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摘　要：　在传统基于脑电信号（ElectroEncephaloGraphy，EEG）的驾驶行为检测技术中，不同维度特征的提取及

融合方法对分类效果有很大的影响，现有方法多基于时域、频域等单一模态特征提取，没有充分利用非线性动力学分

析和空间域分析方法，从而难以全面捕捉大脑不同区域和频段的有效特征，限制了识别效果 . 因此，本文针对性地提

出一种结合时域、频域、空间域等多尺度特征，及图卷积神经网络（Graph Convolution neural Networks，GCN）和EEGNet
双分支的多维特征融合模型，以提升分类效果 . 首先提取EEG原始信号的几何性质、频段分布情况，构建时域频域维

度的特征；然后计算相位锁定值（Phase Locking Value，PLV）、相位滞后指数（Phase Lag Index，PLI）和互信息（Mutual In⁃
formation，MI），度量不同状态下的脑网络连接，再使用GCN动态优化邻接矩阵、聚合节点信息，以构建空间域层面的特

征；利用EEGNet提取局部的时空特征，增加了模型可解释性；得到多维特征数据后进行拼接融合和分类 . 本文模型基

于公开数据集进行了各个维度的性能验证，达到95.87%以上的分类平均准确率，最高准确率达98.65%，相较当前最优

分类结果提升了 2.95%. 该方法解决了因单一模态特征造成的分类效果不佳、鲁棒性不高等问题，为后续开发可穿戴

设备智能驾驶系统提供了理论基础，特别是为驾驶过程中存在肢体操作困难的残障人士提供新型辅助技术路径 .
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Abstract:　 In traditional driving behavior detection technology based on electroencephalography (EEG), the extrac⁃
tion and fusion methods of multi-dimensional features significantly affect classification performance. Existing approaches 
are predominantly based on single-modal feature extraction from time or frequency domains, failing to fully utilize nonlin⁃
ear dynamics or spatial domain analysis. This limitation hinders the comprehensive capture of effective features across dif⁃
ferent brain regions and frequency bands, thus restricting recognition accuracy. To address this, we propose a multi-dimen⁃
sional feature fusion model integrating multi-scale time-domain, frequency-domain, and spatial-domain features through du⁃
al branches utilizing graph convolutional neural networks (GCN) and EEGNet. First, we extract geometric properties and 
frequency band distributions from the raw EEG signals to construct time-frequency features. Next, brain network connectivi⁃
ty under different states is measured by calculating phase locking value (PLV), phase lag index (PLI), and mutual informa⁃
tion (MI). Subsequently, GCN dynamically optimizes the adjacency matrix and aggregates node information to build spatial-
domain features. EEGNet is then employed to extract local spatio-temporal features, enhancing model interpretability. The 
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resulting multi-dimensional features are concatenated, fused, and classified. Our proposed model was evaluated across vari⁃
ous dimensions on public datasets, achieving an average classification accuracy exceeding 95.87%, with a peak accuracy of 
98.65%. This represents an improvement of 2.95% over the current state-of-the-art results. Our method effectively resolves 
the problems of suboptimal classification performance and low robustness stemming from reliance on single-modal fea⁃
tures. This work provides a theoretical foundation for the development of wearable intelligent driving systems, particularly 
offering novel assistive technology pathways for individuals with disabilities who experience difficulties with physical vehi⁃
cle operation during driving.

Key words:　 electroencephalography (EEG); emergency braking; driving behavior; graph convolution neural net⁃
works (GCN); phase locking value (PLV); phase lag index (PLI); mutual information (MI)
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1　引言

