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伪 3D 卷积神经网络与注意力机制
结合的疲劳驾驶检测

庄员,戚湧
南京理工大学计算机科学与工程学院, 南京　 210094

摘　 要: 目的　 复杂环境下的疲劳驾驶检测是一个具有挑战性的技术问题。 为了充分利用驾驶员面部特征信息与

时间特征,提出一种基于伪 3D(Pseudo-3D,P3D)卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)与注意力机制的

驾驶疲劳检测方法。 方法　 采用伪 3D 卷积模块进行时空特征学习;提出 P3D-Attention 模块,利用 P3D 的结构融合

双通道注意力模块和适应的空间注意力模块,提高对重要通道特征的相关度,增加特征图的全局相关性,将多层深

度卷积特征进行融合。 利用双通道注意力模块分别在视频帧之间和每一帧的通道上施加关注, 去除背景和噪声对

识别的干扰,使用自适应空间注意模块使模型训练更快、收敛更好;使用 2D 全局平均池化层替代 3D 全局平均池化

层获得更具表达能力的特征,进而提高网络收敛速度;运用 softmax 分类层进行分类。 结果　 在公共数据集 YawDD
(a yawning detection dataset)上开展对比实验,本文方法在测试集上的 F1-score 检测准确率达到 99. 89% ,在打哈欠

类别上召回率达到 100% ;在数据集 UTA-RLDD(University of Texas at Arlington real-life drowsiness dataset)上,本文

方法在测试集上的 F1-score 检测准确率达到 99. 64% ,在困倦类别上召回率达到 100% ;与 Inception-V3 融合 LSTM
(long short-term memory)的方法相比,本文方法模型大小为 42. 5 MB,是其模型大小的 1 / 9,本文方法预测时间约

660 ms,是其 11% 左右。 结论　 提出一种基于伪 3D 卷积神经网络与注意力机制的驾驶疲劳检测方法,利用注意力

机制进一步分析哈欠、眨眼和头部特征运动,将哈欠行为与说话行为动作很好地区分开来。
关键词:3D 卷积神经网络;伪 3D 卷积;全局平均池化;注意力机制;疲劳驾驶

Driving fatigue detection based on pseudo 3D convolutional
neural network and attention mechanisms

Zhuang Yuan, Qi Yong
School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing　 210094, China

Abstract: Objective Fatigue driving is one of the main causes of traffic accidents. Drivers in fatigue state will have
reduced alertness, weakened ability to deal with abnormal events, and inability to react traffic control and dangerous events,
which will lead to accidents. The current technology for detecting fatigue driving behavior can be divided into three methods
based on physiological parameters, vehicle behavior, and facial feature analysis. Detection methods based on physiological
parameters require various sensors. These sensors use physiological signals to detect the driver’s drowsiness, but they need
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contact with the driver’s body, rely on expensive equipment, and are invasive. Detection methods based on vehicle behav-
ior use vehicle behavior parameters, such as lane departure detection, steering wheel angle, and yaw angle information, to
detect driving fatigue behavior, but they also depend on external factors such as road conditions. Detection methods based
on facial feature analysis need to extract feature points from the driver’s facial features and compare the driver’s perform-
ance in fatigue or normal conditions by detecting fatigue behavior characteristics such as eye state, blinking, and yawning.
Compared with the two earlier methods, this method has the advantages of noninvasiveness and easy implementation. In
several current methods, spatiotemporal features cannot be well integrated, and interference of background and noise on
recognition is not removed. This paper proposes a driving fatigue detection method based on pseudo 3D (P3D) convolutional
neural network (CNN) and attention mechanism to solve these problems. Method The dataset is cropped into small videos
of around 5 s each. The training video data interval is 90 video frames, and the picture resolution is set to 80 × 80 × 3.
First, the feature map of each frame is fully extracted through the P3D module to generate a fixed-size feature set. Second,
the P3D structure uses a 1 × 3 × 3 convolution kernel and a 3 × 1 × 1 convolution kernel to simulate 3 × 3 × 3 convolution in
the spatial and time domains, decoupling 3 × 3 × 3 convolutions in time and space. Based on the feature that P3D decouples
3 × 3 × 3 convolutions in time and space, a module named P3D-Attention is proposed. The 3D convolutional neural network
and attention mechanism are integrated to improve the correlation of important channel features, increase the global correla-
tion of feature graphs, and remove the interference of background and noise on recognition by translating 3D temporal and
spatial features into 2D features and embedding them in the dual-channel and spatial attention modules. The dual-channel
attention module is used to apply attention on video frames and channels of each frame, which removes the interference of
background and noise on recognition. For driving scenarios, this paper selects convolution kernels of different sizes to adapt
to convolution features of different depths and uses the adaptive spatial attention module to make the model training converge
faster and better. Afterward, 2D global average pooling layer is used instead of 3D global average pooling layer to obtain
more expressive features, improving network convergence speed. Finally, the softmax classification layer is used for classi-
fication. Result A comparative test is performed on the public dataset———a yawning detection dataset (YawDD) . The
detection accuracy of the method in this paper reaches 98. 75% , and the recall rate of the yawning category reaches 100% .
On the University of Texas at Arlington real-life drowsiness dataset (UTA-RLDD), the F1-score detection accuracy of the
method in this paper reaches 99. 64% on the test set, and the recall rate reaches 100% in the drowsy category. In terms of
running time and model size, experimental results show that compared with the long short-term memory (LSTM) fusion
method using ImageNet-trained Inception_ v3 model, the algorithm in this paper has evident advantages in terms of running
time and predicts that a 5 s video will take 660 ms on average, which is 11% of it. In terms of the size of the unpruned
model, the method of Inception-v3 plus LSTM has 396. 15 MB, and the model size in this paper is 42. 5 MB, which is
1 / 9 of it. Conclusion A driving fatigue detection method based on P3D convolutional neural network and attention mecha-
nism is proposed. Attention mechanisms are used to remove background and noise from recognition interference, improve
the accuracy of driving fatigue detection, distinguish yawning behavior from mouth opening and mouth closing behaviors such
as talking, and analyze yawning behavior, blinking, and head characteristic movements. The further work of this paper will
1) verify whether features can be extracted through a smaller network structure, design a more efficient network structure,
and further reduce the size of the model. 2) Future work will also focus on using 3D convolution to distinguish more compli-
cated driving behaviors because distracted driving behavior not only needs to focus on predicting the driver’s fatigue status.
Key words: 3D convolutional neural network (CNN); pseudo-3D (P3D) convolutional; global average pooling; attention
mechanisms; fatigue driving

