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摘 要:针对驾驶员疲劳检测方法中存在面对光照变化或复杂背景时人脸检测精度下降的局限性,提出一种改进的

MTCNN网络。通过对 MTCNN网络进行优化,在3个子网络中均引入坐标注意力机制和批量归一化算法,提高模

型对驾驶员面部的定位精度,提升网络的收敛速度和稳定性,并增强对过拟合的抑制。实验结果表明:改进 MTCNN
模型在疲劳驾驶数据集上的准确率达到了98.78%,比原模型提高了2.43%,且模型参数量仅为0.5

 

M,具有良好的

人脸检测精度和可部署性。此外,将改进 MTCNN模型与PFLD模型结合,根据实验设定了合理的疲劳参数阈值,并
实现了较为准确的疲劳驾驶检测。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

limitation
 

of
 

face
 

detection
 

accuracy
 

degradation
 

when
 

facing
 

light
 

changes
 

or
 

complex
 

background
 

in
 

driver
 

fatigue
 

detection
 

methods,
 

an
 

improved
 

MTCNN
 

network
 

is
 

proposed.
 

By
 

optimising
 

the
 

MTCNN
 

network,
 

the
 

coordinate
 

attention
 

mechanism
 

and
 

batch
 

normalisation
 

algorithm
 

are
 

introduced
 

in
 

all
 

three
 

sub-networks
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

localisation
 

accuracy
 

of
 

the
 

driver's
 

face,
 

enhance
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

network,
 

and
 

enhance
 

the
 

suppression
 

of
 

overfitting.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

MTCNN
 

model
 

on
 

the
 

fatigue
 

driving
 

dataset
 

reaches
 

98.78%,
 

which
 

is
 

2.43%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

model
 

is
 

only
 

0.5
 

M,
 

which
 

has
 

good
 

face
 

detection
 

accuracy
 

and
 

deployability.
 

In
 

addition,
 

combining
 

the
 

improved
 

MTCNN
 

model
 

with
 

the
 

PFLD
 

model,
 

a
 

reasonable
 

fatigue
 

parameter
 

threshold
 

is
 

set
 

based
 

on
 

the
 

experiments,
 

and
 

a
 

more
 

accurate
 

fatigue
 

driving
 

detection
 

is
 

achieved.
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0 引  言

  疲劳驾驶是导致交通事故的主要原因之一。相关研究

数据表明,约有20%的交通事故是由疲劳驾驶引起的,而
在涉及特大伤亡交通事故时,疲劳驾驶导致的交通事故约

占其中的40%[1]。因此,为了有效预防疲劳驾驶的发生,
开发一种高效精确的驾驶员疲劳检测方法,以降低疲劳驾

驶引发的交通事故风险,具有重要意义。
基于当前的交通状况,大多数国家对疲劳驾驶展开了

深入研究,在实际应用中,相关领域的车企也相继研发了疲

劳驾驶检测系统[2]。目前主流的疲劳驾驶检测方法根据信

息采集方式可分为侵入式和非侵入式两大类。根据提取特

征类型的不同,这些方法又可进一步划分为3种类型:驾驶

员生理特征、车辆驾驶信息和驾驶员面部特征[3]。

1 疲劳检测方法

1.1 基于驾驶员生理特征的疲劳检测方法

  当驾驶员陷入疲劳状态时,其生理指标会出现明显的

变化。通过相关生理特征采集设备,可以在行车过程中实

时收集数据,并对其进行处理与深入分析,从而判断驾驶员

是否存在疲劳状态[4]。生理特征[5]包括脑电图(electro-
encephalogram,

 

EEG)信 号、眼 电 图(electro-oculogram,
 

EOG)信号以及心电图(electro-cardiogram,
 

ECG)信号等。
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Dogan等[6]提出了一种基于EEG的驾驶疲劳检测方

