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【摘要】为实现更快速、准确的疲劳预警，提出了一种基于并行短时面部特征的驾驶人疲劳检测方法。基于加入了

MicroNet模块、CA注意力机制、Wise-IoU损失函数的YOLOv7-MCW目标检测网络提取驾驶人面部的短时面部特征，再使用

并行 Informer时序预测网络整合YOLOv7-MCW目标检测网络得到的面部时空信息，对驾驶人疲劳状态进行检测与预警。结

果表明：在领域内公开数据集UTA-RLDD和NTHU-DDD上，YOLOv7-MCW-Informer模型的准确率分别为 97.50%和 94.48%，

单帧检测时间降低至 28 ms，证明该模型具有良好的实时疲劳检测性能。

主题词：智能交通 疲劳检测 目标检测 注意力机制 时序预测
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【Abstract】A driver fatigue detection method based on parallel short-term facial features is proposed to achieve faster

and more accurate fatigue warning. The method utilizes the YOLOv7-MCW object detection network, which incorporates the
MicroNet module, CA attention mechanism, and Wise-IoU loss function, to extract short-term facial features of the driver’s
face. The parallel Informer temporal prediction network is then used to integrate the spatiotemporal information obtained from
the YOLOv7-MCW object detection network, enabling the detection and warning of driver fatigue. The results demonstrate that
the YOLOv7-MCW-Informer model achieves accuracy rates of 97.50% and 94.48% on the publicly available datasets UTA-
RLDD and NTHU-DDD, respectively, with a single-frame detection time reduced to 28 ms, proving the excellent real-time
fatigue detection performance of the model.
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1 前言

基于驾驶人面部特征的疲劳检测方法因具有快速、

准确的优点被广泛用于交通安全研究。驾驶人的面部

特征主要包括单位时间内闭眼百分比（Percentage of

Eyelid Closure Over Time，PERCLOS）[1]、眨眼频率、视线

方向、单位时间内张口百分比（Percentage of Mouth
Open Over the Pupil over Time，POM）[2]、哈欠频率、点头次

数和头部偏转角等。在较短的单位时间（一般为1 min）
内具有较为明显的变化规律的面部特征，本文称为短时
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面部特征，如PERCLOS、POM等。

国内外围绕基于短时面部特征的驾驶人疲劳检测

展开了相关研究。Bai等[3]提出使用双流时空图卷积网

络检测驾驶人疲劳，采用面部标志检测法从实时视频中

提取驾驶人面部标志，然后通过双流时空图卷积网络得

到驾驶人疲劳检测结果，试验表明，该方法显著提高了

疲劳检测性能，准确率高达92.70%，但该模型结构较为

复杂，检测时间较长，实时性不足。娄平等[4]通过改进的

多任务卷积神经网络模型定位人脸区域并截取眼部、嘴

部图像，再通过AlexNet图像分类网络对眼、嘴状态进行

分类，并基于PERCLOS和POM判定疲劳状态。该模型

的准确率达 93.50%，但该方法仅捕获驾驶员面部空间

特征，在处理驾驶员在不同驾驶阶段、驾驶环境下的短

时面部特征规律差异上存在不足。Tamanani等[5]使用基

于Haar特征的Cascade分类器，从输入的视频流中截取

人脸并捕获眼睛、嘴等面部特征，并使用LeNet-5模型

进行二分类来确定驾驶人的疲劳状态，该模型的准确率

达 91.80%，但该模型较少考虑并行检测中眼部特征与

嘴部特征存在的规律差异且检测速度较慢，模型的鲁棒

性与实时性存在提升空间。

综上所述，当前基于短时面部特征的驾驶人疲劳驾

驶检测方法的模型实时性能有待改进，融合时空特征的

疲劳检测研究较少，关于面部多特征的并行检测有待深

入研究。因此，本文将基于YOLO（You Only Look Once）
v7-MCW（Micro-Net Coordinate Attention Wise- IoU）-
Informer模型，深入探究基于并行短时面部特征的驾驶

