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多模态数据在驾驶疲劳监测中的有效性分析
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摘 要：现有的多模态驾驶疲劳研究主要集中于应用层面，缺乏对各模态与驾驶疲劳之间内在

机理的深入探讨。本文旨在探究常用数据源（包括脑电图、心电图及车辆运动信息参数）与驾

驶疲劳之间的关系，分析这些数据源在驾驶疲劳中的潜在关联性。通过驾驶模拟试验收集了

32 组数据，并使用卡罗琳斯卡嗜睡量表评估主观疲劳等级，以眼睑闭合度作为客观疲劳等级

的指标。3 个模态中参与分析的参数分别为心电 R 峰间期的标准差（RMSSD）、脑电频段功率

比（α+θ/β）以及车辆横向偏移的标准差（SDLP）。探索性因子分析结果中，前 3 个因子的方差

解释率超过 50%。采用结构方程模型构建了各模态与驾驶疲劳之间的潜在关系模型，分析结

果表明：各模态均能在一定程度上解释驾驶疲劳的变异性，其中，RMSSD 和 SDLP 在预测主

观疲劳方面具有显著优势，而 α+θ/β 与客观疲劳表现出密切的关联性。
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Abstract：The existing research on multimodal driving fatigue detection mainly focuses on the application 
level， lacking in-depth exploration of the underlying mechanisms between each mode and driving fatigue. 
This study aims to explore the relationship between commonly used data sources （including 
electroencephalogram， electrocardiogram， and vehicle motion information parameters） and driving fatigue， 
and analyze the potential correlation between these data sources in driving fatigue detection. We collected 
32 sets of data through driving simulation experiments and evaluated subjective fatigue levels using the 
Karolinska Sleepiness Scale， with eyelid closure as an indicator of objective fatigue levels. The parameters 
of the three modalities are the standard deviation of the R-peak interval of the electrocardiogram 
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（RMSSD）， the power ratio of the EEG frequency band （α + θ/β）， and the standard deviation of the 
vehicle lateral offset （SDLP）. In the exploratory factor analysis results， the variance explained by the first 
three factors exceeds 50%. A potential relationship model between various modes and driving fatigue was 
constructed using structural equation modeling. The analysis results showed that each mode can explain the 
variability of driving fatigue to a certain extent. Among them， RMSSD and SDLP have significant 
advantages in predicting subjective fatigue， while α+θ/β shows a close correlation with objective fatigue.
Key words：engineering of communication and transportation system； driving fatigue； multimodal； 
structural equation model

