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基于数据融合的疲劳驾驶检测算法
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摘 要：为减少交通事故，采用基于数据融合的疲劳检测技术以提高疲劳检测精度 . 通过驾驶行为与车辆

跟踪技术研究现状分析，选择眼睑遮住瞳孔的面积超过 80%的 P80和眨眼次数指标作为眼部特征参数、车

辆越线指标作为驾驶行为特征参数 . 将两个特征参数分为 3类，分别为：清醒状态、轻微疲劳状态、疲劳状

态；最后通过支持向量机算法建立基于数据融合的疲劳检测模型 . 实验结果分别为灵敏度为 86.45%，检测

准确率为 85.79%，特异度为 84.63%，较单一数据源的疲劳检测方式精准，建立的融合模型提高了疲劳检测

的准确性 .
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Detection Algorithm of Fatigue Driving Based on Data Fusion

LI Juan1，WANG Fu*1，WANG Weifeng2，WANG Enjun1，YANG Yang1

1. School of Resources and Civil Engineering，Wuhan Institue of Technology，Wuhan 430074 China；
2. Intelligent Tansportation Design Research Center of Jiangsu Province Traffic Planning and Design Institute，Co. LTD，

Nanjing 210014，China

Abstract：To reduce traffic accidents，we adopted fatigue detection technology based on data fusion to improve
the accuracy of fatigue detection. By analyzing the driving behavior and vehicle tracking technology，P80（the
eyelids cover the pupillary area of more than 80%）and blink frequency were selected as the eye characteristic
parameters，and the vehicle cross line was selected as the driving behavior characteristic parameters. The two
characteristic parameters were divided into three categories，the waking state，mild fatigue and fatigue；finally，
the fatigue detection model based on data fusion was established by supporting vector machine. Experimental
results show that the sensitivity is 86.45%，the detection accuracy is 85.79%，and the specificity is 84.63%，

which is more accurate compared with the fatigue detection method based on single data source. It is concluded
that the established fusion model can improve the accuracy of fatigue detection.
Keywords：driving behavior；fatigue detection；lane departure；P80；supporting vector machine；data fusion

1 引 言

国内外交通管理机构对交通事故数据进行统

计分析，得出疲劳驾驶、超速驾驶等危险驾驶行为

是导致交通事故的重要原因. 为了缓解危险驾驶

行为引发的道路交通事故，各国普遍以法律法规

的形式对营运车辆驾驶员作息时间进行了严格规

定. 然而，由于驾驶员安全意识薄弱、运输企业监

管不到位、危险驾驶行为不易判别等原因，限制了

政策法规在预防危险驾驶行为中所起的作用. 因
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此，如果能利用技术手段对危险驾驶行为和车辆

行驶状态实行有效的监测和预警，及时发现驾驶

员疲劳驾驶、超速行驶等违法行为，一方面能从根

源上有效避免交通运输事故发生，另一方面也有

利于对驾驶员安全驾驶进行更为有效的管理，规

范驾驶员行车驾驶习惯，减少交通事故率.
目前，疲劳驾驶行为与车辆跟踪的相关研究

主要是从眼部特征、脑电波特征、驾驶行为特征等

方面数据的数据融合研究，其中采用D-S证据理论

的数据融合模型［2］，采用贝叶斯理论的数据融合模

型［3］，采用 SVM算法的数据融合模型［7］，本文主要

采用眼部状态特征和车道偏离驾驶行为特征，利

用 SVM数据融合算法整合基于人眼的疲劳判别、

基于车道偏离的疲劳判别的数据，研究建立基于

数据融合的疲劳判别模型.
2 基于数据融合的疲劳检测模型

数据采集为货车驾驶过程中产生的车载数

据，结合眼部特征数据和车道偏离驾驶行为数据，

提出采用支持向量机算法对两种数据源进行数据

融合，进而解决单个数据源疲劳检测不准确的问

题. 算法具体流程如图 1所示.

