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基于脑电熵值特征和功能连接的不同线型
道路下驾驶状态检测

常文文，闫光辉，杨志飞，张冰涛，罗 浩
（兰州交通大学 电子与信息工程学院，甘肃兰州 730070）

摘　要：　基于脑电信号完成对不同驾驶过程的解码分析，并就驾驶意图做出预测，是基于脑机接口的人机协

同智能驾驶控制中的核心问题 . 为了实现对直线、左弯道和右弯道驾驶过程的识别，本文提出了基于脑电功能性脑

网络和熵值特征的驾驶行为特征检测方法，并结合支持向量机和高斯混合模型等算法完成对不同线型驾驶过程的

分类识别 . 模拟驾驶实验结果表明，本文提出的方法可有效实现对不同线型驾驶过程的识别，针对 16 名被试对直

线和弯道驾驶过程的识别准确率均高于 82%，最高达到 86.66%，对左弯道和右弯道驾驶过程的识别准确率均高于

75%，最高达到 77.95%. 对主要脑区间相互依赖关系的分析结果表明，弯道驾驶过程表现出明显的大脑对侧性特

征，且左弯道驾驶相比右弯道需要更多的脑区间交互活动，而直线驾驶过程中左脑区的活动稍强于右脑区 . 本文研

究结果对理解弯道驾驶过程中驾驶员脑认知特性，以及开展不同线型道路下驾驶行为检测和驾驶状态研究，具有

一定的参考价值 .
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Detection of Driving State Under Different Curve Road based on 
Entropy and Functional Connectivity of EEG
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Abstract:　The decoding of different driving processes and driving intention prediction based on electroencephalo⁃
gram (EEG) signals are the key issue of human computer interface based intelligent driving control.  In order to realize 
the identification of driving process in straight road, left curve and right curve road, this paper proposes a feature extrac⁃
tion method for driving behaviors based on functional brain network and entropy features of EEGs, and achieve thes clas⁃
sification of different driving conditions under various curve by combining with several classifiers with the extracted 
EEG features.  Corresponding simulation driving experiments are designed and the results show that the method proposed 
in this study can effectively identiy the driving process under various curve.  All the classification accuracy for the 
16 subjects between straight and curve road are higher than 82%, with the highest value to 86.66%, while the accuracy 
between left curve and right curve are higher than 75%, with the highest value to 77.95%.  Interdependence analysis 
between different brain regions shows that there are obvious brain contralateral characteristics during curve driving.  In 
addition, left curve driving needs more interactions between the brain regions than right curve driving, while the left 
hemisphere is slightly more active than the right hemisphere during straight driving.  The result has significant value for 
understanding driver's brain cognitive characteristics in the process of curve driving and driving behavior detection 
under different curve road.
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1　引言

