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基于深度主题模型的飞行员脑疲劳检测

吴 奇 1，2，3，陈琪琦 1，彭献永 4，仇 峰 1

（1. 上海交通大学自动化系，上海 200240；2. 系统控制与信息处理教育部重点实验，上海 200240；
3. 上海工业智能管控工程技术研究中心，上海 200240；4. 中国矿业大学低碳能源与动力工程学院，江苏徐州 221116）

摘 要： 飞行员脑疲劳状态检测需要解决脑认知图谱生成和脑疲劳检测模型构建问题 . 针对第一个问题，本文

通过等距方位投影法将全脑电极位置的脑疲劳指标映射为二维脑功率图谱，形成一种新型脑认知图谱 . 针对第二个

问题，本文建立一种深度主题学习模型，即深度潜狄利克雷模型（Deep Latent Dirichlet Model，DLDM），解决了飞行员疲

劳状态主题学习问题 . DLDM深度模型通过多项式分布逐层扩展脑功率图谱中蕴含的概率分布信息，推理脑功率图谱

的层次概率分布特征，实现更有效的飞行员疲劳状态主题学习 . 同时为了避免启发式假设，本文提出一种有效的不同

层与主题间自适应学习率的随机梯度下降推断方法，更加高效地推理DLDM网络结构参数 . 实验结果显示，DLDM网

络可以逐层扩展脑功率图谱中蕴含的概率分布信息，推理出更丰富的抽象特征信息，实现脑疲劳认知主题学习 . 对比

其他脑疲劳检测方法，本文方法分类精度可提升2%.
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Abstract： The detection of a pilot's brain fatigue state faces two important problems, which are how to generate a
brain cognitive map and how to build a brain fatigue detection model. To solve the first problem, this paper uses the isomet⁃
ric azimuth projection to map brain fatigue indicators into a new type of brain power map. To solve the second problem, this
work develops a deep latent Dirichlet model(DLDM), which solves the topic detection problem of pilot fatigue state. DLDM
expands the probability distribution information contained in the developed brain power map layer by layer through multiple
distributions, infers their hierarchical probability distribution characteristics, and gets more effective topic detection accuracy
of pilot fatigue state. In order to avoid heuristic assumptions, this paper also proposes an effective stochastic gradient descent
inference method with an adaptive learning rate between different layers and topics to more efficiently infer structure parame⁃
ters of DLDM. The experimental results show that the DLDM can expand the probability distribution information of the
brain power map layer by layer, infer richer abstract feature information, and detect brain fatigue cognitive topic. Compared
with other brain fatigue detection methods, the classification accuracy of the proposed method can be improved by 2%.

Key words： brain power map；fatigue cognitive state；topic learning；deep model；probability inference；Dirichlet
model

1 引言

现代高性能战斗机具有很高的机动性能，其在飞

行中产生的正加速度可高达+9 Gz，持续时间可达 15~
45 s，并可反复出现，已超出了人体正常的耐受限度 .
持续性正加速度（+Gz）影响的主要生理表现为身体体
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重增加，器官沿惯性力方向发生变形、移位，流体静压

力增大，血液发生惯性转移和重新分布，从而导致各种

生理障碍 . +Gz致意识丧失（G-induced Loss Of Con⁃
sciousness，G-LOC）的机理及其预警和防护是航空医学

的重要问题 . 因此，如何进一步提高飞行员的认知状态

识别水平和防止G-LOC的发生仍然是当前航空医学中

最关注的问题之一 . 因此，有必要对飞行员脑疲劳认知

状态推理进行研究 .
2 相关工作

2. 1 脑认知指标及图谱

Ma等［1］通过记录驾驶数据和眼动数据预测驾驶员

的疲劳状态，他们的研究缺乏疲劳状态指标定义 . Se⁃
tiawan 等［2］分析 14 通道脑电信号（（Electroencephalo⁃
gram，EEG））信号的频谱特征，使用支持向量机预测受试