法,其信号分类框架结合了小波包分解(wavelet
 

packet
 

decomposition,
 

WPD)、16个滤波器、3个特征提取器、3个

特征选择器、分类器和迭代多数投票法(iterative
 

majority
 

voting,
 

IMV)算法。实验结果表明,该框架在分类性能上

表现卓越,验证其在准确检测疲劳方面的有效性。Wang
等[7]通过整合脑电图和眼动追踪模式,引入了一种驱动疲

劳检测的新架构,并提出一种便携式半干式电极用于长时

间有效采集ECG信号。最后,研究使用小波散射网络对驾

驶疲劳进行分类,结果表明,与传统的分类方法相比,该方

法在分类精度和运行速度上均表现更优。为了准确识别驾

驶员的疲劳状态,王琳等[8]采用生物力学分析方法,提取了

驾驶过程中颈部和腰部的肌电信号以及EEG信号,并研究

了这些信号特征的变化趋势。研究人员通过主成分分析实

现了各特征参数的有效整合,进而基于多元回归理论构建

了一个能够有效预测疲劳驾驶的数学模型。验证结果表

明,该模型在疲劳状态判别方面表现出良好的性能。
通过检测驾驶员的生理特征,可以对其疲劳状态进行

有效评估。该方法具有实时性和准确率高等优势。然而,
由于其属于侵入式检测,需要驾驶员佩戴相关检测设备,因
此存在便捷性不足、成本较高以及检测精度易受环境干扰

等问题,同时也可能分散驾驶员的注意力,从而对驾驶安全

产生不利影响。

1.2 基于车辆驾驶信息的疲劳检测方法

  疲劳状态会导致驾驶员反应迟钝,进而引发车辆操控

异常,如车速波动、转向不稳或车道偏离。基于车辆驾驶信

息的疲劳检测方法,通过分析方向盘转角、加速度等动态数

据,可间接评估驾驶员的疲劳状态[9]。

Mcdonald等[10]考虑了驾驶员在困倦和清醒状态之间

转换的时间依赖性,创新性地引入时间序列关联分析,运用

动态贝叶斯网络构建检测模型,综合转向操作、踏板位移、
加速度等多源信号进行状态判别。研究结果表明,该方法

有效提升了疲劳检测的准确性。蔡素贤等[11]基于控制器

局域网络(controller
 

area
 

network,
 

CAN)总线采集车辆运

行状态数据,并从中提取了18项与驾驶行为相关的特征,
用于分析和检测驾驶员的疲劳状态,并采用随机森林算法

识别疲劳状态。实验结果表明,该方法具有较好的检测效

果。国内哈弗的汽车疲劳检测系统通过监测车辆状态参数

评估驾驶员状态,并利用声音警报及仪表盘显示疲劳信息

等方式向驾驶员发出警告。
通过分析车辆的转向角、航向角、加速度等参数,可以

评估驾驶员的疲劳程度,并通过多参数融合可以有效提高

模型的检测精度。然而,该方法难以直接反映驾驶员生理

和心理状态的变化,同时存在一定的滞后性,无法准确、实
时地反馈驾驶员的疲劳状态。

1.3 基于驾驶员面部特征的疲劳检测方法

  在驾驶疲劳状态下,驾驶员常呈现特定的面部行为特

征,如哈欠频发、眼部快速眨动或头部持续性低垂等。基于

面部特征的疲劳检测方法[12]通过图像采集设备实时获取

驾驶员面部数据,并利用人工智能算法精准提取眼部、嘴部

及头部的动态变化特征。通过分析不同状态下的面部特

征,特别是眼部闭合持续时间、嘴部开合幅度等关键特征,
同时结合周期性眨眼行为与哈欠动作的频次特征,从而判

断驾驶员是否处于疲劳状态。
为了提高疲劳驾驶检测方法的实时性和准确性,史瑞

鹏等[13]针对多任务卷积神经网络算法实施了三重加速优

化,在保持检测准确率的前提下显著提升了检测速度。在

人脸特征点精确定位的基础上,根据三庭五眼理论,提出了

基于稀有特征点提取图像(extracting
 

images
 

based
 

on
 

rare
 

feature
 

points,
 

ERFP)方法快速准确地提取目标区域图

像,并利用构建的眼和嘴数据集 EMSD(eye
 

and
 

mouth
 

state
 

datesets),通过卷积神经网络EM-Net(eye
 

and
 

mouth
 

network)训练得到眼、嘴部状态分类模型。最后,通过设计

的判定算法,实现了疲劳驾驶的识别。实验结果表明,该方

法不仅具有较高的检测准确率,而且具备良好的实时性。
针对疲劳驾驶检测中存在的特征识别精度不足、鲁棒性差

及传统方法侵入性强等问题,薛丽[14]提出了一种基于改进

多任务卷积神经网络的多特征融合检测方法。通该方法首

先对三个子网进行针对性优化,并结合目标跟踪算法,引入

方向梯度直方图(histogram
 

of
 

oriented
 

gradients,
 

HOG)
特征且改进了跟踪失败检测机制,以实现驾驶员人脸部位

的稳定追踪。此外,构建了基于支持向量机的多特征融合

