
第 43卷 第 8期 
2016年 8月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．8 
Aug 2016 

基于多尺度稀疏表示的面部疲劳识别 

牛耕田 王昌明 孟红波 

(南京理工大学机械工程学院 南京 210094) 

摘 要 针对疲劳驾驶严重威胁道路交通安全的问题，提出了一种基于多尺度稀疏表示的面部疲劳识别算法。该算 

法首先通过 Gabor小波获取面部多尺度多方向的疲劳特征；然后采用 2D-PCA方法对提取的特征进行降维处理，提高 

算法的执行效率；最后通过稀疏表示的方法构造疲劳的超完备字典并完成疲劳识别。实验在 自建的疲劳数据库中完 

成，结果显示所提算法的疲劳识别率达到94．5 ，具有一定的可行性。 
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Fatigue Recognition Based on Spare Representation 
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Abstract In order tO solve the traffic safety problems caused by fatigue driving，a method based on sparse representa～ 

tion was proposed to detect the fatigue through face image．In this method，first，Gabor wavelets are used to extract 

multi—scale and mu1t 0rientation features．At the same time，considering the execution efficiency of the algorithm，2D- 

PCA is used tO reduce the dimension of features．Finally，based on sparse representation theory，the over-complete dic～ 

tionary of fatigue is constructed and fatigue is identified．The proposed method was tested on the self-built database．Ex- 

perimental results show the effectiveness of the proposed method。and the fatigue recognition rate reaches 94．5％． 
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1 引言 

道路交通安全是世界各国所面临的一个普遍问题，每年 

全球的道路交通事故多达 l0亿次_1]，占到全球安全事故总数 

的 90 左右。其中2O ～3O 的交通事故是由疲劳驾驶引 

起的[2。]，所以能否有效地识别 出驾驶者的疲劳状态并及时 

给予提醒是提高安全驾驶的关键，具有重要的研究价值。 

基于计算机视觉的疲劳检测受到越来越多学者的关注。 

该方法主要是根据人体在正常状态与疲劳状态时面部表现特 

征不同，采用模式识别的技术进行分类判别。例如：当人体疲 

劳时，会出现眼睑运动速度变慢、眼睛睁开幅度变小、凝视方 

向变窄和打哈欠等特征。因此可以通过研究眼睑眨动、眼球 

运动以及嘴部等特征进行疲劳检测l_4_6]。其中在基于眼睛特 

征的疲劳检测方法中，最具有代表性的是 Perclos方法 。Per— 

clos由于可以有效地反映眼睑闭合程度 ，因此被普遍认可并 

广泛应用于疲劳驾驶检测中。此外也有研究人员从眼睛的其 

他特征进行疲劳检测r7]，如：从眼睛的凝视方向及瞳孑L的直径 

变化情况检测驾驶员的身体状况和 tl,理条件；同样，根据嘴巴 

在正常状态和疲劳情况下的不同表现，Wang[8]首先基于先验 

知识对嘴巴的位置进行识别和定位，再利用嘴巴高度和宽度 

的比值衡量其张开程度，以此判断驾驶员是否出现打哈欠的 

疲劳状态。Chu等[g 使用Fisher分类器提取嘴巴的位置以及 

形状，使用嘴巴张开的宽度、高度等几何特性作为特征值 ，并 

把这些特征结合在一起组成特征向量输人到三级BP网络中 

进行判断，最终获得正常、说话和打瞌睡这 3种不同的判定结 

果。 

本文认为疲劳也是面部的一种全局表现，来自眼部和嘴 

部的局部特征是直观的特征[1O,l1]，其虽然容易提取但并不一 

定是检测疲劳最有效、最全面的特征。因此本文采用 Gabor 

小波方法分析整体面部的多尺度疲劳特征，并通过 2D-PCA 

的方法对特征降维处理，最后利用稀疏表示的方法识别出疲 

劳状态。 

2 面部多尺度特征提取 

人体产生疲劳时，面部的不同疲劳表现会在不同的尺度 

上反映出来 。如：打哈欠是一种面部较大面积的运动行为，所 

以需要在较大尺度上对其分析；而目光呆滞等这些细微的面 

部变化则需要在小尺度上进行分析。采用单一的尺度对疲劳 

进行分析很难较全面地获得所有疲劳特征。因此，要对这些 

面部信息进行有效的分析，则需要根据不同面部信息的特点 
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进行多个尺度分解。 

