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０　 引言

伴随全球经济快速发展ꎬ各国机动车保有量飞

速增长ꎮ 截止到 ２０２０ 年ꎬ全世界驾驶人约 ３０ 亿ꎬ机
动车驾驶人约 ４.５ 亿ꎬ中国机动车保有量约 ３.３ 亿

辆ꎬ已成为全球最大机动车保有量国家[１]ꎮ 便捷的

交通同时带来了交通事故增长ꎬ也给人民带来了安

全隐患ꎮ 据报告ꎬ疲劳驾驶是引发众多交通事故的

重要因素之一[１]ꎮ 根据美国国家公路交通安全管

理(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｈｉｇｈｗａｙ Ｔｒａｆｆｉｃ Ｓａｆｅｔｙ Ａｄｍｉｎｓｔｒａｔｉｏｎꎬ
ＮＨＴＳＡ)报告ꎬ２０１１—２０１５ 年ꎬ每年大约有 ３ 万交通

事故是由疲劳驾驶引发的[２]ꎮ 疲劳驾驶引起的交

通事故大约占总事故的 ２０％ꎬ重大交通事故总数的

４０％[３]ꎮ 这些统计数据明确表明需要一种能够准确

且在最短时间内检测出驾驶员是否陷入疲劳状态

的系统ꎬ在必要时对驾驶员进行提醒ꎬ减少交通事

故的发生ꎮ

１　 疲劳驾驶

１.１　 疲劳定义

疲劳是由于缺乏足够睡眠、长时间清醒状态、
生物钟节律不同阶段ꎬ以及过重工作负荷(包括脑

力、体力活动)导致的ꎬ它会降低人认知能力和执

行与安全相关任务能力ꎮ 这种状态不仅会影响他

们警觉度ꎬ还会对他们履行与安全相关任务和职

责能力造成损害ꎮ 这包括驾驶、操作机械设备、执
行紧急任务以及其他需要高度集中注意力和反应

迅速的活动ꎮ 为保障个体和公共安全ꎬ采取适当

措施减轻因疲劳引起的危险行为ꎬ对人们的生命

和财产安全是极其重要的[４] ꎮ
１.２　 疲劳驾驶定义及其表现

疲劳驾驶是指在长时间连续驾驶后ꎬ驾驶者会

经历生理和心理功能紊乱ꎬ导致驾驶技能下降的情

况ꎮ 在驾驶者睡眠质量不足或不佳、驾驶时间过长

情况下ꎬ极容易引发驾驶者疲劳ꎬ造成驾驶者进入

疲劳驾驶状态ꎮ 疲劳驾驶对驾驶者多个方面产生

负面影响ꎬ包括警觉度、感知能力、认知能力、决策

力、判断能力、思维过程、决策制定和身体协调等

等[５]ꎬ给司机和他人带来极大危害ꎮ
驾驶员在不同疲劳程度时会有不同表现ꎬ如

表 １ 所示ꎮ 当驾驶者在疲劳状态下继续驾驶车辆

时ꎬ会经历困倦、想睡、四肢无力、注意力不集中、
判断力下降等行为ꎬ还可能出现精神恍惚或瞬间

记忆空白ꎬ导致动作迟缓或过早ꎬ操作停顿或错误

等不安全因素ꎮ 这些情况会大大增加道路交通事

故发生风险ꎬ对驾驶者和其他道路用户的安全构

成威胁[６] ꎮ
表 １　 疲劳等级分类及其对应驾驶员行为表现

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｌｅｖｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｄｒｉｖｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｍａｎｉｆｅｓｔａｔｉｏｎｓ

疲劳等级 驾驶员行为表现

警觉　 　 　 完全清醒个体ꎻ正常的头部姿势、眼皮下
垂、眨眼等ꎻ注意力集中等

轻度疲劳
　 明显的疲劳迹象ꎬ但仍清醒且专注于驾驶ꎻ
眨眼频率增加ꎻ反复打哈欠等

中度疲劳
　 警觉性降低ꎻ积极驾驶ꎬ但能力有所下降ꎻ
慢速和频繁眨眼ꎻ眼皮下垂等

重度疲劳
　 无法安全驾驶车辆ꎻ闭眼休息ꎬ长时间闭
眼ꎻ迅速抬起头部等

２　 疲劳数据集

数据集为疲劳驾驶检测提供了大量实际样本

数据ꎬ是构建、训练和验证疲劳检测模型的基础ꎮ
高质量的数据集ꎬ特别涵盖了多种驾驶场景和条件

的数据集ꎬ可以确保检测模型具有更高的准确性ꎮ
这意味着系统在真实驾驶环境中对疲劳的检测将

更为准确ꎬ降低误报和漏报风险ꎮ 表 ２ 总结了与疲

劳驾驶相关的公开数据集ꎬ其中“Ｎ”代表假装疲劳ꎬ
“Ｙ”代表真实疲劳ꎬ“ＹＮ”代表一些数据是真实疲

劳ꎬ一些是假装疲劳ꎮ

表 ２　 疲劳驾驶公开数据集
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔ ｏｎ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄｒｉｖｉｎｇ

　 数据集 　 行为 相机类型 　 　 　 　 描述 相机位置 采集环境 真实性

ＲＴ￣ＢＥＮＥ 　 眨眼
　 Ｋｉｎｅｃｔ 红外
摄像头

　 １５ 名受试者ꎬ超过 ２０ 万张
睁眼图片ꎬ包括超过 １ 万张闭
眼图片

　 正脸 　 实验室 Ｎ

ＺＪＵ 　 眨眼 　 普通摄像机 　 ２０ 名受试者 　 正脸 　 实验室 Ｙ

ＣＥＷ 　 闭眼 　 普通摄像机
　 ２ ４２３ 名受试者ꎬ其中采集
了 １ ２３１ 名受试者的睁眼图片

　 正脸－
侧脸

　 野外 Ｙ
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表２(续)

　 数据集 　 行为 相机类型 　 　 　 　 描述 相机位置 采集环境 真实性

ＹＡＷＤＤ 　 打哈欠
　 普通摄像机
(２ 个)

　 １０７ 名受试者ꎬ采集不同种
族谈话、唱歌、打哈欠等行为
动作ꎬ总共 ３５１ 个视频

　 汽车前视
镜下方ꎻ 仪
表盘

　 汽车 Ｙ

ＮＴＨＵ￣ＤＤＤ 　 疲劳
　 普通摄像机
－主动红外

　 ３６ 名受试者ꎬ采集了驾驶
员静止、打哈欠、点头和注意
力不集中行为动作

　 笔记本电
脑或手机屏
幕的顶部

　 室内 Ｙ

ＵＴＡ￣ＲＬＤＤ 　 疲劳 　 普通摄像机
　 ６０ 名受试者ꎬ年龄在 ２０~５９
岁ꎬ其中有说话、大笑、疲劳、
警觉等行为动作

　 笔记本电
脑或手机屏
幕的顶部

　 室内 Ｙ

ＤＲＯＺＹ 　 疲劳
　 近红外摄像
机(Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｋｉｎｅｃｔ ｖ２)

　 １４ 名受试者(３ 男ꎬ１１ 女)ꎬ
多模态疲劳数据集ꎬ包括生理
信号和视觉信号

　 计 算 机
顶部

　 室内 Ｙ

ＤＤ￣ＰＯＳＥ 　 头部姿态
　 广角摄像机
－深度摄像机

　 ２７ 名受试者ꎬ包含复杂驾
驶场景中出现的非正面姿态
和遮挡ꎬ总计 ３３ 万帧

　 正 面 －
侧脸

　 汽车 Ｙ

ＣＭＵ￣ＰＩＥ 　 头部姿态 　 普通摄像机
　 ３３７ 名受试者ꎬ１５ 个视角和
１９ 种光照条件下

　 正面
　 实验室 －
汽车

Ｙ

３００￣ＶＷ 　 人脸关键点 　 普通摄像机
　 每个视频持续时间约为
１ ｍｉｎ(２５~３０ 帧 / ｓ) 　 正面 　 自然环境 Ｙ

Ｐａｎｄｏｒａ 　 肩膀和头部
姿态

　 普通摄像机
－深度摄像机

　 ２２ 名 受 试 者 ( １０ 男ꎬ １２
女)ꎬ每个受试者被记录 ５ 次ꎬ
共 １１０ 个视频

　 正面 　 汽车 Ｙ

Ｄｒｉｖｅ ａｎｄ ａｃｔ 　 驾驶员行为
　 红外摄像机
－深度摄像机

　 １５ 名受试者(１１ 男ꎬ４ 女)ꎬ
所有参与者录制了 ２ 次ꎬ共有
３０ 次 驾 驶 会 话ꎬ 平 均 时 长
２４ ｍｉｎ

　 ６ 个角度 　 汽车 Ｙ

ＤＭＤ 　 驾驶员
综合行为

　 普通摄像机
－红外摄像机－
深度摄像机

　 ３７ 名受试者ꎬ１０ 名受试者
戴眼镜ꎬ共有 ２５ ＴＢ 数据

　 ６ 个角度 　 汽车 ＹＮ

Ｆａｔｉｇｕｅ Ｖｉｅｗ 　 驾驶员
综合行为

　 普通摄像机
－红外摄像机

　 ９５ 名受试者ꎬ总共时长
１ ３８４ ｈ 　 ５ 个角度 　 汽车 ＹＮ

　 　 表 ２ 展示了与疲劳检测相关的数据集简短总

结ꎮ 详细介绍每个数据集ꎮ
(１) ＲＴ￣ＢＥＮＥ(ａ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣

ｔｉｍｅ ｂｉｌｎｋ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｅｎｖｉｒｏｍｅｎｔｓ)数据集

标注了超过 ２０ 万张图像ꎬ该数据集用于自然环境下

的视线估计ꎬ其特点是相机和被观察者之间距离较

大ꎬ被观察者运动较不受限制ꎮ 该数据集包含超过

１ 万个眨眼示例ꎬ这与以往数据集相比数量显著

增加[７]ꎮ
(２) ＺＪＵ(Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ)数据集是

眨眼视频数据库共包含来自 ２０ 名受试者的 ８０ 个视

频片段ꎬ每个受试者有 ４ 个片段:一个是前视无眼镜

片段ꎬ一个是前视佩戴薄边眼镜片段ꎬ一个是前视

佩戴黑框眼镜片段ꎬ最后一个是向上仰视无眼镜

片段[８]ꎮ

(３) ＣＥＷ(ｃｌｏｓｅｄ ｅｙｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ)数据集包含

无约束真实世界应用中存在许多具有挑战性的多

个变化场景ꎬ这些变化是由个体差异和各种环境变

化引起的ꎬ包括光线、模糊、遮挡和伪装等因素[９]ꎮ
该数据集包括 ２ ４２３ 名受试者ꎬ其中 １ １９２ 名受试者

双眼闭合的图像直接来自互联网ꎬ而 １ ２３１ 名受试

者的睁眼图像则从“野外标记人脸” ( ｌａｂｅｌｅｄ ｆａｃｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄꎬ ＬＦＷ)数据集中选取[１０]ꎮ

(４) ＹＡＷＤＤ(ｙａｗｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ)数据集包

含汽车内置摄像头录制的 ３５１ 个视频ꎬ其中包括不

同面部特征的驾驶员(男性和女性ꎬ戴眼或不戴镜

镜ꎬ不同种族)在驾驶时说话、唱歌、保持沉默和打

哈欠的情境ꎮ 该数据集主要用于开发和测试打哈

欠检测算法和模型ꎬ以及人脸和嘴巴识别和跟踪ꎮ
这些视频在自然和多变的光照条件下拍摄[１１]ꎮ
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(５) ＮＴＨＵ￣ＤＤＤ(Ｎａｔｉｏｎａｌ ＴｓｉｎｇＨｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｄｒｏｗｓｙ ｄｒｉｖｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ)数据集是由清华大学计算

机视觉实验室收集的驾驶员疲劳视频ꎮ 整个数据

集(包括训练、评估和测试数据集)包含了 ３６ 名不

同种族的受试者ꎬ他们佩戴或不戴眼镜ꎬ在各种模

拟驾驶场景下录制ꎬ包括正常驾驶、打哈欠、眨眼率

较慢、疲劳、大笑等ꎬ在白天和夜晚的光照条件下拍

摄ꎮ 整个数据集总时长约为 ９.５ ｈꎮ 在数据集收集

过程中ꎬ使用主动红外照明来获取近红外视频[１２]ꎮ
(６) ＵＴＡ￣ＲＬＤＤ(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｘａｓ ａｔ ａｒｌｉｎｇｔｏｎ

ｒｅａｌ￣ｌｉｆｅ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄａｔａｓｅｔ)数据集旨在用于多阶段的

疲劳检测ꎬ该数据集包括来自 ６０ 名健康受试者约

３０ ｈ的 ＲＧＢ 视频ꎮ 每位受试者录制了 ３ 类视频:警
觉状态、轻度疲劳状态和疲劳状态ꎬ总共 １８０ 个

视频[１３]ꎮ
(７) ＤＲＯＺＹ(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｌｉｅｇｅ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙ

ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄａｔａｂａｓｅ)数据集包含与疲劳相关的各种

类型数据(信号、图像等)ꎬ是一个多模态数据库ꎮ
ＤＲＯＺＹ 收集了 １４ 名健康受试者(３ 名男性ꎬ１１ 名

女性)的疲劳多模态数据[１４]ꎮ
(８) ＤＤ￣ＰＯＳＥ(ｄａｉｍｌｅｒ ｔｕ ｄｅｌｆｔ ｄｒｉｖｅｒ ｈｅａｄ ｐｏｓｅ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋ)数据集是一个大规模头部姿态数据库ꎬ
其中包括在复杂自然驾驶场景中获取的驾驶员图

像ꎮ 该数据集提供了 ２７ 名参与者的 ３３ 万高分辨率

图像ꎬ具有精确的连续六自由度头部位置和方向标

注ꎮ 在图像中ꎬ方向盘、双手以及眼镜或太阳镜等

配件可能会造成遮挡ꎬ这些遮挡情况已经被手动标

注在每一帧上[１５]ꎮ
(９) ＣＭＵ￣ＰＩＥ(Ｃａｒｎｅｇｉｅ Ｍｅｌｌｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｍｕｌｔｉ

ｐｏｓｅꎬ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎꎬ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ)数据集包含 ６８ 受试

者的４１ ３６８张图像ꎮ 通过扩展 ＣＭＵ ３Ｄ Ｒｏｏｍꎬ能够

在 １３ 种不同姿态、不同光照条件以及 ４ 种不同表情

下捕捉每个人图像[１６]ꎮ
(１０) ３００￣ＶＷ(３００ ｖｉｄｅｏｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ)包含大

量野外录制长时间面部视频ꎬ是一个全面用于评估

野外环境中面部标志跟踪算法的基准数据集ꎬ每个

视频时长约为 １ ｍｉｎ(２５~３０ 帧 / ｓ 速度录制) [１７]ꎮ
(１１) Ｐａｎｄｏｒａ 数据集用于头部中心定位、头部

姿态和肩部姿态估计任务ꎮ 一个前置固定设备获

取受试者的上半身部分ꎬ模拟了放置在仪表板内摄

像头视角ꎮ 此外ꎬ受试者还会执行类似驾驶动作ꎬ
比如握住方向盘、观看后视镜或侧视镜、换挡等等ꎮ
Ｐａｎｄｏｒａ 数据集包含 １１０ 个带有注释序列的数据ꎬ包
括 １０ 名男性和 １２ 名女性受试者ꎮ 每位被拍摄对象

都被记录了 ５ 次[１８]ꎮ

(１２) Ｄｒｉｖｅ ａｎｄ ａｃｔ 数据集共有 ２９ 个视频ꎬ总
时长约 １２ ｈꎬ在手动和自动驾驶期间记录分散注意

力行为ꎮ 该数据集从 ６ 个视角捕获了彩色、红外、深
度和 ３Ｄ 身体姿态信息ꎬ使用分层注释方案密集标

注这些视频ꎬ涵盖 ８３ 个类别[１９]ꎮ
(１３) ＤＭＤ (ｄｒｉｖｅｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ)数据集