决策模型,综合利用眼部纵横比、嘴部纵横比等多维生理特

征,建立了具有时空关联性的疲劳判定体系。实验结果表

明,该方法具有良好的检测准确率。

Zhao等[15]提出了一种基于驾驶图像的全自动驾驶员

疲劳状态检测算法,该算法采用多任务级联卷积网络架构,
用于人脸检测和特征点定位,并通过提取关键特征点来确

定感兴趣区域。此外,研究设计了眼部-嘴部卷积神经网络

(eye-mouth
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

EM-CNN)网
络,用于监测眼部和嘴部的状态。通过分析眼睑闭合的时

间比例、瞳孔变化率以及嘴部开合度等关键参数实现疲劳

检测。实验结果表明,该算法能够高效地基于驾驶图像检

测驾驶员的疲劳状态。王诗皓[16]开发了一种集成卷积神

经网络与长短期记忆网络的疲劳检测系统,有效捕获驾驶

员行为与面部动态特征。通过引入数据增强策略与迁移学

习机制,显著提升了模型的泛化能力与适应性能。实验结

果表明,该深度学习模型在疲劳状态识别准确度上较传统

方法具有显著优势。
基于驾驶员面部特征的疲劳检测方法采用计算机视

觉技术捕捉面部关键区域的动态变化,以实现对疲劳状态

的非侵入式识别。该方法不仅部署灵活、干扰性低,且检

测精度较高,已成为当前广泛应用的疲劳驾驶检测技术

之一。
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通过对驾驶员疲劳检测方法的研究回顾表明:尽管已

经进行了大量的研究,但仍存在一些缺陷。例如,人脸检测

算法在面对实际驾驶环境可能存在光线剧烈变化情况时检

测精度下降,以及目前大部分疲劳检测模型由于参数量较

大,在实际部署时会占用过多计算资源,难以满足实时性

要求。
针对这些挑战,本文提出了相应的改进措施。本文的

主要贡献可以概括为以下几点:

1)在轻量级网络多任务卷积神经网络(multi-task
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

MTCNN)的3个子网络中

均嵌入坐标注意力机制,提升模型对人脸信息的敏感度并

增强其在复杂背景下的鲁棒性,确保模型能够精确定位人

脸及其他空间位置。

2)在 MTCNN的3个子级网络中引入批量归一化算

法,提升网络的收敛速度和稳定性,增强对过拟合的抑制。

3)本文设计改进的 MTCNN检测模型在数据集上进

行实验,结果表明该模型具有较高的人脸检测精度,与轻量

级PFLD模型结合使用,能够满足疲劳驾驶检测需求。

2 MTCNN模型

  MTCNN 作为当前主流的轻量级人脸检测框架之

一[17]。该模型对自然环境下光线轻微变化、角度偏差和人

脸表情的变化具有良好的鲁棒性,并在人脸检测任务中的

表现明显优于传统目标检测算法。此外,MTCNN采用分

阶段网络设计策略,通过三级联结构的协同优化,实现面部

区域的快速定位与特征提取。其轻量化特性体现在低参数

规模与低内存占用的双重优势,能够有效满足嵌入式设备

对实时处理性能的需求。MTCNN网络的主要结构包括图

像金字 塔 以 及 P-Net(proposal
 

network)、R-Net(refine
 

network)、O-Net(output
 

network)3个子网络。该网络通

过多尺度图像变换生成不同尺寸的候选矩形框,并采用滑

动窗口方法检测人脸区域,同时提取矩形框的特征。为了

提高人脸检测的准确性,MTCNN 引入了非极大值抑制

(non-maximum
 

suppression,
 

NMS)算法[18],用于去除同一

目标中高度重叠的候选框,从而保留最佳边界框。经过

3个子网络的逐步处理,最终模型输出人脸预测框及面部

对应的关键点位置。

3 改进的 MTCNN模型

  本文在基础网络 MTCNN的基础上进行了改进。为

了提升模型对人脸信息的敏感度并增强其在复杂背景下的

鲁棒性,确保模型能够精确定位人脸及其他空间位置,在
MTCNN的3个子网络中均引入了坐标注意力机制。为了

保证 MTCNN较高检测精度的同时,减少推理时间,并增

强模型面对未经充分预处理的数据时的鲁棒性,引入了批

量归一化算法。改进后的 MTCNN网络结构如图1所示,
其中,圆柱体部分代表坐标注意力机制,长方体部分代表批

量归一化算法。

图1 CA-MTCNN网络结构

Fig.1 Network
 

architecture
 

of
 

CA-MTCNN
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3.1 结合坐标注意力机制的 MTCNN
  坐标注意力(coordinate