据世界卫生组织统计，全球每年约有 135万人死于

各类交通事故，交通事故已成为全球第五大死亡原

因［1］. 统计分析显示 90% 的交通事故在一定程度上都

是由于驾驶员的不当驾驶行为 . 为了应对和减少此类

问题，提高驾驶过程的安全性，出现了各种智能辅助驾

驶系统 . 但目前的智能辅助驾驶系统都基于车辆的外

部传感器，如雷达、声纳和摄像头等，并没有将驾驶员

的意图考虑在内［2］. 作为驾驶系统的重要组成部分，驾

驶员应该始终位于整个驾驶控制的环路中，参与完成

感知、判断、决策和控制等驾驶过程 . 随着脑科学研究

的发展，近年来越来越多的研究者开始探讨基于脑-机

接口的智能辅助驾驶技术，开展驾驶员动作意图的脑

神经信号特征分析和解码研究 . 理解大脑认知活动和

各驾驶行为之间的关系，对开发基于人机协同的智能

驾驶系统具有重要作用［3，4］.
脑电（Elecrro Encephalo Gram，EEG）测量由于其简

单、便携和高时间分辨率的特点，成为一种监测驾驶员

认知状态的有效工具 . 作为智能辅助驾驶系统研究的

重要内容，研究者们基于模拟驾驶实验和 EEG 信号分

析，就各类驾驶行为开展了广泛研究［5］. Haufe等人［3］和
Kim等人［6］等基于准备电位、事件相关去同步电位和事

件相关电位，实现对紧急制动意图和正常驾驶过程的

分类识别，并实现对制动意图的提前检测 . Wang 等

人［7，8］就紧急制动过程中 EEG 信号的频域特征开展了

一系列研究，提出了基于 EEG 功率谱密度的紧急制动

意图检测方法，结合支持向量机和线性判别分类器实

现对紧急制动、软制动和正常驾驶过程的分类识别，他

们提出的方法最早能在 420 ms 之前就检测到制动意

图 . Zhang等人［9，10］就转向过程中EEG信号特征展开分

析，提出了基于错误相关电位的转向意图检测方法 .

Khaliliardali 等人［11，12］对加、减速过程对应的 EEG 特征

展开分析，提出了基于预期皮层慢电位的加、减速识别

算法 . 上述研究加深了学者对不同驾驶过程对应脑认

机制的理解，也实现了对不同驾驶行为的有效检测和

识别 . 但是，这些研究主要集中在感觉运动脑区的少数

电极通道上，缺乏全脑角度的特征信息 .
然而，车辆驾驶是一个涉及感知、判断、决策和控

制的复杂认知过程，需要各脑区间的协调和配合来共

同完成整个驾驶过程［13］. 研究表明大脑左、右半球的功

能和作用并不相同，除了左、右转向动作能够表现两个

大脑半球的协作过程之外，驾驶过程中大脑活动可能

会随着道路线形（如左弯道或右弯道）的不同而不

同［14］. Oka 等人［15］和 Li 等人［16］基于近红外光谱成像技

术，就左、右弯道驾驶过程中的脑神经活动展开研究，

发现右弯道驾驶导致脑区的激活程度并没有高于左弯

道驾驶，但右侧前运动皮层、右侧额叶皮层和双侧顶枕

叶皮层的激活在左弯道驾驶中明显增强 . 这表明左弯

道驾驶需要更多的大脑活动，可能是由于左弯道驾驶

比右弯道驾驶需要更多的视觉注意 . 然而，目前并没有

基于EEG的研究工作对其进行验证，此外，这些结论是

否可用于开展不同线型道路（直线行驶、左弯道和右弯

道）驾驶过程的识别和分类，仍然并不清楚 .
为此，本文设计了包含左、右弯道和直线行驶的模

拟驾驶实验，并同步采集了全脑区EEG信号，通过构建

脑功能网络就左、右弯道和直线驾驶过程中对应脑区

间的依赖关系及协作过程展开分析 . 此外，为了实现对

不同道路线型对应驾驶过程的识别，本文提出了一种

基于脑功能网络特征参数和脑电非线性神经动力学参

数的特征表示方法，通过统计分析提取不同类型间存

在显著性差异的特征参数构成特征矩阵，最后使用支

持向量机、高斯混合模型等多种算法完成分类识别过

程 . 图1所示为本文技术路线框图 .

图1　不同线型道路驾驶行为识别技术路线图
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2　实验设计

2. 1　实验方案

如图 2（a）所示，本文使用的模拟驾驶平台基于罗

技 G29 模拟驾驶器（包括方向盘、脚踏板和排挡杆）和

Unity-3D 虚拟现实软件开发完成，整个模拟驾驶实验

系统组成如图 2（b）所示 . 模拟驾驶场景通过一个 38
英寸的曲面屏显示给被试，驾驶线路为如图 2（c）所示

的“工”字形环形路线，由 5 段直线行驶和 6 段弯道行

驶路段组成 . 为保证驾驶的安全性和稳定性，弯道弧

度设计为 15°. 图 2（d）~（f）分别为驾驶实验中的直行

（第一视角）、左弯道（全景视角）和右弯道驾驶（全景

视角）场景 . 驾驶过程中没有其他车辆出现，要求车速

保持在 80 km/h 到 90 km/h 的速度区间内，每次在进入

直行、左弯道或右弯道路段时路旁都出现对应的指示

标记，提示被试进入相应驾驶路段，同时触发 trigger信
号并将信号发送到脑电记录计算机以完成对该路段

的数据标记 .

