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　　［摘要］　目的　建立结合心率变异性（ｈｅａｒｔｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ＨＲＶ）和呼吸频率（ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｒａｔｅ，
ＲＥＳＰ）的驾驶疲劳识别机器学习模型并明确最优特征子集。方法　２０２１年６－１２月，从陆军军医大学
招募２０名年龄在２０～３０岁之间的健康男性志愿者参加疲劳驾驶试验。记录正常睡眠和睡眠剥夺后驾
驶员在驾驶任务中的心电信号，提取１８维疲劳相关 ＨＲＶ特征值，选择清醒与疲劳状态下存在差异的
ＨＲＶ特征结合 ＲＥＳＰ作为特征集。比较支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）、Ｋ最邻近
（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、朴素贝叶斯（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）和逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）这五种经典机器学习方法，筛选最优特征子集，并建立疲劳识别模型。结果　低频功率
（ｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＬＦ）与高频功率（ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＨＦ）的比值 ＬＦ／ＨＦ、ＲＥＳＰ、平均 ＲＲ间隔（ｍｅａｎＲＲ
ｉｎｔｅｒｖａｌ，ＭｅａｎＲＲ）、样本熵（ｓａｍｐｌｅｅｎｔｒｏｐｙ，ＳａｍｐＥｎ）、去趋势波动分析（ｄｅｔｒｅｎｄｅｄｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，
ＤＦＡ）短期斜率ＤＦＡα１五个特征是疲劳识别的有效特征子集，在 ＳＶＭ中分类效果最好，疲劳识别的准
确性、敏感性、特异性分别为８７．０３％、８７．０７％、８７．１３％。其中 ＬＦ／ＨＦ和 ＲＥＳＰ是最为重要的驾驶疲劳
识别指标，两个维度下各个模型的准确性均能达到８０％以上，ＳＶＭ与 ＬＲ整体表现更好，准确性、敏感
性、特异性分别为８４．９９％、８５．１３％、８２．６５％和８４．４３％、８６．４９％、８２．０２％。结论　ＬＦ／ＨＦ、ＲＥＳＰ是驾驶疲
劳识别的有效特征，在基于ＨＲＶ特征和ＲＥＳＰ的驾驶疲劳识别中ＳＶＭ与ＬＲ的整体表现优于其他模型。
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　　军用车辆是部队摩托化的机动平台和日常机动保
障的主要装备，车辆事故是导致军队非战斗减员的主

要因素［１－２］。军车驾驶员作为平台的直接操作者，承

受较强心理和生理负荷，容易产生驾驶疲劳。诱发驾

驶疲劳的因素多，军车驾驶员因特殊军事任务，更有可

能遭受包括昼夜节律、睡眠时间、驾驶时间长度和环境

因素等影响而出现驾驶疲劳。陆军在注重能力训练要

求中提到强化在职训练，已将抗疲劳驾驶作为重要训

练内容。需要指出的是，驾驶疲劳问题在地方道路交

通安全中也很突出。

　　自主神经系统（ａｕｔｏｎｏｍｉｃｎｅｒｖｏｕｓｓｙｓｔｅｍ，ＡＮＳ）通
过传入和传出交感神经系统（ｓｙｍｐａｔｈｅｔｉｃｎｅｒｖｏｕｓ
ｓｙｓｔｅｍ，ＳＮＳ）和副交感神经系统 （ｐａｒａｓｙｍｐａｔｈｅｔｉｃ
ｎｅｒｖｏｕｓｓｙｓｔｅｍ，ＰＮＳ）通路调节身体的大部分内部过程
（循环、呼吸、消化等），确保身体稳态环境［３］。研究表

明疲劳与ＡＮＳ功能失衡有关［４］。因此通过分析 ＡＮＳ
活动情况对驾驶疲劳的进程进行监测，基于心电图

（ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）提取的心率变异性（ｈｅａｒｔｒａｔｅ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ＨＲＶ）被证实与自主神经系统活动密切相
关，因ＥＣＧ信号信噪比高、易检测和分析，ＨＲＶ被广
泛应用于驾驶员疲劳识别。ＫＮＮ、ＳＶＭ、ＡｄａＢｏｏｓｔ和随
机森林等机器学习方法被用于建立驾驶疲劳识别模