 

attention,
 

CA)机制旨在增强

图像的空间关系[19]。其核心思想是在目标检测任务中引

入坐标信息,通过调整特征图的注意力分布,进一步聚焦

于目标位置以提升检测性能。CA将二维全局池化分解为

两个一维池化操作,即分别沿水平方向和垂直方向进行全

局平均池化。这种分解方法不仅能够沿单一维度捕获跨

区域的远程依赖关系,同时保持正交维度的精确定位能

力,实现了大范围上下文感知与局部定位精度的协同优

化。在特征编码阶段,CA模块通过方向敏感的注意力掩

码生成算法,构建具有空间感知能力的增强特征图。最终

通过特征加权融合机制,显著提升目标区域的特征表达能

力,使模型在复杂背景干扰下仍能保持优异的判别性能与

定位鲁棒性。

CA作为一种轻量级注意力机制,参数量较小,能够嵌

入位置信息以提高模型在定位人脸五官等结构特征时的

精度。CA模块通过为特征图的各个通道及空间位置分配

差异化权重,有效增强了神经网络的特征学习能力。因

此,CA模块适用于本研究的 MTCNN模型,其结构如图2
所示。

图2 CA模块

Fig.2 CA
 

module

如图2所示,首先,针对给定大小为C×H×W 的特

征图X 采用双轴向特征编码机制实施空间信息提取。在

特征处理阶段,分别在水平维度和垂直维度应用池化核进

行编码,水平方向采用尺寸为(1,
 

W)的池化窗口,垂直方

向则配置(H,
 

1)维度的池化滤波器,从而得到大小为C×
H×1和C×1×W 的特征图。该方法在水平维度维持序

列元素的全局关联特性,同时确保了垂直方向的精确位置

信息。特别的,当对特征图X 执行水平方向池化运算时,
第c个特征通道在垂直坐标为h 处的输出可通过式(1)进
行形式化描述:

zc
h(h)=

1
W ∑0≤i≤W

xc(h,i) (1)

其中,zc
h(h)表示第c个特征通道在垂直坐标为h 处

的水平方向池化输出值,xc(h,i)输入特征图X 的第c个

通道在空间位置(h,
 

i)处的特征值。
同理,对于特征图沿垂直方向进行池化后,第c 个通

道在横坐标为w 处的输出如式(2)所示。

zw
c(w)=

1
H ∑0≤j≤H

xc(j,w) (2)

其中,zw
c(h)表示第c个特征通道在水平坐标为w 处

的垂直方向池化输出值,xc(j,w)输入特征图X 的第c个

通道在空间位置(j,
 

w)处的特征值。
将经过水平和垂直方向池化操作得到的特征图进行

拼接,并通过1×1卷积进行降维,得到大小为(C/r)×1×
(W+H)的特征图,其计算公式如式(3)所示。

f =δ(F1([zh,zw])) (3)
其中,δ表示非线性激活函数,F1 表示1×1卷积。
接着,将得到的特征图f 沿空间维度分解为两个独立

张量fh 和fw,其维度参数分别为(C/r)×H 和(C/r)×
W。为实现通道维度的特征适配,利用1×1卷积操作Fh

和Fw 对张量fh 和fw 的通道数进行调整,通过该过程使

其与原始输入特征图X 通道维度C 精准匹配。经此通道

重校准操作后,最终生成具有空间感知特性的注意力权重

分布,其数学表征如式(4)与(5)所示。

gh =σ(Fh(fh)) (4)

gw =σ(Fw(fw)) (5)
最后,坐标注意力模块的输出如式(6)所示。

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (6)
在模型迭代训练过程中,CA模块通过参数动态调整

与渐进式优化机制,实现权值空间参数向全局最优解的渐

进式逼近。由于在 面 对 光 照 剧 烈 变 化 或 复 杂 背 景 时,

MTCNN的检测精度会下降。因此,本研究在 MTCNN的

3个子网络P-Net、R-Net、O-Net中都引入了CA模块,提
升模型对人脸信息的敏感度并增强其在复杂背景下的鲁

棒性,确保模型能够精确定位人脸及其他空间位置。

3.2 结合批量归一化的 MTCNN
  深度神经网络的训练过程较为复杂。在训练过程中,
前一层网络参数的更新会影响下一层的输入分布。此外,
较低的学习率和过于精细的参数初始化可能会减缓模型

