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摘　要: 在安防领域, 疲劳是导致安防工作人员注意力下降, 诱发各类问题的重要原因. 现有的疲劳检测方法存在各

种问题, 比如生理指标检测侵入性强且价格昂贵, 人脸疲劳检测结果受个体差异和头部姿态的影响以及疲劳预警时

长较短等, 因此本文提出一种基于自适应阈值和面部多特征经验融合的疲劳早后期检测算法, 使用轻量级的

SCRFD模型进行人脸检测, 使用MobileNetV2模型进行人脸关键点定位, 使用梯度提升树学习头部姿态信息与眼

睛纵横比 (EAR) 阈值的映射关系, 通过眼睑闭合时间百分比 (PERCLOS)、嘴巴张开时间百分比 (FOM) 和头部姿

态 6个自由度分别实现眨眼、哈欠、点头前后倾动作的识别. 在疲劳估计阶段, 为了将多种疲劳行为融合映射成与

疲劳相关的 KSS 值, 先根据专家经验预先构建好多种人脸行为的疲劳因果图, 接着使用自定义的 singleton,
mutual和 activate/inhibit特征算子, 结合因果图从人脸行为检测序列中计算疲劳早期和疲劳后期 KSS值, 最后使用

双尺度 KNN 实现疲劳早后期估计. 实验结果表明所提算法在 YawDD 数据集上哈欠检测准确率达到 93.81%, 在
UTA-RLDD 和 Drozy 数据集上疲劳识别准确率分别达到 67.72%, 87.88%, 仅通过 CPU, 推理实时性可达到 17.96
每秒传输帧数 (FPS).
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Abstract: In the field of security, fatigue is an important reason for the decrease in the attention of security staff and can
cause various problems. The existing fatigue detection methods, however, have many problems, such as the strong
invasiveness and high costs of physiological indexes for detection, the impact of individual differences and head poses on
the facial fatigue detection results, and the short early-warning time of fatigue. Therefore, this study puts forward an early
and late fatigue detection algorithm based on the adaptive threshold and the empirical fusion of multiple facial features. In
this algorithm, the lightweight SCRFD model is used for face detection, and the MobileNetV2 model is used to locate the
key points of the face. The gradient boosting decision tree (GBDT) is applied to learn the mapping relationship between
the head pose information and the eye aspect ratio (EAR) threshold, and the recognition of movements such as blinking,
yawning, and leaning forward and backward is achieved through the six degrees of freedom of the percentage of eyelid
closure over the pupil time (PERCLOS), the frequency of opening mouth (FOM), and head pose, respectively. In the
fatigue estimation stage, various fatigue behaviors should be fused and mapped into fatigue-related KSS values. Hence,
the fatigue causality maps of various facial behaviors are constructed in advance according to expert experience. Then, the
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self-defined singleton, mutual, and activate/inhibit feature operators are used to calculate the KSS values at the early and
late stages of fatigue from the facial behavior detection sequences in combination with the causality maps. Finally, the
dual-scale KNN is employed to realize the early and late fatigue estimation. The experimental results show that the yawn
detection accuracy of the proposed algorithm reaches 93.81% on the YawDD dataset, and the fatigue detection accuracy
of the algorithm is 67.72% and 87.88% on UTA-RLDD and Drozy datasets, respectively. The real-time inference
performance can reach 17.96 frames per second (FPS) only through the CPU.
Key words: adaptive threshold; blink detection; experience fusion; fatigue causality diagram; early and late fatigue
estimation; multi-feature fusion

 
 

在安防领域, 特别是在航空航天、长途运输、大

型服务器监管等行业, 一旦操作员在精神疲劳状态下

工作, 将会使整个系统处于极其危险的境地. 疲劳对于

工作生产的安全性, 尤其是对于汽车驾驶, 高危行业的

监督和调度等工作具有很大的影响.
对于疲劳识别方法, 主要有接触式和非接触式两

类. 对于接触式方法, 基于脑电信号, 心电信号, 眼电信

号等生理信号分析方法虽然精度大, 但成本高应用面

窄, 目前主要应用在卫生医疗领域. 非接触式方法主要

通过对摄像头采集的人脸图像进行分析, 该类方法成

本低应用范围广, 已经成为该领域的研究热点. Sigari等
人[1] 使用 Haar-like 特征检测图像中的人脸, 将 PERCLOS
(眼睑闭合时间百分比), EDLC (上下眼睑距离), CLOSNO
(闭眼频率), ROT (头部旋转) 特征作为模糊逻辑系统