型，模型预测精度参差不齐，ＨＲＶ特征纳入参数范围
也还存在争议［５］。ＲＥＳＰ是影响ＨＲＶ的重要参数，呼吸
过程会影响ＳＮＳ与ＰＮＳ活动，导致呼吸性窦性心律失
常［６］，但迄今鲜有研究综合ＨＲＶ和呼吸频率来识别驾
驶疲劳。本研究拟使用ＨＲＶ和ＲＥＳＰ参数进行机器学
习，探索具有可实施性、适用于不同疲劳程度的驾驶疲

劳识别方法，以提升军用车辆事故防范的技术能力。

１　资料与方法

１．１　试验对象
　　２０２１年６－１２月从陆军军医大学招募 ２０名年龄
在２０～３０岁之间的健康男性志愿者参加疲劳试验，试
验前采用问卷对参与者的驾驶生涯、健康状况和睡眠

习惯进行调查。所有志愿者均健康，日常作息规律。

试验前２４ｈ无酒精、咖啡及功能性饮料等神经兴奋物
质摄入，未参加剧烈的体育运动，正式试验前１ｄ佩戴
可以检测睡眠时间的手环。试验过程中不能嚼口香

糖、听音乐及接听电话，避免主动或被动刺激影响驾驶

员的状态。本试验已通过陆军特色医学中心伦理委员

会审批［医研伦审（２０２０）第１３０号］，在试验前充分告
知受试者试验内容并签署《知情同意书》。

１．２　试验仪器及软件
　　驾驶模拟平台：具有高仿真度驾驶感受的６自由
度驾驶模拟系统（ＺＧ０６，北京紫光基业）；微型 １２导
联心电图系统（ＭＩＣ１２ＤＬ，迈尔诺医疗）：记录试验全
程心电信号，采样频率为 ５００Ｈｚ；ＨＲＶ分析系统
（ＫｕｂｉｏｓＨＲＶＰｒｅｍｉｕｍ３．５，芬兰）：其计算方式与欧洲
心脏病协会的指南一致，各 ＨＲＶ指标意义已充分论
述［７］；４Ｋ高分辨率摄像系统（海康威视）。华为 ４Ｐｒｏ
手环：监测驾驶员前一晚睡眠时间。

１．３　驾驶任务
　　为使模型能够适用于不同疲劳程度下的疲劳识
别，增强模型泛化能力，驾驶员参与２次试验，一次为
充足睡眠（睡眠时间不小于 ８ｈ）条件下的驾驶任务，
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另一次采用部分睡眠剥夺（３：００－７：００，４ｈ睡眠时间）
诱发疲劳后再参与试验。试验前驾驶员有 １０ｍｉｎ时
间熟悉模拟器操作，熟悉驾驶环境后开始驾驶任务。

两次试验开始时间均为上午 ９：００，在模拟器上执行
９０ｍｉｎ的驾驶任务，路面有少量的车辆，驾驶环境为
白天，在遵守交通规则、不发生交通事故的前提下，驾

驶员可以自行决定车速。室内光线充足，空气流通顺

畅，室温２３℃。
１．４　数据采集
　　用酒精棉球擦拭驾驶员胸部后粘贴心电电极片，确
保心电信号能正常采集，试验过程中微型心电图系统全

程记录驾驶员ＥＣＧ。在驾驶员正前方放置摄像系统记
录驾驶员驾驶过程中的面部表情及身体活动情况。

１．５　特征提取及标记
　　采用 ＫｕｂｉｏｓＨＲＶＰｒｅｍｉｕｍ从 ＥＣＧ中提取时域、
频域、非线性ＨＲＶ特征及呼吸频率等共计１８维特征
参数。相关参数见表１。
　　每 ５分钟对驾驶员的状态进行一次专家评分，
３位睡眠领域专家独立对驾驶员的状态进行判断，在
存在不同意见时以２位专家的意见为准。根据专家评
分结果，将驾驶员 ＨＲＶ特征以 ５ｍｉｎ为一段，进行清
醒与疲劳两种类别的标签标记，按标签将ＨＲＶ数据分
为清醒组、疲劳组。

