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基于改进 YOLOv11 的驾驶员面部疲劳检测研究
赵治淳 1  朱立忠 1 

ZHAO Zhichun   ZHU Lizhong    

 摘　要               由疲劳驾驶导致的交通事故频发，已成为交通安全隐患之一。为减少道路安全隐患，提高交通安全性，

文章提出了一种基于改进 YOLOv11n 的驾驶员疲劳检测方法。首先，使用 Effi  cientNetV2 网络替换

Backbone 网络，在基础网络中嵌入注意力机制，提升了检测精确度与速度；其次，引入 NWD 损失函

数（normalized wasserstein distance），提升小目标检测精度；最后，在检测头模块引入了 Detect-ASFF

模块，提升模型在复杂场景下的检测精度。测试结果表明，与原模型相比，改进后的算法平均精度提高

了 1.9%，准确度提高了 2.2%，参数量下降了 50%。在 CEW 数据集（closed eyes in the wild）上表现出

较高的准确率与实时性、鲁棒性增强。   
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0  引言

近年来，疲劳驾驶导致的交通事故逐渐增多，保证驾驶

安全成为一个问题。若驾驶员在长时间连续驾驶、睡眠不足或

身体疲劳的状态下驾驶车辆，易出现反应迟钝、注意力不集中

的情况，从而显著增加交通事故发生的概率。然而，准确地判

断不同情况下驾驶员的疲劳程度成为一个问题。年龄、性别及

种族不同的驾驶员的面部差异，环境中不同的光照，阴影等因

素均可能干扰检测效果。因此，实时地检测驾驶员疲劳程度，

开发相应的系统成为疲劳驾驶检测的重要研究方向。

驾驶员疲劳具体表现为眼睛闭合或半闭合，嘴部微张、

头部倾倒及生理信号波动等。通过眼部特征分析、头部姿态

分析、表情识别、3D 建模以及生理信息检测等方法判断疲劳

程度。生理信号检测虽然精度较高，但依赖接触式传感器，

用户体验较差，难以大规模应用。基于行为特征的方法属于

间接检测，易受驾驶习惯影响，误报率较高。基于计算机视

觉的非接触式疲劳检测成为主流研究方向，其核心是通过人

脸特征分析疲劳状态。不同方法中，基于驾驶员面部特征分

析检测的速度较快、准确性高、鲁棒性好、适用范围广，是

近年来的主流研究方向之一。其中，相比于双阶段方法，单

阶段方法中的 YOLO 系列模型算法具有较快的处理速度。因

此本文采用单阶段检测方法 [1]。

蔡忠祺等人 [2] 在 YOLOv8n 网络中引入 Ghost 卷积、添
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加感知注意力模块（SEAM），减少了参数量和计算量，提

高了疲劳驾驶的识别率；金云峰等人 [3] 以 YOLOv5s 为基础

框架，使用 EIoU 损失函数替换原有的 GIoU 损失函数，使

回归只专注于目标框回归过程中高质量的锚框，又添加注意

力机制模块，在不过分消耗过多资源的前提下，提高算法检

测准确率和召回率，在 fdd-dataset 数据集上取得了一定的

成果；李威等人 [4] 使用 MobileOne 轻量化网络改进 YOLO

网络，优化了网络结构，提升了泛化能力，在 NTHU-DDD

数据集上取得了较好的检测效果；杜威等人 [5] 针对现有的

疲劳驾驶检测系统的问题，提出了一种基于 YOLOv5s 的疲

劳驾驶目标检测算法，通过改进模型主干网络与损失函数，

优化模型能力，结合了 PERCLOS 疲劳检测指标，在自制数

据集上表现优秀，实验表明模型尺寸减小 2%，平均准确率

提升了 0.9%。

本文选用 YOLOv11n 网络模型作为主网络，在此结构上

进行改进研究。经过对模型的各个网络、损失函数等部分改

进，成功设计了一种更为准确、快速的面部疲劳识别系统。

1  YOLOv11n 模型

YOLO（you only look once）是一系列实时对象检测

机器学习算法。对象检测是一项计算机视觉任务，它使用

神经网络对图像中的对象进行定位和分类。YOLOv11 是由

Ultralytics 公司开发的新一代目标检测算法，整合了改进的模

型结构设计、增强的特征提取技术和优化的训练方法，具有

让人耳目一新的速度和准确性。YOLOv11 引入了 C3k2 块和

C2PSA 块等新型组件，有助于改进特征提取和处理。这会使

得模型性能变好，但参数要少得多，在保持较高检测精度的

同时，降低了推理延迟。在工业检测、自动驾驶和安防监控

等诸多方面均有应用。YOLOv11 网络结构如图 1 所示。
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图 1  YOLOv11 网络结构图