训练速度,尤其会导致具有饱和非线性激活函数的模型收

敛困难,并容易陷入梯度消失问题。
批量归一化(batch

 

normalization,
 

BN)算法[20]通过对

中间层的输出进行归一化处理,将输入值的差异减小到相

同的范围,在提高梯度收敛程度、加快模型训练速度的同

时,使得各层可以尽可能在面对相同特征分布的输入值

时,降低变化带来的不确定性,也减少对后一层网络的冲

击,使各层网络变得相对独立,缓解训练中梯度消失的问
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题,从而提高网络性能。在训练过程中,BN通常被插入到

每一层的线性变换(如全连接层或卷积层)和非线性激活

函数(如ReLU)之间。其基本步骤如下:

1)假设同一批次的所有输入特征为X=[x1,
 

x2,
 

…,
 

xm],对于每个特征计算其均值μ 和方差σ2,结果如式(7)
所示。

μ=
1
m∑

m

i=1
xi,σ2 =

1
m∑

m

i=1

(xi-μ)2 (7)

其中,m 表示批次中的样本数量,xi 表示第i个样本

在某一维度的特征值。

2)在特征维度上,利用计算得到的均值和方差对每个

特征进行归一化处理,其计算公式如式(8)所示。

x̂i =
xi-μ
σ2+ε

(8)

其中,ε是一个很小的常数,避免分母为零。

3)为了保证模型具有足够的表达能力,在归一化处理

后引入两个可学习参数,缩放参数γ和偏移参数β,对归一

化后的特征进行线性变换后的结果如式(9)所示。

yi =γx̂i+β (9)
其中,γ控制特征尺度,β控制特征偏移。这些参数通

过反向传播训练,最终使网络能够学习到适应目标任务的

特征分布。

MTCNN在人脸检测与特征点定位任务中具有显著

优势,然而,其在实际应用中仍存在一些局限性。由于

MTCNN采用了级联架构,其多阶段处理方式虽然有助于

逐步提高检测精度,但也显著增加了推理时间。这种架构

在高分辨率图像或实时处理场景中表现出一定的效率瓶

颈,难以满足对速度要求较高的应用场景。此外,MTCNN
对输入图像的尺度、对比度以及噪声较为敏感。这种对输

入数据预处理的高度依赖性使得模型在面对未经充分预

处理的数据时表现出鲁棒性不足,进而影响其在复杂实际

场景中的检测效果。本研究在 MTCNN的3个子级网络

中引入BN算法,使得网络的训练效率和性能得到显著提

升,尤其是在收敛速度、稳定性以及对过拟合的抑制方面。

4 实验结果与分析

4.1 数据集与评价指标

  本文实验采用疲劳驾驶数据集(yawning
 

detection
 

dataset,
 

YawDD)[21],该数据集包含驾驶过程中拍摄的驾

驶员面部视频数据,分为驾驶员正面和侧面两种情况。通

过对上述视频进行抽帧和筛选,分别获得打哈欠、正常状

态数据各700余帧。这些人脸数据在光照变化、姿态调整

等方面呈现出多样性,为本文的研究提供了重要且可靠的

实验数据。图3为部分数据集示例图。将数据集按7∶2∶1
的比例分类为训练集、验证集、测试集进行模型训练。

为了更加精确的评估疲劳检测模型的表现,在模型训

练前,通常需要找到各类模型的通用评价标准。因此,在

图3 数据集示例图

Fig.3 Example
 

diagram
 

of
 

the
 

dataset

疲劳检测中,本研究选用准确率、精确率、召回率、F1-得分

作为模型性能评判指标。

4.2 实验环境

  实验环境配置如表1所示。

表1 实验环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration
设备名称 设备信息
操作系统 Windows

 

11
CPU i5-13490F
GPU RTX3080(10.0

 

GB)
Python版本 3.8
CUDA版本 11.3
Pytorch版本 1.12.0

4.3 实验结果与分析

  为了进一步深入评估改进后的 MTCNN模型的贡献

和优势,本文进行了消融实验,逐步评估其改进部分对模

型的影响,结果如表2所示。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments %
模型 BN CA 准确率 精确率 召回率 F1-得分

MTCNN - - 96.35 96.4 96.32 96.35
MTCNN+BN √ - 96.57 96.59 96.55 96.58
MTCNN+AC - √ 97.71 97.73 97.68 97.69
改进 MTCNN √ √ 98.78 98.8 98.77 98.78