人疲劳检测问题。

2 短时面部特征提取

2.1 YOLOv7模型

YOLOv7[6]在速度和准确性方面具有极佳表现，并提

供了对边缘计算设备的良好支持。YOLOv7网络主要

包含主干网络（Backbone）、颈部（Neck）、头部（Head）3
个部分。

2.2 改进后的YOLOv7检测器

本文针对YOLOv7进行适应性改进以在保证良好

准确性的基础上提升单帧检测速度。主要改进内容包

括轻量级主干网络、注意力机制以及损失函数。

2.2.1 轻量级主干网络

为实现面部特征快速捕获，需使用轻量化网络结构

重构Backbone部分。在处理极低计算成本问题时，主

流轻量级网络结构MobileNet和 ShuffleNet等存在较为

严重的性能下降，因此引入微网络（MicroNet）[7]提升极

低计算成本下的网络性能。MicroNet建立在微分解卷

积（Micro-Factorized Convolution，MFC）模块和动态最大

化（Dynamic Shift-Max，DSM）激活函数的基础上。MFC
模块通过在点卷积和深度可分离卷积上的低秩近似值

来实现通道数和输入输出连接之间的平衡，DSM激活

函数则动态地融合了连续的通道组，增强了节点的连接

性和非线性，以弥补主干网络深度的减少。

2.2.2 注意力机制

目前，轻量级网络的注意力机制大多采用通道注意

力，仅考虑了通道间的信息，忽略了位置信息。尽管后来

的瓶颈注意模块和卷积块注意模块尝试在降低通道数后

通过卷积提取位置注意力信息，但卷积只能提取局部关

系，缺乏长距离关系提取的能力。因此，引入高效坐标注

意力机制（Coordinate Attention，CA）[8]模块，其结构如图1
所示，其中C、W和H分别为通道的数量、宽度和高度。

2.2.3 损失函数

边界框回归（Bounding Boxes Regression，BBR）损失

函数对于目标检测至关重要。

引入明智交并比（Wise Intersection over Union，
Wise-IoU）v3损失函数 [9]，该BBR损失函数具有动态非

单调静态聚焦机制（Focusing Mechanism，FM）：
LWv3 = rRWIoU LIoU ,r = β

δαβ - δ （1）
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式中：LWv3 为Wise-IoU v3损失函数，LIoU 为交并比损失

函数，RWIoU 为正则惩罚项，β 为锚框的离群度，r 为梯

度增益，α 、δ 为超参数，RIoU 为交并比正则惩罚项，x、y

为边界框的坐标值，xgt、ygt为目标框的坐标，Wg、Hg为最封

闭几何框的宽高。

当 β = δ 时，δ 使 r =1。当 β =C（C为常数）时，锚框

将获得最高的梯度增益。

2.2.4 整体结构

图像经过数据增强等预处理后，进入基于MicroNet
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图1 坐标注意力模块结构
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2.3 特征选取

