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摘要摘要：：算法通过调整输入图片的大小、扩大最小人脸尺寸以及减小检测窗口层间放缩比例等方式，

在保证准确率的同时极大的提升了人脸检测速率，其检测效率为原始MTCNN（multitask casaded
convolutional networks）的18倍；构建新的卷积神经网络结构模型检测眼、嘴，网络检测的准确率

可以达到95.6%。将设计的检测网络与经过改进后的MTCNN进行级联，在已经检测出来的脸部区

域继续对眼、嘴进行分类及定位；设置综合性的疲劳检测函数，加强了由于单一特征而出现的虚

检及误检等错误检测，准确率可以达到95.7%。
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Abstract: An algorithm is proposed to greatly improves the face detection rate and ensures the accuracy

by adjusting the size of input images, expanding the minimum face size, and reducing the scaling ratio

between layers of the detection window. The detection efficiency of this algorithm is 18 times higher than

that of the original MTCNN. By building a new CNN structure model for the detection of eyes and

mouths, we can achieve network detection accuracy of 95.6%. The proposed network is cascaded with

the original MTCNN to continue classifying and locating the eyes and mouth in the formerly detected

face area. The false detection due to a single feature are improved through the setting of a comprehensive

fatigue detection function, and the detection accuracy can reach 95.7%.
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引言引言

随着中国经济的飞速发展及汽车制造业技术

的成熟，中国的车辆保有量逐年上升，与此同时，

我国由于交通事故造成的伤残死亡人数一直是世

界上最多的国家之一，每年因交通事故死亡的至

少有50万以上，交通事故已经被公认为是危害当

今人类生命安全的第一大公害。根据交通事故统

计分析表明，交通事故中80%~90%是人为因素造

成的，驾驶员疲劳驾驶更会使车祸发生的可能性

成倍的增加，在我国，大约 48%的车祸是由驾驶

员疲劳驾驶造成的，交通事故通常就发生在几秒

钟的时间内，如果能提前2 s钟预警将能减少92%

的交通事故，提前0.5 s钟预警，将会避免73%的
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交通事故，因此，一种高效快速的预警系统，可