者的精神疲劳状态 . 单一通道的频谱特征难以反映大

脑的认知状态 . Karuppusamy等［3］用神经网络处理EEG
数据，预测驾驶员的疲劳状态 . 他们的研究同样也缺乏

疲劳指标的定量表示 . 目前的方法在脑疲劳指标与脑

认知图谱生成方面明显表现不足 .
EEG信号是脑疲劳检测的重要手段 . 常用EEG信

号时域评价方法包括相关性分析、峰值检测和波形参

数分析等 . 在疲劳状态下，不同节律波形会出现变化，

它们的能量和熵也会相应变化 . Jap等［4］通过 δθα和 β

节律在驾驶过程中变化的规律，判断驾驶员的疲劳状

态；Siemiono等［5］通过节律 θ变化来判断实验人员处于

疲劳还是非疲劳状态；Papadelis等［6］发现在疲劳引起的

驾驶事故前，驾驶员的节律 α会明显增加，香农熵和KL
（Kullback-Leibler）熵明显降低 .

上述研究表明，疲劳与 αβθδ四个节律密切相

关 . 一般情况下，慢波 δ和 θ节律能量在疲劳时会增加，

而快波 α和 β会相应地减少 . 反映到功率谱，δ和 θ的功

率会增加，α和 β的功率会减少 . 更多的研究显示，可以

用相对节律功率比来判断一个人疲劳认知状态变化［7］.
单通道的异常信号会对整体的识别效果有较大影

响，存在对整体采集到的信号利用不足等问题 . 目前已

有的脑地形图方法虽能够较精确地反映全局通道的特

征，但疲劳状态的分析往往与多个频率带相关，若采用

脑地形图进行分析，一次需要结合多种脑地形图，人工

经验无法形成统一的判断标准，因此需要一种能够获

得全局信息且可以反映人体疲劳状态的脑电信号特征

处理方式 . 鉴于此，本文建立一种可表示大脑认知状态

的脑功率图谱 .
2. 2 脑状态推理模型

基于脑电信号的疲劳检测传统机器学习方法受限

于人工挑选特征，机器学习方法特征学习能力不强的

问题，很难在高可靠性的场景中达到可以信赖的分类

精度 . 近年来，深度学习方法在很多领域获得了很大的

成功 . 许多学者积极探索基于脑电信号的疲劳检测问

题中应用深度网络学习的可能性，为此提出了很多可

能的解决方案 .
Hinton开拓了深度学习的研究领域 . 随后，他的研

究成果被许多研究者跟进［8~10］. 目前应用于脑电信号特

征提取的深度学习网络包括：基于受限玻尔兹曼机的

深度置信网络，自编码网络以及卷积神经网络等［11~13］.
Zheng等［11］使用深度置信网络构建基于脑电信号的情

感分类识别系统，得到了 86.08%的分类正确率，相较于

支持向量机，逻辑回归和最近邻算法等方法都有一定

的正确率提升 . Li等［12］使用降噪自编码网络提取脑电

信号特征，结果显示模型能够从不完整的脑电信号中

解码出较好的认知特征 . Cecotti等［13］在对脑电信号进

行傅里叶变换的基础上，使用 4层卷积神经网络提取

特征，得到了不错的识别效果 . Alhussein等［14］使用深

度卷积网络处理脑电信号，进行相关病理研究，得到

了 87.96%的正确率 . Song等［15］用深度多任务学习方

法处理 EEG信号，识别精度提高了 3%. Bhardwaj等［16］

使用深度自编码器分析 EEG信号，判断驾驶员的疲劳

状态，得到了良好的分类效果 . 孙等［17］基于脑电信号

对同一肢体不同动作的想象模式进行识别 . 张等［18］

使用变分模态分解的方式对癫痫脑电信息进行分类，

准确度达到了 94.24%. Ahmed等［19］使用深度信念网络

处理EEG信号，分类精度比支持向量机提高了 10%以

上 . Gao等［20］使用 3层受限玻尔兹曼机处理EEG信号，

为情感计算开辟了崭新的思路 . Yang等［21］使用复杂

网络的方法对脑疲劳进行探测 . Zhang等［22］使用时空

建模的分析方法，对脑活性进行分析 . Ming等［8］使用

深度 Q学习对驾驶员的睡意状态进行建模 . Lin等［9］

使用一个 4D卷积循环网络对脑的动态状态进行建

模，实现了驾驶性能的预测 . Du等［10］使用了一个卷

积模糊循环网络，实现了驾驶员疲劳 . Wu等［23］定义了

8个认知指标，建立一种层次狄利克雷-隐半马尔可夫

模型，推理飞行员脑认知属性，这是一个无监督学习过