本次实验共召集到 16名被试，平均年龄为 23.6岁，

身体健康，均为右利手 . 所有被试都有驾驶证且具有一

年以上的驾驶经验 . 车辆设置为自动驾驶模式，被试距

显示屏 80 cm，实验过程中被试佩戴双通道耳机以便感

知车辆的行驶声音 . 实验过程中要求被试集中注意力

认真驾驶，除了必要的驾驶动作，身体尽量保持不动，

以合理的速度完成驾驶实验 .
2. 2　数据采集和预处理

被试完成一圈大概需要 10 min，即一个实验 ses⁃
sion.  本次实验总共完成 6 个 session，被试每完成一个

session 之后，中间休息 2 分钟，以确保不会产生疲劳 .
在整个驾驶过程中使用 SAGA 32+脑电采集设备（荷兰

TMSi公司）全程记录被试的 EEG 信号，该系统为 10-20
国际标准的 30 通道脑电采集系统，在线采样频率为

1 024 Hz，在线采样频段为 0~200 Hz，数据记录采用平

均参考模式，额顶处为接地电极，垂直眼电电极放置在

左眼上下 2 cm 处，水平眼电电极放置在两只眼睛的外

眼角处 .
脑电数据预处理使用 EEGLAB 完成，首先完成对

所有 session数据的整合，然后将数据降采样到 250 Hz，
并完成 0.5~48 Hz的带通滤波，并剔除系统中的坏电极

和无关通道，根据 SAGA系统电极位置完成对所有通道

EEG信号的电极定位 . 然后通过视觉检查剔除受伪迹

影响较大的信号成分，之后完成 ICA 分解和伪迹成分

的判别，剔除信号中可能的伪迹成分，如眼动、眨眼

等 . 之后完成坏电极的插值处理 . 基于驾驶实验中的

Mark 标记，完成对不同线型路段 EEG 数据的分段，在

没有叠加的情况下截取 5 s 的数据作为一个 epoch，之
后对所有的 epoch 数据进行平均重参考，从而完成预

处理过程 . 通过该预处理过程最后选取了表示直线驾

驶（Straight Driving，SD）、左弯道驾驶（Left Curve，LC）
和右弯道驾驶（Right Curve，RC）的 600个有效 epoch数

据段，并提取了所有EEG数据段的 5个子波段信号（如

图 3 所示，分别为 delta，theta，alpha，beta 和 gamma），用

于后续的同步似然分析；之后选取了感知运动脑区的

11 个电极通道（FC5，FC1，FC2，FC6，C3，Cz，C4，CP5，
CP1，CP2，CP6），进行了非线性神经动力学特征分析 .

