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基于 Ｇａｍｍａ深度信念网络的飞行员
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　　摘　要：　飞行员疲劳状态识别面临两个重要问题，如何提取表征疲劳的特征以及如何对疲劳特征建模学习．首
先提取脑电信号节律波，计算基于仿射伪平滑ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布的瞬时频域信息，构建疲劳状态指标．其次，基于脑电
信号各通道的周期性变化提出Ｇａｍｍａ深度信念网络的疲劳状态分类算法，与采用卷积与池化运算的学习网络不同，
Ｇａｍｍａ深度信念网络没有将图像或信号按尺度分割，但在底部的隐藏层已经可以有效地学习特定区域的特征，且当
层数增加时，可有效提取特征的区域增多，学习到的特征更为一般化．然后改进用于训练深度信念网络的 Ｇｉｂｂｓ采样
算法，提出向上向下Ｇｉｂｂｓ采样以推断网络参数．最后，实验结果显示，本文的Ｇａｍｍａ深度信念网络在识别准确率、稳
定性、迭代用时等方面均达到了令人满意的效果．
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１　引言
　　大脑长期维持高注意力状态进行认知行为将导致脑
疲劳的发生，脑疲劳常伴随着决策力、注意力及反应速度的

下降［１］．飞行过程中，睡眠不足，飞行时间长、天气恶劣等因
素都可能引起飞行员脑疲劳，进而产生误操作或误判断，是

飞行过程的潜在隐患．因此，由客观准确的手段监测飞行员
疲劳状态，及时预警，对确保飞行安全有重大意义．
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脑状态可分为清醒与疲劳两类，当处于疲劳状态时，

疲劳将随着时间推移逐渐加深．目前疲劳程度评估可通
过主动或被动方式进行．主动评估方式通过被试者的主
观感受推断工作负荷或脑疲劳状态，包括ＮＡＳＡ的任务
负荷指数（ＴａｓｋＬｏａｄＩｎｄｅｘ，ＴＬＸ）［２］，Ｋａｒｏｌｉｎｓｋａ困倦程度
度量表（ＫａｒｏｌｉｎｓｋａＳｌｅｅｐｉｎｅｓｓＳｃａｌｅ，ＫＳＳ）［３］等．被动评估
方式通过驾驶员的动作［４］如长时间闭眼、打哈欠或生物

信号如血压、心电图，给出对疲劳状态的评估．
主观评估方式依赖于个人主观反馈，且可能分散

驾驶员注意力，对问卷的验证评估需要时间，存在滞后

性．被动评估方式中，记录驾驶员动作或面部表情可能
存在隐私问题．脑机交互（ＢｒａｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ，
ＢＣＩｓ）作为一种被动评估方法，已被证实可有效估计脑
认知状态［５］．基于脑动力学的评估方法包括计算机断
层成像（ＣｏｍｐｕｔｅｒＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）、脑电图（ＥｌｅｃｔｒｏＥｎ
ｃｅｐｈａｌｏＧｒａｐｈｙ，ＥＥＧ）、核磁共振成像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏ
ｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）等．与其他数据提取方法相比，ＥＥＧ
的显著优势是可进行实时测量，且大脑的活动变化已

被证实与疲劳状态相关［６，７］，如Ａｚａｒｎｏｏｓｈ等人发现基于
大脑中心和枕叶部分的动力学，可以根据模拟实验中

的响应时间（ＲｅｓｐｏｎｓｅＴｉｍｅ，ＲＴ）识别注意力和疲劳之
间的差异［８］，Ｓａｒｏｊ等通过分析发现，ＥＥＧ中 α节律功率
的大小是困倦发生的重要特征之一［９］．因此 ＥＥＧ被认
为是一种可靠的疲劳检测方法，在疲劳检测领域得到

了广泛应用．因此本文将基于 ＥＥＧ信号的变化对飞行
员疲劳状态进行评估．

脑电信号分析方法可分为两类：（１）基于定量指标
的经验分析；（２）基于深度网络的分析．

基于定量指标的经验分析方法通过已被证实的脑

电信号变化趋势推废疲劳程度．如 Ｃｈｒｉｓｔｏｓ等通过分析
驾驶员的 ＥＥＧ信号的 Ｓｈａｎｎｏｎ熵和 ＫＬ熵的相对频带
比（ＲｅｌａｔｉｖｅＢａｎｄＲａｔｉｏ，ＲＢＲ），发现驾驶事故发生前 α
节律的 ＲＢＲ显著增加，ＫＬ熵显著下降［１０］，Ｊａｐ等通过
脑电信号中δ，θ，α，β节律的变化趋势评估疲劳状态，并
指出随着时间推移，δ波与 θ波活动较稳定，α轻微衰
减，β明显衰减［１１］．

