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摘要:为精准识别矿工疲劳程度,减少因疲劳引发的煤矿人因事故,提出了一种基于遗传算法(GA)优
化最小二乘支持向量机(LSSVM)的矿工疲劳程度识别模型。 首先,通过疲劳诱发试验采集矿工心电

数据,利用 Friedman 检验优选矿工疲劳程度的特征指标;然后,采用主成分分析法对选取的特征指标

进行降维处理,建立表征矿工疲劳程度的特征集;在此基础上,利用遗传算法优化最小二乘支持向量机

的关键参数,构建矿工疲劳程度识别模型。 结果表明:选取的矿工疲劳程度特征指标能够有效反映矿

工的疲劳程度;相较 GA-SVM 和 LSSVM 模型,融合 GA-LSSVM 模型可显著提高矿工疲劳程度的识别

准确率(平均识别准确率为 96. 87%)。 构建的矿工疲劳程度识别模型可较为高效地识别矿工的疲劳

程度,对煤矿人因事故的防控具有一定的现实指导意义。
关键词:矿工;疲劳识别;心电信号;最小二乘支持向量机;遗传算法

中图分类号:TD79　 　 　 文献标志码:A　 　 　 文章编号:1008-4495(2024)04-0110-07

收稿日期:2023-04-15;2023-05-14 修订

基金项目:国家自然科学基金面上项目(51874237);国
家自然科学基金重点项目(U1904210)

作者简介:田水承(1964—),男,山东淄博人,博士,教
授,主要从事安全与应急管理方面的研究工作。 E - mail:
tiansc@ xust. edu. cn。

Recognition
 

model
 

of
 

miner
 

fatigue
 

degree
 

based
 

on
 

genetic
 

algorithm
 

optimized
 

by
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine

TIAN
 

Shuicheng1,2,REN
 

Zhipeng1,2,MAO
 

Junrui1,2

(1. College
 

of
 

Safety
 

Science
 

and
 

Engineering,Xi’an
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,Xi’an
 

710054,China;
2. Institute

 

of
 

Safety
 

and
 

Emergency
 

Management,Xi’an
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,Xi’an
 

710054,China)

Abstract:In
 

order
 

to
 

accurately
 

identify
 

the
 

fatigue
 

degree
 

of
 

miners
 

and
 

reduce
 

the
 

accidents
 

caused
 

by
 

miners’
 

fatigue,
a

 

recognition
 

model
 

of
 

mine
 

fatigue
 

degree
 

based
 

on
 

genetic
 

algorithm
 

( GA)
 

optimized
 

by
 

the
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine
 

(LSSVM)
 

was
 

proposed. First, the
 

ECG
 

data
 

of
 

miners
 

were
 

collected
 

through
 

fatigue
 

induction
 

experiments, and
 

Friedman
 

test
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

characteristic
 

indicators
 

of
 

miners’
 

fatigue
 

degree. Then,the
 

principal
 

component
 

analysis
(PCA)

  

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

selected
 

feature
 

indexes,and
 

the
 

feature
 

parameter
 

set
 

representing
 

the
 

fatigue
 

degree
 

of
 

the
 

miner
 

was
 

established. On
 

this
 

basis,the
 

key
 

parameters
 

of
 

the
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine
 

were
 

optimized
 

by
 

genetic
 

algorithm,and
 

the
 

fatigue
 

degree
 

recognition
 

model
 

of
 

miners
 

was
 

constructed. The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

selected
 

characteristic
 

indexes
 

of
 

miners’
 

fatigue
 

degree
 

can
 

effectively
 

reflect
 

the
 

miners’
 

fatigue
 

degree. Compared
 

with
 

GA-SVM
 

and
 

LSSVM
 

models,the
 

fusion
 

of
 

GA-LSSVM
 

model
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

miners’
 

fatigue
 

degree
 

(the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

96. 87%). The
 

fatigue
 

degree
 

recognition
 

model
 

constructed
 

can
 

identify
 

the
 

fatigue
 

degree
 

of
 

miners
 

more
 

efficiently,and
 

has
 

certain
 

practical
 

guiding
 

significance
 

for
 

the
 

prevention
 

and
 

control
 

of
 

coal
 

mine
 

accidents.
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　 　 我国大部分地下煤矿生产环境复杂,存在噪

