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基于脸部特征和头部姿态的疲劳检测方法基于脸部特征和头部姿态的疲劳检测方法
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摘要摘要：：针对疲劳驾驶检测方法存在疲劳特征单一、鲁棒性低和不能因驾驶员不同定制疲劳阈值等

问题，提出了一种基于脸部特征和头部姿态的疲劳检测方法。利用 HOG(histogram of oriented

gradients)特征算子和回归树算法进行人脸检测和人脸关键点定位；通过脸部关键点结合坐标系变

换估计头部姿态欧拉角；建立深度残差神经网络模型对眼部疲劳特征进行提取，同时结合眼部、

嘴部纵横比和头部姿态欧拉角进行疲劳特征提取；利用眼部、嘴部和头部姿态疲劳特征建立针对

不同驾驶员的支持向量机模型对疲劳驾驶进行预警。实验表明：在YawDD和自建疲劳模拟数据集

上，该方法均表现出较高的准确率和鲁棒性，在某一疲劳特征检测受阻时依然能进行较好的疲劳

预警。
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Abstract: Aiming at the of the single fatigue characteristics, low robustness and inability to customize

fatigue thresholds for different drivers of fatigue detection methods, a method based on facial features

and head posture is proposed. In face detection and face key point positioning HOG feature operator and

regression tree algorithm are used. In head posture estimation, head posture Euler angle is estimated by

combining the face key points with the coordinate system transformation. In fatigue feature extraction, a

deep residual neural network model is established to extract the eye fatigue features, which the eye,

mouth aspect ratio and head posture Euler angle. The fatigue characteristics of eyes, mouth and head are

used to establish the support vector machine models for different drivers to provide the early fatigue
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引言引言

随着社会经济的飞速发展，我国汽车保有量不

断增加，安全隐患也日益剧增。据统计，疲劳驾驶

是引发交通事故的主要因素，在疲劳驾驶导致交通

事故前，驾驶员会有明显的先前疲劳特征，此时给

予驾驶员疲劳预警可以极大程度避免交通事故。疲

劳驾驶具有基数大、占比高和可预见的特点。研究

如何对驾驶员的疲劳特征进行快速、准确、稳定地

检测，对于交通安全驾驶问题的改善有着重大意义。

早期的疲劳检测是通过使用相关医疗器械对人

体的生理指标进行检测进而判断是否疲劳。目前，

在交通领域对驾驶员进行疲劳检测的方法主要有4

类：①基于主观评定法，通过主观自评或主观他评

对驾驶员疲劳进行量化，该方法是离线分析方法，

不能在发生事故前对驾驶员进行疲劳预警；②基于

生理参数特征检测，通过对人体接入电极或仪器来

检测心电、脑电等信号进行疲劳检测
[1-2]