程 . Wu等［7］建立了一种深度收缩自编码网络学习 4个
认知指标，识别飞行员脑认知状态，这是一个有监督学

习过程 .
本文的工作是获取 3个强相关的认知指标，形成脑

功率图谱，建立一种概率生成模型，即深度狄利克雷主

题模型，学习脑功率图谱的认知概率分布 .
当前的脑疲劳检测方法一般都是将深度学习模型

直接应用到脑电信号或脑地形图中，并没有考虑到脑

电信号独有的特性 . 而且当前深度学习模型的可解释

性不强，泛化能力较弱，无法应用到脑认知图概率分布
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推理中 . 为了克服这些缺陷，结合脑电信号的独有特

性，本文探索了基于贝叶斯主题模型［24］的疲劳状态探

测模型 . 相比于无监督主题模型［24］，本文对深度潜变量

狄利克雷模型中的全局变量做了特征化处理，将其与

输入向量的积作为 Softmax分类器的输入，将疲劳状态

作为有监督的标签，建立了一个有监督的深度潜变量

狄利克雷模型（Deep Latent variable Dirichlet Model，
DLDM）.

DLDM用和对数分布反向传播前一层神经元，扩充

下一层的神经元个数 . 采用多项式分布分割扩充的观

测向量，产生宽度矩阵，进行行求和形成下一层观测向

量，逐层类推，形成多层概率生成模型 . 设计一种随机

梯度马尔科夫链蒙特卡洛（Stochastic Gradient Markov
Chain Monte Carlo，SG-MCMC）方法获得合适的 DLDM
模型参数后验分布［20，25］. 另外，DLDM的费舍尔信息矩

阵（Fisher Information Matrix，FIM）［26］的块对角结构使

SG-MCMC方法实现分批训练 . 训练过程中构造基于

FIM的二阶协方差的学习率，实现各个主题-层之间自

适应学习 . 这些方法帮助模型更好地学习脑功率图谱

中蕴含的脑疲劳信息，实现脑疲劳认知概率分布检测

模型 .
本文主要工作为：（1）构造了面向认知的脑功率图

谱，定义了脑疲劳认知指标，它表征一个人的脑疲劳认

知状态；（2）建立了一种深度潜变量模型DLDM，模型全

局参数作为脑疲劳状态特征向量，推理飞行员脑功率

图谱的认知概率分布特征，揭示了脑疲劳状态演变规

律；（3）定义一种 SG-MCMC参数优化方法，实现DLDM
模型参数的有效推理，该方法不仅可以分批训练，而且

实现了不同主题与层之间自适应学习，以此改善了模

型参数推断速度 .
3 疲劳评价指标及脑功率图谱构建

3. 1 疲劳指标

每个节律的功率可以用该节律段功率密度的和表

示，即功率密度曲线对应频率带内的面积 . 文献［4］设

计了4个节律信号的功率比作为疲劳认知指标：
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(α + θ)/β

(α + θ)/(α + β)

θ β

α β

（1）

飞行员在非疲劳与疲劳两种不同状态下的 4个疲

劳认知指标如文献［26］中的描述，如图 1所示 . 其中，

横轴表示不同的样本，纵轴表示认知指标值 . 与横轴

平行的线表示认知指标的平均值 . 相较于非疲劳状

态，疲劳状态下 4个指标都有升高的趋势：(α + θ ) /β增

加了 1.6，(α + θ ) / (α + β )增加了 2.05，θ/β增加了 1.5，α/β

图1 脑疲劳认知指标趋势
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增加了 0.45. 显然，(α + θ ) /β，(α + θ ) / (α + β )和 θ/β指标

增强的幅度更为显著 . 这说明这 3个指标对疲劳状态

的变换比较敏感 .
3. 2 基于疲劳指标的脑功率图谱

电极分布在三维空间上，考虑到实际电极空间信

息的保留与模型复杂度带来的计算资源开销与精度损

失，文中采用二维的脑功率图谱作为深度主题模型输

入 . 为了真实地还原电极位置的球面特性，采用了等距

方位投影［27］的方法将电极三维拓扑位置映射到二维平

面上（如图 2），整合 3个认知指标，生成一张脑认知图

谱，如图3所示 .

