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基于深度学习的驾驶员疲劳检测算法研究
郑  瀚 1

ZHENG Han    

 摘　要               疲劳驾驶是造成交通事故频繁发生的主要原因之一，对疲劳驾驶的有效检测对于提高行车安全具有重要

意义。针对驾驶环境的多样性、驾驶员的差异性以及疲劳驾驶状态特征参数的不确定性，提出一种基于

深度学习的多特征融合疲劳检测算法。首先采用 Shuffl  eNet 网络获取复杂情况下的面部区域，解决疲劳

检测存在的环境适应性差，光线不足等问题。其次获取驾驶员眼睛最大值和嘴巴最小值进行计算。最后

通过信息融合，建立驾驶员疲劳状态评估模型对于驾驶员疲劳状态进行检测。实验的准确率为 98.8%，

召回率为 90.2%，F-score 为 94.3%。本研究提出的深度学习疲劳检测算法，显著提升了驾驶安全性。   
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0  引言

随着铁路运输里程持续延展，汽车保有量亦不断攀升。

汽车在为人们生活缔造快捷便利的同时，交通事故也如影随

形，频繁发生。而在众多诱发交通事故的因素中，疲劳驾驶

占据显著位置，是主要致因之一。据《中国统计年鉴 2021》

数据显示，2021 年，中国交通事故死亡人数为 6.17 万人，中

国交通事故受伤人数约为 25 万人。在交通事故中，由疲劳驾

驶引起的交通事故占交通事故的 20%~30%，特别是高速上因

疲劳驾驶发生的事故超过 30%。因此对疲劳驾驶状态进行检

测并做出相应的预警至关重要 [1]。 

目前，在驾驶员状态检测领域中，基于面部特征展开检

测是最为常用的一种手段。其主要通过对驾驶员眼睛的运动

状况以及头部的位置变动予以监测，进而判定疲劳程度 [2]。

然而，此类算法大多忽视了驾驶员的个体特性差异，运用固

定不变的阈值去判别眼睛与嘴巴的状态，显然会导致较高的

误判率。

基于改进的 Shuff Net V2-16 卷积神经网络，本文设计了

一种驾驶员面部特征点监测体系结构。并利用开源数据集

YawDD[3] 对该网络进行训练。与 PFLD 、Pafpif 等其他算法

进行比较，改进的 Shuff Net V2-16 的算法提高了人脸识别的

准确性，简化了网络机构，减少了计算时间且更便于移植到

移动端。

现有的检测算法大都基于 MAR 和 EAR 的数值，利用驾

驶员的眼睛和嘴巴特征点阈值作为判断特征来判断驾驶员的

疲劳与否。事实上，不同驾驶员的眼睛尺寸有别，嘴巴的开

合幅度也不尽相同，对应的参数阈值也不一样。根据驾驶员

实际的眼睛尺寸和嘴巴张合大小，选定前 20 帧算出眼睛比值

的最大值和嘴巴张合比值的最小值并不断进行带入替换，选

择适用于每一个司机的特定的疲劳阈值来判断疲劳程度，具

有较高的精度。

1  系统框架

系统主要由 Shuffl  eNet V2k16 进行人脸关键点定位。算

法流程图如图 1 所示。
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图 1  算法流程图

Shuffl  eNet 是一个轻量化的 CNN 模型，主要是将各部分

的特征有序打乱，构成新的特征图，解决由于分组卷积带来

的“信息流通不畅”问题 [5]。Shuffl  eNet 利用分组卷积和通

道重组。在 Shuffl  eNet 下将各组通道进行平均分，然后依次

序重新构成特征图，见图 2。图 2 表示两个通道进行重组，

GConv 代表组卷积。（a）代表两个堆叠的卷积层，组数相同，

每个输出通道只与组内的输入通道有关，为交叉；（b）代

表将两个通道进行重新组合，输出为 68 个坐标点及背景信

息，共 69 个类输出。



2024 年第 12 期50

计算机应用 信息技术与信息化

Input

GConv1

Feature

GConv2

Output

Channels

Input

GConv1

Feature

Output

Channels

Feature

Chanel
Shuffle

（a） （b）

图 2  结构特征图

改进的 Shuffl  eNet V2 相比其他模型速度较快而且其准确

性有所提高。引入了新的运算 Channel Split。Shuffl  eNet V2

输出通道与输入到通道相等时，MAC 消耗最小；当组卷积

的组增大时，MAC 也会变大；网络的碎片化程度越高，速

度越慢；元素之间的操作减少。网络结构图如图 3 所示。
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图 3  Shuffl  eNet V2 结构图

