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摘　 要： 为客观、准确地判别驾驶员的疲劳程度，采用多项驾驶员生理指标、基于粒子群与支持向量机（ＳＶＭ）算法建立

驾驶疲劳等级判别模型，首先将驾驶员疲劳状态分为清醒、轻度疲劳、重度疲劳和睡意 ４ 个等级，然后将驾驶员的心电

ＲＲ 间期标准差、心率均值、呼吸潮气量、脑电的 α 波、β 波和 δ 波功率谱密度积分等作为 ＳＶＭ 的输入变量，驾驶疲劳等级

作为输出变量，引入粒子群算法优化 ＳＶＭ 的惩罚系数和核函数参数对判别模型进行标定，采用吉珲高速公路上的实车

实验数据对模型有效性进行验证． 结果表明：本模型对 ４ 项疲劳等级的判别准确率均高于 ８５％，对于驾驶员疲劳预警具

有重要意义．通过对模型各个输入变量的敏感性分析，证明基于多项生理指标的疲劳判别较基于单生理指标的疲劳判别

更加有效．
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　 　 当驾驶员处于疲劳状态时极易出现观察、判
断以及操纵上的失误，进而导致交通事故的发生．

据美国国家交通安全协会统计，２８％的交通事故

由驾驶疲劳造成．因此，及时辨识驾驶员疲劳状态

并进行预警对于预防交通事故具有重要意义．
在驾驶员状态由清醒变为疲劳的过程中，其

生理指标如脑电、心电等会产生一定的变化，因
此，许多学者尝试基于生理指标研究驾驶疲劳的

判别方法，并取得了一定成果［１－３］ ．李默涵等［４］ 基



于脑电信号参数，依托灰色模型 ＧＭ（１，１）建立了

驾驶疲劳灰色判别系统．赵春临等［５］提取前额、顶
叶、枕叶等 ６ 个通道的多维脑电信号特征组成特

征向量，基于核主分量分析和优化支持向量机建

立了驾驶员精神疲劳等级判别模型． Ｈｕ Ｓｈｕｙａｎ
等［６］根据 ＫＳＳ 分类法将驾驶疲劳分为 ３ 个等级，
并选择眼睑相关参数最小持续时间、最小睁眼速

度和睁眼高度作为判别指标，基于支持向量机建

立了驾驶员疲劳判别算法； Ｙａｎｇ Ｇｕｏｓｈｅｎｇ 等［７］

对心电 ＥＣＧ、脑电 ＥＥＧ 信息进行融合，并利用动

态贝叶斯网络判别驾驶员疲劳的概率，之后对比

只有 ＥＣＧ 或者 ＥＥＧ 以及两参数皆有时的判别

率，实验结果表明 ＥＣＧ 与 ＥＥＧ 的综合信息在表

征驾驶员疲劳状态方面更加有效．
综上，国内外学者在基于生理指标判别驾驶

员疲劳方面进行了大量研究，促进了疲劳判别技

术的快速发展．然而目前国内外学者通常选取相

对比较单一的生理指标作为疲劳判别模型的输入

参数，而在驾驶员状态由清醒到疲劳的过程中，其
多项生理指标如脑电、心电、呼吸等均会不同程度

地发生变化，上述生理指标如何综合反应驾驶员

疲劳状态并未见报道．因此本文尝试选择多项生

理指标的不同特征参数作为判别驾驶疲劳的特征

变量，基于粒子群优化与支持向量机建立驾驶疲

劳判别模型．

１　 生理指标优选

影响驾驶员疲劳的因素包括驾驶时间、交通

环境等．若驾驶时间过长或交通环境过于单调均

会弱化驾驶员对于外界的感知能力、交通状况的

判别能力及对车辆的操纵能力，这种弱化会体现

在驾驶员的各项生理指标中．驾驶员生理指标可