以拯救成千上万人的生命，避免财产及经济的

损失。

目前的疲劳检测技术及预警系统，主要分为3

类：基于车辆的驾驶模式[1-4]；基于驾驶员的生理

心理特征[5-8]；基于计算机视觉技术[9-12]。其中基于

车辆的驾驶模式容易受驾驶员个人习惯的影响出

现误判；基于驾驶员生理心理特征需要相应的传

感器直接接触驾驶员的身体，容易造成不适应感，

并影响操作，同时其信号也容易受到噪音的干扰；

基于计算机视觉技术方法，主要是通过图像分析

手段对驾驶员的脸部与眼部特征进行疲劳估计，

由于其具有非接触、无干扰及精度高等优点，目

前得到了广泛的研究。随着深度学习在目标检测

及跟踪领域的巨大成功，其结合视频图像的卷积

神经网络(convolutional neural networks, CNN)也推

动了对于疲劳驾驶检测的研究，文献[13]提出一种

基于CNN的计算眨眼频率的眼睛状态识别方法，

同时采用红外视频检测提升了准确率，文献[14]通

过利用CNN提取手部位置的判别信息，学习和预

测安全与不安全的驾驶姿势，文献[15]提出基于

EOG(electrooculography)的疲劳回归模型，在有效

判断状态的同时能进行智能识别，减少不利干扰。

但是这些方法使用单一的检测因子，在脸部特征

检测的多因素表征方面的综合性较差，也没有考

虑网络检测的速度，在实时性方面较差，基于以

上原因，本文设计改进MTCNN(multitask casaded

convolutional networks)[16]以及多因子共同检测的疲

劳检测算法，有效的改善了目前算法的不足。

1 检测网络设计检测网络设计

1.1 MTCNN人脸检测人脸检测

传统的人脸检测算法主要使用特征点定位，

并返回其位置数值，但其在人脸频繁动作、目标

遮挡及不同光照条件下的鲁棒性较差，甚至不能

精确定位。MTCNN利用级联结构，可以实行人

脸检测和对齐，是目前最快速精确的人脸检测器，

其三大子网络(见图1)功能分别为：

P-Net(proposal network)子网络是全卷积神经

网络(fully convolutional networks, FCN)，前向传播

得到的特征图在每个位置是32维的特征向量，用

于判断每个位置处约 12 ´ 12大小的区域是否包含

人脸，主要获得人脸区域的候选窗口(candidate

facial windows)和边界框的回归向量(bounding box

regression vectors)，同时用该边界框做回归，对候

选窗口进行校准，然后通过非极大值抑制(non-

maximum suppression, NMS )来合并高度重叠的候

选框，通过选取合适大小的输入图片，可以减少

resize 图片金字塔的数量，从而减少冗余框的数

量，极大的减少计算量，尤其是对实时性要求比

较高的系统更为重要。

R-Net(refine network)子网络是CNN，其功能

与P-Net子网络的功能有点类似，也是通过边界框

回归和NMS来丢弃大量的重叠窗体，此网络多了

一个全连接层，更利于特征值的提取，得到的人

脸检测框更加精准且冗余框更少。

O-Net(output network)子网络也是一个 CNN，

其比R-Net子网络多了一个卷积层，对人脸区域

进行更多更严格的监督，对人脸检测框坐标进行

进一步的细化，处理的结果更加精确细致，同时

会反馈回 5 个关键点坐标：左眼、右眼、鼻子、

左唇端以及右唇端。MTCNN中，由于每个子网

络都进行了人脸与否的二维分类、边界框的大小

回归和人脸 5个点位置的回归，层层递进，因此

具有较强的鲁棒性，同时其还采用人脸对其联合

学习进行训练，因此对于旋转了一定角度的驾驶

员依然能准确的进行检测，而没有必要进行额外

的旋转对齐等操作。使用MTCNN检测到人脸信

息以后，由于眼、嘴在疲劳驾驶时的表征现象最

为明显，通过进一步的算法设计定位眼、嘴区域，

通过其不同表象，综合判断驾驶员是否属于疲劳

驾驶。

•• 324
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1.2 MTCNN算法改进算法改进

MTCNN 人脸检测算法采用级联结构，网络

对人脸的检测经过 3个网络，层层过滤，最终定

位人脸位置，并返回其中的 5个特征点，其通过

基于图像滑动窗口的检测方法来实现不同人脸的

检测，为了保证对任意大小人脸的检测，通常是6

层金字塔结构。虽然金字塔层数越多，越能保证

其检测的全面覆盖性，但是其滑动检测窗口的数

量也相应的增加了，加大了后续网络的计算负担。

对于实时性要求较高的疲劳驾驶检测，检测速度

越快，越能保证安全性，设计合适的原始输入图

像，可以减少金字塔层数来加快检测速率。对于

大部分车辆而言，其驾驶位置比较固定，且在图

片中占据较大的比例，通过适当的调整图像采集

设备与驾驶员的位置，可以快速得到人脸图像。

通过对原始网络进行分析及多次实验测试，根据

等比例放缩原理，当摄像头安装在离驾驶员约60~

80 cm距离，输入图片大小为320 ´ 240，同时设置

最小人脸尺寸为 60，并适当的缩小检测窗口相邻

层间放缩比例，此处设置为 0.637，则只需要 2层

金字塔，就可以对视频设备采集到的原始图像的

任意位置的人脸进行检测，极大的减少了后面检

测框的数量。同时，在行驶过程中，驾驶员位置

相对固定，不会存在幅度较大的晃动，因此下一

步的检测，对前几帧中有边界框的帧图像进行采

样，作为当前帧滑动窗口的搜索区域，避免从原

始图像中重新采样，简化了搜索背景，特征值的

图1 MTCNN各子网络结构

Fig1 Sub-network structure of MTCNN
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进一步提取范围也得到了缩小，大大的加快了检

