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基于拓扑数据分析的驾驶疲劳 EEG 数据处理与优化分析研究①
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摘　 要　 为提高驾驶疲劳脑电(EEG)数据处理与分析的准确性和鲁棒性,提出一种基于拓

扑数据分析(TDA)的驾驶人疲劳脑电分析方法。 首先利用汽车性能虚拟仿真平台开展驾驶

实验,通过驾驶人状态反馈和面部特征视频,标记脑电数据,形成清醒和疲劳二分数据集。
之后利用 EEGLAB 预处理数据,剔除噪声并保留 0. 3 ~ 30 Hz 频带,直接从时域 EEG 数据中

提取拓扑特征。 此外还提取了经典频域特征 α 波能量和 α / β 用于对比分析。 最后使用支

持向量机进行分类。 结果表明,基于持久同源(PH)的拓扑特征取得了高达 88. 7%的准确率

和 91. 4%的召回率,与经典频域特征性能相当,且对脑电伪影的鲁棒性明显更好,在未剔除

EEG 伪影的情况下仍取得了 87. 4%的准确率和 89. 7%的召回率。 综上所述,本文提出的用

于驾驶疲劳脑电信号处理与分析的 TDA 方法抗干扰特性好、处理成本低、经济性高,有助于

稳定、高效地处理驾驶人脑电数据并检测驾驶疲劳状态,具有较大的科学实际应用价值。
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0　 引 言

疲劳驾驶是导致交通事故的重要原因之一。 据

报道,7%的机动车事故和 16% 的致命事故都与驾

驶人疲劳驾驶有关[1]。 在环境单调的道路上,特别

是高速公路上,因疲劳驾驶造成的交通事故比例更

是高达 20% [2]。 疲劳驾驶较难通过立法执法进行

监管,车载疲劳预警设备是重要的疲劳驾驶预防手

段,其核心是驾驶疲劳检测算法[3],故受到国内外

学者的广泛关注。
各国学者从驾驶行为[4-5]、生理信号[6-8]、图像

信息[9]等角度切入,提出了不同的疲劳驾驶检测方

法,取得了重要研究成果。 其中,脑电信号(electro-
encephalography,EEG)被认为是疲劳检测方法中的

“黄金法则”。 研究表明,EEG 特征与疲劳的检测密

切相关[10],作为大脑活动的直接表现形式,其良好

的时间分辨率和无创信号采集方法[11],被频繁地应

用于驾驶疲劳的研究中。 Lal 等人[12]利用疲劳过程

中 EEG 各频带的变化,建立了检测不同疲劳程度的

算法,分析结果显示,受试者疲劳和清醒状态的特征

存在显著差异(P < 0. 01)。 闵建亮和蔡铭[13] 提取

了采集的 EEG 信号的小波对数能量熵(WLE)特

征,运用极限 学 习 机 ( extreme learning machine,
ELM)对提取的特征数据集进行分类,其疲劳识别率

可以达到 91. 8% 。 Muhammad 等人[14] 从驾驶人脑

电数据中提取多种时、频域信号特征,结合心电信号

特征来区分清醒与疲劳 2 种驾驶状态,同时对通道简

化进行了深入研究,发现只需要结合一个 EEG 与一

个眼电图(electro-oculogram, EOG)电极就可以达到

80%的准确率。 经典的时、频域分析往往需要对原始

脑电信号进行降噪预处理。 基于深度学习( deep
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learning,DL)的相关方法虽然能够从原始 EEG 数据

中直接学习并得到较好的特征信号,但通常需要付出

昂贵的训练代价,此外,驾驶人之间的差异性也严重

影响着模型的性能表现[15]。
目前常见的基于 EEG 的驾驶疲劳检测方法,如

时域、频域特征和深度学习等往往不能兼顾准确性、
鲁棒性、处理速度等方面的性能。 由于拓扑数据分

析(topological data analysis,TDA)可以在不同尺度

下识别数据的形状特征,具有较好的准确性和鲁棒

性,近年来在时序数据处理及分析领域受到了学者

们的广泛关注。 Song 等人[16] 将人体大脑的不同区

域映射到网络节点上,从而形成大脑网络拓扑,然后

利用拓扑学理论进行情感识别分析。 Fernandez-
Blanco 等人[17]将脑电信号的振幅、出现时间等信息

编码为不变的星形图,并计算其相关拓扑指数,用于

区分病理上的癫痫发作。 研究表明,对比时频特征

和人工神经网络,使用少量星形图拓扑指标和简单

的高斯判别分析 ( Gaussian discriminative analysis,
GDA)模型就能获得较好的预测能力。 Das 等人[18]