，这种方法

虽然能够实时准确地发出疲劳预警，但是由于采集

特征信号会对驾驶员产生入侵性，影响驾驶员在驾

驶过程中的舒适感；③基于车辆行为特征检测，通

过车载计算机记录分析汽车的方向盘转角和角速

度
[3]
，或通过传感器检测方向盘握力对驾驶员是否

疲劳进行判定，这类方法会随着车辆使用时间的增

加，硬件设备的老化而精度下降，且成本高不易于

普及；④基于面部特征检测，是使用机器视觉技术

获取驾驶员人脸图像特征，通过机器学习或深度学

习算法对人脸状态进行分析并判断是否疲劳。如

Wang M等
[4]
使用Adaboost和轮廓圆结合的机器学

习算法，根据疲劳判定准则PERCLOS阈值判断眨

眼。Mandal B等
[5]
通过检测驾驶员头肩和眼睛睁闭

判定公交车驾驶员是否疲劳。Zhao Xuepeng等
[6]
通

过建立级联卷积神经网络判断驾驶员是否疲劳驾

驶。Omidyeganeh M等
[7]
使用反投影理论检测驾驶

员嘴部的变化，建立了一个哈欠检测系统。这类方

法具有精度高、成本低、易普及、无干扰等优点，

但存在疲劳特征参数单一、网络层数较浅和不能根

据驾驶员的不同定制疲劳阈值等问题。

随着计算机运算能力的不断加强和数据量的

成倍增长，深度学习在数据挖掘、分类预测、模

式识别等方面表现出巨大的优势，其强大的特征

学习功能，对驾驶员有部分遮挡、光影变化等干

扰都具有较强的适应性和鲁棒性。本文针对疲劳

特征参数单一、疲劳特征提取不够深和不能定制

疲劳阈值等问题，采用多种疲劳特征辨识的方法，

使用深度残差神经网络来深层次提取特征，并使

用SVM模型来实现定制疲劳阈值和提高系统鲁棒

性和检测精度。

1 基于脸部特征和头部姿态的疲劳基于脸部特征和头部姿态的疲劳

检测原理检测原理

本文提出的基于脸部特征和头部姿态疲劳检测

原理如图1所示，主要包括：①人脸检测环节，通

过方向梯度直方图(histogram of oriented gradients，

HOG)算法和ERT(ensemble of regression trees)算法

对实时图像进行人脸检测并定位人脸关键点；②特

征提取环节，根据关键点信息提取眼部、嘴部疲劳

特征，并通过图像坐标系与世界坐标系的转换求解

出驾驶员头部欧拉角；③疲劳检测环节，在提取的

眼部ROI(region of interest)图像基础上，采用深度

残差神经网络进行特征提取并对其进行眨眼的判

断，同时结合经过驾驶员个性化预训练的支持向量

机模型输出的眼部、嘴部和头部姿态分类结果完成

对驾驶员疲劳驾驶的预警。

2 人脸定位与头部姿态估计人脸定位与头部姿态估计

对驾驶员进行人脸检测和关键点定位，并计

算头部姿态欧拉角，可为后续眼部、嘴部和头部

多疲劳特征提取做准备。

2.1 基于基于HOG的人脸检测算法的人脸检测算法

方向梯度直方图HOG算法是计算机视觉领域

较为优秀的图像检测算法，使用HOG算法进行人

脸检测的具体过程如图2所示。

•• 2280
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具体步骤如下：

step 1：为提高算法对外界环境的抗干扰性，

对摄像头输入的每一帧图像进行灰度图转化，再

利用Gamma归一化算法减少和抑制光照、颜色、

阴影对图像的干扰，Gamma归一化公式为

I(x y)= I(x y)Gamma (1)

式中：(x y)为图像中的像素点。

step 2：通过导数计算图像中每个像素点(x y)

的梯度值G(x y)和梯度方向 α(x y)，要计算像素

点(x y)的横、纵坐标方向的梯度：

Gx (xy)=H(x + 1y)-H(x - 1y) (2)

Gy (xy)=H(xy + 1)-H(xy - 1) (3)

式中：Gx (x y)和Gy (x y)为像素点 (x y)水平方向

和垂直方向上的梯度值；H(x y)为像素值，图像

中每个像素点的梯度值和梯度方向为

G(x y)= Gx (x y)2 +Gy (x y)2 (4)

α(x y)= arctan
é

ë
ê
êê
êGy (x y)

Gx (x y)
ù

û
ú
úú
ú (5)

step 3：将输入的图像划分为N个 cells单元，

每个 cells中有n ´ n个像素，再将 cells单元的梯度

方向从 0~360°划分为M个区间，对每个 cells单元

根据式(4)、式(5)进行加权投影输出N个 cells单元

的梯度方向直方图。

step 4：进行局部对比度归一化后，对每个

cells单元进行滑动扫描提取HOG特征，并送入分

类器进行分类，在输出结果中采用非极大值抑制

(non-maximum suppression, NMS)的方法剔除多余

的人脸候选框。

鉴于疲劳检测的视频图像中，驾驶员的人脸

占比较大，采用基于HOG特征的人脸检测算法可

以有效地识别有部分遮挡的人脸并能精确地标出

轮廓候选框，为下一步的人脸关键点定位奠定

基础。

图1 基于脸部特征和头部姿态疲劳检测方法原理图

Fig. 1 Schematic diagram of fatigue detection method based on facial features and head posture

图2 HOG算法流程图

Fig. 2 HOG algorithm flowchart

•• 2281
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2.2 基于基于ERT的人脸关键点定位算法的人脸关键点定位算法

人脸关键点定位就是使用基于优化或回归的

方法将人脸的特征点进行准确定位。鉴于基于回

归树集合(ensemble of regression trees, ERT)
[8]
的人

脸对齐算法，相比于传统的算法具有可以在执行

形状不变特征选择的同时最大范围地减少训练时

相同的损失函数，并能解决标签缺失或不确定的

问题，本文采用基于回归树集合算法建立的预训

练人脸关键点检测模型进行关键点定位。该模型

由来自 AFW
[9]
、HELEN

[10]
、LFPW

[11]
和 IBUG

[12]
数

据集组成的300W
[13]
人脸基准数据集训练而成。其

中基于ERT算法建立预训练模型原理如下：

首先，建立一个级联回归器：

Ŝ(t + 1)= Ŝ(t)+ rt (IŜ
(t) ) (6)

式中：Ŝ(t)为人脸形状索引；rt (I Ŝ(t) )为回归器，

每个回归器由n棵树组成，每一棵树都是由当前形状

和标定形状的坐标差与随机选取的像素对进行训练

所得。若Ni为第 i张人脸图像，Si为图像的形状向

量，训练数据集(N1 S1 ) (N2 S2 ) (Nn Sn )，设

输入参数{(Ni Ŝ
(t)
i  DS (t)

i )}N
i = 1，对回归器进行初始化：

f0 (N Ŝ(t) )= arg min
γÎR2 P
∑
i = 1

N

//D Ŝ (t)
i - γ||2 (7)

DS (t)
i = Si - Ŝi (8)

