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低觉醒脑电识别与唤醒的可穿戴系统研究

杨建平，刘明华，吕敬祥，孔翠香，帅晓勇
（井冈山大学 电子与信息工程学院，江西 吉安 343009）

摘    要：为智能化地识别警戒作业人员出现的低觉醒、注意力下降的生理状态，本文介绍了一种基于 FPGA 和

脑电信号处理的低觉醒状态检测与唤醒系统，系统通过传感器从大脑头皮采集脑电信号，转换为数字信号，经

傅里叶变换获取了脑电信号的 θ相对能量、α相对能量、重心频率、谱熵等 4 个特征量，由 4 个特征量表征低觉

醒状态并运用支持向量机对低警戒状态进行识别，当识别出低觉醒状态时采用声音报警模块发出声音，唤醒警

戒作业人员。设计系统能够较好地识别出低觉醒状态，识别率达 90.8%，可为提高警戒作业工作绩效提供一种

可穿戴的智能装备。
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A wearable system to recognize and awaken low-arousal state

YANG Jianping，LIU Minghua，LYU Jingxiang，KONG Cuixiang，SHUAI Xiaoyong
(School of Electronics and Information Engineering, Jinggangshan University, Ji’an 343009, China)

Abstract:  To intelligently identify the physiological state of vigilance workers with low awakening and low attention,
this paper presents a monitoring and awakening system for low arousal/vigilance state based on the field-programmable
gate array (FPGA) and electroencephalogram (EEG) signals processing. The system collects EEG signals from the scalp,
converts the analog signals to digital signals, and then uses Fourier transform to calculate its power spectrum. The sys-
tem subsequently acquires four eigenvectors—the relative energies of the θ and α, the gravity frequency, and the spec-
trum entropy—which are used to characterize the low arousal state, and on this basis, the support vector machine (SVM)
is used to recognize the low arousal state. Once the low arousal state is identified, the SVM will awaken the vigilance
worker using a sound alarm module. The system can effectively distinguish the low awakening state, and the recogni-
tion rate reaches 90.8%. Moreover, it can provide a wearable intelligent equipment to improve performance of vigilance
operations.
Keywords: field-programmable gate array (FPGA); electroencephalogram; low arousal state; vigilance operation; sup-
port vector machine; relative energy; gravity frequency; spectrum entropy

在现代化的机械设备中，智能化、自动化程

度不断提升，机械设备的操作变得越来越简单，

但操控机械设备时要求作业人员持续保持觉

醒—警戒作业，如车辆驾驶、空中飞机作业、加

工机械的操作与控制、自动化生产的实时监控

等；在这类行业中，作业人员工作单调、乏味，容

易导致生理疲劳、心理厌倦、注意力不集中，即处

于低觉醒水平，对目标警戒能力下降。当警戒下

降时，轻者只是绩效下降，重者会导致非常严重

的事故，因而设计并生产智能化的、可穿戴的监

测及唤醒设备对警戒作业人员状态进行识别，及
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时唤醒低觉醒状态对提高工作绩效、安全生产具

