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摘　要 : 警觉度是指人在执行某项任务时长时间维持注意力或警惕性的水平。EEG是目前最常用且最客观的研

究警觉度的生理指标 ,当人的警觉度有变化时 ,记录到的 EEG信号模式会发生相应的变化。因此 ,通过记录和分析

人在执行任务过程中的 EEG信号 ,可以估计人的警觉度。在此介绍 EEG和警觉度的基础知识 ,对基于 EEG的警觉

度分析与估计的最新研究方法、关键技术以及可能的应用等进行较为详细的综述 ,并讨论目前需要解决的问题。
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Abstract : Vigilance describes the ability of observers to maintain their focus of attention and to remain alert to stimuli

for a prolonged period of time. Electroencephalogram ( EEG) is a most used and most objective physiological indicator

now. When vigilance state changes , the recorded EEGwill has some relative changes. Therefore , vigilance could be

estimated using the EEGof the person when performing some tasks. In this paper , knowledge of EEG and vigilance

was introduced. The 　methodologies , key technologies and possible applications for the estimation of vigilance based

on EEG were presented. At last , some problems to be solved were discussed.
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引言

　　警觉度 (vigilance) ,是指人在执行任务时长时间

保持注意力或警惕性的水平。在日常生活中 ,有很

多工作岗位需要工作人员保持相对较高的警觉度 ,

如长途客车司机、飞行员和机场调度人员等。他们

一旦在工作中出现注意力不集中的情况 ,就可能会

造成非常严重的后果。因此 ,如何对人的警觉度进

行定量分析和实时估计 ,是一项十分重要的研究课

题。关于警觉度的研究 ,其目的在于从原始的生理

信号中分析出哪些因素影响人的警觉度 ,哪些因素

直接反映人的警觉度 ,从而根据这些相关因素判断

人当前的警觉度。

人们对警觉度的研究起始于 20 世纪 50 年代 ,

最初的研究是从睡眠问题入手 ,主要研究人在清醒

和睡眠两个不同状态下的区别[1 - 2 ] 。之后的研究表

明 ,人从清醒到睡眠的过程是由若干个阶段构成的 ,

研究的重点就变为研究分析这些阶段分别有哪些特

征[3 ] ;随后随着研究范围的扩展 ,人们把传统的从清

醒到入睡之间的状态进一步细分 ,从而明确地提出

了警觉度的概念[4 - 5 ] 。



在警觉度研究的早期阶段 ,眨眼频率、皮肤阻

抗、体温以及血压等生理信号都曾被用来估计警觉

度[6 - 8 ] 。人体工程学研究表明 ,当人处于高度警觉

状态时 ,手脚掌心的皮肤阻抗会下降 ;而当人处于疲

劳状态时 ,皮肤阻抗则会升高。在 Ji 等人的研究

中 ,通过对人脸瞳孔、嘴、鼻等进行精确定位 ,使用眼

睛闭合程度、闭合时间、眨眼频率、点头频率、人脸的

朝向、人眼注视方向以及嘴的张开程度等特征 ,对人

的警觉度进行估计[9 ] 。这种方法的优点是信号采集

比较便利 ,缺点是时间分辨率较低且易受外部环境

影响。随着脑科学的发展、信号处理技术的进步以

及对 EEG的深入研究 ,人们发现 EEG信号与警觉度

密切相关[10 - 11 ] 。EEG信号相对于其他生理信号而

言 ,能更直接地反映大脑本身的活动 ,并且有更高的

时间分辨率。EEG由于其无创性 ,容易在研究中使

用 ,因此目前基于它的警觉度研究已经成为主流。

1 　基于 EEG的警觉度分析

　　EEG是大脑神经网络中相当数量的神经元 (主

要是椎体细胞)进行同步放电时 ,在头皮上测量得到

的微弱电位差。由于大脑皮层有序的多层结构中椎

体细胞的轴突径向排列 ,树突在外层呈切向分布 ,这

样有序的点偶极子放电能够克服颅骨的屏蔽 ,可在

头皮上记录到 015～40 Hz 较大幅度 (1～100μV) 的

EEG信号。

图 1 　δ,α,γ节律在清醒2睡眠转换过程中能量密度的区域分布( W、M1、M2、S分别表示清醒

状态 ,两个中间状态和睡眠状态) [ 16]

