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【摘要】针对环卫车驾驶员的驾驶环境和驾驶安全，提出了一种基于改进 YOLOv8n 算法的驾驶员疲劳检测方法。使用

FasterNet 替换 YOLOv8n 目标检测算法的主干网络，并设计 FasterNet-YOLO 的轻量级网络模型；在主干网络和颈部中分别加

入压缩和激励（SE）模块与卷积注意力机制（CBAM）模块，保留输入的重要特征信息；引入 Zero-DCE++算法对摄像头输入的

视频流进行亮度增强，处理因驾驶员面部亮度不足所致模型难以识别问题。试验结果表明：交并比为 0.5 时的平均类别检

测精度（mAP@0.5）达到 98%，平均每帧图片推理时间缩短至 6.95 ms；该方法在不同光照情况下，均能够实时、准确地检测驾

驶员疲劳状态。
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【Abstract】With regard to the driving environment and safety of sanitation vehicle drivers, this paper proposes a driver 
fatigue detection method based on an enhanced YOLOv8n algorithm. Specifically, FasterNet is employed to replace the 
backbone network of the YOLOv8 object detection algorithm, resulting in the design of a lightweight FasterNet-YOLO network 
model. To preserve critical feature information from the input feature map, Squeeze-and-Excitation (SE) modules are integrated 
into the backbone network, while Convolutional Block Attention Modules (CBAM) are added to the neck network. Additionally, 
the Zero-DCE++ algorithm is introduced to enhance the brightness of video streams captured by cameras, addressing the issue 
of insufficient brightness in the driver’s face that hinders accurate detection. Experimental results demonstrate that the 
proposed method achieves an average precision of 98% (mAP@0.5) at an intersection over union ratio of 0.5, with an average 
inference time per frame reduced to 6.95 ms. This approach can effectively monitor the driver’s fatigue state in real-time under 
varying lighting conditions.
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基于改进 YOLOv8n 的环卫车辆驾驶员疲劳

检测方法*
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（上海电机学院，上海 201306）

1 前言

环卫车辆驾驶员面对特殊工作环境及多样化作

息，极易引发驾驶疲劳，提升交通事故风险。因此，有

效的驾驶员疲劳监测系统对于确保驾驶员行车安全至

关重要。

驾驶员疲劳检测算法主要基于驾驶车辆信号和驾

驶员生理信号，常根据驾驶员面部特征反映其驾驶状

态，包括眼睛、嘴巴开闭状态以及驾驶员头部夹角

等[1-2]。通过使用计算机视觉检测技术，Rohith等[3]依照

·智能驾驶中人因状态多模态信息监测与识别技术专题·
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图1　FasterNet-YOLO网络结构
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眼睛的宽高比、口腔开口比和鼻长比等计算面部特征点，