的输入, 进行疲劳状态分析. Mandal等人[2] 专门为公交

车司机设计了一套疲劳检测系统, 该系统使用睁眼次

数和 PERCLOS 作为疲劳检测特征, 通过梯度直方图

(HoG) 检测头部和肩部, 使用支持向量机 (SVM) 检测

人脸疲劳状态. Fei等人[3] 在 YawDD数据集[4] 上, 将全

局人脸图片, 人脸关键点提取的人眼嘴巴区域以及该

区域的局部图片作为 CNN模型的输入, 使其学习人脸

表征, 接着使用长短时记忆网络 (LSTM) 对人脸表征

进行疲劳分析.
这些疲劳检测算法往往都存在对疲劳早期状态检

测难度大, 疲劳检测结果受个体差异影响大的缺点. 因
此本算法为了解决以上存在的问题, 使用人脸校准和

头部姿态信息自适应调整 EAR, MAR 阈值, 分别进行

眨眼和哈欠检测, 使用多特征经验融合模型中自定义

的 singleton, mutual和 activate/ inhibit特征算子融合疲

劳早后期 KSS 值, 使用双尺度 K 近邻模型 (KNN) 实
现疲劳状态的层级推理.

 1   相关概念与技术

 1.1   人脸检测和关键点定位

SCRFD 模型[5] 是轻量级的人脸检测模型, 其通过

样本再分配以及单阶段检测器中各组件的算力重分配

策略, 利用自动化网络搜索算法构建效能最优的人脸

检测模型.
MobileNetV2模型[6] 保留了MobileNetV1深度可

分离卷积的优点, 借鉴了 ResNet 残差连接的思想, 利
用翻转残差模块和线性瓶颈结构, 有效避免模型训练

存在梯度消失的问题.
本算法使用开源的 SCRFD-0.5GF和MobileNetV2-

56模型文件, 分别进行人脸检测和人脸关键点定位, 其
中 68个人脸检测点如图 1所示.
 

 
图 1    人脸 68个关键点

 

 1.2   梯度提升树

梯度提升树 (gradient boosting decision tree, GBDT)
是一种集成学习算法[7], 由多个决策树构成的弱分类器

进行联合决策, 其模型如式 (1) 所示. 其中 K 为树的总

个数、fk 为第 k 棵树、yi 为样本 xi 的预测值:

ŷi =

K∑
k=1

fk(xi) (1)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 4 期

198 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


GBDT 的关键是采用最速下降法的近似方法, 利
用损失函数的负梯度作为提升树算法中的残差近似值,
用来每次迭代拟合一个理想的回归函数. GBDT 常用

参数包括弱学习器的个数 (n_estimators) 和每个弱学

习器的学习率, 通过调参可以在回归任务上取得不错

的泛化性能.
 1.3   疲劳行为特征

常见的疲劳行为特征有 3类: 基于眨眼行为的 EAR
和 PERCLOS 特征, 基于哈欠行为的 MAR 和 FOM 特

征, 基于点头行为的 6个头部姿态自由度特征. 对于眨

眼和哈欠检测, 使用 68个人脸关键点计算相应疲劳特

征是有效的手段.
常见的眨眼检测方法一般是通过比较 EAR (式 (2))

和 EAR 阈值得到[8]. 对于快慢眨眼的识别, 通过 PERCLOS
(式 (3))和阈值得到[9]. 在图 1所示的人脸关键点中, 左眼

EAR 计算过程如式 (2) 所示, 在通过 EAR 特征和 EAR
阈值检测出眨眼行为之后, 计算滑动时间窗口内眨眼帧

数的占比, 得到 PERCLOS 特征, 计算过程如式 (3)所示:

EAR =
||P38−P42||+ ||P39−P41||

2× ||P40−P37||
(2)

PERCLOS =
num_o f_ f rames_with_blinks
total_ f rames_o f_windows

(3)

常见的哈欠检测方法是通过比较 MAR 和 MAR 阈

值得到[10], 在图 1 所示的人脸关键点中, MAR 计算过

程如式 (4)所示. 但是研究表明, 仅通过 MAR 阈值的哈

欠检测容易把唱歌和正常说话识别为打哈欠, 因此引

入了 FOM 特征[11], 用于计算滑动时间窗口内哈欠帧数

的占比, 计算过程如式 (5)所示:

MAR =
||P51−P59||+ ||P53−P57||

2× ||P55−P49||
(4)

FOM =
num_o f_ f rames_with_yawn
total_ f rames_o f_windows

(5)

头部姿态可用 3 个旋转自由度 pitch, yaw, roll 和
3 个平移自由度来表示, 本文采用 EPNP 方法[12] 求解

头部姿态问题. 在式 (6) 中, Rx、Ry、Rz 是 3 个基本旋

转矩阵, 表示在三维空间中用右手法则将向量分别绕

x、y、z 轴旋转一个 θ 角, 为了得到具有一般性的旋转

矩阵, 可以通过 Rx、Ry、Rz 做矩阵乘法得到 R; t 表示

关于 x、y、z 轴的平移向量, 平移分量分别用 tx、ty 和

tz 表示 (式 (7)); M 是相机的内参矩阵 (式 (8)), fx 和

fy 分别表示 x 和 y 方向上的焦距, (cx, cy) 表示光学中

心. 假设点 P(U, V, W) 为世界坐标下的点, p(x, y) 为图

像坐标下的点, 它们之间的转换关系如式 (9) 所示, 其
中 s 是一个未知比例因子, 用于调节图像深度. PNP 问
题就是在已知世界坐标下的 P 点和对应平面坐标系中

的 p 点的情况下, 求解出式 (9) 中的 R 和 t 的过程. 相
机的内参矩阵 M 可使用棋盘标定算法计算得到[13].

通过对头部 3个旋转自由度的一阶差分设置阈值,
可以进行点头和摇头检测. 对关于 Z 轴平移自由度的

一阶差分设置阈值, 可以进行前后倾运动检测.

R = Rx(θ)Ry(θ)Rz(θ)

Rx(θ) =

 1 0 0
0 cosθ −sinθ
0 sinθ cosθ


Ry(θ) =

 cosθ 0 sinθ
0 1 0
−sinθ 0 cosθ


Rz(θ) =

 cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1



(6)

t =

 tx
ty
tz

 (7)

M =

 fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1

 (8)



[R|t] =

 r00 r01 r02 tx
r10 r11 r12 ty
r20 r21 r22 tz


 x

y
1

 = sM[R|t]


U
V
W
1


(9)

 2   多特征经验融合的疲劳识别模型

 2.1   自适应阈值方法

EAR, MAR 的优点是该特征受人脸距离影响较小,
缺点是该特征受头部姿态 3 个旋转自由度影响较大,
以及个体差异的影响. 如果仅使用单一阈值[7] 或者波

峰波谷算法[14] 对行为进行判定, 容易出现漏检问题. 因
此本文利用头部姿态信息自适应调整 EAR, MAR 阈值,
提高眨眼和哈欠行为检测.
 2.1.1    自适应 EAR 阈值的二次校准方法

为了解决头部姿态对眨眼检测效果的影响, 本文
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先是采集了 25个不同头部姿态下的人脸视频, 并通过

这些视频采集每个视频帧中人脸头部姿态 3个自由度

以及眨眼 EAR 值, 构建 BlinkHeadpose眨眼数据集. 接
着 使用梯度提升树 (GBDT) 模型, 学习头部姿态与自

动标注好的 EAR 阈值之间的映射关系. 由于不同人在

眼睛特征、眨眼速度上存在差异, GBDT 根据头部姿

态预测出的 EAR 阈值 (记为 EAR_thresgbdt)需要进行二

次校准, 在给定好数据集中受试者 A 的正脸基准 EAR
值 (记为 EAR_basis) 之后, 关于受试者 B 的 EAR 阈值

校准方法如算法 1.

算法1. 自适应EAR阈值的二次校准方法

δ

1) 采集时间窗口内关于受试者 B 的人脸区域的多个视频帧.
2) B与正常人脸在左眼水平参考线、右眼水平参考线、鼻梁垂直参

考线和嘴巴水平参考线相交情况, 判断待校准图片序列中的人脸是

否处于正脸状态, 如果没有一帧符合正脸要求的, 则会提醒受试者摆

正头部姿态, 直至采集到符合要求的人脸图片为止.
3) 在符合要求的正脸帧序列中, 找到最大的EAR并将其除以EAR_basis,
得到关于受试者B的相较于受试者A正脸的初始 EAR阈值比例 .
4) 最后通过δ×EAR_thresgbdt, 得到受试者B此时头部姿态下的EAR阈值.