Fig. 1 　The distribution of power density inδ,αandγ rhythms during transition of a wake2sleep

( W, M1 , M2 and S denote wakefulness state , the middle states 1 and 2 , and sleepiness state ,

respectively) [ 16]

EEG各个频率分量的强度和相对变化记录的

是大脑所处的状态 ,像缺血、缺氧和病变等都可以在

EEG中有所反映。医学、神经科学和认知科学的研

究结果表明 ,人们对环境的警觉度涉及很多大脑的

活动 ,因此使用 EEG来估计人的疲劳、睡眠2清醒、

注意力等警觉度状态是非常合适的。

从 EEG中 ,可以提取出时域、频域以及空间分

布信息。其中时域信息通常是由一些事件相关电位

(event2related potential , ERP) 组成的。但是 ,由于大

量背景噪声的存在 ,直接从单次实验数据中提取时

域信号作为评估标准是不可行的。频域信息则是利

用现代功率谱分析方法 ,得出与特定脑活动关联的

不同频率或频带的变化。在基于 EEG的警觉度研

究中 ,最常用的频带有 5 个 ,即δ(015～4 Hz) 、θ(4～

8 Hz) 、α(8～13 Hz) 、β(13～25 Hz)和γ( > 25 Hz) 。空

间信息则关注于 EEG信号在头皮表面的空间分布

情况 ,通过记录到的 EEG信号活动 ,可以分析出不

同脑区的活动状态。

目前的研究表明 ,随着警觉度水平的下降 ,EEG

会产生相应的变化[3 ,12 ] :随着低频段的活动增加 ,事

件相关电位的波幅会相应下降。Pfurtsheller 和

Aranibar 首先提出了事件相关去同步概念 :当处于最

大警觉度状态下 ,一些节律 (如α节律) 的成分会削

弱[13 ] 。

睡眠实验的研究表明 ,在睡眠开始阶段 , EEG

信号在其低频部分会增加 ,而在其高频部分则会减

少。因此 ,在 EEG分析方法中 ,有报告提出使用θ、δ

节律与β、α节律的比值作为评估警觉度的特征信

息[14 ] 。此外 ,θ节律的变化在前额部分更显著 ,而α
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节律的变化分布更广[15 ]
,这些 EEG空间分布信息也

可以作为警觉度分析的特征信息。如图 1 所示 ,在

睡眠实验中观察到的闭眼情况下 ,被试者从清醒状

态转移到睡眠状态过程中 ,不同脑区δ、α以及γ节

律能量密度分布的变化情况[16 ] 。随着状态从清醒转

移到睡眠 ,δ节律的能量慢慢增加 ,而γ节律的能量

慢慢减少 ,α节律的能量分布中心从后脑向前额转

移。当人睁眼或闭眼时 ,警觉度下降会伴随不同的

EEG表现 :睁眼时α节律活动会增加 ,而闭眼时α节

律活动减少。但是 ,精确、定量地分析 EEG与警觉

度的对应关系 ,一个限制在于不同被试者警觉度变

化的 EEG模式存在差异。例如 ,平时有低波幅α节

律活动的被试者与高波幅α节律活动的被试者 ,在

睡眠开始阶段会产生不同的 EEG变化。

大量文献表明 , EEG 和警觉度任务测试结果

(如模拟驾驶以及常规的心理学测试) 是密切相关

的[17 ] 。当被试者执行任务表现较差 (即警觉度低

下)时 ,EEG表现出的特征是θ节律增强而β节律削

弱。研究还发现 ,当实验设计更复杂时 ,这种关联度

更大。对单个被试者的任务表现和 EEG变化进行

分析 ,会得出比较一致的结果[4 ,18 ] 。Makeig 和同事

设计的实验让被试者对听觉和视觉两种刺激做出反

应[4 ,19 - 21 ]
,只记录一个中央 (Cz) 和一个枕部 ( PzΠOz)