经济增长带动着人们的消费，在汽车行业尤为明

显，据公安部统计，截至 2024年年底，全国机动车驾驶

人达 5.42亿人，机动车保有量达 4.53亿辆 . 同时，也造

成了很多严重的交通安全问题，根据《中国统计年鉴

2024》数据显示，2023年我国共发生 25.5万起道路交通

事故，造成 6万多人死亡，道路交通安全仍然是各国高

度关注的问题之一［1］. 尽管自动驾驶技术已经取得了

很大进步，而具备自动驾驶性能的 L3 级、L4 级技术则

处在试点阶段，大多数只能在限定区域内通行 . 大量案

例显示，导致交通事故发生的三大因素为驾驶员、车辆

和环境，特别是驾驶员在整个驾驶环节中起到了非常

重要的角色［2］，由于驾驶人分心、疲劳、突发疾病等造成

重大交通事故和人员伤亡的案例层出不穷［3］. 因此，建

立驾驶员行为检测模型，对其进行的直线行驶、转弯、

上坡和刹车等行为进行检测和控制，对提高驾驶安全

性具有重要作用，也能为脑控汽车领域的肢体残疾人

士智能驾驶系统提供理论支撑 . 当今智能辅助驾驶系

统（Intelligent Assisted Driving System，IADS）同步采集

车辆、环境、驾驶员行为等多维度的信息作为输入［4］，以
预防交通事故的发生，其中基于视觉状态识别方法易

受个体差异以及受车内环境光、拍摄角度等因素的影

响，极易导致信号采集不清晰或不准确，在有效性验证

方面仍存在显著局限性 . 相较之下，脑电图、肌电图、眼

电图、心电图等生物信号具有客观、实时、不可伪装的

特性，可直接反映驾驶人的神经生理活动，为驾驶员行

为识别提供了新的技术路径［5］.
脑电图技术通过在头皮上放置电极来检测和记录

神经元在活动过程中产生的电脉冲信号，从而达到监

测大脑活动的目的，它属于非侵入性神经成像技术，具

有毫秒级的时间分辨率等特性［6］，也被广泛应用于临床

诊断治疗和神经科学研究［7］. 针对驾驶员行为检测的

问题，早在 2011年Haufe等人［8］就通过脑电和肌电信号

在模拟驾驶中检测驾驶员进行紧急制动的意图，研究结

果表明了使用脑电和肌电的模拟辅助系统比仅依靠踏板

反应的系统检测时间提前了 130 ms，也就是在 100 km/h
的行驶速度下，减少了 3.66 m的制动距离，这一结果为

驾驶辅助系统奠定了重要基础 . 紧接着，2014年，同团

队的 Kim 等人［9］依据模拟驾驶的实验范式在真实的实

验场地实车实验，并取得了与 2011年模拟驾驶相似的

结果，证明了生理信号能够作为智能驾驶系统的额外

补充，可以和雷达、激光等技术进行混合检测 . 针对通

过预知驾驶人制动意图来预防交通事故的问题，

Hernández等人［10］在模拟环境中开展了一个利用（Elec⁃
troEncephaloGraphy，EEG）信号来检测驾驶人紧急制动

意图的实验，分别招募了有着不同压力、疲劳程度的驾

驶员，使用支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

和卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）对

EEG 信号分类识别制动意图和正常驾驶状态，结果表

明，SVM 和 CNN 对紧急制动意图的平均识别率分别为

71.1% 和 71.8%，最佳参与者的分类准确率分别为

80.1%和 88.1%，这一研究表明了将驾驶员生物电反应

纳入驾驶员辅助系统以进行紧急制动情况的早期检测

的可行性［11］.
可见，通过生物信号可对车辆的控制或者预警，从

而辅助驾驶员及时执行有效的紧急驾驶行为或者状态

调整，该技术在智能驾驶领域具有重要意义［12，13］. Ju等

人［14］通过 EEG 信号的时域和频域特征分析，结合机器

学习算法，首次实现紧急制动、软制动和正常驾驶的三

分类识别，识别准确率达到 78.33%±6.86%. 在模拟环

境中验证了系统可行性，为智能辅助驾驶系统提供多

场景支持，但是该方法的实验者均为男性，未考虑性别

与年龄的差异，缺少非线性动力学分析及多模态特征

的融合，识别精度有待提升 . 袁月婷等人［15］结合功能性

脑网络分析和机器学习算法，提出一种基于相位锁定

值（Phase Locking Value，PLV）的特征表示方法构建脑

功能网络，提取空域特征，结合机器学习算法实现了正
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常驾驶与紧急制动行为的高效分类，准确率最高达到

了 95.7%，但是该方法没有考虑到不同模态特征之间的

依赖关系，没有充分利用时序信息捕捉动态特性，并且

仅用机器学习算法进行验证，泛化性和鲁棒性有待

提升 .
综上，基于 EEG 等生理信号的驾驶员状态监测已

经研究多年，也随之出现了很多研究成果，驾驶行为的

识别和预测对于解决交通安全中涉及的大量人为因素

具有重要意义［16］，然而，基于EEG信号的驾驶人紧急制

动研究仍存在一定的局限性，如传统的模型中难以动

态量化各脑区功能连接；单一模态特征或者简单的特

征组合容易丢失不同状态时脑电信号的时域瞬态突变

和频域节律振荡特性，不同模态特征之间的信息融合

不够充分；因被试个体差异以及环境等噪声的干扰导

致模型分类的泛化性不足；传统的机器学习模型或单

一的深度学习模型在处理 EEG 数据时，可能无法充分

学习 EEG 信号的空间和频率信息等，导致模型性能不

稳定 . 针对上述挑战，本文提出了一种结合时频域特征

提取并融合图卷积神经网络（Graph Convolution neural 
Networks，GCN）与EEGNet模型的轻量化驾驶人紧急制

动分类方法，有效利用深度学习的特性，自动从原始数

据中学习复杂的特征，提高了驾驶人在紧急制动和正

常驾驶状态下的分类准确率和稳定性 . 本文贡献概括

如下：

（1）从时域、频域层面在原始信号中提取有效特征

表示 . 捕捉原始信号在时序上的统计和动态特性、每个

通道信号的不同频段的相关性，以获得更具判别力的

数据特征，通过各方面验证，随着这些特征的加入，模

型在准确率上提升了 3.44%，表明该部分的工作起到了

特征增强、提升模型的泛化性的效果 .
（2）为全面对比驾驶人在紧急制动与正常驾驶两

种状态下的脑网络特征差异，选择三种脑功能连接网络

度量方法对比分析，生成图结构的邻接矩阵，并利用上

四分位数作为最终阈值实现邻接矩阵的组稀疏化，更有

效地过滤噪声和不相关的通道信息，保留对分类识别至

关重要的连接 . 分别通过三个特征作为来强化GCN的

特征，充分挖掘信号在空间维度上的特征，通过在多个

深度学习分类模型中测试，分类性能都有很大的提升 .
（3）利用 EEGNet 时间卷积、深度可分离卷积来提

取 EEG 信号中的时间特征，同时提升处理复杂信号的

能力 . 将多维特征进行融合后，在公开数据集以及和已

有的模型上做了多组对比实验，本模型分类效果优于

现有的方法和其他机器学习模型，这种轻量化的设计

降低了参数的复杂性 .

2　相关工作

大脑的各区域在人类不同行为中都“各司其职”，

不同任务也需要大脑各个区域配合完成，也反映了大

脑皮层不同神经元群间的协同作用 . 在EEG信号的时

域、空域和频域信息基础上，可使用线性和非线性度量

大脑功能连接程度［17］，线性度量方法有相关性分析和

相干性分析等，非线性方法有相位同步和互信息，将复

杂网络理论引入在功能连接 . 本文将 59个电极视为网

络节点，电极间的连接作为网络中的边构建功能连接

网络，在该网络中，连接的权重为电极之间的功能连接

强度，我们主要通过三种非线性方法 PLV、PLI（Phase 
Lag Index，PLI）、MI（Mutual Information，MI）来量化并对

比分析驾驶人在不同状态下的大脑功能连接强度

差异 .
2. 1　相位锁定值（PLV）

PLV通过度量时域信号的相位信息来衡量两个信

号之间的相似性［18］，即使在振幅完全不相关的情况下，

PLV 也能有效地反映出信号之间相位的相似性关系，

计算方法如下：

（1）估计信号的瞬时相位，每个通道EEG时间序列

信号 x i ÎRT（T 为时间点数），利用希尔伯特变换（Hil⁃
bert Transform，HT）生成解析信号：

H (t)=Xi (t)+ iX͂i (t) （1）
其中，X͂i (t)是Xi (t)的HT，具体计算公式如下：

X͂i (t)=
1
π

PV ∫
-¥

¥ Xi( )τ
t - τ

dτ （2）
其中，PV 为柯西主值，则 Xi (t)信号的瞬时相位 ϕi (t)的

计算公式如下：

ϕi (t)= arctan
X͂i (t)
Xi (t)

（3）
（2）根据式（3）可以计算出任意两个通道 Xi (t)与

Xj (t) 的瞬时相位 ϕi (t) 与 ϕj (t)，因此二者相位差计算

如下：

Dϕ(t)= ϕi (t)- ϕj (t) （4）
其中，相位差矩阵的形状为n ´ n ´ T，n为通道数 .

