄｒｉｖｉｎｇ ２０１５ [ ＥＢ / ＯＬ ] .
(２０１７ － １０ － １５ ) [２０１８ － ０６ － ２９ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ｃｒａｓｈｓｔａｔｓ.
ｎｈｔｓａ. ｄｏｔ. ｇｏｖ / Ａｐｉ / Ｐｕｂｌｉｃ / ＶｉｅｗＰｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ / ８１２４４６.

[ ３ ]　 Ｒｅｄｄｙ ＢꎬＫｉｍ Ｙ ＨꎬＹｕｎ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ２０１７:４３８ － ４４５.

[ ４ ]　 Ｂｅｒｋａｙａ Ｓ ＫꎬＵｙｓａｌ Ａ ＫꎬＧｕｎａｌ Ｅ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ＥＣＧ
ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２０１８
(４３):２１６ － ２３５.

[ ５ ]　 Ｓａｎｎｉｎｏ ＧꎬＰｉｅｔｒｏ Ｇ Ｄ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＥＣＧ￣
ｂａｓｅｄ ｈｅａｒｔｂｅａｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｆｕｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１８ꎬ ８６ ( ９ ):
４４６ － ４５５.

[ ６ ]　 袁翔ꎬ孙香梅. 疲劳驾驶检测方法研究进展[ Ｊ] . 汽车工程
学报ꎬ２０１２ꎬ２(３):１５７ － １６４.
(Ｙｕａｎ ＸｉａｎｇꎬＳｕｎ Ｘｉａｎｇ￣ｍｅｉ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒ ｆａｔｉｇｕｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１２ꎬ２(３):１５７ － １６４. )

[ ７ ]　 Ｍａｓｓｏｚ Ｑꎬ Ｌａｎｇｏｈｒ Ｔꎬ Ｆｒａｎｃｏｉｓ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ＵＬｇ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄａｔａｂａｓｅ ( ｃａｌｌｅｄ ＤＲＯＺＹ ) ａｎｄ
ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｕｓｅ [ Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: ＩＥＥＥꎬ２０１６:
１ － ７.

[ ８ ]　 Ｋöｈｌｅｒ Ｂ Ｕꎬ Ｈｅｎｎｉｇ Ｃꎬ Ｏｒｇｌｍｅｉｓｔｅｒ Ｒ. Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ
ｓｏｆｔｗａｒｅ ＱＲＳ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ
ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｍａｇａｚｉｎｅꎬ２００２ꎬ２１(１):４２ － ５７.

[ ９ ]　 Ｂｒｕｕｎ Ｉ ＨꎬＨｉｓｓａｂｕ Ｓꎬ Ｐｏｕｌｓｅｎ Ｅ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｔｒｉａｌ
ｆｉｂｒｉｌｌａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ:ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｈｅａｒｔ ｒａｔｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ[Ｃ] / / Ｔｈｅ ３９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ

Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ. Ｊｅｊｕ Ｉｓｌａｎｄꎬ ２０１７:
３９８１ － ３９８４.

[１０] Ｐｉｏｔｒｏｗｓｋｉ Ｚꎬ Ｓｚｙｐｕｌｓｋａ Ｍ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｌｌｉｎｇ ａｓｌｅｅｐ
ｓｔａｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ＨＲＶ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｂｉｏｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１７ꎬ３７(２):２９０ － ３０１.

[１１] Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａꎬ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ Ｉꎬ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ Ｅ. ＩｍａｇｅＮｅｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / /
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｓｔａｔｅｌｉｎｅ:Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃꎬ２０１２:１０９７ － １１０５.

[１２] 陈炳超ꎬ洪佳明ꎬ印鉴. 基于迁移学习的图分类[ Ｊ] . 小型微
型计算机系统ꎬ２０１１ꎬ３２(１２):２３７９ － ２３８２.
(Ｃｈｅｎ Ｂｉｎｇ￣ｃｈａｏꎬＨｏｎｇ Ｊｉａ￣ｍｉｎｇꎬＹｉｎ Ｊｉａｎ. Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｇｒａｐｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１１ꎬ３２(１２):２３７９ － ２３８２. )

[１３] Ｙａｎｇ Ｑ. Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｅｙｏｎｄ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
Ａｓｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ: Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇꎬ２００９:１０ － ２２.

[１４] Ｂａｚｉ Ｙꎬ Ａｌａｊｌａｎ Ｎꎬ Ａｌｈｉｃｈｒｉ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＥＣＧ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / ２０１３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｄｉｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｓｏｕｓｓｅ:
ＩＥＥＥꎬ２０１３:１ － ４.

[１５] 庄福振ꎬ罗平ꎬ何清ꎬ等. 迁移学习研究进展[ Ｊ] . 软件学报ꎬ
２０１５ꎬ２６(１):２６ － ３９.
(Ｚｈｕａｎｇ Ｆｕ￣ｚｈｅｎꎬ Ｌｕｏ Ｐｉｎｇꎬ Ｈｅ Ｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ２０１５ꎬ２６
(１):２６ － ３９. )

[１６] Ｓｚｅｇｅｄｙ Ｃꎬ Ｖａｎｈｏｕｃｋｅ Ｖꎬ Ｉｏｆｆｅ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ:ＩＥＥＥꎬ２０１６:２８１８ － ２８２６.

[１７] Ｄｏｎａｈｕｅ Ｊꎬ Ｊｉａ Ｙ Ｑꎬ Ｖｉｎｙａｌｓ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. ＤｅＣＡＦ: ａ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒｉｃ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
[ Ｃ ] / / Ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ２０１４:６４７ － ６５５.

[１８] Ｂａｌａｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ Ｍꎬ Ｓｃｈｗａｒｔｚ Ｅ Ｌ. Ｔｈｅ Ｉｓｏｍａｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ [ Ｊ ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００２ꎬ ２９５
(５５５２):７ － ８.

[１９] Ｂｒｅｉｍａｎ Ｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ[ Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ２００１ꎬ４５:
５ － ３２.

１４９第 ７ 期 　 　 　 徐礼胜等: 基于短时心电信号的疲劳驾驶检测算法