声、高温、冲击振动等诸多有害因素。 矿工长时间

在井下作业极易产生疲劳,导致矿工对各种危险因

素的感知力、判断力下降,进而诱发人因事故[1] 。
矿工疲劳程度的精准识别,有利于及时采取相关干

预措施,减少不安全行为的发生,将事故防控关口

前移。 因此,研究矿工疲劳程度识别模型对防控煤

矿人因事故发生,提高煤炭企业安全生产水平具有

重要意义。
国内外学者在疲劳识别、疲劳诱发不安全行为

的机理方面开展了大量研究。 在疲劳识别方面,心
电信号能反映人体心脏、呼吸等功能水平的活动状

态,因此被广泛用于个体疲劳的分析与检测中[2-4] 。
杨渝书等[5]指出了心电信号的部分时频域指标与驾

驶员的疲劳程度显著相关,为量化评估驾驶员的疲

劳程度提供了理论基础;MURUGAN 等[6] 分别采用

支持向量机(SVM)和 K 近邻( KNN)算法构建了驾

驶疲劳识别模型,发现支持向量机表现出较好的识

别效果;金礼[7]通过提取心电信号的时频域指标,利
用支持向量机构建了驾驶疲劳识别模型,可以识别

驾驶员的正常与疲劳 2 种状态,准确率为 82. 5%。
在疲劳对不安全行为产生机理方面,王新平等[8] 提

出了矿工在体脑疲劳交互作用下会使其作业灵活性

降低,甚至引起人因事故;乌力吉[9]通过实验研究发

现矿工在疲劳状态下逐渐出现注意力涣散,操作稳

定性降低等现象;CHEN 等[10] 则采用统计学方法分

析了矿工在疲劳状态下心电信号的敏感性指标,为
研究矿工疲劳程度的识别模型奠定了基础。 综上所

述,多数疲劳识别模型的研究成果是将疲劳分为

2 类(疲劳与非疲劳),但疲劳的发展是一个逐渐累

积的过程,不同程度的疲劳水平对个体行为的影响

是存在差异的。 此外,矿工疲劳的研究主要集中于

疲劳对矿工行为产生的影响等方面,对于疲劳程度

识别方法的研究较少。
基于此,笔者选择矿工作为研究对象,通过心电

试验收集矿工疲劳程度心电数据,采用遗传算法优

化最小二乘支持向量机的关键参数,构建矿工疲劳

程度识别模型,从而实现对矿工疲劳程度的精准识

别,以期为研发矿工疲劳识别设备提供一定的理论

指导。

1　 试验方案及数据分析

1. 1　 试验方案

1)被试信息

共招募 31 名自愿参与疲劳检测试验的煤矿工

人作为研究对象。 矿工身高(176. 00±5. 10)
 

cm,年
龄(34. 00±5. 30)岁,体重(76. 00±10. 59)

 