(a) 实验过程场景

(d) 直行第一视角图

(b) 实验系统结构图

(e) 右弯道全景视角 (f) 左弯道全景视角

(c) “工”字形行驶路线

图2　模拟驾驶实验平台以及3种驾驶场景
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3　研究方法

3. 1　同步似然分析

驾驶过程涉及多种复杂的认知活动，需要整个大

脑各个脑区间的协调和配合才能完成 . 而通过讨论不

同脑区信号间相互依赖关系来构建功能性脑网络的方

法，为表征这种空间的协调机制提供了强有力的工具 .
脑电信号是一种非稳态、非线性的时间序列信号，而同

步似然分析最大的优点是对非线性关系也非常的敏

感，能够同时实现对脑电信号之间线性和非线性功能

偶合的同步测量，从而很好地表征两个脑区之间的复

杂交互作用［17，18］.
同步似然是神经生理数据中估计广义同步的最常

用指标，它的理论依据是系统在某一个时刻的状态可

以用一个插值向量来表示，当系统的这个状态再次出

现时，可用一个相似的插值向量对其进行表示［17，18］. 本

文对 2个通道EEG信号间的同步似然计算依据以下步

骤展开 .
步骤 1 脑电信号时间序列重建，对来自通道A的

脑电信号 xΑi（i = 1，2，…， N， N 为采样点数）进行 m 维

空间嵌入，得到

XΑi = (xΑi xΑi + l xΑi + 2l xΑi + (m - 1)l ) （1）
其中，l为时间延迟 . 同理对通道 B 的 EEG 信号进行重

构得到XΒi.
步骤 2 对于通道 A 上的第 i 个样本，设定各个向

量之间彼此的距离小于 s的概率为

P s
Αi =

1
2(ω2 -ω1 ) ∑

j = 1

ω1 < || i - j <ω2

N

θ(s - | XΑi -XΑj |) （2）

其中，|  · |表示两个相空间矢量的欧氏距离；θ为 Heavi⁃
side 阶 梯 函 数 ，满 足 当 x ≤ 0 时 θ(x)= 0，当 x > 0 时

θ(x)= 1；正 常 通 过 ω1 和 ω2 来 控 制 时 间 窗 ，满 足

ω1 ω2 N.
步骤 3将通道A信号在采样点 i处的临界距离定义

为 sAi：P sAi

Ai = pref，其中 pref ≤ 1；同样可确定通道B中信号

的临界距离为 sBi：P sBi

Bi = pref.
步骤 4在得到上述临界距离之后，可以对来自通道

A 和通道 B 的两路 EEG 信号计算同步似然指数 SL，它
表示通道 A信号和通道 B信号同时重现其状态向量的

可能性，即当XAj 和给定的XAi 之间的距离小于临界距

离 sAi 时，同时 XBj 和 XBi 之间距离也小于 sBi 的可能

性 . 根据之前文献中的经验，本文选择对应参数为 l=
10， m=10，ω1 = 100，ω2 = 400，pref = 0.01.

为了更加详细地表征不同波段EEG信号间的这种

依赖关系，本文分别计算了 5个子波段频段内和频段间

的同步似然指数，最后得到 3种道路线型对应的同步似

然超邻接矩阵，如图 4所示 . 该 SL矩阵是一个 150×150
的方阵（每个子波段为 30×30的矩阵），可以看到在各个

子波段内的 SL值相对较大，特别是 delta和 theta波段的

连接最为明显，而在频段之间的同步似然连接关系相

对都较小 .
3. 2　阈值选择和脑功能网络参数分析

基于图论的复杂网络分析理论为脑功能网络的分

析提供了有力工具 . 上述通过同步似然指数得到的频

段内和频段间的超邻接矩阵中的一个值，表示了来自

不同脑区或同一脑区不同通道间EEG信号的这种同步

依赖关系，期间存在有大量的弱连接边，可能是由于噪

声或其他非特征性的信号间的相互作用 . 此外，大量

处于中间的连接边权值并不能很好地区分和表征不

同驾驶状态之间脑区间的这种依赖关系，因此，需要

设定一个合适的阈值来对上述超邻接矩阵进行筛选，

保留具有一定区分度的较高连接边权值 . 为此，首先

将 3 种道路线型对应的 SL 超邻接矩阵中连接权值放

在一起组成一个权值向量，图 5 所示为该向量的频率

直方图，然后找到该向量取值分布中的上分位点作为

最终的阈值［19］，依据上述方法，本文得到的阈值为

0.035.
在完成阈值筛选之后，考虑重点讨论网络的平均

度、平均聚集系数、全局效率、同配系数、传递性系数和

节点介数中心性［20，21］. 其中网络中节点的度（Degree， 
D）被定义为与该节点相连的边权值之和，通常，将网络

中所有节点的度的平均作为网络的度（Average De⁃
gree， AD）. 网络的其他 2 个基本特征参数为聚集系数

（Clustering coefficient，C）和特征路径长度（characteris⁃
tic path Length，L）. 对于一个度值为 di的节点 i来讲，聚