基于经验的分析方法依赖于已有的研究成果，由

于脑电信号的复杂多变性，可能存在特征丢失或不匹

配的情况．基于深度学习网络的分析方法可以较好解
决上述问题，因此已被广泛应用于 ＥＥＧ信号的处理分
析．如Ｃａｉ等通过深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＢＮ）分析ＥＥＧ信号进行抑郁症检测，并与 Ｋ近邻（Ｋ
ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、人工神经网进行对比，结果显
示使用 ＤＢＮ的识别精度可达到７８２４％［１２］，Ｊ．Ｘ．Ｃｈｅｎ
等人提出基于深度卷积神经网络（Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）的脑电情感学习模型，有效提高了脑

电情感识别的准确性和稳定性［１３］．
目前针对脑电信号的分析集中在情感动作识

别［１４］、驾驶员疲劳识别、疾病诊断等方面，飞行员的脑

疲劳识别领域研究较少，而飞行员疲劳检测是确保飞

行安全中不可或缺的一环．此外，目前脑电信号分析方
法以人工经验评估或仅基于深度网络进行训练预测为

主，因此本文提出一种融合定量指标与深度学习网络

的学习算法，为飞行员疲劳检测提供可靠的解决方案．
首先，基于已有研究中脑电节律波的变化与大脑

活动的相关性，采用仿射伪平滑 ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布（Ａｆ
ｆｉｎｅＳｍｏｏｔｈｅｄＰｓｅｕｄｏＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＡＳＰ
ＷＶＤ）代替快速傅里叶变换（ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ，ＦＦＴ）计算频谱，给出信号点的实时频谱信息，然后
构造疲劳指标θ／β，α／β，（α＋θ）／β，（θ＋δ）／（α＋β）和
（α＋θ）／（α＋β）．Ｓｉｇｍｏｉｄ信念网络（ＳｉｇｍｏｉｄＢｅｌｉｅｆＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＳＢＮ）通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数连接相邻层的二进制单
元，推断多变量二维向量的深层表示［１５］．ＤＢＮ是将ＳＢＮ
的顶部隐含层替换为无向的受限玻尔兹曼机得到的深

度网络，使用ＲＢＭ连接相邻层的二进制单元，模拟二进
制观测［１６］，其优势在于可通过逐层训练有效学习深层

次概率模型，并借助判别微调算法优化分类性能，在多

种分类情景下均能给出较好的结果．本文在 ＤＢＮ的基
础上，引入Ｇａｍｍａ分布建模隐藏单元，使网络能够通过
二进制单元连接不同层，无偏差推断特征向量的多层

表示，捕获所有层中可见与隐藏特征之间的相关性．与
ＤＢＮ需要利用二进制单元进行推理并需要调整每层的
宽度 （隐藏单元数）和网络深度 （层数）的深层网络不

同，本文的模型通过 Ｇｉｂｂｓ采样，向上采样 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布式连接权重，向下采样服从Ｇａｍｍａ分布的隐藏单元，
从而联合训练所有隐含层，可以在给定的第一层宽度

下以贪婪的分层方式学习每个隐含层的宽度．

２　基于ＡＳＰＷＶＤ的疲劳指标

　　基于已有研究［９～１１］，ＥＥＧ信号中 δ，θ，α，β节律波
会随疲劳状态的改变而出现增大或减小的趋势，对应

的能量与熵也会出现相应变化．因此，ＥＥＧ节律波作为
大脑活动变化的直接反映，可作为脑疲劳评估的切入

点，δ，θ，α，β节律对应频率段及特点如表１所示．
表１　ＥＥＧ节律对应频率与特点

节律 频率 特点

δ ０～４Ｈｚ 又称睡眠波，常见于睡眠状态；

θ ４～８Ｈｚ 与中枢神经系统的抑制状态有关，常见于

疲倦期；

α ８～１３Ｈｚ 常见于闭眼状态，受刺激后消失；

β １３～３０Ｈｚ 常作为 α的附加节律出现，受刺激状态
下，将转换为β节律．
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　　为将节律波转换为更显著的特征，利用改进的基
于Ｋａｉｓｅｒ窗的ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布计算节律波瞬时频谱信
息．该算法通过加入滑动指数窗使原分布仿射平滑化，
以抑制ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布中的交叉项干扰，可记作仿射
伪平滑ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布．

