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(57)摘要

本发明公开了一种基于人工鱼群优化H-ELM

的疲劳驾驶检测方法；具体为：1、使用32导脑电

采集设备获取驾驶脑电信号；2、对原始脑电信号

进行预处理，包括降频、滤波；3、对预处理后的进

行短时傅里叶变换再获取其功率谱密度，并根据

脑电信号的频带进行频带划分，以各频带的功率

作为特征；4、对提取的特征使用多层感知超限学

习机进行分类学习、识别；5、通过人工鱼群算法

对超限学习机的分类、识别效果进行优化。本发

明使用AFSA优化后的H-ELM分类器对疲劳驾驶脑

电信号进行检测，可有效的提高分类检测准确

率。
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1.一种基于人工鱼群优化H-ELM的疲劳驾驶检测方法，其特征在于，该方法具体包括如

下步骤：

步骤1、使用脑电采集设备获取32通道下疲劳驾驶状态的信号和非疲劳驾驶状态的信

号；

步骤2、对原始脑电信号进行相关预处理，其中包括降频、滤波；

步骤3、对预处理后的进行特征提取：对处理后的脑电信号进行短时傅里叶变化，然后

对处理后的脑电信号的频带求功率谱密度，这样原始脑电信号就转化成由功率谱所代表的

特征向量；

步骤4、对提取的特征使用多层感知超限学习机进行分类学习、识别；

步骤5、通过人工鱼群算法对多层感知超限学习机的隐含层惩罚因子C和隐含层层数K

两个参数进行优化。

2.根据权利要求1所述的一种基于人工鱼群优化H-ELM的驾驶疲劳检测方法，其特征在

于：所述的步骤3中处理后的脑电信号的频带分别为δ(0.1-3Hz)、θ(4-7Hz)、α(8-15Hz)、β

(16-31Hz)、γ(32-50Hz)。

3.根据权利要求1所述的一种基于人工鱼群优化H-ELM的驾驶疲劳检测方法，其特征在

于：所述的步骤4中，多层感知超限学习机进行分类学习、识别的步骤具体为：

4-1.将输入信号随机映射到一个特征空间；

4-2.经过K层隐藏层，每一层隐藏层进行无监督学习，输出的ΗK代表了输入数据的高层

特征，此时再通过普通的超限学习机对特征进行学习和分类；

其中每一层隐藏层的输出表达为

Hi＝g(Hi-1·β)，

其中，Ηi是第i个隐藏层的输出，Ηi-1是第i-1个隐藏层的输出，g(·)是隐藏层的激活

函数，β是隐藏层的输出权重，由下式计算而来：

其中H＝[h1,h2,...,hN]是隐层输出，X＝[x1,x2,…,xN]是输入数据；l2范数中的惩罚因

子C由用户指定，是对区分边界距离和训练误差的权衡。

4.根据权利要求1所述的一种基于人工鱼群优化H-ELM的疲劳驾驶检测方法，其特征在

于：所述的步骤5中，通过人工鱼群算法对超限学习机的隐含层惩罚因子C和隐含层层数K两

个参数进行优化，具体步骤为：

5-1 .在初始化过程中，参数设置包括人工鱼群规模fish_num、鱼群迭代次数max_gen、

觅食最大试探次数try_num、感知距离Visual、移动步长Step和拥挤度因子δ；初始化鱼群数

组分别为H-ELM中隐含层惩罚因子C和隐含层层数K两个参数；

5-2.首先将输入信号随机映射到一个特征空间，然后利用K个隐含层对转换后的特征

进行学习；对于这K层隐含网络层的输出ΗK有效地学习到了原始数据的高级表征，最后再

依据经典ELM对新特征进行识别分析；

5-3.利用初始化的参数建立多层感知超限学习机，根据训练样本对该模型进行训练，

并计算食物浓度值，并取其最大值；
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5-4 .各鱼群分别模拟觅食行为、追尾行为和聚群行为，并按食物浓度值最大的行为执