对回归器中 rt 根据式 (9)进行迭代并更新

fk (Ni Ŝ (t)
i )：

rik =DS (t)
i - fk - 1 (Ni Ŝ (t)

i ) (9)

fk (Ni Ŝ (t)
i )= fk - 1 (Ni Ŝ (t)

i )+ gk (N Ŝ(t) ) (10)

式中：gk (N Ŝ(t) )为弱分类器的回归方程，k为迭

代次数，最终训练完成的树的回归器为

rt (N Ŝ(t) )= fk (Ni Ŝ (t)
i ) (11)

该算法通过优化损失函数和误差总和来学习

Tree，最终通过预训练模型可获得人脸图像关键

点坐标位置。

2.3 驾驶员头部姿态估计驾驶员头部姿态估计

在真实驾驶环境中，驾驶员的头部姿态估计

主要运用于判断驾驶员是否处于疲劳打瞌睡状态，

以保证安全，减少事故。在利用预训练的人脸关

键点检测模型获得人脸图像关键点位置的基础上

对驾驶员头部姿态进行估计，需将以世界坐标系

表示的 3D 人脸坐标映射到以图像坐标系表示的

2D关键点坐标，转换原理如图3所示。

在图 3中，从左自右依次为相机坐标系、图

像坐标系、成像平面坐标系和世界坐标系。由于

系统是通过相机提取人脸图像，因此需要首先将

世界坐标系映射到相机坐标系或者说是将坐标系

与摄像机对齐
[14]
，其中世界坐标系中的 x轴和 y轴

与图像的 x轴和 y轴对齐，正 z轴与摄像机的光轴

对齐，坐标系转换公式为

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úXc

Yc
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(12)

式中：R 为旋转矩阵；T 为平移矩阵。由图 3 可

知，从相机坐标系到图像坐标系之间的转换其实

是一种透视变换，在透视变换的过程中产生了一

个成像平面坐标系，其中成像平面在相机坐标系

中的深度为焦距 f，转换关系为

λ
é

ë

ê

êê
ê
ê

ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úXi

Yi

1
=
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图3 坐标系统原理图

Fig. 3 Principle of coordinate system
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成像平面坐标系通过式(14)映射到图像坐标

系中
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(14)

式中：mx my 为每个图像方向的像素比例因子；

s为传感器的倾斜因子；x0 y0为光轴和像素平面

的交叉点。

最终将式(12)~(14)相结合，得到图像坐标系

与世界坐标系的映射关系：
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(15)

简化为

é
ë
êêêê ù

û
úúúúR T

0 1
Xw = λK

-1 Xp (16)

式中：矩阵K为摄像机参数矩阵，通过相机标定

的方法可以获取相机的内参矩阵。

本文通过使用张正友提出的相机标定方法进

行标定
[15]
，首先准备一张角点为6 ´ 4的棋盘(如图

4)，对棋盘图片的角点和亚像素角点信息进行提

取，最后标定函数使用这些点生成矩阵，并且生

成一个畸变系数矢量，用于消除相机的径向畸变，

最终输出的相机内参矩阵为

K =
é
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ê
êê
ê

ê ù

û
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ú
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ú552.971 707 0 328.309 116
0 553.432 949 236.908 246
0 0 1

在 3DMM
[16]
获取到世界坐标系中心位置后，

得到像素坐标位置和相机的内参便可以利用旋转

矩阵R和平移矩阵得到驾驶员头部的欧拉角：
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φ = arctan(-r12 r22 )

ϕ = arctan(r02 r 2
12 + r 2

22 )

γ = arctan(-r01 r00 )

(18)

至此便完成了驾驶员人脸检测和关键点定位，

并实时地估算出驾驶员头部姿态的欧拉角，接下

来将对驾驶员脸部关键点和头部欧拉角进行疲劳

特征的提取。

3 驾驶员疲劳特征提取驾驶员疲劳特征提取

3.1 眼部疲劳特征提取眼部疲劳特征提取

在疲劳检测中驾驶员眼睛在一定时间序列中

的眨眼次数可以作为判断驾驶员疲劳的生理指标，

一般在正常驾驶中，驾驶员两次眨眼的间隔时间

约为4 s，眼睛闭合到睁开的时间约为0.2 s，在驾

驶员产生困倦时，眨眼速度会变慢约 0.6 s，在相

同时间序列中的眨眼频率也会增加，所以可以根

据单位时间序列中的眨眼次数和闭眼时长来判断

驾驶员是否疲劳。PERCLOS是国际上公认的疲劳

状态判定准则，其表示在单位时间内，眼睛处于

闭合状态的时间所占的比例。由于在视频中，帧

数序列在时间和内容上都具有连续性，故可以利

用眼睛闭合状态的帧数来近似求解PERCLOS值，

本文将其定义为眨眼频率：

feye = Teye /M (19)

式中：M为单位时间序列视频总的帧数；Teye为闭

眼的帧数。根据眼部几何特征和神经网络检测单

图4 棋盘格与相机标定实验

Fig. 4 Checkerboard and camera calibration experiment
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位时间序列的眨眼次数后，便可提取眼部疲劳