对给定信号ｓ（ｔ），时频分布可表示为：

　　ｗ（ｔ，ω）＝ １２π∫
＋∞

－∞∫
＋∞

－∞∫
＋∞

－∞
（θ，τ）ｓ（ｕ＋τ２）

·ｓ（ｕ＋τ２）ｅ
－ｊθｔ－ｊτω－ｊθｕｄｕｄτｄθ （１）

其中（θ，τ）为核函数，ｓ（ｕ）表示ｓ（ｕ）的共轭．
核函数（θ，τ）＝１时为ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布：

ｗ（ｔ，ω）＝∫
＋∞

－∞
ｓ（ｔ－τ２）ｓ（ｔ＋

τ
２）ｄτ （２）

　　ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布可看作信号在时频平面的能量密
度分布．对连续信号ｓ（ｔ），ＷＶＤ可表示为：

ｗ（ｔ，ω）＝∫ｓ（ｔ＋τ２）ｓ（ｔ－τ２）ｅ－ｊωτｄτ （３）

相应地，对离散信号ｓ（ｔ），ＷＶＤ可表示为：

ｗ（ｔ，ω）＝２∑
∞

τ＝－∞
ｓ（ｔ＋τ）ｓ（ｔ－τ）ｅ－ｊ２ωτ （４）

　　令ｎ＝０，…，Ｎ－１，采样信号ｓ（ｎ）的离散形式为：

ｗ（ｌ，ｋ）＝１Ｎ∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｓ（ｌ＋ｎ）ｓ（ｌ－ｎ）ｅ－

４ｊπｎｋ
Ｎ （５）

为避免采样 ｓ（ｔ）时信号混叠，利用被分析信号的
解析信号，解析信号由实部和虚部组成，虚部可由 Ｈｉｌ
ｂｅｒｔ变换得到，解析信号可表示为：

Ｈ（ｓｒ（ｔ））＝ｓｒ（ｔ）ｈ（ｔ） （６）

ｈ（ｔ）＝
２ｓｉｎ２（πｔ２）

πｔ
， ｔ≠０

０， ｔ
{

＝０

（７）

其中符号表示卷积，Ｈ（·）表示Ｈｉｌｂｅｒｔ变换．
ｓ（ｔ）为离散信号时，式（６）可改写为：

Ｈ（ｓｒ（ｎ））＝∑
∞

ｍ＝－∞
ｓｒ（ｍ）ｈ（ｎ－ｍ） （８）

为抑制交叉项干扰，引入Ｋａｉｓｅｒ窗函数Ｇ（ｔ，ｗ）：

Ｇ（ｔ，ｗ）＝
Ｉ０ ａ １－（ｔ／τ）槡

２＋ａ １－（ｗ／τ）槡[ ]２
Ｉ０（ａ）

（９）

其中ａ为调节窗口形状的非负参数，τ为 Ｋａｉｓｅｒ窗驻留
时间，Ｉ０为第一类零阶修正 Ｂｅｓｓｅｌ函数．加入 Ｋａｉｓｅｒ窗
函数的ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布可表示为：

ｗ（ｔ，ｗ）＝ １２π∫∫ｗ（ｔ′，ω′）Ｇ（ｔ－ｔ′，ω－ω′）ｄｔ′ｄω′
（１０）

其中Ｇ（ｔ，ｗ）为Ｋａｉｓｅｒ窗函数．
将窗函数应用于范围±２σｔ与±２σω，ｗ和 ｔ为时间

和频率步长的倍数，可得采样的窗函数：

Ｇ［ｐ，ｑ］＝
Ｉ０
Ｉ０（ａ）ａ １－（２ｐＮ－１－１）

２＋ａ １－（２ｐＮ－１－１）槡槡[ ]２
（１１）

其中ｐ和ｑ为取值于±２ｊ，±２ｋ之间的整数．
然后，由式（１０）与式（１１），加入窗函数的 ＷＶＤ采

样形式为：

Ｗ（ｌ，ｍ）＝ΔｔΔω２π∑
ｌ＋ｊ

ｐ＝ｌ－ｊ
∑
ｍ＋ｋ

ｑ＝ｍ－ｋ
ｗ（ｐ，ｑ）Ｇ（ｐ－ｌ，ｑ－ｍ）

（１２）
加入平滑函数Ψ（ｔ，ｍ），得到ＡＳＰＷＶＤ：

Ω（ｔ，β）＝∫
＋∞

－∞∫
＋∞

－∞
Ψ（ｓ－ｔβ

，βｍ）Ｗ（ｌ，ｍ）ｄｌｄｍ（１３）

然后，由ＡＳＰＷＶＤ计算节律波 δ，θ，α，β的瞬时频
谱能量，将其组合为５个疲劳特征：

ｐα（ω）／ｐβ（ω）
ｐθ（ω）／ｐβ（ω）
（ｐα（ω）＋ｐθ（ω））／ｐβ（ω）
（ｐθ（ω）＋ｐδ（ω））／（ｐα（ω）＋ｐβ（ω））
（ｐα（ω）＋ｐθ（ω））／（ｐα（ω）＋ｐβ（ω