１．６　统计学分析
　　试验数据采用 ＳＰＳＳ２５．０进行统计分析。用
ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ检验数据是否服从正态分布，服从
正态分布的计量资料以 珋ｘ±ｓ表示，进行独立样本 ｔ检
验。检验水准α＝０．０５。
１．７　预测模型的建立
１．７．１　初步特征选择　　根据统计分析的结果，从
１７维 ＨＲＶ特征中筛选出在清醒、疲劳状态下具有统
计学差异的ＨＲＶ特征，结合 ＲＥＳＰ这一生理特征，将
这些特征作为模型的输入特征。

１．７．２　标准化处理　　特征数值分布差异较大，为减
少原始特征数值分布差异对模型的干扰，对模型输入

数据进行标准化处理，对数据特征集进行均值为０、方
差为１的数值分布调整。公式如下：

　　Ｘ＝
ｘ－μ
δ

　　其中μ为所有样本数据的均值，δ为所有样本数
据的标准差。

１．７．３　机器学习模型　　根据 ＨＲＶ特征，利用机器
学习模型将驾驶员分为疲劳与清醒两种不同的状态，

这种方法可以被归结为机器学习中的二分类问题，即

具有两个类别标签的分类任务。本研究采用支持向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）、Ｋ最邻近 （ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、朴素贝叶斯（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓ，
ＮＢ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）和逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）五种常用的二分类经典机器学习模型
用于驾驶疲劳识别。

　　ＳＶＭ是经典的有监督学习算法，主要是在特征空
间上寻找最优分类超平面，通过最大化类别特征间隔

使模型表现出较好的鲁棒性。

　　ＫＮＮ也是一种经典的有监督学习算法，主要基于
分类思想。ｋ近邻在定类决策上是根据特征空间上最
近邻的实例类别来决定待分实例的所属类别。因此对

特征空间上类域交叉较多的待分实例使用 ＫＮＮ方法
更为合适。

　　ＮＢａｙｅｓ算法是基于贝叶斯定理与特征条件独立
假设的分类方法，对于给定的训练数据集，首先基于特

征条件独立假设学习输入／输出的联合概率分布，然后
基于此模型，对给定的输入ｘ，利用贝叶斯定理求出后
验概率最大的输出ｙ。它是一种基于特征概率进行分
类的方法。

表１　ＨＲＶ特征参数

分类 指标

时域 平均ＲＲ间隔（ｍｅａｎＲＲｉｎｔｅｒｖａｌ，ＭｅａｎＲＲ）；平均心率（ｍｅａｎｈｅａｒｔｒａｔｅ，ＭｅａｎＨＲ）；连续ＲＲ间隔均方差的平方根（ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｏｆｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＲＭＳＳＤ）；ＲＲ间期直方图宽度（ｔｈｅｔｒｉａｎｇｕｌａｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｏｆＮＮｉｎｔｅｒｖａｌｈｉｅｔｏｇｒａｍ，ＴＩＮＮ）；ＲＲ间

期标准差（ｓｔａｎｄａｒｄｄｉｖｉａｔｉｏｎｏｆＮＮｉｎｔｅｒｖａｌｓ，ＳＤＮＮ）；ＨＲＶ三角指数；给定的时间内差值大于５０ｍｓ的相邻ＲＲＩ的对数与总的

ＲＲ间期个数的百分比（ｐｅｒｃｅｎｔｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｗｈｏｓｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎａｄｊａｃｅｎｔＮＮｉｎｔｅｒｖａｌａｒｅｍｏｒｅｔｈａｎ５０ｍｓ，ｐＮＮ５０）