  如表2所示,本文对提出的CA模块和BN算法进行

了组合实验,通过准确率、精确率、召回率、F1-得分等评价

指标全面验证了本文中所提方法的有效性能。消融实验

结果表明:本文的改进显著提升了原模型的整体性能,验
证了其在疲劳驾驶检测中的有效性。此外,改进 MTCNN
模型的参数量仅为0.5M,符合轻量级检测模型的标准,未
来将其部署在嵌入式设备上的难度会大幅降低。

为了验证模型改进的有效性,本文将改进后的模型与

RetinaFace[22]、 YOLOv8-SWF[23]、 YOLOv5[24]、4AC-
YOLOv5[25]和SCRFD-10

 

GF[26]等主流人脸检测模型在同

数据集上进行了性能对比,评价指标包括检测准确率和参

数量,具体结果如表3所示。通过对比不同模型的实验结
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果,本文提出的改进 MTCNN 模型相较于 RetinaFace、

YOLOv5、4AC-YOLOv5和SCRFD-10
 

GF模型在参数量

和准确率方面均表现出领先水平。尽管与YOLOv8-SWF
对比,本文改进的模型的准确率降低了0.48%,但是参数

量却大幅度减少。实验结果证明:本文模型在与各种主流

模型的对比中展现出显著优势,验证了本文方法的有效性

和性能优势。

表3 对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
模型 准确率/% 参数量/M

RetinaFace 95.60 25.10
YOLOv8-SWF 99.26 11.13
YOLOv5 91.20 8.16

4AC-YOLOv5 93.08 6.79
SCRFD-10

 

GF 95.20 3.86
本文模型 98.78 0.50

  由于数据集中驾驶环境比较的单一,而实际疲劳驾驶

检测场景较为复杂,需要应对行车途中光照强度剧烈变化

等情况。为此,本研究采用数据增强技术对数据集进行扩

充,以模拟上述驾驶场景并提高实验数据的多样性。数据

增强技术主要采用光度调整和伽马校正[27]的方式对原数

据图像进行图像转化。图4为经过数据增强后的数据集

的部分示例图。

图4 数据集示例图

Fig.4 Example
 

diagram
 

of
 

the
 

dataset

如图5所示为训练模型在经过数据增强后的数据集

上所得的人脸检测结果,默认带有人脸的5个关键点定

位。实验结果表明,改进 MTCNN的模型能够在精准地定

位人脸,满足疲劳驾驶人脸检测需求。

5 面部关键点检测与疲劳检测

5.1 眼部疲劳特征提取方法

  人脸关键点检测能够精确定位人脸特征的坐标,从而

图5 人脸检测结果示例

Fig.5 Example
 

of
 

face
 

detection
 

results

表征出人脸的各个部分,包含眉毛、眼部、鼻子、嘴部以及

脸部轮廓等。随着人脸检测技术的发展,其应用场景变得

愈加 复 杂,且 对 检 测 精 度 的 要 求 也 日 益 提 高。由 于

MTCNN只能检测出5个关键点,在实际人脸检测场景中

无法满足需求,本文选择实用人脸关键点检测器(practical
 

facial
 

landmark
 

detector,
 

PFLD)模型[28]用于检测驾驶员

的人脸关键点。PFLD在大多数正常环境下展现出较高的

准确性,且由于其具有模型小、参数量少、检测速度快等优

势,特别适合未来集成到移动嵌入式设备中进行应用。

PFLD模型基于 YawDD 图像和视频数据集训练。
图6展示了基于PFLD模型的人脸关键点位置分布示意

图,其中人脸被检测出68个关键点的坐标。根据图中标

定的关键点坐标,能够精准识别输入图像中的眼部与嘴部

位置,从而提取相应的局部区域图像。

图6 人脸68关键点分布图

Fig.6 Distribution
 

of
 

key
 

points
 

of
 

face
 

68
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5.2 眼部疲劳特征提取方法

  驾驶员在出现疲劳状态时,眼部的表现最为突出。因

此,本文将眼部疲劳特征列为判断驾驶员疲劳的重要

标准。
为精准判断驾驶员的眼部状态,并有效区分睁眼与闭

眼情况,Soukupova等[29]创新性地提出了一种基于眼部纵

横比(eye
 

aspect
 

ratio,
 

EAR)的疲劳状态判定方法。该方

法通过计算眼部关键点垂直与水平方向的距离比例,得到

EAR值,并基于该参数值的变化趋势实现对驾驶员疲劳状

态的量化评估,其中,左眼6个关键点对应的坐标编号为

(37~42),右眼6个关键点对应的坐标号为(43~48)。左

右眼的眼部纵横比计算公式分别如式(10)及(11)所示。

EARleft=
‖P38-P42‖+‖P39-P41‖

2‖P37-P40‖
(10)