（3）PLV定义为相位差指数函数的平均值的模长：

PLV ij =
|

|

|
||
| 1
T∑

t = 1

T

ejDϕ(t)
|

|

|
||
|

（5）
其中，ejDϕ(t)将相位差映射到复平面单位圆上，模长越接

近1，表示相位同步性越强（完全同步时PLV = 1）.
2. 2　相位延迟指数（PLI）

PLI通过忽略以 π为周期对称分布的相位差，有效

抑制由体积传导效应（Volume Conduction）引起的伪同

步信号干扰，可准确评估相位同步程度、排除共同源的
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影响 . 其取值范围是 0~1，值为 0表示不存在连通性，值

为1代表存在完全的相位锁值［19］. 其公式如下：

PLI =
|
|
|||| 1
N

sign ( )θ(tn )
|
|
|||| （6）

其中，N 表示信号数量；sign(×)表示 sign 函数提取符号

（+1或-1）.
2. 3　互信息（MI）

要确定不同脑区在整个空间的功能连接性需计算

图度量，可用信息论度量在时间域评估功能连接性，

互信息测量是一种基于信息论的方法，它量化了随机

变量（香农熵）的信息内容［20］，被认为是研究两个随机

变量之间功能性（线性和非线性）大脑连接的指标，不

仅能够检测线性关系，也能够捕捉非线性关系［21］. 公式

定义如下：

MI(XY )=∑
xy

PXY (xy)log2( PXY (xy)
PX (x)PY (y) ) （7）

其中，P(x)、P(y)代表 x和 y的概率密度函数；P(xy)表示

x和 y的联合密度函数 . MI度量了随机变量X和 Y之间

共享的信息量，X 的值能提供关于 Y 的信息量与 MI 值

正比，反之亦然 .
3　模型设计

本文提出了基于EEG多模态特征融合的轻量化模

型 TFS-GENM（Time-Frequency-Spatial Patterns-GCN-

EEGNet Model）. 首先提取了原始信号中的特征信息，

并使用不同方法量化功能连接，再结合 GCN、EEGNet
的图结构建模和一维卷积时频特征能力，最后将多维

特征数据融合后经过两层全连接层实现两种状态的分

类 . 其整体架构如图1所示 .

3. 1　数据集介绍和数据预处理

3. 1. 1　数据集介绍

本文使用了 Stefan Haufe 团队［8］在 2011 年公开的

关于驾驶人紧急制动的数据集，该数据集招募了 18名

有驾照且健康右利手参与者（平均年龄 30.6±5.4 岁，4
名女性）进行模拟驾驶实验，实验过程如图 2所示，要求

参与者以 100 km/h 速度跟随前车，通过前车随机突发

减速至 60~80 km/h，以此诱发紧急制动场景（如图 1 中

Step1所示）.
每名受试者分别进行三次实验，每次执行 45 min，

因此从每个受试者身上采集了 135 min的连续数据，使

用脑电帽从 59 个头皮部位和两个眼电部位采集数据

（脑功能分区图和电极分布位置如图3所示）.
3. 1. 2　数据处理

首先将原始数据导入 MATLAB 中，使用 EEGLAB

标注坏电极 降采样 电极定位 剔除坏电极

滤波处理 数据分段 基线校准 伪迹剔除等

10 s 10 s 10 s 10 s. . .

GCNConv1GCNConv2

① GCN—空间特征提取

Step1：数据采集 Step2：数据处理 Step3：通道标准化&图数据转化

Step4：多模态数据特征提取

CONV2d
F1=8

p=(0,32)
AvgPool2d
kernel =(1,4)

Depthwise Conv
groups = F1
D×F1=16

ELU

区块1：时序卷积

CONV2d
F1 = 8

p= (0,32)AvgPool2d
kernel=(1,4)

 Conv2d
groups=F1
D×F1=16

ELU

区块2：可分离卷积

② EEGNET—时空特征提取

FCFC

Step5：特征融合&训练分类

紧急制动

正常行驶

 频段  频段

...

T

时域频域特征提取

......

DNN

...
...

③ DNN—时域、频域特征提取

 
=
 59

通道标准化

PLV

PLI

MI
驾驶 休息 驾驶 休息 驾驶

45 min

CH59
CH58
CH57

CH3
CH2
CH1

......

Sub 1

...

Sub 2

Sub16
Sub17

图1　TFS-GENM模型结构图
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工具箱检查核对电极数量、采样率、参考电极等信息；

将采样率降为 200 Hz；用 0.5~45 Hz带通滤波去除了高

频噪声和低频漂移，将脑电信号重新参考到双侧乳突

电极的平均值，以减少共模干扰；将眼电等无用电极删

除，以简化后续分析；使用独立成分分析方法（Indepen⁃
dent Component Analysis，ICA）分离眼电、肌电等伪迹成

分并剔除，利用地形图和成分激活图判断伪迹成分，进

行标记并删除坏段；脑电数据中的伪迹，最后辅以手动

删除坏段；根据原始数据中的标签分别对两种不同状

态对应的数据段按照行为起始点前 7 s后 3 s的方式对

数据进行分段，即一个 epoch数据段的长度为10 s，共获

得了 7 477个 epoch段数据，最终的数据维度为（7 477， 
59，2 000），再根据 epoch 中的 event 来创建标签文件 .
由于第七名实验者数据存在异常，故本实验使用了17名