电极信号。与睡眠开始阶段相类似 ,观察到被试者

在进行警觉度测试时 ,随着测试错误率的提高 ,EEG

高频成分减少 ,而低频成分增加。

很多研究结果表明 , EEG和警觉度任务测试表

现之间的关系 ,对不同被试者来说并不是完全一致

的[8 ,22 - 24 ] ,即使对于同一被试 ,在不同时间、不同精

神状态下 ,其 EEG的变化也是不同的 ,特别是被试

者在实验之前如果得到了充分的休息 ,这种情况更

为明显。

2 　基于 EEG的警觉度估计

　　基于 EEG的警觉度估计系统主要包含 EEG信

号采集、数据预处理、特征提取与选择、模式分类等

环节。下面以模拟驾驶环境下警觉度监控为例 ,简

单介绍这几个环节。信号采集是指在模拟驾驶的环

境下 ,记录被试者在实验过程中的 EEG信号 ,并将

其转换为数字信号存储起来 ,以便于进行后续处理。

数据预处理的主要任务是对采集到的 EEG信号进

行必要的滤波和降噪处理 (滤去交流电或肌电等对

EEG信号带来的干扰) 。特征提取和选择环节的功

能在于对 EEG信号进行分析 ,把原始信号转换为某

些可以表征警觉度的参数 ,如幅值、相位、小波系数

等 ,并对这些参数特征进行选择。模式分类则用于

将特征信息转换为相应的对警觉度的估计。最后 ,

根据警觉度的估计结果 ,通过输出控制系统 ,对驾驶

员的操作进行必要的辅助或提示。

211 　EEG信号采集

EEG信号十分微弱 ,通常是通过电极来提取。

电极安置在头皮上 ,是用于检测脑电位变化的传感

器。根据电极的不同种类 ,通常又把信号采集方式

分为两种 :湿电极和干电极。湿电极是传统的 EEG

采集方式 ,使用者在使用前必须涂抹导电膏 ,因此比

较麻烦 ,不利于大众应用。干电极采集技术是一种

新兴的 EEG采集技术 ,避免了涂抹导电膏的麻烦。

其优点是可以减少被试者长时间参与实验产生的不

适感 ,更有利于脑电设备在日常生活中的应用。

212 　EEG信号预处理

对于 EEG信号的预处理 ,主要工作是去除伪迹

(artifact) 。EEG信号的波幅很小 ,在采集时容易受

伪迹的影响[25 ] 。伪迹主要包括下列几种干扰 :眼电

干扰、心电干扰、呼吸或头部运动产生的肌电干扰、

由于汗水引起电极阻抗过高及设备问题造成的干扰

等[25 ] 。

预处理方法主要包括 :直接删除包含伪迹的数

据段 ,使用滤波器 (如带通)进行滤波处理 ,通过主成

分分析 (PCA) 、独立成分分析 ( ICA) 等方法分离干扰

信号等。图 2 为经过 ICA 处理之后的 7 个独立成

分 ,其中成分 7 在各个频率的能量分布比较平均 ,但

与其他成分的平均分布差别大 ,而成分 1 几乎与平

均分布相同 ,因此判定成分 7 是伪迹信号[26 ] 。判别

的理由是 :脑电信号的功率谱近似服从幂律分布 ,伪

迹的功率谱分布与脑电信号差别比较大 ;在分解后

的独立成分中 ,脑电信号占多数 ,因此独立成分的功

率谱平均值与脑电信号的功率谱分布相似 ,而与伪

迹信号的功率谱分布差别比较大。

213 　EEG信号标注

对 EEG信号进行标注的主要目的是为训练警

觉度估计模型提供有标号的训练数据和对实验结果

进行验证 ,标注的方法包括有刺激和无刺激两种。

在无刺激标注方法中 ,需要通过专家综合被试者的

各种信息来进行手工评估 ,缺点是代价较高且错误

率也较高。Peiris 在他们的实验中 ,让 4 位脑电信号

阅读专家通过 EEG信号 ,判断被试者所处的警觉度

状态[27 ] 。研究结果表明 ,在通过反应时间来衡量得

出的 101 个疲劳状态中 ,脑电信号专家只识别出了
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图 2 　用 ICA 判别伪迹示例[ 26] 。( a) 原始脑电信号经

ICA分解后的 62 个独立成分之 7 个独立成分 ; ( b) 归一

化后的伪迹信号功率谱与所有独立成分功率谱平均值

的对比图 ;( c) 归一化后的脑电信号功率谱与所有独立

成分功率谱平均值的对比图

Fig. 2 　An example of detecting artifact by using ICA[ 26] .