测的速率，其优化前后对比效果如图 2所示，从

图中可以看出，经过算法优化处理以后，其返回

的检测框区域更加接近真实人脸区域，同时也降

低了返回框的误检率。

2 眼眼、、嘴检测网络设计嘴检测网络设计

MTCNN 在提取到人脸信息并返回相关边界

框及特征点以后，对于是否属于疲劳驾驶，还

需要进一步状态的判定，本文仍然采用级联结

构，在 MTCNN 的最后一个子网络 O-Net 的输出

端，级联一个卷积神经网络，对眼、鼻进行分

类定位并返回边界框，本文设计 EMs-Net(eyes

and mouth detection net)来实现这个功能，所设计

的眼、嘴检测网络由 2 个卷积层、2 个池化层和

2 个全连接层构成，其具体结构如图 3 所示，网

络的输入图片大小为 48 ´ 48。 所设计的 EMs-

Net 子网络在卷积层和池化层之后，有 2 个全连

接层，这样设计的优点在于可以对目标数据集

的图片进行准确的分类，所输出眼、嘴分类结

果为 1 ´ 1 ´ 4(是否眼睛、是否鼻子)的向量，边

界框返回的是 1 ´ 1 ´ 8(眼睛边界框左上角及右下

角 2个坐标、鼻子边界框左上角及右下角 2个坐

标)的向量。

EMs-Net子网络设计如下：

step 1: 输入的眼、鼻等训练集图片分3个通道

进入第 1个卷积层(Conv)C1，使用 32个 3 ´ 3卷积

核，生成32个大小为48 ´ 48的 feature map；

step 2: step 1 中的 feature map 经过池化层 S2

进行降维处理，选用2 ´ 2的Max-Pooling(MP)，获

得32个大小为24 ´ 24的 feature map；

step 3: step 2中的 feature map进入第 2个卷积

层C3进行进一步的特征提取，使用 64个卷积核，

尺寸大小仍然选择 3 ´ 3，生成 64个大小为 24 ´ 24

的 feature map;

step 4: step 3 中的 feature map 经过池化层 S4

进行降维处理，选用大小为 2 ´ 2 的 Ave-Pooling

(AP)，获得64个大小为12 ´ 12的 feature map；

step 5: step 4中的 feature map分别经过神经元

为 512， 256 的全连接层 F5，F6，最后一层为

Softmax层，对图片的输出进行四分类。

子网络设计完成以后，准备合适的数据集对

其进行训练，数据的多样性会极大的提高特征的

表征能力，因此需要采集不同光照条件下、不同

性别及年龄的数据集，本文所使用的数据据主要

来自人脸数据库 Faces in the Wild，MTFL，Face

图2 优化前后检测框对比图

Fig. 2 Comparison of detection results before and after optimization

图3 眼嘴检测网络设计

Fig. 3 Design of eye and mouth detection network
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Warehouse，眨眼视频数据集ZJU和疲劳驾驶视频