行，若缺失行为则执行随机行为；

人工鱼群算法包括觅食行为、聚群行为、追尾行为和随机行为；

1)觅食行为

人工鱼个体的当前位置设为xi，在其当前视野范围内dij≤Visual，随机选择一个状态

xj，当求极大值时，若f(xi)＜f(xj)，则xi按式(1)向xj移动一步，反之重新选择状态，观察是

否满足前进条件，尝试try_number次后，如若仍不满足条件，则按式(2)随机移动一步；

xi+1＝xi+rand×step   (2)

其中di,j＝||xi-xj||为人工鱼之间的距离，Yi＝f(xi)为第i条人工鱼当前所在位置的食

物浓度，Yi为目标函数，rand表示一个随机数值；

2)聚群行为

人工鱼个体所处位置为xi，距离其Visual范围内的小伙伴数目为m,中心位置为xc，如果

f(xc)/m＞δ×f(xi)，表示中心有较多的食物且不太拥挤，则xi按照式(3)向xc移动一步，若f

(xc)/m＜δ×f(xi)，则实施觅食行为，同样，如果没看到其他伙伴，也执行觅食行为；

3)追尾行为

人工鱼个体所处位置为xi，距离其Visual范围内所有小伙伴中食物浓度值最大的位置

为xmax，伙伴数目为m，如果f(xmax)/m＞δ×f(xi)，表明伙伴中xj有较多的食物且不太拥挤，则

xi按式(4)向xmax移动一步，若f(xmax)/m＜δ×f(xi)，则实施觅食行为，同样，如果没有看到其

他小伙伴，也执行觅食行为；

4)随机行为

为在更大范围内寻找食物和同伴，鱼类在水中自由游动，人工鱼的随机行为表示为在

某一位置内随意朝某一方向移动；即

xi+1＝xi+rand×Visual   (5)

5-5 .在不满足预设的最大迭代次数之前，人工鱼群会持续执行各种行为直到满足条

件；寻优完成以后，鱼群的位置即是此次疲劳驾驶实验中隐含层惩罚因子C和隐含层层数K

两个参数的最优解；

5-6.以此时的参数构建多层学习超限学习机，对疲劳驾驶模型进行分类。
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一种基于人工鱼群优化H-ELM的疲劳驾驶检测方法

技术领域

[0001] 本发明涉及疲劳驾驶的识别分类方法，特别涉及一种基于人工鱼群优化多层感知

超限学习机的疲劳驾驶检测方法。

背景技术

[0002] 超限学习机(Extreme  Learning  Machine,ELM)是一种新型的快速求解单隐层前

馈神经网络方法，在训练过程中能够随机产生隐含层偏差，无需调整，只需要设置隐含层神

经元的个数以及激活函数，便可以通过最小化平方损失函数得到输出权值。因此能够轻松

的实现良好的泛化能力、快速学习能力以及很强的逼近能力。多层感知超限学习机(H-ELM)