频域 标准化低频功率（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｎＬＦ）；标准化高频功率（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｎＨＦ）；低频功率／高频功率

（ＬＦ／ＨＦ）

非线性 庞莱加图短轴、ＲＲ间期短期标准差（ＳＤ１）；庞莱加图长轴、ＲＲ间期的长期标准差（ＳＤ２）；ＳＤ２／ＳＤ１；近似熵（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

ｅｎｔｒｏｐｙ，ＡｐＥｎ）；样本熵（ｓａｍｐｌｅｅｎｔｒｏｐｙ，ＳａｍｐＥｎ）；ＤＦＡα１；ＤＦＡ长期波动斜率ＤＦＡα２

生理指标 ＲＥＳＰ
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　　ＤＴ是一种树形结构的模型，从根节点开始，对实
例的某一特征进行测试判断是否将实例分配到其子节

点，每一个子节点对应一个特征属性的测试。递归地

对实例进行测试并分配，直至达到叶节点。通常 ＤＴ
子节点分裂的准则是信息增益或信息增益比。

　　ＬＲ虽然名为“回归”，但其本质是一种分类方法，
常用于二分类问题。利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数（亦称为
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数），建立代价函数表示预测值与实际值的
偏差，偏差越小越好，通过迭代学习的方式求解模型的

最优参数。

１．７．４　特征相关性分析　　相关系数是用于统计两
个随机变量之间线性相关程度的统计量。多个变量间

存在高度相关关系，在机器学习模型中称为多重共线

性。多重共线性会致使模型的权重参数估计失真或难

以估计准确。因此需要进行特征筛选工作，对特征进

行降维，避免特征的维度过高增加计算的时间，减少模

型的过拟合，增强模型的鲁棒性和泛化能力。

１．７．５　模型训练　　为探索ＨＲＶ特征对模型识别的
准确性，选取具有统计学差异的 ＨＲＶ特征建立数据

集，作为模型的训练集，采用１０折交叉验证的方式训
练建立机器学习模型。具体做法为：将不同数量的特

征组合后依次分别输入 ５种机器学习模型（ＳＶＭ、
ＫＮＮ、ＮＢａｙｅｓ、ＤＴ和ＬＲ）完成模型训练。

２　结果

２．１　疲劳与清醒状态ＨＲＶ特征变化
　　根据专家评估结果，将数据划分为清醒与疲劳两
个数据集。２０名招募者中 ２人在试验过程中感觉不
适（头晕、恶心等晕车反应）退出，共计１８人参加３６次
试验，每次试验持续约９０ｍｉｎ，以５ｍｉｎ为单位对驾驶员
状态进行专家评分，每次试验能得到１８个被标记为清
醒或者疲劳的样本，最终得到数据集共有样本６４８例。
其中清醒标签占比４５．７％，疲劳标签占比５４．３％。
　　比较清醒与疲劳状态下各ＨＲＶ特征值的差异，各
ＨＲＶ特征均值见表２。统计结果显示，除ＤＦＡα２外，
清醒与疲劳状态下各 ＨＲＶ特征均值具有统计学差异
（Ｐ＜０．０５）。其中 ＭｅａｎＨＲ、ｎＨＦ、ＲＥＳＰ、ＡｐＥｎ、ＳａｍｐＥｎ
在疲劳时减小，其他ＨＲＶ指标在疲劳时均增大。

