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基于SSVEP-BCI的可穿戴疲劳检测系统
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摘 要: 由于稳态视觉诱发电位的脑机接口 (SSVEP-BCI)具有高准确性、高传输速率且无需训练,用户需要花费

大量精力专注于视觉刺激以产生足够强的SSVEP,其中高亮度、频繁的低频刺激和单一任务十分容易使用户产生

疲劳.针对用户疲劳问题,提出一种针对SSVEP-BCI的实时疲劳检测系统,该系统包括一个可穿戴式脑电设备的

硬件设计和实现以及基于支持向量机的分类算法.基于该系统,对用于疲劳检测准确性的熵进行研究,并发现模

糊熵与近似熵在检测中具有一致性,在疲劳变化微弱的情况下模糊熵变化更突出,而在疲劳变化明显的情况下近

似熵的变化更显著.此外,对前额和枕叶信号进行比较,发现前额信号的分类准确性通常高于枕叶信号,同时复合

准确性高于任何一种单独使用时的准确性.
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Abstract: Steady-state visual evoked potential-based brain-computer interfaces (SSVEP-BCI) are very popular for

assistive control applications because of high accuracy, high transmission rate and no training required. However, users

need to spend a lot of energy focusing on visual stimuli to generate strong enough SSVEP. Users are very fatigued due

to high luminance, frequent low-frequency stimuli and single task. In this thesis, a real-time fatigue detection system for

the SSVEP-BCI is proposed. The system completes the hardware design and implementation of a wearable

electroencephalogram (EEG) device, and the classification algorithm based on support vector machines (SVM). On this

basis, this project investigates the entropy used for fatigue detection accuracy and finds that fuzzy entropy and

approximate entropy are consistent in detection. The fuzzy entropy change is more prominent in the case of weak

fatigue changes while the approximate entropy change is more significant in the case of significant fatigue changes. In

addition, this paper compares prefrontal and occipital lobe signals and finds that prefrontal signals usually have higher

classification accuracy than occipital lobe signals. And the composite accuracy is higher than the accuracy of either one

when used alone.

Keywords: brain-computer interaction；steady-state visual evoked potential；entropy；fatigue detection；support

vector machine；electroencephalogram

0 引 䀰

人机交互为机器快速准确地理解人类需求做

出了杰出的贡献[1].在人机交互的诸多技术中[2-3],脑

机接口 (brain-computer interaction, BCI)被广泛用于
实现人机交互.在辅助控制研究中,基于稳态视觉诱
发电位(steady-state visual evoked potential, SSVEP)的
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BCI颇为突出,它要求用户将视线集中在刺激目标,
以在视觉皮层中产生与视觉刺激相同频率的稳态视

觉诱发电位.因此在使用SSVEP-BCI时,用户需要集
中精力注意不同频率的刺激以进行功能的切换,这种
持久而单调的任务可能导致精神疲劳.

在医学中,精神疲劳被普遍认为是中枢性疲劳的
主要组成部分,其主要表现为警觉性降低[4].因此精
神疲劳通常可能破坏用户体验[5],也是事故发生的主
要原因之一.在精神疲劳中,视觉和认知负荷是两个
主要的因素,其被认为会分散注意力从而导致脑电
图 (electroencephalogram, EEG)和BCI性能下降[6].因
此,在SSVEP-BCI研究过程中,神经疲劳检测系统是
必不可少的[7].先前的研究提出了几种疲劳检测方
法,例如在日常情景中,通过计算用户的眼睑闭合程
度来反映当前的困倦指数,该方法需要用户不断面对
摄像头,并且无法准确识别黑暗条件下的疲劳[8].这
种高亮度、频繁的低频刺激和单一任务十分容易使

用户产生疲劳,因此针对用户疲劳问题使用生理信
号进行疲劳识别是另一种重要的方法. EEG在疲劳
分类中起着至关重要的作用,与其他信号不同, EEG
可以对神经元的实时活动状态进行评估[9].然而,生
活和工业场景下的EEG采集设备普遍具有费用高且
不具备便携性和易用性等特点,不利于日常疲劳监
测.此外,在疲劳检测系统中,脑电通道过多和特征相
关性差,这将同样阻碍疲劳检测的精度[10].