包括真实和模拟的驾驶场景:分心、疲劳、注意力不

集中ꎬ共有 ３７ 名驾驶员的面部、身体ꎬ通过 ３ 台摄像

头采集了时长为 ４１ ｈ 的 ＲＧＢ、深度和红外视频[２０]ꎮ
(１４) ＦａｔｉｇｕｅＶｉｅｗ 数据集是由普通摄像机和

红外摄像机从 ５ 个不同位置采集ꎮ 它包含了真实

疲劳驾驶视频以及从微妙到明显的各种疲劳行

为ꎬ包含了 １７ ４０３ 种不同打哈欠动作ꎬ总计超过

１.２４亿帧[２１]ꎮ

３　 驾驶员疲劳驾驶检测研究现状

驾驶员疲劳检测是交通领域的一个热门研究课

题ꎮ 为了提高安全性并减少事故数量ꎬ一些汽车公

司、大学、研究中心和政府正在为开发高级驾驶辅助

系统(ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｒｉｖｅｒ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ＡＤＡＳ)做

出贡献ꎬ旨在分析不同技术和方法ꎬ降低因疲劳驾驶

引起的事故风险ꎮ 根据不同传感器获取的信息源ꎬ
现有驾驶员疲劳驾驶检测方法分为 ４ 类:(１)基于

面部特征的疲劳驾驶检测方法ꎻ(２)基于生理信号

特征的疲劳驾驶检测方法ꎻ(３)基于车辆特征的疲

劳驾驶检测方法ꎻ(４)基于多特征融合的疲劳驾驶

检测方法ꎮ
３.１　 基于面部特征的疲劳驾驶检测方法

随着计算机视觉技术不断提升ꎬ出现了多种基

于驾驶行为的方法检测疲劳ꎬ特别侧重于面部分

析ꎮ 面部是一种强大且普遍被认可的人际沟通方

式ꎬ与个体精神状态、态度和意图密切相关[２２]ꎮ 在

驾驶员疲劳检测以及各种人机交互系统等领域的

重要应用ꎬ有大量研究专注于自动分析面部状态ꎬ
检测疲劳驾驶[２３￣２５]ꎮ

基于面部特征的疲劳驾驶检测方法是指依托

面部视频数据ꎬ通过摄像头等图像传感器采集数

据ꎬ应用机器视觉技术ꎬ如面部关键点定位ꎬ分析驾

驶员面部各种变化ꎮ 这些变化包括眼睛的单位时

间内眼睑闭合程度(ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｅｙｅｌｉｄ ｃｌｏｓｕｒｅ ｏｖｅｒ
ｔｉｎｅꎬ ＰＥＲＣＬＯＳ)、眨眼频率、专注情况、眼睛开合程

度(ｅｙｅ ａｓｐｅｃｔ ｒａｔｉｏｎꎬ ＥＡＲ)、嘴巴开合程度(ｍｏｕｔｈ
ａｓｐｅｃｅｔ ｒａｔｉｏｎꎬ ＭＡＲ)、头部运动情况ꎬ以及头部旋

转角度等特征[２６]ꎮ 这些特征数据被提取并运用特
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定算法ꎬ用于检测驾驶员是否处于疲劳驾驶状态ꎮ
基于面部特征的疲劳检测方法可分为 ３ 个类型ꎬ即
基于眼部状态、基于嘴巴状态以及基于头部姿态的

方法ꎬ根据不同脸部区域的状态判断驾驶员疲劳

情况ꎮ
３.１.１　 基于眼部状态的疲劳驾驶检测方法

最广泛使用的疲劳驾驶检测方法是计算眼睑

闭合的迟缓程度ꎮ 模型根据眼睑闭合的时间变

化ꎬ决定驾驶员状态ꎮ 文献[２７]使用一种非线性

无迹卡尔曼滤波器和眼动追踪的新型驾驶员疲劳

检测方案ꎮ 通过假设概率分布来逼近任意非线性

函数或变换ꎬ采用非线性无迹变换实现眼动的非

线性追踪ꎬ使用一组确定性的 σ 点拟合眼动的后

验概率密度函数ꎮ 在经过眼动的非线性追踪ꎬ应
用了 ＰＥＲＣＬＯＳ 特征在真实驾驶条件下检测驾驶

员的疲劳状况ꎻ文献 [２８] 利用灰度图像处理和

ＰＥＲＣＬＯＳ 特征ꎬ判断驾驶员是否疲劳ꎮ 所构建的

系统包括 ３ 个核心模块:系统通过分析灰度图像ꎬ估
计出驾驶员面部大致位置ꎬ运用小型模板检测眼睛

位置ꎻ借助前一步骤的数据和 ＰＥＲＣＬＯＳ 特征ꎬ系统

建立了疲劳模型ꎻ基于驾驶员的个人疲劳模型ꎬ系
统持续监测驾驶员状态ꎻ文献[２９]采用 Ｄｌｉｂ 算法定

位驾驶员面部 ６８ 个关键点ꎬ提取眼睛的方向梯度直

方图(ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ＨＯＧ)作为参

数计算 ＰＥＲＣＬＯＳꎬ利用线性支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)作为分类器检测驾驶员疲劳

状态ꎮ
除了上述使用 ＰＥＲＣＬＯＳ 作为评价驾驶员疲劳

特征参数ꎬ文献[３０]重点关注 ＥＡＲ 波形特征ꎬ提供

了一种高级眨眼检测方法ꎮ 他们使用时间序列计

算 ＥＡＲＭ 数值ꎬ将 ＥＡＲ 视为时间函数ꎬ检测驾驶员

疲劳状态ꎮ 文献[３１]使用人脸定位算法定位眼睛ꎮ
计算眼睛的二进制掩模ꎬ捕捉并关注眼睛睁开程

度ꎮ 文献[３１]提出了一种新颖的双流卷积神经网

络模型ꎬ该模型与提取的眼部区域和掩模作为输入

以及相应的眼部状态作为输出ꎮ 双流卷积神经网

络为每一帧预测的眼部状态建立一个有限状态机ꎬ
通过比较连续帧中眼睛闭合的数量与人类正常状

态下平均眨眼持续时间ꎬ检测驾驶员疲劳驾驶ꎮ
３.１.２　 基于嘴巴状态的疲劳驾驶检测方法

驾驶员处于疲劳状态时ꎬ其嘴巴会呈现张合频

率增加情况ꎮ 这是因为疲劳时口腔肌肉放松ꎬ导致

嘴巴更容易张开ꎮ 这种变化可以通过摄像头捕捉ꎮ
驾驶员的嘴巴可能会嘟起或不断运动ꎬ这是一种生

理反应ꎬ试图提醒自己保持清醒ꎮ 这种动作也可以

通过摄像头观察ꎮ 疲劳导致的肌肉松弛可能会引

起嘴巴呈现不同形状ꎬ例如微微张开或稍微歪斜ꎮ
文献[３２]使用 Ａ、Ｂ 两个摄像机定位驾驶员嘴巴位

置ꎬ其中 Ａ 摄像机检测驾驶员人脸并定位面部中心

点坐标ꎮ 将面部中心点坐标转化为相应的 Ｐ 协议

指令传达给 Ｂ 摄像机ꎬ保证摄像机一直追踪面部ꎮ
采用 ＨａａｒＬｉｋｅ 特征、Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法、粒子滤波算法