特征。

3.1.1 基于眼睑纵横比基于眼睑纵横比EAR的疲劳特征提取的疲劳特征提取

经过上文人脸检测和关键点定位后，提取驾

驶员眼部12个关键点坐标，由于两只眼睛的眨眼

反射一致，故取一只眼睛的6个关键点进行计算，

其坐标由左至右顺时针分别为 (x1 y1 )(x2 y2 )

(x6 y6 )，如图 5(a)所示。本文利用人眼的几何特

征引入眼睑纵横比(eye aspect ratio, EAR)对驾驶员

眼睛睁闭状态进行估计：

EAR =
||y2 - y6|| + ||y3 - y5||

2||x1 - x4||
(20)

对于由红外摄像头输入的每一个视频帧，检

测出驾驶员眼部的12个关键点，基于EAR计算眼

睛高度和宽度欧式距离比，结果如图 5(b)所示，

当驾驶员的眼睛睁开时，EAR的值围绕 0.28上下

波动，基本处于恒定，当眼睛闭上时EAR的值会

迅速下降并趋于0。

由图 5(b)，根据计算EAR值判断驾驶员的实

时眨眼行为，结合眨眼频率 feye，可以判定驾驶员

眼部是否处于非正常驾驶状态。

由于驾驶员的眼部行为较为复杂，依据单一

的EAR值作为眼部特征会导致检测系统精度和鲁

棒性低。因此本文提出使用一种深度残差神经网

络与EAR相补充的方法对眼部进行特征提取，以

减少对驾驶员眨眼的漏检。

3.1.2 基于深度残差神经网络的眼部特征提取基于深度残差神经网络的眼部特征提取

传统的卷积神经网络由于卷积的层数不能深

度叠加
[17]
，导致提取的特征层次不够深，网络精

度不够高。本文采用一种深度残差神经网络(deep

residual network，ResNet)进行眼部特征的提取，

相比于传统神经网络因层数不断叠加而产生的梯

度消失和网络退化的问题，残差神经网络在其基

础上增加残差单元用以解决此问题，其网络结构

如图6所示。

设卷积神经网络的损失函数为 f (X W )，在进

行训练时反向传播算法的公式为

¶Loss
¶X

=
¶f (X W )

¶X
(21)

若往多层神经网络拓展将变为

Loss = fn (Xn Wn ) Ln = fn - 1 (Xn - 1 Wn - 1 )  

L2 = f1 (X1 W1 ) (22)

计算可得第 i层的梯度表达式为

¶Loss
¶X1

=
¶fn (Xn Wn )

¶Xn

´
¶fn-1 (Xn-1 Wn-1 )

¶Xn-1

´´

¶f (Xi + 1 Wi + 1 )
¶Xi

(23)

从式(23)不难看出当神经网络在进行误差反向

传播时，浅层网络的梯度随之减小最后导致网络

的梯度消失。为了解决这一问题，残差神经网络

在此基础上引入一个残差单元如图7(b)所示。

相较于传统的神经网络输出为 H(x)=F(x)，

图 7(b)中的残差神经网络通过加入一个同等映射 x

将输出变为H(x)=F(x)+ x，其中这一映射将x作为

网络训练过程中的底线，若 x经过卷积单元 F(x)

训练后不满足网络精度要求，网络可以将这一单

元块的权重置为0，保证网络的梯度不会减小。基

于此，式(23)将变为

1 19 37 55 73 91 109127

图5 眼部关键点与EAR值

Fig. 5 Key points of the eye and EAR value

图6 残差神经网络结构图

Fig. 6 Residual neural network structure diagram
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¶Xi + 1

¶Xi

=
¶Xi + ¶f (XnWn )

¶Xi

= 1 +
¶f (Xi + 1Wi + 1 )

¶Xi

(24)

