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一种基于卷积神经网络的哈欠检测算法
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摘　要　哈欠检测可以用于对驾驶员的疲劳驾驶行为发出警告,从而减少交通事故的发生.提出了一种基于卷积神

经网络的哈欠检测算法,可以把驾驶员的面部图片直接作为神经网络的输入,避免对面部图片进行复杂的显式特征提

取.利用Softmax分类器对神经网络提取的特征进行分类,判断是否为打哈欠行为.该算法在 YawDD数据集上取

得了９２．４％的哈欠检测准确率.与现有多个算法相比,所提算法具有检测准确率高、实现简单等优点.
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Abstract　Yawningdetectioncanbeusedtowarndriversoffatiguedrivingbehavior,therebyreducingtrafficaccidents．
Ayawningdetectionalgorithmbasedonconvolutionalneuralnetworkwasproposed．Thedriver’sfacialimagecanbe
directlyusedasinputforneuralnetwork,soastoavoidthecomplexexplicitfeatureextractionofthefacialimage．The
Softmaxclassifierisusedtoclassifythefeaturesextractedfromtheneuralnetworktodeterminewhetherthebehavioris

yawningornot．Thisalgorithmachieves９２．４％ accuracyintheYawDDdataset．ComparedwithotherexistingalgoＧ
rithms,theproposedmethodhastheadvantagesofhighdetectionaccuracyandsimpleimplementation．
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１　引言

驾驶员在疲劳驾驶时会表现出注意力分散、反应迟钝、视
力变弱等现象,极易导致交通事故的发生.研究表明,随着疲

劳程度的加重,驾驶员的驾驶能力会不断下降.美国国家公

路交通安全管理局(NHTSA)估计,每年由于司机疲劳或睡

眠不足,造成了约１０万次交通事故[１].对１００辆车自然驾驶

数据的研究发现,疲劳驾驶导致了２２％~２４％的交通事故.

在没有任何警示的情况下,疲劳驾驶发生碰撞或接近碰撞的

风险高出４~６倍[２].鉴于此,疲劳驾驶检测近年来一直是国

内外研究的热点问题.

２　相关工作

驾驶员在疲劳驾驶时表现出来的行为特征有眨眼、点头、

打哈欠等,其中打哈欠是一种主要表现形式[３].国内外学者

已经对哈欠检测做了大量研究.文献[４]基于机器视觉的方

法,采用改进后的 ViolaＧJones算法分别对人脸和嘴部进行检

测,接着用反向投影原理(backＧprojection)对嘴部变化的频率

和尺度进行测量,从而判断驾驶员是否出现打哈欠行为.谢

国波等[５]提出了一种基于嘴巴内轮廓角点检测与曲线拟合的

哈欠检测方法,利用角点检测获取嘴巴内轮廓上的若干点,对
这些点进行曲线拟合,并建立嘴唇内轮廓数学模型,通过对张

开度曲线进行时间维度的分析来对哈欠进行判决.文献[６]

采用肤色检测算法获得人脸区域,为了解决人脸区域出现的

多斑点问题,进一步标识了嘴的位置并检测其闭合度,然后计

算脸的下部区域的垂直投影的直方图值,并把该值作为特征

以用于哈欠检测.文献[７]提出的算法首先基于驾驶员脸部

检测的结果,通过灰度投影检测出驾驶员的两侧嘴角,然后利

用 Gabor小波提取驾驶员嘴角的纹理特征,并基于这一特征

利用LDA算法进行分类,从而判别是否出现哈欠行为.Li
等[８]在获取人脸图像后,采用 HaarＧlike特征检测驾驶员的嘴

部并根据历史位置进行跟踪,然后基于嘴部高宽比对哈欠行

为进行检测.Lu等[９]利用差值图像进行人脸分割,基于定向

积分投影方法获得鼻孔的中心位置,把鼻孔中心到下巴的垂

直距离作为哈欠检测的依据.文献[１０]提出的算法使用局部

二值模式(LBP)特征来标识嘴部变化,能够在嘴部被遮挡或

变形时,有效地进行哈欠检测.