kg。 所有

矿工均为右利手,身体健康,无基础疾病。 且每一

位矿工均被告知试验任务与要求,并签署试验知情

同意书。 为了提高采集试验数据的质量,所有矿工

在试验开始前 24
 

h,禁止摄入咖啡、酒精等刺激类

饮品。
2)试验设备

采用美国 BIOPAC 公司生产的 MP160 多导生理

记录仪作为心电信号数据采集设备,该设备可进行

心电信号的采集、记录与分析。
3)试验过程

为了更加快速、全面地获取矿工疲劳过程中的

心电信号数据,设计了基于井下体力搬运作业的疲

劳诱发试验,以模拟实际生产场景。 在试验开始

前,研究人员根据井下工作条件的要求,对参与试

验的矿工进行考察,并测量其身高、体重等基础信

息。 随后,被试者佩戴试验设备并静坐 10
 

min 进

行状态调整,以保证试验数据的准确性和可靠性,
此时,记录矿工在非疲劳状态下的心电数据,测量

时间点记为 T0。 试验开始后,矿工按照正常工作

速率将材料搬运至 5
 

m 远处矿用货运卡车前,并装

车卸货,之后将其搬运回原处,后续阶段重复上述

循环。 采用 Borg’ s
 

RPE 量表记录矿工试验过程中

的主观疲劳程度值[11] 。 该量表为 6 ~ 20 分,其中

6 分代表“一点也不费力” ,20 分代表“最大负荷程

度” 。 通常大于 13 分为有明显呼吸和疲劳症状,大
于等于 17 分则需要终止运动。 在搬运过程中,研
究人员每 20

 

min 询问 1 次被试者的主观疲劳程

度,直至主观疲劳值达到 17 及以上为止。 同时记

录相应的心电数据,以便进一步分析和评估,测量

时间点分别记为 T1、T2、T3。 疲劳诱发试验流程如

图 1 所示。

图 1　 疲劳诱发试验流程图
Fig. 1　 Fatigue

 

induction
 

experiment
 

flow
 

chart

1. 2　 数据分析

1)主观疲劳数据分析

31 名矿工在搬运过程中的主观疲劳程度得分

值见表 1。
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表 1　 矿工主观疲劳得分值
Table

 

1　 Miner
 

subjective
 

fatigue
 

scores

阶段编号 1 2 3 … 30 31 均值

T0 6 7 6 … 6 6 6. 38

T1 10 11 11 … 9 10 10. 53

T2 14 15 14 … 14 15 14. 57

T3 18 17 18 … 17 18 18. 42

通过分析表 1 可以发现,矿工在搬运作业开始

时的主观疲劳得分较低,平均为 6. 38 分;随着作业

时间的持续,疲劳得分逐渐上升,达到疲劳最高峰时

的平均得分为 18. 42 分,说明此时矿工身体已经出

现严重的疲劳感。 结果表明,随着搬运时间的延长,
矿工的疲劳程度得分呈明显上升趋势,符合矿工进

行体力劳动时的实际情况。
为了深入探究矿工在不同作业时间段内主观疲

劳程度的差异,采用 Friedman 检验方法对矿工在

T0—T1、T1—T2 和 T2—T3 时段的主观疲劳得分进

行配对检验,结果见表 2。

表 2　 主观疲劳得分 Friedman 检验
Table

 

2　 Friedman
 

test
 

for
 

subjective
 

fatigue
 

scores

配对 时间差 / min 均值差 显著性

T0—T1 20 4. 15 0. 001

T1—T2 20 4. 04 0. 001

T2—T3 20 3. 85 0. 001

由表 2 可知,在 T0—T1、T1—T2 和 T2—T3 这 3 个

时段内,矿工的主观疲劳程度 Friedman 检验显著性

均小于 0. 05,说明不同时段矿工的主观疲劳程度存

在显著差异。 因此,结合时间分段法与主观疲劳量

表的分析结果,以测量点 T0 的“非疲劳”状态作为

基准,把测量点 T2、T2、T3 时的主观疲劳程度分别标

记为“轻度疲劳”“中度疲劳”及“重度疲劳”状态,将
其作为疲劳程度的标签,以方便进一步比较和分析。
此种标记方式能够反映矿工在井下体力劳动过程中

的实际疲劳状态,为后续疲劳识别提供依据。
2)心电信号数据分析

由于心电信号的时频域特征指标均从不同方面

反映矿工疲劳程度的信息[12] ,如果将这些特征指标

都作为识别模型的输入,必将造成数据冗余,增加模

型运算的复杂度。 因此,基于特征降维的思想,采取

因子分析方法,将多个指标转化为少数几个综合指

标,实现指标数据的优化、精简,从而提高模型分类

精度并减少模型运算时间。 特征降维包括特征选择

和特征提取[13] 。
选择有效的特征指标是实现疲劳分级识别的关

键,考虑到心电信号的指标通常分布不均匀[14] ,采
用 Friedman 检验优选矿工疲劳程度的敏感性指标,
建立表征矿工疲劳程度的特征参数集。 Friedman 检