表２　 疲劳与清醒状态下ＨＲＶ相关指标比较（珋ｘ±ｓ）

差值９５％ＣＩ
指标 清醒（ｎ＝２９６） 疲劳（ｎ＝３５２） ｔ Ｐ

下限 上限

ＭｅａｎＲＲ／ｍｓ ７３８．４７±６６．５８ ７７０．２８±１０３．５６ －３．９７３ ０．０００ －４７．５７ －１６．０７

ＳＤＡＮＮ／ｍｓ ３５．３７±１１．０８ ４２．１８±１８．１５ －４．９１０ ０．０００ －９．５４ －４．０８

ＭｅａｎＨＲ／次·ｍｉｎ－１ ８１．８７±６．９４ ７９．１７±９．６６ ３．５０４ ０．００１ １．１８ ４．２１

ＲＭＳＳＤ／ｍｓ ２７．５９±９．３０ ３０．３４±１４．９３ －２．４００ ０．０１７ －５．００ －０．５０

ｐＮＮ５０ ７．８５±７．５８ １０．２６±１２．００ －２．６０４ ０．０１０ －４．２２ －０．５９

ＨＲＶｔｉ ９．０５±２．３６ １０．６４±３．７８ －５．４７８ ０．０００ －２．１６ －１．０２

ＴＩＮＮ １７９．７０±５７．９７ ２０９．２１±８１．４９ －４．６２６ ０．０００ －４２．０５ －１６．９６

ｎＬＦ ７１．２２±１３．３７ ７６．９９±９．６３ －５．６３６ ０．０００ －７．７８ －３．７６

ｎＨＦ ２９．７７±１２．０３ ２５．１０±８．６０ ５．０８２ ０．０００ ２．８６ ６．４７

ＬＦ／ＨＦ ３．０９±１．９７ ３．６２±１．８１ －３．１６５ ０．００２ －０．８７ －０．２０

ＲＥＳＰ／次·ｓ－１ ０．３０±０．０５ ０．２７±０．０５ ５．７６５ ０．０００ ０．０２ ０．０３

ＳＤ１ １９．５３±６．５８ ２１．４８±１０．５７ －２．４０２ ０．０１７ －３．５５ －０．３５

ＳＤ２ ４５．８７±１４．７３ ５５．５３±２３．６５ －５．３２５ ０．０００ －１３．２３ －６．０９

ＳＤ２／ＳＤ１ ２．４３±０．５４ ２．６７±０．４２ －５．６４２ ０．０００ －０．３２ －０．１６

ＡｐＥｎ １．１８±０．０８ １．１５±０．０８ ４．５７２ ０．０００ ０．０２ ０．０５

ＳａｍｐＥｎ １．６３±０．２５ １．５３±０．２１ ４．７００ ０．０００ ０．０６ ０．１４

ＤＦＡα１ １．２８±０．１８ １．３４±０．１３ －４．８５５ ０．０００ －０．０９ －０．０４

ＤＦＡα２ ０．４７±０．１３ ０．４９±０．１３ －１．６９１ ０．０９２ －０．０４ ０．００
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２．２　初步特征选择
　　由于ＤＦＡα２在清醒与疲劳时无统计学差异，因此
认为该特征不是表征疲劳的有效指标。有研究证实

ＳａｍｐＥｎ比 ＡｐＥｎ能准确、稳定地衡量生理的时间序
列，ＳａｍｐＥｎ的计算不依赖于数据长度且具有更好的一
致性［８－９］。因此本研究从提取的１７个 ＨＲＶ特征中去
除ＤＦＡα２和 ＡｐＥｎ后，筛选出 １５个 ＨＲＶ特征，结合
ＲＥＳＰ共计 １６个特征用于驾驶疲劳识别的机器学习
模型。

２．３　特征之间相关性
　　特征之间相关系数矩阵热力图如图１所示。相关
系数矩阵直观展示了多个变量的相关性，其中颜色越

深表示两者的相关性越强。例如 ｎＨＦ与 ｎＬＦ之间具
有强负相关性（－０．９８），ＳＤＮＮ和 ＳＤ２具有强正相关
性（０．９９）。ＲＭＳＳＤ与ＳＤ１相关性为１，说明两者完全
正相关，相关研究已经证实 ＲＭＳＳＤ与 ＳＤ１表征的是
相同的ＨＲＶ特征［１０］。