以上算法主要利用驾驶员的嘴部特征作为判断依据,不



断提升哈欠检测的效果.然而,打哈欠行为不仅带来了嘴部

特征的变化,同时也导致眼睛和鼻子特征发生变化,因此应该

综合考虑驾驶员的面部表情.另一方面,这些算法中用来作

为检测依据的各种特征,均是通过人工方式显式提取,无法充

分挖掘面部变化与哈欠行为之间深层次的关联.本文提出了

一种基于卷积神经网络(CNN)的哈欠检测算法,对驾驶员的

脸部原始图像进行简单的预处理后,将其作为神经网络输入,
利用机器学习方法提取面部特征,借助Softmax分类器[１１]对

这些特征进行分类,从而实现哈欠行为的检测.

３　CNN的工作原理

Lecun等[１２]在研究手写数字识别问题时,首先提出了使

用梯度反向传播算法训练的卷积神经网络模型,并取得了很

好的性能.卷积神经网络是一种典型的深度学习网络模型,
已经在图像处理、语音识别等领域取得了很大成功.它可以

直接输入原始图像,不需要进行人工特征提取,避免了对图像

进行复杂的预处理.CNN 主要有卷积层和子采样层两种类

型的网络层,其中卷积层的作用是提取图像的各种特征,子采

样层是对原始特征信息进行抽象,从而减少训练参数,减轻模

型过拟合的程度.CNN具有两大特点,即局部连接和权值共

享,这种结构对平移、比例缩放、倾斜或其他形式的变形具有

高度不变性.

３．１　卷积神经网络结构

CNN结构如图１所示,包含输入层,卷积层 C１,C３,子采

样层S２,S４,以及全连接层F５,F６.

图１　卷积神经网络结构

１)输入层:输入经过简单预处理的面部图像,大小为９６×
９６.

２)卷积层C１:卷积核大小为５×５,共有３２个卷积核,得
到３２组９６×９６的特征映射.

３)子采样层S２:采用最大值子采样法,将 C１层的每组特

征映射中的２×２领域点采样为１个点,得到３２组４８×４８的

特征映射.

４)卷积层C３:采用６４个大小为５×５的卷积核,得到６４
组４８×４８的特征映射.

５)子采样层S４:采用最大值子采样法,把 C３层每组特征

映射中的２×２领域点采样为１个点,得到６４组２４×２４的特

征映射.

６)全连接层 F５:拥有１０２４个神经元,与S４层神经元全

连接.

７)全连接层F６:与F５层神经元全连接,用Softmax回归

实现二分类.

３．２　局部连接

CNN在网络的相邻两层之间使用局部连接来获取图像的

局部特性,具体来说,本隐藏层的神经元只与上一层的局部区

域有连接,上一层的这些局部区域被称为空间连续的接受域.

３．３　权值共享

在 CNN 中对整幅图像进行一次卷积操作,不同局部区

域使用同一个卷积核(权值参数相同),由此生成了一个特征

映射.通过不同的卷积核对整幅图像进行卷积可生成不同的

特征映射.权值共享就是同一个特征映射中的所有神经元使

用同一个权值,因此权值参数的个数与神经元的个数无关,只
与卷积核的大小及特征映射的个数有关.但是,连接总数与

神经元的个数有关,神经元的个数由特征映射的大小决定.

４　数据集

４．１　YawDD数据集

Abtahi等研究整理的数据集 YawDD[１３]可以用于对人脸

检测、人脸特征提取、哈欠检测等算法进行验证,在非商业或

学术领域可以免费使用.YawDD包含２个视频集,采录了多

个具有不同面部特征的驾驶员行为.视频录制的分辨率为

６４０×４８０,采用２４bit真彩色,每秒录制３０帧.第一个视频集

中包含了３２２个视频,拍摄第一个视频集的摄像头安装在车

内后视镜的下方,其对每个驾驶员录制３~４段视频,包含了

正常驾驶、说话/唱歌、打哈欠等多种不同的面部行为;第二个

视频集中包含了２９个视频,拍摄第二个视频集的摄像头安装

在仪表盘上方,每个驾驶员只有一段视频,包含了正常驾驶、

驾驶时说话和驾驶时打哈欠３种行为.