以客观准确地反应驾驶员的生理及精神状态，本
文参照几类生理指标对疲劳等级进行参数选择．

１）脑电．人体任何细微的动作及心理变化均

可以在脑电中有所体现，利用脑电（ＥＥＧ）监测驾

驶员是相对客观、精确的方法之一．高速公路上路

侧景观、交通状况、标志标线等均可以对驾驶员产

生视觉及心理刺激，进而反映在脑电波中．人类脑

电图中脑波频率一般在 １ ～ ３０ Ｈｚ，根据脑电中的

不同频带可以将脑电波划分为 α、β、θ、δ ４个节律．
α 波的频率为 ８ ～ １３ Ｈｚ，通常驾驶员较放松时的

脑电图以 α波为主；β波的频率为 １４～３０ Ｈｚ，在驾

驶员处于清醒状态时 β 波会大量出现； θ 波的频

率为 ４～７ Ｈｚ， δ 波的频率为 １～４ Ｈｚ，多在驾驶员

疲劳时出现［８］ ．以往研究结果表明， δ 波较 θ 波对

疲劳状态敏感性更强．脑电图不同节律的功率谱

密度均能够不同程度地表征驾驶员的感知、判断

能力的准确性，因此选择脑电的 α 波、β 波和 δ 波

功率谱密度积分（即能量） 作为判别驾驶员疲劳

程度的生理指标参数．
２）心电．心电反映的是心脏的活动情况，心脏

同时受交感神经和副交感神经的支配，而交感神

经系统的主要功能在于提高有机体的唤醒水平；
副交感神经系统的功能是使兴奋起来的躯体返回

到较低的唤醒水平．驾驶员的疲劳程度与机体的

唤醒水平密切相关，因此心电可以在一定程度上

反映驾驶员的疲劳程度．一次完整的心跳包括 Ｐ、
Ｑ、Ｒ、Ｓ、Ｔ ５ 种波，如图 １ 所示．Ｒ 波的峰值远高于

其他波（Ｐ、Ｓ 等）峰值，因此心率等于单位计数时

间内 Ｒ 波的数量．ＲＲ 间期即为相邻两个 Ｒ 波之

间的间隔时间，单位时间内一系列 ＲＲ 波时间间

隔的标准差即为 ＲＲ 间期标准差．心率可反应作

业强度及心理生理负担程度，随着工作负荷的变

化而变化；心电 ＲＲ 间期的标准差可以反映心率

变异性，因此选择心率以及 ＲＲ 间期标准差作为

判别驾驶员疲劳程度的生理指标．
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图 １　 心电图简图

　 　 ３）呼吸．呼吸可一定程度表征驾驶员的情绪、
疲劳程度，每次呼出或吸入的空气量定义为潮汐

量（潮气量）．呼吸潮气量作为呼吸深度的量化指

标，可有效地反映驾驶员的精神及体力状态．
综合分析驾驶员的驾驶行为与各项生理指标

的相关性，选择如下 ６ 个生理参数作为判别驾驶

员疲劳程度的依据：脑电的 α 波、β 波和 δ 波功率

谱密度积分，心电 ＲＲ 间期标准差，心率均值，呼
吸潮气量．

２　 ＳＶＭ 判别模型建立

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）是
Ｃｏｒｉｎｎａ Ｃｏｒｔｅ 等于 １９９５ 年首先提出的，在解决小

样本、非线性、高维模式识别中表现出许多特有的

优势，并能够推广应用到函数拟合等其他机器学

习问题中［９］ ．受实验条件的限制，驾驶员的生理数

据的数据采集量有限，且选择的生理指标特征参
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数较多，而支持向量机可以较好地解决样本有限

