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基于多特征经验融合的驾驶员疲劳状态检测方法*
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摘 要:为解决驾驶员疲劳导致交通事故的问题,提出一种基于多特征经验融合的驾驶员疲劳状态视觉检测方法。首先,通
过实时捕捉和提取驾驶员面部状态特征,包括眼部特征和嘴部特征,并采用经验融合模型对这些特征进行分析。接着,将多

维度面部行为信息映射到卡罗林斯卡睡眠量表(KSS)分值,以此评估驾驶员的疲劳状态。最后,搭建实验验证了该检测方法

的准确性、可靠性和有效性。实验结果表明,对于不同程度的疲劳状态,该方法的准确率分别为清醒状态90.34%,轻度疲劳

90.17%,中度疲劳90.46%,重度疲劳97.67%。该检测方法能够准确评估驾驶员的疲劳程度,为提高行车安全性提供了有效

的技术支持。
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Abstract:
  

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

traffic
 

accidents
 

caused
 

by
 

driver
 

fatigue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

visual
 

driver
 

fatigue
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multi-feature
 

experience
 

fusion.
 

First,
 

the
 

driver's
 

facial
 

state
 

features,
 

including
 

eye
 

features
 

and
 

mouth
 

features,
 

are
 

captured
 

and
 

extracted
 

in
 

real-time,
 

and
 

an
 

experience
 

fusion
 

model
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

these
 

features.
 

Then,
 

the
 

multi-dimensional
 

facial
 

behavior
 

information
 

is
 

mapped
 

to
 

the
 

Karolinska
 

sleepiness
 

scale
 

(KSS)
 

score
 

to
 

assess
 

the
 

driver's
 

fatigue
 

level.
 

Finally,
 

an
 

experiment
 

is
 

conducted
 

to
 

verify
 

the
 

accuracy,
 

reliability,
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

detection
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

detection
 

method
 

for
 

different
 

fatigue
 

levels
 

is
 

90.34%
 

for
 

the
 

alert
 

state,
 

90.17%
 

for
 

mild
 

fatigue,
 

90.46%
 

for
 

moderate
 

fatigue,
 

and
 

97.67%
 

for
 

severe
 

fatigue.
 