４．２　数据集构建

YawDD数据集并不能直接用来对本文所提算法进行验

证,因此本文对其进行进一步处理并构建了数据集 YawDD_

CNN.YawDD_CNN分为训练集和测试集两个部分,其中训

练集包含１０４００张图片,测试集包含１４００张图片.YawDD_

CNN中的每张图片均有一个人工标注的标签,即０表示非打

哈欠状态,１表示打哈欠行为.

数据集 YawDD_CNN 是在 YawDD 的基础上,根据图２
所示的流程构建而成.构建流程包括图片获取、人工标记、人
脸检测、尺寸变换和灰度转换等５个主要步骤.

图２　数据集 YawDD_CNN的构建流程

１)图片获取:以每秒３０帧的速率对 YawDD数据集中的

视频进行采样,获得一组图片.这些图片包含了不同驾驶员

的不同驾驶行为,如正常驾驶、说话/唱歌或者打哈欠.

２)人工标记:以人工方式处理,对每一张图片进行识别,

标记出是否为打哈欠行为,把打哈欠行为标记为１,否则标记

为０.

３)人脸检测:使用 Adaboost人脸检测算法[１４]对每一张

图片进行检测,保留包含人脸部分的矩形区域.

４)尺寸变换:在上一步人脸检测过程中得到的图片大小
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并不相同,接下来利用双线性插值方法[１５]对图片的大小进行

归一化.

５)灰度转换:把彩色图片转换为黑白图片,即对图片进行

灰度化处理[１６].

５　实验结果与分析

５．１　实验环境

本文借助 TensorFlow平台[１７]搭建CNN模型,并使用数

据集 YawDD_CNN 对该模型进行测试.TensorFlow是一个

采用数据流图描述计算过程和用于数值计算的开源软件库,

由 Google公司开发,可以用于机器学习和深度神经网络方面

的研究工作,其灵活的架构适用于 CPU,GPU 等多种硬件环

境.运行TensorFlow的服务器配置为:CPU型号为Intel(R)

Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０v３,主频为２．４０GHz,内存为１２８GB,

硬盘为４．８TB;同时配有一块 NVIDIATeslaK８０GPU,安装

CentOSLinuxrelease７．２操作系统.

５．２　实验结果分析

假设图片的大小为L×L(长度和宽带均为L),训练次数

为 N,批量样本数为S,学习率为l,训练准确率为P.

当L＝３２,N＝１０００,l＝０．０００１时,准确率P 与批量样本

数S 之间的变化关系如图３所示,这里准确率P 取重复１０
次训练的平均值.

图３　准确率P 随批量样本数S 的变化(L＝３２)

图３显示,当每次训练输入的样本数S从１００逐渐变化

至４００时,训练准确率逐步增大至９０％,然而S 取值为５００
时,准确率降至８８．３％.

当L＝６４,N＝１０００,l＝０．０００１时,准确率P 与批量样本

数S 之间的变化关系如图４所示,准确率P 仍然取重复１０
次训练的平均值.

图４　准确率P 随批量样本数S 的变化(L＝６４)

图４显示,当每次训练输入的样本数S从１００逐渐变化

至５００时,训练准确率总体来看呈逐步增大的趋势,最大值达

到了９２．４％.

当L＝９６或L＝１２８,N＝１０００,l＝０．０００１时,实验结果

显示,随着批量样本数S从１００不断增大,准确率P 的值均

在８０％以下.

综合以上分析,在L＝６４,N＝１０００,l＝０．０００１,S＝５００
的情况下,可以获得最佳的训练准确率,即P＝９２．４％.

将本文算法与不同文献提出的几种哈欠检测算法进行对

比,检 测 准 确 率 如 表 １ 所 列. 所 有 算 法 均 在 数 据 集

YawDD[１３]上进行测试.