数据集YawDD等，还有一部分来自于实验室的各

位成员，同时为了增加样本的多样性及降低数据

采集工作量，将部分图片数据进行水平、倾斜以

及垂直翻转等处理，最后收集到眼部数据共计 11

234张，嘴部数据集 12 365张，将数据集命名为

EMs(eyes and mouses dataset)，同时从该数据集中

各选出 2 000张（正、负样本各 1 000张）用于模

型的测试，其余样本则用于模型训练。

本文所收集的用于训练的眼、嘴数据集是人

体正常状态情况下的数据集，也即只有睁眼状态

下和嘴巴闭合状态下的数据集，这极大的减轻了

网络的计算量，这样选择训练数据集是因为部分

驾驶员在打哈欠时，喜欢用手捂住嘴部，或者眼

部疲劳时，用手进行揉搓，如果同时训练睁眼闭

眼数据及张嘴闭嘴时，会因为个人习惯，检测不

到目标而导致误警及虚警，同时由于返回的类别

较少，在实时性方面也比较有优势。上述设计的

网络在经过训练以后，能成功的检测到相关的器

官，然后再进行状态的判断，其训练模型如 4

所示。

EMs-Net子网络中，输出有 2个，有眼睛-无

眼睛及有嘴巴-无嘴巴的分类，主要是对眼、嘴进

行四分类，是一个分类问题，其分类的 loss函数

使用交叉熵 loss函数：

Lcls
i =-[ycls

i lg pi + (1 - ycls
i )(1 - lg pi )] (1)

式中：pi为眼、鼻出现的概率；ycls
i 为该区域的真

实标签。网络另外一个输出为分类目标的边界框，

其值越精确越好，是一个回归问题，采用欧氏距

离作为距离度量的 loss函数:

Lbox
i =  ŷbox

i - ybox
i

2

2
(2)

式中：ŷbox
i 为子网络预测得到的边界框坐标；ybox

i

为目标的实际边界框坐标，子网络的总 loss函数

为上述2个 loss的加权求和：

min∑
i = 1

N∑jÎ{clsbox}
ω j β

j
i L

j
i (3)

式中：ω为权重；β = (01)为数据集样本类型。

本文所设计的网络在经过 50 000 次的迭代

后，其损失值和准确率曲线如图 5所示，从图中

可以看出，其损失值在不断的下降，最后收敛到

一个较小的值，同时其准确率也在不断的提高，

最终稳定在一个较高的数值。为了验证本文算法

的可行性及优越性，将本文提出的 EMs-Net 与

SSD[17]进行对比，并在准确率及单一图片的时间

开销两方面进行了对比，其对比结果如表 1，2

所示。

图4 眼嘴网络训练模型

Fig. 4 Network training model of eyes and mouths
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从测试结果表1可知，对于给定的测试样本，