0　 引　 言

疲劳驾驶是交通事故的主要原因之一。 处于疲

劳状态的驾驶员经常感到困倦、短暂意识丧失,降低

警觉性与应对异常事件能力,造成对交通管制和危

险反应时间变慢,从而导致事故的发生。 美国汽车

协会报告指出,驾驶疲劳状况占道路交通事故比例

最大,所有事故的 7% 和致命交通事故的 21% 是由

疲倦驾驶员引起的(Tefft,2018)。 现有技术用于检
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测疲劳驾驶行为可分为基于生理参数、基于车辆行

为和基于面部特征分析 3 类方法。
基于生理参数的检测方法要求传感器与驾驶员

身体接触,利用生理信号进行驾驶员睡意检测,如心

电图(electrocardiography,ECG)(Chui 等,2016)和脑

电图( electroencephalogram,EEG)等(Balandong 等,
2018;Wang 等,2018)。 利用多种传感器组合测量

不同的生理参数,如融合测量肌电图(electromyogra-
phy,EDA)、呼吸和心电图检测驾驶员睡眠状态的系

统(Forsman 等,2013),该方法虽然能够获得较高的

疲劳驾驶检测精度,但是高昂的实验成本与侵入性

特征限制了其应用范围。 基于车辆行为的检测方法

利用车辆行为参数检测驾驶疲劳行为( Sahayadhas
等,2012),如车道偏离检测、方向盘转角( steering
wheel angle,SWA)和偏航角( yaw angle,YA) 信息