( a) the 7 independent components out of the whole 62 ones

caculated by ICA algorithm ; ( b) comparison between the

artifact spectrum and the mean value of all the independent

components spectra ; ( c ) comparison between the EEG

spectrum and the mean value of all the independent

components spectra
　

其中的 6 个。有刺激标注方法需要被试者对不同的

刺激信号做出响应 ,然后根据响应程度的不同进行

标注。按照刺激方法的不同 ,可分为听觉[19 ,28 ] 、视

觉[19 ,29 ,30 ]和触觉[19 ]
3 类标注方法。有刺激标注方法

的优点是代价小 ,但是在引入刺激信号后可能会同

时带来刺激引起的噪声 ,给信号处理带来一些问题。

214 　特征提取

特征提取就是从源信号中找出各种有用信息 ,

这些信息包括时域上的幅值和频域上的各频率分

量、相位以及空间各个电极之间的相关性等。常用

的特征提取方法可分为 3 类 :第 1 类是时域与频域

的方法[19 ,29 - 30 ] ,如离散傅立叶变换、小波变换、自回

归模型等 ;第 2 类是空间方法[31 - 32 ]
,如主成分分析、

空间复杂度模型、独立成分分析等 ;第 2 类是时空结

合的方法 ,如时空滤波器、多元回归模型、时空复杂

度模型、时空同步性模型等。此外 ,在 Halboni 等人

的研究中[33 ]
,根据 EEG信号来计算放电电偶极子的

位置 ,然后对位置的信息进行计算 ,这是一种通过逆

向模型进行特征提取的方法。

215 　判别算法

特征信号虽然在很大程度上决定了对警觉度进

行估计的结果 ,但是好的判别方法也能在一定程度

上提高估计精度。人工神经网络是警觉度估计研究

中应用较多的一种方法 ,它的优点是使用简单、参数

选择方便、输出结果准确性较高。Makeig 用前馈神

经网络来训练 EEG的相关度信息分析警觉度[28 ]
,表

明清醒和睡眠两个状态是可以区分的 ,但当加入中

间状态时 ,预测精度会下降较大。Vuckovic 等人采

用了 3 种不同的人工神经网络算法 :基于 Widrow2
Hoff 算法的线性网络、基于 Levenberg2Marquardt 规则

的非线性网络、以及学习矢量量化 ( learning vector

quantization)神经网络。以功率谱密度作为输入参

数 ,区分警惕 (alert) 以及疲劳 (drowsy) 两个状态 ,结

果发现LVQ 给出的正确率最高[34 ] 。

线性回归模型是另一种研究中常用的统计模

型。在Lin 等人的研究中 ,通过选择两个电极 ,采用

EEG信号功率谱进行线性回归的方法 ,对驾驶员的

表现进行估计 ,预测准确度都在 80 %以上[35 ] 。他们

的研究结果表明 ,通过使用少数几个电极的连续

EEG信号对驾驶过程进行监控是可行的。

当 EEG数据标注完整后 ,可以采用有监督的学

习策略 ;而当缺少足够标注信息时 ,可以先采用聚类

等无监督学习策略对信号进行分析 ,再结合少量的

标注对结果进行二次分析。在前期的研究中 ,使用

少量有标号的数据和大量无标号的数据 ,采用半监

督聚类的策略 ,对清醒到睡眠的过程进行了划分 ,提

出了一种基于图模型的动态聚类算法 ,并与其他几

种不同的聚类算法进行了比较[16 ,26 ,36 - 37 ] 。实验结果

表明 ,基于图模型的动态聚类算法比 N2cut、K2means

等聚类算法对过渡阶段的划分更加清晰。图 3 给出

了 3 种方法对 EEG 警觉度变化过程的聚类结果

比较。

大量的研究表明 ,被试者本身也会对估计结果

产生影响 ,如被试者的动机[38 - 41] 、刺激的形式[13 ,42] 以

及被试者对刺激的适应性[5 ,14 ,43 - 44] 。因此 ,如何减少

被试者对估计结果的影响 ,在实际应用中如何解决用