由式(24)可知，随着网络深度的增加，浅层网

络梯度也不会消失。

深度学习网络的层数越深需要的数据量越大，

以往疲劳驾驶检测的研究中所使用的CNN大多使

用人脸数据集而非真实驾驶环境中的人脸图像进

行卷积神经网络的特征提取和训练，虽然在数量

上满足了深度学习网络的训练，但是在质量、真

实性上并不能满足疲劳驾驶检测的要求。针对目

前公开的真实驾驶环境数据集少的问题，本文提

出一种基于ResNet的迁移学习模型
[18]
。迁移学习

模型就是将源领域和目标领域的数据从原始特征

空间映射到新的特征空间中去，在该空间中，源

领域的数据与目标领域的数据分布相同，从而可

以在新的空间中，更好地利用源领域已有的有标

记数据的样本进行分类训练，最终对目标领域的

数据的进行分类测试。本文通过迁移学习将

ResNet-50网络权重参数迁移到眼部残差神经网络

中，提高模型的学习效率，该模型利用多层特征

融合，和层间判别特征，并通过 softmax回归将其

融合进行分类。

从图 6 可知，残差神经网络的输入大小为

224 ´ 224，输出层为2维向量，分别表示驾驶员眼

睛的睁眼和闭眼 2个状态。首先，在对眼睛区域

进行 ROI 提取分割后，将 ROI 区域尺度变换为

224 ´ 224 ´ 3 的 RGB 颜色空间，使图像经过一个

stride为 2，像素填充 pad为 3，kernel为 7 ´ 7的卷

积层进行特征提取并将图像的大小减小为原来的

一倍；其次，经过激活函数ReLU后用 stride为2，

3 ´ 3的最大池化层将眼部图像进行降采样；然后，

驾驶员的眼部ROI图像依次通过52次kernel为3´ 3

的卷积和最大池化操作进行深度特征提取和压缩，

其中多个小的 kernel堆叠使用相比于使用一个大

的 kernel 能减小大量计算参数，并且使用多个

kernel可以带来更深层次的网络、学习到更复杂的

非线性关系
[19]
。实验证明3个3 ´ 3的小kernel堆叠

的效果与使用一个 7 ´ 7的 kernel相同，但是在一

个含有 n 个 kernel 的卷积层，前者的参数个数为

3 ´(3 ´ 3 ´ n)，而后者参数为7 ´ 7 ´ n，由此残差神

经网络中卷积层的 kernel都为 3 ´ 3；最后将经过

深层次提取的眼部特征输入到平均池化层和全连

接层，全连接层将特征数据映射到一个二维向量

中，再将该向量输入到 softmax函数中进行回归，

最终输出睁眼和闭眼的概率值用于判断驾驶员的

眨眼情况，与EAR算法相补充，在某一方法出现

漏检时也能较好地检测到驾驶员的眨眼，以提高

系统的鲁棒性。

3.2 嘴部疲劳特征提取嘴部疲劳特征提取

驾驶员处于疲劳状态时，大脑通常会释放打

哈欠等特征性行为信号，以提醒人体状态疲劳需

要休息。因此，在驾驶车辆过程中，驾驶员的嘴

部有三种状态：松弛闭合、说话和哈欠疲劳。根

据 2.2节人脸关键点定位可知，驾驶员嘴部外轮

廓定位的坐标由左至右顺时针分别为 (x1y1 )

(x2 y2 ) (x12 y12 )共 12个坐标点如图 8(a)所示，

本文利用嘴部的几何特征引入嘴部纵横比(mouth

aspect ratio, MAR)的概念对驾驶员嘴部状态进行

估计：

MAR =
||y3 - y11|| + ||y5 - y9||

2||x1 - x7||
(25)

对于由红外摄像头输入实时图像帧，在一定

时间序列上计算MAR的实时值如图8(b)所示。

图7 残差神经网络与传统神经网络对比

Fig. 7 Comparison of residual neural network and plain
network
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由图8可知，当驾驶员处于说话时MAR值大约

稳定在[0.6, 1.0]，且持续时间一般较长，当驾驶员

嘴部出现哈欠状态时，MAR会迅速上升到1.2~1.5，

也就是说，驾驶员嘴部的3种状态(即哈欠、说话、

闭嘴松弛)特征较为明显，只要对嘴部的定位精

准，不需要通过深度学习进行特征提取，即可快

速计算MAR判断驾驶员的嘴部状态，以节省车载

计算机CPU的算力。

由此可根据实时计算的MAR判断驾驶员的说

话、哈欠行为，结合前文对驾驶员眨眼的判断，

在驾驶员出现眼部遮挡时(佩戴墨镜)，提供辅助的

检测手段用于疲劳预警。

3.3 头部姿态疲劳特征提取头部姿态疲劳特征提取

驾驶员处于严重疲劳状态时，身体和头部会

出现前倾、左右摇晃等危险姿势，使用低头频率

fhead和头部异常角度可以判断驾驶员的疲劳状态：

fhead = Thead /M (26)