Gabor小波因其与哺乳动物的视觉有许多相似的特性以 

及对外部环境变化的鲁棒性 ，已经被广泛应用在计算机视觉、 

纹理分析和目标识别等领域中，并得到了令人满意的结 

果[12 14]。二维 Gabor小波函数定义如式(1)所示。 

㈦ 一 唧 (一 )· 

(exp(ik⋯ ·z)一exp(一 )) (1) 

其中， 与 分别表示Gabor核的方向与尺度，i是复数算子， 

定义小波滤波器的带宽，2=( ， )为像素坐标～k=志 ／ff 

表示小波的核频率，其中 电 代表最大频率，．厂是分隔因子。 

k⋯= (cos~ ，sine ) 代表小波的波矢量，也 表示小波的方 

向。 

为了能够较全面地获得驾驶员疲劳时的面部多尺度表 

现，本文采用 5个尺度(rE{0，1，2，3，4})和 8个方向(“∈{0， 

1，⋯，7))的Gabor小波与面部图像作卷积。图像的多尺度 

Gabor小波变化定义如下： 

c、“． (z)一 ． (z)* ( ) fI 。 (z)I(z)da．dy (2) 

其中，*表示卷积操作，，(2)为面部图像点 一( ，．y)处的像 

素值 ， ． (z)是尺度为 乞，、方向为n的小波核函数在点z一(z， 

)处的滤波结果。图 1示 出面部多尺度多方向特征提取过 

程。 

■⋯s⋯■ 

一⋯s⋯● 
图 1 面部图像多尺度多方向特征提取 

重写协方差矩阵 S的表达式如式(5)所示。 

S—E[( —E( ))(y--E(y)) ]一E[(A—EA) ][(A— 

EA)．r] (5) 

定义矩阵G，令其代表图像的协方差矩阵： 

G—E(A—EA) (A—EA) (6) 

由式(4)一式(6)，得 

tr(S)一XTrE(A—EA) (A—EA)] ·一， Gx (7) 

假设训练样本总数为 M，每一个样本图像可以用 Wt× 

的矩阵A ( 一1，2，⋯， 表示，设A为全部训练样本的均值 ， 

那么 G的表达式可以改写成如下形式： 
1 M  — 

G一 (AJ--A) (AJ--A) (8) 

显然G是一个 × 的非负矩阵，满足对角化的条件。 

我们的目标是求 ，( )一tr(S)的最大值。由矩阵分析的相关 

理论可知，J( )的最大值就是将 G对角化后对角线上的最大 

值，而投影轴 就是对应的特征向量，称这样的 为最佳投 

影轴。 
一 般而言，只选择一个最佳投影轴是不能满足要求的。 

通常情况下，需选择 d个满足式(7)的投影轴，构成投影空间 

一 ( ， 2，⋯，2rd)。除了满足准则条件外， ( 一1，2，⋯， ) 

