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摘摇 要:针对传统的基于单一特征的疲劳检测方法误检率高、可靠性不强、无法适应复杂多变的行车环

境等问题,提出了一种将驾驶员的眼睛、嘴巴等多种面部特征进行融合的疲劳驾驶检测方法。 与现有的人脸

检测模型相比,这里提出的基于梯度提高的学习框架对于侧脸的检测效果更佳,并且能够更好地满足检测时

间上的要求;同时通过改进的 LeNet-5 神经网络模型对视频中的笑容进行分类,排除了表情变化对疲劳驾驶

检测的干扰;最后为了降低头部姿态的偏转对疲劳特征提取的影响,引入了基于欧拉角的特征校正算法;对
YawDD 疲劳驾驶数据集的检测结果表明:不同姿态下基于多特征融合的疲劳驾驶检测不仅能够有效降低头

部偏转对疲劳驾驶检测的影响,而且比传统的疲劳检测方法具备更高的鲁棒性。
关键词:疲劳驾驶;人脸对齐;PERCLOS;笑容检测;特征融合
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0摇 引摇 言

在全世界交通死亡事件中,疲劳驾驶作为主要

诱因的事件占据的比例较高[1],目前很多严重的交

通事故都是由疲劳驾驶引起的,所以对疲劳驾驶的

预防具有极大的现实意义。
世界上最早关于疲劳检测的研究是借助精密的

医学仪器开展的,主要通过分析人体的脑电[2-3]、心
电[4-5]等生理信号的变化来辨别是否处于疲劳状

态。 近现代以来,为了消除仪器带来的侵入式影

响,大量的创新成果被提了出来,尤其是随着图像

处理技术的不断发展,国内外对疲劳驾驶的研究

有了新的突破口,基于机器视觉的疲劳驾驶检测

方法应运而生。 邹昕彤[6] 等通过改进传统的

Adaboost(Adaptive Boosting)算法提高了人脸检测

的精度,并依据眼睛和嘴巴的状态对疲劳程度作

出了较为清晰的判断。 这种方法检测速度快,即
使在复杂的光照环境下也有较高的鲁棒性,但是

其中涉及的特征信息非常单一,容易造成疲劳误

判。 针 对 MTCNN[7] ( Multi - task Convolutional
Neural Network)算法在人脸局部图像上识别效果

的不足,沈英超[8]提出了一种基于多任务约束学习

的眼睛定位模型,并通过检测眼睛闭合状态来判断

疲劳。 这种方法很好地解决了遮挡情况下面部检测

准确率不高的问题,但是步骤繁多,且计算量大,因
此难以满足疲劳检测的实时性要求。 为了提高人脸

特征点定位的精度,王迪[9] 搭建并训练 SSD(Single
Shot Multibox Detector)网络模型[10]对人脸图像进行

疲劳分类,并表现出较高的可靠性。 该方法不依赖

于人脸检测的结果,但是容易产生漏检的情况。
Li[11]等通过改进 YOLO3 神经网络搭建了微型人
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脸检测模型,消除了人工在面部特征提取过程中