EARright=
‖P44-P48‖+‖P45-P47‖

2‖P43-P46‖
(11)

其中,P37-P42 表示左眼轮廓的6个关键点坐标,

‖P38-P42‖为坐标P38 到P42 计算的垂直距离,其余部

分同理。
为了减少驾驶姿势对眼部疲劳检测的影响,眼部疲劳

特征参数通过计算左右眼部纵横比值的平均值来确定。
其计算公式如式(12)所示。

EAR=
EARleft+EARright

2
(12)

考虑到不同驾驶员的眼睛形状及大小不同,为确保

EAR阈值的设置更加合理准确,本文选取公开数据集

YawDD中放置在后视镜上采集的20段视频进行EAR阈

值设定实验。
图7记录了某驾驶员样本在20

 

s实验周期内EAR值

的时序变化曲线。横轴代表该时间段内的视频总帧数,纵
坐标对应EAR值。可以看出,当驾驶员睁眼时,EAR值在

一定范围内小幅波动;当发生眨眼动作时,该参数会在连

续帧内急剧降低,随后恢复至正常波动范围,此时EAR曲

线呈现出明显的波谷形态。

图7 EAR值变化曲线图

Fig.7 EAR
 

value
 

change
 

curve
 

graph

在数据分析阶段,将采集的20组EAR值划分为5组,

并统计了3次正常睁眼与闭眼状态下对应的EAR值,具
体结果如表4所示。实验结果表明,当驾驶员处于睁眼状

态时,EAR值在0.20~0.26之间波动;在闭眼状态下,该
值大多分布在0.05~0.11之间。综合分析后,最终将

EAR阈值设置为0.15,以此作为区分眼部是否处于闭合

状态的判定标准。

表4 EAR值实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

of
 

EAR
 

values

组别 第1次 第2次 第3次

第1组 0.24/0.10 0.22/0.05 0.21/0.09
第2组 0.26/0.08 0.22/0.09 0.23/0.07
第3组 0.24/0.11 0.20/0.08 0.21/0.07
第4组 0.21/0.08 0.23/0.06 0.22/0.09
第5组 0.25/0.07 0.26/0.10 0.25/0.09

5.3 嘴部疲劳特征提取方法

  在轻度或中度疲劳状态下,驾驶员常常会出现打哈欠

的现象。因此,嘴部特征也成为评估疲劳驾驶的重要指标

之一。
借鉴EAR值的概念,本文引入嘴部纵横比(Mouth

 

Aspect
 

Ratio,
 

MAR)进行嘴部状态检测[30],通过PFLD模

型提取驾驶员嘴部区域的关键点,从中提取6个关键点,
并利用这些关键点计算 MAR值,所需6个关键点对应的

坐标编号为(61,
 

62,
 

64,
 

65,
 

66,
 

68)。MAR值计算与

EAR值类似,如式(13)所示。

MAR=
‖P62-P68‖+‖P64-P66‖

2‖P61-P65‖
(13)

针对驾驶疲劳引发的面部特征变化展开分析,重点关

注哈欠动作这一典型生理反应。本文采用 MAR值作为哈

欠检测指标。当嘴部处于闭合状态时,MAR值处于最低

水平;随着嘴部逐渐张开时,该参数逐渐递增,并在最大张

口阶段达到峰值。通过实验验证确定的最优 MAR临界

值,可实现哈欠状态的有效识别。
为了确定一个合理的 MAR阈值,本文使用 YawDD

数据集中从仪表盘上方镜头采集的29段视频进行阈值优

化分析,其中男性16例,女性13例。
图8展示了哈欠周期内 MAR参数的动态变化过程,

其中横轴为视频帧序列,纵轴对应 MAR值,曲线对应连续

变化轨迹。由图8可知,当嘴部处于闭合状态时,MAR值

会在一个稳定范围内小幅波动;当驾驶员打哈欠时,MAR
值会迅速上升,导致折线图中出现明显的波峰。在嘴部轻

微张开的情况下,MAR值会有略微增加,但不会达到波峰

位置。
将得到的29组 MAR值划分为5组,并统计3次从嘴

部闭合到张嘴打哈欠时的 MAR值,如表5所示。
实验结果发现嘴部处于闭合或微张状态时,MAR值
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图8 MAR值变化曲线图