0 引  言

疲劳是一种复杂的多维现象，包括生理和心

理两个都分，可通过主观和客观测量进行评估［1］。

主观疲劳体验通常通过自我报告问卷等指标进行

评估，自我报告能够快速提供有关疲劳水平的洞

察，并能捕捉精神疲劳和/或感知的重要维度［2］。

相较而言，客观测量则通过脑电图（EEG）、眼动

追踪或眼动仪以及警觉性任务等技术更为精准地

评估疲劳。与主观测量相比，客观测量通常更复

杂，需要更多资源，并且在技术上具有挑战性（例

如，这些测量可能需要专门设备、受控环境和更耗

时的设置）［3］。

在当前的驾驶疲劳领域，脑电图（EEG）、心

电图（ECG）和车辆运动信息是常用的数据源［4］。

EEG 被誉为驾驶疲劳的“黄金标准”［5］。其早期

研究主要集中于特定脑区的熵特征和光谱功率测

量。例如，有研究发现，在驾驶疲劳期间，枕部区

域的样本熵会降低，并且在中央、顶叶和枕部区域

也观察到了类似的疲劳减少［6］。相关的脑网络研

究则集中在区域连接和全脑平均方面，应用了大

量相关参数［7］。近年来，诸如 EEGNet 等自动特

征提取器的出现，使得 EEG 信号的应用更加便

捷。EEG 信号在驾驶疲劳中表现出高度的准确

性和可靠性，因为其特征可以始终如一地识别驾

驶疲劳［8］。

ECG 在驾驶疲劳中的应用相对较晚，通常基

于心率变异性（HRV）分析［9］。HRV 分析是一种

基于 ECG 信号中 R 峰间隔（即 RR 间期）的系列分

析方法。尽管 ECG 在驾驶疲劳识别中也具有较

高的可靠性，由于人体心跳间隔的特性，常规的

HRV 分析窗口通常需要包含多个心跳周期，因而

时间分辨率较低［10］。

车辆运动信息在以往的驾驶安全研究中也是

常用的指标，例如，车速降低、车速波动增加和车

道保持能力下降都被证明与驾驶警觉性下降具有

很强的相关性［11］。本文采用卡罗琳斯卡嗜睡量

表（KSS）得分和眼睑闭合度（PERCLOS）作为主

观和客观疲劳程度的测量指标。基于先前研究，

选择脑电图中的 α+θ/β 比值、心电图中的 RMS⁃
SD（R 峰间期的标准差）以及车辆运动信息中的

SDLP（车辆横向偏移的标准差）作为研究指标，

因为这些指标在文献中被多次证明与驾驶疲劳具

有强相关性。本文通过结构方程模型（SEM），将

主观、客观疲劳与脑电图、心电图和车辆运动信息

的测量指标进行潜在多维结构建模，以建立多模

态数据与疲劳之间的潜在联系。

1 驾驶模拟试验

为实现研究目标，本文搭建了一个驾驶模拟

试验平台，如图 1 所示。该平台使用了 Bitbrain-
256 Hz-8 导半干式脑电仪、1 024 Hz 单极导联式

心电测量模块、Tobii Glass 3 眼动仪和罗技 C922
摄像头作为获取数据的传感器。模拟试验在

SCANeR Studio 驾驶模拟仿真平台上进行，仿真

场景的搭建通过该平台完成，数据流的同步则由

Ergolab 数据同步平台实现。试验设计参考多种

心理学范式，分场景进行驾驶模拟，整体试验流程

由 Psychopy 心理学试验软件平台控制。

1. 1　参与人

本文的参与者为持有有效驾照的健康且未被

剥夺睡眠的志愿者。参与者从普通人群中招募，

并报告称他们在试验前一晚获得了充足的睡眠

（约 8 h），在试验前 24 h 内没有饮酒，且在 12 h 内

未饮用含咖啡因的饮料。为避免昼夜节律或任何

昼夜变化的混淆影响，所有试验均安排在上午 9
点至 12 点之间进行。在驾驶过程中，不允许使用

手机和手表。所有参与者都符合以下选择标准：
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①试验当天，在试验开始前未进行其他驾驶

活动；② 试验前一晚有充足的睡眠；③ 视力正常

或矫正至正常。

1. 2　试验设计

由于“短时间内高需求的反应是否与长时间

内低需求的反应相同？”这一关于操作员疲劳研究

的经典问题至今尚未得到充分解答，仍需相关研

究来解决。因此，本文设计了两个驾驶场景。

场景 1：此场景为长直线或大半径曲线的道

路线形，无额外驾驶任务。受试者被要求在环境

单调、交通流量低的高速公路上行驶 60 min。
场景 2：此场景为城市道路，包含信号交叉

口、跟车任务以及次要任务。受试者被要求在有

负载任务的环境下驾驶 60 min。
1. 3　负载任务

该任务仅在场景 2 中进行，使用了心理学中

常用的心算任务［12］。预先编写的音频会每 3 s 播

放一个 1~9 的随机数。参与者需要在驾驶时对

当前数字和之前听到的数字进行加法计算，并大

声说出结果。数字每 10 min 播放 5 min，以增加参

与者的心理负荷。

1. 4　屏幕警惕任务

该任务在所有场景中均需进行。在试验前后

均设置 5 min 的屏幕警惕任务。该任务设计基于

Psychopy 心理学试验设计软件，包括 N-back 工作

记忆（Working memory， WM）测试、Stroop 认知

干扰（Cognitive interference， CI）测试、反应能力

（Reaction capacity， RC）测 试 和 注 意 力（Atten⁃
tion， A）测试 4 个模块。这些模块分别对应于认

知心理学中信息加工模型（见图 2）的记忆系统、

控制系统、反应系统和感觉系统。

1. 5　主观问卷调查　

主观问卷调查在所有场景中均需进行。在整

个试验过程中，由车载语音助手每 5 min 询问一

认知心理学-信息加工模型-Robert Gagne
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图 2　认知心理学信息加工模型