本文开发一个高精度、低功耗的四路可移动信

号通道的EEG采集装置,集成实时的疲劳检测算法,
推导相应的模糊熵和近似熵以比较和验证不同模型

的准确性.经过评估后,对模型和数据进行统计分析,
发现具有统计学意义.最后,该系统将算法和嵌入式
采集设备集成到实时疲劳检测设备中,用于SSVEP-
BCI的辅助检测.该系统中,用户从PC端接收视觉刺
激,四通道硬件采集设备从枕部和前额采集信号,并
滤除高频噪声干扰. EEG通过串口发送到PC机, PC
机在解析数据包后进行特征提取,实时分类并反馈当
前状态.本系统主要完成硬件电路设计、采集点位选
择、特征提取与特征分类方案,最终以脑电采集与疲
劳检测系统的形式呈现.

1 相关工作

疲劳对人类活动有负面影响,特别是工作中的疲
劳可能导致严重事故.在德国,疲劳导致大约25%的
交通事故死亡[11].短时间的疲劳会导致精神抑郁和
运动技能下降,而长时间的疲劳会导致工作能力下
降,因此疲劳检测一直是研究人员特别关注的话题,

在测试方法方面,主流的方法可分为主观测试和客观
测试.

1.1 主观疲劳检测

最常用的主观测试方法之一是问卷调查法.
其中Karolinska嗜睡量表 (Karolinska sleepiness scale,
KSS)[12]最被认可.利用该方法进行疲劳检测通常要
求参与者每隔几分钟填写一次量表,其中 2∼ 5min
是最常见的间隔时间.其局限性在于需要人工填写
问卷,实时性较差,参与者在填写量表时可能会变得
警觉,不适用于在连续性作业的使用场景.

1.2 客观疲劳检测

1.2.1 基于机器视觉的疲劳检测方法

随着人工智能的发展,计算机视觉在面部识别
的检测中广泛应用,如检测参与者的眼睑闭合百分
比 (percentage of eyelid closure over the pupil over
time, PERCLOS).该方法反映了完整的眼睑闭合过
程,目前被认为是最可靠的疲劳检测方法,但对环境
光线和设备的要求均很高.

1.2.2 基于生理信号的疲劳检测

当前的研究已经证明了EEG中眼动的特征与疲
劳有关联.然而,眼电图的检测受到实验者头部位置
和面部表情的影响,受到面部肌电图的干扰较大,准
确性难以保证[13]. EEG信号具有动态和非线性的特
点以及很高的时间分辨率,由于其信号源自大脑神
经元的电位活动,是评估疲劳最准确和预测性最强的
指标之一. Rifai等[10]使用主成分分析处理了32个电
极信号中的16个,并通过提取功率谱密度最终获得
了75.5%的识别率,然而这种策略实施效果不佳.熵
是衡量系统复杂性的度量标准,可用于EEG检测研
究. Mu等[14]将位移熵、样本熵、模糊熵与谱熵融

合,提出了一种用于识别驾驶员疲劳的新特征,可得
到高达98.75%的准确率.然而,由于提取了所有通道
的特征,算法效率降低.此外,提取特征所需的时间较
长,不利于实际应用.

1.3 EEG采集设备与检测点位

目前,有许多用于BCI系统的EEG信号采集设
备.例如 Peng等[15]使用了 128通道的Cerebus神经
采集设备来获取用于脑控机器人的EEG信号. Gao
等[16]使用来自Neuroscan的40通道NuAmps放大器
来获取正常和疲劳状态下的EEG信号,并进行脑网
络分析.对这些EEG信号采集设备的比较表明,通道
数越多的设备通常过大,不够便携且计算量大;而便
携设备通常通道数较少,限制了BCI系统中大脑电信
号的完整性,因此优化设计多通道便携式EEG信号
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采集设备具有重要意义.