This
 

detection
 

method
 

can
 

accurately
 

assess
 

the
 

driver's
 

fatigue
 

level
 

and
 

provide
 

effective
 

technical
 

support
 

for
 

improving
 

driving
 

safety.
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0 引 言

  随着社会高速发展,汽车保有量的急剧增加直接导致

交通事故频发,交通事故已成为困扰全球的重要社会问题

之一[1]。据统计,10%~30%的交通事故与疲劳驾驶有

关,其中特大交通事故的40%以上与疲劳驾驶有关[2-3]。
疲劳驾驶指的是驾驶员在长时间、连续驾驶过程中,因生

理和心理机能失调导致的驾驶技能下降现象[4]。此状态

会严重削弱驾驶员的注意力、感知能力、思维判断以及运

动协调能力,进而大幅增加道路交通事故的风险。因此,
对疲劳驾驶检测的研究很有必要。

为了有效提升道路交通安全水平,疲劳驾驶的检测与

预警显得尤为关键。目前,该领域的研究主要集中在3个

方面。1)基于生物信号特征的疲劳驾驶检测,如通过心电

图(electrocardiogram,ECG)、光电光容积描记术(photopl-
ethysmograph,PPG)以及脑电信号等生物信号进行监

测[5-6]。尽管这些方法具有较高的检测精度,但要求驾驶

员佩戴专业设备,可能干扰正常驾驶,且成本较高[7-8]。

—091—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

2)基于车辆行为的疲劳状态检测,主要依据方向盘转角、
座椅压力分布及制动踏板压力等车辆行为特征进行间接

推断[9-10]。虽然操作不受干扰,但受天气、路况、车型和驾

驶习惯等多种因素影响,其鲁棒性不足[11]。3)基于面部

特征的疲劳检测,利用计算机视觉技术分析眼睛、表情等

面部特征,具有非接触和无干扰的优势[12-13]。
尽管现有的视觉检测方法主要聚焦于面部特征,但仍

面临诸多挑战[14]:1)实时性要求高,限制了部分高成本计

算模型的应用,如深度学习模型;2)疲劳检测作为分类任

务,其界定并不总是清晰,早期研究往往聚焦于特定疲劳

行为,难以全面覆盖;3)构建多特征模型会引入额外的时

间开销,使得计算密集型模型不宜采用;4)卡罗林斯卡睡

眠量表(Karolinska
 

sleep
 

scale,
 

KSS)标注的主观性性导

致有监督学习方法训练的模型存在过拟合风险。
针对上述问题,本文综合考虑多种疲劳行为特征,开

展基于面部特征的驾驶员疲劳状态检测研究,并使用KSS
值和经验建立疲劳水平估计方法,以提高疲劳检测算法的

准确性和可靠性。

1 多特征经验融合的疲劳估计模型

  面部疲劳检测算法框架如图1所示。首先,根据驾

驶员的自身情况和习惯,设定相应的阈值。然后,设置

疲劳行为的 KSS分数及其权重,将多维度的人脸行为

特征有效地映射为与疲劳状态紧密相关的 KSS值。最

后,利用多特征经验融合模型,对驾驶员的疲劳状态进

行判定。

图1 面部疲劳检测算法检测框架

Fig.1 Facial
 

fatigue
 

detection
 

algorithm
 

detection
 

framework
 

diagram

1.1 多特征融合方法

  眼部纵横比(eye
 

aspect
 

ratio,
 

EAR)[15]和嘴部纵横比

(mouth
 

aspect
 

ratio,
 

MAR)[16]是疲劳检测中两种广泛应

用的特征指标。它们能够在面部距离变化时保持一定的

稳定性,然而,这两种指标都不可避免地会受到头部姿态

变化的影响。如果仅依赖EAR或 MAR单一指标来判定

疲劳状态,可能会因为驾驶员头部姿态的多样性而导致误

判。为此,可利用多个面部特征来动态调整EAR和MAR
的判定阈值。这种方法的核心思想在于,通过综合分析面

部特征间的相对关系和变化规律,来更准确地反映驾驶员

的疲劳状态。具体而言,利用面部特征点定位技术,实时

跟踪驾驶员的眼睛和嘴巴区域,并计算其EAR和 MAR
值。同时,结合头部姿态信息,如俯仰角、偏航角等,对这

些特征值进行动态调整。这种调整可以确保在不同头部

姿态下,EAR和 MAR都能作为有效的疲劳判定依据。

1)眼部特征检测

眼部特征检测部分的核心在于利用校准头部姿态后

的自适应眨眼阈值adaptive_EAR_
 

threshold,结合EAR
和单位时间里眼睛闭合时间所占百分比(PERCLOS)进行

精细化的两阶段慢眨眼检测。EAR的计算依赖于眼睛内

部关键特征点,如眼角、虹膜和眼尾的位置信息。当眼睛

闭合时,这些特征点之间的距离会显著缩短,从而导致

EAR值降低。PERCLOS作为一种广泛应用的评估指

标,特别适用于疲劳驾驶和机组人员疲劳等场景。由于不

同头部姿态下眼睛的形状和位置会发生明显变化,因此必

须根据实时头部姿态信息对EAR阈值进行动态调整,以
确保在各种姿态下都能准确检测眼睛的状态。

所谓的两阶段慢眨眼检测,实质上是根据眼睛闭合的

持续时间将其分为两个不同阶段,慢眨眼和快眨眼。慢眨

眼通常是指眼睛短暂闭合的状态,而快眨眼则指眼睛较长

时间保持闭合的状态。这种分段式的检测策略有助于更

精确地捕捉眼睛的动态变化,进而为后续的疲劳状态判定

提供更为可靠的数据支持[17]。自适应眼部纵横比如图2
所示。

EAR和PERCLOS计算公式如下:

EAR =
distance37+382

,41+40
2  

distance(36,39)
(1)

PERCLOS =
t3-t2
t4-t1×

100% (2)