集系数被定义为与邻居节点之间已有连接边的数目

（ei）和可能存在的最大连接边的数目的比值，即

图3　EEG信号5个子波段示意图
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Ci =
2ei

di (di - 1)
=

∑
jm

wijwjmwmi

di (di - 1)
（3）

通常，网络的聚集系数定义为所有节点聚集系数

的平均值，即

C =
1
N∑

i = 1

N

Ci （4）
特征路径长度通常被定义为节点对之间最短路径

的平均值 . 为了处理图中的孤立节点或子图的问题，一

般通常用网络全局效率的倒数来定义特征路径长度 .
权值网络的全局效率定义为

Eglob =
∑
iÎN

∑
jÎNj ¹ i

(LW
ij )

N (N - 1)
（5）

如果一个网络中高度值的节点相互连接，则认为

这个网络是同配的，可通过同配系数来度量网络中高

度数节点之间的连接程度 . 对于一个权值网络，其同配

系数（Assortativity coefficient， Ass）被定义为

ASS =

l-1 ∑
(ij)Î L

wijdidj - é
ë
êêêê ù

û
úúúúl-1 ∑

(ij)Î L

wij (di + dj )/2
2

l-1 ∑
(ij)Î L

wij (d
2
i + d 2

j )/2 - é
ë
êêêê ù

û
úúúúl-1 ∑

(ij)Î L

wij (di + dj )/2
2
（6）

其中 l为网络中所有权值边的总和 .

网络的传递性意味着如果从节点 i到节点 j存在一

条连接边，从节点 j到节点 h也有一条连接边，则从节点

i到节点 h之间也存在一条连接边，因此，它依赖由 3个

节点所组成的子图 . 将权值网络的传递性系数（Transi⁃
tivity， Tra）定义为

Tra =
∑
iÎN

2ti

∑
iÎN

di (di - 1)
（7）

其中，ti是节点 i 周围的三角结构的几何平均，且有 ti =

0.5 ∑
jhÎN

(wijwjhwhi )1 3.
节点的介数中心性是网络中包含该节点的所有最

短路径的条数 . 介数中心性高的节点参与了图中大量

的最短路径 . 对于节点 i，其介数中心性（Betweenness 
Centrality， BC）被定义为

BC =
1

(N - 1)(N - 2) ∑
hjÎN

h ¹ jh ¹ ij ¹ i

ρhj (i)

ρhj

（8）

其中，ρhj是节点 h 和 j 之间的最短路径，而 ρhj（i）是通过

节点 i的在节点h和 j之间的最短路径 .
3. 3　非线性神经动力学分析

非线性动力学分析的目的是揭示复杂系统动力学

特征的变化 . 近年来，越来越多的研究者开始通过EEG
信号的非线性动力学分析来评估大脑的活动状态［22］.
其中“熵”是一种应用最为广泛的分析方法，目前已有

多种熵值方法［23，24］被用于神经信号分析 . 为了更加全

面地讨论各种熵值对不同驾驶过程对应各通道脑电信

号的表征，本文讨论了香浓熵（Shannon Entropy，ShEn）、

近似熵（Aproxiamte Entropy，ApEn）、样本熵（Sample En⁃
tropy，SaEn）、排序熵（Permutation Entropy，PeEn）、状态

熵（Conditional Entropy，CoEn）和模糊熵（Fuzzy Entropy，
FuEn）等基于时域的熵值方法，同时也计算了表征时频

特征的小波熵（Wavelet Entropy，WaEn）. 此外，本文还

讨论了 Hurst指数和 Hjorth 参数等分析方法，就感觉运

 (a) LC  (b) RC    (c) SD
图4　3种线型(LC, RC, SD)对应的EEG信号同步似然超邻接矩阵

图5　三种线型对应SL超邻接矩阵值统计分布
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动皮层主要电极通道上的非线性动力学参数展开对比

分析，通过统计分析来选择不同线型道路驾驶过程中存

在显著差异的脑电通道和网络参数来组成特征向量 .
4　结果分析与讨论

经过预处理之后总共得到了 600个有效 epoch数据

段，分别对这 600个数据段计算 SL超邻接矩阵，并将阈

值设定为 0.035 完成对所有 epoch 数据的权值筛选，大

于该阈值的连接边权值保留，小于该阈值的连接边设

置为 0. 之后对所有 SL超邻接矩阵计算上述 6类网络特

征参数，并按照 LC，RC 和 SD 的类型计算其总平均，如

图6所示 .