和基于先验知识的嘴巴验证综合方法定位驾驶员

嘴巴并提取特征ꎬ判断驾驶员状态ꎮ 文献[３３]从提

取面部方向梯度图的特征中使用级联回归树算法

检测嘴巴区域ꎬ采用残差网络(ＲｅｓＮｅｔ)和长短期记

忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)检测每帧

之间的嘴巴区域并提取时空特征ꎬ使用 ＳＶＭ 分类

器分类ꎬ识别驾驶员疲劳状态ꎬ该模型对光照变化

和轻微的面部表情变化具有鲁棒性ꎮ 文献[３４]根

据驾驶员眼睛位置粗略定位到嘴巴ꎬ使用固定阈值

对嘴巴在红外图像纹理中的特点精细定位ꎬ识别驾

驶员疲劳状态ꎮ
３.１.３　 基于头部姿态的疲劳驾驶检测方法

头部姿态检测疲劳驾驶的原因是驾驶员在疲

劳状态下ꎬ通常会有一些与头部姿态相关的生理和

行为变化ꎬ这些变化可以用来判断其警觉度的下

降ꎬ减少潜在交通事故风险ꎮ 以下是关于头部姿态

检测原因:(１)头部下垂ꎬ当驾驶员疲劳时ꎬ其头部

可能会下垂或往前倾斜ꎬ试图找到一个更加舒适地

睡觉姿势ꎮ 这种头部姿态的改变可以降低他们对

道路关注度ꎬ增加事故风险ꎮ (２)头部频繁点头或

摇头ꎬ疲劳驾驶时ꎬ驾驶员可能会频繁点头或摇头ꎬ
试图保持清醒ꎮ 这种头部运动可以被用来识别疲

劳驾驶的迹象ꎮ (３)头部不稳定ꎬ疲劳会影响驾驶

员身体控制能力ꎬ包括头部稳定性ꎮ 头部可能会出

现微小地晃动或颤抖ꎮ (４)视线偏移ꎬ疲劳的驾驶

员会出现眼神向下或向一侧偏移ꎬ而不是集中视线

在道路上ꎮ 这种视线偏移可以通过监测头部姿态

来检测ꎮ
文献 [３５] 采 用 透 视 点 ( ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ￣ｎ￣ｐｏｉｎｔꎬ

ＰｎＰ)方法估计驾驶员头部姿态ꎬ通过估计超角评估

驾驶员头部是否过度偏斜ꎮ 驾驶员疲劳检测系统

结合了基于深度学习的 ３Ｄ 头部姿态估计和疲劳检

测ꎮ 文献[３６]使用 ＦａｃｅＧｅｎ 创建的平均 ３Ｄ 面部模

型ꎬ采用 ＰＯＳＩＴ 算法测量 ３Ｄ 对象旋转ꎬ使用 ３Ｄ 坐

标代替 ２Ｄ 坐标的面部模型ꎬ提高准确性ꎬ检测驾驶

员疲劳状态ꎮ 文献[３７]根据面部关键 ６ 个坐标转

化为 ３Ｄ 坐标计算倾斜度ꎬ头部姿态估计主要集中

在 ３ 个方面:俯仰(用于确定是否向左或向右看)、
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偏离(用于确定是否向上或向下看)和旋转(用于确

定脸部的旋转)ꎮ
３.２　 基于生理信号特征的疲劳驾驶检测方法

基于驾驶员生理信号特征的疲劳检测方法具

有较高的准确性和可靠性ꎮ 生理信号是驾驶员身

体自身反应ꎬ不受主观因素干扰ꎬ提供客观数据ꎬ用
于准确评估驾驶员状态ꎮ 生理信号可以在疲劳早

期阶段提供警示ꎬ通常在驾驶员感到疲劳之前显示

出变化ꎮ 这有助于采取措施ꎬ防止驾驶员陷入严重

的疲劳状态ꎮ 生理信号不容易受到外部环境因素

地干扰ꎬ如光照、天气等ꎮ 它们通常具有更高的鲁

棒性ꎬ不容易误报ꎮ 生理信号检测方法可以适用于

各种类型驾驶员ꎬ不受其年龄、性别或文化背景限

制ꎮ 这些生理信号包括:脑电(ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍꎬ
ＥＥＧ) 信号、心电 ( ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬ ＥＣＧ)、眼电

(ｅｌｅｃｔｒｏｏｃｕｌｏｇｒａｍꎬ ＥＯＧ)信号、心率(ｈｅａｒｔ ｒａｔｅ ｖａｒｉａ￣
ｂｉｌｉｔｙꎬ ＨＲＶ)等ꎮ 脑电信号是最可靠和最有潜力的生

理信号ꎬ被誉为评价疲劳的“金标准”ꎮ
为了增强对疲劳状态下 ＥＥＧ 信号的建模ꎬ文献

[３８]进行数据预处理并调整机器学习模型中的

(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)超参数ꎮ 他们采用 ６ 种 ＭＬ
算法ꎬ包括决策树、极度随机树、Ｋ 最近邻、多层感知

器、随机森林和支持向量分类ꎬ通过训练和交叉验

证进行研究ꎮ 文献[３９]采用２５ 种 ＭＬ 算法ꎬ用于基

于阿尔法波的疲劳水平分类ꎮ 需要特别强调的是ꎬ
基于树的算法ꎬ尤其是袋装树具有准确地分类能

力ꎬ在实时性能有着良好的表现ꎮ 基于 ＭＬ 的疲劳

检测算法和模型在特征提取方面存在不足ꎬ这限制

全面掌握和学习 ＥＥＧ 信号特征的潜力ꎮ 文献[４０]
解决了领域自适应中特征提取未考虑 ＥＥＧ 信号多

模态特性问题ꎬ提出了一种多源信号对齐和多维特

征分类框架ꎮ 通过一对一最小化信号协方差矩阵ꎬ
将多个源主体( ｓｏｕｒｃｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ)ＥＥＧ 信号与目标主

体( ｔａｒｇｅｔ ｓｕｂｊｅｃｔｓ)对齐ꎮ 通过张量网络提取泛化性

强的多维特征分类ꎮ 该方法在开发实用的疲劳检

测系统中展示了巨大潜力ꎮ
文献[４１]提出了一个基于 ＥＥＧ 的深度神经网

络ꎬ用于检测多种意识状态下的疲劳ꎬ即清醒、轻度

疲劳和重度疲劳ꎮ 为确定最优输入向量长度ꎬ即滑

动窗口长度ꎬ测试了三种神经网络模型(长短期记

忆、卷积神经网络、二者组合)和四种基于特征的模

型ꎬ窗口长度分为 ６ 个不同级别ꎮ 结果表明ꎬ当输入

向量大小超过 ８ ｓ 时ꎬ神经网络模型的性能急剧下

降ꎮ 长短期记忆模型在 １ ｓ 窗口长度下获得了最佳

准确率(８６％)ꎮ ＥＥＧ 信号具有非平稳性且司机具

有个体差异性ꎬ这需要一个适应性强的疲劳检测算

法ꎮ 文献[４２]提出了一种基于 ＥＥＧ 的疲劳检测算

法ꎬ能够自适应个体间和个体内差异ꎮ 该算法使用

回归模型自适应预测ꎬ所提出的疲劳检测使用可穿

戴头盔确保用户舒适ꎮ ＥＥＧ 信号容易受到噪音干

扰ꎬ全球大约有 １０％的人口缺少 α 波[４３]ꎮ
为了解决因缺乏 α 波导致疲劳检测性能下降

问题ꎬ文献 [４４] 通过自定义印刷线路板 ( ｐｒｉｎｔｅｄ
ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｏａｒｄꎬ ＰＣＢ)设计来捕获驾驶员的 ＥＣＧ 信

号ꎮ 该 ＰＣＢ 可以作为插件连接到标准的 Ａｒｄｕｉｎｏ
板ꎬ用于快速原型制作ꎮ 信号捕获基于双通道解决

方案ꎮ 信号处理是在模块化软件中运行算法来执

行ꎮ 该算法用于检测 Ｑ、Ｒ、Ｓ 复合波的模式并计算

心率和心率变异性等指标ꎬ这有助于对驾驶员状况

进行定量评估ꎻ文献 [４５] 采用基于 Ａｒｄｕｉｎｏ 板和

ＡＴｍｅｇａ２５６０ 微控制器嵌入式系统ꎬ用于构建眼电

信号采集电路ꎮ 该系统经过精心开发ꎬ通过多次测

量提取眼电信号特征ꎬ使其能够高度快速地检测驾

驶员疲劳状态ꎮ 算法采用 Ｋ 近邻分算法(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ Ｋ￣ＮＮ)确保良好的准确性ꎮ 该系统创造