及高维模式问题，因此本文选择支持向量机作为

驾驶疲劳判别模型．
２ １　 ＳＶＭ 原理

ＳＶＭ 是从线性可分情况下的最优分类面发

展而来的，其基本思想可用图 ２ 所示的二维情况

表明．

分类间隔=2/‖ω‖

图 ２　 可分数据点集与分类超平面

　 　 图 ２ 为两个可分的数据点集与分类超平面，
图中存在多个分类超平面，需找到最优分类超平

面． 设有两类线性可分的样本集合［１０］（ｘｉ， ｙｉ），
ｉ ＝１，…，ｎ， ｘｉ ∈ Ｒｎ， ｙｉ ∈ ｛ ＋ １， － １｝，线性判别

函数的一般形式为ｆ（ｘ） ＝ωＴｘ ＋ ｂ，对应的分类超

平面方程为 ωＴｘ ＋ ｂ ＝ ０．
将判别函数进行归一化，使两类所有样本满

足｜ ｆ（ｘ） ｜ ≥１， 此时离分类面最近的样本为

｜ ｆ（ｘ） ｜ ＝１，要求分类面对所有样本都能正确分

类，即满足

ｙｉ（ωＴｘｉ ＋ ｂ） － １ ≥ ０，ｉ ＝ １，…，ｎ． （１）
　 　 此时分类间隔等于 ２ ／‖ω‖，间隔最大等价

于 ‖ω‖２ 最小．满足式（１）、且使
１
２
‖ω‖２ 最小

的分类面就是图 ２ 的最优分类面［１０］ ．
ＳＶＭ 是从线性可分情况下的最优分类面提

出的．对于线性不可分情况，当用一个超平面不能

把两类点完全分开时，可以引入松弛变量 ξ ｊ（ξ ｊ ≥
０，ｉ ＝ １，２，…，ｎ），允许错分样本的存在，此时的分

类面 ωＴｘ ＋ ｂ ＝ ０ 满足

ｙｉ（ωＴｘｉ ＋ ｂ） ≥ １ － ξｉ ． （２）
　 　 当 ξ ｉ ＜ １ 时样本点 ｘｉ 被正确分类，而当 ξ ｉ ≥
１ 时样本点 ｘｉ 被错分．为此引入目标函数

φ（ω，ξ） ＝ １
２
ωＴω ＋ ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ ． （３）

式中： ｃ 为惩罚因子，是一个正常数．

此时 ＳＶＭ 可以通过二次规划（对偶规划）来
实现，即

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ａｉａ ｊｙｉｙ ｊ（ｘＴ

ｉ ｘ ｊ），

　 　 　 ０ ≤ ａｉ ≤ ｃ， ｉ ＝ １，…，ｎ；

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ ＝ ０ ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（４）

　 　 用核函数 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 代替最优分类平面中的

点积 ｘＴ
ｉ ｘ ｊ，相当于把原特征空间变换到了某一新

的特征空间，最终得到相应的分类判别函数式为

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ (∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ ) ． （５）

２ ２　 ＳＶＭ 结构设计

核函数．核函数是 ＳＶＭ 算法的一个关键组成

部分，常见的核函数有线性、多项式、径向基和

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数．本文采用最为常见的径向基（ＲＢＦ）
函数，即

Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ － γ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２），γ ＞ ０．（６）
其中： γ 为核函数参数，γ 也可写为 ｇａｍｍａ，简写

为 ｇ．
本文中支持向量机的输入变量是驾驶员的 ６

项生理指标：脑电的 α 波、β 波、δ 波功率谱密度

积分，心电 ＲＲ 间期标准差，心率均值，呼吸潮

气量．
支持向量机的输出变量为驾驶员的疲劳等

级，本文将驾驶员的疲劳等级分为 ４ 个等级，包括

清醒状态、轻度疲劳、重度疲劳和睡意状态．国际

上较为流行的 ＫＳＳ 以及皮尔逊疲劳分级法分别

将驾驶员疲劳等级划分为 ７ 个、１３ 个等级，这种

划分方法虽然能够精确地反映驾驶员的各种疲劳

状态，然而在进行实车实验时，驾驶员的实际疲劳

等级主要通过调查人员询问获得，这种询问应该

以尽量保证驾驶员状态的持续性以及驾驶安全性

为前提．如果对于疲劳等级划分过细，那么驾驶员

在回答询问时必将仔细考虑其当前所处的最佳疲

劳等级，思考过程将消耗较多时间，对其疲劳状态

以及驾驶安全性造成影响．因此，为了能够使驾驶

员轻松地判别出自身状态、且又能够准确反映其

疲劳等级，本文将驾驶员疲劳状态划分为清醒状

态、轻度疲劳、重度疲劳和睡意状态 ４ 个等级．其
中清醒状态为驾驶员驾驶之初反应能力、操纵能

力均非常强的阶段，可以对外界环境变化作出快

速响应．轻度疲劳状态为驾驶员驾驶一段时间后，
因体力减弱，导致的轻微疲劳．重度疲劳为驾驶较

长时间后，驾驶员出现反应能力、操纵能力迅速下

降，身体极度疲惫的状态．睡意状态为驾驶员已经
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不可控的经常会出现瞌睡的阶段，行驶路线多为