脑功率图谱具体转换过程如下 .
（1）根据等距方位投影方法将 64个电极位置投影

到二维平面上 .
（2）提取每个电极的脑电信号的 4个节律，用

Welch方法计算它们的功率谱密度曲线，按照式（1）获

得3个认知指标：(α + θ ) /β，(α + θ ) / (α + β )和 θ/β.
（3）将 64个电极位置投放到 64×64的空白图像上，

3个认知指标分别可以产生 3张单通道图像，每个图像

上只有 64个电极像素点有初始值，其余置为 0. 对于每

幅图片，采用双立方插值算法，计算出相邻两个电极点

之间的像素插值，并将每个通道图片的像素点值进行

归一化处理 .
（4）每个样本产生的 3幅灰度图像，将 3幅灰度图

像合并，即可以得到一个 3通道的RGB彩色图像 . 进一

步重复（1）~（3），可以生成基于 3个疲劳指标的脑功率

图谱集合 .

4 深度潜变量狄利克雷模型

DLDM模型把复杂的多元概率分布的参数作为数

据的概率特征，抽象出由浅入深的多层概率特征，联合

训练所有层的模型参数，形成有监督的深度潜变量狄

利克雷模型DLDM，实现脑疲劳认知状态的有效分类 .
4. 1 模型构建

DLDM中每一层用和对数分布反向传播其潜变量

神经元，扩大下一层的神经元个数 . 用多项式分布推理

下一层宽度出现的概率，将扩展后的观测向量进行分

割，合并成与下一层宽度关联矩阵，进一步行求和，形

成下一层观测向量 . 依此类推，形成主题状态的推理结

果，模型结构如图4所示 .

DLDM模型定义如下：

(a) 原始三维空间电极位置 (b) 直接投影后电极位置 (c) 等距方位投影后电极位置

图2 原三维空间电极位置及二维空间投影图

图3 脑功率图谱

图4 DLDM模型结构与推理
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j = ln

ì
í
î

ïïïï

ïïïï
1 +

1

c( )l + 1
j

ln
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
1 +

1

c( )l
j

ln
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1 +  + ln (1 +

1

c( )2
j )ùûúúúúúú ùûúúúúúúüýþïïïïïïïï. 令p( )l

j  1 - e-q( )l
j ，p͂ q( )L + 1

· / (c0 + q( )L + 1
· ).

式（2）的前 4行可表示为伽玛负二项分布产生的随

机计数矩阵 . 进一步，这4行可表示为

x( )L + 1
Kj

~Pois (rkq( )L + 1
j ) rk ~Gam ( γ0

K


1
c0 )

m( )L ( )L + 1
kj ~SumLog ( x( )L + 1

kj p( )L + 1
j ) （4）

其中，x(1)
j ÎZV Z = {01}是观测到的第 j组数据的 V

维潜计数向量，它服从泊松分布，rk 服从伽玛分布，γ0 /K

是伽玛分布形状参数，1/c0是尺度参数 .
4. 2 模型参数推理

吉布斯采样要求每一次迭代都要处理所有的数据，

它不利于大数据并行处理 . 而 SG-MCMC可以较快地处

理数据 . 它可以在迭代中产生全局共享参数的后验采样 .
在SG-MCMC，定义半正定扩散矩阵D ( z )，维纳过程

W (t )，反对称的旋度矩阵 Q ( z )，Γ i( z )是补偿向量Γ ( z )
的第 i个元素 . 下采样后小批量的数据的更新规则为

z t + 1 = z t + ε t{ - [ D ( z t) +Q ( z t) ]ÑH̄ ( z t) + Γ ( z t)}
+N (0ε t[2D ( z t) - ε t B̂ t ] ) （5）