两种算法都能达到95.6%以上的准确率，从对比测

试的结果可知，本文提出的算法在分类方面比SSD

的准确率较低，这是因为SSD使用了足够多的卷

积层进行了特征信息的提取，同时其分类框也进行

了更为细致的划分，最后使用的非最大值抑制算法

也加大了其准确率，相比较而言，本文只使用了少

量卷积层和池化层进行特征信息的提取，紧随其后

的全连接层也只有2层，因此分类准确率较低。但

是相应的，从表2可知，由于计算量少及结构相对

简单，其对于单张图片的时间开销也大大的降低

了，这对于实时性要求很高的疲劳检测系统，在牺

牲一定程度的准确率的代价基础上，大大提高其检

测速度，是完全可行的。同时，由于本文所设计的

网络是级联在原网络的后面，在已经检测到人脸的

区域进行眼、嘴的分类及定位，其搜索区域大大的

缩小了，极大的减少了计算量。

经过上述设计及训练以后，网络在检测到人脸

的基础上，当检测到睁开的眼睛及闭合状态下的嘴

巴数据时，返回其边界框，当检测闭合状态下的眼

睛以及嘴部形状明显变化的嘴部时，则只返回脸部

的边界框，而没有眼、嘴的边界框，图6为部分人脸

检测结果。从图6可以看出，本算法网络对不同性别

以及不同背景环境下的人脸及眼、嘴能进行精确的

检测，其对于脸部侧移、背景转换及光照变化也具

有很强的鲁棒性，特定位置的返回框对也比较准确，

为后面的疲劳检测算法设计提供了很好的数据依据。

同时，从图7中也可以看出，由于未训练闭眼状态及

张嘴状态下数据，而由于其形态发生了较大的变化，

因此检测不到眼、嘴数据，也就没有返回框。

图5 数据集训练及验证损失值及精度

Fig. 5 Training/Validation loss and accuracy of a dataset

图6 正常情况下眼嘴检测结果返回框

Fig. 6 Detection with bounding boxes under normal conditions

表1 网络分类准确率对比

Table 1 Comparison of network classification accuracy

分类

左眼

右眼

嘴部

测试

样本量

2 000

2 000

2 000

本文样本

准确率/%

95.6

96.4

96.8

SSD样本

准确率/%

98.6

98.8

98.9

图7 眼嘴各种状态下检测结果返回框

Fig. 7 Detection with bounding boxes in various states of
eyes and mouths

表2 单张图片时间开销

Table 2 Time costs of a single image ms

测试任务

左眼检测分类

右眼检测分类

嘴部检测分类

本文时间开销

2.685

2.668

2.488

SSD样本时间开销

6.453

6.386

6.568
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3 疲劳判定算法设计疲劳判定算法设计

疲劳驾驶时，会出现眨眼频率降低、眨眼次

数减少以及打哈欠等特征，但是单一的眼部及嘴

部特征的变化有局限性，容易受外界干扰以及驾

驶员的个人习惯影响，出现误警及虚警等，疲劳

驾驶判定需要综合多方面的因素才能做出比较精

确的判定。本文在精确定位到眼睛和嘴巴的位置

并实时跟踪这些器官的同时，通过计算疲劳指数，

来进行相应的后续操作，其主要参数有如下 2个

方面：

(1) 眨眼频率(blinkfreq, BF)参数 fBF

PERCLOS参数 fP是目前国际上公认的疲劳判

定准则，表示在一定时间内，眼睛处于闭合状态

的时间占据的比例，视频流信息的帧序列具有连

续性，因此使用在一段时间内眼睛闭合状态下的

总帧数Nclose 与该段时间内总的帧数N total 的比值来

求取PERCLOS的值 fP为

fP =Nclose /N total ´ 100% (4)

使用POERCLOS参数，就必须要检测睁眼及

闭眼 2种状态，数据集必须包含闭眼数据集及睁

眼数据集两种数据，这极大的增加了神经网络训

练时的数据量及计算量，同时在实时检测过程中，

由于本文在原 MTCNN 三层级联结构的基础上，

又级联了一层，多一种状态的测试，会使检测结

果有比较明显的延迟，因此POERCLOS参数不适

合本文的神经网络结构，本文使用BF参数 fBF 来

进行眼部状态的判断。

正常情况下人的BF为每分钟 20~30次，每次

眨眼时间为 0.25~0.30 s，如果在一段时间内BF过

高，基于本文算法，其在较长时间内没有眼部检测

返回框，则有可能处于疲劳状态，其更能表征驾驶

员的驾驶状态。本文对某一段视频中的部分时段的

眼部状态进行了测试分析，图8显示其眼部状态返

回框的变化情况及BF的数值，其中0表示没有眼

部返回框，1表示有眼部返回框，分别对应于眼部

闭眼及睁眼状态。从图中可以看出，其能对眼部正

常的眨眼行为和瞌睡行为S1，S2进行精确的帧统

计及行为区分，假设一段时间内的眨眼次数n，每

次眨眼时眼睛闭合状态下无返回检测框的帧数为

M，这段时间内的总帧数N，则BF按照如下公式

进行计算：

fBF =
nM
N

´ 100% (5)

(2) 打哈欠参数 fyawn

通常嘴部动作有闭合、说话以及打哈欠 3种

状态，与眼部数据集的收集一样，本文在搜集嘴

部数据集时，主要收集闭合状态下的嘴部数据，

同样可以减少训练时的工作量，同时在网络检测

状态时，也只需要较少的时间损耗。由于个人习

惯不同，有些人习惯嘴部微张，或者在驾驶过程

中会进行说话交流，由于其幅度不是太大，因此

数据集中也需要包含一部分嘴部微张的数据集，

以增加数据的多样性，这样在检测时，就能检测

图8 某时段眨眼频率参数

Fig. 8 Blink frequency parameter in a period
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到闭合及说话等正常状态下的嘴部位置，并返回