曲线的阶段（此时已接近高速公路的服务区，驾
驶员必须要马上休息）．为后续表述方便，将其依

次简化为疲劳等级 １、２、３、４．
２ ３　 基于粒子群算法的 ＳＶＭ 改进

利用支持向量机作分类预测时需要调整相关

的参数 （主要包括惩罚参数 ｃ和核函数参数 ｇ） 才

能得到比较理想的预测分类准确率，且对初始值

依赖较大，而粒子群算法搜索速度快、效率高，算
法简单，可以更好地提升分类器的性能．因此，本
文采用粒子群算法对 ＳＶＭ 的关键参数 ｃ、 ｇ 进行

优化，以提高分类效率．
粒子 群 优 化 算 法［１０］ 最 早 由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和

Ｅｂｅｒｈａｅｒｔ 于 １９９５ 年提出． 假设在一个Ｄ维的搜索

空间中，由 ｎ 个粒子组成的种群Ｘ ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘｎ），其中第 ｉ 个粒子表示成为一个 Ｄ 维的向量

Ｘｉ ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…ｘｉＤ） Ｔ，代表第 ｉ 个粒子在 Ｄ 维搜索

空间中的位置，亦代表问题的一个潜在解．在 ＳＶＭ
中需优化两个参数（惩罚因子 ｃ和核函数参数 ｇ），
因此 Ｄ ＝ ２， 即每个粒子是二维向量； 而一般

种群数量 为粒子维数的 ５ ～ １０ 倍， 因此定义

ｎ ＝ ２０．
根据目标函数即可计算出每个粒子位置 Ｘｉ

对应的适应度值．粒子群中所有粒子适应度的整

体变化可以跟踪粒子群的状态，本文将粒子群的

群体 适 应 度 方 差 δ ２ 作 为 适 应 度 函 数，δ ２ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｆｉ － ｆａｖｇ
ｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，其中 ｎ 为粒子群的粒子数目，ｆｉ 为

第 ｉ 个粒子的适应度，ｆａｖｇ 为粒子群目前的平均适

应度，δ ２ 为粒子群的群体适应度方差，δ ２ 越小越

收敛．第 ｉ 个粒子的速度为 Ｖｉ ＝ （Ｖｉ１，Ｖｉ２，…ＶｉＤ） Ｔ，
其个体极值为 Ｐ ｉ ＝ （Ｐ ｉ１，Ｐ ｉ２，…Ｐ ｉＤ） Ｔ，种群的全局

极值为Ｐｇ ＝ （Ｐｇ１，Ｐｇ２，…ＰｇＤ） Ｔ ．在每一次迭代过程

中，粒子通过个体极值和全局极值更新自身的速

度和位置，更新公式可得

Ｖｋ＋１
ｉｄ ＝ ωＶｋ

ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（Ｐｋ
ｉｄ － Ｘｋ

ｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（Ｐｋ
ｇｄ － Ｘｋ

ｇｄ），
（７）

Ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ Ｘｋ

ｉｄ ＋ Ｖｋ＋１
ｉｄ ． （８）

式中： ω 为惯性权重；ｄ ＝ １，２，…，Ｄ； ｉ ＝ １，２，…，
８； ｋ为当前迭代次数； Ｖｉｄ 为粒子的速度； ｃ１、ｃ２ 为
加速度因子，为非负的常数；ｒ１、ｒ２ 为分布于［０，１］
的随机数．为防止粒子的盲目搜索，一般建议将其

位置和速度分别限制在［ － Ｘｍａｘ，Ｘｍａｘ］ 和［ － Ｖｍａｘ，
Ｖｍａｘ］，进化次数为 ２００ 次，其位置在［ － ５，５］，速
度在［ － １，１］，具体的流程见图 ３．

输出最优解(c,g)