验结果见表 3。

表 3　 心电特征指标 Friedman 检验
Table

 

3　 Friedman
 

test
 

for
 

cardiac
 

characterization
 

indicators

类型 指标 疲劳程度 x±
 

SD Sig

时域

频域

非线性

HR

非疲劳 85. 84±12. 45

轻度疲劳 105. 97±19. 50

中度疲劳 110. 68±18. 22

重度疲劳 114. 22±18. 66

0. 000

Mean
 

RR

非疲劳 96. 61±14. 73

轻度疲劳 117. 71±24. 94

中度疲劳 123. 94±24. 02

重度疲劳 125. 61±25. 25

0. 000

RMSSD

非疲劳 45. 03±22. 68

轻度疲劳 49. 56±16. 11

中度疲劳 52. 33±23. 84

重度疲劳 56. 84±20. 11

0. 000

LFnorm

非疲劳 55. 65±22. 15

轻度疲劳 44. 76±15. 18

中度疲劳 41. 69±14. 73

重度疲劳 37. 42±13. 26

0. 046

HFnorm

非疲劳 44. 08±22. 99

轻度疲劳 54. 88±15. 03

中度疲劳 57. 91±14. 62

重度疲劳 59. 93±17. 04

0. 046

LFnorm / HFnorm

非疲劳 0. 98±0. 97

轻度疲劳 1. 06±1. 25

中度疲劳 1. 27±1. 40

重度疲劳 2. 12±1. 95

0. 047

SpEn

非疲劳 0. 77±0. 52

轻度疲劳 0. 68±0. 39

中度疲劳 0. 59±0. 30

重度疲劳 0. 45±0. 21

0. 034

SD1

非疲劳 0. 58±0. 32

轻度疲劳 0. 61±0. 11

中度疲劳 0. 63±0. 08

重度疲劳 0. 67±0. 15

0. 017

由表 3 可见,各显著性指标均小于 0. 05,表明

这些心电特征指标在非疲劳、轻度疲劳、中度疲劳

和重度疲劳状态下存在显著差异,可以有效反映出

矿工在不同疲劳程度下的特征信息。 因此选择 HR、
Mean

 

RR、 RMSSD、 LFnorm、 HFnorm、 LFnorm/ HFnorm、
SpEn 和 SD1 等 8 个指标作为矿工疲劳识别的特征

指标[15] 。
心电信号的特征指标之间通常具有较大的相关
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性和冗余性。 选择的特征指标提供主要信息的同时

也会伴随着其他的干扰、噪声等信息,在模型训练过

程中往往容易影响分类精度和增加计算复杂度。 主

成分分析是在保证原始数据信息丢失最少的原则

下,将原来较多的指标转换成能反映研究现象的较

少的综合指标[16] ,这样能够简化复杂的研究过程。
因此,采用主成分分析法对选择的特征指标进行特

征提取。 主成分特征值及累计贡献率如图 2 所示。

图 2　 主成分特征值及累计贡献率
Fig. 2　 Principal

 

component
 

eigenvalues
 

and
 

cumulative
 

contributions
 

rates

由图 2 可知,PCA1、PCA2、PCA3 的贡献率分别

为 46. 26%、 48. 99%、 15. 47%,累计方差贡献率为

85. 735%,满足主成分的提取要求,所以选择前 3 项

作为主成分变量。
采用 SPSS 软件进行因子分析时,运用最大方差

法对主成分矩阵进行旋转、简化处理后,即可得到主

成分载荷表,通过该表可以更好地理解主成分和原

始信息之间的关系。 因子对于原始指标的载荷状况

见表 4。

表 4　 因子对于原始指标的载荷状况
Table

 