的不确定性影响,并结合眨眼频率和哈欠特征设

计了眼口 SVM( Support Vector Machines)分类器,
实现了驾驶员的疲劳分类。

综合以上因素,本文在人脸检测阶段并未使用

传统的 Adaboost 算法,而是采用基于梯度提高的学

习框架,这样不仅能够提高人脸检测的速度和准确

率,而且能够对眼部和嘴部进行识别与标定,同时考

虑到传统的单一特征的疲劳检测方法存在误检率

高、可靠性差、无法适应复杂的行车环境等问题,提
出了一种将驾驶员的眼睛、嘴巴等多种面部特征进

行融合的疲劳驾驶检测方法,通过引入新的笑脸检

测分类模型,排除了笑容对疲劳检测的干扰,进一步

提高了疲劳驾驶检测算法的鲁棒性。

1摇 疲劳检测流程

疲劳是人在生理及心理产生的一个主观感

受,处于疲劳状态下的人动作失调、注意力难以集

中,尤其会在面部产生更为直观的变化,如眨眼频

率增大、打哈欠次数变多等,因此可以根据面部信

息对驾驶员的疲劳状态进行检测。 具体的检测流

程见图 1。

图 1摇 人脸疲劳检测流程

Fig郾 1摇 The flow chart of human face fatigue detection

1郾 1摇 人脸检测

在进行驾驶员疲劳检测时,如果以获取的整张

图像输入会造成大量信息冗余,不仅会增加模型训

练的难度和复杂度,延长检测的时间,降低算法的实

时性,而且还可能会影响人脸检测的准确率,因此准

确获取驾驶员面部有效区域显得尤为重要。
驾驶员面部有效区域的获取需要先确定驾驶员

面部关键点的位置,然后标记出有效区域,并最终裁

剪出用于分析的有效图像。 考虑图像的梯度信息能

很好地突出目标的边缘,使得图像形状和目标轮廓

的特征化过程变得更容易,因此本文基于图像的

Hog 特征[12]对输入的原始图像进行人脸的检测与

识别,其中在 YawDD 数据集[13] 上的实时检测效果

如图 2 所示,2(a)与 2(b)分别表示驾驶员头部静止

和晃动状态下的人脸区域检测效果。

(a) 正脸 (b) 侧脸

图 2摇 基于 Hog 特征的人脸检测

Fig郾 2摇 Face detection based on Hog feature

1郾 2摇 人眼定位

在基于面部信息的疲劳驾驶检测方法中,眼睛

的状态是一个至关重要的判断依据,而人眼定位作

为眼睛区域截取的第一步也显得同样重要,只有精

确定位到人眼位置,才能对眼睛的状态进行判别,从
而判断驾驶员是否疲劳。

ERT(Ensemble of Regression Tree)是一种具有

开创性的人脸对齐方法,该方法通过使用级联的回

归因子来建立一个梯度提升的决策树,最终使图像

中人脸的形状逐步回归到真实的位置[14]。 ERT 算

法的核心思想如下:
S=(xT

1,xT
2,…,xT

p沂R2p)

S( t+1)= S( t) +ri( I,S( t))

xi沂R2

驻S( t+1)
i =S仔i-S( t+1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï )

(1)

式(1)中,I 表示输入的人脸图像,xi
T 为 I 中第

i 个特征点的横纵坐标,p 为特征点总数,S 是 I 中人

脸的真实形状,S( t) 为第 t 次的人脸估计,S( t +1) 为第

t+1 次的人脸估计,rt为回归器,rt( I,S( t ) )为待学习

的残差回归量,驻Si
( t +1)为待更新的增量。

本文主要结合 Dlib 机器学习方法库对众多需
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要标定的人脸图像进行训练得到 ERT 模型,在此基