2 研究方法

本文所完成的工作包括信号采集电路设计、采

集点位选择、特征提取、特征分类与数据分析.本节
主要介绍特征提取与特征分类算法支持向量机的原

理与设计.本文将选择近似熵和模糊熵作为特征参
数从EEG中提取出来,输入到支持向量机中进行特
征分类.

2.1 基于非线性动力学的特征提取

2014年有研究提出,当人出现疲劳时神经活动
减慢,神经细胞活跃度降低[17],因此,使用熵来描述神
经活跃水平以确定疲劳程度是一个很好的选择.

2.1.1 近似熵

文献 [18]提出的近似熵 (approximate entropy,
AE)算法通常用于短时间序列信号,可以衡量生理序
列的不规则性.较高的近似熵值表示时间序列更加
随机和复杂,较低的近似熵值表示时间序列更加规律
和可预测.算法如下:对于一个在等时间间隔采样的
N维时间序列,假设原始时间序列为

{x(i), i = 1, 2, . . . , n}. (1)

根据嵌入维度m重构一个m维向量信号集合,再设
定相似性容差值为 r,计算每个 i与其他向量的距离

Dtij ,有

Dtij = max(|x(i+ k)− x(j + k)|), k ∈ [0,m− 1].

(2)

将小于 r的Dtij的个数之和记为S,计算S与总距离

数的比值,有

Cm
i (r) =

S

N −m− 1
. (3)

先对Cm
i (r)求对数,再计算平均值可以得到

Bm(r) =
1

N −m

N−m∑
i=1

lnCm
i (r). (4)

因此,近似熵定义为

ApEn = Bm
i (r)−Bm+1

i (r). (5)

2.1.2 模糊熵

近似熵使用了阶跃函数,熵值突变性强,出现断
点的可能性较大.而模糊熵 (fuzzy entropy, FE)用指
数函数模糊化相似性度量公式,使得模糊熵值随参数
变化而连续平滑变化,从而降低结果偏差.在选择参
数方面也会有更多的自由度,并且对噪声具有更好的
鲁棒性.模糊熵也是衡量新模式生成概率的指标,测
量值越大,新模式生成的概率便越大,即序列的复杂
性越高.模糊熵计算步骤如下:对于一个长度为N的

时间序列 (1),参考近似熵的求解过程,使用式 (2)对该
序列进行重构和向量相对距离求解,得到Dtij .
引入模糊隶属函数A(x),有

A(x) =

1, x = 0;

exp
[
− ln(2)

(x
r

)2]
, x > 0.

(6)

对于 i = 1, 2, . . . , N −m + 1, j = 1, 2, . . . , N −m +

1(j ̸= i)范围里的多个向量,计算A(x)平均值

Cm
i (r) =

1

N −m

N−m+1∑
j=1,j ̸=i

Am
ij , (7)

使得

Φm(r) =
1

N −m+ 1

N−m+1∑
i=1

Cm
i (r). (8)

原始时间序列的模糊熵为

FuzzyEn(m, r) = lim
N→∞

[lnΦm(r)− lnΦm+1(r)]. (9)

模糊熵的计算涉及3个主要参数:m、r和n. m
可以称为模式维度或嵌入维度, r表示模糊函数边
界的宽度. r过大会丢失很多统计信息, r过小则不
能很好地估计统计特性,也会增加对噪声结果的敏
感性. N决定了相似度容差边界的斜率,N越大斜
率越大,为了捕捉尽可能多的详细信息,实验中取
m = 2, r = 0.2× SD,N = 2.