为了从上述 6类网络特征参数中确定对不同驾驶

状态敏感的网络特征量，本文对所有网络特征参数都

进行了ANOVA统计分析，最后发现，在这 6类网络参数

中，Ass在 3种状态之间都不存在显著差异，而其他的 5
类网络参数都表现为在 LC 和 RC 之间并无显著差异

（p<0.05），但在LC和 SD以及RC和 SD之间存在显著差

异（p<0.05）. 这表明由各通道EEG信号的 5个子波段在

频段内和频段间构成的此 SL超邻接矩阵的网络特征参

数（平均度、平均聚集系数、全局效率、传递性系数和平

均节点介数）可用于实现对直线道路行驶和弯曲道路

行驶状态的识别 . 为此，本文首先以此 5类差异显著的

网络参数组成特征向量，即

Vnet = (ADCEglob TraBC) （9）
然后以此向量组成特征向量矩阵，使用支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）、高斯混合模型（Gauss⁃
ian Mixture Model，GMM）、K最近邻算法（K-Nearest Neigh⁃
bor，KNN）、决策树（Decision Tree，DT）和随机森林算法

（Random Forest，RF）5 种分类算法对该特征量进行测

试，完成对直线和弯道驾驶状态的识别 . 图 7所示为十

折交叉验证得到的平均分类准确率 . 可以看到，GMM，

KNN，SVM，DT 和 RF 的 准 确 率 分 别 达 到 86.33%，

82.30%，86.66%，85.30%和 83.90%，所有分类器准确率

均在 82%以上，其中 SVM的分类效果最好，证明了该方

法的有效性 .
但是上述统计分析发现，该网络特征参数在左弯

道和右弯道驾驶之间并无显著差异，即不能通过此类

网络的特征参数实现对左弯道和右弯道驾驶过程的识

别 . 这主要是因为网络的特征参数是从整个脑网络全

局角度来度量网络的结构关系，对左、右大脑活动对应

网络结构的差异性并不能进行很好地表示 . 但是可以

实现对直线和弯道驾驶过程的识别，说明在弯道驾驶

过程中整个大脑的网络结构和直线驾驶过程有很大的

差异，通过量化的网络特征参数分析就可实现对此类

差异的表示 .
为了实现对左弯道和右弯道驾驶的识别，本文选

取了感知运动脑区 11 个电极通道（FC5，FC1，FC2，
FC6，C3，Cz，C4，CP5，CP1，CP2和 CP6）上的 EEG 信号，

分别计算并讨论了上述 7 种熵值以及 Hurst 指数和

Hjorth参数，表 1所示为左弯道和右弯道驾驶对应各类

熵值的平均值，同样对这两种状态对应各熵值进行了

配对样本 T检验 . 最后发现，各通道上 ApEn值和 PeEn
值在两种状态之间均没有显著差异；WaEn值、CoEn值

图 6　SL超邻接矩阵网络特征参数
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和 ShEn值均在 C3和 C4上表现出显著差异；FuEn值和

SaEn 值在 FC1，FC6，C3 和 C4 上表现出显著差异 . 此

外，Hjorth参数值和 Hurst指数值分别在 C4和 CP6上表

现出显著差异 . 最后由这些存在显著差异的通道上的

非线性动力学参数构成特征向量，同样利用 SVM 等各

类分类器实现对左弯道驾驶过程和右弯道驾驶过程的

分类识别，如图 7所示，GMM，KNN，SVM，DT和RF在十

折交叉验证后的平均识别正确率分别为 77.06%，

75.95%，75.80%，77.95%和 77.10%. 可以看到识别效果

较好，正确率均在 75%以上，而此时决策树算法的识别

效果最好，证明可以借助感知运动脑区某些电极上的

熵值特征实现对左弯道和右弯道驾驶过程的识别 . 通

过对比可以看出左、右弯道驾驶相比直线驾驶和曲线

驾驶的识别率整体要低（75% vs.  82%），表明通过熵值

和复杂度来对左弯道和右弯道驾驶过程中脑认知过程

的表征还不够充分，有望通过开展更为广泛的研究，如

考虑左右弯道驾驶过程中大脑对称性的空间域新特

征，以及使用一些新的时频分析方法，来提高整体识别

效率 .