还必须满足如下条件： 

』[ ⋯，黝]=arg maxJ(x) (9) 
l j ；一0， ≠J；i，J一1，2，⋯，d 

实际上，这d个最佳投影轴就是矩阵G的前d个最大特 

征值所对应的特征向量标准正交化后的向量。 

经过以上分析，使图像 A投影到 =( ， z，⋯，Xd)上， 

得到一组投影向量 @一( l， z，⋯，Xd)一A西。把 @一(yl， 

yz，⋯，yd)称为图像 A的d个主成分分量，@称为图像 A的 

特征图像 ，特征图像的维数为m×d。 

本文采用上述 2D-PCA方法对经过 Gabor小波变化的多 

尺度面部图像进行降维处理，其中需降至的维数大小根据实 

际情况来定 ，该内容将在实验部分进行分析。 

3 特征降维处理 4 基于稀疏表示的疲劳识别 

对整体人脸进行多尺度多方向的Gabor变换会导致极高 

的特征空间，进而给疲劳识别带来很大的计算困难。因此需 

要找出一个低维空间尽可能不失真地表示原始样本 ，达到减 

小计算量的目的。2D-PCA是由Yang等人提出的二维主成 

分分析法，广泛应用于人脸识别中[153。它以 PCA为基础，直 

接对～维的面部图像矩阵进行规范化并求其协方差矩阵，同 

时通过进行特征值分解求 出其较大特征值所对应的特征向 

量，从而将原图像在特征向量方向做投影_16]，大大减少 了计 

算量，并且投影后的主元可以包含图像的主要信息。 

设 是一个 7"／维的单位列向量，A∈ 代表一幅图像， 

将图像 A通过式(3)投影到 上，得到一个列向量 yERm ， 

称-T为投影轴， 为投影向量，也就是图像矩阵A的投影特征 

向量。 

y=Ax (3) 

与 PCA类似，我们需要找到这样一个投影轴-z，使得所 

有训练样本投影到 上后，得到的投影特征向量的总体散布 

矩阵最大化，准则如下 ： 

J( )一tr(S) (4) 

其中，S表示 的协方差矩阵，tr(S)表示该协方差矩阵的迹。 

4．1 图像的稀疏表示 

目前，稀疏表示已被广泛应用到图像处理和模式识别领 

域，如图像恢复、图像压缩、人脸识别等 l7]。在基于稀疏表示 

的分类中，假设训练样本中含有 i类不同的样本，每一类有 

幅图片，则第 类的样本可组成矩阵 一[ ．1， 一 ⋯， 

]。如果第 n类样本足够充足，那么对于任何一幅属于第 

n类的测试图像 ，其都可以表示为这些样本的线性组合 ： 

一 a  
，l ，1+a ，2 ，2+⋯ +a ，my (10) 

对于全局图像而言，整体训练集可表示为y一[Y1，y2， 

⋯
， ]，因此式(10)可表示为 

一 0 (11) 

其中，0E0=Eo，⋯，O， 1，a ，⋯，‰ ，0，⋯，0] 。可以看出这 

个系数中只有第 类的m个系数可能是非 0的，也就是说理 

想情况下这幅属于第 类的测试样本只与该类训练样本线性 

相关，与其他类训练样本无关。 

因此 ，对于一幅未知图像 ，目的就是通过解出这个系数解 

来判断出这个图像属于哪一类。由压缩感知理论可知，只要 

这个系数解是足够稀疏的，便可以由 u 范数最小化问题解 

出这个优化方程的最优解： 
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(／。)：a1一arg IlliI1 lfⅡ l s．t． 一 (1 2) 

然 一般情况 F．数据通常都是有噪声的．于是放宽上式 

条件．求斛㈨ 卜最小化问题： 

(／ )．0l—arg min a lIl s．t．1 一．{ll≤￡ (13) 

解⋯这个a系数后．小 If能 好只有一类系数非 0，因此 

l1J’以分)j4将 炎系数保 ，其余系数 0，从而求ttj残差 

项 ： 

mil1 Ki(f)一 f ，(a ) ! (14) 