4　 Factor
 

loadings
 

on
 

original
 

indicators

指标类别 主成分 1 主成分 2 主成分 3

LFnorm / HFnorm 0. 925 -0. 065 -0. 145

HFnorm 0. 919 0. 083 0. 303

LFnorm -0. 918 -0. 084 -0. 304

SD1 0. 701 -0. 153 0. 386

HR -0. 084 0. 849 0. 005

Mean-RR -0. 307 0. 770 0. 379

SpEn -0. 070 -0. 480 0. 714

RMSSD 0. 208 -0. 119 0. 648

由表 4 可知,主成分 1 是由 LFnorm / HFnorm、
LFnorm、HFnorm 和 SD1 组成;主成分 2 是由 HR 和

Mean-RR 组成;主成分 3 则是由 SpEn 和 RMSSD 组

成。 提取的 3 个主成分在丢失最少原始信息的条件

下,极大地降低了指标间的冗余性。 将经主成分分

析降维后的数据集作为新的输入样本。

2　 构建 GA-LSSVM 矿工疲劳识别模型

2. 1　 相关理论

最小二乘支持向量机 LSSVM ( Least
 

Squares
 

Support
 

Vector
 

Machine)最初是由 SUYKENS 等[17]在

SVM 算法的基础上提出并应用于解决多分类问题。
该算法将 SVM 中不等式约束变为等式约束,采用最

小二乘线性系统作为损失函数代替支持向量机所采

用的二次规划的方法,进而通过求解拉格朗日乘子

及核矩阵,以提升收敛精度和求解速度。 LSSVM 不

仅具有传统 SVM 解决小样本非线性不可分问题的

优点,还提高了分类精度,减少了计算的复杂程

度[18] 。 具体表达式如下:

y(x)= sign ∑
N

i= 1
αiyiK(x,xi) +b{ } (1)

式中:ai 为训练样本的权重系数;yi 为训练样本标

签;K(x,xi)= φ(xi) Τφ(x),为最小二乘支持向量机

的核函数,不同的核函数可以生成不同的最小二乘

支持向量机[19] ;b 为偏置项。
RBF 具有较强的非线性映射能力,考虑到心电

信号的非线性特征, 采用 RBF 径向基函数作为

LSSVM 分类模型的核函数,具体如下:
K(x,xi)= exp[ -(x-xi) 2 / 2σ2] (2)

式中 σ 为核参数。
遗传算法( Genetic

 

Algorithms,GA) 是一种全局

优化的搜索方法,非常适用于解决复杂的非线性问

题,可以快速确定全局最优解[20] 。 该算法通过模拟

生物自然进化过程,以 1 个种群的所有个体为对象,
利用随机化技术对编码的参数空间进行高效搜索。
通过选择、交叉和变异 3 个遗传因子进行不断演化,
最终得到最优个体。 具体流程包括以下 5 个部分:

1)编码和初始化:将 LSSVM(γ 和 σ)参数编码

成二进制代码,由 1 条染色体表示。 同时在允许的

范围内随机地对具有 2 个参数的染色体初始种群进

行遗传。
2)适应度定义:对种群中每条染色体进行解码,

得到参数值。 利用训练样本,通过计算每条染色体

的适应度值,建立 LSSVM 分类模型。 再通过搜索最

佳适应度值,找到每个总体的最优目标值。
3)优化算法:遗传操作,包括选择、交叉和变异,

形成 1 个新的种群。
4)停止准则:通过比较各基因的自适应值,找到

最优的适应度值,如果达到设定的迭代次数,则执行
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步骤 5),否则执行步骤 3)。
5)输出 LSSVM 参数的最优值。