一种低成本设备ꎬ能够迅速提醒驾驶员确保其安

全ꎮ 试验证明所提出驾驶员辅助系统的高效性和

可靠性ꎮ
除了上述基于生理信号的疲劳检测方法ꎬ文献

[４６]提出了一种离线驾驶员疲劳检测系统ꎬ该系统

通过使用低成本的肌电信号 ( ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＥＭＧ)和 ＥＳＰ８２６６ ｗｉｆｉ 模块检测闭眼情况ꎮ 文献

[４６]使用 ３ 个电极来测定皮肤上的肌肉活动ꎬ监测

眼睑肌肉并计算眼睑闭合的时间间隔ꎮ 这些 ＥＭＧ
电极粘贴在皮肤上ꎬ安装在眼镜框架上ꎮ 当驾驶员

眼睑闭合超过阈值时ꎬ系统将通过蜂鸣器提醒驾驶

员ꎮ 文献[４７]采用无监督机器学习(聚类)方法来

研究驾驶员疲劳期间心率的变化ꎮ 通过这种方法ꎬ
根据心率聚类的密度和形状的变化测定不同程度

疲劳状态ꎮ 这一方法无需事先标记的数据建立算

法ꎮ 对于任何未知的对象或个体ꎬ该算法都能评估

其疲劳程度ꎬ不需要先前数据ꎮ
３.３　 基于车辆特征的疲劳驾驶检测方法

车辆特征行为通常是通过车辆内部传感器或

监控系统监测和记录ꎮ 通过分析这些行为特征ꎬ系
统可以识别潜在疲劳驾驶迹象ꎬ提前发出警告ꎬ降
低交通事故的风险ꎮ 这种方法结合了驾驶员行为

(方向盘转角、方向盘握力、踏板开合度等)和车辆

行为(车道偏离、车速、角速度等)的信息ꎬ提高疲劳

驾驶检测的准确性和可靠性[４８￣４９]ꎮ 疲劳驾驶的驾
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驶员在速度和加速度上表现出不稳定性ꎬ频繁改变

车速或出现过度加速或刹车ꎬ因为驾驶员的反应

时间较长ꎬ难以维持平稳的驾驶ꎻ更容易偏离车

道ꎬ驾驶员注意力不集中ꎬ难以保持在正确的车道

上ꎻ过度转动方向盘或出现不稳定的转向行为ꎬ驾
驶员试图维持车辆在车道内ꎻ刹车反应迟缓或不

及时ꎻ频繁偏离车道中心线ꎻ车辆振动可能会增

加ꎬ驾驶员可能失去对方向的控制或导致不规则

的驾驶行为ꎮ
３.３.１　 基于驾驶员行为的疲劳检测方法

文献[５０]提出了一种通过监测方向盘运动检

测驾驶员疲劳系统ꎮ 使用一个三轴加速度计追踪

方向盘运动ꎬ利用加速度计读数之间的三角关系确

定方向盘旋转角度ꎮ 还采用一个五赫兹的六阶低

通 Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ 滤波器ꎬ降低加速度计的高频噪声和

振动ꎮ 文献[５１]分析时域上车辆方向盘的转向角、
转向加速、速度、加速度并提取了 ７ 个参数作为特

征ꎬ采用基于竞争单元的概率神经网络对这些特征

分类ꎬ检测疲劳状态ꎮ 文献[５２]分析疲劳状态下方

向盘操作行为ꎬ确定时间检测窗口ꎬ选择时间检测

窗口内方向盘角速度的数据序列作为检测特征ꎮ
如果检测特征满足时间窗口内的幅度约束和变异

度约束ꎬ就会检测到疲劳状态ꎮ
３.３.２　 基于车辆行为的疲劳检测方法

文献[５３]分析了在不同的驾驶员疲劳状态下

振幅、速度和频率在内的方向盘操作和车辆状态变

量的变化情况ꎮ 采用统计分析方法评估这些疲劳

判别度量之间的差异是否显著ꎮ 为了优化和减少

这些度量的维度ꎬ提高 ＳＶＭ 算法的分类性能ꎬ开发

顺序浮动前向选择策略ꎬ选择最佳的疲劳判别度量

子集ꎬ用作构建基于 ＳＶＭ 算法疲劳检测模型的输

入ꎮ 文献[５４]提出了一种基于车辆位置的前照灯

式感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)创建方法ꎮ
该方法解决了在车辆前方没有车道标线时车道偏

离警告系统初始化的问题ꎮ 在寻找车辆前方可行

区域的过程中ꎬ该方法在不依赖车道标线的情况下

确定该区域ꎮ 它有效解决了在变换车道时继续跟

踪车道标线的问题ꎮ 文献[５５]提出了一种可扩展

的随机优化方法结合弱监督学习ꎬ只需为每次完整

的行程添加标签ꎬ不必为每个时间戳都独立添加标

签ꎬ通过汽车加速度传感器的信号检测驾驶员疲劳

情况ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ将逻辑回归、支持向量机、决策

树、随机森林 ４ 种检测模型在相同数据集中所得精

准率、召回率和准确率进行对比ꎮ 通过比较表 ３ 结

果得出ꎬ随机森林这种检测模型对于疲劳分类更为

适用[５６]ꎮ
表 ３　 ４ 种经典检测模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｃ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ 单位:％

检测模型 精准率 召回率 准确率

逻辑回归 ７２ ５８ ３３
支持向量机 ７５ ６７ ３６
决策树 ６６ ４８ ４６
随机森林 ７９ ６７ ６１

３.４　 基于多特征融合的疲劳驾驶检测方法

上述都是基于单模态的疲劳驾驶检测方法ꎬ单
模态方法通常仅依赖于一种数据源或传感器ꎬ如图

像、声音或生理信号ꎬ这使其在不同情境下的适用

性受到限制ꎮ 疲劳状态具有多样的表现方式ꎬ单一

模态难以捕捉所有相关信息ꎮ 外部环境条件ꎬ如光

线、噪音和振动ꎬ可能对单一模态的检测方法产生

干扰ꎬ导致性能下降ꎮ 基于多特征融合的疲劳驾驶

检测方法能够解决上述问题ꎬ提高模型的精准度、
稳定性和泛化性[５７￣５８]ꎻ文献[５９]提出了“双流时空

图卷积网络”ꎬ用于驾驶员疲劳检测ꎮ 该方法充分

发挥了输入数据的空间和时间特征ꎬ通过采用驾驶

员面部整体特征代替单一特征(眼睛或者嘴巴)ꎬ从
实时视频中提取驾驶员的面部关键点ꎬ检测驾驶员

疲劳驾驶ꎮ 文献[６０]通过改进的 ＹＯＬＯｖ５ 目标检

测算法结合基于加权的双向特征金字塔网络( ｂｉ￣
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢｉＦＰＮ)网络ꎬ采
用图像识别面部区域作为模型输入ꎬ特别关注眼睛

和嘴巴ꎬ建立了多特征融合的疲劳状态检测方法ꎬ
提高多尺度目标检测敏感性ꎮ 引入参数补偿ꎬ提高

检测眨眼和打哈欠准确率ꎻ综合多参数进行归一化

处理ꎬ实现了疲劳等级分类ꎮ 文献[６１]提供了一种

新方法来实现快速韦尔奇变换ꎬ作为单电极 ＥＥＧ 信

号的光谱－时间分析的增强技术ꎮ 提出的模型利用

基于注意力的空间和通道间依赖性ꎬ使用一维因果

卷积神经网络自动提取上下文特征ꎬ取得了最优

性能ꎮ
文献[６２]表明脑电信号和眼电信号存在一定

关联ꎬ提出一种融合前额 ＥＥＧ 信号与前额 ＥＯＧ 信

号融合方法ꎬ使用改进后的粒子群算法 ＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ( ｉｐｓｏ￣ＬＳＴＭ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模型ꎮ 该模型还加