(Li 等,2017),但是该方法也依赖于道路状况(Caf-
fier 等,2003)等外部因素。

基于面部特征分析的检测方法,通过对驾驶员

面部特征提取特征点,比较驾驶员在疲劳状态和正

常状态的表现,检测驾驶员头部移动姿态、眼睛状

态、眨眼和哈欠等疲劳行为特征。 与上述两种方法

相比,该方法具有非入侵、易于实现等优点。 Caffier
等人(2003)通过红外传感器连续记录眼睑的运动

并研究自发眨眼参数的有效性,考察眨眼持续时间

的子成分,即关闭时间、重新打开时间和关闭时间,
研究表明,闪烁持续时间和重新打开时间这两个参

数随着睡意的增加而可靠地变化。 Friedrichs 和

Yang(2010)评估最新的基于眼睛追踪的车内疲劳

预测措施的性能,研究基于摄像机的驾驶员睡意检

测方法,将符合标准(最小 /最大持续时间、形状和

最小振幅)的候选眨眼标记为有效的眨眼。 Clavijo
等人(2015)采用面部识别的算法,应用一种基于边

缘检测和纹理测量的技术分割眼睛并计算随时间变

化的眼睛特征,在高照度下获得 95. 83% 的有效性,
在中等照度下获得 87. 5% 的有效性。 Alioua 等人

(2014)提出一种基于支持向量机的人脸提取系统,
使用基于面部提取的支持向量机和一种基于圆形霍

夫变换的新嘴部检测方法,应用于嘴部提取区域,并
通过嘴部的张开大小判断疲劳状态。 这些方法基于

手工制作的特征,无法彻底探索不同视觉线索之间

的复杂关系,忽略了眼部和嘴部遮挡问题,各人打哈

欠时间、嘴巴张开大小存在明显差异,也没有考虑面

部表情的特征变化和头部移动姿态等问题。
与基于手工制作特征的面部特征分析检测方法

相比,Zhang 和 Su(2017)提出一种基于卷积神经网络

的图像空间特征提取系统和一种基于 LSTM( long
short-term memory)的图像时间特征分析系统,利用

LSTM 在时间序列上集成信息以获得最佳的判断性

能,将帧级卷积神经网络( convolutional neural net-
work, CNN)特征输出聚合为视频级特征进行预测,
研究结果表明哈欠检测应该在连续视频上进行,准确

率高达 87% 以上。 Xie 等人 (2019) 对训练好的

Inception-v3 模块迁移学习,利用 Inception-v3 模块进

行空间特征提取,之后将提取到的空间特征输入到

LSTM 层,融合时间特征预测疲劳状态。 Xing 等人

(2019)提出一种基于多种 CNN 的驾驶员活动检测模

型,利用高斯混合模型分割原始图像从背景中提取驾

驶员身体,有效地区分驾驶员是否分心,准确率为

91. 4% 。 这些方法比基于手工特征的方法具有更强的

鲁棒性,能够更好地捕捉不同特征间的关系。 但是,由
于空间特征提取使用 GoogLeNet 和Inception-v3 模型,
导致预测模型参数量巨大,包含大量冗余的空间数

据,卷积空间特征转换为 1 维向量输入到时序模型

中,并没有考虑到空间上的相关性,且没有去除背景

和噪声对识别的干扰,导致时空特征不能很好地融

合。 自 3D-CNN (three-dimensional convolutional neu-
ral network)(Ji 等,2013)模型提出以来,其在动作识

别领域表现出优越的时空特征学习能力(Tran 等,
2015)。 Qiu 等人(2017)提出伪 3D 残差网络结构

(Pseudo-3D-ResNet,P3D-ResNet)降低昂贵的计算成

本和内存需求,并在 Sports-1M 视频分类数据集相对于

3D-CNN 和基于帧的2D-CNN 分别提高5. 3% 和1. 8% 。
本文提出一种基于伪 3D 卷积神经网络与注意

力机制的疲劳驾驶检测模型,设计 P3D-Attention 模

块,其以 P3D 模块将空间与时间卷积解耦为基础,
分别与适应的空间注意力模块和双通道注意力模块

融合,充分融合时空特征,提高重要通道特征的相关

度,增加特征图的全局相关性,以提高对疲劳驾驶行

为的预测性能。

1　 基于伪 3D 卷积神经网络与注意力

机制的驾驶疲劳检测模型

　 　 基于伪 3D 卷积神经网络与注意力机制的驾驶
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疲劳检测模型如图 1 所示。 该模型由 P3D 卷积模

块、P3D-Attention 模块、池化模块与 softmax 分类模

块组成。 根据 Tran 等人(2015)的结论,3 × 3 × 3 卷

积核的设置是 3D 卷积网络的最佳选择。 P3D 结构

(Qiu 等,2017)利用 1 × 3 × 3 卷积核和 3 × 1 × 1 卷

积核在空间域和时间域上模拟 3 × 3 × 3 卷积,在时

间和空间上将 3 × 3 × 3 卷积进行解耦。 为了从图像

数据中对 2D-CNN 进行预训练,本文利用 P3D 结构

来获取图像特征。

通过 P3D 模块充分提取每一帧的特征图,生成

固定大小的特征集合;再通过 P3D-Attention 提高重

要通道特征的相关度,增加特征图的全局相关性;并
使用全局平均池化层(global average pooling, GAP)
(Lin 等,2014)代替全连接层。 GAP 与全连接层不