这个戏 力‘ 武反映的足测试}殳1片与第 类罔片之间的 

嚣婷 度． 此 K̈ { 小残蔗值所埘应的 便是测试罔像的 

0t 类)jIJ 。 

4．2 超完备字典构造 

稀疏 爪的过 f1’女【J何构造一个有效的超完备字典 

址 l}：常 复的。本史将稀疏丧／1；原耻应川于疲劳状态识别 

r}，，超充备字典的构造应使测试样本中包含的结构信息尽可 

能多地l}{训练样小结构信息线性表示。 

没m驾驶 部 『冬1像十句成的 训练样本集 为 A一{A-， 

／、．=}．j 【fJ， ， 爪非疲劳状态类，A 表示疲劳状态类，且每 

个类圳均 幺】像组成，每幅 像经过 8个方向、5个』 度 

的 (kdx)r变换 褂到 |1()个(；abor特征矩阵．将每个 (；abor特 

Ij(IVt纶 EI>PCA处 降维至 ct×， 阵，并将其排列成 p维 

列 il ，然 将 lO个 维的 (；abor列向量依次排列构成最 

终的 ；9l维列I／i ． 为一幅 像的 (}abor特征向造。 此， 

“1样本集lI1{{}类 像的 (；abor特 矩阵的 ，z个I1"l维的列向 

构成趟完备 典的一个 予．许最终卡勾成超完备字典。 

综 L所述．埘 部【矧像的稀疏表示分类过程分为以下儿 

步 ： 

(1)输 入也 f圳练佯 的集合．进行 Gal}01-变换及 

!I)I (、A降维 ．构成特 阵 1∈ ”，其中，”为特fIF维数川 

为-Jll练样小的个数： 

(?)提取ill测 样小的特 量 ．y∈R⋯； 

(：{)通过 I 1范数最小化方法求f}{最优稀疏解 a∈尺 ； 

(，。)：0l=a rg nlill 口j{j ．t． 1a—y (1 5) 

(1) 15"汁i9：戏篪 ．输⋯分类结果。 

(，̈?，it、r(y)=Inin rl(v)---I1．y一 艿，(口 ) (16) 