2)嘴部特征检测

嘴部特征检测主要通过提取人脸关键点来定位嘴部

—191—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图2 自适应眼部纵横比

Fig.2 Adaptive
 

eye
 

aspect
 

ratio

的特征点,进而分析嘴唇的形状和运动。这一过程结合了

MAR和开口帧数(frame
 

open
 

mouth,FOM)进行两阶段

的打哈欠检测如图3所示。MAR作为一种有效的指标,
用于检测嘴部是否处于打开状态。其计算原理在于比较

嘴部上下唇之间的距离与左右唇之间的距离,当 MAR值

超过预设的阈值时,即被判定为嘴部打开。在哈欠检测

中,则特别关注 MAR值的变化趋势,通过捕捉这一动态

变化来识别哈欠行为的起始和结束。FOM则关注嘴巴在

一段时间内的打开次数。通过统计开口帧数,可以量化嘴

巴的活动频率。当FOM值超过设定的阈值时,将其视为

哈欠行为的发生。这一指标提供了哈欠行为的另一种度

量方式,有助于增强检测的准确性和可靠性。MAR和

FOM计算公式如下:

MAR =
distance(51,57)
distance(60,64)

(3)

xi'= (xi-x0)cosθ-(yi-y0)sinθ
yi'= (xi-x0)sinθ-(yi-y0)cosθ (4)

图3 自适应嘴部纵横比

Fig.3 Adaptive
 

mouth
 

aspect
 

ratio

综合使用 MAR和FOM,可以有效提高哈欠检测的

准确性和鲁棒性。哈欠检测流程通常分为两个阶段,第1
阶段利用 MAR进行初步筛选,当 MAR值超过预设的阈

值时,系统即认为可能发生了哈欠行为,从而触发第2阶

段的检测。在第2阶段中,统计一定时间内的FOM 值变

化,即观察嘴巴打开的次数。若FOM 值也超过设定的阈

值,则综合判断为哈欠行为的发生。

MARthres=
MARinit×1.3, yaw <-6
MARinit×1.2, -6≤yaw ≤-3
MARinit×1.0, yaw >-3

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

这种两阶段的检测方法结合了 MAR和FOM,能够

更全面地捕捉哈欠行为的特征。同时,通过设定合理的阈

值,可以有效区分正常说话、微笑等嘴部活动与哈欠行为,
从而提高了检测的准确性。此外,这种方法对于不同驾驶

环境和个体差异也表现出较强的适应性,增强了检测的鲁

棒性。

1.2 多特征经验融合算法

  在疲劳程度的定义中,通常采用基于困倦感受的KSS
量表[18]进行数值评分,具体评分细节详见表1。根据KSS
值,可将疲劳状态划分为前期和后期两个阶段,以便更精

确地识别和处理不同阶段的疲劳特征。

表1 困倦量化表

Table
 

1 Sleepiness
 

quantification
 

scale

嗜睡程度 记分

极度警醒 1
非常警醒 2

警醒 3
有点警醒 4

既不警醒,也不犯困 5
有一些嗜睡征象 6

嗜睡,但还可以保持清醒 7
非常嗜睡,需要努力才能保持清醒 8

算法根据检测到的面部特征,对面部行为进行相应的

编码,从而融合多种疲劳行为的检测结果,如表2所示。
接着,依据经验为每种编码分配一个先验KSS值,如图4
所示。例如,在疲劳后期,人们由于疲劳程度加深而频繁

打哈欠,因此将打哈欠状态的KSS值设定为7。为了提高

对疲劳前期状态的识别准确性,确保为非明显疲劳行为设

置的KSS值不低于4。

表2 疲劳行为编码

Table
 

2 Fatigue
 

behaviour
 

coding

   行为方式

嘴巴 打哈欠m1 正常m2 / /

眨眼 快眨眼e1 慢眨眼e2 正常e3 /

头部姿态 点头h1 前后倾h2 正常运动h3 静止h4

为了有效区分驾驶员的疲劳前期和后期状态,可采用

不同长度的时间窗口进行检测。具体而言,对于疲劳前期

的识别,选用较长的240帧时间窗口。以便捕捉和分析驾

驶员在疲劳初期可能表现出的细微变化,实现早期预警。
而对于疲劳后期的检测,则采用较短的30帧时间窗口,因
为此时驾驶员的疲劳特征通常更为明显和急剧,需要更敏
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图4 观测对象、观测行为以及疲劳程度值对应关系