Fig. 2　Cognitive psychology information processing model
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图 1　模拟驾驶试验平台

Fig. 1　Simulated driving test platform
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次 KSS（卡罗琳斯卡嗜睡量表）得分。在试验结

束后，要求受试者填写 WP（工作压力）问卷。此

外，受试者还需在试验前和试验后额外记录一次

KSS 得分。

2 试验结果

2. 1　数据收集情况

在驾驶模拟试验中，本文共收集了 20 名被试

的 32 次试验数据，其中场景 1 和场景 2 各进行 16
次。收集的数据类型如表 1 所示。

2. 2　试验有效性分析

通过分析试验前后的主观问卷和屏幕警惕任

务数据，本文采用配对样本 t检验来确定各评分平

均差异（平均值 M，标准差 SD）是否具有显著的统

计学意义，从而验证试验的有效性。结果显示，

KSS 和 WP 得分均存在显著差异（见表 2）。场景

1 和场景 2 的 WP 得分差异显著，这表明认知负载

任务确实增加了驾驶负荷。在场景 1 中，完成 1 h
的驾驶任务后，KSS 得分显著增加（t=4. 357， p
<0. 05， d=0. 97）。在场景 2 中，完成 1 h 的驾驶

任务后，KSS 得分变化更加显著（t=5. 929， p<
0. 05， d=1. 33），且 KSS 得分增加的幅度比场景 1
更大。这可能意味着长时间低负载场景相比于短

时间高负载场景更容易引起驾驶者困倦程度的

增加。

屏幕警惕任务的结果统计如表 3、表 4 所示。

完成驾驶任务后，场景 1 与场景 2 的认知干扰测

试结果无显著差异，但反应能力和注意力均显著

下降。唯一不同的是，在工作记忆能力上，场景 2
表现出比场景 1 更好的性能。这可能意味着短时

间高负载相较于长时间低负载更容易对工作记忆

能力（即记忆系统）造成损害。

屏幕警惕任务的准确性是基于信号检测理论

（见表 4）计算的，计算公式见式（1），计算结果

见表 5。

准确率 = 击中 + 正确拒绝

击中+ Ⅰ类错误+ Ⅱ类错误+正确拒绝

（1）

2. 3　结果解析

共有 6 种指标参与分析，具体来说，RMSSD
代表心电层面的神经生理性疲劳，α+θ/β 代表脑

电层面的神经生理性疲劳，SDLP 代表由于疲劳

导致的驾驶能力下降，PERCLOS 代表由于疲劳

引起的客观眼部变化，KSS 评分代表驾驶员的主

观疲劳感受。最近的研究提出了一种混合指标

K，该指标结合了主观和客观疲劳，其公式如式 2
所示［13］。该指标也被纳入本文的分析体系，作为

表 4　信号检测理论

Table 4　Signal detection theory

信号

有

无

判断有

击中

Ⅱ类错误

判断无

Ⅰ类错误

正确拒绝

表 2　KSS与 WP问卷得分

Table 2　KSS and WP questionnaire scores

KSS
WP

场景 1：短时间重负载

1 h 含次要任务驾驶

驾驶前

M
3.30
-

SD
1.55
-

驾驶后

M
5.45
6.55

SD
1.78
1.52

场景 2：长时间轻负载

1 h 单调驾驶

驾驶前

M
3.15
-

SD
1.65
-

驾驶后

M
6.35
2.45

SD
1.23
1.44

表 5　屏幕警惕任务准确率

Table 5　Screen alert task accuracy

WM
CI
RC
A

场景 1：短时间重负载

1 h 含次要任务驾驶

驾驶前

M
0.75
0.96
-

0.92

SD
0.02
0.01
-

0.02

驾驶后

M
0.68
0.99
-

0.72

SD
0.02
0.01
-

0.02

场景 2：长时间轻负载

1 h 单调驾驶

驾驶前

M
0.79
0.96
-

0.9.