））

（１４）

其中ｐＸ（ω）为Ｘ波ＡＳＰＷＶＤ的能量谱密度大小．

３　Ｇａｍｍａ深度信念网络模型

３．１　Ｇａｍｍａ深度信念网络
Ｇａｍｍａ深度信念网络由底层至顶层分别为观测

层、第１层隐含层，…，第 Ｋ－１层隐含层，第 Ｋ层顶层．
最底层为观测层，由观测单元ｏ（１）ｎ 组成，利用Ｐｏｉｓｓｏｎ因
子分析［１７］，可将其表示为连接权重与下一层隐藏单元

的乘积：

ｏ（１）ｎ ～Ｐｏｉｓ（Ω
（１）ｈ（１）ｎ ） （１５）

其中Ω（１）为连接权重，ｏ（１）ｎ 为第１层隐含层，ｘ～Ｐｏｉｓ（λ）
表示ｘ服从参数为λ的Ｐｏｉｓｓｏｎ分布．

由观测层至顶层依次为第１，…，ｋ，…，Ｋ层隐含层，
第１，…，ｋ，…，Ｋ－１层可表示为：

ｈ（１）ｎ ～Ｇａｍ Ω
（２）ｈ（２）ｎ ，

φ（２）ｎ
１－φ（２）( )

ｎ

ｈ（ｋ＋１）ｎ ～Ｇａｍ Ω（ｋ＋２）ｈ（ｋ＋２）ｎ ，
１
λ（ｋ＋２）( )
ｎ

ｈ（Ｋ－１）ｎ ～Ｇａｍ Ω（Ｋ）ｈ（Ｋ）ｎ ，
１
λ（Ｋ）( )













ｎ

（１６）

其中 Ω（ｋ）为连接权重，ｈ（ｋ）ｎ 为第 ｋ层隐含层，φ
（２）
ｎ 为概

率参数，满足：

φ（２）ｎ
１－φ（２）ｎ

＝ １
λ（２）ｎ

（１７）

ｘ～Ｇａｍ（α，１λ
）表示 ｘ服从形状参数为 α，尺度参数为
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１
λ
的Ｇａｍｍａ分布，概率密度函数为：

ｆ（ｘ；ａ，λ）＝
λαｘα－１ｅ－λｘ

Γ（α）
， ｘ＞０

０， ｘ≤{ ０
（１８）

类似地，第Ｋ层可表示为：

ｈ（Ｋ）ｎ ～Ｇａｍ α，
１
λ（Ｋ＋１）( )
ｎ

α＝（α１，α２，…，αＭＫ）
{

′
（１９）

对于顶层ｈ（ｋ）ｎ ，α为共享的Ｇａｍｍａ分布形状参数，
１
λ（Ｋ＋１）ｎ

为尺度参数．
为限制网络复杂度、便于参数推断，对 Ω（ｋ）∈

ＲＭｋ－１×Ｍｋ的每一列基于 Ｌ１范式规则化，对于 ｋ∈１，２，…，
Ｋ－１，使：

ω（ｋ）ｉ ～Ｄｉｒｉ（η
（ｋ），…，η（ｋ） αｉ）

αｉ～Ｇａｍ
γ０
ＭＫ
，
１
λ( ){
０

（２０）

其中Ｄｉｒｉ（ｐ｜α）表示 ｐ服从参数为 α＝（α１，…，αＫ）的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，概率密度函数为：