同,不需要训练大量参数,其在整个网络结构上通过正

则化防止过拟合,使模型更加健壮。 为了在没有完全

折叠时间信号的时候获取更多的时间特征信息,选择

将特征转置后输入到2D GAP 中,而不是使用3D GAP。

图 1　 模型结构

Fig. 1　 Model structure

1. 1　 伪 3D 卷积模块

P3D 卷积网络利用 1 × 3 × 3 卷积核在空间域

(相当于 2D-CNN)上模拟 3 × 3 × 3 卷积和 3 × 1 × 1
卷积,在时间上构造相邻特征图上的时间连接,设计

多个不同的瓶颈构建块(Qiu 等,2017)。 如何结合

这两个卷积运算,第 1 个要考虑的问题是空间维数

S 的 2D 卷积核和时间维 T 的 1D 卷积核具有直接作

用还是间接作用。 直接作用是空间卷积结果直接作

为时间卷积的输入,而间接作用意味着空间卷积运

算和时间卷积运算以并行方式执行。 第 2 个问题是

这两个卷积核是否都应该直接影响最终的输出。
P3D 模块基于这两个设计问题,分别设计 3 个不同

的 P3D 块,命名为 P3D-A、P3D-B 和 P3D-C。
1. 2　 注意力机制

注意力机制的使用使得各种计算机视觉任务的

模型性能得到改善,包括图像识别和目标检测等任

务。 注意力机制通常应用于通过卷积神经网络

(CNN)提取的特征。 在预测类之前,本文在特征层上

应用通道注意力(Hu 等,2018)和空间注意力(Woo

等,2018)。 CBAM(convolutional block attention mod-
ule)(Woo 等,2018)是通道注意力模块级联空间注意

力模块的顺序排列结构。 CBAM 的两个子模块都使

用平均池化和最大池化操作来聚合特征图的时空信

息,提高网络的表达能力。 两个注意力模块计算互

补,分别关注“什么”和“哪里”,并通过实验验证了两

者优于仅使用通道注意力(Hu 等,2018)的方法。
本文通过将 3D 的时间与空间特征转置为 2D

特征嵌入到通道与空间注意力模块中,实现 3D 卷

积神经网络与注意力机制的融合。 通道注意力模块

用于关注帧与帧之间、通道与通道之间的权重,获取

对关键帧的注意。 空间注意是对通道注意的补充,
可以用于关注疲劳检测中关键特征,如眼睛、嘴巴和

整个面部的特征。 注意力机制可以表达为

F′ = M(F) ⊗ F (1)
式中,M 代表注意力模块,F 为特征图,⊗代表矩阵

元素依次相乘。
1. 2. 1　 通道注意力模块

本文以 CBAM(Woo 等,2018)模块的通道注意
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力为基础,为适应 3D 卷积构建了如图 2 所示的通

道注意力模块,称为双通道注意力模块(dual-chan-
nel attention model)。 为了在 3D 卷积上使用注意

力机制,本文的双通道注意力模块分别在视频帧

之间和每一帧的通道上施加关注, 而不是只在时

间帧的层面上进行。 以特征图 F ∈ R(F×H×W×C) 例,
其中 F 代表帧,C 代表每一帧下的通道数,H 和 W
代表不同通道下的特征,但各通道对最终检测结果

的贡献并不相等。 双通道注意力模块学习 M ∈

R(F×1×1×C) 的权重来决定每个通道的重要性,需要将

(F,H,W,C)的特征图转置为(H,W,F × C),并嵌入

到 2D 空间注意力模块中,分别学习 M ∈ R(F×1×1×1)

与 M ∈ R(1×1×1×C) 的权重来分别表达对帧与通道的

关注。
图 2 中 F、W、H 和 C 分别代表每一次预测传入

视频帧池化后的数量、特征图的宽、特征图的高和特

征图的通道数,􀱇代表求和操作,􀱇后级联的 型

符号代表 sigmoid 激活函数。

图 2　 通道注意力模块结构

Fig. 2　 The modular structure of channel attention

1. 2. 2　 空间注意力模块

相对于背景,为了获取关键信息,人类的视觉机

制更关注主要目标。 因此,本文通过空间注意力模

块来获取特征层在空间维度上的权重图。 以特征图

F ∈ R(F×H×W×C) 为例,空间注意力模块学习 MS ∈
R(1 ×W×H×1) 权重来确定每个特征图的重要性。 空间

注意力机制主要通过一个 2D 卷积核来获取空间

特征权重。 由于在驾驶过程,车内场景几乎不会

变化,与其他需要考虑多尺度的任务不同,针对疲

劳检测这一特殊场景,可以选用不同大小的卷积

核来适应不同深度的卷积特征,模块结构如图 3
所示。

图 3　 空间注意力模块结构

Fig. 3　 The modular structure of spatial attention

1. 2. 3　 注意力模块放置位置

注意力机制通常放置在:1) CNN 网络的末端,
在深层 CNN 网络的末端应用视觉注意力是合并视

觉注意力的最直接方法;2)迭代在 CNN 网络的不同

层上,有多种方法可以在多个 CNN 特征层上进行操

作,从而反复施加视觉注意力(Khandelwal 和 Sigal,
2019)。 注意力机制的差异在于其可以是全局的,
即使用所有可用的图像上下文来共同预测注意掩码