2. 2　 GA-LSSVM 矿工疲劳识别模型

在 LSSVM 分类模型中,惩罚因子 γ 和核参数 σ
是对 LSSVM 模型性能影响最大的 2 个参数。 惩罚

因子 γ 决定 LSSVM
 

模型的训练误差和复杂度,核参

数 σ 则主要影响从输入空间到高维特征空间的非线

性映射能力[21] 。 因此,采用遗传算法优化 LSSVM
的惩罚因子 γ 和核参数 σ 代替传统依据主观经验取

值的方法,构建 GA -LSSVM 矿工疲劳程度识别模

型。 该模型矿工疲劳程度识别流程如图 3 所示。

图 3　 GA-LSSVM 矿工疲劳程度识别流程
Fig. 3　 GA-LSSVM

 

miner
 

fatigue
 

level
 

recognition
 

process

3　 GA-LSSVM 矿工疲劳程度识别模型应用

3. 1　 模型参数设置

采用 MATLAB - R2016a 编写遗传算法优化

LSSVM 算法源代码。 GA 参数设置如下:种群数量

为 20,最大迭代次数为 100,交叉概率为 0. 9,变异概

率为 0. 01,惩罚因子取值范围[0. 01,1
 

000],核参数

取值范围[0. 01,100]。
3. 2　 评价指标

为了评估 GA-LSSVM 识别模型的性能,采用精

确率、召回率、F1-Score 指标来评价模型性能[22] 。
精确率 P ( Precision) 是测试分类结果中 True

 

Positive 样本占所有 Positive 样本的比例,反映的是

模型的准确性,其计算公式如下:

P=
TP

TP +FP
(3)

召回率 R(Recall)是指测试分类结果中阳性样本

数的比例,反映了模型的敏感性,其计算公式如下:

R=
TP

TP +FN
(4)

式中:TP 为预测正确的正样本数量;FP 为预测错误

的负样本数量;FN 为预测错误的正样本数量。
F1-Score 是准确率和召回率的加权调和平均值,

反映了总体指标。 当 F1-Score 数值较高时,表明分类

方法更有效,具体如下:

F1-Score = 2PR
P+R

(5)

3. 3　 模型结果分析与性能对比

选取上文利用主成分分析确定的特征集作为

GA-LSSVM 识别模型的输入,其中 70%数据作为训

练集,剩余 30%数据作为测试集,进行识别模型的训

练与验证。 经过选择、交叉和变异等遗传操作得到

GA-LSSVM 适应度曲线,如图 4 所示。

图 4　 GA-LSSVM 适应度曲线
Fig. 4　 GA-LSSVM

 

fitness
 

curve

由图 4 可知,适应度在进化早期收敛较快,随着

进化代数增加,最佳适应度最终稳定在 97%左右,此
时 LSSVM 的核参数和惩罚因子最优值分别为

519. 867
 

2、9. 068
 

9,以此确定为最佳参数。
将 30%的测试集数据输入训练好的 GA-LSSVM

模型进行测试,得到矿工在不同疲劳程度下模型识

别结果与实际疲劳的对比。 GA-LSSVM 模型的识别

结果如图 5 所示。

图 5　 GA-LSSVM 模型的识别结果
Fig. 5　 Identification

 

results
 

of
 

the
 

GA-LSSVM
 

model
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由图 5 可知,GA-LSSVM 模型在矿工疲劳程度识

别准确率方面有较好的效果,其中非疲劳、中度疲劳、
重度疲劳的测试样本均被准确识别。 然而,在对轻度

疲劳程度识别时,该模型表现出一定的误差。
对于该识别结果,进一步分析发现,由于疲劳的

发展是一个连续的累积过程,在试验前期和后期矿工

的疲劳状态相对稳定,而在试验中期由于个体生理状

况存在差异,导致出现了不同程度的疲劳水平。 这种

情况下,相邻的一些中间状态的疲劳程度难以被清晰

地识别,从而降低了轻度疲劳程度的识别准确率。
综上所述,采用遗传算法优化最小二乘支持向

量机对矿工疲劳程度识别的方法是可行的、有效的。
虽然该模型在轻度疲劳程度的识别准确率方面存在

一定的不足,但对于非疲劳、中度疲劳和重度疲劳的

识别准确率较高。
为验证 GA-LSSVM 模型的准确性和优越性,选

取相同的样本数据,分别采用 LSSVM、GA -SVM 和

GA-LSSVM 模型进行测试,并对其结果进行对比。
各模型识别准确率见表 5。

表 5　 各模型识别准确率
Table

 