其中，ε t表示步长，H̄ ( z ) = -ln p ( z ) - ρ∑
xÎ X͂

ln p ( )x|z ，X͂表

示小批量数据，ρ表示小批量数据 | X͂ |占总数据量 | X |

的比重，B̂ t 满足正定约束 2D ( z t) - ε t B̂ t > 0 的随机梯度

噪音方差的估计 .
深度潜变量模型中不同层参数彼此高度相关，很

难将不同层的学习率调整到一致，因此人们经常选择

以贪婪的分层方式训练深度模型［28］，这是一种明智但

并非最佳的训练策略 . 为了解决这个问题，建议使用逆

费舍尔信息矩阵调整不同模型参数的学习率［29］. 学习

率权重定义如下：M (L + 1)E[q(L1)
· ]，M (l)

k E[m( )l ( )l + 1
k· ] =

E[ x(l)
·k· ]，参考Golub等［22］的例1~3得到如下更新规则：

M ( )l
k = (1 - ε′t) M ( )l

k + ε ′ρt E[ x͂( )l
·k· ] （6）

M ( )L + 1 = (1 - ε′t) M ( )L + 1 + ε ′ρt E[ q͂( )l
· ] （7）

深度主题模型中每一层数据更新之后利用 FIM矩

阵进一步更新分布参数，更新规则如下

(ϕk ) t + 1
=

é
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ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù
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ú

ú

ú
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ú
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û( )ρx̄：k· + η - ( )ρx͂·k· + ηV ( )ϕk t
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Mk

diag ( )ϕk t
∆

（8）

其中，[·] ∆代表着单纯形约束ϕvk ≥ 0和∑
v = 1

V

ϕvk = 1.
rt + 1 =
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|

|
||
|

|

|

|

||

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|
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|
rt +

ε t

M ( )L + 1

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )ρx͂( )L + 1

x：· +
γ0

KL

- r0( )c0 + ρq͂( )L + 1
·

+N ( )0
2ε t

M ( )L + 1
diag ( )rt

（9）

式（8）和（9）使 用 固 定 学 习 率 . 实 验 中 提 出 一

种在不同层与主题间自适应的学习率即 ε t /M
(l)

k ，

其 中 M (L + 1)
k  M (L + 1) ，也 就 是 在 一 个 固 定 的 学 习

率 ε t 上 乘 以 一 个 与 层 和 主 题 相 关 的 权 重

1/M (l)
k lÎ {12L}kÎ {12Kl}. 称这种自适应学

习率的推断算法为主题与层间自适应学习率随机梯度

下降法（Topic and Layer Adaptive Stochastic Gradient Re⁃
duce，TLASGR），具体实现见算法1.
5 实验

5. 1 数据来源

实验设备为国内某航空研究所模拟飞行器 . 参与

人员是 40名有丰富经验的一线飞行员 . 脑电信号采集
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装置是国际通用的 10-20系统，采样频率是 160 Hz. 飞
行共计 4个小时，飞行开始前采集脑电信号，此时为零

工作负荷，记为状态 1；开始后进行 1.5 h轻度压力模拟

实验飞行，后半个小时采集脑电信号，此时为轻度压力

状态，记为状态2；随后进行1.5 h中度压力模拟飞行，有

轻微气流干扰，同样后半个小时采集脑电数据，此时为

中度压力飞行，记为疲劳状态 3；最后一个小时进行高

负荷状态的起飞降落实验，后 20 min采集脑电数据，此

时为高压疲劳状态，记为疲劳状态4.
实验采集到 40个脑电信号样本，考虑到不同个体

之间的差异性，在每个阶段结束时，对实验人员做

NASA-TLX量表和 karolinska困倦度量表测试，量表的

测试结果反映飞行员当前的疲倦状态，作为数据状态

点选择的参考 . 为了排除每个阶段刚开始和结束时干

扰，截取每段信号的中间 12 min信号作为实验中需要

的数据 . 采集到的信号通过带通滤波器提取出 θ，α和 β

节律，每 4 s一个窗口，12 min的脑电信号共生成脑功

率图谱 720张（12 min×4个阶段×60 s/4 s=720张）. 这
样 40个飞行员，一次任务范式下就能够生成 40×720=
28 800张脑功率图谱 . 仿真取每个飞行员的 50张图，

40名飞行员共计 2 000张飞行员脑功率图 . 表 1提供了

不同特征输入下的脑认知状态推理精度 . 使用标准的

CNN网络处理这些特征 . 结果显示脑功率图谱较单个

节律的认知推理能力要强 .