有非常重要的意义。

采用恰当的低觉醒状态表现特征、在线测量

并计算作业人员的状态特征、评估觉醒水平，是

自动化生产中的一项重要课题 [1]。目前类似研究

主要有：1) 借助提取呼吸信号和哈欠频繁次数等

作为判定疲劳状态特征参数的实时监测系统 [2-3]；

2) 运用数字图像处理方法提取作业人员的面部表

情来判断驾驶员是否处于觉醒状态的系统 [4]；3)
采用眼电、心电、肌电等生理特征量的觉醒判别

方法 [5-7]; 4) 结合眼动、方向盘转动及生理状态等

疲劳作业特征的驾驶员精神状态的监测方法 [8]。

上述的众多研究中，呼吸信号、面部表情、方向盘

转动等表现特征是觉醒水平下降的表现，但觉醒

水平下降并不表明相应特征一定出现，用来表征

低觉醒水平不够理想，另外通过图像采集相关特

征的系统具有明显的滞后性，预警效果较差；眼

电、心电、肌电等生理特征难于全面、恰当地评价

人体的觉醒状态。脑电 (electroencephalogram，

EEG) 信号被认为更适合作为觉醒状态检测的指

标 [9-10]，具有无创性，能及时、准确地反映警戒人

员的状态，是目前最客观、最常用的研究觉醒状

态的生理指标。例如，当警戒作业人员的觉醒水

平下降时，EEG 信号也发生相应的变化，通过处

理、分析作业人员的 EEG 信号可判断作业员是否

处于觉醒状态，并在出现低觉醒状态时发出唤醒

警告，促使作业人员保持觉醒状态。本文对警戒

作业人员的 EEG 进行监控，提取 EEG 信号，用信

号处理方法、模式识别手段，设计一种低觉醒状

态的监测系统，对警戒作业人员的状态进行识

别、报警及唤醒。

1   系统框架

现场可编程门阵列 (field programmable gate
array，FPGA) 具有非常好的并行处理功能，已发

展为一门与数字信号处理密切相关的技术，其多

通道、实时性能够很好地满足 EEG 信号处理的要

求 [11]。在现代化装备上开发的 EEG 状态监控系

统具有可穿戴性、操作简单，能够实时监测、改善

作业人员的大脑精神状况。系统的硬件平台主要

基于 Alter 公司的 DE2 开发板，开发板内部采用

片上可编程系统 (system-on-a-programmable-chip，
SOPC) 技术把 NiosⅡ软核处理器、存储器、功能

接口以及扩展 I/O 口等部件集成在一块 FPGA 芯

片上，在开发板的外围扩展脑电数据采集板、

A/D 转换器、SD 存储卡等硬件设施来实现系统的

硬件结构，另外还专门准备了可扩展的 I/O 接口，

以备可能的监控系统功能升级及扩展应用。

状态监控系统主要分为单电极 EEG 信号采

集、模数转换器、EEG 信号处理模块、SVM 特征

识别模块以及语音报警模块，EEG 信号处理模块

主要通过频谱的计算获取 4 个 EEG 状态特征，组

成特征向量，系统结构框图如图 1 所示。
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图 1    系统框图
Fig. 1    System block diagram

 
 

2   低觉醒状态 EEG 信号采集及特征
分析

2.1    单电极 EEG 信号采集端

单电极 EEG 信号采集相比多电极简单，更易

于可穿戴化。EEG 采集模板示意图如图 2 所示，

通过置于头皮上的传感器从大量的噪声中提取微

弱的脑电信号，采集过程中 EEG 信号处于极化电

压、高频干扰、50 Hz 工频等各种干扰，在模数转

换前应设计前置放大电路、高通滤波器、低通滤

波器和 50 Hz 陷波器、20 000 倍左右信号放大电

路，整个电路需处于隔离电源电路的保护之下。
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图 2    EEG 采集模块示意图

Fig. 2    The schematic diagram of EEG signal collection
 
 

2.2    低觉醒单电极 EEG 信号的特征分析

人体处于不同的生理状态下 EEG 信号呈现

出不同的特征，其中节律特征在目前各类研究中

使用非常广泛，EEG 信号的常用节律主要包括

5 种，分别占有不同的频带，即 δ(0.5~4 Hz)、θ(4~8
Hz)、α(8~13 Hz)、β(13~25 Hz) 和 γ(>25 Hz)。当警

戒作业员大脑处于完全放松或全神贯注等精神状

态时多出现 α 节律，这时的大脑注意力集中，思

维活跃，思路清晰、快捷，作业绩效高；而作业人

员觉醒度下降甚至进入瞌睡状态时，EEG 信号中
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的 α节律能量减少，θ节律占明显优势 (极度疲劳

时还会产生更多的 δ 波) 此时警戒作业中容易产

生脱靶、漏靶现象。对比两种状态，由觉醒状态

发展到低觉醒状态，EEG 的主体节律频率下降，

导致其频域中的众多特征发生变化，θ 节律相对

比重、α节律的相对比重、频谱曲线的重心、频谱

曲线的结构都会产生变化，变化情况如表 1 如示，

因此计算两状态中的 4 个特征并通过机器学习这

些特征可以用来识别低觉醒状态。
 

  
表 1    觉醒与低觉醒状态的特征量对比

Table 1    Compare the four characteristics of low arousal
state and arousal state

 