Fig.8 MAR
 

value
 

change
 

curve
 

graph

表5 MAR值实验结果

Table
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

MAR
 

values

组别 第1次 第2次 第3次

第1组 0.18/0.48 0.13/0.60 0.16/0.43
第2组 0.16/0.54 0.19/0.56 0.20/0.63
第3组 0.13/0.42 0.15/0.46 0.11/0.53
第4组 0.13/0.51 0.19/0.49 0.14/0.46
第5组 0.21/0.53 0.19/0.62 0.17/0.58

在0.11~0.21范围内。当嘴部处于张嘴打哈欠时,MAR
值在0.42~0.63范围内。为了排除说话张嘴带来的误差,
嘴部疲劳阈值设为0.3。

5.4 疲劳判定实验与分析

  利用单一疲劳特征判定驾驶员是否疲劳存在一定的

局限性,且准确率较低。因此,为了提高疲劳检测和判定

的准确性,本文采用眼部与嘴部疲劳特征相结合的方法。
为验证本文驾驶疲劳检测模型的性能优势,实验采用

YawDD数据集中摄像头固定在后视镜上采集的视频片

段,共有320段视频,其中涵盖了驾驶员正常、交谈和疲劳

3种典型状态。为了确保实验的准确性,剔除了用于EAR
阈值设定的部分视频,最终从中挑选了224段视频。这些

视频中涵盖了不同年龄和性别的志愿者,且所有视频均在

模拟驾驶环境中录制,以确保实验数据的多样性和实际应

用的广泛性。
利用本文提出的疲劳驾驶检测方法对上述224段视

频进行了测试,测试结果如表6所示。根据表6可知,本文

提出的疲劳驾驶检测方法在整体准确率上表现较好。

表6 YawDD视频数据集检测结果

Table
 

6 YawDD
 

video
 

dataset
 

detection
 

results

视频

类别

视频

数量

疲劳

数量

检测

数量

准确率/

%
正常 64 0 2 96.88
交谈 60 0 4 93.33
疲劳 100 100 3 97.00

  为了进一步验证本文提出疲劳检测模型的先进性及

有效 性,本 文 进 行 了 对 比 实 验,本 次 对 比 实 验 选 择 了

SSD[3]、YOLOv7[31]、YOLOv5[32]、YOLOv7-TMC[33]、

CBAM-YOLOv5s[34]等主流的疲劳检测模型。由表7可以

看出,通过对比不同模型的实验结果,本文提出的疲劳检

测模型相较于其他模型在准确率方面表现出领先水平。
实验结果证明:本文模型在与各种主流模型的对比中展现

出显著优势,验证了本文方法的有效性和性能优势。

表7 疲劳检测模型对比实验

Table
 

7 Comparative
 

experiments
 

of
 

fatigue
 

detection
 

models
模型 准确率/%
SSD 94.60

YOLOv7 95.35
YOLOv5 95.60

CBAM-YOLOv5s 95.60
YOLOv7-TMC 96.10

本文模型 97.00

  图9展示了驾驶员模拟疲劳状态时的检测结果,当驾

驶员处于疲劳状态时,本文所提方法能够精确检测并及时

发出预警。

图9 疲劳判定结果示例图

Fig.9 Example
 

of
 

fatigue
 

determination
 

results

6 结  论

  针对 MTCNN模型在面对强烈光照变化、复杂背景时

检测精度下降的局限性,本文提出了一种改进的 MTCNN
人脸检测模型,通过引入CA模块和BN算法对其进行改

进,提高模型对驾驶员面部的定位精度,提升网络的收敛
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速度和稳定性,增强对过拟合的抑制。实验结果表明:改
进后的 MTCNN模型检测准确率达到了98.78%,相较于

原始网络提升了2.43%。改进后的模型不仅提升了检测

精度,还符合轻量级模型的标准。未来的研究可以将改进

模型部署至移动嵌入式设备,以提高模型的实用性。
通过计算EAR值和MAR值获取眼部及嘴部状态,并

进行了相关部位的疲劳阈值设定实验,以确定合适的疲劳

阈值。综合分析眼部和嘴部状态,判断驾驶员是否处于疲

劳状态。根据YawDD视频数据集上的实验结果,在面部

无遮挡的条件下,该方法能够实现较高的疲劳检测准

确率。
由于驾驶者存在面部特征多样性及行为模式差异性,

导致基于通用型阈值参数的评估标准存在适用性局限。
因此,未来的研究应考虑引入个性化特征学习机制,建立

动态参数自适应调整模型,以提升状态判别的个体适配

性。此外,探索在复杂环境中能够有效实现疲劳检测也是

本文未来的重要研究方向之一。
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