Fig.4 Correspondence
 

between
 

observation
 

object,
 

observation
 

behaviour
 

and
 

fatigue
 

level
 

values

感和快速的检测机制来及时响应。这种差异化的时间窗

口设置有助于更准确地识别驾驶员在不同疲劳阶段的

状态。
在计算面部行为组合的KSS值时,引入3个KSS特

征算子,singleton(f1)、mutual(f2)和active/inhibit(f3),
旨在提高识别的准确。同时,进一步利用不同面部特征行

为组合来区分疲劳行为,从而更全面地评估驾驶员的疲劳

状态。

f1 =α×KSSnormcodei ×countnormcodei
(6)

f2=tanh(β(∑
j

(KSSnormcodej×countnormcodej
)))+

αmaxj(KSSnormcodej ×countnormcodej
) (7)

f3=tanh(β(∑
k

(KSSn ×countnormcodek
))) (8)

式中:KSSnormcodei
代表疲劳行为编码codei 的KSS归一

化值,反映疲劳的严重程度;countnormcodei
是其频数归一

化值,揭示该行为的相对发生频率。两者在评估中均起关

键作用。tanh函数是一种非线性的激活函数,它将输入值

映射到范围[-1,
 

1]。α 因子用于控制
 

KSS
 

值的变化速

度,通过调整α的值,可以使模型对疲劳行为的响应更加

平缓或迅速,从而满足不同的评估需求。β因子用来调节

tanh激活函数中的疲劳行为组合的激活值。tanh函数是

一种将输入值映射到[-1,
 

1]的非线性激活函数。通过

引入β因子,可以进一步控制疲劳行为组合在tanh函数

中的激活程度,从而使得模型对疲劳状态的判定更加合理

和准确。

f1 算子只针对眨眼、哈欠和点头3种明显疲劳行为,

h1、m1 和e2。通过初始赋予的高 KSS值×统计次数,来
计算后期疲劳得分。

f2 算子只针对头部前后倾,快眨眼等前期疲劳的人

脸微行为,h2、e3、h4、e3。通过初始赋予的中 KSS值×统

计次数,接着使用tanh激活函数与max函数,来计算最大

的前期疲劳得分。

f3 算子作用分别在f1、
 

f2 算子上,更有利区分疲劳

行为前期与后期。f3 算子对f1 算子起到激活作用,通过

放大后期疲劳得分,增强模型对后期疲劳状态的识别能

力。同时,f3 算子对f2 则算子起到抑制作用,通过降低

前期疲劳得分,减少了模型对前期疲劳的误判率。这种双

重作用机制使得检测方法在疲劳行为的整个过程中都表

现出了更高的准确性和可靠性。

在驾驶员处于疲劳状态时,其最明显的疲劳行为包括

慢眨眼和打哈欠,这些行为通常在疲劳后出现。因此,在
模型设计中,这些行为用于疲劳后期的检测,以评估疲劳

的程度。此外,头部的前后倾动作在疲劳初期检测中起到

辅助作用。这种特殊的体态往往预示着驾驶员的不安或

睡意初现,是早期疲劳的重要预警信号,可以作为疲劳前

期检测的参考指标。因此,设计了图5所示的每个算子的

疲劳组合,以便从多个角度综合判断驾驶员的疲劳状态。

图5 多种疲劳行为KSS值融合示意图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

KSS
 

value
 

fusion
 

for
 

multiple
 

fatigue
 

behaviors

完成多特征经验融合后,采用了两个K最近邻法(K-
nearest

 