利用零维和一维同源群的拓扑特征来评估认知疲劳

(cognitive fatigue,CF),发现拓扑特征能够有效捕捉

EEG 各频带的变化且对噪声具有较强的鲁棒性,相
对利用较少的拓扑特征就能达到与经典功率谱特征

基本一致的判别效果,此外,当其与经典功率谱特

征相结合进行判别时,性能将优于现有的一些判

别方法。 文献查阅发现,拓扑数据分析方法目前

已经在情感识别[16] 、癫痫检测[17] 、认知疲劳[18] 、
利用图像处理检测疲劳驾驶[19] 、大脑网络[20] 、运
动想象[21] 、阿尔茨海默病检测[22] 等领域取得了一

定的成果。 已有文献显示,利用拓扑数据分析处

理 EEG 数据用以检测驾驶疲劳方面的相关研究却

极少。
为提高 EEG 数据分析的效率和疲劳检测的准

确性和鲁棒性,本文在设计驾驶实验,采集受试者

EEG 数据基础上,提出了一种基于 TDA 的驾驶疲劳

EEG 数据处理方法,使用支持向量机对处理结果进

行分类检测,并通过对比经典功率谱特征的检测结

果,最终得到准确性、鲁棒性和经济性较好的驾驶疲

劳 EEG 数据处理方法。

1　 实 验

本文整体的研究框架如图 1 所示。

图 1　 整体研究框架

实验招募 20 位健康状况良好的受试人员,年龄

段为 22 ~ 28 岁。 实验期间,受试人员被要求不饮用

带有提神效果的饮料并保持正常的作息规律。
驾驶实验所用六自由度汽车性能虚拟仿真实验

平台如图 2(a)所示,由六自由度振动台、驾驶仿真

系统及模拟驾驶软件组成。 模拟驾驶环境设置为天

气晴朗的白天,道路设置为闭环高速公路。 通过

Emotiv Epoc + 无线便携式脑电仪采集受试人员的

脑电信号,采样频率 256 Hz,其电极排布如图 2(c)
所示。 通过罗技 C270 摄像头实时采集驾驶人面部

视频。 脑电仪和摄像头由软件统一控制,以确保 2
类数据时域上的对齐。

实验前调查了在正常作息规律情况下,受试人员

一天中疲劳或清醒状态明显的时间段。 最终选择早

上 8∶ 00 - 10 ∶ 00 开展清醒驾驶实验,中午 12 ∶ 00 -
14∶ 00开展疲劳驾驶实验,实验流程如图 3 所示。

实验开始前,每位受试人员有 10 min 的练习和

准备时间;实验开始,进行 40 min 模拟驾驶,要求受

试者保持正常、安全行车。 实验结束,受试者填写疲

劳量表,反馈驾驶过程的状态变化。

—323—

周飞扬等:基于 TDA 的驾驶疲劳 EEG 数据处理与优化分析研究



　 　

　 　 　 　

图 2　 实验设备

由于驾驶过程中的询问式主观评价,例如 Karo-
linska 嗜睡量表(Karolinska sleepiness scale,KSS) [23]