表１　不同哈欠检测算法的准确率

(单位:％)

算法 检测准确率

基于反向投影原理的算法[４] ７５
基于双代理专家系统的算法[６] ９４

基于 CNN和鲁棒跟踪的算法[１８] ９２
本文所提基于 CNN的算法 ９２．４

由表１可知,本文提出的算法的准确率高于文献[４]中提

出算法.与文献[６]、文献[１８]的算法相比,本文所提算法的

准确率差别不大,但是本文所提算法不需要对驾驶员面部图

像中的眼睛、鼻子、嘴等部位特征进行进一步处理,复杂度较

低、容易实现.
结束语　本文提出了一种基于卷积神经网络的哈欠检测

算法,以驾驶员的整个面部图像作为输入,充分考虑了眼睛、
鼻子、嘴巴等面部特征对哈欠行为的影响.面部图像特征通

过神经网络逐层自动提取,避免了复杂的人工特征提取工作,
从而简化了算法.该算法具有复杂度低、准确率高等优点.
如果能对神经网络层数、分类器类型、学习率等参数进行进一

步优化,算法的准确率有望得到进一步提高.利用本文提出

的算法检测打哈欠行为时,没有考虑连续多帧图像之间的关

联性,下一步工作可以通过累计检测相邻多帧数据来提高检

测准确率.综合考虑驾驶员的生物特征(如脑电、心电数据)、
车辆行驶状态等多模态数据进行融合判断,也是未来工作的

重要方向.
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灰度差异就可能变大,从而造成误检.

原图

　

h＝１０,

Th＝０．００１２４　

h＝２０,

Th＝０．００１２４

h＝３０,

Th＝０．００１２４

图４　Th 不变,h改变时的检测效果图(７×７窗口)

最后将图像加入高斯噪声进行分析.图５是０．０１的高

斯噪声图,可发现本文方法易受噪声影响,因为它是基于邻域

像素间差异的方法,当出现噪声时,会使所计算出的核密度估

计值偏小,从而使该像素点被误认为边缘点,因此与 Laplace
算子一样,需要事先进行滤波.

　　　　　 (a)０．０１的高斯噪声图　　　　(b)本法检测图

图５　椒盐噪声检测效果图

根据以上分析,使用经典 Sobel算子法及本文算法进行

了边缘检测对比,检测效果如图６和图７(左图为原图,右图

为检测图)所示.Sobel算子的检测比较细腻,检测出了图像

显著的边缘,也会造成漏检.本文方法检测出的边缘虽不够

细腻,但可以检测出几乎所有的边缘,且无水平、垂直的方向

限制,对不复杂图像的检测很有成效,如图６中的电路图.

图６　Sobel算子法的检测效果图

图７　本文方法的检测效果图

结束语　在检测之前,可以先对图像进行滤波处理,然后

根据检测图像的特点选择合适的窗口以及合适的核函数,选
择好阈值后即可进行检测.本文的方法在边缘检测上是有效

的,能够根据需求通过选择合适的带宽或者阈值进行边缘检

测,灵活方便;且其计算简单,不需要图像训练,运行速度较

快,能够快速进行检测.另外,为了追求更快的检测速度,也
可以使用与高斯核函数类似的 Epanechnikov核函数[８]进行

计算.进一步,我们也可通过设定带宽或者阈值来进行不同

程度的检测,可分析图像的核密度来检测出感兴趣区域,而忽

略不感兴趣区域.对于线条简单的图像,本文算法的检测是

准确且快速的,这对于大型、大量的图片检测而言很有效.
另外,阈值的选择是一个关键问题,因为最大类间方差法

也无法完全胜任,所以需要进行调参,且噪声也是一个影响检

测质量的因素.本文是一种探索尝试,希望今后能对算法做

进一步改进,以解决上述问题,使检测效果更加高效、细腻、
完美.