状态 θ相对能量 α相对能量 重心频率 谱熵值

低觉醒状态 大 小 低 小

觉醒状态 小 大 高 大
 
 

3   单电极 EEG 信号处理模块的算法

3.1    频谱的计算

功率谱分析是 EEG 频域分析的经典方法，也

是最基本的手段之一，它把大脑头皮电压的幅度

随时间变化的波形转化为功率随频率分布的频谱

图，能直观地分析 EEG 各节律 (δ、θ、α、β、γ) 的分

布规律，是计算和分析各种频域特征量的基础。

如图 3 所示为一模拟警戒作业中 EEG 功率谱 (采
样频率为 100 Hz)，表征了该 EEG 信号中各频率

成分的分布特征。
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图 3    警戒作业中的 EEG 功率谱

Fig. 3    The spectrum of EEG signal in the simulated vigil-
ance operation
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功率谱的计算主要由快速傅里叶变换 (fast
Fourier transform，FFT) 实现，是一种快速计算离

散傅里叶变换的算法，N点 FFT 计算出来的谱线

亦为 N(0~N−1) 条，对于实信号 (如采集的 EEG 信

号 )，其谱线分布共轭对称，系统只需计算前

N/2 条，每条所对应的模拟频率为  (k为第 k条

谱线)，  为抽样频率，依此可得到 EEG 信号的各

子节律信号。

3.2    脑电节律的相对能量

将功率谱序列按频率分段，获取 θ 频带和

α 频带的功率谱，并经重构 (傅里叶逆变换) 得到

这个两节律的信号，由原 EEG 信号计算出总能

量，两节律信号计算出 θ波、α波能量，计算公式：

E =
N∑

i=1

|ai|2

ai

ei ei = Ei/E

Ei ei

式中   为 EEG 信号或某一节律的第 i 个数据。

为方便比较各节律的能量，计算它们占总能量的

比例，即相对能量 ， ，E为 EEG 信号的总

能量，  为某节律的能量，  为该节律的相对能量。

3.3    EEG 信号频谱的重心

模仿物理学中计算物体重心的公式来计算

EEG 信号的重心频率：

fg =

f2∑
fi= f1

[p(i)× fi]

f2∑
fi= f1

p(i)

p(i) i = 1 : N/2 fi(i = 1,2, · · · ,
N/2)

i
fs

N
f1 ∼ f2

f1 ∼ f2

0 ∼ fs/2

式中：   ( ) 为功率谱序列 ;
为各条谱线所对应的模拟频率，第 i 条谱线

的模拟频率为  ，  为计算的频率范围，计

算结果为  频率区间内的重心频率；若取计

算范围为  ，则 fg 为整个 EEG 信号的重心

频率。

3.4    EEG 信号谱熵的计算

p(i) = {p1, p2, · · · , pN}EEG 信号的功率谱   可以

理解为对原 EEG 信号在频域的一种分布，即按照

N 个不同的频率分量对原时域 EEG 信号进行分

割，对于不同状态的 EEG 信号后的各频率分量所

占功率的比重不同，因而可借助信息熵的概念

来描述特征。定义 EEG 信号的频域信息熵—谱

熵为

H = −
N∑

i=1

qilgqi

p(i)

qi = p(i)/
∑

p(i)

p(i)

i = 0,1,2, · · · ,N/2−1

式中：qi 为第 i个功率分量  在整个谱中所占的

百分比，即  。计算过程中，考虑

EEG 信号为实信号，而实序列的傅里叶变换具有

共轭对称性，因而只需选用功率谱序列   的前

面一半 ( ) 来计算 EEG 信号的

谱熵。

3.5    两类 EEG 信号状态特征向量的获取

为智能化地从长时间 EEG 信号中识别低觉

醒状态，应预先设计实验，采集、处理觉醒状态与

低觉醒状态的两类 EEG 信号，并提供给系统学

习，使其能够从长时间警戒作业的 EEG 信号中识

别出低觉醒状态。
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通过实验设计、实验过程、特征向量的计算，