础上,使用该模型对裁剪后的人脸区域进行人脸对

齐操作,从而准确获取人眼的位置坐标。 具体的实

现效果如图 3 所示,其中为了验证特征点定位的可

靠性与实时性,实验采用了与图 2 来源一致的数据

集,经实验验证,驾驶员无论处于平视图 3(a)还是

侧视图 3(b)状态下,ERT 模型均取得了很好的测试

结果。

(a) 平视 (b) 侧视

图 3摇 特征点定位效果图

Fig郾 3摇 The results of feature point positioning

1郾 3摇 笑容检测

由于人在微笑过程中会导致眼睛眯起,更容

易使模型作出此时驾驶员处于疲劳状态的判断。
但是根据人体生理常识,当人的面部存在明显的

表情变化时(如开心等),人的精神高度集中,此时

是无法产生睡意的,因此排除驾驶员在行车过程

中的笑容对提高疲劳检测的准确率有着极为重要

的作用。
考虑卷积神经网络比传统的机器学习方法更能

高效地提取和识别图像特征,降低工作难度,因此通

过训练改进的 LeNet-5 神经网络来更好地检测驾驶

员在行车过程中表情的变化。 与识别手写数字的过

程类似,本文采用同样的卷积神经网络架构,即交替

的 Conv2D 和 MaxPooling2D 层,同时考虑到该模型

需要处理更大的图像和更复杂的问题,在原有的

LeNet-5 模型中增加了两个卷积层和两个池化层,
这样既可以扩大神经网络的容量,又可以进一步

减小最终生成的特征图大小,实现了网络泛化能

力的提高。 图 4 所示为本文构造的神经网络模型

架构,输入图像的大小为 150伊150,设置的卷积核

和池化核的大小分别为 3 伊3 和 2 伊2,由图 4 可以

看出,输入图像连续经过 4 个卷积层和池化层后

得到的特征图的大小为 7伊7,极大减小了特征图的

大小。

3�150�150

32�74�74

512�1�16272�1�1128�7�7

32�148�148

128�15�15
128�17�17

128�34�34
64�36�36

64�72�72

图 4摇 神经网络模型架构

Fig郾 4摇 The architecture of neural network model

由于用于训练的 genki4k 笑脸数据集中包含的

可供学习的样本太少,因此为了避免产生过拟合现

象,首先采用数据增强[15]的方法从现有的样本中通

过一系列随机变换产生更多的训练数据,然后在已

设计好的卷积神经网络模型的基础上设置一个

Dropout[16]层,进一步降低过拟合的可能性。 卷积神

经网络模型的准确率和损失函数分别如图中 5(a)
和 5(b)所示。

摇 (a) 准确率 (b) 损失函数

图 5摇 模型训练结果

Fig郾 5摇 The results of model training

1郾 4摇 参数计算

1郾 4郾 1摇 不同姿态下的 EAR
Soukupova 等[17] 提出了一个眼睛纵横比(Eye

Aspect Ratio,EAR)的概念,文献[18]表明 EAR 值

的大小能够直观地反映人眼的开合程度,可以作为

判断眨眼动作的有力依据。 在人的脸部信息里,
EAR 值主要由眼睛睁开时的长度与宽度的比值决

定,而头部姿态的变化会在一定程度上影响两者的

比值。 当驾驶员摇头时,偏航角发生变化,人眼的长

度减小,EAR 值随之减小;当驾驶员点头时,俯仰角

发生了变化,人眼的宽度减小,EAR 值随之增大;而
当驾驶员前倾或后倾时对 EAR 值影响不大。 因此

为了降低头部偏转对 EAR 值造成的影响,在头部姿

态估计的基础上,针对俯仰和偏航两个方面对 EAR
进行特征提取和校正。

以点头为例,若将照相的过程看成一次在空间

上的投影,则此时发生变化的是俯仰角。 假设平视
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状态下的俯仰角为茁0,投影到二维图像上时的眼睛

宽度为h0,点头或抬头时的俯仰角为茁1,投影到二维

图像上时的宽度为h1,由于现实中点头或抬头时眼

睛的宽度不会发生变化,因此,有
h0

cos 茁0
=

h1

cos 茁1
(2)

变换可得:

h1 =h0
cos 茁1

cos 茁0
(3)

同理,摇头时眼睛长度与偏航角的关系为

w1 =w0
cos 琢1

cos 琢0
(4)

其中,琢0与琢1分别表示平视与摇头时驾驶员头部的

偏航角,w0与w1分别表示平视与摇头时投影到二维

图像上的眼睛长度。
于是,当头部姿态发生变化时,眼睛纵横比的值

REAR1
可表示为

REAR1
=
w1

w0
=
w0

h0
伊
cos 琢1cos 茁0

cos 琢0cos 茁1
(5)

由此可知,当头部姿态发生变化时,眼睛纵横比

REAR1与平视状态的眼睛纵横比 REAR0
之间的关系为

REAR1
=REAR0

伊
cos 琢1cos 茁0

cos 琢0cos 茁1
(6)