中的值;注意力机制也可以是局部的,其中每个变量

的关注度为单独生成或使用相应的本地图像区域生

成的图像。 本文使用全局信息计算注意掩码迭代地

在网络的后 3 层卷积模块添加注意力。
1. 3　 P3D-Attention 模块

在本文驾驶疲劳行为检测的任务中,模型输入

的数据是一个视频的连续帧。 在 P3D 模块将 3D 卷

积解耦成空间与时间卷积的基础上,本文融合注意

力模块设计 3 个不同的 P3D-Attention 块来实现网

络模型,如图 4 所示,即 P3D-Attention-A 至 P3D-
Attention-C。 该模块使用双通道注意力模块使关键

帧在分类中起更大的作用,同时添加空间注意力模

块,依据特征图自动给不同关节点分配不同的注意

力,关注眼睛部位和嘴巴部位这些先验知识所提到
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的位置,去除背景和噪声对识别的干扰。
P3D-Attention-A:原有的 P3D-A 模块是在残差

单元(residual unit)的基础上通过将时间 1D 卷积核

(T)级联到空间 2D 卷积核(S)之后来考虑堆叠架

构。 因此,这两种卷积核可以在同一路径上直接相

互影响,并且只有时间 1D 卷积核直接连接到最终

输出。 考虑到疲劳检测任务不需要太深的卷积层,
在去掉残差单元只用 P3D-A 的基础上,通过在 S 后

级联空间注意力模块(spatial attention, SA),并接着

在 T 后级联通道注意力模块 ( channel attention,
CA),实现 P3D-Attention-A 结构,即

(CA·T·SA·S)·Xt =
CA(T(SA(S(Xt)))) = Xt +1 (2)

式中,Xt 表示输入特征图,Xt + 1表示施加注意力机制

后的输出,Xt与 Xt + 1具有相同的特征维度,T 表示时

间 1D 卷积核,S 表示空间 2D 卷积核,SA 表示空间

注意力模块,CA 表示通道注意力模块。
P3D-Attention-B: 原有的 P3D-B 采用两个卷积

核之间的间接影响,使得两个卷积核以并行方式处

理卷积特征。 在去掉残差单元基础上,在 S 位置后

级联空间注意力模块(SA),并接着在 T 位置后级联

通道注意力模块(CA),可以表示为

(SA·S + CA·T)·Xt =
SA(S(Xt) + CA(T(Xt))) = Xt +1 (3)

P3D-Attention-C: 原有的 P3D-C 模块是 P3D-A
和 P3D-B 之间的折中,同时建立 S 与最终输出之间

的直接影响和 T 与最终输出之间的直接影响。 具

体来说,为了实现基于级联 P3D-A 架构的 S 和最终

输出之间的直接连接,通过添加注意力模块构建

P3D-Attention-C,可以表示为

(SA·S + CA·T·SA·S)·Xt =
SA(S(X t) + CA(T(SA(S(Xt)))) = Xt +1 (4)

图 4　 P3D-Attention 结构

Fig. 4　 The structure of P3D-Attention((a)P3D-Attention-A;(b) P3D-Attention-B;(c) P3D-Attention-C)

2　 实　 验

2. 1　 数据集

2. 1. 1　 YawDD
YawDD(a yawning detection dataset)(Abtahi 等,

2014)数据集包含两组具有不同面部特征的驾驶员

视频数据,主要用于检测算法模型,也可用于人脸和

嘴巴的识别和跟踪,视频是在真实和变化的照明条

件下拍摄的。 在第 1 个数据集中,摄像头安装在汽

车前视镜下方,每个参与者有 3 4 个视频,每个视

频包含不同的口腔状况,如正常、说话 /唱歌和打哈

欠。 该数据集提供了 322 个视频,包括来自不同种

族的男女司机、戴或不戴近视镜 /太阳镜,以及在

3 种不同情况下的表现(1 表示正常驾驶(不说话);
2 表示开车时说话或唱歌;3 表示开车时打哈欠)。
2. 1. 2　 UTA-RLDD

UTA-RLDD ( University of Texas at Arlington
real-life drowsiness dataset) ( Ghoddoosian 等,2019)
是包含 60 名受试者的大型公共真实数据集,指示受
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试者通过手机 /网络摄像头以 3 种不同的睡意状态