2.2 支持向量机

支持向量机 (support vector machine, SVM)基于
统计学习理论,通过有限的样本信息寻求最佳的结构
化解决方案[19]. SVM通过非线性映射函数将特征向
量ϕ : Rd → H ,映射到高维的欧氏空间H .在非线性
SVM的情况下,用于两个分类的最优分类面的方程
为

ϕ(x) : w + b = 0. (10)

在约束条件

ξi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , n (11)

和

y[w · ϕ(xi) + b]− 1 + ξi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , n (12)

下,最优分类面的判别式为

f(x) =

n∑
i=1

yiaiK(xi · x) + b. (13)

作为一个判别函数,当f(x) > 0时,预测的类别
为+1;否则为−1.在SVM中,一个关键问题是使用适
当的核函数.线性核函数和径向基核函数在实践中
被广泛使用,当训练样本数据是线性可分时,首选线
性核函数,径向基核函数通过将样本映射到无穷维的
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特征空间来处理非线性问题.高斯核函数的特点是
可以灵活地捕捉到各种形状的决策边界,有

K(x, y) = exp{−| − x− y|2/2σ2}. (14)

因此本文选择径向基核函数作为支持向量机分类的

核函数.

3 信号采集

3.1 信号采集电路设计

结合上述讨论,为了采集到适合的脑电数据,系
统通过最简单的电路设计实现高精度信号采集,采
用顶层设计和模块化设计方法简化系统级设计困难,
增强了每个子系统的稳定性和可靠性.该系统包含
ADC采集模块、电源调节和充电模块以及信号传
输模块的设计,每个模块的功能明确且协同工作.设
计使用 BMF21A1芯片进行信号采集,这是一种专
用的生理信号采集芯片,基于 EEG信号的弱特性,
BMF21A1可以检测的最小电压约为0.008 1µV,完全
满足EEG研究中对EEG信号采集的分辨率要求.为
了减少高频信号干扰,电路在采集端设计了一个旁
路电容,滤掉输入信号和参考信号的高频噪声,同时
添加磁珠,通过电感进一步将多余的高频噪声通过
热能的形式释放,使信号波形变得光滑.研究人员
感兴趣的EEG信号频率范围为0.5∼ 100Hz[20],根据
滤波器的截止频率选择 1 kΩ的电阻和 330 pF的电
容值.为了更精确地采集到 EEG,系统加入参考电
极.该电路的原理是当生物电极获取包含共模干扰
的原始信号时,共模信号被放大、反相并通过偏置电
极连接回身体,从而在身体上产生一个偏置电压,同
时利用负反馈消除共模干扰,提高共模抑制比.该电
路常用于生物信号放大,因为EEG信号是大脑特定
点之间电位差的差异,电压信号非常小,信号幅度介
于 5∼ 100µV之间,典型值为 20µV.此外,受试者的
身体受到测试环境中的电磁干扰 (例如50Hz工频干
扰),这种干扰可能掩盖人体生物信号,使信号难以测
量.头腿驱动电路可以有效抑制人体上的干扰,而不
影响EEG的采集,提高电路的共模抑制比更容易将
EEG信号与噪声分离,具备实时动态调节能力.
由于BMF21A1只支持单通道信号采集,为了最

高效地利用MCU,本设计仅通过MCU的SPI接口以
串联方式与4个ADC采集芯片进行通信,并通过为每
个设备添加额外的片选信号连接多个采集芯片.由
于大量的SSVEP-BCI,目前系统仍然需要依靠PC端
实现高帧率的刺激呈现和数据分析.系统最终的数
据将通过串行协议发送给主机软件进行数据处理,以
减少采集设备的功耗和体积.

3.2 电极与点位选择

电极放置示意图如图 1所示.这项研究中,人脑
的不同脑区对应着不同功能,前额区主要涉及决策和
记忆,枕叶区是视觉神经聚合的区域.因此,本文选取
Fp1、Fp2、O1、O2四个位置作为信号通道,将A1和A2
设置为参考电极和驱动电极.在电极的选择方面,选
择具有较好信噪比和舒适度的凝胶电极,这将同时适
用于有发区和无发区的脑电数据采集.相对干电极,
凝胶电极有较好的舒适度和信噪比,相比湿电极则不
再需要每次使用都清洗头皮.精简的采集点位与便
捷的电极选择提高了该采集装置的易用性.