Ｄｉｒｉ（ｐ｜α）＝ １
Ｂ（α）∏

Ｋ

ｋ＝１
ｐαＫ－１ｋ （２１）

Ｂ（α）表示Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的归一化常数：

Ｂ（α）＝∫∏
Ｋ

ｋ＝１
ｐαＫ－１ｋ ｄｐ （２２）

式（２１）中，ω（ｋ）ｉ ∈Ｒ
Ｍｋ－１为 Ω（ｋ）的第 ｉ列，λ０，γ０服从

Ｇａｍｍａ分布：

λ０～Ｇａｍ ａ０，
１
ｂ( )
０

γ０～Ｇａｍ ｃ０，
１
ｄ( ){
０

（２３）

对于ｋ＝３，…，Ｔ＋１，有：

λ（ｋ）ｎ ～Ｇａｍ ａ０，
１
ｂ( )
０

φ（２）ｎ ～Ｂｅｔａｃ０，ｄ( )
{

０

（２４）

其中ｘ～Ｂｅｔａ（α，β）表示 ｘ服从参数为 α，β的 Ｂｅｔａ分
布，概率密度函数为：

ｆ（ｘ；α，β）＝ １
Ｂ（α，β）

ｘα－１（１－ｘ）β－１ （２５）

因此，Ｍｋ行各隐藏单元 ｈ
（ｋ）
１ ，ｈ

（ｋ）
２ ，…，ｈ

（ｋ）
ｎ 的关系可由

Ω（ｋ＋１）的列向量ω（ｋ＋１）ｉ （ｉ＝１，２，…，ＭＫ）表示．
由于网络中 Ｇａｍｍａ分布形状参数的共轭先验未

知，计算条件后验推导网络结构存在困难，因此可基于

文献［１８］中的数据增强算法简化计算，推导得：在 Ｔ＝１
的单层网络中，每层的隐藏单元独立于先验，Ｔ２的深
度网络可以捕获隐藏单元间的关联性．对 ｋ＝１，２，…，
Ｋ，有：

φ（１）ｎ ＝１＋
１
ｅ

φ（ｋ＋１）ｎ ＝
－Ｉｎ（１－φ（ｋ）ｎ ）

λ（ｋ＋１）ｎ －Ｉｎ（１－φ（ｋ）ｎ
{

）

（２６）

然后，ｕ（ｔ）ｎ （ｋ＝１时为观测层，ｋ＝２，３，…，Ｋ时为隐含
层）可由Ω（ｋ）与ｈ（ｋ）ｎ 的乘积在ｋ层的Ｐｏｉｓｓｏｎ概率表示：

ｕ（ｋ）ｎ (～Ｐｏｉｓ －Ω（ｋ）ｈ（ｋ）ｎ Ｉｎ（１－φ
（ｋ）
ｎ )） （２７）

上式对ｋ＝１成立，ｋ＝２，３，…，Ｋ时：

ｕ（ｋ）ｍｎ ＝∑
ＭＫ

ｉ＝ｉ
ｕ（ｋ）ｍｎｉ

ｕ（ｋ）ｍｎｉ (～Ｐｏｉｓ －ω（ｋ）ｍｉｈ
（ｋ）
ｉｎＩｎ（１－φ

（ｋ）
ｎ ){
）

（２８）

令ｑ（ｋ）（ｋ＋１）ｉｎ ∶＝ｕ（ｋ）ｎｉ∶＝∑
Ｍｋ

ｍ＝１
ｕ（ｋ）ｍｎｉ表示 ｔ层中因子 ｉ∈

｛１，…，Ｍｋ｝出现在观察单元 ｎ的次数，ｑ
（ｋ）（ｋ＋１）
ｎ

(
∶＝

ｕ（ｋ）ｎ１，…，ｕ
（ｋ）
ｎＭ )

ｋ
′．然后边缘化Ω（ｋ），得到

ｑ（ｋ）（ｋ＋１）ｎ (～Ｐｏｉｓ －ｈ（ｋ）ｎ Ｉｎ（１－φ
（ｋ）
ｎ )） （２９）

然后，从以上 Ｐｏｉｓｓｏｎ概率中边缘化 Ｇａｍｍａ分布 ｏ（ｋ）ｎ ，
得到

ｑ（ｋ）（ｋ＋１）ｎ ～ＮＢ（Ω（ｋ＋１）ｈ（ｋ＋１）ｎ ，φ（ｋ＋１）ｎ ） （３０）
ｘ～ＮＢ（ｒ，ｐ）表示ｘ服从参数为ｒ，ｐ的负二项分布．

由式（２４）与式（２６）可从第 ｋ层隐变量 ｕ（ｋ）ｍｎ推导得
第ｋ＋１层

{ (
：

ｕ（ｋ）ｍｎ１，…，ｕ
（ｋ）
ｍｎＭ )