模拟驾驶系统被认为是研究驾驶行为的重要工具[10]。

本文通过模拟驾驶试验得到了具有明显规律的驾驶员

短时面部特征。为更好地模拟真实驾驶工况，本试验搭

建了具备环绕屏幕、转向盘、油门踏板、制动踏板、离合

器踏板、换挡操纵杆、可调节座椅、透明封闭舱、采集摄

像头的模拟驾驶室，并按照真实车型设定了模拟驾驶系

统的加速度、可视范围、反馈力度等相关参数，以保证接

近真实的驾驶体验。试验招募的被试人员均为驾龄超

过 3年、具备丰富驾驶经验的人员，并有过疲劳驾驶的

经历。另外，试验选用了更易产生疲劳的平直高速公

路，驾驶员在身体健康、睡眠充足、精神状态良好的情况

下开始驾驶，中途开始产生驾驶疲劳，直至主观感到过

于疲劳不能驾驶时试验停止。如图 3所示，试验共 20
组，20位驾驶员的年龄构成包括：8位 20~30岁的学生

和12位30~50岁的公司职员、社会人士；性别构成包括

10位男性和 10位女性。试验选用简单场景，驾驶环境

参考了北京某试验场的环形道路，其中直道长度为

100 km，模拟驾驶车速限制为最高 100 km/h，样本可以

保持长达1 h的直线行驶。所选短时面部特征为闭眼百

分比、张口百分比、最长单次闭眼时长、打哈欠频率，在

试验过程中部分样本的参数记录如表1所示。

（包含MicroBlock-A与MicroBlock-B）、扩展高效层聚合

网络（Extended Efficient Layer Aggregation Networks，E-
ELAN）模块以及空间金字塔池化和全连接空间金

字塔卷积（Spatial Pyramid Pooling and Fully Connected
Spatial Pyramid Convolution，SPPCSPC）模块组合而成的

主干网络。E-ELAN模块基于原始ELAN结构，改变原

始计算模块的同时保持过渡层结构，并利用扩张、混洗、

合并基数的思想来增强网络学习的能力，而不破坏原有

的梯度路径。SPPCSPC模块在一串卷积中加入并行的

多次最大池化操作，可避免由于图像处理操作所造成的

图像失真等问题，同时也解决了卷积神经网络提取到重

复特征的难题；主干提取到的特征经过CA模块再次提

取，再经过Neck模块特征融合处理得到大、中、小 3种

尺寸的特征；最终，融合后的特征被送入头部网络，经过

检测之后输出结果。YOLOv7-MCW模型的网络结构如

图2所示。

封闭驾舱 驾驶场景

输入 主干网络 头部网络 输出

640×640×3 A B MFDC
DSM
MFPC

Micro-Block
颈部网络

注意力层 CA CA CA

特征金字塔网络

SPPCSPC

重参
数化

重参
数化

重参
数化

80×80×512

40×40×1 024

20×20×1 024

Micro-Block-A Micro-Block-B Micro-Block-A
Micro-Block-B

ELAN ELAN ELAN ELAN
Transition_Block Transition_Block Transition_Block

图2 YOLOv7-MCW网络结构

试验
编号

1
2
3
4
5
6
7

闭眼百分比
最大值/%

32
61
73
63
55
74
72

闭眼百分比
最大值时段/min

38.00
41.00
41.00
37.00
32.00
36.00
24.00

张口百分比
最大值/%

10
9
15
2
12
7
30

张口百分比
最大值时段/min

37.00
22.00
52.00
43.00
18.00
35.00
13.00

单次持续闭眼
最长时间/s

4.20
5.34
6.00
5.40
5.12
6.04
7.94

单次最长持续
闭眼时段/min

38.00
25.00
37.00
32.00
34.00
40.00
22.00

打哈欠频率
最高时段/min

37.00
27.00
42.00
43.00
18.00
36.00
13.00

哈欠最高频
次/次·min-1

4.00
4.00
4.00
4.00
5.00
7.00
7.00

图3 驾驶试验模拟场景

表1 部分样本参数

2.4 眼部判断

卡内基-梅隆研究中心Wierwille提出了“闭眼百分

比”（PERCLOS）的概念，用于衡量人类疲劳状态（嗜

睡），被定义为单位时间内眼睛闭上的时间。美国联邦

公路管理局和国家公路交通安全管理局在实验室中开

展模拟驾驶，验证了PERCLOS在描述驾驶人疲劳方面

刘强，等：基于并行短时面部特征的驾驶人疲劳检测方法研究
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的有效性，PERCLOS是基于面部特征的检测方法中最