2.1 眼部特征参数

采用 PERCLOS 算法关键是能够精准的判断

出驾驶员眼睛的闭合状态. 具体流程如图 2所示.

2.1.1 人脸检测定位算法 在进行数据预处理的

基础上，选择 AdaBoost分类器算法，根据人脸的特

征完成检测定位. 算法步骤如下：

1）人脸分类器的训练：每一个人脸特征训练

弱分类器 hi ，其构造函数为

h( )x =
ì
í
î

1 Pj fj( )x < pjθj

0 其他
（1）

其中，fj 为人脸特征，θj 为相应阀值，pj 是控

制不等式方向的校验器，pj ± 1 ，x 是图像中一个

24×24像素大小的 harr-like子窗口. 计算出每个元

素 M ( )xnyn 与相对应的弱分类器 hj 之间的误差

εi = å
i

ωi ||hj( )xi - yi ，选出容错率最小的弱分类器

ht ，更 新 其 权 值 ，令 ωt + 1 i =ωt i β
1 - ei ，其 中

βt = εt ( )1 - εt ，ei = 0 表示 xi 分类正确，ei = 1 表示

xi 分类错误，通过上述一系列步骤形成了基于人

脸某一特征的分类器，即

h( )x =
ì
í
î

ï

ï

1 å
t = 1

T

αt ht( )x  1
2åt = 1

T

αt

0 其他

（2）

其中，αt = log 1
βt

.
2）人脸分类器：训练出一系列基于人脸不同

特征的分类器，并通过级联的方式形成人脸分类

器. 最后将所有分割好的人脸区域通过人脸分类

器，精确定位出人脸的区域.
2.1.2 人眼检测定位算法

1）粗定位：采用三庭五眼的几何方法粗略定

位人眼在脸部的位置.
2）精确定位：在所有人脸器官中，眼睛的结构

最为复杂，复杂度也最大. 将上一步粗定位确定的

搜索区域内等分为 8×4的小块，进行复杂度计算，

公式如下：

C ( )A = 1
S ( )A å

i
å

j

Edge( )A （3）
其中，Edge 为边缘检测算子，S ( )A 为 A 区域

的面积.
得到复杂度最大的 10个小块，将相邻小块合

并后剔除孤立小块，根据人眼分布的对称性，最终

得到人眼的精确位置.
2.1.3 人眼状态识别 采用Hough变换的方法进

行检测，将图像空间转换为参数空间，以参数的形

式描述图像中的区域边界，可以有效减少噪声和

曲线间断对识别结果的影响. Hough变换对圆的检

测过程如下：

设定 {（xi，yi）|i=1，2，3，…，n}为图像平面内需

要确定圆周上点的集合，集合中某一点（x，y）的参

图 2 基于眼部特征的疲劳检测算法

Fig.2 Fatigue detection algorithm based on
characteristics of eye
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图 1 算法流程图

Fig. 1 Flowchart of algorithm
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数坐标（a，b，c）可表示为方程：

( )x - a
2
+ ( )y - b

2
= r2 （4）

通过Hough变换将参数空间进一步分割为累

加器单元 A（i，j，k），同时对累加器单元进行置零.
以 ( )x - a

2
+ ( )y - b

2
= r2 为根据对参数进行循环计

算，当值 a（m）得到了对应的 b（p）、r（q），那么 A（m，

p，q）的值加 1. 取值最大的累加器所对应的参数

（a，b，c）即为图像平面内所要求的圆心坐标和半

径值. 眼睛在睁开状态下，眼珠近似于圆形，用

Hough变换去检测一个眼睛到底有没有露出眼珠，

即可判断眼睛的开闭状态.
2.1.4 人眼状态疲劳检测算法 PERCLOS算法最

早由卡内基梅隆研究所在 1994年提出，美国联邦

高速公路管理局在 1999年，通过对比实验，证明了

PERCLOS算法所反映驾驶员疲劳程度的有效性.
PERCLOS算法的常用计算模型有 P70、P80以及 EM
三种，其中 P80被认为最能反映人的疲劳程度，其定