利用支持向量机对驾驶员状态进行分类，但该方法准确

性较低且未考虑摄像机对驾驶员面部状态的捕捉效果。

徐敬一等[4]提出了一种基于注意力机制和长短期记忆神

经网络的疲劳驾驶检测模型，通过对不同特征定位点计

算多维特征向量，同时引入注意力机制，使模型更关注检

测目标，但对驾驶员疲劳状态检测的准确率较低。

关于提升模型实时性方面，Qu等[5]基于YOLOv5s模
型，结合注意力机制提升了人脸检测的准确性，实现了较

高的检测准确度，但YOLOv5s模型的参数量和计算量较

大，导致检测速度降低。Liu等[6]在YOLOv7模型中引入

注意力模块，同时嵌入小目标检测头，增强了模型对眼

睛、嘴巴等小型面部目标的特征提取能力，通过简化网络

架构实现了高速检测，但该算法在模型训练和运行的参

数量和计算量较大，不利于车载嵌入式设备部署运行。

张开生等[7]基于ResNet50和Bi-LSTM的时空网络对驾驶

员疲劳度进行检测，从空间特征提取出人脸局部的疲劳

水平，再输入Bi-LSTM进行时间特征提取。该方法虽然

考虑了空间的特征和驾驶员疲劳的连续性，但其检测实

时性受到双通道的限制，导致识别精确度较低。

为了保证环卫车辆驾驶员疲劳驾驶状态检测的实

时性和准确性，增强在光照较暗时模型检测的鲁棒性，

本文通过改进单阶段目标检测 YOLOv8n 网络，提升模

型对驾驶员疲劳状态检测的性能，并引入低光增强技

术，实现昏暗环境中对驾驶员面部特征的精确捕捉，最

后通过对比试验，证明该方案的有效性。

2 改进的YOLOv8n目标检测算法

2.1 网络架构

相较于双阶段目标检测，YOLOv8 系列[8]单阶段目

标检测算法检测速度更快，网络结构具有轻量级优化空

间[9]。本文基于原始YOLOv8n模型，对主干网络和颈部

（Neck）网络结构进行轻量化改进，模型的网络结构如

图1所示。

首先，将主干网络分为 5个层级，在前 4个层级中，

各层级均存在 1个嵌入层或 1个合并层，用于空间下采

样和通道数量的扩展，原有 YOLOv8n 的主干网络替换

为更为轻量的 FasterNet 网络；然后，在第 5 个层级中使

用激励和压缩（Squeeze-and-Excitation，SE）注意力机

制[10]，提取前 4 层阶段的重要信息，再经过快速空间金

字塔池化（Spatial Pyramid Pooling-Faster，SPPF），实现

局部特征和全局特征融合；使用简化的特征金字塔网络

（Feature Pyramid Network，FPN）对颈部网络进行轻量

化，将上、下不同卷积层得到的特征图融合，并引入

CBAM 注 意 力 机 制[11]（Convolutional Block Attention 

Module），提升通道和空间维度的感知与网络的预测能

力；最后，由于驾驶员面部疲劳检测的目标较大，所以考

虑删除原始目标检测头中小目标检测头，保留 2个检测

头即可满足检测精度要求。

2.1.1 主干网络

为了降低模型的参数量和计算量，提高网络的检测

速度，MobileNet[12]、ShuffleNet[13]和 PP-LCNet[14]等网络使

用深度卷积（Depthwise Convolutionv，DWConv）、组卷

积[15]（Group Convolution，GConv）提取输入特征图的特

征，虽然能够降低计算量，但算子经常受到内存访问增

加的影响。FasterNet 作为快速、轻量级的神经网络[16]，
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其网络结构通过使用部分卷积（Partial Convolution，
PConv）提取空间特征，减少了冗余计算和内存访问，从

而降低网络参数量和计算量。

假设输入和输出特征图为 c×h×w，滤波器为 k×k，则

DWConv 的浮点运算次数（Floating-Point Operations，
FLOPs）为 h×w×k2×c次，标准卷积为 h×w×k2×c2次。为了

降 低 计 算 量 ，在 DWConv 卷 积 后 使 用 2 个 点 卷 积

（Pointwise Convolution，PWConv）替代标准卷积，避免信

息丢失，两种卷积结构如图2所示。

k

k
cp

c

1
1k

k

c

（a）传统卷积       （b）PConv+PWConv卷积

图2　卷积结构

普通卷积的内存访问量为 h × w × 2c + k2 × c2 ≈
h × w × 2c，DWConv 的内存访问量为 h × w × 2c′ + k2 ×
c' ≈ h × w × 2c'。其中，c、c′分别为普通卷积和DWConv
的通道数，且 c>c'。相较于普通卷积，DWConv虽然能够