受试者的数据 . 处理过程如图1中Step2所示 .
针对预处理之后的信号，按照紧急制动和正常驾

驶的事件类型进行标签分类处理，在原始数据中紧急

制动的标签定义为“2”，正常驾驶的标签为“11”，然后

将标签、两类数据分别进行图数据构建 . 为了消除量纲

差异，分别对 59个通道的时序数据进行了逐通道标准

化（如图1中Step3所示）操作，处理公式如下所示：

x(c)
norm =

x(c)- μ(c)

σ (c)+ ϵ
（8）

其中，μ(c)和 x(c)是训练集中通道 c的均值和标准差，ϵ为

了防止除零 .
3. 2　图结构构建

使用 2.1 节~2.3 节的三种脑功能连接度量方法计

算对比了驾驶人紧急制动与正常驾驶两种状态下的脑

网络特征差异［22］和功能连通性特征，并生成了相应的

邻接矩阵（如图 1中 Step3所示）. 由于EEG信号采集过

程中的噪声和神经元活动之间的体积传导会在矩阵内

部产生一些伪连接，这类连接无法准确表示各脑区间

的连接 . 为构建一个能有效反映关键脑功能连接并抑

制噪声的稀疏图模型，需选择一个合适的阈值来二值

化权重矩阵 .
我们将不同频段的脑功能连接矩阵的连接权重值

视为权重向量，利用四分位数法对三种连接矩阵进行

处理 . 分别用第一四分位数（Q1）、第二四分位数（Q2）
和第三四分位数（Q3）作为候选阈值，以此剔除一些无

法代表大脑不同区域间的实际相位耦合的伪连接和弱

连接，由于Q1、Q2阈值则保留连接数较多，网络会包含大

量非显著的弱连接，去噪效果不足 . 而上四分位数（Q3）有
效地去除了低权重的弱连接，使得网络图中的节点和

边更加清晰简洁，突出了关键的功能连接，能在去除明

显噪声和保留足够多的连接以维持网络的连通性与功

能完整性之间取得良好平衡，也有助于更直观地呈现

脑网络的核心结构，并增强识别重要脑区和功能模块

的能力 .
图 4则展示了三种矩阵连接权值向量的频率直方

图，使用上四分位数作为最终阈值，将小于阈值和自我

连接的权重置为 0，大于阈值的边保留，以此来构建新

的稀疏矩阵，可忽略不重要或含有噪声的连接 .
图 5~图 7展示了在驾驶人紧急制动和正常驾驶状

态下三种脑功能连接矩阵在不同频段所对应的网络拓

扑结构，其中分图（a）和（b）分别代表不同状态下的脑

功能连接矩阵和阈值化后的脑网络结构 . 在脑网络结

构中不同颜色的节点代表不同的脑区，黄色表示额叶、

绿色表示中央区，蓝色表示顶叶，红色表示颞叶，橙色

表示枕叶 . 线的颜色和直径变化表明了脑网络中连接

的强度，颜色范围从深蓝色（权重接近0.1）到深红色（权

重接近 1），可以直观反映通道之间更强的相互作用或

关联 .
通过PLV、PLI、MI三种网络的对比分析可观察出，

在正常驾驶状态下，PLV 网络各频段呈现较为均匀的

连接，特别是 Theta、Alpha 频段 . 这也体现出在正常的

负荷下，各脑区之间包含共同源贡献的相位同步活动；

与之相比，PLI 对体积传导效应不敏感，过滤掉了许多

虚假的相位同步连接，网络的连接密度有所降低；而MI
网络连接模式与前两种略有差别，在 Delta、Alpha 频段

连接活跃度更高，也表明大脑高频段的神经活动可能

存在线性和非线性的广义依赖关系 .
在紧急制动状态下，三种网络在五个频段的连通

性全局增强，特别是在Theta和Alpha频段下的额叶、中

央区和颞叶之间的连接强度较为明显，也证明了脑区

间在应对突发威胁时相互协作，实现了高度警觉和决

策执行的响应 . 在 PLV网络中，额叶、颞叶区域之间呈

现了密集的红色粗边，表明紧急制动决策过程依赖于

驾驶 休息 驾驶 休息 驾驶

45 min

图2　实验示意图

额叶

颞叶

顶叶

枕叶

中央沟

中央区

Central sulcus

Parietal
lobe

Frontal
lobe

Temporal
lobe

Lateral
sulcus

Occipital
lobe

顶叶

枕叶

颞叶

外侧裂

额叶

        (a) 脑功能分区图                                    (b) 脑电通道示意图        
图3　脑功能分区图和电极分布位置示意图
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一个分布式的大规模神经集群的瞬时相位协同，以快

速整合感觉输入、空间认知并执行制动动作 . 相比之

下，PLI 中同样观察到关键节点连接的显著增强，这表

明在紧急情况下，大脑不仅整体同步性增加，其信息流

动的效率和组织性也发生了改变；MI网络在所有频段

的连接都表现出更强的依赖性 . 这揭示了在紧急状态

下，大脑各区域间信息交换的总体统计依赖性全面且

显著地升高，反映了处理极端刺激时神经系统的全局

协作性 .
综上，三种连接度量方法从不同侧面揭示了大脑

的工作机理：PLV 反映了全局的相位同步水平，PLI 刻
画了更真实的有向信息流骨干网络，而MI则捕捉了广
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(c) MI矩阵五个频段的频率直方图及阈值

图4　五个频段下对应的三种矩阵频率直方图分布及阈值选择
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        (a) 正常驾驶                                                                    (b) 紧急制动

图5　五个频段下对应的PLV脑功能连接矩阵及阈值化后脑网络结构连接
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义的统计依赖关系 . 它们共同构成了一个多维度的分

析视角，在实验讨论环节，将提取三种脑网络特征分别放

进模型作为特征强化进行了详细的对比，定量地进行了

分析，以便模型可以学习不同视角下的空间拓扑特征 .
最后分别加载PLV、PLI、MI三类脑网络连接矩阵，

用于强化GCN对空间拓扑的建模能力 . 即将数据集中
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                (a) 正常驾驶                                                                (b) 紧急制动

图6　五个频段下对应的PLI脑功能连接矩阵及阈值化后脑网络结构连接
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                (a) 正常驾驶                                                                (b) 紧急制动

图7　五个频段下对应的MI脑功能连接矩阵及阈值化后脑网络结构连接
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的 59个电极作为图的节点，把各矩阵中对应的连接强