准确的指标之一[11]，共有P70、P80、EM3种测量标准。本

文采用 P80标准，该标准是指在一定时间内，当 80%以

上的瞳孔被眼睑覆盖时，眼睛闭合的时间比例，时间尺

度为分钟级。PERCLOS计算公式为：

PPER  =
∑

i

N

fi

N
× 100% （3）

式中：i为视频帧顺序，fi为第 i帧眼睛闭合的帧数，∑
i

N

fi

为单位时间内眼睛闭合的总帧数，N为单位时间内视频

总帧数。

最长单次闭眼时长EM也是衡量眼部状态的重要参

数，时间尺度为秒级。通过对眼睛连续闭合的视频帧数

进行计数，根据视频帧率，可以得到最长单次闭眼时长：

EM = gi ×Fv （4）
式中：gi为眼睛闭合的帧数，Fv为视频帧率。

2.5 嘴部判断

单位时间内张口百分比（Percentage of Mouth Open
Over the Pupil over Time，POM）计算公式为：

PPOM =
∑

i

N

hi

N
× 100% （5）

式中：hi为第 i帧嘴张开的帧数，∑
i

N

hi 为单位时间内张口

的总帧数。

打哈欠频率NY是衡量嘴部状态的重要参数。POM
统计一定时间内，驾驶员张口时间所占比例，但除打哈

欠外，驾驶员还可能存在说话等其他张口行为；NY统计

一定时间内，驾驶员打哈欠的次数，强调打哈欠这一具

体行为。区分这两个指标，有助于细化嘴部行为，提升

准确性。通过对嘴巴连续张开的视频帧数进行计数，可

以得到打哈欠的频率：

NY = FY
T

（6）
式中：FY为单位时间内打哈欠的总次数，T为单位时间。

2.6 模型训练

为增加数据准确性，进行了15组单次时长为1~2 h
的驾驶模拟试验，并通过摄像头采集驾驶人面部图像。

从这些图像中，截取了 15 340个不同状态，并进行标

注，制作为短时疲劳检测面部图片数据集（Short-time
Fatigue Driving Detection Image Dataset，SFDDID），用来

训练YOLOv7-MCW模型，如图4所示。

2.7 初始化

本文通过驾驶模拟试验来检验模型检测效果并

得到相应参数的初始范围，为模型提供较好先验。结果

显示，驾驶员在疲劳时，闭眼百分比、张口百分比、最长

闭眼时间和打哈欠频率存在明显变化，验证了本文选取

规律的科学性，并作为模型训练初始值，如表2所示。

3 疲劳检测

本文疲劳检测主要基于Informer[12]框架实现，通过对目

标检测网络得到的面部数据进行分析，对驾驶员的疲劳状

态进行判别。时序预测算法运用到疲劳驾驶检测上，可使

分类预测结果结合时间特性，更符合疲劳发生的过程[13]。

Informer模型整体上由编码器（Encoder）和解码器

（Decoder）两个部分组成，如图 5所示。其中，编码器用

于捕获长序列输入的内部依赖关系，解码器进一步实现

序列检测。本文先利用检测器检测到驾驶人的面部空

间信息，再输送进 Informer中分析时序数据，模型学习

到面部时空特征之间的依赖关系，并基于这些关系来检

测驾驶人是否处于疲劳状态。

眼部特征与嘴部特征的时空变化存在差异，使用两

组 Informer 模 型 进 行 组 合 ，分 别 为 Informer-A 和

Infomer-B，二者具有不同的权重，分别处理眼部特征与

嘴部特征，形成并行结构。

将眼部特征指标、嘴部特征指标分别输入，并行计

算。PPER、EM、PPOM以及NY 4个指标分别作为并行 Informer
网络的4个时间序列输入，每个时间序列输入包括多个

时间步的指标值。将 Informer组合网络的输出作为疲

劳状态的预测概率值。

3.1 数据标准化

通过目标检测网络定位驾驶员的面部特征后，计算

图4 模拟驾驶试验场景

正常

闭眼

打哈欠

表2 不同状态下的参数范围初始值

参数

PERCLOS/%
POM/%
EM/s

NY/次·min-1

清醒

0~7.5
0~5
0~2
0~1

轻度疲劳

>7.5~15
>5~10
>2~4
>1~3

重度疲劳

>15
>10
>4
>3
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PPER、EM、PPOM以及NY并对这 4个参数进行归一化，本文