Y

N是否满足终止条件

计算速度和每个粒子的位置

确定适应度函数，并计算
群体适应度方差

SVM学习

初始化种群和速度

图 ３　 粒子群优化流程

３　 实例验证

３ １　 数据采集

通过在吉珲高速公路长春—珲春段进行为期

１ 周的实车道路试验，采集驾驶员生理数据并记

录驾驶员疲劳状态．吉珲高速始于吉林省吉林市，
途径蛟河、敦化、安图、延吉，终止于珲春市，是吉

林省内的一条重要交通通道．因东西距离较长，且
跨越吉林省中部平原、东部山地等不同地形，驾驶

难度较大，适合于驾驶疲劳研究的数据采集．
该实车道路试验选择 １５ 名实验驾驶员（１２

男和 ３ 女），年龄在 ３０ ～ ４５ 岁之间，驾龄均为 ３ ａ
以上．要求驾驶员在实验前一天具有充足的睡眠、
精神状态良好，不可饮酒、咖啡及服用药物等，以
免对其生理指标产生影响． 本实验采用美国

Ｂｉｏｐａｃ 公司的 ＭＰ１００ １６ 导生理记录仪对驾驶员

的生 理 指 标 进 行 采 集． 每 天 的 实 验 时 间 为

８：００—１８：００．实验时沿途保持车内安静，调查员

在副驾驶位置上每隔 １５ ｍｉｎ 向驾驶员询问其疲

劳状态并进行记录，同时在 Ｂｉｏｐａｃ 记录软件中设

置标记点，便于之后的数据处理．具体的实验道路

状况及驾驶员生理指标曲线见图 ４．
３ ２　 数据分析处理

提取关键时间节点（问询驾驶员时的时间节

点）附近 １ ｍｉｎ 的生理数据，共计 ３００ 组．利用

Ｂｉｏｐａｃ 软件分析模块对提取出的驾驶员各节点生

理指标数据进行分析，驾驶员部分生理数据见

表 １．
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图 ４　 实验道路环境以及生理指标曲线示例

表 １　 驾驶员部分生理数据

Ｒ－Ｒ 间期标准差 心率均值 ／
（次·ｍｉｎ－１）

呼吸潮气量 ／
ｍＬ

功率谱密度均值 ／ （ｍＶ２·Ｈｚ－１）

α 波 δ 波 β 波

０ ０１４ ４０ ９１ ０ ０８７ ８ ３ ３７×１０－８ １ １９×１０－８ ４ ５４×１０－８

０ ０１７ １４ ８３ ０ ２３６ ０ ３ ５３×１０－８ ８ ７８×１０－９ ３ ７２×１０－８

０ ０４６ ９６ ８６ ０ ０６３ ０ １ ６１×１０－８ ６ ３８×１０－９ ２ ２９×１０－８

０ ０２５ ６５ ８３ ０ １０３ ０ ３ ９７×１０－７ ９ ４９×１０－７ ３ ２２×１０－７

０ ０６５ １３ ８６ ０ ０６７ ６ ６ ４３×１０－８ ７ ６０×１０－８ １ １６×１０－７

０ ０２６ ３２ ８５ ０ ２１２ ０ １ ６５×１０－８ １ ６６×１０－８ ３ ２１×１０－８

０ ０３７ ６３ ８６ ０ ２０３ ０ ９ ３２×１０－９ １ ７２×１０－８ １ ７９×１０－８

０ ０１９ １６ ８４ ０ ０４４ ９ ４ ５２×１０－９ ５ ８４×１０－９ １ ４１×１０－８

０ ０２９ ７３ ８２ ０ １１９ ０ ３ １６×１０－９ ８ ７２×１０－９ ９ ５１×１０－９

０ ０１４ ４３ ８４ ０ １５３ ０ １ ５１×１０－９ ２ １７×１０－９ ３ ７３×１０－９

３ ３　 判别结果及误差分析

将驾驶员 ３００ 组生理指标及其对应的疲劳等

级作为实例验证的数据．利用 １８０ 组数据作为训

练集进行 ＳＶＭ 训练，训练误差设为 １０－４，最大迭

代次数为 ５００．然后通过粒子群寻优得到最优的惩

罚因子 ｃ ＝ １ ２７２ ７，核函数 ｇ ＝ ０ ００２ １．将剩余的

１２０ 组数据作为测试集，利用最优的惩罚因子及