入了最大相关最小冗余算法ꎬ取得了最优疲劳检测

效果ꎮ 文献[６３]提出了一种基于多种离散数据类

型的数据融合方法检测驾驶员疲劳ꎬ这些数据包括

眼部特征、生物信号变化、车内温度和车速ꎮ 该系

统为更真实有效的驾驶员安全检测提供了实际

益处ꎮ
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文献[６４]提出了一种闭环脑电图－近红外光谱

(ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ ＮＩＲＳ) 监测耳模块系

统ꎬ该系统是一款仅测量颞叶皮层 ＥＥＧ 信号的耳

ＥＥＧ 系统的改进多模式版本ꎮ 通过蓝牙通信将耳

部获得的多模式信号传输到外部设备ꎮ 获取多模

式信号之 后ꎬ 在 微 控 制 器 ( ｍｉｃｒｏｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｕｎｉｔꎬ
ＭＣＵ)中应用多模式组合算法ꎬ补偿不同信号动态

性的情况下找到最大相关性ꎮ ＳＶＭ 可以将驾驶员

的状态分类为疲劳或警觉ꎮ 该系统的闭环可以防

止驾驶员入睡ꎮ
文献[６５]提出了一种驾驶员疲劳检测系统ꎬ该

系统采用多传感器ꎬ研究了两种决策算法ꎬ即模糊

推理系统和人工神经网络ꎮ 选择瞳孔区域测量的

眼睛闭合、单目计算机视觉系统获取的头部运动、
方向盘角度、车速作为特征参数ꎬ通过融合这些信

号ꎬ可以检测驾驶员疲劳程度ꎮ 文献[６６]提出了一

种包含从轻度到重度疲劳等级的疲劳检测模型ꎬ该
模型将驾驶员姿态特征与眨眼特征作为输入ꎬ疲劳

等级作为输出ꎬ检测疲劳驾驶ꎮ 文献[６６]表明驾驶

员姿态指标对轻度疲劳的敏感度高于传统信息ꎬ能
够补偿眨眼特征的不足ꎮ

文献[６７]研究了面部特征在区分不同疲劳类

别的相对重要性ꎮ 假设某些特征在不同疲劳状态

下分布不同ꎬ例如ꎬ重度疲劳司机样本的平均眼睛

闭合程度预计高于完全清醒司机的样本ꎮ 文献

[６７]使用六项统计数据:平均值、最大值、最小值、
标准差、偏度和峰度ꎬ总结 １８ 个面部特征分布ꎻ训练

了一个随机森林模型ꎬ作为基线疲劳预测器ꎮ 试验

结果表明ꎬ嘴巴张开、眼睛闭合和头部姿态(偏航、
俯仰、翻滚)是最具区分性的ꎮ 多特征融合的疲劳

检测方法结合不同类型数据可有效抵抗噪声和干

扰ꎬ提高检测稳定性[６８￣７０]ꎮ

４　 问题与挑战

从上述国内外疲劳驾驶研究综述来看ꎬ该研究

领域的问题与挑战ꎮ
(１) 个体差异ꎮ 驾驶员之间存在明显的个体差

异性ꎬ如年龄、性别、驾驶习惯等因素ꎬ均会影响疲

劳状态的判定ꎮ 当前疲劳驾驶数据集的构建往往

未能充分考虑这些差异ꎬ导致检测系统的适用性和

准确性受限ꎮ 需针对不同年龄段、性别的驾驶员开

展疲劳驾驶的试验研究ꎬ以丰富和优化数据集ꎬ确
保疲劳检测系统能够准确检测驾驶员疲劳状态ꎮ

(２) 检测手段的侵入性和接受度ꎮ 目前驾驶员

疲劳检测手段普遍存在一定程度侵入性ꎬ如需要佩

戴生理监测设备或是在车内安装多个摄像头和传

感器ꎮ 这种侵入性可能会对驾驶员的日常驾驶造

成干扰ꎬ引发驾驶员的抵触心理ꎬ降低其接受度ꎮ
为降低检测手段的侵入性ꎬ未来研究应探索更加隐

蔽或非接触式监测技术ꎮ
(４) 外界环境干扰ꎮ 在实际驾驶中ꎬ环境因素

如光线、天气及路况变化等会对疲劳检测造成干

扰ꎮ 驾驶员疲劳特征不明显也给准确检测带来挑

战ꎮ 未来疲劳驾驶检测技术需要在实时性和鲁棒

性上进一步提高ꎬ适应多变的驾驶环境并保证检测

数据可靠性ꎮ
(５) 数据集的获取与处理ꎮ 目前疲劳驾驶研究

主要依赖于实验室和模拟驾驶环境ꎬ这与实际道路

驾驶环境存在巨大差异ꎮ 这种差异会导致研究结

果的适用性和推广性受限ꎮ 未来研究应更多在真

实路况下进行ꎬ增强疲劳检测方法实际应用价值ꎮ
(６) 干预措施的实施与评估ꎮ 关于疲劳驾驶研

究主要集中在疲劳的检测手段上ꎬ对于疲劳预警和

控制技术研究相对较少ꎮ 即使检测技术不断完善ꎬ
如何在检测出疲劳迹象后有效预警和采取控制措

施ꎬ避免可能的安全事故ꎬ仍是一个需要深入研究

的课题ꎮ

５　 结束语

驾驶员疲劳检测一直以来都是汽车安全领域

的一个重要研究方向ꎬ因为疲劳驾驶是导致交通事

故的主要原因之一ꎮ 本综述回顾当前广泛研究的

驾驶员疲劳检测方法:(１)基于面部视觉特征的疲

劳驾驶检测方法ꎻ(２)基于生理信号特征的疲劳驾

驶检测方法ꎻ(３)基于车辆特征的疲劳驾驶检测方

法ꎻ(４)基于多源信息融合特征的疲劳驾驶检测方

法ꎮ 上述 ４ 种方法优劣势ꎮ
(１) 基于面部视觉特征的疲劳驾驶检测方法是

近年来备受关注的疲劳检测方法ꎮ 这种方法使用

摄像头来监测驾驶员的眼睛运动、面部表情ꎮ 这些

方法无需直接接触驾驶员ꎬ更容易实施ꎮ 图像的处

理和分析需要更多计算资源ꎮ 未来研究可以专注

于改进这些方法的实时性和鲁棒ꎮ
(２) 基于生理信号特征的疲劳驾驶检测方法一

直被认为是最可靠的疲劳检测方法之一ꎮ 这类方

法通过监测驾驶员的生理数据ꎬ如心率、皮肤电阻

和脑电图ꎬ识别疲劳状态ꎮ 这些生理信号在疲劳状

态下会发生变化ꎬ这种方法通常需要驾驶员佩戴特
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殊传感器ꎬ可能会引发隐私问题ꎮ 未来研究应该致

力于开发更便捷和隐私友好的生理信号采集方法ꎮ
(３) 基于车辆特征的疲劳驾驶检测方法是另一

个常用的疲劳检测方法ꎮ 这种方法通过监测车辆

的运动特征ꎬ如方向盘的移动和车道偏离ꎬ判断驾

驶员的疲劳程度ꎮ 这种方法不需要驾驶员佩戴传

感器ꎬ但仍然存在一些挑战ꎬ如不同驾驶风格和道

路条件的影响ꎮ 未来研究可以通过结合车辆行为

和生理信号提高检测准确性ꎮ
(４) 基于多源信息融合特征的疲劳驾驶检测方

法可以综合多个数据源的信息ꎬ更准确地检测驾驶

员疲劳状态ꎮ 例如ꎬ生理信号可以直接反映人体状

态ꎬ驾驶行为数据可以反映出驾驶员的操作习惯ꎬ
两者结合使用ꎬ可以提供更准确的疲劳检测ꎬ这两

种方法需要驾驶员佩戴仪器造成不便ꎬ结合面部视

觉信息和生理信息可以更细致地分析疲劳状态的

行为和生理表现ꎬ两类信息容易受到外界环境干

扰ꎮ 通过结合不同类型数据ꎬ可以降低误报率和漏

报率ꎬ可以应对单一传感器容易受到环境噪声干扰

降低模型鲁棒性问题ꎬ但多源信息融合特征的疲劳

检测方法仍然面临着诸多挑战ꎮ 多源信息的融合

增加了维护成本且需要更多计算和存储资源ꎻ不同

模态的数据特性各异ꎬ如何有效地进行数据预处

理、特征提取和融合策略设计是一个技术难点等ꎮ
未来研究方向:未来研究需针对上述挑战ꎬ开

发新的检测方法ꎬ提高个体化检测的准确性ꎬ减少

外界环境因素影响ꎮ 需要建立更加全面的数据收

集和处理框架ꎬ满足实际应用中对隐私保护和伦理

合规的要求ꎮ 研究应集中于开发非侵入式、长期舒

适的监测设备ꎬ提出有效疲劳干预和管理策略ꎮ
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ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋ￣
ｓｈｏｐｓ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ３３９￣３５７.