由模拟警戒实验获取两种状态的 EEG 特征向量。

1) 实验设计：实验操作指令由事先编制的测

试软件产生，软件运行时产生不同的警戒刺激

(实验选用驾驶员交通标志图片，包括红、绿灯，

左、右转弯等共 10 个图片)，刺激图片随机地出现

在屏幕中心，出现刺激的时间间隔亦为随机编

制；为确保被试在整个实验进程中能够出现觉醒

状态以及低觉醒状态，选择有午睡习惯的被试、在

午餐后时段 (13: 30~14: 30) 进行实验，时间约 60 min。
2) 实验过程：运行编制软件开始实验，同时

启动脑电仪采集 EEG 信号，采样频率为 100 Hz。
实验时要求被试注视电脑屏幕，眼睛距屏幕 60 cm，

根据屏幕中出现的警戒刺激的类型做出判断，依

据不同的判断和所对应的“按键”在电脑键盘上完

成按键操作，其中按键操作的反应时间、按键操

作的正误都会被实验软件自动记录并保存起来；

为减少判断低觉醒状态的“软件依赖”度，安排实

验操作人员在一旁监视并记录被试出现的状态，

最后综合实验操作员的监视和软件记录从采集

的 EEG 信号中挑选出两种状态的 EEG 信号。

3) 特征量的计算流程：①对挑选出的 EEG 信

号，逐次采用矩形窗口进行截断，得长为 256(方
便 FFT 计算) 点的 EEG 序列；②运用 FFT 逐次求

得每段 EEG 序列的频谱数据；③由频谱数据分别

计算重心频率、谱熵；④按 EEG 节律从频谱数据

中分离 θ、α 频带，计算它们的相对能量；⑤将

4 个特征量组成一个特征向量，供 SVM 系统学

习。经多次采集 EEG 信号实验，计算了 320 个特

征向量，表 2 为从中抽取的 10 个特征向量及其对

应的状态。
 

  
表 2    两种状态中 4 个特征量的实验对照值

Table 2    Contrasts of the four characteristics about two
states

 

序号

特征量

状态重心频率/

Hz

θ相对

能量

α相对

能量

谱熵值/

bit

1 6.201 2 0.155 8 0.121 0 1.121 6 觉醒

2 6.900 6 0.181 8 0.113 3 1.340 2 觉醒

3 7.109 3 0.187 6 0.121 5 1.441 6 觉醒

4 6.642 1 0.197 4 0.128 2 1.190 8 觉醒

5 6.961 5 0.204 4 0.145 6 1.424 0 觉醒

6 4.783 9 0.214 1 0.084 8 0.937 6 低觉醒

7 4.223 9 0.241 8 0.106 2 0.858 3 低觉醒

8 5.499 4 0.242 0 0.097 7 0.985 5 低觉醒

9 6.381 3 0.201 7 0.124 2 1.102 8 觉醒

10 5.238 7 0.255 3 0.118 0 1.052 2 低觉醒
 

4   SVM 特征识别模块

4.1    识别模型

ω∗x+b = 0

支持向量机 (support vector machine，SVM) 学
习方法与神经网络、遗传算法、人工智能等其他

学习方法相比，具有较好的推广能力和非线性处

理能力，已在分类 EEG 信号、识别人脸、融合数

据、估计函数等方面有广泛应用。SVM 是由

CORTES 等[12] 根据统计学习理论提出的一种机器

学习方法，已在小样本、非线性及高维模式识别

中展现出独特的优势。使用 SVM 对被试各段

EEG 特征进行分类时，关键是构造一个判别函

数，将预分类的 EEG 特征量尽可能地区分为觉醒

状态类和低觉醒状态类，即由 EEG 的特征向量构

造超平面 ，并获取最优判别函数：

f (x) = sgn

 m∑
i=1

a∗i yiφ(x, xi)+b∗
 (1)

a∗i b∗式中：  为支持向量系数；  为分类阈值；m为支

持向量的个数。而对于线性不可分样本，则运用

非线性变换映射到一个高维空间上，并在变换后

的空间上求取一个最优的超平面，从而使得线性

不可分样本变成线性可分样本，在高维空间计算

时选取合适的核函数代替点积运算，再把状态分

为两类：

f (x) = sgn

 m∑
i=1

a∗i yiK(x, xi)+b∗
 (2)