图１　 数据集相关特征矩阵

２．４　特征选择
　　５种机器学习模型的特征选择过程如图 ２所示，
ＳＶＭ模型在本试验具有良好的表现，而且横坐标特征
数量为５时 ＳＶＭ的 Ｆ１Ｓｃｏｒｅｓ达到最高，此时选取的
特征为：ＬＦ／ＨＦ、ＲＥＳＰ、ＭｅａｎＲＲ、ＳａｍｐＥｎ、ＤＦＡα１，并
且随着特征数量的增加，ＳＶＭ模型与其他模型相比Ｆ１
＿Ｓｃｏｒｅ表现更好。为避免特征过多增加计算的时间导
致的过拟合，结合图２所示的特征纳入过程，考虑采用

５个维度的特征作为模型的输入。因此特征选择方面
我们选择ＬＦ／ＨＦ、ＲＥＳＰ、ＭｅａｎＲＲ、ＳａｍｐＥｎ、ＤＦＡα１作
为最终的模型输入特征。
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图２　 模型特征选择过程

２．５　分类结果
　　由图２中可以看出，ＳＶＭ模型整体表现优于其他
模型。因此我们将 ＳＶＭ作为最终模型。将选取的
５维特征输入ＳＶＭ模型，并进行网格搜索和十折交叉
验证得到模型最优参数和最好 Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ的值模型参
数。模型参数见表３。

表３　ＳＶＭ参数设置

参数名称 取值 参数解释

Ｃ １０
目标函数的惩罚系数 Ｃ，用来平衡分类间隔

ｍａｒｇｉｎ和错分样本

ｄｅｇｒｅｅ １
多项式核下 ｄｅｇｒｅｅ决定了多项式的最高次

幂，其他情况不生效

ｇａｍｍａ ‘ａｕｔｏ’ 核函数的系数

ｋｅｒｎｅｌ ‘ｐｏｌｙ’ 核函数选择有ＲＢＦ、Ｌｉｎｅａｒ、Ｐｏｌｙ、Ｓｉｇｍｏｉｄ等

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｔｒｕｅ 可能性估计是否使用（ｔｒｕｅｏｒｆａｌｓｅ）

　　除ＳＶＭ外，对其余４个模型在ＭｅａｎＲＲ、ＬＦ／ＨＦ、
ＲＥＳＰ、ＳａｍｐＥｎ、ＤＦＡα１作为特征输入时，采用敏感性
（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）、特异性（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）、精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
准确性（ａｃｃｕｒａｃｙ）及 Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ作为模型的性能指标。
见表４。

表４　五种机器学习模型在５个ＨＲＶ特征下的性能指标

分类器 Ｓｅｎｓ Ｓｐｅｃ Ｐｒｅｃ Ａｃｃ Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ

ＳＶＭ ０．８７０３ ０．８７１３ ０．９０１２ ０．８７０７ ０．８７５１

ＫＮＮ ０．８２４３ ０．８２９１ ０．８６２７ ０．８２６６ ０．８３０７

ＮＢａｙｅｓ ０．８１８９ ０．８９０５ ０．９１７１ ０．８５１７ ０．８５２９

ＤＴ ０．８６７６ ０．７９７６ ０．８４０１ ０．８３５５ ０．８４６１

ＬＲ ０．８７５７ ０．８３５９ ０．８７６９ ０．８５７５ ０．８６５８
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　　从表４中可以看出准确性最高的模型是 ＳＶＭ，其
识别准确性、敏感性、特异性分别为８７．０７％、８７．０３％、
８７．１３％，表现优于其他４个模型。
　　由图２可知，模型在两个特征下就能取得较好的
识别准确性，将ＬＦ／ＨＦ与ＲＥＳＰ纳入模型后得到５种
模型的性能指标见表５。