 2.1.2    自适应 MAR 阈值方法

由于头部旋转会影响 MAR 值变化, 因此利用头部

姿态中的 yaw 定义 MAR 自适应阈值函数如式 (10) 所
示: 初始阈值 MAR_thres 设置为 0.6, 该函数适用于

YawDD数据集[4] 的哈欠检测, 结合 FOM 特征, 哈欠检

测准确率可达到 93.81%. 对于其他机位情况, 需要重

新设置式 (7)中 yaw 区间及对应的缩放因子.

MAR_thres =


MARinit×1.3, yaw < −6
MARinit×1.2, −6 ⩽ yaw ⩽ −3
MARinit×1.0, yaw > −3

(10)

 2.2   多特征经验融合算法

疲劳程度最常使用 KSS 量表进行定义. KSS 量表

由Åkerstedt 等人提出[15], 是一种基于困倦感受的测量

量表, 采用 1–9级评分, 本算法将疲劳早期和疲劳后期

按 KSS值分类如表 1所示.
  

表 1     根据 KSS值划分疲劳类别
 

疲劳程度 警觉 疲劳早期 疲劳后期

KSS值 1, 2, 3, 4, 5 6, 7 8, 9
 
 

对于综上检测到的人脸行为, 包括眨眼, 哈欠, 点
头和前后倾, 为了将多种疲劳行为的检测结果进行融

合, 本算法为每个人脸行为进行编码 (如表 2所示), 并
根据经验为每种编码赋予一个先验 KSS 值 (如图 2 所

示), 比如慢眨眼行为是疲劳后期的主要检测标准, 因

而 KSS 值设置为 8; 头部前后倾运动意味着坐立不安,
此时大概率存在困意倾向, KSS 值设置为 6. 为了提高

对疲劳早期状态的判断, 本文在对非明显疲劳行为设

置 KSS时保证其 KSS不小于 4.
  

表 2     疲劳检测迹象编码
 

面部特征
面部行为编码

面部行为 编码

眼睛

快眨眼 e1
慢眨眼 e2
正常 e3

嘴巴
哈欠 m1
正常 m2

头部姿态

点头 h1
前后倾 h2
正常运动 h3
静止 h4

 
 

为了对疲劳早后期状态进行识别, 本算法使用短

时间窗口 (默认 30帧)进行疲劳后期检测, 使用长时间

窗口 (默认 240帧)进行疲劳早期检测.
本算法利用不同人脸行为组合来识别疲劳后期和

疲劳早期. 为了提高识别准确度, 本算法提出了多特征

经验融合模型, 根据经验预先构建好关于不同人脸行

为组合的因果图, 通过引入 3 个 KSS 特征算子: sing-
leton, mutual和 activate/ inhibit算子, 计算这些人脸行

为组合的 KSS值.
根据经验, 我们可知慢眨眼、点头和打哈欠是明

显疲劳迹象, 适合于疲劳后期检测; 而对于头部前后倾

行为, 虽然不能直接反映真实疲劳状态, 但可用于疲劳

早期的检测.
在对多特征融合模型进行经验建模之前, 需要提

出两点要求: 1) 随着人脸疲劳行为编码 h1, h2, e2, e3,
统计次数的增加, KSS值提高; 2)随着人脸疲劳行为编

码 h3, e1 统计次数的增加, KSS值降低. 因此对每个算

子的疲劳组合设计如算法 2所示.

算法2. 对每个算子的疲劳组合设计

1) singleton算子只针对明显疲劳迹象: h1, m1, e2;
2) mutual算子只针对人脸微行为: [h2, e3], [h4, e3] ;
3)  activate算子只对singleton算子起激活作用,  起到激活作用的疲劳

行为编码为: h2, e3
4) inhibit算子只对mutual算子起抑制作用, 起到抑制作用的疲劳行为

编码为: h3, e1

考虑到人的嘴巴张合习惯不同, 而且嘴巴正常行

为对疲劳早期判断影响较小, 因此并没有将 m2进行疲

劳组合设计. 当进行多特征经验融合时, 先分别对短时
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Kncodei Cncodei