度转换为PyTorch Geometric所需的边索引格式表示，从

而保留脑区之间的连通权重 . 随后，在构建图数据时，

将每个样本封装成包含原始EEG信号、时频特征、边索

引以及标签的 Data 对象，为后续的图卷积神经网络训

练提供统一的输入格式 .
3. 3　GCN和EEGNet双分支模型

3. 3. 1　空间特征提取（GCN模块）

由于 EEG 通道分布的不规则性和离散性，选择使

用GCN提取EEG信号通道维度的空间特征［23］. 将标准

化后的 59个通道的脑电信号作为节点的特征，输入的

维度是［59，2 000］，即 59个电极通道在 2 000个时间点

的信号；将已经阈值化后的三种邻接矩阵转为边索引

的格式，构建节点之间的连接关系 .
根据图论原理，脑网络中不同区域或者节点可表

示为图节点，节点之间的连接可表示为边，以此表示网

络的连接性 . 本模型用G = {VEA}表示图，其中V表示

节点的集合；E 表示边的集合；AÎRN ´N 表示图形的邻

接矩阵［24］，可以表示为

A =
ì
í
î

FC p ≥ λ
0 p < λ

（9）
其中，FC表示脑功能连接矩阵 . p表示FC内的值，当 p

大于阈值 λ时表示强连接，保留原始值；若p小于阈值 λ，

则认为是弱连接，取值为0.
根据参考文献［25］的 GCN 模型基础理论，本文的

GCN模型搭建流程如下：

在谱域图卷积理论中，GCN 可视为谱图卷积的一

阶局部近似 . 59 个节点特征向量 x(xÎRN )与参数为

θ(θÎRN )的滤波函数 gθ = diag(θ)在傅里叶域的谱卷积

可定义为

gθ*x =UgθU
T x （10）

其中，U 是对称归一化的拉普拉斯算子 L =D -A

（LÎRN，D为度矩阵）的特征向量矩阵，L的定义如下：

L = IN -D-1/2 AD-1/2 =UΛU T （11）
其中，L是实对称矩阵，其特征向量矩阵 U为正交矩阵

（UU T = IN）；Λ为L的特征向量构成的对角矩阵 .
式（10）中的U T x是X的傅里叶变换，gθ是由参数 θ

构成的对角矩阵diag (θ )，参数 θ的确定与L的特征值密

切 相 关 ，则 将 gθ 可 以 表 示 为 特 征 值 Λ 的 函 数

( )gθ = gθ (Λ) ，由于式（10）计算复杂度高，根据文献［26］
提出的可以用 K 阶 Chebyshev 多项式 Tk (x)对 gθ (Λ)展

开拟合，并使Λ其元素位于［−1，1］：

gθ (Λ)» ∑
k = 0

K

θk TK (Λ͂) （12）
其中，θ(θÎRK )是切比雪夫系数的向量，切比雪夫多项

式递归定义为

Tk (x)= 2xTk - 1 (x)- Tk - 2 (x) （13）
其中，T0 (x)= 1，T1 (x)= x. 为满足 Tk (x)的 K th 阶截断展

开的条件（自变量范围需要在［−1，1］之间），将特征向

量矩阵按照［−1，1］缩放，用 Λ͂表示缩放后的特征向量

矩阵：

Λ͂ = 2Λ/λmax - IN （14）
其中，λmax是L的最大特征值，即谱半径 .

经过上述操作，可对式（10）进行如下变换：

gθ*x = ∑
k = 0

K

θk TK (L͂)x （15）
其中，L͂ = 2L/λmax - IN，表示规范化的Laplacian矩阵，λmax

近似为2.
为了进一步降低计算的复杂性，现进行简化处理，

使K = 1，即仅有 2个参数 θ0 和 θ1，以解决过拟合并最小

化每层的操作数量 . 同时令 θ = θ0 = θ1，使得整个图可以

共享滤波器参数 θ'0 和 θ'1. 再进行归一化操作，以此来避

免神经网络中梯度爆炸或消失的问题，则式（15）可更

新为

gθ*x = θ(D͂-1/2 A͂D͂-1/2 )x （16）
其中，A͂ =A + IN、D͂ ij =∑

j

A͂ ij，因此卷积公式可以表示为

H (l + 1)= σ ( D͂-1/2 A͂D͂-1/2 H (l)W (l)) （17）
其中，H (l)第 l层节点特征矩阵（输入层（H (0)=X），即原始

矩阵）；A͂就是自环的邻接矩阵；D͂为 A͂的度矩阵；W (l)为

第 l层的可学习权重矩阵（参数θ的矩阵）；σ为激活函数 .
实验中分别对比使用 1、2、3、4层卷积验证其对模

型的性能影响，仅使用 1层GCN时，收集信息是过程独

立且所有节点同时进行，只能从其邻居获取信息 . 在

第 1 层之后堆叠第 2 层时，重复收集信息过程，此时的

邻居节点已经有了来自上一步关于他们自身邻居的信

息，GCN将节点特征从初始表示逐步转化为高阶表示，

此时效果已经达到最佳，将层数增加至第 3、第 4层时，

性能已经有了下降趋势，这是由于随着节点的更新，感

受野也在扩大范围，此时其他节点会受到无关节点的

影响，导致聚合变得意义不大，表 1详细列出了不同层

数GCN对模型各项性能的影响 .
因此，本模型最终选择使用两层图卷积来捕获

表1　不同层数GCN对模型的影响 单位：%
GCN层数

1
2

3
4

Accuracy
95.21
98.65

95.23
96.47

Precision
93.37
96.89

96.45
93.13

Recall
91.92
95.86

94.55
94.95

F1 Score
91.31
96.37

96.17
96.12

AUC
92.62
98.59

97.34
94.43

注：加粗字体代表使用2层GCN的效果最优 .
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59 个通道的全局和局部空间信息，卷积层 1 的输入维