NASION

A1 A2C1 C2

O1 O2
OZ

CZ

Fp2Fp1

Fpz

图 1 国际10-20电极放置系

4 实验设计

EEG信号的幅值和信噪比 (signal-to-noise ratio,
SNR)与被试者的精神疲劳有关[21],因此将SNR作为
疲劳度量之一.

4.1 实验对象

所有实验对象都是具有独立能力的成年人,共计
30人,没有神经系统疾病或相关症状的家族史.实验
前向参与者解释可能的后果和隐私问题,所有参与者
自愿参加研究.本研究符合相关的伦理规定和指南.

4.2 实验任务

每组包括3个独立的模块,各模块开始时都需填
写KSS. 3个模块的刺激频率分别为 8Hz、 12Hz和
15Hz,涵盖最广泛的SSVEP-BCI系统刺激频率范围.
每个完整的刺激模块为5min.单个刺激之间有2 s的
间隔.整组实验将重复6次,总时长为1.5∼ 2 h.

5 数据分析与验证

5.1 数据滤波

为了得到精确的EEG,需要确保信号通过带内
的通频段是平坦的.此外,通频段内最高增益系数与
最低增益系数之间的差异应尽可能小,阻断增益系
数应该较低,以确保尽可能滤除直流部分和高频干
扰部分.最后,选择Butterworth数字带通滤波器和 IIR
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数字陷波器.经过滤波后的脑电信号还需进一步通
过滑动中值滤波器进行处理.为了同步验证波形有
效性,给系统提供一个12.5Hz的刺激信号,并在枕区
检测到对应数值的频率,验证了该采集设备所采集的
数据准确有效.

5.2 疲劳评估对比结果分析

本项目研究了通过稳态视觉诱发刺激产生的脑

电信号中的视觉疲劳.在收集脑电信号的同时记录
主观疲劳程度和受试者EEG的信噪比.使用问卷调

查根据参与者对不同程度嗜睡水平的个人近似的反

应来估计心理状态,并使用KSS进行评估.图2给出
30个受试者的 4种特征变化差值,为保护受试者隐
私,其横坐标为受试者编号,纵坐标为实验前参数的
差.实验中, 30名参与者在实验之后的KSS得分都有
不同程度的增加,表明被试者在实验期间主观感知到
的疲劳程度增加.同样,对比30名参与者在警觉和疲
劳状态下的SNR,结果显示所有参与者SSVEP信号
的SNR都有不同程度下降.

5 10 15 20 25 30
0

60 %

120 %

180 %

KSS SNR!"# $%#

&'(

图 2 30名参考者的4种特征变化差值

5.2.1 非线性动力学分析

由图 2进一步分析可知,第 1组和第 12组的疲
劳指数分别增加了100%和167%,信噪比的变化为
23.7%和 40.1%,近似熵分别降低 88.8%和 92.5%,
模糊熵分别减少38.5%和76.8%.第6组和第7组疲
劳值分别变化为 2和 1,信噪比分别变化 16.2%和
22.9%,近似熵分别降低42.4%和1%,模糊熵分别降
低 22.2%和 20.5%,这表明得分变化越显著,熵的变
化程度越大.在近似熵与模糊熵对比上,从单组实验
疲劳变化的过程看 (图3),由单独提取特定受试者的
完整数据可以发现,在一个实验结束时模糊熵占据主
导地位,而在箭头 2 所示的最后一个实验中,受试者
的疲劳水平显著降低,但模糊熵仍然相对迅速地作出
响应.在箭头 3 中,疲劳反应显著时,近似熵的变化比
模糊熵更为显著.这一趋势与近似熵和模糊熵的数
学特性一致.从受试者试验前后总体的疲劳变化看,
在疲劳变化显著的情况下(KSS变化程度大于或等于
100%),如受试者1、3、5、8、11、12、14、18、23、28、
29,近似熵的变化差值均超过模糊熵的变化差值.而
在疲劳非显著变化尤其是变化程度不超过50%的情
况下,模糊熵仍然占变化的主导地位,如受试者7、10、
15、16、17、19、21、22、24、26、27、30,在受试者7、
10、24、26的实验中,疲劳变化均不超过30%,其对应

的脑电近似熵变化均微弱,而模糊熵仍能够显著做出
反应.因此,近似熵和模糊熵都能很好地描述疲劳的
存在,并能相互补充.