窗口内明显疲劳迹象和长时窗口内疲劳早期迹象进行

频数统计, 再使用 Softmax 函数对 KSS 值和频数进行

归一化. 为了解释方便, 这里分别将 singleton、mutual
和 activate/inhibit 算子重命名为 f1、f2、f3 和−f3 算子,
如图 3 所示, 各函数公式如式 (11)–式 (13) 所示. 其中

和 分别表示某个疲劳行为编码 c o d e i

的 KSS 归一化值和频数归一化值, α 因子可调节 KSS
值增加的加速度, 控制 KSS 值的取值范围; tanh 激活

函数通过 β 因子调节疲劳行为组合的激活值. f3 算子

对 f1 算子计算的 KSS 值起激活作用, −f3 算子对 f2 算
子计算的 KSS值起抑制作用.

完成多特征经验融合之后, 使用两个 KNN模型对

UTA-RLDD数据集中提取的疲劳早后期分组统计数据

进行训练, 实现疲劳早期和疲劳后期的分类. 在疲劳推理

阶段, 则使用短时 KSS窗口和长时 KSS窗口作为输入,
使用之前训练好的两个 KNN模型进行层级疲劳估计.

基于面部多特征经验融合的 K近邻疲劳检测算法

具体步骤如算法 3所示.

算法3. 多特征经验融合方法

1) 使用轻量级SCRFD-0.5GF模型, 对采集的视频流进行人脸检测.
2) 使用MobileNetV2模型提取68个关键点.
3) 利用EPNP方法计算头部姿态6个自由度, 利用一阶差分和阈值判断, 
识别点头, 头部前后倾, 摇头和静止行为.
4) 通过68个人脸关键点以及校准图片, 计算EAR和MAR, 通过自适应

阈值的判断, 识别快眨眼, 正常眨眼, 慢眨眼, 打哈欠等动作.
5) 对第3步和第4步所提取的疲劳行为特征进行编码, 并为每个编码

设置KSS值.
6) 根据人为经验预先构建好关于人脸疲劳行为的因果图, 使用自定

义的singleton, mutual和activate/inhibit算子, 融合此刻所检测到的各

种疲劳行为的KSS值, 得到早后期疲劳KSS序列.
7) 使用长短时KNN对早后期疲劳KSS序列进行学习, 实现疲劳早后

期估计.

 3   实验

 3.1   实验平台和数据采集

实验平台使用 Windows 10 操作系统, 处理器为

Intel(R) Core(TM) i7-6820HQ CPU, 主频 2.70 GHz, 内
存 16 GB, GPU为 NVIDIA Quadro M1000M.

本文所使用的疲劳检测数据集主要分为两种: 一
种是用于人脸疲劳行为检测的数据集, 如用于眨眼检

测的自建数据集 BlinkHeadpose、MINE_Blink 和

MINE_Blink2, 用于哈欠检测的 YawDD; 第二种是用

于人脸疲劳状态检测的数据集, 比如 Drozy 和 UTA-
RLDD数据集.

f1 = α×Kncodei ×Cncodei (11)

f2 = tanh

β∑
j

(Kncode j ×Cncode j )


+αMax j(Kncode j ×Cncode j ) (12)

f3 = tanh

β∑
k

(Kncodek ×Cncodek

 (13)

BlinkHeadpose 数据集包含 1 个受试者多机位、

多个头部姿态的视频 ,  人脸主要位于摄像头的左上

角、右上角、中央、左下角和右下角 5 个区域, 而头

部姿态类型包括正对摄像头、抬头、点头、向左旋转

和向右旋转, 总共 25个视频. 在保存每个视频时, 系统

会自动保存每一帧的头部姿态 3 个旋转自由度以及

EAR 值, 眨眼行为作为标签需要结合视频进行手动标

注, 其中 0表示未眨眼, 1表示眨眼, 部分样本如表 3所
示. 经过相应的数据处理之后 BlinkHeadpose 可用于

GBDT模型的训练.
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图 2    关于各疲劳迹象的先验 KSS值
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图 3    关于特征经验融合模型的 3个算子
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MINE_Blink数据集包含 3个受试者, 利用本地摄

像头采集 120个视频, 每个视频约 10 s, 眨眼次数按情

况划分如表 4所示.
  