拍摄自己的 3 个视频,每个视频大约 10 min。 这个

数据集由大约 30 h 的视频组成,内容从轻微的睡意

到更明显的睡意。 视频片段标记为警戒(alert)、低
警惕(low vigilant)或昏昏欲睡(drowsy)。

1)警戒。 受试者被告知警戒意味着他们完全

有能力长时间开车。
2)低警惕性。 此状态对应于一些微妙的情况,

即出现一些嗜睡迹象或存在嗜睡现象,但无需努力

保持警觉。 尽管受试者可能会在这种状态下驾驶,
但不鼓励驾驶。

3)困倦。 此状态表示受试者需要积极尝试不

入睡,不可在此状态进行驾驶行为。
2. 1. 3　 数据集处理

为了满足实验的需要,在保证训练与验证结果

一致性的情况下,对数据集进行裁剪。 通过固定位

置裁剪将 YawDD 数据集进行数据增强以获得更大

的数据集。 打哈欠是一个动态连续的事件,通常持

续时间 3 5 s,因此设置裁剪后每个视频为 5 s 左

右,每一个视频通过固定位置裁剪出 5 个不同的视

频。 如表 1 所示,新的数据集共有 8 660 个视频,其
中正常驾驶类别有 2 865 个视频,说话类别的视频

有 4 299 个,打哈欠类别视频有 1 495 个。 表 1 给出

了数据集按 6 ∶ 2 ∶ 2 的比例划分后的训练、验证和

测试集。

表 1　 裁剪后的 YawDD 数据集的视频数量

Table 1　 Number of videos in the cropped YawDD

说话 正常 打哈欠

训练集 2 579 1 719 897

验证集 860 573 299

测试集 860 573 299

由于 UTA-RLDD 数据集是受试者通过手机 /网
络摄像头自己拍摄的,所以每组视频的像素大小及

头部位置都不同。 本文通过裁剪每个视频的头部位

置附近的图像作为数据集,裁剪后每个视频为 5 s
左右。 如表 2 所示,新的数据集共有 21 518 个视

频,其中警戒状态的类别有 7 252 个视频,低警惕性

类别的视频有 7 182 个,困倦类别的视频有 7 084 个。
数据集按 8. 5 ∶ 0. 5 ∶ 1 的比例划分为训练、验证和

测试集。

表 2　 裁剪后的 UTA-RLDD 数据集的视频数量

Table 2　 Number of videos in the cropped UTA-RLDD

警戒 低警惕性 困倦

训练集 6 201 6 091 6 029

验证集 364 358 355

测试集 686 733 700

2. 1. 4　 评估

由于数据集类别比例不均衡,为了减少模型的

误判,本文采用 F1 得分(F1-score)而不是准确率用

于评估模型的性能。 F1-score 又称平衡 F 分数(bal-
anced F score),定义为查准率 P 和召回率 R 的调和

平均数。
P(precision)是指被分类器判定正例中的正样

本的比率,即

P = TP
FP + TP (5)

式中,TP 表示分类器判定为正例,且判定正确;FP
表示分类器判定为正例,但是判定错误。

R(recall)是指被预测为正例的样本占总的正

例的比率,即

R = TP
TP + FN (6)

式中,FN 表示分类器判定为负例,但是判定错误。
F1 得分是准确率和召回率的调和平均值,即

F1 = 2 × P × R
P + R (7)

2. 2　 模型训练结果

实验以主频 3. 60 GHz、内存 32 GB 的 Intel(R)
Xeon(R) W-2123 处理器和 Quadro GP100 GPU 为

实验平台,采用 TensorFlow / Keras 平台建立卷积神

经网络模型,并选择 TensorFlow 框架作为 Keras 平

台的后端。
在准备好训练数据集后,下一步是验证网络模

型的性能。 本文在深度学习框架上建立神经网络模

型,利用 TensorFlow 提供的多线程输入数据框架,将
训练数据(批)组合起来,每一个 epoch 通过打乱数

据序列,以提高模型训练的效率。
训练模型时,每段视频分为 5 s,间隔选取视频

90 帧,训练数据每一批次 24 样本,并设置图像分辨

率 80 × 80 像素。 训练时占用 GPU 内存约为 16 GB,
使用全局池化层(GAP)代替 softmax 之前的全连接
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层,以此来降低空间参数且防止过拟。 使用 Adam
优化算法用于反向传播,初始学习率设为 0. 000 1,
设置学习率衰减为 0. 000 01,一个 epoch 是指所有