度为 2 000 个时间特征，输出维度为 128 维隐藏特征 .
通过第一层节点自身特征和邻居节点的特征进行加权

平均、拼接后得到了我们想要的聚合特征，再对聚合后

的特征进行线性变换 . 卷积层 2的输入、输出维度均为

128维，继续聚合信息，强化特征 . 该部分通过不同脑功

能网络特征对 GCN 的空间表征进行“强化”，从而高效

缓解 EEG 空间特征难以提取的问题，同时采用自适应

更新邻接矩阵，使模型在训练过程中自动优化脑区连

接权重，避免了对邻接矩阵的干扰，从而提高驾驶人在

两种状态下的分类性能 .
3. 3. 2　时序特征提取（EEGNet模块）

在脑机接口研究领域，EEGNet是十分经典且重要

的轻量级模型 . 其封装了脑机接口中常见的EEG特征

提取功能［27］，有很多的研究者使用该模型取得了非常

不错的效果 . 值得一提的就是该模型通过简单的一维

时间卷积、深度可分离卷积，便可以提取出EEG信号的

可解释特征［28］，这一特性对于本文的研究至关重要，也

是本文模型性能提升的关键之处 . 本实验中EEGNet模
型输入输出的说明如表2所示 .

在模块 1（时间卷积）中，通过滑动卷积核提取时间

维度的局部特征，将填充设置为 32，核大小设置为 64，
进行了批量归一化操作，起到加速训练并稳定网络的效

果 . 再进行深度卷积操作，将核大小设置为（59，1），使其

在空间维度上对59个通道独立进行卷积操作，再进行批

量归一化 . 非线性激活函数是指数线性单元（Exponen⁃
tial Linear Unit，ELU）以增加模型的表达能力 . 在两个

模块中都使用平均池化层进行下采样，减少特征维度，

并通过增加Dropout层用于防止过拟合，提高模型的泛

化能力 . 在模块 2（深度可分离卷积）中，进一步提取特

征并降低特征维度，分别使用深度卷积和逐点卷积，再

次应用批量归一化、ELU 激活、平均池化、Dropout和全

连接层，最终输出 128维的特征向量，为后续的分类任

务提供特征表示 . 实验结果表明EEGNet以高效的设计

和较少的参数，在保持良好性能的同时降低了计算复

杂度，增加了模型的整体性能 .
3. 4　时频、频域特征提取

为充分利用不同特征的互补优势，本研究构建了

多分支的特征提取流程（如图 1中 Step4所示）：前两小

节中分别讨论了空间特征和时序特征；本节补充了“统

计特征”这一分支，分别从时域统计量和频域能量统计

两条支路对信号进行定量描述，具体如下：

（1）时域统计量（8项）. 对每个通道计算均值、标准

差、中位数、峰度及Hjorth参数等基础特征，用以描述不

同驾驶状态在时间维度上的分布形态与动态变化 .
（2）频域能量统计（5 项）. 首先利用 Welch 方法估

计功率谱密度（如算法1所示），再求取Delta（0.5~4 Hz）、
Theta（4~8 Hz）、Alpha（8~13 Hz）、Beta（13~30 Hz）、

Gamma（30~50 Hz）五个频段的功率［29］，以反映各频段

的能量分布和神经活动模式 .

综上，从原始信号的不同角度一共获取了 13 个

特征，分别是 8 项时域特征，5 项频域特征，输出的特

征维度也是 128 维 . 本节特征提取分支与 GCN、EEG⁃
Net分支处于同一层级，为并行关系 . 三者分别从不同

表2　EEGNet模块实现细节

模块

模块1

模块2

全连接层

层

Conv2d
Depthwise Conv2d

AvgPool2d+Dropout
Depthwise Conv
Pointwise Conv

AvgPool2d+Dropout
Linear

参数配置

in=1,out=8,kernel=(1,64),padding=(0,32)
in=8,out=16,kernel=(59,1)

pool=(1,4),p=0.2
in=16,out=16,kernel=(1,16),padding=(0,8)

in=16,out=16,kernel=(1,1)
pool=(1,8),p=0.2

in=992 (16×62),out=128

输出形状

[32,8,59,2 000]
[32,16,1,2 000]
[32,16,1,500]
[32,16,1,500]
[32,16,1,500]
[32,16,1,62]

[32,128]

算法1 利用Welch方法计算功率谱密度(PSD)
输入：EEG信号x(n)ÎRN,采样频率 fs,分段长度L,重叠比例 ρ

输出：psd估计值、频率数组

1. 设置段长度为M,重叠长度为D,若D = M 2,则重叠为50%;若
D = 0,则重叠为0%
2. 将信号的N个采样分成K个可重叠的数据段xk(n),每段的长度为

L,xk (n)= x (n + k(L -D)),n = 01L - 1,k = 01K - 1

3. FOR k=0 TO K-1 DO
4. x w

k (n)= xk (n)×w(n) /*使用Hamming函数w(n)进行加窗处理,抑制

频谱泄露*/
5. F[k]= ∑

n = 0

L - 1

x w
k (n)e-j2πkn/L; /*计算每个加窗数据段的离散傅里叶变

换*/
6. P( f )=

1
NFs

|

|

|
||
|∑

n = 1

N

x[n]w[n]e-j2πfn/Fs

|

|

|
||
|
2

 /*获得其周期图*/
7. END FOR
8. 平均所有K段的周期图,降低估计方差,提高频谱的平滑度

RETURN psd
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维度对脑电信号进行建模，为后续对比分析不同特征

表征方法的有效性，以及探索多特征融合策略提供了

基础 .
3. 5　多尺度特征融合与分类

此模块将 GCN输出的反映脑区空间关联的 128维

空间特征、EEGNet 输出的捕捉信号时变特性的 128 维

时序特征及经过时域/频域统计提取与全连接层处理的

128维特征数据拼接，形成兼具时空信息的 384维联合

特征向量 . 该融合方式使空间特征与时序特征优势互

补，提升对复杂驾驶场景状态的区分能力，最后通过两

个包含线性整流函数（Rectified Linear Unit，ReLU）与

Dropout正则化的全连接层进行非线性变换和降维，自

动学习各个模态的贡献权重，再通过 sigmoid转换为输

出二分类概率 .
4　实验结果与分析

4. 1　模型训练和环境配置

模型训练所用优化器为解耦权重衰减的自适应矩估

计优化器（Adaptive moment estimation with Weight decay，
AdamW），学习率设置为 0.001，权重衰减为 1×10-3；并使

用循环学习率调度策略，使用 BCEWithLogitsLoss 作为

损失函数，模型训练迭代了 50轮，批量大小为 64，为防

止过拟合和增强泛化能力，每层都使用了Dropout，表 3
为训练过程的主要参数，图8为模型训练的损失曲线 .