采用最大最小归一化：

s' = si - smin
smax - smin

（7）
式中：s' 为指标的最终得分，si为实时检测到的指标的得分，

smin、smax分别为检测过程中疲劳指标的最小值和最大值。

3.2 分类器

在原有编码器至解码器的线路外增加去时序空间特

征辅助分类器，由1个输入层、40个残差卷积层、1个平滑

层、2个全连接层构成，用于跳过时序辅助进行空间状态

分类，以增加准确性，其结构如图6所示。

辅助分类器中每个隐含层的激活函数都使用线性

修正单元（Rectified Linear Unit，ReLU），输出层的激活

函数使用 Sigmoid 函数，将输出值映射到 0~1 的范围

内。使用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，
SGD）优化器，迭代50次，批尺寸设置为32，初始学习率

设置为0.001。模型整体检测流程如图7所示。

4 试验验证

4.1 数据集

本文选用2个公开数据集，德州大学阿灵顿分校真

实生活瞌睡数据集（University of Texas at Arlington Real-
Life Drowsiness Dataset，UTA-RLDD）[14]和台湾清华大学计

算机视觉实验室的驾驶员疲劳检测数据集（National Tsing
Hua University Drowsy Driver Dataset, NTHU-DDD）[15]。

为了测试模型性能，进行了30组单次时长为1~2 h
的模拟驾驶试验，并通过摄像头采集驾驶人面部图

像，制作为短时疲劳检测面部视频数据集（Short-
time Fatigue Driving Detection Video Dataset，SFDDVD），

采集了30位年龄在20~30岁之间，驾龄在1年以上的受

试者在高速道路上持续驾驶的正面面部视频。通过人

工切分与标定，得到了600个时长为1 min的标签为“清

醒”状态与“疲劳”状态的视频片段。

4.2 试验平台

本试验的平台为一台配备 Intel® CoreTM i7-10700K
CPU 3.80 GHz 处理器，内存为 32G，配置 NVIDIA Ge⁃
Force RTX3060 12 GB显卡，Ubuntu 22.04.1操作系统的

计算机。

4.3 在UTA-RLDD数据集上的表现

本文将UTA-RLDD进行了重新划分，将数据标注

为“清醒”和“疲劳”2类，分别获得了60个“疲劳”类视频

片段和 60个“清醒”类视频片段。准确率 PAcc 、精确率

PPr e 和召回率 PRe c 分别为：

PAcc  = TP + TN
TP +FN +FP + TN

（8）
PPr e   = TP

TP +FP
（9）

PRe c  = TP
TP +FN

（10）
式中：TP 为被正确分类为“疲劳”的样本，FP 为被错误

分类为“疲劳”的样本，TN 代表被正确分类为“清醒”的

样本，FN 为被错误分类为“清醒”的样本。

输入视频

视频序列

特征提取

写入时序

疲劳预测

疲劳 清醒

分类器 Informer-A Informer-B

PPER
EM

PPOM
NY

YOLOv7-MCW

输入 卷积层 平滑层 全连接层 输出

栈1

输入

输出

输入

栈2

编码器（Encoder）
多头概率稀
疏注意力

特征图
全连接

解码器（Decoder）
全
连
接
层

多头自注意力

掩码多头概率
稀疏自注意力

图5 模型框架
（b）Informer

图6 辅助分类器网络结构

图7 整体检测框架
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输入 Softmax

输出

PPER
EM

PPOM
NY

Informer-A

Informer-B

（a）并行结构
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准确率、精确率和召回率计算结果如表3所示。

4.4 在NTHU-DDD数据集上的表现

对于NTHU-DDD数据集，根据给定的每一帧标签，

从中裁剪出多个标记为“清醒”或“疲劳”的视频片段，如

表4所示，试验结果如表5所示。

4.5 消融试验

YOLOv7-MCW-Informer模型对主干网络、注意力

机制、损失函数进行了改进。为评估不同结构改进与组

合对算法性能的提升，设计了消融试验，共计 8组。所

有模型均在相同数据集上进行训练，得到最佳权重后

在同一数据集 SFDDVD 上进行测试。结果如表 6 所

示，M0~M7 分别代表 YOLOv7-Informer、YOLOv7-M-
Informer、YOLOv7- C- Informer、YOLOv7-W- Informer、
YOLOv7- MC- Informer、 YOLOv7- MW- Informer、
YOLOv7-CW-Informer、YOLOv7-MCW-Informer8种模