表５　五种机器学习模型在２个ＨＲＶ特征下的性能指标

分类器 Ｓｅｎｓ Ｓｐｅｃ Ｐｒｅｃ Ａｃｃ Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ

ＳＶＭ ０．８５１３ ０．８２６５ ０．８６８６ ０．８３９９ ０．８４５１

ＫＮＮ ０．８１８９ ０．８５２１ ０．８７６９ ０．８３４０ ０．８３４８

ＮＢａｙｅｓ ０．７８３８ ０．９０３４ ０．９１６１ ０．８３８５ ０．８３４８

ＤＴ ０．８３５１ ０．７７１８ ０．８１５９ ０．８０６２ ０．８１８３

ＬＲ ０．８６４９ ０．８２０２ ０．８６７８ ０．８４４３ ０．８５３０

　　在纳入ＬＦ／ＨＦ和ＲＥＳＰ这两个维度后，各个模型
的准确性均能达到８０％以上。ＳＶＭ与ＬＲ整体表现最
好，其中ＬＲ表现出最好的识别准确性，达到８４．４３％，
敏感性、特异性分别为８６．４９％、８２．０２％；ＳＶＭ也有较
高的准确性，达到８３．９９％，同时敏感性和特异性分别
为８５．１３％、８２．６５％。
２．６　交叉验证
　　各个模型十折交叉验证的ＲＯＣ曲线如图３所示。
可以看出ＳＶＭ与ＬＲ表现近似，但ＳＶＭ的分类能力表
现最好。
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图３　各个模型ＲＯＣ曲线

３　讨论

　　驾驶疲劳隐匿性强，对交通安全危害极大。美国
高速公路管理局数据显示２０１７年因疲劳导致９．１万
起交通事故，５万人受伤，但交通安全、睡眠科学和公
共卫生界普遍认为疲劳驾驶的影响仍被低估［１１］。对

我国２００４－２０１５年间１０人以上伤亡的重大交通事故
统计发现，驾驶疲劳是导致事故发生的重要原因［１２］。

２０１６年京沪高速淮安段有 ４１４起交通事故由疲劳驾
驶导致，约占总交通事故数的５２．６％［１３］。军用车辆由
于遂行特殊军事任务，如高强度机动运输保障和长途

跨区远程投送，军人群体更容易因昼夜节律或驾驶时

间延长引起睡眠不足。ＧＯＯＤ等［１４］认为，军人睡眠不

足普遍存在，由此产生的疲劳会危及人身安全、任务成

功甚至国家安全。作者认为，有效识别驾驶疲劳是进

行抗疲劳驾驶的关键环节。

　　研究表明，长时间驾驶和睡眠剥夺使驾驶人驾驶
能力明显下降，发生事故概率显著增大［１５－１６］。针对睡

眠剥夺的研究表明，睡眠剥夺会引起 ＳＮＳ活动增强、
迷走神经活动减弱，ＨＲＶ表现为 ｎＬＦ增大、ｎＨＦ减小
及ＬＦ／ＨＦ增大［１７］。赵小静等［１８］针对不同程度睡眠剥

夺后的ＨＲＶ研究结果显示ＰＮＳ活动增强，其中６ｈ的
睡眠剥夺后，心率显著下降及 ＨＲＶ指标 ＳＤＮＮ、
ｐＮＮ５０、ＲＭＳＳＤ均显著上升，与本研究的结论一致。
　　本研究结果表明，随驾驶时间增加，驾驶员均表现
出心率降低，ＨＲＶ增大，反映 ＡＮＳ总体张力的指标
（ＳＤＮＮ、ＳＤＡＮＮ、ＴＩＮＮ、ＳＤ２）增大。同时 ＲＭＳＳＤ、ＳＤ１
等增大，表示 ＰＮＳ活动增强。上述指标与 ＢＵＥＮＤＩＡ
等［１９］的研究具有一致性。