本实验环境配置：采用PyTorch 2.5.1框架，搭配Py⁃
thon 3.12版本，运行于Windows11系统，借助CUDA 12.4
实现 GPU 加速计算 . 硬件方面使用 NVIDIA GeForce 
RTX 3080 显卡，CPU 为 12th Gen Intel（R）Core（TM）i7-

12700K.

4. 2　评价指标

本实验将数据集所有被试的样本混合，按照 8∶2的

比例划分为训练集和验证集 . 为全面客观地进行模型

性能评估，使用综合指标 AUC、准确率、F1分数等验证

模型的全面性、鲁棒性，详细介绍如下 .
4. 2. 1　准确率（Accuracy）

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（18）

在类别分布均衡的场景中可以反映模型整体预测

正确率，当正负样本比例失衡时，该指标可能产生误导

性结果［30］，式中 TP（True Positive）、TN（True Negative）、

FP（False Positive）、FN（False Negative）分别为真阳性、

真阴性、假阳性、假阴性 .
4. 2. 2　精确率与召回率（Precision & Recall）

精确率：衡量预测为正类样本的真实性，侧重减少

误报，即

Precision =
TP

TP + FP
（19）

召回率：反映正类样本的识别完整性，侧重减少漏

报，适用于疾病筛查等高漏检代价任务，即

Recall =
TP

TP + FN
（20）

4. 2. 3　F1分数（F1 Score）
F1分数计算式如下：

F1 = 2 ´
Precision ´Recall
Precision +Recall

（21）
通过调和平均数平衡精确率与召回率，尤其适用

于类别不平衡数据集的性能评估 .
4. 2. 4　ROC曲线与AUC值

ROC 曲线：以假正率（False Positive Rate，FPR）和

真正率（True Positive Rate，TPR）为坐标轴，描绘分类阈

值变化时的性能轨迹：

TPR =
TP

TP + FN
（22）

FPR =
FP

FP + TN
（23）

AUC值：曲线下方面积，量化模型对正负样本的区分

能力，取值范围［0，1］，值越接近1表明模型性能越优 .
4. 3　不同算法对比

为验证模型的鲁棒性，本节针对紧急制动和正常驾

驶的分类任务，对比了 CNN、CNN-LSTM（Long Short-
Term Memory，LSTM）、EEGNet和时序卷积网络（Tempo⁃
ral Convolutional Network，TCN）四种深度学习算法的性

能 . 通过图 9的实验结果可观察出，本模型使用表现最

好的“双层GCN+时/频域统计特征+MI邻接矩阵”的算法

配置时，其准确率、精确率、召回率、F1分数和AUC值分

表3　TFS-GENM模型中使用的超参数

参数类别

优化配置

训练控制

优化器

参数名称

初始学习率

训练轮数

训练批次

AdamW

设置值

0.001
50
32
—

图8　模型训练损失曲线
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别达到了 98.65%、96.89%、95.86%、96.37%、98.59%，尤

其是在准确率方面，本文模型相较于上述四种对比模型

分别高出6.07%、3.84%、2.84%、1.84%，客观体现了其较

好的性能，证明了通过提取信号在时间维度的动态模式、

利用多尺度卷积核提取各频段的频域特征及利用59个通

道之间的拓扑关系，可全面覆盖时空频多尺度特征，增强

模型的鲁棒性 . 为进一步验证本模型的性能，绘制了不

同算法在紧急制动和正常驾驶两种状态下的分类混淆矩

阵，如图10所示，和其他四种模型的分类准确效果相比，

本文模型在两类样本上的分类准确性均优于四种对比

算法 .
4. 4　十折交叉验证

本模型所使用的样本量相对较少，因此选择十折

交叉验证来进一步验证模型的分类性能和整体的稳定

性，同时也能客观地观察出模型的泛化能力，如图11（a）
所示，首先将数据分为 10 份，其中 1 份作为验证集，其

余 9份构成训练集［31］. 在训练验证 10次之后，得到了如

图 10（b）所示的令人满意的实验结果，在多次验证的结

果 后 的 平 均 准 确 率 达 98.77%（±0.22）、F1-score 为

95.78%（±0.76）、AUC达 99.54%（±0.21），尤其是在第六

折和第十折的最高准确率达到了 99.34% 和 98.98%，

F1-score峰值达 97.71%和 96.46%. 经过这样多次验证，

每个数据点都会作为训练集和验证集，可以使得在有

限的数据中也能够获取更有效的特征，让训练结果更

加稳定和精准 .

4. 5　消融实验

我们通过消融实验验证不同模块对模型整体识别

性能的影响以及每个模块的贡献程度，如表 4所示，首

先移除时域频域特征，仅使用单层的 GCN 和 EEGNet，
得到的结果：准确率为 95.21%、精确率 93.37%、召回率

91.92%、F1 分数 91.31%、AUC 值 92.62%. 再使用单层

的 GCN 和 EEGNet，并将时域频域特征作为强化时，各

方面性能以及有小幅提升，准确率为 96.35%、精确率

95.30%、召 回 率 93.05%、F1 分 数 93.14%、AUC 值

95.40%，尤其是召回率和精确率相比仅使用单层的

GCN 和 EEGNet 提高了 1.13% 和 1.93%. 最后使用双层

GCN 和 EEGNet，再加入时域频域特征后，各方面性能

达到理想状态，准确率为 98.65%、精确率 96.89%、召回

率 95.86%、F1 分数 96.37%、AUC 值 98.59%，尤其是在

各方面比仅使用单层的 GCN 和 EEGNet 时的效果提高

了：3.44%、3.52%、3.94%、5.06%、5.97%.