义为眼睑遮住瞳孔的面积超过 80%时判定眼睛为

闭合状态.
采用 PERCLOS算法得到的值判定疲劳程度，

其计算方式为眼睛闭合帧数占总帧数的比值，即：

P = n
N

´ 100% （5）
其中，N 表示一定时间内的人眼图片总帧数，

n 表示其中为闭合状态的人眼图片帧数.
大量研究表明，在 PERCLOS算法中，取 P值的

阀值为 40%能够很好的实现对驾驶员的疲劳检

测. 本研究计算单位时间内 P值，当 P＞40%时，判

断驾驶员处于疲劳状态；当 P≤40%且每分钟眨眼

次数小于 5，同样判断驾驶员处于疲劳状态. 疲劳

检测的主要流程如下：

1）根据人眼状态识别结果，定义睁、闭眼状态

表示分别为“+1”、“-1”，则驾驶员的眼睛状态就是

一个“+1”、“-1”的时间序列.
2）计算 P值. 每隔 30 s统计检测到的总帧数和

闭眼的帧数，即时间序列中“-1”所占的比例，同时

计算人眼状态由“+1”变为“-1”的次数，即眨眼次

数 fB.
3）根据 P值和眨眼次数对驾驶员疲劳进行判

断.
综合以上结果，将眼部特征参数对应于疲劳

度，其中 0代表清醒状态，1代表轻微疲劳状态，2
代表疲劳状态. 其对应结果如表 1所示.
2.2 驾驶行为参数

采用 Hough变换方法对疲劳驾驶的检测，在

此之前需要对道路数据进行图像预处理，并利用

车道线模型构建模拟车道线数据. 算法流程如图 3
所示.

2.2.1 图像预处理 对采集到的图像数据经灰度

化处理、平滑处理、Sobel算子边缘检测、阈值分割

的图像预处理后得到的结果，将最终结果应用于

模型的构建.
2.2.2 建立车道线模型

1）道路形状

当车辆在高速公路行驶时，拐弯处弯度变化

比较缓慢. 因此，可以用回旋曲线来描述高速公路

的形状，对直线与弯道连接部分进行平滑处理，模

型表达式为

C ( )L = C0 + C1·L （6）
其中，C0 为曲线初始点曲率，C1 为曲率变化

率，C ( )L 为距离初始点距离为 L时的曲率. 由公式

（2~6）可知，回旋曲线中任一点的曲率和改点到初

始点的距离成正比，只需要确定 C0 、C1 两个参数

就可以确定道路的形状.
2）道路宽度和道路平坦假设

假设道路的宽度基本保持不变且较为平坦，

这样就可以把对车道线的检测转换为对图像中平

行区域的监测，同时利用车道线特征将图像从二

维空间映射到三维空间. 道路的透视情况如图 4所
示.

P80

blink

condition attributes
0

P80 < 20%

h≥7

1
20%  P80 < 40%

5≤h＞7

2
P80  40%

h＜5

表 1 眼部特征疲劳度

Tab. 1 Fatigue degree of eye characteristics
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图 3 基于车道偏离的疲劳检测算法

Fig. 3 Fatigue detection algorithm based on lane departure

图 4 车道线模型

Fig. 4 Model of lane line
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M ( )xey
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其中，Vp为车道线在二维空间中的消失点，hz