5　 Recognition
 

accuracy
 

of
 

each
 

model

模型类别 测试样本量 准确识别样本量 准确率 / %

LSSVM 64 49 76. 56

GA-SVM 64 54 84. 38

GA-LSSVM 64 62 96. 87

由表 5 可知,GA-LSSVM 模型识别准确率高于

LSSVM、GA-SVM 模型的准确率。 因此,在样本数据

相同的情况下,GA-LSSVM 模型可作为 1 种更为有

效的疲劳程度识别模型的选择。
混淆矩阵是算法性能的具体可视化表现,以更

直观的方式解释某个级别被错误识别的情况。 矩阵

的每一列表示模型预测矿工疲劳程度的实例,而每

一行表示矿工真实疲劳程度的实例。 对角线元素的

值表示正确预测样本的数量。 GA-LSSVM、GA-SVM、
LSSVM 模型的混淆矩阵图如图 6 所示。

(a)GA-LSSVM

(b)GA-SVM

(c)LSSVM

图 6　 混淆矩阵图
Fig. 6　 Confusion

 

matrix
 

diagram

由图 6 可知,尽管 3 种模型对非疲劳状态和重

度疲劳状态的识别结果均表现出较高的水平,但

GA-SVM、LSSVM 识别模型对中间水平的疲劳程

度(轻度疲劳和中度疲劳)准确识别数量低于其他水

平。 例如,GA-SVM 对于轻度疲劳和中度疲劳测试样

本准确识别的数量分别为 11、12 个;LSSVM 对于轻度

疲劳和中度疲劳测试样本准确识别的数量分别为 10、
11 个。 这意味着使用 GA-SVM 和 LSSVM 识别矿工

的疲劳程度时出现错误识别的概率较高。
LSSVM、GA-SVM、GA-LSSVM 模型评价指标的

精确率、召回率和 F1-Score 的计算结果见表 6。

表 6　 各模型性能评估结果表
Table

 

6　 Results
 

of
 

performance
 

evaluation
 

of
 

each
 

model

模型类别 P / % R / % F1-Score / %

LSSVM 78. 08 77. 25 77. 66

GA-SVM 85. 57 84. 38 84. 71

GA-LSSVM 97. 23 96. 88 97. 05

由表 6 可知,GA-LSSVM 模型的精确率、召回率

和 F1-Score 分别为 97. 23%、96. 88%、97. 05%,各项评

价指标得分均高于 LSSVM、 GA - SVM 模型。 表明

GA-LSSVM 模型比 LSSVM、GA-SVM 模型具有更高

的识别准确率和模型敏感度,能够准确、高效地识别

出矿工的疲劳程度,可以满足对于识别矿工疲劳程

度的实际需求。
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4　 结论

1)采用统计学方法选取表征矿工疲劳程度的心

电指标,通过主成分分析对心电指标进行降维处理,
可消除原来众多指标因素的信息冗余,降低模型建立

过程中计算的复杂程度,进一步提高模型的稳定性。
2)利用遗传算法优化最小二乘支持向量机的关

键参数(惩罚因子 γ 和核参数 σ),有效地解决了传

统模型依据经验随机赋值参数导致模型对新数据泛

化能力差的问题。
3)实例验证结果表明,基于 GA 优化的 LSSVM

矿工疲劳程度识别模型较其他同类模型具有较高的

识别准确率和良好的敏感度,可以实现对矿工疲劳

程度的精准识别,为后续研发矿工可穿戴式便携设

备进行实时疲劳检测提供参考。
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