因此,只要识别出平视及偏转时头部姿态,就可

以对 EAR 值进行修正,从而进一步判断眼睛状态。
图 6 为人眼的特征点坐标示意图,其中序号

36—41,42—47 分别代表左眼和右眼的特征点位置。

图 6摇 人眼特征点坐标

Fig. 6摇 The coordinates of eye feature points

为了更方便地得到 EAR 的值,令 p1—p6分别对

应于图 6 中单个人眼的 6 个特征点 36—39 或 42—
47,因此可以通过人眼纵横比的定义将单个人眼的

EAR 值表示为

REAR =
p2-p6 + p3-p5

2 p1-p4
(7)

图 7 清晰地展示了特征校正前后眼睛纵横比

EAR 值的变化,其中横坐标表示视频当前帧数,纵

坐标为其对应的眼睛纵横比 EAR 的值,实线表示

未经校正的 EAR 曲线,虚线表示校正后的 EAR 曲

线。

R E
A
R

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

视频帧数
0 100 200 300 400 500 600

OriginalEAR
AmendEAR
threshold

图 7摇 EAR 绘图

Fig. 7摇 The EAR drawing

由图 2 可以看出,人在闭眼过程中 EAR 值波动

较为明显,因此只需要确定一个合适的阈值就可以

对眼睛的开合状态进行准确的判断。 大量研究已经

表明,当眼睛闭合程度超过 80% 时,普遍认为是闭

眼状态,因此闭眼阈值 REARthreshold
可由式 (8) 计算

得到:
REARthreshold

=REARmin
+q伊(REARmax

-REARmin
) (8)

式中:REARmax
与 REARmin

分别为单位时间内眼睛纵横比

的最大值与最小值,比例参数 q 取 0. 2。 双眼睁闭

的状态由左、右眼纵横比值的 EAR 均值进行判断,
如图 7 所示,直线所代表的是 YawDD 数据集中某一

个实验参与者的闭眼阈值,当 EAR 值低于直线时,
认为该参与者的眼睛处于闭合状态,否则就认为该

参与者处于睁开状态。
1郾 4郾 2摇 PERCLOS

最早开始研究眼睛开合状态与疲劳之间相关性

的人是 Walt Wirewille[19],他采用模拟对比实验的方

式探究眼部感受光和疲劳状态之间的关系,得出了

眼睛闭合时间与疲劳程度呈正相关的结论。 在此之

后,PERCLOS 作为疲劳程度的衡量参数被 Carnegie
Mellon 研究所提出,其定义为一段时间内眼睛闭合

超过一定程度所占的时间比例[20]。 其中 P70,P80
及 EM 是 PERCLOS 最常使用的 3 个标准,它们代表

了眼睛闭合状态的 3 种判断依据,即瞳孔被眼睑遮

挡面积超过 70% ,80%以及 50% [21]。
相关研究发现,P80 指标在模拟驾驶环境中与

疲劳状态的相关性最高,因此通过对 P80 指标的实
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时监测,能够更为清晰地了解驾驶员的疲劳程度。
此外,Walter Wierwille 在文献[19]中还指出区