为经过消失点的水平线，P1( )x1y 为左车线上点，

其在右车道线上的对应点位 Pr( )xry ，M ( )xey

则为左右车道线中点，根据透视原理可得

D = k ( )y - hz （7）
其中，hz 为横坐标值，y为纵坐标值，D为道路

的宽度，k为比例系数. 由道路宽度估计出 M ( )xey

的值，则可由式（8）求出 hz 、k的值继而得到每一

点的D值.
ì

í

î

ïï

ïï

P1 = xe -
D
2
= xe -

k ( )y - hz

2

Pr = xe +
D
2
= xe +

k ( )y - hz

2

（8）

2.2.3 车道偏离的疲劳检测 Hough变换对噪声

的干扰不敏感，可在很大的噪声下完成直线或者

是曲线的检测，因此本研究选择该算法对经预处

理得到的特征图像进行处理，求出参数 K、车道中

线、消失点，得到直线检测结果.
在（x，y）直角坐标系中的两点经过关系映射

后在参数空间中成为两条相交的直线，表示为

y=kx+b （9）
其中，k为直线的斜率；b为直线的截距. 可采

用“投票机制”，遍历（b，k）空间中各个点得到票

数，得票数高的胜出 . 但是（x，y）空间中的直线与

x轴趋近于垂直时，斜率 k会趋向于无穷，这时采用

（β，θ）空间变换更便于直线的描述：

β = x cos θ + y sin θ （10）
方程（2~10）将（x，y）空间中点变换为（ β ，θ）

空间中的正弦曲线，利用点与正弦曲线的对偶性，

实现对直线的检测. 算法将特征点带入到处理好

的 θÎ[ )0，π 范围内值计算出 β 值，在两个值都已

知的情况下对（ β ，θ）空间中对应的结构值加 1，将
所有的特征点进行一次变换，最后得到直线的参

数.
选择数据结构中（x，y）对应累加器较大的点

作为目标直线，将其进行 Hough逆变换就可得到

相应的直线方程中 k、b的值与 β 、θ的关系，其公式

为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

bleft = ρ left cos( )θ left + π 2

kleft = tan( )θ left + π 2

b right = ρ right sin( )θ right

kright = tan( )θ right + π 2

（11）

消失点公式如下：

Vp = (kleft·b right - kright·bright)/(kleft·kright) （12）
采用二阶 TLC（Time to Lane Crossing）算法，对

车辆的单次跨越车道线情况进行判别，进而计算

一段时间内的跨越次数，从而对驾驶员是否疲劳

驾驶进行判别.
整个判别过程中需要设定两个阀值：

1）车辆将要触碰车道线边缘的时间阀值 T；
2）一段时间内车辆跨越车道线的次数阀值N.
二阶 TLC算法判断是否产生一次车道线跨越

的公式为

tc =
-v1 + v2

1 + 2a1d

a1

< T （13）
其中，tc 为计算出的车前轮边缘将要触碰车

道线的时间，d 为车前轮边缘与车道线边缘的距

离，v1 为车侧向速度，a1 为车辆的侧向加速参数，

T为车辆将要触碰车道线的时间阀值. 根据上述方

法判断车辆在一段时间内跨越车道线的次数，当

超过阀值 N 时则认为驾驶员处于疲劳驾驶的状

态.
综合以上结果，将驾驶行为参数对应于疲劳

度，其中 0代表清醒状态，1代表轻微疲劳状态，2
代表疲劳状态. 其对应结果如表 2所示.

2.3 基于支持向量机 SVM的疲劳检测模型

基于 SVM建立疲劳驾驶检测模型. 按照上述

所得的特征参数分别为：P值；眨眼频率 fB；跨越车

道线的次数 t. 建立过程分为以下 4步：1）模型输

入，输入特征参数；2）模型训练，采用径向基核函

数训练模型参数；3）模型应用，将模型应用在实际

采集数据中；4）模型检验，利用测试样本对数据融

合模型进行评价检验.
2.3.1 模型输入 本文中的三项特征参数的量纲

不一致，量纲的不一致将会影响数量级较小的特

征参数对模型的贡献，因此需要对三项特征参数

做量纲归一化处理.
x′i =

2xi - xmax - xmin

xmax - xmin

，i=1，2，…，N （14）
其中，x是原始特征参数分量；x′i 为归一化后

特征参数分量，x′iÎ[-11] ；xmax 和 xmin 是训练样

vehicles across the lane number
at unit time t

condition attributes
0

n  2

1
2 < n  4

2
n > 4

表 2 驾驶行为特征疲劳度

Tab. 2 Fatigue degree of driving behavior features
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本的原始特征参数中的最大值和最小值；N是训练