ｋ
ｕ（ｋ）ｍｎ，

（ｋ）
ｍ ，ｈ

（ｋ）}ｎ ～

　Ｍｕｌｔｉｕ
（ｋ）
ｍｍ，

ω（ｋ）ｍ１ｈ
（ｋ）
１ｎ

∑
Ｍｋ

ｉ＝１
ω（ｋ）ｍｉｈ

（ｋ）
ｉｎ

，…，
ω（ｋ）ｍｉｈ

（ｋ）
ｉｎ

∑
Ｍｋ

ｉ＝１
ω（ｋ）ｍｉｈ

（ｋ）







ｉｎ

（３１

{

）

ｕ（ｋ＋１）ｉｎ ｑ（ｋ）（ｋ＋１）ｉｎ ，ω（ｋ＋１）ｉ： ，ｈ（ｋ＋１）}ｎ ～　　　

(　ＣＲＴ ｑ（ｋ）（ｋ＋１）ｉｎ ，ω（ｋ＋１）ｉ： ，ｈ（ｋ＋１） )ｎ

（３２）

其中Ｍｕｌｔｉ为多项分布，ＣＲＴ为中餐馆分布［１９］．
３．２　Ｇｉｂｂｓ向上向下采样

Ｇｉｂｂｓ采样是难以直接对样本采样时，从某一个多
分量概率分布中近似抽样样本序列的算法．深度信念
网络中，受限玻尔兹曼机使用二维 Ｇｉｂｂｓ采样近似估计
参数，将可见向量的值映射到隐藏单元，再基于隐藏单

元重建可见单元，不断重复以上步骤进行逐层训练．
类似地，对 Ｇａｍｍａ信念网络，可以采用 ｎ维 Ｇｉｂｂｓ

算法估计隐变量，联合训练网络所有层，在每次迭代中

对一层网络进行采样，向上采样服从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的连
接权重，向下采样服从Ｇａｍｍａ分布的隐含单元，将其记
作Ｇｉｂｂｓ向上向下采样．

对Ｇａｍｍａ深度信念网络中的每一层，进行如下迭
代采样：

对ｕ（ｋ）ｍｎｉ采样：由式（３１），在所有层中对 ｕ
（ｋ）
ｍｎｉ进行采

样，但对第１层隐含层，可以将观察单元ｕ（１）ｍｎ看作是第ｎ
个状态中第ｍ个特征的序列， {将 ｍ }ｎｊ ｊ＝１，…，ｕｎ

逐个分配
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给隐藏因子，并将 Ω（１）与 ｈ（１）ｎ 边缘化，对 ｉ∈｛１，…，
Ｍ１ｍａｘ｝：