的训练集都训练一次。 训练中使用早停法( early
stopping),设置 loss 在 10 个 epoch 不下降即可停止

训练。
2. 2. 1　 YawDD 上的测试结果

图 5 是在 YawDD 上,模型训练 F1-score 结果折

线图。 可以看出,训练集和验证集在 27 个 epoch 的

F1 分数稳定在 99. 06% 。

图 5　 训练集与验证集的 F1-分数折线图

Fig. 5　 A line graph of F1-scores for
training sets and test sets

本文采用 F1-Socre 评估模型的性能,如表 3
所示。

表 3　 YawDD 数据集上模型测试结果

Table 3　 Test results of the model on YawDD

正常 说话 打哈欠

R 0. 996 3 1 1

P 1 0. 997 4 1

F1 0. 998 1 0. 998 7 1

注:加粗字体为每行最优值。

无论是戴着太阳镜或近视镜,或是不同的面部

特征,本文方法检测车辆中打哈欠(yawning)的行为

达到了召回率 100% 和精确度 100% 的结果,没有漏

检和误检,将哈欠行为与其非常相似的说话行为很

好地区分开来,在 F1 分数上达到了 1。
值得注意的是,正常类别(normal)的召回率是

0. 996 3, 说 话 行 为 类 别 ( talking ) 的 精 确 度 是

0. 997 4,全部是由于出现说话行为类别误报为正常

行为类别导致的。 分析了误报的原因,具体的情况

是说话行为通常包含在正常行为中,说话行为在 5 s
的视频中小于 0. 5 s,没有足够的张口时间,导致了

说话行为误报为正常行为。
2. 2. 2　 UTA-RLDD 上的测试结果

通过对在 YawDD 上的训练模型的迁移,快速在

UTA-RLDD 上训练模型。 删除 YawDD 上训练模型

的 softmax 层,添加一个新的 softmax 层,新的 softmax
层作为分类层。 在 UTA-RLDD 数据集上本文方法

检测在困倦疲劳状态上达到了召回率 100% 和精确

度 100% 的结果,没有漏检和误检,在 F1 分数上达

到了 1。 如表 4 所示,警戒( alert)的召回率和低警

惕性(low vigilant)的精确率都达到了 100% ,这表明

模型所有的错误来自于把低警惕性状态预测为警戒

状态。 分析了误报的原因,具体的情况是低警惕性状

态由警戒状态过度而来,由于一些样本并没有太过频

繁的眨眼行为和表情变化,特征介于两者之间,这种

情况下的低警惕性状态样本被误报为警戒状态。

表 4　 UTA-RLDD 数据集上模型测试结果

Table 4　 Test results of the model on UTA-RLDD

警戒 低警惕性 困倦

R 1 0. 989 3 1

P 0. 989 5 1 1

F1 0. 994 7 0. 994 6 1

注:加粗字体为每行最优值。

2. 3　 方法比较与分析

本文基于伪 3D 卷积神经网络与注意力机制的

驾驶疲劳检测效果,与通过 LSTM 学习时间特征的

模型进行对比试验。 Inception-v3 融合 LSTM 的模型

以 Inception-v3 模型作为特征提取程序,删除架构的

softmax 层,添加一个 LSTM 层和一个新的 softmax
层,新的 softmax 层作为分类层。 两种方法都在数据

增强后的 8 660 个视频的数据集上进行,学习率、衰
减参数和 batch 等参数均保持一致。

从预测 F1 分数、预测帧频、模型大小和首次达

到相对极值点的 epoch 等 4 个方面进行比较,如表 5
所示。 首先,LSTM 学习模型的 F1 分数为 0. 975 8,
本文方法 F1 分数达到 0. 998 9。

在预测时间方面,本文计算视频预处理与模型

预测时间的累加。 LSTM 学习模型使用 Inception-v3
模型进行空间特征提取需要消耗大量时间,整个模
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表 5　 不同模型测试结果

Table 5　 Test results of different models

方法 F1 预测时间 / ms 模型大小 / MB
Inception-v3 + LSTM 0. 977 2 5 900 396. 15
本文 0. 998 9 660 42. 50
注:加粗字体为每列最优值。