20
Datapointper3SFuEn
1612840

V
a
lu

e

0

0.25

0.30

0.20

ApEn

20
Datapointper3S
1612840

V
a
lu

e

1.2

1.0

KSSScore

1 2 3 4 5 6 7
expriementstage

0

5

10

K
S

S
 S

c
o

re

1 2

3

图 3 实验者11测试特征变化曲线

5.2.2 统计学分析

为了确保熵值的有效性,首先使用方差分析
(ANOVA)测试找到近似熵和模糊熵的p值,结果如表
1所示.所有熵的p值均小于0.05,表明熵的变化对于
疲劳和警觉性的判断是有意义的.此外,进行4组数
值的相关性分析,使用皮尔逊相关系数进行统计,如
图4所示.图中的数值表示横坐标与纵坐标之间的相
关性,相关性越高数值越接近1,对应的颜色越深.如
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AE与AE自身的相关性系数为1,存在完全相关的线
性关系,颜色最深.结果显示,这两种熵与疲劳之间
存在显著的相关性,其中模糊熵具有最高的相关系
数, KSS与信噪比之间呈低线性相关关系.

表 1 ANOVA相关性分析

特征 p值

ApEn 0.002 2
FuEn 0.038 2
SNR 0.009 8

!"#$%&'

AE

FE

SNR

KSS

AE FE SNR KSS

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

1 0.773 2 0.387 4 0.636 1

0.773 2 1 0.514 3 0.681 6

0.387 4 0.514 3 1 0.325 8

0.636 1 0.691 6 0.325 8 1

图 4 相关性系数矩阵

5.2.3 特征分类结果的比较

对30个实验对象的数据进行处理,将训练集和
测试集按比例随机划分为7 : 3,结果如图5所示.可以
看出:在个体参数方面,模糊熵比近似熵更准确;在组
合特征方面, O1和O2的分类效果比Fp1和Fp2分类
效果弱,但4个位点的组合通常更强.最终,系统选择
4个点位3个特征的组合作为输入特征使用SVM进
行分类,能够实现96.61%的疲劳识别.
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图 5 消融学习结果

6 结 论

SSVEP-BCI是一种通过捕捉视觉神经诱发视觉
信号进行目标分析与控制的脑机接口范式,信号处理
技术的进步以及对脑电信号的深入研究为其应用提

供了便利,但长时间使用仍会造成疲劳.基于此,研究
开发了一套通用的脑电信号采集装置以及基于脑电

信号的疲劳检测算法,主要贡献为:
1)设计了一种通用的四导联可穿戴脑电信号采

集设备,可以移动采集点位实现不同脑区的信号采集
功能.该电路采集精度高、传输稳定性强且模块少,
架构简单.相比常见的多通道采集设备,系统对采集

通道进行了精简,但同时保证了准确度和精度.最后
结合便捷的凝胶电极进行脑电采集,使得整个采集装
置增加了易用性.

2) 在特征提取方面,结合模糊熵与近似熵对疲
劳脑电数据进行分析,结果显示在疲劳显著出现时,
样本熵会有更明显的变化,而在疲劳刚发生变化时,
模糊熵具有更好的灵敏度,两种特征进行互补,既提
高了分类算法的精确度又不会导致计算成本的激

增.在脑区选择上,针对SSVEP-BCI的特点,系统选
择了用于决策的前额和视神经所在的枕区,分别对
应Fp1、Fp2、O1、O2四个采集点位,进一步提高了系
统的准确性.本文将4个导联的两种熵进行结合,针
对性强,结果显示具有较好的分类效果.

3)该系统可以直接应用于使用SSVEP-BCI在过
程中的疲劳监测和开发者的辅助研究,同时对视觉疲
劳和精神疲劳进行分析,结果表明该设备可延伸用作
相关疲劳程度的预警,如夜间长途驾驶等.
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