式中：M为单位时间序列视频总的帧数；Thead为

低头的帧数。将驾驶员头部姿态的欧拉角分为俯

仰角、偏航角、翻滚角，即驾驶员头部分别绕

x、y、z 轴旋转的欧拉角，如图 9 所示。根据研

究
[20]
，一般人体头部绕中轴的x轴旋转的最大角度

范围是[-60.4°, 69.6°]，绕 y轴旋转的最大角度范

围是[-90°, 75°]，绕 z 轴旋转的最大角度范围是

[-40.9°, 36.3°]。

由此可以根据驾驶员实时的俯仰角、偏航角、

翻滚角来计算异常角度，本文对于异常角度的判

断参考PERCLOS中P80标准，即当驾驶员头部角

度超过正常范围的 80%时判断为异常角度。驾驶

员瞌睡行为导致的头部姿态异常主要体现在俯仰

角和翻滚角，经实验后取驾驶员头部俯仰角平均

变化大于 25°，翻滚角平均变化大于 15.4°判定为

驾驶员的头部异常角度。

4 基于基于SVM的疲劳辨识模型的疲劳辨识模型

通常一辆汽车的常驻驾驶员有1~3名，由于每

位驾驶员的眼睛大小、嘴部大小和头部姿态角度并

不相同，若对不同的驾驶人员采用单一且统一的阈

值判定驾驶员眨眼、说话、哈欠和头部低头动作不

仅精度和鲁棒性低，还不能满足不同驾驶员对车载

检测系统的个性化需求。因此本文提出使用基于支

持向量机(SVM)的机器学习算法建立疲劳辨识模

型，以提高系统的检测精度和鲁棒性，并且满足不

同驾驶员对疲劳检测系统的个性化需求。

支持向量机算法是主要用于解决模式识别领

域的数据分类问题的一种高精度且高效的有监督

机器学习算法。本文通过将图像数据转换为关键

点坐标，再将其转换为EAR、MAR值和头部姿态

欧拉角俯仰角、偏航角、翻滚角，然后利用SVM

算法针对不同驾驶员建立不同的疲劳辨识模型，

原理如图10所示。

图9 驾驶员头部转角

Fig. 9 Driver's head angle

图8 嘴部关键点与MAR值

Fig. 8 Key points of mouth and MAR value
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使用SVM机器学习算法建立疲劳辨识模型的

具体步骤为：

(1) 人脸信息采集。在驾驶员第一次上车时，

要求在采集系统的提示下配合系统进行眨眼、张

嘴、低头等动作进行一次短暂的人脸信息采集，如

图11所示。目的是采集不同驾驶员在不同状态的

眼睑长宽比、嘴部长宽比和头部姿态的欧拉角。

(2) 特征提取。对驾驶员眼部、嘴部、头部数

据进行特征提取并组成n维向量。本文通过提取5

名实验样本在实际驾驶环境中睁眼、闭眼的EAR，

嘴部闭嘴松弛、正常交谈、哈欠的MAR和头部正

常驾驶时和疲劳异常动作时的俯仰角、偏航角、

翻滚角欧拉角特征数据进行训练。

(3) 训练 SVM模型。采用编码方式将眼部的

睁闭分别标签为 0、1，以此类推，将带标签的数

据送入SVM分类器进行训练。

5 实验结果与分析实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性，实验分为 3部

分：①眼部深度残差神经网络模型的训练与验证；

②针对不同驾驶员训练的SVM疲劳辨识模型的训

练与方法对比；③利用自建疲劳数据集对多特征

疲劳辨识模型的验证。

5.1 基于深度残差神经网络模型的眼部特征基于深度残差神经网络模型的眼部特征

有效性验证有效性验证

驾驶员眼部特征提取使用的深度残差神经网

络使用 CEW
[21]
数据集、YawDD

[22]
数据集进行训

练。其中 CEW 数据集包含 2 423 张人脸图像；

YawDD数据集是由渥太华大学在真实驾驶环境下

利用自然光采集的不同年龄不同种族的视频数据

集，记录了驾驶员正常、说话、哈欠等驾驶状态，

是为数不多的面向疲劳驾驶检测建立的公开数

据集。

对YawDD视频数据集进行关键帧截取，最后

得到4 538张真实驾驶环境的图像，部分如图12(a)

所示，并根据驾驶员状态进行人工标签。对CEW

数据集和标签好的YawDD数据集进行眼部ROI裁

剪并将维度 resize到 224 ´ 224 ´ 3，将颜色三通道

降为单通道后部分结果如图12(b)所示。

图10 SVM疲劳辨识模型原理

Fig. 10 SVM fatigue identification model principle

图11 采集系统实时图

Fig. 11 Real-time diagram of acquisition system
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对深度残差神经网络模型进行训练的具体步