Ｐ（ｌｎｊ＝ｉ｜－）∝
δ（１）＋ｕ（１）

－ｎｊ

ｍｎｊ·ｉ

Ｍδ（１）＋ｕ（１）
－ｎｊ

··

(
ｉ

ｕ（１）
－ｎｊ

·ｎｉ ＋ω
（２）
ｉ ｈ

（２） )ｎ

（３３）
其中ｌｎｊ是ｍｎｊ的特征标签，符号表示对应标签的求和，如

ｕ（１）·ｎｉ＝∑
ｍ
ｘ（１）ｍｎｉ，ｘ

－ｎｊ表示不考虑第ｎ个状态中特征ｊ的计

数序列．为简化模型，加入截断步骤，即如果Ｋ＝１，则限

制隐藏单元数量为Ｍ１ｍａｘ，并令αｉ～Ｇａｍ
γｏ
Ｍ１ｍａｘ

，
１
λ( )
ｏ

．

对ω（ｋ）ｉ 采样：
（ω（ｋ）ｉ ｜－）＝Ｄｉｒｉ（η

（ｋ）＋ｕ（ｋ）１·ｉ，…，η
（ｋ）＋ｕ（ｋ）Ｍｋ－１·ｋ）

（３４）
　　对 ｕ（ｋ＋１）ｍｎ 采样：由式（３３）对 ｕ（ｋ＋１）ｎ 采样，将 Ω（Ｋ＋１）

ｈ（Ｋ＋１）ｎ 替换为α＝（α１，α２，…，αＭＫ）′．
对ｈ（ｋ）ｎ 采样：由式（２７）及Ｇａｍｍａ分布与Ｐｏｉｓｓｏｎ分

布的共轭性，对ｈ（ｋ）ｎ 采样：
（ｈ（ｋ）ｎ ｜－） (＝Ｇａｍ Ω（ｋ＋１）ｈ（ｋ＋１）ｎ ＋ｑ（ｋ）（ｋ＋１）ｎ ，　　

（λ（ｋ＋１）ｎ －Ｉｎ（１－φ（ｋ）ｎ ）） )－１ （３５）
　　对α采样：

（αｍ｜－） (＝Ｇａｍ
γ０
ＭＫ
＋ｕ（Ｋ＋１）ｍ· ，λ０－∑

ｎ
Ｉｎ（１－φ（Ｋ＋１）ｎ ） )－１

（３６）
对λ（ｋ）ｎ 采样：先对φ

（２）
ｎ 采样，

（φ（２）ｎ ｜－） (＝Ｂｅｔａ ｃ０＋ｑ
（１）（２）
·ｎ ，ｄ０＋ｈ

（２）
· )ｎ （３７）

再由式（２８）可得：
（λ（ｋ）ｎ ｜－） (＝Ｇａｍ ａ０＋ｈ

（ｋ）
·ｎ，（ｂ０＋ｈ

（ｋ－１）
·ｎ ） )－１ （３８）

其中ｈ（ｋ）·ｎ＝∑
Ｍｋ

ｉ＝１
ｈ（ｋ）ｉｎ（ｋ＝１，２，…，Ｋ），ｈ

（Ｋ＋１）
·ｎ ＝α．

４　实验

４．１　数据采集
模拟飞行设备：实验全程在ＣＲＪ２００飞行模拟器上

进行，模拟器内环境与真实飞行过程一致，操作系统提

供了飞机当前姿态、发动机转速等飞行所需参数，ＣＲＪ
２００飞行模拟器外景及内景如图１所示．

实验飞行员：参与模拟飞行的被试者为２０名中国
航空公司现役飞行员，平均飞行时长７１７３ｈ，平均年龄
３９岁，在实验开始前均参加了模拟飞行器的培训，熟悉
操作流程．所有飞行员在实验前一周的飞行时间为１５
～２０ｈ，各项生理指标正常，且在实验前一天得到充分休
息，确保实验开始时为非疲劳状态．

脑电数据采集：ＥＥＧ数据采集过程使用 ＢＣＩ２０００
系统，包括国际通用１０２０系统中６４个参考电极，采样
频率为１６０Ｈｚ，采集的 ＥＥＧ信号为６４通道．６４个电极
在采集设备上的分布如图２所示．

实验流程：数据采集过程分为４个阶段，每个阶段
数据采集结束后，飞行员需填写困倦度量表（包括Ｓｔａｎ
ｆｏｒｄ困倦度量表与Ｋａｒｏｌｉｎｓｋａ困倦度量表），实验各阶段
的时间与流程如表２所示．

表２　ＥＥＧ数据采集实验流程

阶段 时间 实验要求

１ ８：３０～９：００ 静坐休息

２ ９：００～１０：００ 正常模拟飞行

３ １０：００～１１：００ 气流扰动等复杂环境下的模拟飞行

４ １１：００～１２：００ 模拟起飞降落等复杂操作

　　为保证信号平稳，排除实验开始和结束的干扰，选
取每个实验阶段中间１２ｍｉｎ的信号．实验共进行２天，
采集到共计４０份样本，每份样本为１位飞行员４个阶
段的ＥＥＧ信号，其中数据各阶段标签与困倦度量表结
果一致的共有３６份样本，将其作为后续的实验样本．对
每份样本数据，将其划分为长度为 ２４ｓ的独立样本信
号，每份样本包含４段时长分别为１２ｍｉｎ的 ＥＥＧ数据，
故可得到４３２０份独立样本信号．
４．２　信号预处理与特征提取

首先对脑电信号进行去噪等预处理，再基于 ｄｂ１０
的小波包分解提取δ，θ，α，β节律波，如图３所示．

为将节律波转换为更显著的特征，分别利用 ＡＳＰ
ＷＶＤ与ＳＰＷＶＤ计算瞬时时频域信息，ＥＥＧ信号经 ＳＰ
ＷＶＤ与ＡＳＰＷＶＤ变换后的时频分布如图４、图５所示．
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可以看到经ＡＳＰＷＶＤ与ＳＰＷＶＤ均能给出信号的瞬时三
维特征，但ＡＳＰＷＶＤ提取的瞬时局部频谱信息更丰富．

基于 ＡＳＰＷＶＤ计算瞬时频谱后，构造疲劳指标
θ／β，α／β，（α＋θ）／β，（θ＋δ）／（α＋β）和（α＋θ）／（α＋
β）．为选取更显著的特征，将各指标的疲劳状态与非疲
劳状态进行对比，如图６所示．横轴为样本序号，纵轴为
功率谱密度振幅比值．可以看到疲劳状态下，５个指标
的比值均呈上升趋势，其中θ／β，（α＋θ）／β，（α＋θ）／（α
＋β）这３个比值增加幅度更大，因此将其组合作为网
络的输入特征．
４．３　模型建立与识别