易干扰真实驾驶状态,因此本文选择在实验结束后由

驾驶人对疲劳状态进行反馈。 此外,考虑到实验后的

反馈难以匹配 9 级 KSS 疲劳等级,本文对其进行了合

理的简化,KSS 疲劳等级 1 ~4 为清醒状态,5 ~6 为过

渡的挣扎状态,7 ~ 9 为疲劳状态。

图 3　 实验流程

2　 数据处理

2. 1　 预处理

使用 EEGLAB 工具箱对实验室采集的 EEG 数

据进行预处理,其流程如图 4 所示。 考虑实际应用,
应减少通道数量,以保证脑电仪佩戴的舒适性和疲

劳检测的处理速度。 此外,疲劳相关性较高的 α 波

通常在大脑枕区占主导地位[24]。 因此,主要筛选出

电极 O1 和 O2 的数据进行分析和研究。 在噪声去

除阶段,对 EEG 数据进行滤波,滤去与疲劳相关性

不高的频带及 50 Hz 工频噪音等,保留 0. 3 ~ 30 Hz
频带。 在伪迹去除阶段,通过独立成分分析( inde-
pendent component analysis,ICA),去除眼电、肌电等

伪迹,最终得到“纯净”的 EEG 数据,此外,未进行

ICA 方法处理的 EEG 数据定义为“半纯净”数据。

2. 2　 拓扑特征提取方法

2. 2. 1　 持久同源性理论

持久同源(persistent homology,PH)是 TDA 的一

个强大工具[25]。 其主要目标是利用数据点云中特

定结构随空间尺度变化的情况,来区分数据的固有

形状与噪声。 同源性研究同源结构的集合,其中零

维同源特征代表具有相同结构的点的集合,即“集
群(clusters)”;一维同源特征代表具有相同结构的

线的集合,即“环( loops)” [26]。 持久同源性则进一

步研究同源特征在点云空间的持久性,持久性更长

的特征被认为是有价值的数据固有特征而持久性很

短的特征则可能是原始数据里的噪声或细节。
2. 2. 2　 持久同源特征与驾驶状态的关系

图 5 展示了由驾驶人清醒和疲劳状态 EEG 数

据的拓扑特征生成的持久同源性图。 对于每个特

征,用一对数字(Birth,Death)表示其持久性。 持久

性值越大,Death 与 Birth 的差值越大,在图中表现为

越远离对角线。
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由于在构建数据点云的时候,使用时序与 EEG
数据值进行配对构成了二维平面点云,因此持久性

在一定程度上反映了该特征在时序上的持续时间。
由于驾驶人清醒时保持着连续变化的持续注意力,
因此由清醒样本提取的特征持久性值均不太大,表
现为靠近对角线;而在驾驶人疲劳时,部分持续注意