4.2    SVM 的核函数及相应参数

在使用 SVM 训练和测试样本时要选择合适

的核函数，核函数的选取关系到 SVM 性能的好

坏，这里选择使用最为广泛的径向基函数 (radial
Basis function，RBF) 为核函数，它能够适用于低维

或高维、小样本或大样本等各种情况，能够实现

非线性映射，也具有较宽的收敛域，是一种理想

的分类函数。

选取 RBF 核函数后，SVM 性能的优劣还取决

于两参数—宽度参数 δ(控制函数的径向作用范

围) 和惩罚因子 C，对于不同的一组 (δ，C) 可得到

性能不同的 SVM。为了获取 δ 和 C 最佳的参数

组合，  通过 MATLAB 软件编程并采用交叉验证

方法 [13] 寻找最优的 (δ，C)，经过计算求得 δ=3.8，
C=4。
4.3    两类特征向量的训练与测试

图 4 所示为计算的 EEG 信号两类状态的 4 对

特征量的盒式图，从图可以看出，4 对特征量中的

两个盒子都有一部分重叠，因而就单个特征量而

言难于区分低觉醒状态和觉醒状态，识别率不
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高，采用将 4 个特征量组合成一个特征向量。

但图 4 中的每个特征都有一定的区分度，可

将 4 个特征合成一个特征向量，从而获得更高的

区分度，更好地识别低觉醒状态。将实验获得的

两类样本 (4 个特征量) 选取 80 个 EEG 特征向量，

作为 SVM 模式识别系统的训练集，将训练集输

入 SVM 进行训练、学习，使系统获得识别两类样

本特征向量的能力。另一方面，将实验计算的剩

余 240 个特征向量组成测试样本，作为 SVM 模式

识别系统的测试集。系统测试结果：240 个样本

中正确识别 218 个，识别率 90.8%，与单个特征量

相比识别率大幅提高。 
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图 4    特征向量的盒式图

Fig. 4    Boxplots of characteristics
 
 

表 3 给出了本文系统与其他类似系统的实验

结果，从表中可以看出本文方法具有一定的优越性。
 

  
表 3    本文系统与其他类似系统的比较

Table 3    Comparison of this system with the others
 

方法 实验结果

SVM+EEG特征向量(本文方法) 识别率90.8%

BP神经网络+嘴巴与眼睛状态
[4]

识别率85.5%

混合专家网络+EEG多参数
[14]

平均识别率81.3%

经验模态分解+呼吸信号
[2]

模拟实验验证能识别疲劳
 
 

5   语音报警模块

当警戒作业人员出现低觉醒状态时，使用语

音报警模块唤醒被监控者，以提升觉醒水平，其

模块结构如图 5 所示，主要包括：1) 低觉醒状态

接收端，接收特征识别模块的脉冲信号；2) 按键

操控端，变换报警语音及音量等；3) 智能语音芯

片，语音报警模块的核心部分，选用 PM50 系列的

智能语音芯片，由专用的语音单片机和 FLASHRAM
存储器集合构成；4) 扩展功能端，供人性化、智能

化设计时扩展功能使用；5) 温馨报警提示，接收

语音信号并发出温馨的报警声音。
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温馨报
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扩展功
能端

按键操
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图 5    语音报警模块

Fig. 5    The warning module of pronunciation
 
 

在整个设计过程中考虑了人性化、智能化、

实用性的要求。使用前预先录制、编译并载入语

音至报警模块，由录音设备录制的语音可以是时

长为几秒至 200 s 的一个或多个片段，这些语音经

过语音润色处理，增加人性化的工作环境。使用

过程中，当低觉醒状态接收端获得高电平脉冲

(当警戒作业人员出现低觉醒状态时，由特征识别

模块输入 ) 时，将其输入智能语音芯片，启动

语音报警。

6   结束语

本文通过信号处理手段计算了警戒状态下被

试 EEG 信号的 θ 相对能量、α 相对能量、重心频
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率、谱熵等特征量，运用支持向量机识别低觉醒

状态，能够在线处理 EEG 信号并对出现的低觉

醒状态进行自动识别和报警提示。该监测与唤

醒系统能够广泛应用于各类警戒作业中，切实提

高自动化的生产效率，文中的数据也为表征警戒

作业人员的低觉醒状态提供了一类客观、定量

的指标。
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