通过构造一个自编码函数，以编码和解码的形式来学习并表示原始输入信号，不断减少重

构误差来达到表征原始信号的目的，提取出更好的特征表示，再通过普通的超限学习机对

特征进行学习和分类。由于多层感知超限学习机结构的特性，其隐含层的惩罚因子和隐含

层的层数是随机设定的，且直接影响超限学习机的分类效果。

发明内容

[0003] 本发明的目的是使用功率谱对原始信号进行特征提取，结合人工鱼群优化算法

(AFSA)对多层感知超限学习机的隐含层惩罚因子和隐含层层数进行迭代寻优，提出了一种

基于人工鱼群优化多层感知超限学习机(AFSA-H-ELM)的驾驶疲劳检测方法。

[0004] 按照本发明提供的技术方案，提出了一种基于人工鱼群优化的多层感知超限学习

机驾驶疲劳检测方法，包括如下步骤：

[0005] 步骤1、使用脑电采集设备获取32通道下疲劳驾驶状态的信号和非疲劳驾驶状态

的信号；

[0006] 步骤2、对原始脑电信号进行相关预处理，其中包括降频、滤波；

[0007] 步骤3、对预处理后的进行特征提取：对处理后的脑电信号进行短时傅里叶变化，

然后对处理后的脑电信号的频带求功率谱密度，这样原始脑电信号就转化成由功率谱所代

表的特征向量；

[0008] 步骤4、对提取的特征使用多层感知超限学习机进行分类学习、识别；

[0009] 步骤5、通过人工鱼群算法对多层感知超限学习机的隐含层惩罚因子C和隐含层层

数K两个参数进行优化。

[0010] 所述的步骤3中处理后的脑电信号的频带分别为δ(0 .1-3Hz)、θ(4-7Hz)、α(8-

15Hz)、β(16-31Hz)、γ(32-50Hz)。

[0011] 所述的步骤4中，多层感知超限学习机进行分类学习、识别的步骤具体为：

[0012] 4-1.将输入信号随机映射到一个特征空间；

[0013] 4-2.经过K层隐藏层，每一层隐藏层进行无监督学习，输出的ΗK代表了输入数据

的高层特征，此时再通过普通的超限学习机对特征进行学习和分类；

[0014] 其中每一层隐藏层的输出表达为
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[0015] Hi＝g(Hi-1·β)，

[0016] 其中，Ηi是第i个隐藏层的输出，Ηi-1是第i-1个隐藏层的输出，g(·)是隐藏层的

激活函数，β是隐藏层的输出权重，由下式计算而来：

[0017]

[0018] 其中H＝[h1,h2,...,hN]是隐层输出，X＝[x1,x2,…,xN]是输入数据。 范数中的惩

罚因子C由用户指定，是对区分边界距离和训练误差的权衡。

[0019] 所述的步骤5中，通过人工鱼群算法对超限学习机的隐含层惩罚因子C和隐含层层

数K两个参数进行优化，具体步骤为：

[0020] 5-1.在初始化过程中，参数设置包括人工鱼群规模fish_num、鱼群迭代次数max_

gen、觅食最大试探次数try_num、感知距离Visual、移动步长Step和拥挤度因子δ。初始化鱼

群数组分别为H-ELM中隐含层惩罚因子C和隐含层层数K两个参数；

[0021] 5-2.首先将输入信号随机映射到一个特征空间，然后利用K个隐含层对转换后的

特征进行学习。对于这K层隐含网络层的输出ΗK有效地学习到了原始数据的高级表征，最

后再依据经典ELM对新特征进行识别分析；

[0022] 5-3.利用初始化的参数建立多层感知超限学习机，根据训练样本对该模型进行训

练，并计算食物浓度值，并取其最大值；

[0023] 5-4.各鱼群分别模拟觅食行为、追尾行为和聚群行为，并按食物浓度值最大的行

为执行，若缺失行为则执行随机行为；

[0024] 人工鱼群算法包括觅食行为、聚群行为、追尾行为和随机行为；

[0025] 1)觅食行为人工鱼个体的当前位置设为xi，在其当前视野范围内dij≤Visual，随

机选择一个状态xj，当求极大值时，若f(xi)＜f(xj)，则xi按式(1)向xj移动一步，反之重新选

择状态，观察是否满足前进条件，尝试try_number次后，如若仍不满足条件，则按式(2)随机

移动一步；

[0026]

[0027] xi+1＝xi+rand×step   (2)

[0028] 其中di ,j＝||xi-xj||为人工鱼之间的距离，Yi＝f(xi)为第i条人工鱼当前所在位

置的食物浓度，Yi为目标函数，rand表示一个随机数值；

[0029] 2)聚群行为

[0030] 人工鱼个体所处位置为xi，距离其Visual范围内的小伙伴数目为m,中心位置为xc，

如果f(xc)/m＞δ×f(xi)，表示中心有较多的食物且不太拥挤，则xi按照式(3)向xc移动一

步，若f(xc)/m＜δ×f(xi)，则实施觅食行为，同样，如果没看到其他伙伴，也执行觅食行为；

[0031]