力出现衰退且变化迟缓,因此由疲劳样本提取的特

征持久性值整体有变大的趋势,表现为远离对角线。
即样本同源特征的持久性值的大小反映了驾驶时注

意力变化的快慢。
具体如图 5 所示。 对于零维持久同源特征

(H0),其持久性在清醒和疲劳这 2 类样本上的规律

同上文所述:对于绝大部分清醒样本,所有特征的持

久性值均小于 2(如图 5 的“清醒 2”)或少量略大于

2(如图 5 的“清醒 1”);对于绝大部分疲劳样本,大
量特征的持久性值大于 2(如图 5 的“疲劳 1”)或部

分远大于 2(如图 5 的“疲劳 3”)。 对于一维持久同

源特征(H1),本文尚未发现可靠规律。 此外由于本

文建立的是二维点云,故只考虑零维(H0 )和一维

(H1)持久同源特征。
因此本文提取实验样本的 H0特征,并将其持久

性值作为 SVM 的输入开展进一步的分析研究。

图 4　 预处理流程

图 5　 不同驾驶状态的持久同源性图

3　 结果与分析

20 名受试者共完成 65 组实验,不考虑因外界

干扰、电极失效等因素造成的失效样本,共计有效样

本 52 组。 使用 Python 程序对这些有效 EEG 数据样

本进行进一步分析。
3. 1　 疲劳状态分类

“纯净”数据集与“半纯净”数据集训练的具

体算法流程如图 6 所示。 由于所采集的样本中

清醒类样本数多于疲劳类样本,而这种不均衡将

影响模型效果和性能指标的可靠性,因此通过

“时间窗重叠”对疲劳样本进行扩充,通过“分层

采样法”对部分清醒样本进行删除。 随后提取持

久同源特征并通过“分层采样法”按照 6 ∶ 2 ∶ 2 的

比例划分训练集、测试集和验证集。 将训练集输

入 SVM,得到驾驶状态二分类模型。 将测试集输

入所得模型,根据性能的优劣对所得模型的参数

进行进一步调整。
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图 6　 具体算法流程

在参数调整过程中,主要调整了训练集大小、两
类样本比例、惩罚系数、核函数等。 另外由于在持久

同源分析中,持久性值更大的特征通常更具分析的

意义,本文选择 0 维同源特征中持久性值最大的前

10% 、30% 、50% 和 100% 的特征作为 SVM 的输入,
发现使用所有特征作为输入普遍取得了最佳性能。
这说明,清醒与疲劳这 2 类驾驶状态不仅在持久性

长的固有结构上存在区别,在持久性短的瞬态结构

(如未过滤干净的肢体噪音等)上也存在区分度。
最终,在使用尽可能多的训练集样本(大小约

6000 例,其中清醒与疲劳样本比例为 2∶ 3)、惩罚系

数为 1、线性核函数的情况下取得了较好的性能。
本文考虑的主要性能指标如表 1 所示。
3. 1. 1　 “纯净”EEG 数据集上的性能

图 7 为拓扑特征与经典功率谱特征在“纯净”
EEG 数据集上处理结果的对比。 结果表明,基于持

久同源性的拓扑特征有着与经典功率谱特征相似的

性能,在不同 EEG 片段均取得了较高的准确率和召

回率。 其中大于 2 s 时,拓扑特征的召回率远高于

经典功率谱特征,能够达到更好的性能效果。 点云

通常需要一定数量的数据点来形成图形结构,基于

表 1　 性能指标定义

预测结果

实际结果
预测 1(疲劳) 预测 0(清醒)

实际 1(疲劳) TP(true positive) FN(false negative)
实际 0(清醒) FP(false positive) TN(true negative)

对应指标

性能指标 定义 意义

准确率

(accuracy)

Acc =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
预测的准确性

精确率

(precision)
Pre = TP

TP + FP

被预测为疲劳的

样本中实际疲劳

样本的占比

召回率

(recall)
Rec = TP

TP + FN

实际疲劳样本中

被预测为疲劳的

比例

持久同源性的拓扑特征在 1. 5 s(384 个数据点)以
下时性能有所下降。 由于仅使用 O1 和 O2 电极数

据,可以通过增加数据通道数或增大采样频率来取

得更好的时间分辨率,即使用更短数据片段来检测

是否疲劳。 如果继续加长片段至 5 s 以上,数据点

云过大,计算分析的经济性不高,且性能提升不大。

图 7　 “纯净”EEG 数据处理结果
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3. 1. 2　 “半纯净”EEG 数据集上的性能