92.58

94.81
95.81

96.81

98.65

92.91 93.18 93.49
94.31

96.89

91.12

87.58

94.26

88.65

95.86

92.01
91.13

93.87

91.39

96.37

93.55
94.56%

95.71 96.03%

98.59

CNN CNN-LSTM EEGNET TCN TFS-GENM
80.00

85.00

90.00

95.00

100.00

/%

ACC PRE RE F1 AUC

图9　使用不同算法的对比效果

      (a) CNN                  (b) CNN-LSTM                (c) EEGNET

       (d) TCN                                          (e) TFS-GENM
图10　不同算法对紧急制动和正常驾驶状态的分类混淆矩阵
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(a) 十折交叉验证训练过程示意图                                                                (b) 十折交叉验证训练结果

图11　本文模型的十折交叉验证效果
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结果显示，本文所提出的模型在经过时域、频域、

空间层面的多维特征提取和聚合后，有利于模型的训

练学习，也提升了整体的性能，从而为基于EEG的驾驶

人紧急制动状态识别提供了更全面的表征 .
4. 6　不同脑网络度量方法对模型性能的影响

本节通过对比三种非线性大脑功能连接矩阵作为

GCN的邻接矩阵输入时，模型的整体性能的变化，由于

三种邻接矩阵的连接关系与强度各不相同，也为 GCN
定义了不同的大脑功能拓扑结构 . 通过该方式，将大脑

功能连接的先验知识“强化”到 GCN 模型中，让模型基

于生理上更有意义的连接模式来学习特征，而非依赖

于一个随机的全连接拓扑 .
通过图 12可观察到，PLI、PLV和MI分别利用其抗

体积传导的优势、直观反映相位同步强度和捕捉非线

性关系的优势强化 GCN 空间结构信息 . 在同等条件

下，用PLI作为强化特征时，准确率、F1分数、AUC值和

精确率分别是：95.63%、94.08%、94.74%、93.87%，用

PLV 作为强化特征时，准确率、F1分数、AUC 值和精确

率分别是：97.38%、95.15%、95.63%、95.26%，用MI作为

强化特征时，准确率、F1分数、AUC值和精确率分别是：

98.65%、96.37%、98.59%、96.89%. 综合来看，在三种不

同矩阵强化的情况下的分类效果都较好，也充分体现

出了本模型的稳定性 . 其中 MI 在本模型中的表现最

好，比次之的PLV各方面高出了：1.27%、1.22%、2.96%、

1.63%，这与 MI 能够捕捉信号间的非线性依赖关系有

很大的联系，如驾驶人在遇到紧急情况时脑电信号的

非周期振荡等，MI通过量化联合概率分布的统计依赖

性［32］，可揭示此类隐含的相互作用模式，尤其适用于分

析非稳态神经活动（如紧急制动中的快速决策过程），

因此，本文最终采用的模型默认配置为“双层GCN+时/
频域统计特征+MI邻接矩阵”.
4. 7　与现有模型对比

为验证本方法的性能优势，我们选取同样使用 Ste⁃
fan 团队发布的数据集的现有研究方法进行系统的对

比，如表 5 所示，首先是 Wang 等人［33］基于纯频域特征

构建正则化线性判别分析（RLDA）模型，达到了 93.9%
的准确率，袁等人［15］等基于 EEG 频域和空间特征的深

度学习分类模型GCN-LSTM，对紧急制动和正常驾驶行

为的分类准确率最高达到了95.7%.

而本文所提模型融合了时域、频域、空域的多维度

信息，也构建了更全面、丰富的特征表示体系，为精准

分类提供了坚实的基础；采用三种度量方法来构建脑

功能连接矩阵，并将其作为 GCN 的邻接矩阵，增强了

GCN 从脑网络数据中学习判别性拓扑模式的能力；

构建的多分支时空融合模型，实现了多尺度特征的

并行提取与深层融合，使模型能够同时捕捉信号之

间的协作模式，实现了决策信息的互补与增强，最终

取得 98.65% 的分类准确率，分类效果优于其他方法，

较文献［15］的分类准确率提升了 2.95 个百分点，验证

了多维度特征联合建模与深度学习架构的协同优势，

也体现了本模型的鲁棒性 .
5　结束语

本文通过提取原始信号的时域、频域特征，从不同

维度量化大脑在不同状态下信号间连接关系，构建了

轻量化的多模态的时空表征分类模型，在 50个 epoch内

快速收敛优化了计算效率，减少了模型训练的复杂性 .
经多方面实验验证，本模型针对驾驶人“紧急制动”和

“正常驾驶”分类准确率达到 98% 以上，并且相较于其

他的模型和算法均有明显的提升，本模型对神经工程

与智能驾驶的交叉领域具有重要意义，尤其是在自动

制动辅助系统中，通过实时连续跟踪驾驶员的心理状

表4　模型消融实验 单位：%
模型

使用一层GCN
不使用时频域特征

使用一层GCN
使用时频域特征

双层GCN+时域频域融合特征

Accuracy
95.21

96.35
98.65

Precision
93.37

95.30
96.89

Recall
91.92

93.05
95.86

F1 Score
91.31

93.14
96.37

AUC
92.62

95.40
98.59

95.63

97.38

98.65

94.08

95.15

96.37

94.74

95.63

98.59

93.87

95.26

96.89

PLI PLV MI
90.00

92.00

94.00

96.00

98.00

100.00

/%
Accuracy F1-score AUC Precision

图12　不同脑网络度量方法对模型性能的影响

表5　本文模型与其他研究方法效果对比

研究方法

文献[33]
文献[15]
本文方法

特征

频域

时域、空间域

时域、频域、空间域

方法

RLDA
GCN-LSTM
TFS-GENM

分类效果

93.9%
95.7%

98.65%
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态，将有助于改善交通安全管理，还可以为驾驶过程中

存在肢体操作困难的残障人士提供新型辅助技术

路径 .
然而，本文研究仍存在一些局限性，如仅提取EEG

信号的多维特征，没有结合其他生物信号的特征，如心

电、眼电等数据 . 目前使用的数据集为模拟数据，与复

杂多变的实际交通场景还存在差距，亦没有未充分考

虑被试之间的年龄、性别等差异对模型的影响 . 因此我

们将在下一步工作中招募具有不同特征的被试参与开

展真实环境下的驾驶人不同状态的数据采集工作，在

真实道路环境中验证本阶段研究的结果 .
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