neighbor,KNN)分类器来对驾驶员疲劳状态进行

阶段划分,即区分疲劳前期和疲劳后期。具体而言,算法

分别使用短时 KSS窗口和长时 KSS窗口的数据作为输

入,通过之前训练好的两个KNN模型来进行层次化的疲

劳程度评估。
在算法框架中,短时 KSS窗口主要用于监测和识别

疲劳的早期征兆,而长时 KSS窗口则专注于捕捉和分析

疲劳的后期表现。这种双窗口策略使得疲劳状态的检测

更为精细化,能够从不同时间尺度上理解和判断驾驶员的

疲劳状况。
将两个时间窗口的处理结果输入到它们各自对应的

KNN模型中,即可完成对驾驶员疲劳状态的分类和评估

工作。整个疲劳检测算法的流程如图6所示。

图6 面部多特征经验融合疲劳检测算法示意图

Fig.6 Schematic
 

of
 

facial
 

multi-feature
 

empirical
 

fusion
 

fatigue
 

detection
 

algorithm

算法的具体步骤如下:

1)使用SCRFD-0.5GF模型进行人脸检测,确保准确
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捕捉到驾驶员的面部图像。

2)利用 MobileNetV3-56模型检测68个人脸关键点,
为后续的特征提取和分析提供基础数据。

3)通过PnP(Perspective-n-Point)算法计算头部姿态

的3个旋转自由度和3个平移自由度。进一步,计算各自

由度的一阶差分并与阈值进行比较,从而进行点头、正常

运动、头部静止和头部前后倾的检测。

4)利用小孔成像原理计算人脸与摄像头的距离,通过

一阶距离差分和阈值判断,准确识别前后倾动作,这有助

于判断驾驶员的疲劳状态。

5)基于校准的眼睛长宽比EAR和头部姿态的自适应

眨眼阈值adaptive_EAR_threshold,结合 EAR和PER-
CLOS进行两阶段慢眨眼检测,以捕捉驾驶员的眼部疲劳

特征。

6)采用基于头部姿态的哈欠检测算法,利用嘴部纵横

比 MAR和FOM 进行两阶段哈欠检测,从而全面评估驾

驶员的疲劳程度。

2 实验以及结果分析

  实验平台主要由中央控制单元、摄像头、喇叭和总线

组成,它们共同构建了一个完整的实验环境,安装在实验

车内以便于实时采集和分析驾驶员的疲劳状态数据,如
图7所示。

图7 实验平台

Fig.7 Experimental
 

platform

2.1 数据准备

  实验采用自制的混合数据集,该数据集涵盖了清醒

(A0)、轻度疲劳(A1)、中度疲劳(A2)和重度疲劳(A3)4
种精神状态类别。这样的设计不仅全面反映了驾驶员从

清醒到重度疲劳的连续变化过程,还有助于深入研究疲劳

程度对检测算法性能的影响。
在数据结构上,通过网络采集和视频数据库采集两种

方式,共获得了丰富的样本图像。网络采集部分提供了总

计1
 

671张样本图像,其中清醒状态432张,轻度疲劳437
张,中度疲劳435张,重度疲劳367张。这些图像来源多

样,包含了不同的环境和场景,为模型的泛化能力提供了

有力的支持。同时,视频数据库采集部分则来源于分辨率

为780×580、帧率为60
 

fps的高清视频流,确保了图像的

清晰度和细节信息的完整性。在此部分,共收集了3
 

104
张样本图像,其中清醒状态761张,轻度疲劳774张,中度

疲劳737张,重度疲劳832张。这些高质量的图像数据为

模型的训练和验证提供了坚实的基础。综合两部分数据,
清醒状态共有1

 

243张样本图片,轻度疲劳共有1
 

363张

样本图片,中度疲劳共有1
 

241张样本图片,而重度疲劳

共有1
 

353张样本图片。部分数据集的示例如图8所示。

图8 部分数据集

Fig.8 Selected
 

datasets

2.2 实验分析

  为了全面评估本文算法的性能,采用了分层抽样法,
将其与传统支持向量机(SVM)、径向基神经网络(RBF)、
贝叶斯分类(BC)和随机森林(RF)等模型进行了比较[19]。
在比较过程中,确保了各类别中的样本分布均衡,并根据