图 8 为拓扑特征与经典功率谱特征在“半纯净”
EEG 数据集上处理结果的对比。 结果表明,基于持久

同源性的拓扑特征在不同片段长度时仍能保持较高

的准确率和召回率。 准确率最大下跌量为 6. 6%,召
回率最大下降量为 6. 1%;而经典功率谱特征性能则

出现了明显的下降,准确率平均下降 19. 93%,召回率

平均下降 24. 98%。 伪影去除工作较为复杂,技术要

求相对较高。 虽然可用自动化算法进行处理,但其准

确性有待商榷,算法耗时也高。 而拓扑特征对噪音鲁

棒性好的特点使其在处理未去除伪影的 EEG 数据时

保持了较高的检测性能,且可以使用时域数据作为直

接输入,不需要转化到频域,相较于经典功率谱特征,
其数据预处理成本低,经济性较好。

图 8 “半纯净”EEG 数据处理结果

3. 1. 3　 误差分析

由“纯净” EEG 数据训练而来的 SVM 模型,在
验证集不同和参数不同的情况下,可以获得较高的

召回率,但准确率和精确率则比召回率分别低

3% ~6%和 2% ~ 10% 。 尤其是精确率,始终无法

超过 82% 。 这意味着,在本文的实验条件和方法下

始终存在 TP > FP > FN > TN 的数量关系,即持久同

源性特征对实际疲劳样本有着较高的检测精度,但
对实际清醒样本始终存在较低的检测精度。

根据疲劳状态产生的原因,驾驶人疲劳可以细

分为睡眠相关疲劳( sleep-related fatigue)和任务相

关疲劳( task-related fatigue) [27]。 其中任务相关疲

劳又可分为被动任务相关疲劳(通常与轻松的驾驶

任务和单调的驾驶环境相关,表现为注意力分散、发
呆等)和主动任务相关疲劳(通常与艰巨的驾驶任

务和复杂的驾驶环境相关,表现为注意力过于集中、
紧张等)。 在本文设定的实验条件下(封闭环形高

速),被动任务相关疲劳很容易在长时间的清醒驾

驶中出现,也易受睡眠相关疲劳的促进而在短时间

驾驶后出现。 其结果是,清醒状态下连续变化的持

续注意力可能转变为与疲劳状态类似的、变化缓慢

的状态,并在 PH 上产生持久性较大的特征,并因此

导致部分清醒状态会被误检为疲劳状态。
为此,本文提取包含被动任务相关疲劳的样本

(由驾驶人反馈了单调、无聊的情形)组成“任务相

关”验证集,提取不包含被动任务相关疲劳的样本

(驾驶人嗜睡水平较高、从清醒到睡眠相关疲劳迅

速转变)组成“睡眠相关”验证集,观察相同 SVM 模

型在上述验证集上的性能变化,结果如图 9 所示。
图 9 中纵坐标表示相对于“纯净”EEG 数据集

性能的差值,正值表示性能提升,负值表示性能下

降。 如图 9 所示,在“睡眠相关”验证集上的性能优

于“任务相关”验证集,尤其是精确率差距明显。 因

此,本文认为,由被动任务相关疲劳引发的特殊疲劳

状态是初始模型对实际清醒样本误检率较高的主要

原因。 这将导致模型预测结果中假正类 FP 增多、
真负类 TN 减少,直接降低精确率。 此外,由此引发

疲劳状态标记不准确、干扰前后 EEG 样本特征等问

题,也间接影响了准确率和召回率。
3. 2　 性能提升方法

本文提出的基于 TDA 的驾驶人疲劳检测方法

在 2 s 左右数据片段上取得了优秀的性能。 但由于

拓扑特征对数据结构完整性有一定要求、特殊疲劳

状态引发部分样本结构趋同等原因,仍然存在一些

缺陷,因此本文进一步探究了在脑电仪设备限制情

况下(采样频率限制),可能的性能提升方法。
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图 9　 不同验证集结果

3. 2. 1　 增加 EEG 电极以提高时间分辨率

增加的 EEG 电极数据可以通过 2 种方式扩充

至数据点云。
方式 1　 增大数据维度,每个电极为一维,形成

高维数据点云。 然而此方式的处理速度显著变慢,
极大伤害了实时性,因此不予考虑。

方式 2　 保持二维点云,各电极数据直接进行首

尾拼接。 方式 2 的优势在于没有增大数据维度。 结

果表明:方式 2 可以提高时间分辨率和检测性能,但
由于拼接可能产生的幅值跳跃(见图 10(c)虚线处),
干扰拓扑形状特征,电极数量的加倍并不能获得加倍

的时间分辨率性能。 以图 10(a)为例,2 段1 s片段拼

接为 1 段 2 s 片段后,性能获得提升,但仍无法达到理

想的 2 s 片段性能;随着时间片段的变短,固有结构的

破坏程度加剧,如图 10(b)所示,时间分辨率在 0. 5 s
以下,利用多电极拼接得到较好的性能难度较大。

图 10　 时间分辨率提升结果

3. 2. 2　 结合经典特征以提高精确率

由于 PH 可以从高维数据中直接提取结构特
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征,因而具有一定的“黑盒性质”,难以可视化具体