降低模型的参数量，但内存访问数量大于普通卷积。

传统的 DWConv 虽然使模型的参数量和计算量有

所下降，但网络复杂度却显著增高，计算速度的提升并

不明显。为了满足驾驶员疲劳状态检测的实时性，本文

引入了 PConv 卷积结构，如图 3 所示。PConv 的 FLOPs
为 h × w × k2 × c2p次，其中，PConv的通道数 cp = c/4。因

此，PConv 的 FLOPs 仅为传统卷积的 1/16，内存访问数

量为 h × w × 2cp + k2 × c2 ≈ h × w × 2cp，仅为普通卷积

的1/4。
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图3　PConv卷积结构

2.1.2 注意力模块

在主干网络中加入 SE 注意力模块，该模块能够学

习主干提取特征通道中的重要信息，过滤无关信息，同

时考虑了主干特征通道间的关系，其结构如图4所示。

首先，对输入的特征图进行使用压缩（Squeeze）操

作，对每个特征图进行全局池化，压缩空间维度；然后，

对 Squeeze输出的 1×1×c特征图进行激励（Excitation）操

作，学习通道间依赖关系，生成各通道的权重，降低网络

的计算量，并提升网络的非线性能力；最后，通过缩放

（Scale）操作，采用加权平均的方式连接输出的特征图。

经过 SE模块，模型对目标的特征提取能力提升，同时摒

弃不重要的特征。

输入

激励
压缩

1×1×c 1×1×c

缩放h
cc

w w
h

图4　SE注意力模块

为了提升颈部网络的特征提取能力，引入CBAM注

意力机模块，如图 5所示。其中，通道注意力模块有助

于保留通道中的重要信息，空间注意力模块对特征图进

行池化操作。通过卷积操作将拼接结果降维为 1×w×h

的特征图权重；最后，将输入特征与该权重进行点积，从

而实现空间注意力机制。

输出特征

通道注意力
模块

输入特征

空间注意力
模块

图5　CBAM注意力模块

2.2 Zero-DCE++低光照增强

由于环卫车驾驶员的工作时间为凌晨和夜间，该

时段内驾驶员的面部光线较暗，极易影响模型的检测

效果。为此，通过引入低光增强 Zero-DCE++（Zero-
Reference Deep Curve Estimation）算法[17]，对摄像头采集

的照明不良的视频流进行亮度实时增强，便于对驾驶员

的状态进行监测提醒，算法框架如图6所示。

输入图像

DCE-Net

增强图曲线参数图

ILE,1=ILE (I; A1
｛R, G, B｝)

ILE,2=ILE (ILE,1; A2
｛R, G, B｝)

ILE,n=ILE (ILE,n-1; An
｛R, G, B｝)

An
｛R, G, B｝

A2
｛R, G, B｝

A1
｛R, G, B｝

图6　Zero-DCE++算法框架

Zero-DCE++算法无需使用成对的数据集训练，自

动将低光图像映射到增强版本的高阶曲线，且自适应曲

线的参数仅与输入图像有关。随后，使用 DCE-Net
（Deep Curve Estimation-Net）对图像进行拟合，结构如

图7所示。

图像增强后，将每个像素进行 [0,1]归一化，避免

图像信息丢失；拟合后曲线呈单调性，保留了相邻像

仝光，等：基于改进YOLOv8n的环卫车辆驾驶员疲劳检测方法
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素间差异；在反向传播过程中仍然可微。控制级数和