表 3     BlinkHeadpose部分样本数据
 

yaw roll EAR blink
24.796 211 4.200 516 0.215 333 851 0
24.714 04 4.052 315 0.214 905 644 0
24.861 328 3.852 618 0.222 751 38 0
24.493 619 4.531 789 0.065 710 97 1
24.474 487 4.370 588 0.087 326 656 1
24.760 79 3.816 2 0.194 849 718 0
24.602 299 4.476 883 0.214 165 052 0
25.222 297 3.664 019 0.235 837 874 0

  

表 4     MINE_Blink眨眼检测数据集
 

分类 眨眼次数

戴眼镜/不戴眼镜 376/352
快眨眼/慢眨眼 504/224

头部正/上/下/左/右 147/151/151/134/145
 
 

由于 MINE_Blink 只采集了 3 个受试者的人脸视

频, 为了更好验证本文所提方法在多个受试者上的眨

眼检测有效性, 本文从 UTA-RLDD, YawDD中共抽取

10个受试者构建了MINE_Blink2数据集, 并对每个视

频进行眨眼次数统计.
YawDD 数据集[4] 包含 34 个参与者, 每个参与者

均完成正常闭嘴、说话和打哈欠行为, 共 322 个侧脸

视频. 但有些视频存在两种行为标签, 因此本实验的哈

欠检测并没有使用这些视频进行验证, 实际参与评估

的视频个数为 307个.
Drozy数据集[16] 取自 14名年轻的健康参与者, 每

个参与者需要在 3 个不同时间段 (起床后 3 h, 起床后

21 h, 起床后 29 h)分别进行长达 10 min的精神运动警

觉测试 (PVTS). 在该数据集中, 我们仅抽取 14 个受试

者, 共 33 个视频进行模型验证, 其中非疲劳视频个数

为 13个, 疲劳视频个数为 20个.
UTA-RLDD 数据集[9] 包含 60 名参与者, 每个参

与者在不同实验环境中用手机摄像头记录自己 3种不

同疲劳状态 ,  状态分别为警醒 (alert),  欠警醒 (low
vigilant)和嗜睡 (drowsy). 我们仅抽取 24个受试者, 共
72个视频进行模型验证.
 3.2   实验分析

 3.2.1    眨眼行为模型的训练和验证

为了让 GBDT 学习到 BlinkHeadpose 数据集中

3 个旋转自由度与 EAR 阈值之间的关系, 通过大量实

验, 选择将视频眨眼时 (前一帧标签为 0, 后一帧标签

为 1) 的 EAR 序列的 85% 分位数作为该视频的 EAR
阈值. 从 25个视频中可以提取出 2 085个眨眼样本, 样
本可表示为 (pitch, yaw, roll, EAR_thres), 其中 EAR_thres
为对应视频中自动标注的 EAR 阈值.

由于训练样本数较少, 实验通过 10折交叉验证对

GBDT的 n_estimators 参数进行优化, 在参数的不同取

值下, 均方误差和平均耗时归一化结果如图 4所示, 其
中横坐标表示 n_estimators 的取值, 纵坐标表示不同参

数下的归一化结果. 为了平衡模型的准确率和时间开

销, 最终将该参数确定为 125. 树的深度和 GBDT的学

习率分别设置为 4 和 0.01. 在推理阶段则使用 EAR 阈

值二次校准方法校准当前受试者的 EAR 阈值, 实现眨

眼检测.
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图 4    设置不同 n_estimators 参数的效果比较

 

本实验通过MINE_Blink, MINE_Blink2对自适应

EAR 阈值二次校准方法进行评估, 分析眨眼的检测准

确度. 关于眨眼检测准确率如式 (14)所示, 其中 bCount
为该视频的实际眨眼次数, pCount 为眨眼预测次数.

MINE_Blink1 眨眼检测结果如表 5 所示, 其中方

法 1、方法 2、方法 3 分别表示为: 设置 EAR 阈值为

0.25[8]、波谷计算算法[14](骤减阈值为 0.04) 和本文提

出的自适应 EAR 阈值二次校准算法. 实验结果表明,
本方法预测的 EAR 阈值在 MINE Blink 眨眼检测上,
相较于固定阈值方法和波谷计算算法, 具有更好的检

测准确度; 在快眨眼和慢眨眼检测上, 虽然快眨眼检测

准确率略低于波谷计算算法, 但是在慢眨眼检测上却

高出了约 20%.

accmean =

∑M

i=1
acci

M

acci =


bCount
pCount

, bCount < pCount

pCount
bCount

, bCount ⩾ pCount

(14)
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MINE_Blink2 眨眼检测结果如图 5 所示, 实验结

果表明: 1)基于二次校准的自适应 EAR 阈值方法在进

行眨眼检测上均优于波谷算法; 2) EAR 阈值二次校准

算法在受试者 3 和 5 中表现得最好, 在其他受试者中

均和其他算法一样, 存在不同程度的眨眼漏检和误检

的情况.
  