分人体是否疲劳的 PERCLOS 阈值为 0郾 15,所以本

文也将 PERCLOS 的阈值设置为 0郾 15,当 PERCLOS
值小于 0郾 15 时,再结合笑脸检测来判断疲劳状态。

1郾 5摇 多特征融合

传统的检测方法只使用一种特征作为疲劳检测

的判断依据,但是由于每个个体的表现不同,有时就

算检测到某一特征,也可能出现误检,因此根据单一

特征的疲劳驾驶判定方法的可靠性不高[22]。 通过

观察发现,人只有在正常状态下才会出现微笑、愤
怒、悲伤等表情,同样,频繁眨眼、打哈欠、点头等动

作也只会出现在疲劳状态时。
因此在得到相应的疲劳参数之后,并未对驾驶

员的疲劳状态进行直接衡量,而是将眼睛开合程度

与笑容两种特征进行融合计算,排除笑容对疲劳检

测的干扰,降低了检测的误检率,进一步提升了方法

的准确度与可靠性。

图 8摇 多特征融合流程图

Fig郾 8摇 The flow chart of multi-feature fusion

2摇 疲劳测试

2郾 1摇 实验数据集

本文采用 YawDD[13]数据集作为疲劳检测的标

准数据集。 YawDD 数据集中的视频来源包括从汽

车后视镜及仪表盘两个拍摄角度拍摄的驾驶视频,
所有视频都拍摄于真实的车辆空间及不均衡的光照

环境下,其中参与人员中男女比例均衡,来自不同种

族,同时肤色也存在差异,拍摄时对于眼镜等遮挡物

的佩戴也有一定的要求。 该数据集包括正常驾驶、
驾驶时说话或唱歌、驾驶时打哈欠 3 种不同情况下

的视频数据。 由于判断视频中驾驶员的精神状态具

有主观意愿,同时考虑 YawDD 数据集主要以驾驶员

打哈欠的动作作为检测疲劳的特征,因此将打哈欠

的程度作为验证驾驶员是否疲劳的主要依据。
为了获取普遍性的实验结果,使其更具说服力,

随机抽取男女各 5 名在不同光照强度和真实的行车

环境下拍摄的视频进行测试,考虑视频的帧率为 30
帧 / s,首先对视频每一帧的图像进行预处理,利用高

斯滤波去除图像中的噪声,并采用直方图均衡化方

法增强人脸图像的对比度,然后基于 ERT 模型从前

100 帧图像中计算出 EAR 的自适应阈值,剔除笑脸

后每 3 s 计算一次 PERCLOS 值,最终与设置的

PERCLOS 阈值进行比较,得出驾驶员是否疲劳的结

论。 同时为了更好地疲劳驾驶检测模型进行说明,
对随机抽取的 10 段视频采用不同的疲劳驾驶检测

方法进行检测。

2郾 2摇 实验结果及分析

2郾 2郾 1摇 与基于眼部特征的检测方法的对比

基于眼部特征的疲劳驾驶检测方法是利用驾驶

员眼睛的疲劳特征(如 EAR 值、眨眼次数、PERCLOS
值等)来实现疲劳状态的分类,而本文提出的疲劳

驾驶检测方法在提取眼部特征的基础上融合了嘴部

的笑容特征,并根据个体的差异性计算出自适应的

眼睛开合阈值,实现了驾驶员疲劳状态的检测,其中

表 1 是以上两种检测方法在随机抽取的 10 段视频

数据中的检测结果。
由表 1 可以看出:基于眼部特征的疲劳驾驶检

测方法得到的眨眼次数均多于本文方法的检测值,
且个体眼睛的开合阈值与基于本文方法得到的结果

也存在明显差异,同时发现在第 5,10 号实验中,由
于驾驶员产生了表情变化,导致眼部疲劳特征的提

取过程受到干扰,因此基于眼部特征的检测方法难

以准确识别疲劳,产生了疲劳误判。
2郾 2郾 2摇 与传统的多特征融合检测方法的对比

由于疲劳状态下驾驶员在面部会呈现更为直观

的变化,因此现有的基于多特征融合的疲劳检测方
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法主要是通过融合驾驶员的眼睛和嘴巴的疲劳因子