曝光水平，分别将曲线应用于 RGB 三通道，保留固有

的颜色的同时，降低过饱和的风险。该算法的高阶曲

线为：

ILE,n ( )x = ILE,n - 1 ( )x + A ( x ) ILE,n - 1 ( )x (1 - ILE,n - 1 ( )x )
（1）

式中：ILE,n为 n 次迭代的增强图像矩阵，x 为像素坐标，

n 为迭代次数，A(x)为给定图像在[-1,1]间可学习的参数

矩阵。

Conv+Tanh激活函数Conv+Relu激活函数 残差连接

图7　DCE-net网络结构

3 试验验证与结果分析

3.1 数据集构建及预处理

鉴于环卫车辆的驾驶环境复杂多变，本文试验招

募了 20 位志愿者，实车采集数据并构建数据集。为了

适应不同的光照条件，还原车内环境，使用一辆压缩式

环卫垃圾车，分别在 8:00~18:00 不同时段、不同光照情

况下采集数据，摄像头的位置及数据集样本如图 8 所

示。其中，驾驶状态分别为正常、哈欠、闭眼、点头，各

驾驶状态视频的录制时长为 10~16 s，选择 4 类驾驶员

状态样本共 3 965张图像。

点头样本正常样本 哈欠样本 闭眼样本

图8　摄像头安装位置和样本示例

为 了 增 强 模 型 的 鲁 棒 性 ，使 用 公 共 数 据 集

YawDD[18]进行数据扩充。通过将视频数据集按帧裁剪，

从公共数据集与自建数据集中随机选择感兴趣的特征

图，构成本文使用的数据集。将图像分辨率调整为

640 像素×640 像素，使用 Labelimg 软件进行数据标注。

数据集以 6.4∶1.6∶2划分训练集、验证集和测试集，各驾

驶状态分布如表1所示。

3.2 试验环境

本文试验使用处理器为英特尔 Core i7-12700KF，

主频为 3.6 GHz，运行内存 32 GB，图像处理器为英伟达 
RTX A2000，显存容量为 6 GB，深度学习配置环境

Python版本为 3.8，PyTorch版本为 1.13，摄像头为普通高

清摄像头，分辨率为1 920×1 080。
表1 数据集类别分布 张

数据集

自建数据集

YawDD
合计

正常

900
257

1 157

闭眼

700
184
884

哈欠

900
284

1 184

点头

700
40

740
3.3 模型性能评价指标

为了检测模型性能，将参数量、浮点运算次数、交

并 比为 0.5 时的平均类别检测精度（mean Average 
Precision，mAP）mAP@0.5等作为评价指标。其中，参数

量衡量模型复杂度，浮点运算次数反映模型计算复杂

度，类别平均精度以各类别的精确度（Precision）P 为纵

轴，召回率（Recall）R为横轴绘制曲线所围成的面积，相

关公式如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

nAP = ∫0

1
P ( )r dr

nmAP = 1
n∑i = 1

n

nAP,i

（2）

式中：TP为模型将正确驾驶状态类别的判断为正样本，

FP为模型将错误的驾驶状态类别判断为正样本，FN为

模型将错误的驾驶状态类别判断为负样本，nAP为类别

精度，nmAP为平均类别精度。

3.4 试验结果分析

3.4.1 试验验证

为了验证本文模型（FasterNet-YOLO）的有效性，对

比 SSD（Single Shot MultiBox Detector）模型（MobileNetv2
为主干网络）、YOLOv3-tiny 和 MobileNetv3-YOLO 等模

型性能，模型训练超参数配置如表 2所示，对比试验结

果如表3所示。

表2 试验参数配置

参数

优化器

学习率

特征图

取值

Adam
0.001

640×640

参数

迭代次数/次
批大小

耐心（Patience）

取值

200
16

200
由表 3 可知，SSD 模型参数量和计算量较大，且模

型训练耗时较长；YOLOv3-tiny的训练效果与本文模型

持平，但平均每帧图像的识别速度较低；MobileNet-

仝光，等：基于改进YOLOv8n的环卫车辆驾驶员疲劳检测方法
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YOLO 的参数量虽低于 YOLOv8n，但检测精度更低；本

文模型在参数量、计算量和平均每帧图像识别速度等方

面均有所改善，通过增强模型对空间和通道特征提取能

力，检测的精度明显提升，同时，训练耗时大幅度降低。

表3 各模型性能指标

模型

SSD
YOLOv3 tiny

MobileNet-YOLO
YOLOv8n

FasterNet-YOLO
（无注意力）

FasterNet-YOLO

参数量
/×106个

3.941
12.134
2.098
3.012
0.789
0.791

FLOPs
/×109次

6.3
19.0
2.5
8.2
1.3
1.3

mAP@0.5
/%

96.04
98.10
97.40
98.30
97.60
98.00

处理时间
/ms

10.20
9.40
8.00
7.80
6.50
6.95

分析本文模型的损失函数和平均类别精度曲线如

图 9所示。在训练迭代 100次后，训练数据精度趋向稳

定并逐渐达到最优。因此，本文提出的疲劳检测算法具

有较小的参数量和计算量，并保持了较高的识别精确

度，且其检测速度满足车载实时性需要。
3.5
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0.50  20 40 60 80 