结构从而区分被动任务相关疲劳与睡眠相关疲劳。
因此考虑结合经典功率谱特征。 图 11 展示了一个

包含被动任务相关疲劳的样本,在 20 min 之后,驾

驶人处于清醒状态但反馈了被动任务相关疲劳的发

生,此时经典功率谱特征没有将其误判为疲劳状态,
即没有出现 FP 型误判,说明经典功率谱特征对被

动任务相关疲劳的干扰保持了鲁棒性。

图 11　 包含被动任务相关疲劳的清醒状态

因此,本文设计了如表 2 所列的机制用于结合

二者优点,并应用在“任务相关”验证集上。 结果表

明,该机制可以减少 FP 型误判。 以 2 s 片段为例,疲
劳检测的准确率提升了 2. 3%,精确率提升了 6. 1%。

表 2　 结合机制

PH
功率谱

预测 1(疲劳) 预测 0(清醒)

预测 1(疲劳) 睡眠疲劳 清醒

预测 0(清醒) 被动任务相关疲劳 清醒

4　 结 论

本文研究拓扑数据分析在 EEG 数据处理和疲

劳驾驶领域的应用,组织 20 名受试者开展模拟驾驶

实验,采集 EEG 数据。 根据实验数据和分析结果,
研究了基于 PH 的 EEG 数据分析方法,并与经典功

率谱分析方法作对比,得出以下研究结论。
(1) 基于 PH 的 EEG 特征提取方法,避免了

EEG 数据点云的“可视化”或降维,保留所有原始信

息,直接从原始的高维特征空间中分析出数据的结

构特征,从而达到经济性分析的效果。

(2)基于 PH 的 EEG 特征提取方法的准确率和

时间分辨率都较高,性能与经典功率谱特征相当;对
噪音的鲁棒性极强,在未去除伪影的 EEG 数据集上

仍然保持了较高的性能,对比经典功率谱特征有着

明显优势。
(3)在本文所提的方法中,增加电极数量、扩充

点云和结合经典功率谱特征均可进一步提高 EEG
数据处理的效果和疲劳驾驶检测的性能。

本文提出的方法和结论可对 EEG 等序列数据

分析提供参考,也可为疲劳驾驶检测提供新的研究

思路。 例如可以使用基于 PH 的 TDA 方法简化分

析高维脑网络,或解决在实际驾驶场景下 EEG 数据

包含过多复杂噪声的问题。 未来应考虑:(1)开展

真实驾驶实验,扩大受试者数量,研究本文所提出的

基于 PH 的 TDA 方法在真实驾驶场景中的应用;
(2)继续探索数据点云构建方法,提升数据分析效

率和性能;训练深度学习模型,优化模型性能。
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Analysis of driving fatigue EEG signals based on topological data analysis
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Abstract
In this paper, topological data analysis(TDA)is used to enhance the accuracy and robustness of driving fatigue

Electroencephalogram(EEG) signals processing and data analysis. The experiment of occupant driving fatigue is
conducted by using a driving simulator. The experimental obtained EEG data are labeled by combining the fatigue
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self-evaluation results and recorded driver􀆳s facial video, to form a binary data set of wake-up and fatigue. The EEG
data are preprocessed by using EEGLAB, and the noises are carefully eliminated and a 0. 3 ~ 30 Hz frequency band
is retained. The classical frequency domain characteristics α wave energy and α / β are extracted for comparative a-
nalysis and research. Finally, the extracted features are classified by support vector machine. The results show that
the accuracy of 88. 7% and the recall rate of 91. 4% are obtained based on the topological characteristics of persis-
tent homology(PH). The performance agrees well with the classical frequency domain features. The topological
features are significantly more robust to EEG artifacts, and the accuracy of 87. 4% and the recall rate of 89. 7% are
achieved in the EEG data which has not eliminated artifacts. The proposed TDA method for driving fatigue EEG
signals process and analysis has good anti-interference characteristics, low data processing cost, and high economy.
It is helpful for stable and efficient detection of driver fatigue state and has a great scientific-practical application
value.

Key words: fatigue driving, electroencephalogram(EEG)signal, topological data analysis(TDA), persistent
homology(PH), support vector machine(SVM)
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