[８] ＰＡＮ Ｇꎬ ＳＵＮ Ｌꎬ ＷＵ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｙｅｂｌｉｎｋ￣ｂａｓｅｄ ａｎｔｉ￣ｓｐｏｏ￣
ｆｉｎｇ ｉｎ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｇｅｎｅｒｉｃ ｗｅｂｃａｍｅｒａ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２００７ ＩＥＥＥ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２００７:
１￣８.

[９] ＳＯＮＧ Ｆꎬ ＴＡＮ Ｘꎬ ＬＩＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｙｅｓ ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｓｔｉｌｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０１４ꎬ ４７
(９): ２８２５￣２８３８.

[１０] ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂꎬ ＭＡＴＴＡＲ Ｍꎬ ＢＥＲＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｂｅｌｅｄ
ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ:ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｉｎ ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｆａｃｅｓ ｉｎ Ｒｅａｌ￣Ｌｉｆｅ Ｉｍａｇｅｓ: Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ
Ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬ ａｎｄ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａꎬ ＵＳＡ: Ｈａｎｓ
Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓꎬ ２００８: １￣１５.

[１１] ＫＡＳＳＥＭ Ｈ Ａꎬ ＣＨＯＷＤＨＵＲＹ Ｍꎬ ＡＢＡＷＡＪＹ Ｊꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｙａｗｎ ｂａｓｅｄ ｄｒｉｖｅｒ ｆａｔｉｇｕｅ ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＥＰｉＣ
Ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １０(６９): ３７２￣３８２.

[１２] ＷＥＮＧ Ｃ Ｈꎬ ＬＡＩ Ｙ Ｈꎬ ＬＡＩ Ｓ Ｈ. Ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ
[Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＡＣＣＶ ２０１６
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１７: １１７￣１３３.

[１３] ＧＨＯＤＤＯＯＳＩＡＮ Ｒꎬ ＧＡＬＩＢ Ｍꎬ ＡＴＨＩＴＳＯＳ Ｖ. Ａ ｒｅａｌ￣
ｉｓｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｄｒｏｗｓ￣
ｉｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: １７８￣１８７.

[１４] ＭＡＳＳＯＺ Ｑꎬ ＬＡＮＧＯＨＲ Ｔꎬ ＦＲＡＮＣＯＩＳ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ＵＬｇ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄａｔａｂａｓｅ (ｃａｌｌｅｄ ＤＲＯＺＹ)
ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｕｓｅ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１６ ＩＥＥＥ
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Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
(ＷＡＣＶ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: １￣７.

[１５] ＲＯＴＨ Ｍꎬ ＧＡＶＲＩＬＡ Ｄ Ｍ. ＤＤ￣ｐｏｓｅ￣ａ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｄｒｉｖｅｒ
ｈｅａｄ ｐｏｓｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１９ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ (ＩＶ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ９２７￣９３４.

[１６] ＤＩＡＺ Ｃ Ｋꎬ ＨＥＲＮ Ａꎬ ＬＯＰＥＺ Ａ Ｍ. Ａ ｒｅｄｕｃｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｔ ｆｏｒ ｄｒｉｖｅｒ ｈｅａｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ４５: ９８￣１０７.

[ １７] ＴＺＩＭＩＲＯＰＯＵＬＯＳ Ｇ. Ｐｒｏｊｅｃｔ￣ｏｕｔ ｃａｓｃａｄｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｗｉｔｈ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５:３６５９￣
３６６７.

[１８] ＢＯＲＧＨＩ Ｇꎬ ＶＥＮＴＵＲＥＬＬＩ Ｍꎬ ＶＥＺＺＡＮＩ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｏｓｅｉｄｏｎ: ｆａｃｅ￣ｆｒｏｍ￣ｄｅｐｔｈ ｆｏｒ ｄｒｉｖｅｒ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ
ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ４６６１￣４６７０.

[１９] ＭＡＲＴＩＮ Ｍꎬ ＲＯＩＴＢＥＲＧ Ａꎬ ＨＡＵＲＩＬＥＴ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｒｉｖｅ ａｎｄ ａｃｔ: ａ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ
ｄｒｉｖｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１９: ２８０１￣２８１０.

[２０] ＯＲＴＥＧＡ Ｊ Ｄꎬ ＫＯＳＥ Ｎꎬ ＣＡＮＡＳ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｍｄ: ａ
ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｄｒｉｖｅｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌｅｒｔｎｅｓｓ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２０ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒ￣
ｍａｎ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２０: ３８７￣４０５.

[２１] ＹＡＮＧ Ｃꎬ ＹＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. ＦａｔｉｇｕｅＶｉｅｗ: ａｍｕｌｔｉ￣
ｃａｍｅｒａ ｖｉｄｅｏ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｖｉｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒ￣
ｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２２ꎬ ２４(１): ２３３￣２４６.

[２２] ＬＩ Ｙꎬ ＷＥＩ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏ￣ｅｘ￣
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ: ａ ｓｕｒｖｅｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ １３(４): ２０２８￣２０４６.

[２３] ＶＩＯＬＡ Ｐꎬ ＪＯＮＥＳ Ｍ. Ｒａｐｉｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ
ｂｏｏｓｔｅｄ ｃａｓｃａｄｅ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２００１ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ
ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２００１ꎬ １: ５１１￣５１８.

[２４] ＲＡＨＭＡＮ Ａꎬ ＳＩＲＳＨＡＲ Ｍꎬ ＫＨＡＮ Ａ. Ｒｅａｌ ｔｉｍｅ
ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｅｙｅ ｂｌｉｎｋ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１５ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ (ＮＳＥＣ) . ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５:
１￣７.

[２５] ＳＯＭＭＥＲ Ｄꎬ ＧＯＬＺ Ｍ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＥＲＣＬＯＳ ｂａｓｅｄ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｆａｔｉｇｕｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１０ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ

ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ. Ｐｉｓｃａｔ￣
ａｗａｙꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１０: ４４５６￣４４５９.

[２６] ＢＡＣＣＯＵＲ Ｍ Ｈꎬ ＤＲＩＥＷＥＲ Ｆꎬ ＫＡＳＮＥＣ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃａｍｅｒａ￣ｂａｓｅｄ ｅｙｅ ｂｌｉｎｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ
ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１９ ＩＥＥＥ Ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ( ＩＶ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ９８７￣９９３.

[ ２７] ＴＺＩＭＩＲＯＰＯＵＬＯＳ Ｇ. Ｐｒｏｊｅｃｔ￣ｏｕｔ ｃａｓｃａｄｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｗｉｔｈ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ
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Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ( ＩＣＩＴＩＳＥＥ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７:
２３５￣２３８.

[４７] ＢＡＢＡＥＩＡＮ Ｍꎬ ＭＯＺＵＭＤＡＲ Ｍ. Ａｐｐｌｙｉｎｇ ＨＲＶ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｌｉｎｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０２１ ＩＥＥＥ １１ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ａｎｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ (ＣＣＷＣ) .
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２１: １２￣２１.

[４８] ＬＡＷＯＹＩＮ Ｓ Ａꎬ ＦＥＩ Ｄ Ｙꎬ ＢＡＩ Ｏ. Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔｓ ( ＩＭＵｓ) ａｓ ｖｅｈｉｃｕｌａｒ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｄｒｏｗｓｙ ｄｒｉｖｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｗｈｅｅｌ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｏｐｅｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１４ꎬ ４(４): １６６￣１７７.