户对估计系统的影响 ,都是今后需要解决的问题。

3 　潜在的应用

　　目前 ,基于 EEG警觉度的分析与估计研究多停

留在实验室阶段 ,还没有产品投入实际生产 ,但它在

许多领域有着非常广阔的应用前景。

311 　安全驾驶

如前所述 ,每年有很大比例的交通事故是由于

疲劳驾驶引起的。因此如果在汽车内装上可以实时

监测驾驶员警觉度的设备 ,在驾驶员打瞌睡或感到

疲劳时就能做出预警的话 ,就可以在很大程度上减

少交通事故的发生。例如 ,Liang 等人开发模拟驾驶
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图 3 　用算法分析 EEG警觉度变化过程的聚类结果示

意图。( a) K2means 算法的聚类结果 ;( b) N2cut 算法的聚

类结果 ;( c)动态聚类算法的聚类结果。

Fig. 3 　Results for the three clustering algorithms on EEG

data for vigilance : K2means , N2cut and dynamic

clustering. ( a ) clustering result calculated by K2means

algorithm; ( b ) clustering result calculated by N2cut

algorithm; ( c) clustering results calculated by our Dynamic

Clustering algorithm
　

及警觉度估计系统 ,在模拟驾驶环境下 ,通过计算连

续 EEG信号的功率谱 ,评估驾驶员的驾驶表现 ,估

计警觉度水平 ,可以在分钟尺度下达到比较高的准

确率[30 ] 。

312 　辅助诊断

在一些临床研究中 ,需要先从大量的 EEG数据

中标注出清醒和睡眠的部分 ,为进一步分析做准备。

尤其是在精神疾病诊断中 ,睡眠阶段的 EEG数据可

以被用来作为诊断的重要依据。因此 ,需要一种可

以快速对数据进行标注的办法。Shimada 等人设计

了一种基于两层隐藏层的神经网络算法来检测α节

律 ,纺锤波等 3 种关于睡眠 EEG特征波形的方法 ,

用来快速标注诊断需要的 EEG数据[45 ] 。

313 　E2Learning

一些 E2Learning 教育机构已经建立了许多远程

教室 ,但与传统的课堂相比 ,教师无法从教室里实时

地获得学生的反馈信息 ,从而对教学内容和教学气

氛进行调整。利用实时警觉度监控系统 ,当学生感

觉困倦时 ,可以通过振动座椅等方式加以提醒 ,或者

将学生困倦的信息实时地反馈给教师 ,让教师对课

堂气氛做出调整[46 ] 。

314 　战场精神状态监控

近期有报道称 , 美国国土安全局与美国

QUASAR 公司共同开发了一套基于脑电的士兵精神

负荷监测系统[47 ] 。通过新式的无线、可穿戴干电极

脑电帽和高效的脑电分析算法 ,在战场上实时分析

士兵的精神状态 ,为战场指挥提供预警等辅助信息。

4 　研究动态

　　目前 ,国际上关于警觉度的研究工作主要集中

在两个方面 ,一方面是对需要工作人员长时间保持

注意力任务的警觉度的实时估计研究 ,另一方面是

通过 EEG来诊断病理学、药物对睡眠、持续注意力

的临床影响。下面对国际上的一些研究机构的有关

研究工作做简要介绍。

411 　Swartz Center for Computational Neuroscience

( SCCN) [ 4 ,20]

SCCN 是加州大学圣地牙哥分校的计算神经科

学研究中心 ,致力于研究大脑不同区域功能性活动

的观测和建模 ,并以此来解释人的知觉和创造力等

活动。该中心基于 EEG的警觉度研究是其中的一

个重要部分 ,他们于 2000 年开发了一套针对听觉任

务的警觉度实时监控系统。目前的研究主要集中在

应用 ICA 方法 ,综合 EEG、人脸图像以及 fMRI 等多

种信号 ,对大脑的动态活动进行分析。

412 　Van der Veer Institute for Parkinson’s & Brain

Research[ 44]