与 YOLO 家族的大多数模型一致，Backbone 主干网络

部分采用了一系列的卷积和反向卷积层，负责特征提取；

Neck 颈部网络进行特征融合和增强；Head 头部网络负责产

生检测结果。

2  改进 YOLOv11n 模型

2.1  Effi  cientNetV2

本文选择 Effi  cientNetV2 模块替换原 Backbone 网络。

Effi  cientNetV2 是一种高效的卷积神经网络模型，对网络

结构进行了创新性优化。其采用了深度可分离卷积和自适

应空间金字塔池化等核心技术。与 Effi  cientNetV1 相比，

Effi  cientNetV2 模型改善了如大图像尺寸训练慢、早期深度

卷积层速度慢等问题，从而提高训练速度，提升泛化能力。

Effi  cientNetV2 的基本结构包含多个模块，每个模块由一系列

的 Conv 块组成。相较于其他流行 CNN 模型，Effi  cientNetV2

能够在保持较高精度的同时减少模型的参数量，在相同的计

算成本下达到更高的准确性 [6]。

2.2  NWD 损失函数

为提升模型检测的准确性，本文引入 NWD 损失函数

（normalized wasserstein distance），使本文的模型在面部疲

劳驾驶检测任务中能够更精确地评估预测框的准确性。

与 CIoU 和 DIoU 相比，NWD 损失函数对边界框的尺度

变化不敏感，可以更好地实现对小目标的精确检测。与 IoU

相比，NWD 因位置偏差产生的变化更平滑，在相同阈值下，

NWD 比 IoU 能更好地区分正 / 负样本。当边界框没有重叠或

重叠部分可忽略时，NWD更能表征它们之间的分布相似性 [7]。

NWD 损 失函数公式为：

LNWD = 1- NWD(Np, Ng)                                            （1）

式中：Np 是预测框 P 的高斯分布模型；Ng 是真实边界框 G

的高斯分布模型。

2.3  注意力机制

计算机视觉中的注意力机制本质上是在试图模拟人类视

觉系统。当人类在观察外界事物时，会自动将注意力集中在

其感兴趣的区域 [8]。

CBAM（convolutional block attention module）是一种用

来增强卷积神经网络性能的注意力机制模块。由通道注意力

模块和空间注意力模块组成，通过顺序地应用通道注意力和

空间注意力，使得模型自适应地关注感兴趣的位置，自适应

地细分中间特征图从而筛选出不同特征通道间贡献率相对较

大的信息，从而提高模型的表征能力。通道注意力模块结构

如图 2 所示 [9]。

图 2  通道注意力模块
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通道注意力模块 Mc 计算公式为：