型。可以看出，本文提出的3个改进方法相比于原始的

YOLOv7算法，性能方面均具有小幅提升。相比于最终

算法YOLOv7-MCW-Informer（M7）算法，去除任何一个

改进方法都会使得模型性能下降。消融试验结果证明

了本文所提出的改进方法的有效性。

4.6 与现有模型的对比

表 7给出了本文提出的模型与其他算法模型在性

能上的比较。在UTA-RLDD上准确率可达 97.50%，单

帧检测时间为 33 ms；在 NTHU-DDD 上准确率可达

94.48%，单帧检测时间为 28 ms。相较于文献[3]、文献

[5]、文献[16]、文献[17]中给出的方法，本文方法在检测

准确率上有一定提升；与文献[18]、文献[19]对比，在同

一数据集上，单帧检测速度接近的前提下，本文提出的

模型具有较高的准确率，分别高出 21.88%和 7.74%；本

模型在保持检测准确性有所提升的前提下，大幅缩减了

检测时间；与文献[5]对比，在同一数据集上，准确率提

升的前提下，单帧检测时间大幅下降，本文提出的模型

检测速度接近其4倍。由此可以看出，YOLOv7-MCW-
Informer模型通过并行网络分析短时面部特征，融合多

维面部信息，提升了检测准确性与实时性。

5 结束语

本文提出了一种基于并行短时面部特征的驾驶人

疲劳驾驶检测方法。YOLOv7-MCW-Informer模型 相

较 于 现 有 方 法 能 够 提 升 疲 劳 检 测 的 准 确 性 ，

YOLOv7-MCW- Informer 模型在领域内公开数据集

评价指标

结果

准确率

97.50
精确率

95.08
召回率

98.33

表3 在UTA-RLDD上的准确率、精确率和召回率 %

表4 测试集划分

类别

戴眼镜

夜晚戴眼镜

夜晚无眼镜

无眼镜

戴太阳镜

合计

人数/人
14
14
14
14
14
70

清醒片段数量/个
29
40
34
27
48
178

疲劳片段数量/个
24
33
27
17
41
142

表5 在NTHU-DDD上的准确率、精确率和召回率 %

类别

戴眼镜

夜晚戴眼镜

夜晚无眼镜

无眼镜

戴太阳镜

均值

准确率

94.34
93.15
95.08
95.45
94.38
94.48

精确率

95.65
91.18
92.86
94.12
92.86
93.33

召回率

91.67
93.94
96.30
94.12
95.12
94.23

表6 消融试验结果 %

模型

M0
M1
M2
M3
M4
M5
M6
M7

准确率

89.50
90.83
91.83
92.42
93.33
94.75
94.58
97.75

精确率

87.74
89.01
90.35
91.93
92.62
93.94
93.35
97.51

召回率

91.83
93.17
93.67
93.00
94.17
95.67
96.00
98.00

表7 多种算法模型性能对比

研究

文献[5]

文献[3]

文献[16]

文献[17]

文献[18]

文献[19]

本文
方法

本文
方法

数据集

UTA-
RLDD
NTHU-
DDD
ZJU

NFDVD
NTHU-
DDD

NTHU-
DDD
UTA-
RLDD
NTHU-
DDD

检测器

Haar
Cascades
2s-STGCN

SVM
RetinaFace

3DCNN

DNN
YOLOv7-
MCW

YOLOv7-
MCW

分类器

LeNet
CNN

Softmax
BLS

ShuffleN
et V2

3DCNN

DNN

Informer

Informer

整体准
确率/%
91.80

92.70
97.05
95.70

72.60

86.74

97.50

94.48

单帧检测
时间/ms

119

91
83

36

39

33

28
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UTA-RLDD、NTHU-DDD上分别达到 97.50%和 94.48%
的准确率；相较于现有工作，保持准确性的基础上具备

更好的实时性，单帧检测时间最低达到28 ms，时序预测

模型能够更好地提取驾驶人疲劳状态的变化趋势，有利

于及早预警和干预。
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