检测框，而打哈欠时，嘴部动作状态变化明显，

网络认为不是嘴部部位，因此不会返回检测框。

图 9(a)中为对某一具有哈欠动作的视频进行了测

试，同时显示了其嘴部状态返回框的变化情况及

打哈欠的的统计数值，其中0表示没有返回框，1

表示有返回框，分别对应于嘴部打哈欠的大幅度

张开及正常闭合或说话状态，从图中可以看出，

其能对嘴部正常行为和打哈欠行为T1，T2，T3也

都进行了精确的帧统计及行为区分，同时疲劳驾

驶时，打哈欠的频率也会增大，可以计算其比值

来统计疲劳程度，图 9(b)对这段视频里面的哈欠

次数进行了统计。通过统计在一定时间内没有嘴

部返回框帧数量 s，与这段时间内的帧数S，确定

其打哈欠参数：

fyawn =
s
S
´ 100% (6)

从图 8 中可以看出，眼部状态正常情况下，

其 fBF值通常会小于0.3，疲劳情况下一般则会超过

0.7。同时从图 9中可以看出，正常情况下，由于

一直可以检测出嘴部位置，因此其 fyawn通常为零，

当有打哈欠行为时，尤其是疲劳状态下的深哈欠，

其无返回框的帧数会持续较长一段时间，其帧占

比相应的增大，在设置适当的阈值时，可以统计

为一次哈欠行为，只有综合考虑 2种参数，才能

对疲劳行为进行准确的检测。单一睁眼频率 fBF、

打哈欠参数 fyawn 无法准确的反应驾驶员的疲劳与

否以及疲劳程度，只有综合两个参数的疲劳特征

融合，才能较准确的检测出驾驶员的疲劳与否，

本 文 为 2 个 参 数 设 定 不 同 的 权 重

ω1ω2 (ω1 +ω2 = 1)，其中ω1 <ω2，其疲劳指数计算

公式为

f =ω1 fBF +ω2 fyawn (7)

根据 f值分别设定为极度疲劳、一般疲劳及正

常等 3种情况，对于前两种情况，需要进行相应

的示警及提醒操作。不同的权值对于疲劳驾驶的

准确度有较大的影响，图10为本文算法中测试时

的权值寻优图，从图中可以看出，在ω1 = 0.2ω2 =

0.8 时精度可以达到 96.6%。经过上述设计以后，

对本文的设计及算法进行相关的测试，图11为本

文的设计流程图。

图9 某时段嘴部状态返回框数量统计

Fig. 9 Mouth states in a period

图10 权值ω1，ω2寻优

Fig. 10 Weight optimization of ω1 and ω2
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4 实验测试及分析实验测试及分析