参 考 文 献

[１] 贾云得．机器视觉[M]．北京:科学出版社,２０００．
[２] 袁春兰,熊宗龙,周雪花,等．基于Sobel算子的图像边缘检测研

究[J]．激光与红外,２００９,３９(１):８５Ｇ８７．
[３] 解欢庆．改进的蚁群算法在图像边缘检测中的应用研究[D]．兰

州:兰州大学,２０１１．
[４] AJENAGHUGHRUREIB,OGININICHOLASO,ONYEKEＧ

LICO．OptimumFuzzybasedImageEdgeDetectionAlgorithm
[J]．I．J．Image,GraphicsandSignalsProcessing,２０１７(４):４４Ｇ

４５．
[５] XIE S N,TU Z W．HolisticallyＧNestedEdgeDetection[C]∥

TheIEEEInternationalConferenceonComputerVision (ICＧ

CV)．２０１５:１３９５Ｇ１４０３．
[６] COMANICIUD,MEERP．MeanShift:ARobustApproachToＧ

wardFeatureSpaceAnalysis[J]．IEEETransactionsonPattern

AnalysisandMachineIntelligence(S０１６２Ｇ８８２８),２００２,２４(５):

６０３Ｇ６１９．
[７] 李大威,徐立鸿,吴阳,等．一种迭代的核密度估计视觉目标检测

算法[J]．系统仿真学报,２０１３,２５(３):５５８Ｇ５６４．
[８] CHU CY,HENDERSON DJ,PARMETERCF．Ondiscrete

Epanechnikovkernelfunctions[J]．ComputationalStatisticsand

DataAnalysis,２０１７,１１６．

(上接第２２９页)
[９] LUY,WANGZ．DetectingDriverYawninginSuccessiveImaＧ

ges[C]∥InternationalConferenceonBioinformaticsandBioＧ

medicalEngineering．IEEEXplore,２００７:５８１Ｇ５８３．
[１０]IBRAHIM M M,SORAGHANJJ,PETROPOULAKISL,et

al．Yawnanalysiswithmouthocclusiondetection[J]．Biomedical

SignalProcessing& Control,２０１５,１８:３６０Ｇ３６９．
[１１]王忠民,曹洪江,范琳．一种基于卷积神经网络深度学习的人体

行为识别方法[J]．计算机科学,２０１６,４３(Z１１):５６Ｇ５８．
[１２]CUN Y L,BOSERB,DENKERJ,etal．HandwrittendigitreＧ

cognitionwithabackpropogationnetwork[J]．WorldofComＧ

puterScience&InformationTechnologyJournal,１９９０,２(２):

３９６Ｇ４０４．
[１３]ABTAHIS,OMIDYEGANEH M,SHIRMOHAMMADIS,et

al．YawDD:A YawningDetectionDataSet[C]∥Proceedingsof

the５thACM MultimediaSystemsConference．NewYork:ACM

Press,２０１４:２４Ｇ２８．
[１４]曹莹,苗启广,刘家辰,等．AdaBoost算法研究进展与展望[J]．

自动化学报,２０１３,３９(６):７４５Ｇ７５８．
[１５]王平,全吉成,赵柏宇．基于双线性插值的图像缩放在 GPU 上

的实现[J]．微电子学与计算机,２０１６,３３(１１):１２９Ｇ１３２．
[１６]刘春晓,朱臻阳,伍敏,等．基于主色检测与灰度传播的彩色图像

灰度化方法[J]．计算机辅助设计与图形学学报,２０１６,２８(３):

４３３Ｇ４４２．
[１７]VOLOSHYND．ApplicationofdeeplearningandcomputerviＧ

sionframeworksforsolvingvideocontextpredictionproblem
[C]∥Proceedingsofthe１０thInternationalConferenceofProＧ

gramming．２０１６:１６４Ｇ１６９．
[１８]ZHANG W,YILM,WANGT,etal．Driveryawningdetection

basedondeepconvolutionalneurallearningandrobustnose

tracking[C]∥InternationalJointConferenceon NeuralNetＧ

works．IEEE,２０１５:１Ｇ８．

１４２第６A期 周　建,等:一种基于核密度估计的图像边缘检测方法