骤如下：首先将图像维度 resize到224 ´ 224，进行

数据增强后，在每个像素中减去在 ImageNet数据

集上计算的平均RGB值，做归一化处理，目的是

使得迁移学习的精度和效率更加有保障；其次基

于 ResNet-50 的网络架构构建深度卷积神经网络

(DCNN)，用 2 维全连接和 softmax 层代替原先的

网络层级，并将 ResNet-50 卷积层的参数传递给

DCNN模型的卷积层；最后通过Transfer learning

的训练方式进行训练。

Transfer learning训练是通过冻结传输卷积层

参数，这些层可以看作是网络的特征提取层，训

练输出为 2维的全连接和 softmax层。训练的具体

参数调节如下：①采用动态学习率。动态学习率

的采用是使网络更好的逼近最优值，初始的学习

率定为0.001随后每7个 epoch衰减为原来的1/10。

② 优化器选择 Adam(adam optimizer)来进行网络

权重的更新。相比于 SGD优化器，Adam有更快

的收敛速度和更少内存需求。③ Batch 为 32，

epoch为 100。训练过程中训练集和验证集准确率

的变化如图13所示，训练结束后保存验证集表现

最好的网络模型权重。

由图13可知，训练集在Transfer learning训练

中经过 100 个 epoch 迭代后训练集准确率高达

98.9%，验证集为 97.5%，模型在训练集和验证集

上均表现出较高的精度，可与SVM模型相结合用

作驾驶员眼部疲劳特征辨识模型。

5.2 基于基于SVM的疲劳辨识模型的疲劳辨识模型

当更换驾驶员时，系统将要求驾驶员配合系统

提示，以采集其眼部、嘴部和头部特征数据，然后

对不同驾驶员采用基于SVM的疲劳辨识模型分别进

行训练，以达到系统对不同驾驶员定制疲劳阈值的

效果，其中实验采集的部分特征数据如表1所示。

由表 1数据可知，驾驶员在初次上车根据要

求进行动作时，采集的眼部、嘴部和头部姿态等

特征数据具有趋势性，根据实际状态将数据进行

编码标签，然后采用 SVM 疲劳辨识模型进行训

练。其中采集驾驶员睁闭眼、张闭嘴、说话、头

图12 YawDD数据集预览与眼部ROI
Fig. 12 YawDD dataset preview and eye ROI

图13 训练过程结果图

Fig. 13 Result of the training process

表1 采集数据表

Table 1 Collected data table

测试员编号

1

2

3

4

5

EAR

睁眼

0.274 1

0.262 0

0.250 3

0.291 9

0.236 6

闭眼

0.085 9

0.107 8

0.139 4

0.159 3

0.145 8

MAR

嘴闭合

0.372 8

0.380 2

0.155 2

0.295 5

0.427 7

说话

0.640 0

0.750 4

0.500 3

0.867 1

0.794 6

哈欠

1.521 6

1.428 1

1.063 1

1.160 4

1.238 9
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部进行正下方低头、左右下方低头和正常姿态的