5 实验 

5．1 实验数据 

fI~iiH]-许多公，r的人脸 像数 库，但疲劳的面部图像 

数 f̈然 缺 为 r验证 I 述算法的有效性，本研究小组 

rj仃采集 部 像．并建立数据库。 

陔数抓阼址通过使J1J分辨牢为 39O×2,1o像素的 Web摄 

像机采集．K-『}】J0包括 2O f 男性和 2()化女性的 800幅面部 

『纠像．数拂 f乍『}_1 n0 5分 像如 2所，J 。 

鱼 且旦 豆 

鱼豆且量 豆 
(1 J拔劳 像 

2 数据库tf 部分面部l冬I像 

5．2 不 同训 练样本数 及特征维数与识别率的关 系 

本文从 800幅面部【鍪1像样本库中分别随机选取 100幅非 

疲劳 片和 100幅疲劳图片构成测试 片集，然后分别从剩 

余的罔片巾抽取 100，200，⋯．600幅 片作为训练集进行实 

验。由于训练矩阵大小必须满足能构成久定疗程的条件．维 

数必须小于图像数．因此实验对降维处理后的维数 【 限选为 

1O0．并川牛顿迭代法求l叶I最优系数解以进仃分类识)jlJ． 3 

示H{了不同训练样本数及维数对应的疲劳识别率f}l1线。其rt- 

疲劳识别率采用如下定义方式： 

，． c，rat 一  # ×1oo5~ (1 7) 
，f“ 一厂 ，r／ 

其中， ～表示把非疲劳样本判断为非疲劳的个数 ，．，表永 

把疲劳样本判断为疲劳的个数。i"l 干̈ 分圳代丧测试巾疲 

劳与非疲劳样本的个数。 

3 训练样本数与识别率的荚系Jill线』冬『 

}}I 3可以看m，训练罔片数越多，以别率越高。但是当 

iJIIL~~ 片数达到 500和 600时两条曲线趋丁蕾合 }【订交叉． 

这表明训练图片达到一定数量后识别牢趋丁稳定。咒外．维 

数在 4O之前识别率上升趋势较快，之后 I．fl‘较为缓慢。 训 

练集为 600且维数为 9O时识别率达到最高点 90．5 。f}{于 

该实验结果是建立在维数为 1O0这个 限的情 下讨 论的． 

主要 同的是为了得到训练样本数与识圳牢的变化父系． 此 

基于 3的结果．进一步讨论了圳练样 数为 600时维数与 

识别率的关系。实验结果如冈 4所尔。 

0．96 

0 

0,92 

O9 

O瑚  

赫 0
．86 

磊  

鞋 0114 

0．82 

0 

0．78 

冈 4 特征维数 j识别率的天系ff}I线 

南罔4的实验结果可以看l叶I，当以 6()()柑【幺1片作为圳练 

集时。疲劳识别率随维数增加而相应提高。 维数存 一150左 

有时识别率在 9|l 与95 之问，之后增大维数，识别率小冉 

有明显的上升趋势 ．且逐渐趋于稳定 此术 义埘特征降维 

处理后的维数大小设置为 450。 

5．3 不同特征提取及降维方法的比较 

本文在对面部图像特征提取以及降维处理时分圳采I}】了 

( or变换以及 2DPCA算法 ，为了验 使川这 方法的合 

理性以及其具有的优点．分别做了如 F 1组实验：下采样+ 

P(、A、下采样+2 PCA、( ab()r+PCA ‘j( r+2I)-t 【、A，其 



中横向用于比较 PCA与 2D-PCA的不同之处 ，纵向用于比较 

下采样与 Gabor变换的特征提取效果。需要说明的是，在稀 

疏表示分类时均使用的是牛顿迭代法来求解最优系数解。实 

验结果如图 5、图 6所示。 

图 5 不同方法的识别率的比较 

图6 不同方法的运行效率的比较 

从图 5可以看 出，使用下采样 +PCA和下采样 +2D- 

PCA的识别率曲线趋于重合；同样，使用 Gabor+PCA方法 

与 Gabor+2【)IPCA方法的识别率曲线也几乎趋于重合 ，这说 

明使用 2D-PCA方法降维较 PCA方法而言，对面部疲劳识别 

率的影响并不大。同时，由图5还能看出，使用 Gabor变换提 

取特征的识别率远远高于下采样方法。从理论上讲，下采样 

仅仅是简单的采样 ，包含了有用和无用信息；而 Gabor方法从 

不同方向和尺度上提取的特征能有效地代表面部信息，从而 

得到更高的识别率。 

图 6比较了不同方法测试一幅图像所需要的时间，由图 

6可明显看出使用 2D-PCA方法测试一幅图片的时间远远短 

于 PCA方法，2【)IPCA无需将图像矩阵变成列向量，节省了 

时间，实验证明这确实提高了算法效率。综合考虑识别率与 

算法效率，最终选择 Gabor+2D-PCA方法来提取特征。 

5．4 不同稀疏系数求解方法的比较 

在经过特征提取和降维后，本实验的最后一步结合压缩 

感知理论，对特征信号进行稀疏表示，根据所求最优稀疏解进 

行分类。本文主要将稀疏表示算法转化为一个线性规划的问 

题，变成求解 L1范数 的凸优化问题。该问题的解法有牛顿 

迭代法、内点法、同伦算法、梯度投影法 、匹配追踪法等。为了 

更加客观地比较各个方法，分别将这些方法应用于求解面部 

图像的特征系数解，比较各种算法的识别率，实验均在采用 

Gabor+2D-PCAg~法提取特征的前提条件下进行，结果如图 

7所示。 

由图 7可以看出，使用牛顿迭代法求解的稀疏系数最能 

表示原始信号特征值，识别率最高，可达到 94 ～95 。相 

比而言，同伦算法、梯度投影法以及匹配追踪法所能达到的最 

高识别率都较低，仅有 9O 左右。因此本文最终采用牛顿迭 

代法。 

* 
龌  
g  

图 7 不同稀疏系数求解方法的比较 

结束语 本文采用 Gabor小波与稀疏表示理论相结合的 

方法，从人脸全局出发提取多尺度方向的疲劳特征，最大程度 

地保留面部所有疲劳信息。为了验证本文算法的有效性，在 

自行建立的疲劳图像数据库中从多个方面对本文算法进行讨 

论分析。实验结果证明本文方法在识别率以及计算效率上都 

得到了较好的结果，具有一定的使用价值。下一步的工作将 

考虑如何在面部存在遮挡物(如带墨镜、口罩)等特殊情况下 

完成对疲劳的有效识别。 
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