[４９] ＬＩ Ｐꎬ ＭＥＺＩＡＮＥ Ｒꎬ ＯＴＩＳ Ｍ Ｊ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｍａｒｔ ｓａｆｅｔｙ
ｈｅｌｍｅｔ ｕｓｉｎｇ ＩＭＵ ａｎｄ ＥＥＧ ｓｅｎｓｏｒｓ ｆｏｒ ｗｏｒｋｅｒ ｆａｔｉｇｕｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１４ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃ ａｎｄ Ｓｅｎｓｏｒｓ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
(ＲＯＳＥ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１４: ５５￣６０.

[５０] ＬＡＷＯＹＩＮ Ｓꎬ ＦＥＩ Ｄ Ｙꎬ ＢＡＩ Ｏ. Ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ￣ｂａｓｅｄ
ｓｔｅｅｒｉｎｇ￣ｗｈｅｅｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒ ｄｒｏｗｓｙ￣ｄｒｉｖｉｎｇ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ
２２９(２): １６３￣１７３.

[５１] 毛喆. 机动车疲劳驾驶行为识别方法研究[Ｄ] . 武汉:
武汉理工大学ꎬ ２０１１.
ＭＡＯ Ｚｈｅ. Ｒｅａｓｅｒｃｈ ｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｒ [ Ｄ ] . Ｗｕｈａｎ: Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎ￣
ｏｌｏｇｙꎬ ２０１１.

[５２] ＺＨＥＮ Ｈ Ｇꎬ ＤＩＮ Ｌꎬ ＨＯＮＧ Ｙ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉ￣
ｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｔｅｅｒｉｎｇ
ｗｈｅｅｌ ａｎｇｕｌａｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１７ ９ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＩＣＭＴＭＡ ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ
ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ９９￣１０１.

[５３] 屈肖蕾. 基于转向操作和车辆状态的疲劳驾驶检测方

法研究[Ｄ] . 北京: 清华大学ꎬ ２０１３.
ＱＵ Ｘｉａｏｌｅｉ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｔａｔｅ[Ｄ] . Ｂｅｉｊｉｎｇ:
Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０１３.

[５４] 毕雁冰. 高速汽车车道偏离预警系统可行区域感知算

法研究[Ｄ] . 长春: 吉林大学ꎬ ２００６.
ＢＩ Ｙａｎｂｉｎｇ. Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｈｉｇｈｗａｙ
ｌａｎｅ ｄｅｐａｒｔｕｒｅ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｄｒｉｖａｂｌｅ ａｒｅａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
[Ｄ] . Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ: Ｊｉｌｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２００６.

[５５] ＫＡＴＳＵＫＩ Ｔꎬ ＺＨＡＯ Ｋꎬ ＹＯＳＨＩＺＵＭＩ Ｔ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｆｒｏｍ ｃａｒ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒｓ
ｕｓｉｎｇ ｗｅａｋｌｙ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＣＡＳＳＰ
２０２０￣２０２０ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ
Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＩＣＡＳＳＰ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ
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ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: ３００２￣３００６.
[５６] 蔡素贤ꎬ杜超坎ꎬ周思毅ꎬ等. 基于车辆运行数据的疲劳

驾驶状态检测[ Ｊ] . 交通运输系统工程与信息ꎬ ２０２０ꎬ
２０(４): ７７￣８２.
ＣＡＩ Ｓｕｘｉａｎꎬ ＤＵ Ｃｈａｏｋａｎꎬ ＺＨＯＵ Ｓｉｙｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｔｉｇｕｅ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｄａｔａ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ ２０(４): ７７￣８２.

[５７] ＹＮＡＧ Ｇꎬ ＬＩＮ Ｙꎬ ＢＨＡＴＴＡＣＨＡＲＹＡ Ｐ. Ａ ｄｒｉｖｅｒ ｆａ￣
ｔｉｇｕｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ
２０１０ꎬ １８０(１０): １９４２￣１９５４.

[５８] ＡＫＩＮ Ｍꎬ ＫＵＲＴ Ｍ Ｂꎬ ＳＥＺＧＩＮ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ｖｉｇｉｌａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ａｎｄ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ [ Ｊ] .
Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２００８ꎬ １７: ２２７￣２３６.

[５９] ＢＡＩ Ｊꎬ ＹＵ Ｗꎬ ＸＩＡＯ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｗｏ￣ｓｔｒｅａｍ ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ
５２(１２): １３８２１￣１３８３３.

[６０] 方浩杰ꎬ董红召ꎬ林少轩ꎬ等. 多特征融合的驾驶员疲劳

状态检测方法[Ｊ] . 浙江大学学报(工学版)ꎬ ２０２３ꎬ ５７
(７): １２８７￣１２９６.
ＦＡＮＧ Ｈａｏｊｉｅꎬ ＤＯＮＧ Ｈｏｎｇｚｈａｏꎬ ＬＩＮ Ｓｈａｏｘｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｒｉｖｅｒ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ
ｆｕｓｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２３ꎬ ５７(７): １２８７￣１２９６.

[６１] ＳＨＡＨ Ｊꎬ ＣＨＯＵＧＵＬＥ Ａꎬ ＣＨＡＭＯＬＡ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｖｅｌ
ｗｅｌｃｈ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｂａｓｅｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍｉｃｒｏｓｌｅｅｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｅｌｅｃｔｒｏｄｅ ＥＥＧ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ５４９: １２６３８７￣
１２６３９９.

[６２] 张弯. 基于脑电与眼电融合的便携式疲劳驾驶检测方

法优化[Ｄ] . 西安: 西安理工大学ꎬ ２０２３.
ＺＨＡＮＧ Ｗａｎ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ａ ｐｏｒｔａｂｌｅ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ＥＥＧ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＥＯＧ

[Ｄ] . Ｘｉ′ａｎ: Ｘｉ′ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２３.
[６３] ＬＥＥ Ｂ Ｇꎬ ＣＨＵＮＧ Ｗ Ｙ. Ａ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ￣ｂａｓｅｄ ｄｒｉｖｅｒ

ｓａｆｅｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ
２０１２ꎬ １２(１２): １７５３６￣１７５５２.

[６４] ＨＡ Ｕꎬ ＹＯＯ Ｈ Ｊ. Ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｅａｒ￣ｍｏｄｕｌｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｌａｒｍ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ
ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ (ＢｉｏＣＡＳ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ５３６￣５３９.

[６５] ＢＯＹＲＡＺ Ｐꎬ ＡＣＡＲ Ｍꎬ ＫＥＲＲ Ｄ. Ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒ ｄｒｉｖｅｒ
ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ: Ｐａｒｔ Ｄ: Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２００８ꎬ ２２２(１１): ２０４１￣２０６２.

[６６] ＳＵＮＡＧＡＷＡ Ｍꎬ ＳＨＩＫＩＩ Ｓꎬ ＮＡＫＡＩ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｒｅ￣
ｈｅｎｓｉｖｅ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｌｅｖｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｕｌ￣
ｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓｏｒｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０１９ꎬ ２０
(７): ３７０９￣３７１７.

[６７] ＪＯＳＨＩ Ａꎬ ＫＹＡＬ Ｓꎬ ＢＡＮＥＲＪＥＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎ￣ｔｈｅ￣ｗｉｌｄ
ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０２０ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ
( ＩＶ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: ２０７￣２１２.

[６８] ＢＥＫＨＯＵＣＨＥ Ｓ Ｅꎬ ＲＵＩＣＨＥＫ Ｙꎬ ＤＯＲＮＡＩＫＡ Ｆ.
Ｄｒｉｖｅｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ｈｙ￣
ｂｒｉｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ [ Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２２ꎬ ２５２: １０９４３６￣１０９４４６.

[６９] ＳＵＮ Ｙꎬ ＹＵ Ｘ. Ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｄｒｉｖｅｒ ａｓｓｉｓ￣
ｔａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｖｉｔａｌ ｓｉｇｎａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１４ꎬ １８
(６): １９３２￣１９３９.

[７０] ＱＩＡＮ Ｋꎬ ＫＯＩＫＥ Ｔꎬ ＮＡＫＡＮＵＲＡ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０２１ꎬ ２３(８): １１５３９￣１１５４８.
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