[0032] 3)追尾行为

[0033] 人工鱼个体所处位置为xi，距离其Visual范围内所有小伙伴中食物浓度值最大的

位置为xmax，伙伴数目为m，如果f(xmax)/m＞δ×f(xi)，表明伙伴中xj有较多的食物且不太拥
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挤，则xi按式(4)向xmax移动一步，若f(xmax)/m＜δ×f(xi)，则实施觅食行为，同样，如果没有

看到其他小伙伴，也执行觅食行为；

[0034]

[0035] 4)随机行为为在更大范围内寻找食物和同伴，鱼类在水中自由游动，人工鱼的随

机行为表示为在某一位置内随意朝某一方向移动；即

[0036] xi+1＝xi+rand×Visual   (5)

[0037] 5-5.在不满足预设的最大迭代次数之前，人工鱼群会持续执行各种行为直到满足

条件。寻优完成以后，鱼群的位置即是此次疲劳驾驶实验中隐含层惩罚因子C和隐含层层数

K两个参数的最优解；

[0038] 5-6.以此时的参数构建多层学习超限学习机，对疲劳驾驶模型进行分类。

[0039] 本发明有益效果如下：

[0040] 利用功率谱密度进行特征提取后，将基于AFSA-H-ELM分类识别结果与H-ELM、ELM

进行分类识别、传统的SVM分类识别结果进行对比，结果表明，使用AFSA优化后的H-ELM分类

器在疲劳驾驶分类场景中正确率更高，效果更好，有效的提高了分类检测识别率。

附图说明

[0041] 图1为多层感知超限学习机原理图；

[0042] 图2为AFSA-H-ELM迭代寻优流程图。

具体实施方式：

[0043] 下面结合具体实施例对本发明作进一步说明。以下描述仅作为示范和解释，并不

对本发明作任何形式上的限制。

[0044] 如图1与图2所示本发明实现的步骤如下：

[0045] 步骤1、使用脑电采集设备获取两种状态下的(正常和疲劳)驾驶脑电信号；

[0046] 步骤2、对原始脑电信号进行相关预处理，其中包括降频、滤波；

[0047] 步骤3、对预处理后的进行特征提取：对处理后的脑电信号进行短时傅里叶变化，

然后对处理后的脑电信号的频带求功率谱密度，这样原始脑电信号就转化成由功率谱所代

表的特征向量；其中脑电信号的频带分别为δ(0 .1-3Hz)、θ(4-7Hz)、α(8-15Hz)、β(16-

31Hz)、γ(32-50Hz)；此时，每个信道的信号特征维度已减少至五维。

[0048] 步骤4、对提取的特征使用多层感知超限学习机进行分类学习、识别；

[0049] 具体为：

[0050] 4-1.将输入信号随机映射到一个特征空间；

[0051] 4-2.经过K层隐藏层，每一层隐藏层进行无监督学习，输出的ΗK代表了输入数据

的高层特征，此时再通过普通的超限学习机对特征进行学习和分类；

[0052] 其中每一层隐藏层的输出表达为

[0053] Hi＝g(Hi-1·β)，

[0054] 其中，Ηi是第i个隐藏层的输出，Ηi-1是第i-1个隐藏层的输出，g(·)是隐藏层的

激活函数，β是隐藏层的输出权重，由下式计算而来：
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[0055]