表 5     MINE_Blink1眨眼检测算法评估 (%)
 

方法 戴眼镜/不戴眼镜 快眨眼/慢眨眼 头部正/上/下/左/右

方法1 57.43/58.58 54.09/61.84
63.87/22.23/54.82/

87.47/62.84

方法2 45.44/70.05 66.84/48.60
52.81/75.34/58.47/

52.17/49.21

方法3 56.84/78.58 68.65/66.60
43.18/77.92/79.80/

63.84/73.19
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图 5    MINE_Blink2在不同眨眼方法中的检测效果对比

 

在进行快眨眼和慢眨眼识别中, 仅通过 PERCLOS
就可以得到很好的效果. 本算法通过设置 PERCLOS 上

下两阈值进行快眨眼, 正常眨眼和慢眨眼的识别. 当
PERCLOS<0.3 时, 表示快眨眼; 当 0.3≤PERCLOS≤
0.5时表示正常眨眼; 当 PERCLOS>0.5时表示慢眨眼.
 3.2.2    哈欠行为模型的验证

对于哈欠行为检测, 本算法分成两个阶段: 第 1阶
段是使用 MAR 和 MAR 阈值进行初步的哈欠检测; 第
2阶段使用 FOM 和 FOM 阈值对第 1阶段哈欠检测结

果进行校验. 本实验通过 YawDD数据集对自适应 MAR
阈值算法进行评估, 其中正常视频和哈欠视频个数占

比为 2:1.
在实验过程中, 使用自适应 MAR 阈值进行哈欠检

测, 效果如图 6、图 7 所示. 由图 6 可知, MAR 值在区

间 [100, 200]上增加的主要原因是 yaw 值的变化, 而非

嘴巴哈欠引起的, 本算法利用 yaw 值提高 MAR 阈值,
进而避免哈欠行为的误检; 对于图 7, MAR 值变化的主

要原因是嘴巴哈欠引起的, 同时又伴随着 yaw 值的缓

慢变化, 该图中 MAR 值大于 MAR 阈值, 因此被初步检

测为打哈欠.
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图 6    yaw 值引起 MAR 值变化的曲线图
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图 7    哈欠引起 MAR 值变化的曲线图

 

为了确定 FOM 阈值参数, 先采集每个视频中最大

的 FOM 值, 接着按嘴巴行为类别绘制箱线图. 由图 8
可知, 当 FOM 阈值设置为 0.6 时, 可以有效划分正常

闭嘴和哈欠行为.
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图 8    YawDD在正常, 说话和哈欠下的 FOM 箱线图

 

不同检测结果如表 6 所示, 其中方法 1 表示 MAR
阈值和 FOM 阈值均设置为 0.6[17]; 方法 2表示使用 ResNet
和 LSTM算法进行哈欠检测[3]; 方法 3表示 MAR 阈值
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和 FOM 阈值均设置为 0.6 , 并使用头部姿态函数修正

MAR 阈值. 实验发现使用头部姿态函数自适应调整

MAR 阈值可以提高 YawDD哈欠检测的精确度.
  

表 6     YawDD哈欠检测 (%)
 

方法 正常 P/R 哈欠 P/R 平均准确率

方法1 94.87/90.24 82.14/90.19 90.23
方法2[3] — — 94.9
方法3 95.14/95.60 91.09/90.19 93.81

 
 

在 YawDD 数据集上, 对哈欠的平均检测准确度

能达到 93.81%, 虽然低于文献 [3]算法, 但在计算开销

上, 仅通 MAR 阈值和 FOM 特征更适合于实时的哈欠

检测.
   