SD
0.02
0.01
-

0.02

驾驶后

M
0.77
0.96
-

0.79

SD
0.02
0.01
-

0.01

表 1　数据列表

Table 1　Data list

数据来源

驾驶员主观疲劳

驾驶员客观疲劳

脑电图

心电图

车辆运动信息

屏幕警惕任务

参数

KSS 得分

PERCLOS
α+θ/β

RMSSD
SDLP
反应时间、任务完成准确率

表 3　屏幕警惕任务反应时间

Table 3　Screen alert task response time s

WM
CI
RC
A

场景 1：短时间重负载

1 h 含次要任务驾驶

驾驶前

M
3.88
1.33
0.33
6.91

SD
0.89
0.43
0.05
1.49

驾驶后

M
4.43
1.44
0.40
9.93

SD
1.11
0.39
0.07
2.86

场景 2：长时间轻负载

1 h 单调驾驶

驾驶前

M
3.91
1.27
0.32
7.08

SD
0.98
0.41
0.06
1.75

驾驶后

M
3.96
1.47
0.38
9.15

SD
0.92
0.41
0.11
2.51
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变量参与分析。混合指标 K 同时考虑了主观和客

观的影响因素。

K = 0.4K 1 + 0.6K 2 （2）
式中：K1 为由主观因素决定的疲劳指数；K2 为由

客观因素决定的疲劳指数。

采用双变量相关分析来评估多模态数据源与

驾驶员主观、客观疲劳及混合指标之间的关系。结

果表明，SDLP 与 PERCLOS 在两种场景下均呈显

著正相关（r=0. 28， p=0. 03/ r=0. 31， p=0. 02），

PERCLOS 与 KSS 在两种场景下也均呈显著正相

关（r=0. 32， p= 0. 016/ r=0. 35， p=0. 02）。其

余指标之间的相关性均不显著。

结合试验结果的统计分析和双变量相关分

析，发现短时间高负载与长时间低负载的潜在影

响可能更多地体现在工作记忆等心理层面，而在

主观与客观疲劳方面差异不显著。因此，将两个

场景的样本数据合并，以进一步分析多模态数据

源对驾驶疲劳的潜在影响。

对所有变量进行 Promax 旋转主轴因子的探

索性因子分析（EFA），提取 3 个主轴因子，分别解

释了总方差的 28. 9%、22. 1% 和 4. 9%。表 6 展

示了探索性因子分析中使用的变量以及因子分析

的载荷矩阵。因子 1 由 KSS 和 PERCLOS 共同加

载，因子 2 则由 RMSSD 和 SDLP 与 KSS 共同加

载，因子 3 由 α+θ/β 与 PERCLOS 共同加载。值

得注意的是，因子 1 和因子 3 之间呈显著正相关。

结合探索性因子分析结果，可以为结构方程

模型的构建提供信息，以测试不同维度的疲劳。

具体来说，EFA 结果表明，RMSSD 和 SDLP 与主

观疲劳关系密切，而 α+ θ/β 可能更能体现客观

疲劳。

3 模型建立

3. 1　建模分析

本文采用数据驱动的方法，通过驾驶模拟试

验收集驾驶疲劳的多模态数据，并结合主观和客

观疲劳参数，考察当前研究中常用数据源与驾驶

疲劳之间的潜在关系。在结构方程模型（SEM）

构建过程中，疲劳被构建为潜在因素。考虑到多

维疲劳结构的构建，具体的 SEM 模型规格并不直

接类似于 EFA 因子结构。本文将主观、客观和混

合疲劳维度分开，然后采用偏最小二乘结构方程

模型（PLS-SEM）探讨选取指标之间的关系。使

用偏最小二乘估计对结构模型进行测试，分别运

行模型以预测疲劳的潜在结构。该潜在疲劳变量

通过观察到的主观、客观和混合层面分别进行测

量。使用引导样本评估 SEM 模型中路径的重要

性，并根据 p<0. 05 的阈值识别出显著的路径。

在 KSS参与的模型中，RMSSD对疲劳状态的

影响显著（p<0. 01），而其他变量没有显著影响；在

PERCLOS 参与的模型中，只有 α+θ/β 对疲劳状

态有显著影响（p<0. 01）；在 K参与的模型中，所有

变量对疲劳状态的影响均显著（p<0. 01）。3个模