对驾驶员的疲劳状态进行识别。 表 2 反映了这类方

法与本文提出的疲劳检测方法的对比结果。
表 2 表明:融合了眼睛和嘴巴疲劳特征的疲劳

驾驶检测算法能够更有效降低疲劳误判产生的可能

性,比基于单一特征的检测方法具备更高的可靠性。

同时在第 2,3,10 组实验中发现,当头部偏转速度或

角度较大时,传统的基于多特征融合的疲劳驾驶检

测方法的准确率未明显提高,而不同姿态下基于多

特征融合的疲劳驾驶检测方法的准确率却提高显

著,说明降低头部姿态的偏转对提高疲劳检测的准

确率有着较为突出的作用。

表 1摇 与基于眼部特征的疲劳驾驶检测方法的对比

Table 1摇 Comparison of fatigue driving detection methods based on eye features

序摇 号
基于眼部特征的疲劳驾驶检测方法 本文提出的疲劳驾驶检测方法

EAR 阈值 眨眼次数 PERCLOS 值 状态判定 EAR 阈值 眨眼次数 PERCLOS 值 状态判定

1 0郾 193 11 0郾 045 正常 0郾 190 7 0郾 043 正常

2 0郾 176 5 0郾 026 正常 0郾 146 2 0郾 013 正常

3 0郾 191 27 0郾 183 疲劳 0郾 188 26 0郾 235 疲劳

4 0郾 214 26 0郾 057 正常 0郾 206 18 0郾 055 正常

5 0郾 235 33 0郾 195 疲劳 0郾 231 8 0郾 057 正常

6 0郾 248 45 0郾 317 疲劳 0郾 255 42 0郾 430 疲劳

7 0郾 183 34 0郾 100 正常 0郾 174 16 0郾 081 正常

8 0郾 211 32 0郾 149 正常 0郾 204 19 0郾 103 正常

9 0郾 172 51 0郾 352 疲劳 0郾 173 25 0郾 196 疲劳

10 0郾 168 22 0郾 152 疲劳 0郾 159 15 0郾 133 正常

表 2摇 与传统的基于多特征融合的疲劳驾驶检测方法的对比

Table 2摇 Compared with the traditional fatigue driving detection method based on multi-feature fusion

序摇 号
传统的基于多特征融合的疲劳驾驶检测方法 本文提出的疲劳驾驶检测方法

眨眼次数 状态判定 准确率(% ) 眨眼次数 状态判定 准确率(% )

1 11 正常 90郾 00 7 正常 90郾 00

2 3 正常 84郾 62 2 正常 92郾 86

3 27 疲劳 76郾 92 26 疲劳 84郾 62

4 24 正常 97郾 14 18 正常 97郾 14

5 9 正常 95郾 83 8 正常 100郾 00

6 45 疲劳 83郾 33 42 疲劳 88郾 89

7 26 正常 86郾 36 16 正常 90郾 91

8 27 正常 80郾 00 19 正常 90郾 00

9 32 疲劳 89郾 47 25 疲劳 94郾 74

10 20 正常 87郾 50 15 正常 93郾 75

3摇 结束语

与传统的基于 Adaboost 的人脸检测模型和 SSD
模型相比,本文提出的人脸检测模型避免了头部姿

态的变化对特征提取过程的干扰,能够更有效地提

取人脸的形状和局部轮廓特征,实现对人脸实时准

确的检测。 同时为了研究表情的变化对人脸疲劳检

测的影响,改进了原有的手写数字识别神经网络,在
LeNet-5 模型的基础上增加了两个卷积层和池化

层,提高了笑脸检测模型的泛化能力。 此外,由于本

文所使用的特征来源较为单一,对于光照不均衡等

13



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 38 卷

复杂场景的适应能力较弱,因此采用多信息源的疲

劳特征进行融合可以进一步提高疲劳驾驶检测的鲁

棒性。
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Fatigue State Detection Method Based on Multi-feature
Fusion under Different Postures

WANG Zheng,WANG Jun
(School of Computer and Information,Anhui Polytechnic University,Anhui Wuhu 241000,China)

Abstract:Aiming at solving the problems of high false detection rate and low reliability of traditional single
feature-based fatigue detection methods, which cannot adapt to the complex and changing driving environment, a
fatigue driving detection method that fuses drivers multiple facial features such as driver ' s eyes and mouth is
proposed. Compared with the existing face detection models, the gradient-based learning framework proposed here
is more effective for side face detection and can better meet the detection time requirements. Meanwhile, the
improved LeNet-5 neural network model is used to classify the smiles in videos, which excludes the interference of
expression changes on fatigue driving detection. Finally, in order to reduce the influence of head posture deflection
on fatigue feature extraction, the Euler angle -based feature correction algorithm was introduced. The detection
results of the YawDD fatigue driving dataset show that the fatigue driving detection based on multi-feature fusion in
different postures can not only effectively reduce the influence of head deflection on fatigue driving detection, but
also has higher robustness than the traditional fatigue detection methods.

Key words:fatigue driving; face justification; PERCLOS; smile detection; feature fusion
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