核函数参数进行验证，判别结果见表 ２，其分类准

确率均 ８５％以上．
表 ２　 驾驶疲劳判别结果

疲劳等级 测试样本量 预测准确样本量 准确率 ／ ％

１ ４５ ４２ ９３ ３０

２ ３５ ３０ ８５ ７０

３ ２３ ２０ ８７ ００

４ １７ １５ ８８ ２０

　 　 根据表中数据可以看出疲劳等级 １、４ 的准确

率较高，疲劳等级 ２、３ 较低．因为疲劳等级 １、４ 为

驾驶员的两个极端状态（清醒状态和有睡意），因
此生理指标比较明显，判别准确率较高． 而疲劳等

级 ２、３ 的生理指标聚类效果则相对较差，尤以疲劳

等级 ２ 最低，这是因为当驾驶员处于疲劳等级 ２、３
时已经稍微疲劳，但为了安全驾驶仍然强迫自己趋

于清醒状态，导致生理指标曲线波动幅度较大，所

以判别率稍低．但整体基于粒子群优化的 ＳＶＭ 算

法判别率达到了 ８５％以上，判别效果较好．
３ ４　 敏感性分析

本文采用多项生理指标判别驾驶疲劳，能够取

得较好的判别率．然而使用多个生理指标是否可以有

效提高疲劳等级判别的准确率是本文需要回答的另

一个问题，下面采用敏感性分析的方法进行研究．
判别准确率和判别时间是衡量模型性能的两个

关键指标，其中判别时间用以反映模型的收敛速度

和鲁棒性．在研究中，分别选择 ４、５、６ 个生理参数作

为 ＳＶＭ 模型的输入变量，具体输出指标见表 ３．
表 ３　 敏感性分析结果

实验

编号
输入变量

判别率 ／
％

判别时间 ／
ｓ

１ Ａｌｐｈａ， Ｂｅｔａ， Ｄｅｌｔａ， ＢＴＶ ７６ １ ６ ５５

２ Ａｌｐｈａ， Ｂｅｔａ， Ｄｅｌｔａ， ＭＨＲ ８１ ２ ５ ６７

３ Ａｌｐｈａ， Ｂｅｔａ， Ｄｅｌｔａ， ＢＴＶ， ＭＨＲ ８４ ７ ３ ８１

４ Ａｌｐｈａ， Ｂｅｔａ， Ｄｅｌｔａ， ＢＴＶ， ＳＤ Ｒ－Ｒ ８８ ８ ３ ０６

５
Ａｌｐｈａ， Ｂｅｔａ， Ｄｅｌｔａ， ＢＴＶ， ＭＨＲ，

ＳＤ Ｒ－Ｒ
９２ ６ ２ １４

　 注： ＭＨＲ 为心率均值；ＳＤ Ｒ－Ｒ 为 ＲＲ 间期标准差； ＢＴＶ 为呼

吸潮气量； Ａｌｐｈａ 为 α 波功率谱密度积分； Ｂｅｔａ 为 β 波功率谱密

度积分； Ｄｅｌｔａ 为 δ 功率谱密度积分．
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　 　 从表 ３ 中可以看出，随着输入变量的增加，判
别率有所提高，证明模型所选取的 ６ 个输入变量在

判别率方面优于较少数量的输入变量．在判别时间

方面，随着输入变量的增加，判别时间减少，这是由

于多个变量能够更加全面地反应驾驶员疲劳状态，
所以模型收敛速度快． 而输入参数减少时，模型优

化时间较长，所以判别时间也随之延长．
此外，通过对比不同实验的输出指标可以分

析各个变量在模型中的重要程度．比如将输入变

量中的呼吸潮气量换作心率均值后模型判别率有

所提高，说明在本模型中后者较前者更为重要．
同理可得，ＲＲ 间期标准差较心率均值更能反映

驾驶员疲劳等级．

４　 结　 论

１）为有效判别驾驶员的疲劳程度，建立了基

于粒子群与支持向量机的判别模型． 选取驾驶员

的心电 ＲＲ 间期标准差、心率均值、脑电的α波、β
波和 δ 波功率谱密度积分、呼吸潮气量等作为疲

劳等级的判别指标．
２）以吉珲高速公路的实车道路实验数据对

模型有效性进行验证，结果表明模型判断准确率

达到 ８５％以上． 通过对模型中的各个输入变量进

行敏感性分析，获取了各个参数对疲劳判别的贡

献程度．
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