型的 SEM 路径图如图 3~图 5所示。

本文发现，RMSSD 和 SDLP 在主观疲劳方

面具有良好的预测能力，而 α+θ/β 在预测客观疲

劳方面表现更为出色。需要注意的是，本文弱化

了指标高低对疲劳的绝对影响（即参数与疲劳之

间的正/负相关关系），原因在于本文更关注从所

选指标中研究其背后模态数据的有效性。

拟合结果表明：RMSSD 和 SDLP 对疲劳有

显著影响，而 α+θ/β 的影响相对较小。当 KSS 和

K 作为潜变量时，模型的拟合度较高，而 PER⁃
CLOS 的拟合度相对较低。作为综合变量，K 结

PERCLOS
0.294

疲劳
0.130

RMSSD

(α+θ/β )

SDLP

0.542

0.118

0.325

0.100

图 4　PERCLOS参与的结构方程模型

Fig. 4　Structural equation modeling involving 
PERCLOS participation

KSS
0.323

疲劳
0.304

RMSSD

(α+θ/β )

SDLP

0.569

0.470

0.006

0.288

图 3　KSS参与的结构方程模型

Fig. 3　Structural equation modeling involving
 KSS participation表 6　探索性因子分析系数

Table 6　Exploratory factor analysis coefficient

项目

RMSSD
（α+θ/β）

SDLP
Perclos
KSS
K

因子 1
0.02

-0.00
0.06
0.98
0.25
0.84

因子 2
0.28

-0.00
0.16
0.08
0.97
0.53

因子 3
-0.12

0.49
0.07

-0.16
0.04

-0.09
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合了 KSS 和 PERCLOS 的特性，在模型中表现稳

定，更适合作为疲劳状态的综合指标。其中，

RMSSD、α + θ/β、SDLP 的 路 径 系 数 分 别 为

0. 308、0. 231 和 0. 229。
3. 2　讨论

在本文中，RMSSD、α+θ/β、SDLP 均表现出

一定的预测能力，这与先前的研究结果一致［14］。

RMSSD 和 SDLP 未显示出显著的独立关系，这

可能是因为车辆控制和驾驶能力的下降通常发生

在疲劳的后期阶段，与 RMSSD 检测到的早期自

主神经系统变化相比，表现得不那么明显。

对于研究问题“短时间内高需求的反应是否

与长时间内低需求的反应相同”，本文基于信息加

工理论进行了试验。结果表明：这两种情况下引

发的驾驶疲劳区别更多体现在心理层面，尤其是

注意力方面。

由于驾驶疲劳受人体神经系统控制，影响因

素众多，因此，本研究在模拟驾驶任务的背景下评

估疲劳，并在场景设计中添加了负载任务元素。

研究结果可能包含了驾驶者通常经历的更普遍的

疲劳水平，而不仅仅是与驾驶本身独特相关或由

驾驶引起的疲劳。然而，多模态数据指标可以独

立于具体评估活动，反映潜在的疲劳模式，这也是

本文合并场景数据的可行性依据。

4 结束语

本文建立的结构方程模型（SEM）对主观、客

观和混合层面的疲劳变异解释度分别达到了

0. 304、0. 130 和 0. 201，这证明了 RMSSD、α+θ/β

和 SDLP 作为驾驶疲劳预测因子的有效性。特别

是 RMSSD 和 SDLP 在主观疲劳方面，以及 α+θ/
β 在客观疲劳方面的性能。同时，本文也证明了

混合指标 K 作为一种新型疲劳标准，更适合应用

于多模态的驾驶疲劳识别问题。这些结论为未来

的多模态驾驶疲劳研究指明了方向。

此外，这些指标的有效性也印证了脑电、心电

和车辆运动信息作为多模态数据源在驾驶疲劳中

的价值，并部分解释了不同模态在不同疲劳维度

上的效用差异。未来的研究可以关注这些模态的

其他指标，或基于原始数据信号进行进一步的数

据挖掘。
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