型预测时间平均约为 5 900 ms,本文方法预测一次

5 s 的视频需要 660 ms,本文方法预测时间约为

LSTM 学习模型的 11% 左右。
Inception-v3 融合 LSTM 的方法需要使用 Incep-

tion-v3 模型进行空间特征提取,Inception-v3 模型参

数大小为 84. 81 MB,Inception-v3 结合一层 LSTM 的

融合模型大小为 396. 15 MB。 本文方法的模型参数

包含 6 个注意力模块参数、2D GAP 参数和 6 个 P3D
结构的卷积神经网络参数,未剪枝的模型大小为

42. 5 MB。 本文方法为 LSTM 学习模型大小的 1 / 9。
2. 4　 注意力模块比较实验

注意力机制为不同的通道与特征赋予不同的权

重,在经过几次卷积后,90 帧图像时空特征信息已经

融合为 7 帧,图 6 是同一通道经过通道注意力机制与

空间注意力机制后的特征对比图,可以明显看出,脸
部的特征以及更重要的眼部与嘴部的特征更为明显。

图 6　 注意力机制处理后的特征对比图

Fig. 6　 Feature comparison diagram after attention mechanism processing

　 　 图 7 是不同注意力模块在训练集上的 F1 分数

对比图。 本文方法在后 3 层 P3D 卷积中根据 P3D
具体结构添加两种注意力模块,具体内容已在 1. 3 节

中论述。 在融合注意力模块方面,比较 4 种不同的

结构:1)所有层加入注意力模块;2)后 3 层卷积模

块直接级联 CBAM 注意力模块;3)后 3 层卷积模

块使用 7 × 7 大小卷积核的空间注意力;4)本文

方法。
所有层加入注意力模块的方法与本文方法相

比,目的是为了验证在 CNN 网络的不同层上反复施

加的视觉注意力是否越多越好。 在提出的模型结构

中,其后 3 个 P3D-Attention 模块与本文模型结构相

同,前 3 个空间注意力模块的卷积核都为 7 × 7 大

小。 从图 7 中关于两者折线图之间的比较来看,本
文方法在后续训练中 F1 分数保持领先优势。

使用 7 × 7 大小卷积核的空间注意力模块与本

文方法相比,是为了验证使用不同大小卷积核的空

间注意力模块是否可以满足不同大小的特征图对固

定尺度的关注。 在提出的模型结构中,最后 3 个卷

积模块中分别添加 7 × 7、5 × 5、3 × 3 大小的空间注

意力模块。 如图 7 所示,在第 13 个 epoch 后本文方

法在后续训练中 F1 分数快速上升,并一直保持领先

优势。

图 7　 注意力模块的训练 F1 分数的对比

Fig. 7　 Comparison of F1 score in training
sets of different attention modules

直接级联 CBAM 模块与本文方法相比,本文方

法更有优势。 CBAM 模块具有普适性,可以通过直

接级联的方法,在 CNN 卷积层后添加两种注意力模
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块。 为了单独比较级联 CBAM 模块与本文方法的

差异,级联 CBAM 模块的方法在注意力模块放置位

置上与本文方法相同,其后 3 个 P3D 模块直接级联

CBAM 模块。 如图 7 所示,级联 CBAM 模块方法的

训练集 F1 分数在第 30 个 epoch 时只有 0. 97,其训

练的速度与精度在 4 种方法中最差。
2. 5　 全局平均池化比较实验

使用 GAP 的目的是进行全连接的替换,减少参

数的数量,防止过拟合。 本文实验中 GAP 替换全连

接层,并采用 2D GAP 而不是 3D GAP 以保留更多

的时间特征。
图 8 是不同维度全局平均池化层的两种模型在

训练集上 F1 分数的对比图。 通过对比实验表明,训
练过程中使用 2D GAP 的模型更快地收敛,F1 分数

相比较而言更高。 使用 2D GAP 的模型在第 27 个

epoch 时,F1 分数即达到 99. 68% ,并一直保持领先

优势。 比较而言,使用 3D GAP 的模型在 82 个

epoch 后才会达到 2D GAP 的训练预测效果,且后续

训练波动较大并不稳定。

图 8　 2D GAP 和 3D GAP 的训练 F1 分数的对比

Fig. 8　 Comparison of F1-score of the training set for the
global average pooling layer of different dimensions

3　 结　 论

本文为加大对时间特征的关注,提出一种基于

伪 3D 卷积神经网络与注意力机制的驾驶疲劳检测

方法。 以 P3D 模块时间卷积与空间卷积解耦的特

性融合通道和空间注意力模块,设计出 P3D-Atten-
tion 模块,对关键帧的时空特征建模,使用通道注意

力模块提高重要通道特征的相关度,通过适应的空

间注意力模块增加特征图的全局相关性。 使用 2D
全局平均池化层来获取更丰富、更精确的特征。 实

验结果表明,本文模型可以有效利用时间序列上的

集成信息,提高对驾驶疲劳行为的预测性能。
本文进一步工作为:1)验证是否可以通过更小

的网络结构来提取特征,设计更高效的网络结构,进
一步缩减模型大小;2)由于分心驾驶行为不仅仅只

需要关注预测驾驶员的疲劳状态,未来工作将集中

在利用 3D 卷积区分更多、更复杂的驾驶行为上。
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