疲劳特征数据各 500 个，根据采集的特征数据，

每一个驾驶员对应的 SVM 模型训练的样本数量

分别为：眼部 1 000 个、嘴部 1 500 个、头部姿

态 2 000 个，训练模型时参数设置为：惩罚参数

C=1.0；分类器的核函数选择使用RBF径向基核函

数；probability=False；停止训练的误差值：1×10
-3
。

为验证使用SVM算法改进的疲劳检测系统有更高

的精确度和鲁棒性，实验使用自行采集的疲劳驾

驶模拟视频作为测试样本。自建疲劳模拟视频数

据集由招募的 4男 1女在实际驾驶环境中自然光

下录制的模拟疲劳视频组成，其中记录了驾驶员

说话、哈欠和低头瞌睡的状态，截取数据集部分

如图14所示。

招募5名观察员对视频中驾驶员眨眼、说话、

哈欠等数量进行统计，取统计后的均值作为视频

中实际眨眼、说话、哈欠、低头瞌睡的数量。实

验取单一阈值、视频连续帧的平均阈值同基于

SVM算法改进的疲劳检测方法进行对比，其中单

一阈值法中眼部取 0.25，检测到EAR值连续 2帧

小于阈值判断眨眼；哈欠取0.9作为阈值，检测到

MAR值连续5帧大于0.9判断哈欠，平均阈值法取

驾驶员睁眼、张嘴时的EAR、MAR均值作为阈值。

对比结果如表2、3。

由表2、3可见采用单一阈值的疲劳检测系统

对某一些(如视频编号2)驾驶员眼部特征的检测精度

很高(如94.3%)，但对于不同的驾驶员由于个体的差

异导致检测精度不稳定，范围在69.1%~94.3%之间

波动，系统鲁棒性低、可移植性差；采用平均阈

值的方法虽然整体检测的准确度较稳定，对不同

驾驶员眼部的检测精度都稳定在大约 90%，移植

性较单一阈值有所提高，但系统的检测精度仍不

能满足要求；采用本文提出的基于SVM算法改进

的疲劳检测系统对不同驾驶员眼部特征的检测精

度都在 97.2% 以上，对哈欠的检测精度也较高，

系统鲁棒性高可移植性好，与采用单一阈值和平

均阈值的疲劳检测方法相比有更好的检测性能。

5.3 多特征疲劳辨识模型实验结果多特征疲劳辨识模型实验结果

为了验证多特征疲劳辨识模型的有效性，选

取在自然光条件下的真实驾驶环境作为实验条件，

从驾驶员进入车辆开始通过车载摄像头进行人脸

检测并输出人脸候选框，实验结果见图15(a)，在

候选框中对驾驶员人脸进行关键点检测实验结果

见图15(b)。

图14 自建数据集部分预览

Fig. 14 Partial preview of self-built data set

表2 眼部检测算法对比结果

Table 2 Comparison results of eye detection algorithms

视频编号

1

2

3

4

5

实际闭眼数

90

157

131

87

106

检测闭眼数/准确率%

单一阈值

78/86.7

148/94.3

97/74.0

60/69.1

74/69.8

平均阈值

83/92.2

142/90.4

120/91.6

77/88.5

98/92.5

SVM模型

89/98.9

154/98.1

129/98.5

85/97.7

103/97.2

表3 哈欠检测算法对比结果

Table 3 Comparison results of yawn detection algorithms

视频编号

1

2

3

4

5

实际哈欠数

3

0

2

5

4

检测哈欠数/准确率%

单一阈值

2/66.7

0

2/100

6/83.3

2/50

平均阈值

3/100

0

1/50

4/80

4/100

SVM模型

3/100

0

2/100

6/83.3

4/100
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根据关键点提取驾驶员眼部、嘴部、头部特

征，这些特征检测之间独立工作互不影响、相互

补充，通过分别预警驾驶员眼部、嘴部和头部姿

态的疲劳特征，使得模型在某一特征检测受阻时，

也能较好的地对驾驶员的疲劳进行预警，检测实

验结果如图16所示。

在驾驶员多特征的疲劳预警上，由文献[23]可

知，驾驶员眼部PERCLOS与疲劳状态的关系为

PERCLOS

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

< 0.1 正常驾驶状态

[0.1 0.3) 轻度疲劳状态

[0.3 0.5] 中度疲劳状态

> 0.5 重度疲劳状态

(27)

(1) 在眼部疲劳预警上，本文经实验将驾驶员

眼部疲劳阈值设置为 0.4，时间为 30 s，即在单位

时间内检测驾驶员的眨眼频率 feye和闭眼时长，若

feye >0.4，或闭眼时长大于3 s则对驾驶员眼部进行

疲劳预警。

(2) 在嘴部疲劳预警上，根据实时计算的MAR

值输入到SVM模型，根据模型输出判定驾驶员是

否打哈欠从而对其进行嘴部疲劳预警。

(3) 在头部姿态的疲劳预警上，将实时的欧拉

角输入到模型，根据SVM模型输出判定驾驶员是

否进行低头或者根据欧拉角判断头部姿态是否超

过正常范围的 80% 从而进行头部疲劳预警，即

fhead >0或者pitch和 roll变化大于25°和15.4°时给予

驾驶员疲劳预警。其中若检测到驾驶员眼部、嘴

部和头部姿态特征处于疲劳状态时都会对驾驶员

分别进行一次预警。

最后使用自建疲劳驾驶数据集进行疲劳检测

模型的验证，其中，1、3、4、5号为模拟疲劳视

频，2号为正常驾驶视频。疲劳辨识模型验证结果

如表4所示。

图15 人脸识别与关键点定位实验结果图

Fig. 15 Experimental results of face recognition and key
point positioning

表4 疲劳驾驶检测结果

Table 4 Test results of fatigue driving

视频编号

1

2

3

4

5

眼部

实际

闭眼数

90

157

131

87

106

检测

闭眼数

89

155

130

85

104

准确率/%

98.90

98.70

99.20

97.70

98.10

嘴部

实际

哈欠数

3

0

2

5

4

检测

哈欠数

3

0

2

6

4

实际说话

时间/s

12

20

17

6

18

检测说话

时间/s

9

18

13

8

17

头部

实际

低头数

5

1

4

8

13

检测

低头数

5

0

5

6

15

预警次数

8

0

7

13

21

图16 多特征疲劳检测实验结果

Fig. 16 Multi-feature fatigue test results
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从表 4中可以看出，在眼部检测上SVM模型

和神经网络模型相补充进一步提高了疲劳检测模

型的精度，对不同驾驶员眨眼检测的准确率都在

97.7%以上。多特征疲劳辨识模型对模拟疲劳驾

驶的 1、3、4、5 号视频都能进行一定次数的预

警，对正常非疲劳驾驶的 2号视频没有出现误预

警，证明了疲劳辨识模型对驾驶员进行预警的有

效性。

6 结论结论

本文针对现有疲劳检测特征单一、鲁棒性低

等问题，提出一种基于深度学习和机器学习相结

合来实现疲劳检测的方法：①利用 HOG 特征和

ERT算法进行人脸检测和关键点定位。②根据关

键点进行不同坐标系的转换求出旋转矩阵，得出

驾驶员头部姿态的欧拉角。③基于深度学习算法，

建立深度残差神经网络，对驾驶员眼部特征进行

特征提取并判断眨眼。④结合机器学习算法，利

用眼部、嘴部纵横比特征和头部姿态欧拉角建立

针对不同驾驶员SVM模型。通过实验对比分析，

本文方法由于综合了眼部、嘴部和头部 3 方面、

多特征的结合，相较于其他的疲劳检测方法，具

有成本低、无接触、精度高、易普及和鲁棒性高

等优点，提高了实际应用时因某一特征检测受阻

时的普适性。此外，该方法以建立针对不同驾驶

员进行训练的SVM疲劳检测模型，进一步提高了

在实际情况下针对不同驾驶员具体情况的适用性

和鲁棒性，对交通安全的改善具有现实意义。
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