根据第３节推导内容，以 ＭＡＴＬＡＢ为编程工具建
立Ｇａｍｍａ深度信念网络，从底层开始基于 Ｇｉｂｂｓ向上
向下采样算法进行逐层训练，以确保向量映射到不同

的特征空间时尽可能多保留特征信息．为选取合适的

层数Ｋ、第一层宽度Ｍ１ｍａｘ与学习率 η这些关键参数，选
取不同值进行实验以判定各参数对识别率的影响．

对于深度学习网络，添加更多层可以改善网络在

无监督地提取特征和预测数据方面的性能，而网络深

度的增加将引起训练速度慢与过拟合等问题．另外，
Ｇａｍｍａ深度信念网络可由第一层的宽度（隐藏单元数
量）自动推断后续层数量，因此第一层宽度对网络的识

别精度非常关键．本实验中，令网络深度 Ｋ＝１，２，…，５，
Ｍ１ｍａｘ分别取值２５，５０，１００，２００，４００，６００，８００，在原数据
集１／３大小的数据集上进行训练与预测（训练集与测试
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集的比例为３∶１），得到准确率如图７、８所示．

由图７可以看到，对任意网络层数 Ｋ，随着第一层
宽度增大，识别准确率呈上升趋势，增加到２００后趋于
稳定，仅存在一些波动．

图８为Ｍ１ｍａｘ取不同值时，层数 Ｋ对识别性能的影
响，可以看到增加层数对提高识别准确率有较好的效果．
当第一层宽度取值适中时，增加层数对准确率的效果更

明显，取值很大时，每层节点数较多，模型复杂度与预测

能力增加，此时增加网络深度对模型性能的提升有限．
图９为 η＝００１，００５，０１，０５时，模型在各网络

深度下的识别准确率与识别过程每次迭代用时，层数 Ｔ
增加与学习率减小将导致每次迭代用时增加，同时，随

着学习率增大，识别准确率先增大后减小．
因此，综合考虑计算量与网络性能，取 Ｍ１ｍａｘ＝２００，

Ｋ＝４，η＝００５，即建立一个４层的 Ｇａｍｍａ深度信念网
络，学习率为００５，第１层宽度（隐藏单元数量）为２００，
第２层之后的宽度将在给定的第１层宽度２００下以贪
婪的逐层训练方式进行学习，实验流程如图１０所示．

为进一步验证 Ｇａｍｍａ深度信念网络的识别性能，
选择不同的模型进行训练并预测，对 ４２３０份样本，以
３∶１的比例随机分为训练集与测试集，对每个模型进行

４折交叉验证，得到在不同模型下的识别准确率（表
３）．由表中结果可以看到，ＴＲＦＮ模型在本实验数据集
下的识别率最低，且波动较大．ＤＢＮ及其相关模型的识
别准确率较高，识别率波动较小，即有更好的泛化能力．
准确率波动幅度相近的模型中，ＧＤＢＮ有更高的识别
率，即本文的Ｇａｍｍａ深度信念网络对飞行员脑疲劳有
较好的学习与预测能力．

表３　不同模型的识别准确率

分类器 精确率（均值±标准差） 每次迭代用时（ｓ）

ＴＲＦＮ［２０］ ０．８０６５±０．０８１ ０．０３８２
ＦＷＮＮ［２１］ ０．８１７９±０．０７３ ０．０３３７
ＤＢＮ［１６］ ０．８６３９±０．０２６ ０．０３０１
ＳＤＢＮ［２２］ ０．９０５３±０．０３４ ０．０３８８
ＧＤＢＮ ０．９３３４±０．０３１ ０．０３４６
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５　结论
　　对于复杂 ＥＥＧ信号，完全依赖人工经验指标提取
特征将导致特征丢失，因此，将定量疲劳指标与深度学

习网络结合，并针对 ＦＦＴ只能给出一段时间内的平均
频谱信息的局限性，利用 ＡＳＰＷＶＤ代替 ＦＦＴ计算瞬时
频谱，从ＥＥＧ信号中最大限度提取表征疲劳的特征成
分．同时针对ＥＥＧ信号各通道特征的强相关性及周期
性，在ＤＢＮ中引入 Ｇａｍｍａ分布，使网络每一层的隐藏
单元服从Ｇａｍｍａ分布，构建 ＧＤＢＮ模型以无偏差推断
特征向量的多层表示，捕获所有层中可见与隐藏特征

之间的相关性．并通过Ｇｉｂｂｓ向上向下采样迭代联合训
练所有隐含层，避免 ＤＢＮ中需要调整每层隐藏单元数
和网络深度的问题，以尽可能简单的网络结构表征数

据集特征．最后，基于真实飞行员ＥＥＧ数据的实验结果
显示，ＧＢＤＮ在推断飞行员脑疲劳方面有较好的性能，
且迭代用时未出现大幅增长．因此，基于Ｇａｍｍａ深度信
念网络的飞行员脑疲劳推理识别方法有较好的可行性

与识别效果．
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