2  疲劳状态检测

在疲劳检测中，通过驾驶员眼睛和嘴巴的状态来判断驾

驶员的疲劳程度 [6]。通过定位人脸结构来获取面部特征，具

体图像如图 4 所示。

图 4  面部特征点定位

2.1  眼睛状态评价指数

在眼睛睁开和闭合时，眼睛上下特征点之间的距离会发

生一定的变化。EAR 是通过使用眼睛特征点之间的相对距

离来计算获得。从图 4 中可以看出左右眼睛点的坐标分别为

60~65 和 66~71。左眼 EAR 计算公式为：

                       （1）

右眼睛的计算公式类似。

2.2  嘴巴状态评价指标

当驾驶员打哈欠时，嘴巴的张合类似于眼睛的张合，有

学者使用外唇的关键点进行检测 [7]。通过对嘴巴特征点之间

的相对距离来计算获得 MAR 值。从图 4 可以看出嘴巴的关

键点为 72~88。MAR 计算公式为：

                        （2）

式中：分子部分表示为垂直特征点之间的欧式距离，分母分

标表示为眼睛和嘴巴水平特征点之间的欧式距离。

2.3  多重指标融合

实际驾驶环境中，疲劳驾驶是一种复杂的心理和生理状

况。检测结果容易受到各种环境的干扰。因此在本文中提出

一种 MAX-MIN 算法。该算法是基于 EAR 和 MAR 公式的基

础上提出的新的计算方式。在实际情况中，驾驶员的眼睛和

嘴巴因为个人的差异而有所区别，在此前的研究中，通常是

将 EAR 和 MAR 确定一个固定的值来判断驾驶员是否疲劳而

忽视了驾驶员个体的差异。每一位驾驶员的眼睛和嘴巴的大

小并不相同 [8]。因此 EAR 和 MAR 的值也会存在一定的差异。

在本文中采用数据集每段视频的前 100 帧获取 EAR_Max 和

MAR_Min 的值。并将后续每帧图像的 EAR 和 MAR 的值与

EAR_Max 和 MAR_Min 进行比值并赋予新值 a 和 b。在驾驶

员行驶过程中，a 和 b 是动态调整的。若 a < aTh（aTh 为驾驶

员疲劳眼睛状态判断阈值）或 a > aTh（bTh 为驾驶员嘴巴疲劳

状态判断阈值）则会判断该驾驶员为疲劳的。

                                                          （3）

                                                          （4）

3  实验

为了验证算法的有效性。本文利用公开数据集对改进后

的 MMPose 网络的性能进行了评价。在此基础上，进行设计

对比实验，验证基于人脸多特征融合的疲劳驾驶检测算法的

准确性。

3.1  数据集

为了验证所提出的 MAX-MIN 算法在驾驶员疲劳检测

任务中的有效性。本文主要使用两类数据集进行实验。第一

类选择了公开的 YawDD 视频数据集，用于眼睛和嘴巴检测

的数据集。用来测试驾驶员闭眼和打哈欠的算法和模型。其

中包含了多名驾驶员在驾驶位上的视频。视频分为两部分，

一部分是摄像头位于车内后视镜下方，测对着驾驶员录制得

到的；另一部分是摄像头位于仪表盘上方，正对着驾驶员，
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采集到驾驶员的正面图象，每秒采集 30 帧。每个驾驶员录制