以上对不同线型驾驶过程对应网络结构和熵值

特征进行了量化分析，为了实现对各状态对应大脑

活动和脑区间的交互作用展开讨论，如图 8 所示，将

全脑区 30 个电极按照其所在位置划分为主要的 4 个

脑区，并按照左、右脑结构分别表示为左额叶（Left 
Frontal，LF）、右额叶（Right Frontal，RF）、左顶叶（Left 
Parietal，LP）、右顶叶（Right Parietal，RP）、左颞叶（Left 
Temporal，LT）、右颞叶（Right Temporal，RT）、左枕叶

（Left Occipital，LO）和右枕叶（Right Occipital，RO）总

共 8 个区域 . 以该区域内电极信号的平均作为该区

域内的信号值，之后计算了脑区内 EEG 信号间的同

步似然指数，图 9 所示为各驾驶状态对应脑区间的连

接关系 .

如图 9所示，左弯道驾驶（Left Curve， LC）过程中，

脑区间的交互主要出现在中央-右半球各脑区之间，而

右弯道驾驶（Right Curve， RC）过程中，脑区间的交互主

要存在于中央-左半球各脑区之间，这和左、右脑区对应

图 7　不同分类器分类准确率

图8　大脑基本脑区划分示意图

表1　感觉运动脑区各熵值大小

熵/通道

ApEn值

WaEn值

CoEn值

FuEn值

SaEn值

Hjorth参数

Hurst指数

左弯道

右弯道

左弯道

右弯道

左弯道

右弯道

左弯道

右弯道

左弯道

右弯道

左弯道

右弯道

左弯道

右弯道

FC5
0.420 3
0.423 6
0.535 9
0.558 5
0.582 0
0.602 4
0.212 5
0.226 5
0.708 4
0.704 8
0.322 2
0.340 0
0.336 6
0.332 6

FC1
0.467 8
0.470 2
0.459 3
0.486 4
0.547 4
0.574 8
0.174 1*
0.198 8*
0.643 1*
0.695 4*
0.270 6
0.284 8
0.399 0
0.401 4

FC2
0.461 5
0.474 6
0.445 6
0.476 3
0.547 7
0.573 8
0.182 1
0.196 5
0.659 5
0.694 5
0.268 4
0.281 8
0.396 9
0.400 2

FC6
0.433 6
0.424 4
0.563 8
0.597 8
0.599 8
0.627 3
0.218 5*
0.241 8*
0.735 4*
0.782 3*
0.340 2
0.355 1
0.326 6
0.325 6

C3
0.462 1
0.472 7
0.426 5*
0.500 1*
0.543 2*
0.586 7*
0.176 0*
0.202 4*
0.648 6*
0.704 4*
0.277 5
0.292 3
0.377 3
0.383 2

Cz
0.467 6
0.475 7
0.398 8
0.410 8
0.548 7
0.546 1
0.167 7
0.172 3
0.637 2
0.647 6
0.256 8
0.225 0
0.385 2
0.401 1

C4
0.450 3
0.450 5
0.458 9*
0.536 3*
0.551 2*
0.598 7*
0.188 0*
0.215 4*
0.670 3*
0.731 7*
0.280 3*
0.313 2*
0.376 0
0.364 2