该中心位于新西兰 ,警觉度研究属于其中的脑

功能研究分部 ,研究方向包括基于 EEG功率谱分析

的微睡 (Microsleep) 状态以及失误的检测。他们主

要通过传统的谱分析方法以及 ICA 等方法 ,提取

EEG中与微睡相关的成分 ,最终目标是构造一个能

够预测微睡状态以避免交通事故的装置。

413 　Surrey Sleep Research Center[ 43]

该研究中心隶属于英国萨里大学 (University of

Surrey) ,创立于 2003 年 2 月 ,主要研究方向包括对

睡眠相关的生理、认知以及健康相关的课题 ,包括

EEG与睡眠紊乱、病理学、药物学的相关性的研究。

414 　台湾交通大学脑科学研究中心[ 30 ,48]

该中心致力于研究驾驶员的警觉度实时估计 ,

设计了一套记录被试者驾驶表现的系统 ,通过回归

模型来估计警觉度状态。近年来 ,又建立了一套虚

拟现实的驾驶系统 ,利用多台投像机模拟环绕式的

驾驶场景 ,并配合 6 轴动态实验平台来对被试者进

行动态刺激 ,使得模拟实验更加符合实际情况。
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5 　有待解决的问题

　　虽然基于 EEG的警觉度估计已经有了初步的

模拟驾驶系统 ,但是距离走出实验室、应用于现实环

境还有很多困难需要克服。

511 　信号采集技术

目前采用的 EEG信号采集方式 ,无论是电极帽

还是单个电极 ,仍然只适用于实验室研究 ,无法由被

试者独立使用 ,信号采集所需要使用的放大器设备

价格昂贵、操作复杂。要将这项研究用于实际应用 ,

信号采集手段的简化是首先需要解决的问题。目

前 , 采用干电极的无线采集设备已经开始使

用[47 - 49 ]
,可以在一定程度上解决上述问题。图 4 给

出了两种目前已经在实验室使用的无线、可穿戴干

电极脑电帽[47 - 49 ] 。与传统的湿电极相比 ,干电极免

去了注射导电膏的繁琐工作。但是 ,如何提高电极

的密度 ,开发低能耗的放大器 ,是目前急需解决的

问题。

图 4 　使用干电极的无线脑电采集设备。( a) QUASAR

(研究组织名) 研发的第一代干电极无线脑电采集设

备[ 49] ;( b) 台湾交通大学设计研发的干电极无线脑电采

集设备[ 48] ;( c) QUASAR最新研发的军用干电极无线脑

电采集设备[ 47]

Fig. 4 　 Wireless EEG acquisition device with dry

electrodes. ( a ) the first generation of wireless EEG

acquisition device with dry electrodes designed by

QUASAR[ 49] ; ( b) another wireless EEG acquisition device

with dry electrodes designed by Taiwan National Chiao

Tung University[ 48] ; ( c) the latest wireless EEGacquisition

device with dry electrodes designed by QUASAR for the US

Army[ 47]

　

512 　估计精度

目前的警觉度估计准确率大都在 70 %～80 % ,

远未达到实际应用的要求。由于个体间的差异 ,估

计结果不稳定。如果针对每个被试的个体来进行专

门的训练 ,往往精度会比不考虑个体差异 ,提高很

多。因此 ,如何方便快捷地让系统适应个体 ,设计自

适应的警觉度监控系统 ,是研究的趋势。目前采用

半监督聚类算法[16 ] ,在经过一定量的数据训练后 ,

可以非常准确地对单个被试者的警觉度进行估计。

513 　时间分辨率

虽然理论上 EEG的时间分辨率可以达到几百

甚至几十毫秒 ,但是目前的研究并不能达到这样的

结果。这是由 3 个因素导致的 :噪声和伪迹信号、

EEG特征的定义方式、识别算法。有效地对 EEG进

行预处理 ,去除噪声和伪迹信号是一个需要研究的

课题[25 ] ;除此以外 ,寻找更高时间分辨率的特征表

述方式也十分重要 ;最后 ,需要研究具有增量学习能

力的高效识别算法。

虽然基于 EEG的警觉度分析与估计研究还处

在起步阶段 ,但是该研究有着非常重要的科学意义

和广阔的应用前景。它将为医学、药学和神经科学

等学科提供一种客观、定量的警觉度评价标准和评

价方法 ,为航天、航空和汽车等领域提供精确的警觉

度自动估计与实时监测技术 ,为服务机器人、智能通

信和 E2Learning 等领域提供情感计算技术。
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