本文所设计的神经网络，所有样本的采集，

网络训练和测试都是基于TensorFlow 2.0平台，使

用Python 3.6编程实现的，训练及测试是在处理器

为 i7-6700以及NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU环

境下进行的，GPU极大的加快了训练速度，同时

CPU也具有较快的检测速度，为了验证其普适性，

本文采集 8段视频图像对本文算法进行测试，视

频图像包含不同年龄以及不同的光照环境，同时

为了测试本算法的有效性，在视频图像采集中，

尽量包含各种行为如正常眨眼、说话、闭眼及打

哈欠行为等。其测试结果如表3所示。

从实验测试结果可知，本文算法对哈欠行为

的判定准确率很高，几乎没有误判行为，但是在

眼睛异常行为的判定时，存在漏检问题，通过返

回对所采集的视频进行分析可知，几个漏检的视

频中主要包括有带眼镜驾驶员的异常眨眼行为以

及在有强光照射下的眼部异常行为，这种漏检情

况在后续的研究学习中，尝试使用一些对光照不

敏感的视频采集器以及更多的戴眼镜的数据集，

以提高网络的准确度。如表 4所示，在几种算法

的检测准确率对比中，文献[6]所提的基于卷积神

经网络分类和三元组定位特征点的算法检出准确

率较高，但是其计算量较大，在实时性方面较差，

而且算法不够稳定，同时其提出的嘴部宽高比的

算法，加大了算法的复杂度；文献[7]使用多尺度

卷积神经网络对输入尺寸进行分层输入，同时使

用普通摄像头及红外摄像头在不同环境下进行了

测试，但是其对眼、嘴 2个参数的选择没有设定

相应的权重比值，疲劳判定存在很大的随机性；

文献[8]提出的基于面部行为的检测算法存在特征

不易区分等问题。本文算法则综合了多种疲劳状

态下的特征变化，同时训练比较稳定的卷积神经

网络，因此其效果更佳。

在高效率检测并分析出疲劳行为的同时，也

需要综合考虑实时性，也即单张图片的处理时

长，通过对其完成级联任务及处理时间进行统计

分析，如表 5 所示，其处理单张图片的时间为

19.177 ms, 每秒可以处理大约 52帧图像，并能达

到较高的准确率，是完全能够满足实时性要

求的。

图11 眼、嘴检测网络流程图

Fig. 11 Detection network flow chart of eyes and mouths

表4 各种算法疲劳行为检出准确率对比

Table 4 Accuracy comparison of various algorithms for
fatigue detection

算法

文献[6]算法

文献[7]算法

文献[8]算法

本文算法

检出准确率/%

95.0

91.6

92.5

95.7

表3 眼、嘴异常及疲劳行为判定检测

Table 3 Determination test of fatigue behavior

视频序号

1

2

3

4

5

6

7

8

有效检出率/%

异常眨

眼行为

5

12

15

8

15

6

13

20

95.7

算法判定

疲劳行为

5

11

14

8

14

6

12

20

哈欠

行为

7

5

9

12

10

8

6

10

100

算法判定

疲劳行为

7

5

9

12

10

8

6

10
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以下测试结果为在实验室外所测试，在使用

于车辆时，具有同样的测试效果，其部分测试状

态结果如下：

在卷积神经网络检测框中，最开始使用的是

MTCNN人脸检测网络，因此总是会返回人脸框，

同时本文级联了EMs-Net眼、嘴检测网络，并返

回检测框。如图12所示，本文算法测试中，同时

返回当前检测速率以及人脸金字塔层数，其正常

情况下的检测效果如图12(a)所示，图12(b)显示其

打哈欠状态，并返回网络检测到的帧数，由于可

能是才开始的哈欠行为，因此还不算疲劳行为，

算法需要继续统计哈欠的次数。图13显示了当眼

睛闭合一段时间以后，网络的检测结果。本文算

法中，当网络检测到48帧闭眼数据时，根据本文

的算法设计，大概是 1 s 左右，这个属于疲劳行

为，系统会进行警告提醒。综合疲劳程度，也就

是深度疲劳、一般疲劳和正常状态下的检测，本

文算法也能进行精确的检测。

5 结论结论

本文使用卷积神经网络检测算法对疲劳驾驶

行为进行了分析研究。首先，使用MTCNN对车

内驾驶员的人脸进行检测，通过设置合适的视频

图像采集距离、增大最小人脸以及缩小层间放缩

比例等方式改进优化了其检测速率，同时也不影

响其准确率，网络检测速度提升了 18倍；其次，

在原检测网络后面级联EMs-Net眼、嘴检测网络，

只检测正常状态下的眼睛、嘴部数据，这不仅大

大的缩小了数据集采集及训练时的计算量，同时

也减少了网络实时检测的计算量，加快了检测速

度；最后，通过综合统计眼睛、嘴部图像帧数据，

并优化其权值，得到综合的疲劳驾驶行为判断准

则。其对深度疲劳、一般疲劳以及正常驾驶行为

都有比较精确的测量，准确率可以达到 95.7%，

通过分析其检测速率及准确率，并和其他几种算

法进行了对比，仿真测试结果也证明了本文算法

的实时性及优越性，可以实现真正意义上的车载

实时检测，具有较大的应用价值。
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