3~4 段视频。此数据集用于验证模型的泛化性。本文取正面部

分数据集。在这个数据集中，有 322 个不同种族的男女司机戴

和不戴眼镜以及墨镜的视频。YawDD 中的一些数据集中的样

本见图 5。在视频中，驾驶员有打哈欠、闭眼睛、说话等实际

情况。随机选取了 30 秒钟的模拟疲劳视频进行了检测。

（a）（a）男性驾驶员图像

(b)（b）女性驾驶员图像

图 5  YawDD 数据集。

3.2  目标检测的训练及评价指标

以 YawDD 数据集为训练数据集。训练过程迭代 50 次，

前 20 次的学习率设置为 0.01，后 20 次的学习率设置为 0.001。

实验中选择的评价指标包括：Precision、Recall、F-score。

（1）Precision

精度用来衡量检测驾驶员疲劳的准确性，公式为：

                                               （5）

式中：TP 表示驾驶员疲劳时被正确检测出来的次数；FP 表

示驾驶员未处于疲劳状态但被误判为疲劳的次数。

（2）Recall

召回率是测量疲劳检测的查全率。也就是显示系统驾驶

员疲劳检测的漏检率。

                                                     （6）

式中：FN 表示驾驶员处于疲劳状态但系统错误的判断为非

疲劳状态的次数。

（3）F-score

F-score 是综合指标，为了平衡准确率和召回率的影响，

较为全面的评价系统对于驾驶员疲劳检测的效果，是精确率

和召回率的调和平均，F-score 越高，性能越好。

F-score =                               （7）

3.3  疲劳检测实验

疲劳检测中使用 YawDD 视频作为实验数据。每个视频

包括闭眼打哈欠等疲劳状态。检测结果如图 6 所示。分别采

用 EAR_Max 和 MAR_Min 作为评价指标来判断疲劳状态。

为了验证提出的基于个体差异的疲劳检测算法有效性，进行

了一系列的实验。通过不同驾驶人进行驾驶过程中眨眼睛和

打哈欠时眼睛和嘴巴的特征值来判断是否疲劳 [9]。

   图 6  人脸定位和关键点检测及眼睛和嘴巴区域检测

3.3.1  MAX-MIN 阈值设置 

本实验选取了 12 段 YawDD 中驾驶员视频，其中包括了

男性驾驶员和女性驾驶员，也包括了佩戴眼镜和未佩戴眼镜

的驾驶员状况。以 12 段驾驶员在驾驶环境中获取的视频作为

设置 MAX-MIN 阈值的依据。这些视频包括了清醒和疲劳的

状态。

另外，为了使 MAX-MIN 的阈值达到最佳状态，设置了

两个参数进行优化，分别为：未检测和误检测。其中，未检

测表示驾驶员处于疲劳状态但是系统未检出；误检测表示驾

驶员未处于疲劳状态但系统误认为驾驶员为疲劳 [10]。

从图 7 可以看出，当 EAR/EAR-MAX 的阈值为 0.5 时，

驾驶员疲劳检测的误检率和未检率最低。当 MAR/MAR-MIN

为 3 或 4 时驾驶员疲劳检测的误检率和未检率最低。

(a) (b)

  

（a）不同 EAR/EAR-MAX 下

错检和漏检图像

（b）不同 MAR/MAR-MIN
下错检和漏检图像

图 7 不同比值的错检和漏检实验
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驾驶员实际驾驶时，相比于眼睛频繁张开闭合而言嘴巴

张开和闭合频率会较低。因此在实际实验中眼睛的检测会比

嘴巴有更多的干扰。因此眼睛检测的误检率也会明显高于嘴

巴。为了避免眼睛检测中出现较多的误检和漏检，将 EAR/

EAR-MAX 的阈值设置的较低，MAR/MAR-MIN 设置的阈值

较高。综合考虑，设置阈值方案为：

（1）当 EAR/EAR-MAX 的值小于 0.5 时，判定驾驶员

处于疲劳驾驶状态。

（2）当 MAR/MAR-MIN 的值大于 3.2 时，判刑驾驶员

处于疲劳驾驶状态。

为了验证方案的准确性，用评价指标精确度、召回率

和 F-score 来衡量。结果表明，准确率为 98.8%、召回率

90.2%、F-score 为 94.3%。

3.3.2  疲劳检测对比实验

为了充分证明本文提出的 MAX-MIN 的有效性，在相同

的实验环境下，进行了两组对比实验：（1）第一组是将采

用 EAR 和 MAR 进行驾驶员疲劳检测；（2）第二组对比实

验是采用 MAX-MIN 算法，分别获取 EAR/EAR-MAX 以及

MAR/MAR-MIN 的值，通过 MAX-MIN 的值取得驾驶员疲劳

检测的阈值从而来判断驾驶员是否疲劳。其中，所涉及的方

法都在同一个数据集上进行训练，并从 Precision、Recall、

F-score 三个方面进行评估。

4  结论

本文旨在研究驾驶员疲劳检测的方法，并采用三种

不同网络进行了对比。采用 ResNet50、Vgg 以及改进的

Shuffl  eNet V2k16 对于数据集进行人脸进行检测并对于特征

进行定位。通过对比最终采用 Shuffl  eNet V2k16 对于人脸检

测及特殊点定位。此外，本文设计了 MAX-MIN 算法用于

驾驶员脸部嘴巴和眼睛特征点的计算。在 YawDD 中进行了

测试，并在自建数据集（SBD）上进行了测试。实验的准确

率为 98.8%、召回率 90.2%、F-score 为 94.3%。因为驾驶员

眼睛和嘴巴的大小因为个体差异所以存在阈值无法统一的问

题。为了解决以上问题。本文提出了一种 MAX-MIN 算法，

利用眼睛和嘴巴的特征进行计算。有效 提高驾驶疲劳检测的

准确性。实验表明所提出的算法能够在不同的驾驶工况下大

大提高驾驶疲劳的检测精度。在未来的研究工作中，将重点

关注以下几个方面：（1）将以上研究安装在车上，进一步研

究类似夜间行驶条件下的识别效果；（2）研究关于驾驶员头

部姿势偏转情况下识别效果的提高；（3）疲劳检测是一个实

时的过程，需要较好的处理速度。因此，优化网络结构也是

未来研究的重点。
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