       （2）

式中：σ 表示 Sigmoid 激活函数；W0 和 W1 表示 MLP 的权重

参数。

空间注意力模块 Ms 计算公式为：

                   （3）

式中：f 7×7 表示 7×7 卷积。

CBMA 混合注意力机制模块如图 3 所示。

Input Feature

Channel 
Attention 
Module

Spatial 
Attention 
Module

Refined 
Feature

Convolutional Bolck Attention Module

图 3  CBAM 混合注意力机制

该模块有效地增强了特征表达能力和适应性，一定程度

上提高了模型性能。

2.4  检测头改进

在提高复杂场景下的检测精度时，常用特征金字塔或多

级特征塔等方法，但在单阶段检测器中，不同尺度之间的不

一致性影响了其性能，本文引入 ASFF 自适应空间特征融合

模块。ASFF 结构如图 4 所示。

图 4  ASFF 模块

设调整后的特征向量为 ，融合公式为：

               （4）

ASFF 通过自适应学习不同尺度特征图的融合权重，使

网络能动态选择对当前目标最有效的特征层级，在不增加计

算开销的情况下，提升复杂情况下的检测精度。与传统方法

如 FPN、PANet 等相比表现更好 [10]。

3  实验与分析

3.1  实验环境

本文模型训练的实验平台硬件环境为 Intel Core i5-9300H 

CPU@2.40 GHz、NVDIA GeForce GTX 1650。软件环境为

Ubuntu 系统、Python3.9、CUDA11.7、PyTorch0.15.2 及其他

依赖包。

3.2  实验数据集

本文数据集由当前疲劳检测领域具有权威性的 CEW

（closed eyes in the wild）数据集、FDD-dataset 数据集以及自

制数据整合而成，包含了 4 507 张被测者驾驶状态的图片，

被测者的差异化以及环境、光照等因素的不同体现出图片的

差异化。对部分图片进行处理后按照3∶1∶1的比例划分训练集、

测试集和验证集。

3.3  实验内容

本文通过平均精度均值（mAP）、权重大小（ModelSize）、

精确率（Precision）和召回率（Recall）衡量性能。

精确率 P 与召回率 R 的公式分别为：

                                                               （5）

                                                               （6）

式中：TP 表示图片被检测为正样本；FN 表示图片被检测为

负样本；FP 表示负样本被检测为正样本。

平均精度是根据精确率与召回率计算得出，其公式为：

                                                        （7）

mAP 是所有类别的 AP 值的平均，其公式为：

                                                        （8）

参 数 设 置 为 device = '0'，epochs = 500，batch = 4，

mosaic = 0，patience = 500，workers = 0，imgsz = 640。

3.4  结果分析

3.4.1  对比试验

本文将部分主流模型与本文模型做了对比实验，通过准

确率、召回率、模型大小以及平均精度作为指标，使用同一

数据集进行训练，实验结果如表 1 所示。

表 1  对比试验

Models mAP/% P/% R/% Params/106

YOLOv8n  92.3 92.2 90.5 6.2

YOLOv11n 93.1 93.0 91.5 2.6

本文模型 95.8 94.9 92.9 1.5

通过对比可知，YOLOv11 比 YOLOv8n 在参数量上大幅

减少，召回率高出 1.0%，准确率高出 0.8%，平均精度高出

0.8%。本文所用模型与 YOLOv11n 相比，参数量减少 42%，

召回率提高 1.4%，准确率提高 1.9%，平均精度提高 2.7%，
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证明本实验有一定效果。

3.4.2  消融实验

本文在同一个数据集和实验环境下，对 YOLOv11n 模型

进行了消融实验，以此来验证每个模块的有效性以及其性能，

结果如表 2 所示。

表 2  消融实验

Models MAP/% P/% R/% Params/106 FLOPs/109

YOLOv11n 93.1 93.0 91.5 2.6 6.5

YOLOv11n + 
Effi  cientNetV2

92.9 92.9 91.4 1.5 6.5

YOLOv11n + 
Effi  cientNetV2 + 

NWD
94.8 94.8 93.2 1.5 6.5

YOLOv11n + 
Effi  cientNetV2 + 
NWD + CBAM

94.8 94.8 92.6 1.5 4.7

YOLOv11n + 
Effi  cientNetV2 

+ NWD + 
CBAM+Detect-

ASFF

95.8 94.9 92.9 1.5 4.7

从消融实验结果看出，模型引入 Effi  cientNetV2 后，参

数量减少 42%，但平均精度降低 0.2%，准确率降低 0.1%，

召回率降低 0.1%。引入 NWD 损失函数后，平均精度提高

1.9%，准确率提高 1.9%，召回率提高 1.8%。再引入 CBAM

模块后，召回率降低 0.6%，运算次数减少 27%，其他参数不

变，最后引入 Detect-ASFF 模块后，平均精度提高 1%，准确

率提高 0.1%，召回率提高 0.3%，参数量和运算次数不变。

总体来说，本文模型比原模型在平均精度上提高 2.7%，准确

率提高 1.9%，召回率提高 1.4%，参数量减少 42%，运算次

数降低 27%，证明了本文算法有一定提高。

3.4.3  驾驶员面部检测

在测试数据集上使用改进后的模型进行测试，检测结果

如图 5 所示。

          

图 5  检测结果图

图 5 中分别为正常驾驶面部状态、打哈欠面部状态和闭

眼面部状态。本文可以顺利识别出不同状态下驾驶员的面部

状态，对疲劳状态识别的精准度提高。

4  结论

本文基于 YOLOv11n 模型，设计了一个驾驶员面部疲劳

检测系统。首先，使用 Effi  cientNetV2 网络完成了模型的轻

量化。其次，引入 NWD 损失函数提升检测精度。后在模型

中嵌入 CBAM 注意力机制，提升检测的准确度与速度。最后，

在检测头部分引入了 Detect-ASFF 模块，增强了模型的表达

能力。通过实验对比发现，改进后的算法与标准 YOLOv11n

模型对比平均精度提高了 1.9%，准确度提高了 2.2%，参数

量下降了 50%。在 CEW 数据集上表现出较高的准确率与实

时性，鲁棒性增强。
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