CP5
0.468 6
0.463 8
0.499 3
0.534 0
0.585 0
0.600 3
0.196 3
0.208 5
0.698 5
0.726 1
0.292 0
0.307 5
0.365 6
0.367 7

CP1
0.464 6
0.475 8
0.408 8
0.429 1
0.539 1
0.547 0
0.167 7
0.173 5
0.630 2
0.641 0
0.253 7
0.252 8
0.395 8
0.407 3

CP2
0.455 6
0.464 8
0.427 4
0.466 4
0.557 0
0.561 2
0.169 2
0.187 4
0.625 9
0.670 3
0.253 4
0.270 8
0.403 0
0.396 1

CP6
0.401 2
0.420 1
0.554 6
0.586 6
0.626 4
0.621 4
0.221 7
0.235 0
0.737 9
0.767 7
0.342 9
0.350 9
0.287 0*
0.316 8*

* p <0.01，在左弯道和右弯道驾驶过程中感觉运动脑区熵值特征存在显著差异的通道和对应的熵值 .
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的功能相对应，即弯道驾驶过程中大脑活动表现出明

显的对侧性特征 . 相比之下，左弯道驾驶过程比右弯道

驾驶过程需要更多的脑区间交互，特别是在双侧顶-枕

区域，这个结论和文献中得到的结论相一致，同时左弯

道驾驶过程中顶-枕区和右颞区的交互更加频繁，这也

支持了文献中关于左弯道驾驶需要更多的大脑活动参

与的结论 . 而在直线驾驶（Straight Driving，SD）过程中，

脑区间的交互主要表现在额-顶-枕区之间，以及两侧颞

叶和顶叶之间，其中左枕-顶之间的交互活动要强于右

侧脑区，本文认为主要原因是在整个驾驶过程中，被试

者都是右利手 .
此外，为了对不同线型驾驶中对应脑功能网络结

构随时间进行的动态变化有一个直观的表现，本文

讨论了在进入不同线型的 2 min 内全波段 EEG 信号

对应的脑功能网络连接，分别取该时间段内最前端

时间片、最后端时间片、最中间时间片、位于最前端

和最中间之间的时间片以及最中间和最后端中间的

时间片总共 5 个时间片构建 5 种不同线型道路对应

的脑功能网络，如图 10 所示，可以看出，在该时间段

内，随着时间的推移，5 种道路线型下对应网络的拓

扑结构并没有发生明显的变化，不同线型间的网络

结构之间也没有显著的差异 . 这主要和本文所选的

驾驶时间长度有关，这也是后期需要进一步讨论的

一个问题 .

5　结论

本文通过设计不同线型下的模拟驾驶实验，完成

了对直线行驶、左弯道和右弯道行驶对应脑电信号的

同步似然分析，通过构建脑电信号 5个子波段上的超邻

接矩阵展开对不同驾驶状态脑功能网络的特征分析 .
基于该网络特征参数的统计分析，确定对不同驾驶状

态敏感的网络特征量，并利用支持向量机、高斯混合模

型等算法实现对直线行驶和弯道行驶的分类识别，所

有分类器的识别率均高于 82%，最高达到 86.66%. 此

外，基于感知运动脑区有显著差异的通道上的脑电信

号的熵值特征，各分类算法可实现对左弯道和右弯道

驾驶过程的识别，正确率均保持在 75%以上，最高达到

77.95%，证明了脑功能网络特征参数和脑电熵值特征

(a) LC (b) RC (c) SD
图9　各脑区之间同步似然连接关系

图10　不同驾驶道路下功能性脑网络拓扑结构随时间进程的变化过程
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在不同线型驾驶过程识别中的有效性 .

本文通过对脑区间同步似然关系的分析，确定了

直线行驶、左弯道和右弯道行驶过程中脑区间的相互

依赖关系 . 其中弯道驾驶过程中大脑活动表现出明显

的对侧性特征，且左弯道驾驶过程相比右弯道驾驶过

程需要更多的脑区间交互和大脑活动，而直线驾驶过

程中左枕-顶交互活动要强于右侧脑区 . 本文的结果不

但有力地支撑了之前文献的结论，也为弯道驾驶过程

中大脑活动机制提供了新见解，对开展不同线型道路

下驾驶状态研究和驾驶行为识别具有一定的参考

价值 .
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