预先设定的标准,从不同类别中随机选择了一定数量的样

本进行测试和评估。在构建对比模型时,RF模型融合了

SVM的决策树,SVM模型采用了粒子群优化算法(PSO)
进行参数调优,RBF模型结合了自组织映射神经网络

(SOM)进行特征映射,而 BC模型则基于主成分分析

(PCA)进行特征降维和分类。此外,考虑到疲劳驾驶系统

对实时性的要求,还特别关注了算法的运行时长性能,即
单次识别过程的耗时情况。

各种算法的测试结果比较情况如表3所示。有关检

查状态如图9所示。

表3 各种算法的测试结果比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

of
 

various
 

algorithms

模型
准确率/%

A0 A1 A2 A3

耗时

/ms
SVM 85.64 87.75 90.43 94.84 35
RBF 85.62 87.23 91.51 95.56 97
BC 86.07 88.31 90.11 94.18 38
RF 86.25 88.40 91.64 96.94 39
本文 90.34 90.17 90.46 97.67 38
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图9 检查状态图

Fig.9 Check
 

status
 

charts

  可以看出,本文提出的多特征融合算法在不同疲劳状

态下的检测准确率均表现出色,尤其是在 A0、A1和 A3
状态的检测上,其准确率明显优于其他算法,A2状态的检

测准确率仅略低于RBF和RF算法。这充分证明了多特

征融合算法在疲劳检测中的准确性和有效性。同时,本文

算法的运行耗时相对较短,这得益于算法在每一步检测过

程中的优化和轻量化设计,以及多特征并行检测策略的运

用,有效提高了计算效率和降低了消耗时间。

2.3 验证实验

  为了验证算法在实际应用中的可靠性和有效性,采用

人为模拟的方式来获取驾驶员在不同疲劳状态下的样本

数据。数据集共包含400个清醒驾驶样本,其中包括了50
个含有诸如交谈等干扰场景的样本,以模拟真实驾驶环境

中的复杂情况。此外,还采集了350个轻度疲劳样本和

355个重度疲劳样本,以覆盖不同疲劳程度的驾驶状态。
每个疲劳样本的持续时间范围控制在3~8

 

min,以确保数

据的真实性和可靠性。
在疲劳状态人为模拟的情况下,进行了综合评价算法

准确性测试,结果如表4所示。测试结果表明,多特征融

合算法在检测疲劳驾驶行为方面具有较高的准确率,显示

出其在实际应用中的潜力和价值。然而,在所有测试视频

中,算法仍然存在一定的误差和漏检情况。这可能与疲劳

状态的持续时间和疲劳程度的差异有关。当疲劳状态持

续时间较短或疲劳程度较轻时,算法可能难以准确捕捉到

相关特征,从而导致漏检。

表4 综合评价算法准确性

Table
 

4 Comprehensive
 

evaluation
 

algorithm
 

accuracy
视频 总帧数 正确数 误差 漏检 判断正确率/%
A 240 230 1 9 94.93
B 240 239 1 0 95.58
C 240 238 1 1 95.16
D 240 237 3 0 93.75

3 结 论

  为了及时识别驾驶员的疲劳状态并进行干预,预防和

减少交通事故的发生,本文提出了一种基于面部多特征融

合的驾驶员疲劳状态检测方法。通过引入 KSS值,并基

于经验构建疲劳水平估计模型,能够提升疲劳检测算法的

准确性和可靠性。在相关数据集上的实验结果表明,该方

法对于清醒、轻度疲劳、中度疲劳以及重度疲劳具有较高

的检测准确率,并且在检测过程中耗时较短,能够满足实

时性要求。
在今后的研究中,需引入更多的训练样本,并引入注

意力机制等方法,以及进一步优化算法,来减少驾驶员背

景环境等因素的干扰,进而提升疲劳检测的准确性和稳定

性。同时,为了确保检测方法在实车环境中的应用效果,
还需要对算法的功耗、可靠性及安全性进行全面评估与

研究。
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