5. 2 脑疲劳推理

飞行员脑疲劳主题状态推理是一个多分类问题 . 本
实验中，本文收集的疲劳状态为 4类数据 . 实验中，

DLDM模型的输入是脑功率图谱 . 实验选用TLASGR方

法推断DLDM模型的后验参数 . 实验训练数据量2 000，
批处理数据量400，自适应学习率服从式（6）和式（7），模
型超参数：η(l)= 1Kl

a0 = b0 = 0.01γ0 = c0 = e0 = f0 = 1.
为了验证均值减少特性的 TLASGR参数化方式的

有效性，实验采用如下3种优化算法 .
（1）TLASGR：具有均值减少的主题与层间自适应

学习率随机梯度黎曼马尔可夫链蒙特卡洛方法 .
（2）TLFSGR：具有均值减少的主题与层间固定学

习率随机梯度黎曼马尔可夫链蒙特卡洛方法 . 将

TLASGR中学习率 ε t M (l)
k
替换为固定的 ε t ( )∑

k = 1

K1

M ( )1
k /K1 .

（3）SGRLD：对 ϕ(l)
k 使用均值扩张的参数化方式，并

且增加一个启发式伪似然假设，学习率仍然是固定的 .
设计 3 种网络结构如下：128-64-32，128-64 和

128. 128-64-32代表 3层网络结构，自顶向下每一层神

经元个数为 128，64和 32. 网络分类性能指标包括脑疲

劳状态分类准确率和模型学习时间 . 从表 2中可以看

出，随着网络层次和宽度增加，整个网络结构越深，对

应的认知状态推理能力越好 . 均值减少的参数化方式

（TLASGR与 TLFSGR）要比均值增加的参数化方式

SGRLD运算速度快得多，分类精度上大致相当 . 网络

各层特征的分类效果如表 3所示 . 显然，随着网络层次

的增加，DLDM+TLASGR模型推理脑疲劳认知状态的

正确率逐步提升 .

5. 3 特征知识图谱与模型收敛性

DLDM学习到的特征是每一层各个神经元的先验，

即伽玛分布的形状参数 . 这些形状参数可以表示为脑

图谱特征 . 图 5表示了不同推断方法不同层的特征参

数可视化结果 . 从特征图中可以看出，深层网络结构中

顶层特征规律性最强，同时也可以发现特征图之间的

差异性越大，分类准确率越高 . 连续时间窗口内的特征

图谱可以看作大脑认知状态字典，每一个小方格是字

典元素，这样整个脑功率图谱可以认为是这些字典元

素的加权组合 . 从这个层面看，DLDM顶层特征图谱大

算法算法1 TLASGR MCMC

输入输入:下采样后小批量数据

输出输出: DLDM的全局参数

FOR t=1,2,… DO:
/*收集局部信息

在第 t批数据 x͂:k ×x͂×k ×x͂
(L+1)
×: × 和 q͂(L+1)

× 上使用自上而下的吉布斯采样(5)
/*更新全局参数

FOR l=1,2,…,L and k=1,2,…,Kl DO:
用式(6)更新M (l)

k ,用式(8)更新ϕ(l)
k ;

END FOR
用式(7)更新M (L + 1),用式(9)更新 r

END FOR

表1 不同特征的脑认知状态探测精度

脑电信号图像化形式

原始信号

Alpha
Theta

脑功率图谱

训练集正确率/%
80.12
83.21
78.52
92.56

验证集正确率/%
67.42
73.46
64.23
83.95

表2 不同网络结构的实验结果

参数推断方法

SGRLD
SGRLD
SGRLD
TLFSGR
TLFSGR
TLFSGR
TLASGR
TLASGR
TLASGR

网络架构

128
128-64
128-64-32
128
128-64
128-64-32
128
128-64
128-64-32

分类精度/%
88.209
89.403
90.298
87.015
88.952
89.104
87.911
89.105

89.152

运行用时/s
9 306
65 222
74 281
9 179
23 041
48 901
17 101
24 181
52 260
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大降低了字典元素个数，提取出更为抽象的特征 . 网络