样本集的总数.
2.3.2 模型训练 由于疲劳驾驶状态的迁移规律

复杂，采用径向基核函数作为疲劳特征子集从原

始空间向线形空间转化的模型函数. 径向基 RBF
核函数有两个重要的待定变量，惩罚系数 C和核

变量γ . 惩罚系数 C控制驾驶人疲劳检测模型的识

别准确度，核变量γ决定原始空间的非线性问题变

换到高维空间后的线形可分性. 以模型在测试集

上的识别准确度作为两个待定变量优化的目标函

数，采用网格寻优法搜寻最优的变量组合（C，γ），

即

max
Cγ J (X ) =

nx

Nx

（15）

s.t.，C= 2-8，2-7，…，28 （16）
γ=2-8，2-7，…，28 （17）

2.3.3 模型应用 在实验视频数据截取选择时间

大于 60 s的数据段若干组，随机选择一定数量的

驾驶样本，分为正常驾驶样本，疲劳驾驶样本，测

试样本数据.
基于 5重交叉验证法对疲劳驾驶检测模型的

检测准确度进行评价，采用网格寻优法搜寻最优

的变量组合（C，γ）. 当交叉验证准确率为 90%时，

模型达到最优，此时，C=3，γ=54.
2.3.4 模型检验 从样本集中选择 70组正常驾驶

样本和 30组疲劳驾驶样本对本文搭建的疲劳驾驶

检测模型进行测试. 测试结果如图 5所示，正常驾

驶类标签为 1，疲劳驾驶类标签为 2.

model checking fatigue driving
normal driving

driver's actual status
fatigue driving

true positive（TP）

false negative（FN）

normal driving
false positive（FP）

true negative（TN）

表 3 评价函数相关变量关系

Tab. 3 Relationship between relevant variables for evaluation function

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Test samples

2

1

0

Cla
ssl

abe
l

Actual status
Test results

图 5 模型检测结果

Fig. 5 Test results of model
综上所述，再对模型检测结果做数据挖掘分

析，引入灵敏度 S，准确率 A，差异度 SP 3个模型评

价函数，其计算公式为：

S =
TP

TP + FN

´ 100% （18）
A =

TPN

TON

´ 100% （19）

SP =
TN

TN + FP

´ 100% （20）
其中，A代表所有样本中正确识别率；S表示疲

劳驾驶样本中疲劳检测输出的比率；SP表示正常

驾驶中正常驾驶输出的比率；TRN为正确识别的样

本数；TON为总样本数；TP为真阳性样本数，即实际

状态与检测结果均为疲劳驾驶的样本数；FP为假

阳性样本数，即实际状态为正常驾驶，输出为疲劳

驾驶的样本数；TN为真阴性样本数，即实际状态与

输出结果均为正常驾驶状态的样本数；FN为假阴

性样本数，即实际状态为疲劳驾驶，输出为正常驾

驶的样本数. 各变量的相关关系如表 3所示.
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结合驾驶人的眼部特征参数和车道偏离的驾

驶行为特征参数，采用支持向量机的算法对两种

特征参数进行数据融合，得出疲劳检测数据融合

模型. 经实际道路上的测试表明，本文算法研究结

果实现了两种数据的数据融合，相对于单一数据

源的疲劳检测结果，本文算法研究在疲劳检测准

确性上得到很大提高.
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综合以上描述，检测模型的检测结果如表 4所
示，灵敏度为 86.45%，检测准确率为 85.79%，特异

度为 84.63%.
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表 4 模型检测结果

Tab. 4 Results of model test
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