表 7     疲劳检测各环节平均耗时
 

序号 疲劳检测环节 平均耗时 (ms)

1 人脸定位 24.941 4
2 人脸关键点检测 8.223 0
3 眨眼特征提取 1.133 3
4 头部姿态估计 0.973 9
5 哈欠检测 0.018 9
6 多特征经验融合 16.846 1

 
 

3.2.3    疲劳检测模型的比较

由表 7 可发现, 疲劳状态检测系统的耗时主要集

中在人脸定位, 人脸关键点检测以及多特征经验融合

上. 仅通过 CPU 进行推理, 对单个视频帧的疲劳状态

分析大约耗时为 0.055 6 s, 约 17.96 FPS.
本算法在 UTA-RLDD、DROZY数据集上进行了

验证, 模型性能比较如表 8所示. 其中对于 UTA-RLDD
数据集, 该模型的检测准确率能达到 67.27%, 相较于

HM-LSTM[9] 高出 2.7%; 仅通过 UTA-RLDD数据集训

练好的短时 KNN和长时 KNN对 DROZY数据集进行

验证, 准确率分别能达到 87.88%, 比同类算法高出 2.2%.
  

表 8     算法性能对比 (%)
 

算法 数据集 VA
HM-LSTM[9] UTA-RLDD 65.2

MobileNetV2[18] DROZY 85.68

本算法
UTA-RLDD

Drozy
67.27
87.88

 
 

 3.2.4    多特征经验融合的消融分析

为了更好地研究不同疲劳行为特征对疲劳检测结

果的影响, 多特征经验融合算法使用 RLDD进行实验,
其中表 9–表 12分别表示 singleton, mutual和 activate/

inhibit 算子的消融实验结果, 在对每一个算子进行消

融实验时, 其他算子的作用区间和模型参数不变.
  

表 9     singleton算子消融实验 (%)
 

e2 m1 h1 VA
√ — — 65.45
— √ — 35.29
— — √ 40
√ √ √ 67.27

 
 
  

表 10     mutual算子消融实验 (%)
 

[h2, e3] [h4, e3] VA
√ — 61.81
— √ 61.81
√ √ 67.27

 
 
  

表 11     activate算子消融实验 (%)
 

h2 e3 VA
√ — 50.90
— √ 52.72
√ √ 67.27

 
 
  

表 12     inhibit算子消融实验 (%)
 

h3 e1 VA
√ — 61.81
— √ 61.81
√ √ 67.27

 
 

实验表明, 在 UTA-RLDD数据集上慢眨眼行为 (e2)
的 singleton 算子起到了主要作用, 而 mutual 算子,
activate 算子, inhibit 算子对疲劳检测准确度起到促进

作用.
由表 9–表 12可知, 当同时使用 3种算子对 RLDD

进行疲劳早后期检测时效果最好, 疲劳早后期分类结

果如表 13混淆矩阵所示.
  

表 13     UTA-RLDD检测结果的归一化混淆矩阵
 

real/pred 0 1 2
0 0.56 0.22 0.22
1 0 0.87 0.13
2 0 0.22 0.78

 
 

 4   结束语

本文通过轻量级的 SCRFD 和 MobileNetV2 进行

人脸检测和人脸关键点定位; 通过人脸校准和头部姿

态信息提出自适应阈值方法, 可减少头部旋转对疲劳

行为识别的影响; 通过自定义的 3 种特征算子和疲劳
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因果图, 设计了人脸多特征的经验融合方法, 最后使用

双尺度的 KNN 进行疲劳判定. 实验验证, 该模型对

UTA-RLDD 数据集的检测准确率达到 67.27%, 相较

于 HM-LSTM 高出 2.27%, 并在 Drozy 数据集上高出

同类方法的 2.2%. 该方法仅通过 CPU 推理, 实时性可

达到 17.96 FPS.
本文所提出的疲劳检测方法无论是在疲劳检测精

度还是在推理耗时上都取得了不错的效果, 但目前仍

存在以下几点问题: 1)本文所构建的 BlinkHeadpose数
据集规模较小, 导致 GBDT 学习到的眨眼阈值与真实

阈值之间存在较大误差; 2) 利用头部姿态信息的自适

应阈值的哈欠检测方法仍需要根据摄像头机位适当调

节参数; 3) 多特征经验融合方法对疲劳的检测效果取

决于各种疲劳行为的检测精度, 存在误差累加的问题;
4) 本方法不支持多人同时疲劳检测. 未来笔者会尝试

根据以上问题继续开展研究工作.
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