层次增加有利于提取脑功率图谱中蕴含的显著疲劳认

知知识 .
SGRLD：采用 SGRLD推理网络结构参数，获得对

应的特征如图 5左边一栏 . 随着网络层次的增加，学习

到的字典特征更加显著，对应的分辨正确率也从 81%

增加到90.29%.
TLFSGR：采用 TLFSGR推理 DLDM模型参数，如

图 5中间一栏 . 在 3层网络结构中，第一层网络输出的

特征给出的分类正确率为 36.57%，第二层网络的特征

给出的正确率为 78.83%，当网络层次达到 3时，对应的

分类正确率为89.10%.
TLASGR：：采用TLASGR推理网络结构参数，如图5

右边一栏 . 在 3层网络结构中，底层网络学习到的像素

特征差异性较小，高层网络学习到的特征差异性较大 .
对应的分类正确率也从 79.40%上升到 89.15%，它的性

能与 SGRLD方法的较为接近 . 当网络层次为 2层时，模

型的分类正确率达到 89.11%，与 SGRLD方法的 89.10%
几乎相等 . 因此，两层结构的TLASGR方法可以作为兼

顾准确率与效率的最佳选择，作为DLDM模型的参数

优化方法 .
图 6展示 3种参数优化算法的收敛性 . 实验使用了

表3 网络各层特征分类效果

参数方法

SGRLD
SGRLD
TLFSGR
TLFSGR
TLASGR
TLASGR

网络结构

128-64
128-64-32
128-64
128-64-32
128-64
128-64-32

第三层

分类精

度/%
—

90.30
—

89.10
—

89.15

第二层

分类精

度/%
89.10
87.16
88.95
78.83
89.11

82.69

第一层

分类精

度/%
84.63
81.05
83.73
36.57
78.06
79.40

图5 网络模型的特征图谱
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分批处理的方法，每一批数据独立学习网络参数 . 曲线

出现跳跃的地方是切换训练数据的时间点 . 显然，使用

均值减少的参数化方式（TLFSGR，TLASGR）要比均值

扩张的参数化方式（SGRLD）收敛得更快、更平稳 . 3种
参数推断方法中，自适应学习率的方法（TLASGR）收敛

速度快而平稳，且时间消耗最少，是最有效的参数推断

方法 . 这与由表2得出的结论一致 .

5. 4 不同深度学习模型对比

表 4显示了DLDM模型与其他深度网络模型的性

能差异 . 对比模型主要包括 DBN，CNN［12］和 EEG⁃
Net［30］. 其中DBN和 CNN模型运用本文的脑功率图谱

作为输入，实现脑疲劳状态检测 . EEGNet方法使用原

文献中的处理方法解决疲劳检测任务 . 结果显示，

DLDM模型分类正确率比DBN和CNN模型提高了 3%，

比最新提出的EEGNet网络提升了2%.

6 总结

本文设计了 3个脑认知指标，生成了任务背景

下的脑认知图谱，建立了基于深度主题网络的飞

行员脑疲劳状态推理模型 . 将无监督深度狄利克

雷模型［25］中的全局变量与输入向量的积作为认

知状态的特征，建立了一个有监督的深度潜变量

狄利克雷模型 DLDM. 在 DLDM中，单纯形约束参数

ϕk = (ϕ1k ϕ2k ϕVk ) T
∑

v = 1

V

ϕvk = 1ϕvk Î R+ 使用了均值降

低方法实现快速采样，构建 TLASGR-MCMC方法推理

DLDM模型参数 . 结果显示它获得了较好的 DLDM模

型参数推断效果 . 本文方法的优势可以归纳如下 .
（1）生成了一种新脑功率图谱，解决了脑认知状态

图像构建问题 . 通过 64个通道节律疲劳指标等距变换

投影得到飞行员脑疲劳认知状态的特征图像 . 脑功率

图谱可以有效地解决目前脑图谱表达认知能力弱的

问题 .
（2）建立一种新的深度主题学习模型，解决脑认知

图谱认知状态推理问题 . 运用主题-层间自适应随机梯

度下降法优化DLDM模型参数 . 使用分批学习，在有限

时间和计算资源中实现了大数据背景下的概率生成模

型参数优化计算，推理出疲劳认知网络模型结构 . 通过

多组对比实验，得出自适应学习率的TLASGR方法在参

数推断中效果较好，既保证了正确率，又兼顾了模型

效率 .
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