训
练

损
失

训练迭代数/次
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验证损失
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（a）训练损失
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训练迭代数/次
100 120 140 160 180 200

（b）mAP@0.5
图9　改进FasterNet-YOLO的训练数据

3.4.2 Zero-DCE++低光增强

由于环卫车辆驾驶员夜间的工作环境照明效果不

佳，普通高清摄像头对光线的捕捉能力较弱，导致难以

清晰呈现驾驶员面部特征，模型的检测能力受到严重影

响。因此，引入Zero-DCE++低光增强算法，对夜间驾驶

室照明不良的视频流进行低光照增强处理，结果如图

10 所示。由于 Zero-DCE++为轻量化模型，模型训练

仅需 20 min，推理增强一张图片仅需 2~3 ms，将该增

光模型与本文疲劳检测模型结合，模型仍具有良好的

实时性。

（a）增强前        （b）增强后

图10　Zero-DCE++增光效果对比

3.4.3 疲劳驾驶检测

为了进一步验证模型检测效果，使用眼睑闭合持续

时间百分比（Percentage of Eyelid Closure over Pupil for 
the Longest Blink in a given Observation Period，
PERCLOS）[19]评估驾驶员疲劳闭眼程度：

nPERCLOS = ne
n t

× 100% （3）
式中：ne、nt分别为闭眼帧数、检测时段总帧数。

根据研究发现，人眼眨眼的时间范围为 0.2~0.4 s，
为了保证驾驶员疲劳检测的实时性，同时避免将眨眼误

判为困乏，经验证，将检测时段总帧数设置为 0.8 s。当

nPERCLOS>50%时，表明驾驶员处于非眨眼状态。

按照驾驶员闭眼、正常、哈欠、点头等驾驶特征检测

帧数，将驾驶员状态划分为正常、轻度疲劳、中度疲劳和

重度疲劳，评定标准如表4所示。

表4 驾驶员驾驶状态评定标准

驾驶状态

正常

轻度疲劳

中度疲劳

重度疲劳

标准

检测到驾驶员状态为连续正常

哈欠状态计时超过10 s
哈欠和闭眼同时检出、眨眼超过20次/min

点头、闭眼超过nPERCLOS阈值

为了验证本文模型结合Zero-DCE++低光增强算法

的有效性，招募了 4位志愿者（未参与自建数据集）进行

模拟驾驶，不同光照条件下，驾驶员前侧采集的 4种驾

驶状态样本各160个，模型检测结果如表5所示。

由表 5 结果可知，在白天光照良好的环境中，仅使

用 FasterNet-YOLO 模型，模型的平均识别精度达到

97.83%，视频流的平均每帧检测时间达到 7.1 ms；在夜

间驾驶室照明不良的环境中，引入低光增强算法后，模

仝光，等：基于改进YOLOv8n的环卫车辆驾驶员疲劳检测方法
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型准确度达到 95.9%，平均每帧检测时间达到 18 ms，检
测效果的可视化如图 11 所示，模型检测精度和实时性

均符合安全驾驶及实时性要求。

表5 不同光照条件检测结果

光照条件

白天（光照良好）

夜间（光照不足）

疲劳状态

正常

哈欠

闭眼瞌睡

点头

正常

哈欠

闭眼瞌睡

点头

识别精度/%
98.5
97.5
97.3
98.0
96.5
96.1
95.4
95.6

处理时间/ms

7.1

18.0

    （a）光照良好      （b）照明不良（增光后）

图11　不同光照条件检测效果可视化

4 结束语

本文从环卫车辆的应用场景出发，提出了一种基于

轻量级 FasterNet-YOLO 的驾驶员疲劳检测算法。通过

引用注意力机制，提升了模型对驾驶员面部特征提取能

力；轻量化主干网络，降低了模型参数量和计算量，提高

了模型检测速度；通过结合轻量级 Zero-DCE++低光增

强算法，实时增强了不良照明条件下模型的检测效果。

该方法具有较高的检测准确度和泛化性，可降低车辆硬

件配置要求，在工程应用中具有一定的实际意义。
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