[0056] 其中H＝[h1,h2,...,hN]是隐层输出，X＝[x1,x2,…,xN]是输入数据。 范数中的惩

罚因子C由用户指定，是对区分边界距离和训练误差的权衡。

[0057] 步骤5、通过人工鱼群算法对多层感知超限学习机的隐含层惩罚因子C和隐含层层

数K两个参数进行优化。具体步骤为：

[0058] 5-1.在初始化过程中，参数设置包括人工鱼群规模fish_num、鱼群迭代次数max_

gen、觅食最大试探次数try_num、感知距离Visual、移动步长Step和拥挤度因子δ。初始化鱼

群数组分别为H-ELM中隐含层惩罚因子C和隐含层层数K两个参数；

[0059] 5-2.首先将输入信号随机映射到一个特征空间，然后利用K个隐含层对转换后的

特征进行学习。对于这K层隐含网络层的输出ΗK有效地学习到了原始数据的高级表征，最

后再依据经典ELM对新特征进行识别分析；

[0060] 5-3.利用初始化的参数建立多层感知超限学习机，根据训练样本对该模型进行训

练，并计算食物浓度值，并取其最大值；

[0061] 5-4.各鱼群分别模拟觅食行为、追尾行为和聚群行为，并按食物浓度值最大的行

为执行，若缺失行为则执行随机行为；

[0062] 人工鱼群算法包括觅食行为、聚群行为、追尾行为和随机行为；

[0063] 1)觅食行为

[0064] 人工鱼个体的当前位置设为xi，在其当前视野范围内dij≤Visual，随机选择一个

状态xj，当求极大值时，若f(xi)＜f(xj)，则xi按式(1)向xj移动一步，反之重新选择状态，观

察是否满足前进条件，尝试try_number次后，如若仍不满足条件，则按式(2)随机移动一步；

[0065]

[0066] xi+1＝xi+rand×step   (2)

[0067] 其中di ,j＝||xi-xj||为人工鱼之间的距离，Yi＝f(xi)为第i条人工鱼当前所在位

置的食物浓度，Yi为目标函数，rand表示一个随机数值；

[0068] 2)聚群行为

[0069] 人工鱼个体所处位置为xi，距离其Visual范围内的小伙伴数目为m,中心位置为xc，

如果f(xc)/m＞δ×f(xi)，表示中心有较多的食物且不太拥挤，则xi按照式(3)向xc移动一

步，若f(xc)/m＜δ×f(xi)，则实施觅食行为，同样，如果没看到其他伙伴，也执行觅食行为；

[0070]

[0071] 3)追尾行为

[0072] 人工鱼个体所处位置为xi，距离其Visual范围内所有小伙伴中食物浓度值最大的

位置为xmax，伙伴数目为m，如果f(xmax)/m＞δ×f(xi)，表明伙伴中xj有较多的食物且不太拥

挤，则xi按式(4)向xmax移动一步，若f(xmax)/m＜δ×f(xi)，则实施觅食行为，同样，如果没有

看到其他小伙伴，也执行觅食行为；
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[0073]

[0074] 4)随机行为

[0075] 为在更大范围内寻找食物和同伴，鱼类在水中自由游动，人工鱼的随机行为表示

为在某一位置内随意朝某一方向移动；即

[0076] xi+1＝xi+rand×Visual   (5)

[0077] 5-5.在不满足预设的最大迭代次数之前，人工鱼群会持续执行各种行为直到满足

条件。寻优完成以后，鱼群的位置即是此次疲劳驾驶实验中隐含层惩罚因子C和隐含层层数

K两个参数的最优解；

[0078] 5-6.以此时的参数构建多层学习超限学习机，对疲劳驾驶模型进行分类。

[0079] 以1200个驾驶时的脑电样本为训练数据，240个脑电样本为测试数据时，分别使用

SVM、ELM、H-ELM和ASFA-H-ELM算法进行分类，其分类结果如下表1所示。

[0080] 表1四种分类算法分类准确率对比

[0081]

分类算法 测试准确率

SVM 83.47

ELM 77.29

H-ELM 87.00

AFSA-H-ELM 88.91

[0082] 从分类准确率的对比表中可以明显的看出：相比传统的SVM和ELM,H-ELM的分类准

确率更高，更适合疲劳驾驶实验的场景。而AFSA-H-ELM在H-ELM算法的基础上，进一步优化

参数，使分类准确率提高了1.9％左右，表明AFSA-H-ELM获取最优参数的同时有效的提高了

多层感知超限学习机的性能。
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