　　针对ＨＲＶ的特征所代表的生理意义已有相关的
共识，但在驾驶疲劳的研究中相关参数的变化情况还

有争议。例如，ＬＩＡＮＧ等［２０］的研究结果显示 ｎＬＦ增
大、ｎＨＦ减小及 ＬＦ／ＨＦ增大，但 ＡＷＡＩＳ等［２１］的研究

结果与之相反。作者认为仅以某几个指标增加或降低

来识别驾驶疲劳可能会存在较大局限性，因此，本研究

全面分析驾驶员ＨＲＶ特征变化，通过机器学习方法建
立疲劳识别模型，进而明确可用于各种状态下进行疲

劳识别的特征子集，研究结果对驾驶疲劳识别可起重

要作用。

　　基于ＨＲＶ的驾驶疲劳的机器学习方法已取得较
大进展。Ｐｅｒｓｓｏｎ等用四个分类器 （ＫＮＮ、ＳＶＭ、
ＡｄａＢｏｏｓｔ和随机森林分类器）时，使用随机森林分类器
获得了最佳性能，准确率为８５．４％，敏感性为６６．９％，特
异性为 ９０．４％，Ｆ１仅为 ６５．９％［５］。ＢＡＢＡＥＩＡＮ等［２２］

采用ＨＲＶ频域特征值作为模型输入，采用 ＳＶＭ及
ＫＮＮ分类器进行疲劳识别，准确性可达到８０％。现有
研究在驾驶疲劳识别准确性上较高，但是在模型的特

征参数选择时通常根据经验或文献报道选择常见的指

标，未对疲劳相关的ＨＲＶ特征进行全面的分析。本研
究通过对不同疲劳程度下驾驶任务中各个 ＨＲＶ特征
进行分析，筛选出适于驾驶疲劳识别的特征，综合呼吸
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频率，通过比较ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＮＢ、ＤＴ、ＬＲ等五种经典机器
学习方法，筛选出可用于各种状态下的疲劳识别特征。

其中 ＳＶＭ在选取 ＬＦ／ＨＦ、ＲＥＳＰ、ＭｅａｎＲＲ、ＳａｍｐＥｎ、
ＤＦＡα１这５个维度的特征下疲劳识别准确性最高，达
到８７．０７％，敏感性、特异性分别为８７．０３％、８７．１３％，
识别模型的整体性能表现更好。进一步分析发现，

ＬＦ／ＨＦ、ＲＥＳＰ在 ＬＲ和 ＳＶＭ模型中都具有较高的准
确性和特异性，表明ＬＦ／ＨＦ、ＲＥＳＰ指标可适用于驾驶
疲劳识别。

　　ＳＶＭ目标在于对特征空间划分最优超平面，核心
思想是最大化分类边际。其对异常值不敏感，最终的

分类结果由少数的支持向量决定，增删非支持向量对

模型无影响。由图１相关系数矩阵可知，ＨＲＶ特征之
间相关性较强，ＳＶＭ模型有利于去除冗余特征，选择
关键特征，而且算法较为简单，具有较好的鲁棒性，因

此在本研究中具有最好的分类表现。

　　现有驾驶疲劳识别方法较多，基于驾驶员行为特
征、车辆行驶特征和驾驶员生理参数的方法广泛应用

于驾驶疲劳研究。基于生理参数的驾驶疲劳识别方法

被证实更加可靠［２３－２４］。因为直接测量了驾驶员生理

特征，在疲劳发生的早期即可识别，还能避免驾驶环境

和个人驾驶习惯等因素造成的干扰。而且相较于脑电

信号采集时侵入性强、易受干扰，皮肤电活动易受气温

等因素影响，ＥＣＧ信号更容易采集、抗干扰能力更强，提
取ＬＦ／ＨＦ和ＲＥＳＰ非常便捷，在实际应用上更具优势。
　　综上，本研究通过招募志愿者进行模拟驾驶试验，
筛选出机器学习方法下表现较好的驾驶疲劳识别关键

指标，明确了机器学习方法在驾驶疲劳识别中的有效

性。ＥＣＧ和ＲＥＳＰ易于测量，研究结果可为后续驾驶
疲劳识别的穿戴设备提供关键技术支撑，对军用车辆

事故防范起到重要作用，同时对车辆安全管理也有重

要意义。
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