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基于Bi-LSTM的多类型特征融合驾驶员疲劳识别方法

杨婧宜， 丁渭平， 朱洪林

（西南交通大学，成都  610031）

摘 要：针对传统的基于驾驶员面部图像采集的单一类型特征的疲劳识别方法，在阴影遮挡及光照变化场景下存在准确

性、鲁棒性不足的问题，深入开展基于多类型特征融合的驾驶员疲劳识别方法研究。在分析非图像化的驾驶员疲劳特征

的基础上，通过机器人操作系统（Robot Operating System， ROS）的话题订阅来实现驾驶员生理特征、操作行为特征及

面部特征的多源数据同步采集。处理原始数据并分析数据特性，提出了一种融合生理特征与驾驶员及观测者主观评价的

数据标注策略，标注疲劳特征，构建驾驶员疲劳数据集；将驾驶员操作行为特征与面部特征融合，形成多类型特征融合

序列，并基于双向长短时记忆（Bi-directional Long Short-Term Memory，Bi-LSTM）网络，构建多类型特征融合的疲劳识

别模型；通过单一类型特征与多类型特征对比试验、不同场景对比试验证明，基于Bi-LSTM的多类型特征融合识别方法

的准确率和鲁棒性较单一类型特征识别方法均有明显提升，能在各种场景下更好地识别驾驶员的疲劳状态。
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Abstract: Aiming to improve the accuracy and robustness of  the traditional facial-based driver fatigue 

recognition methods considering shadows, occlusions and illumination changes, this paper proposed a driver 

fatigue recognition method based on multi-type features fusion. The driver physiological data, the driving 

behavior and the facial data were collected simultaneously through the ROS topic subscriptions. By 

processing the data and analyzing the data features, the paper proposed an annotation strategy integrating 

physiological characteristics with driver and observer subjective evaluations for creating labeled datasets. The 

feature sequence was formed by the fusion of  the features of  driver operation behavior and facial features, and 

a driver fatigue recognition model of  multi-type features fusion was constructed based on Bi-LSTM. The 

experimental results showed that compared with the single feature based methods, the proposed method 

taking into account multi-type features significantly improved the accuracy and robustness of  recognition in 

various scenarios. 
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近年来，社会经济快速发展，汽车保有量不断

增长，交通压力增大，交通事故频发。其中，疲劳

驾驶是世界范围内导致交通事故的主要原因之一。

驾驶员在行车过程中，由于驾驶座舱密闭性较高，

驾驶时间过长，驾驶动作频繁重复，易出现困倦疲

乏、注意力下降、判断与操作能力降低等诸多易导

致交通事故的不安全因素［1］。先进适用的驾驶员疲

劳识别技术能及时识别疲劳驾驶行为，具有现实的

应用价值。

驾驶员的疲劳识别以对驾驶员状态参数的采

集、分析和处理为前提，主要以驾驶员生理状况、

面部表征、操作行为及车辆行驶状态 4个方面为切

入点。目前，基于面部特征的驾驶员疲劳识别以其

图像采集方法简单、成本低且不对驾驶员造成接触

影响等优点而得到广泛应用。在该领域的一些具有

代表性的研究中，ABDELMALIK等［2］提取多尺度

面部疲劳特征，设计多种场景进行试验，其识别方

法在NTHUDDD数据集的识别准确率高于 80%，但

在被测对象通过佩戴深色眼镜造成眼部阴影效果

时，其表现较其他场景更差。有学者提取眼部特征

进行疲劳识别，白天、黑夜两种场景下的识别准确

率分别为 94.76%、92.13%，黑夜弱光线场景较白

天正常光线场景的驾驶员疲劳识别准确率明显更

低［3］。KAJIWARA［4］使用可见光摄像头检测眼部

和嘴部状态，发现驾驶员在光线充足环境下的驾驶

状态识别准确率为 90%以上，但在黑暗环境下的识

别率大幅下降至 4%。AKROUT等［5］指出，为解决

光线变化对驾驶员疲劳识别准确性的影响，有必要

进行不同光照场景下的驾驶员多元特征融合识别方

法研究。针对面部区域光线强弱情况造成的驾驶员

疲劳识别准确性、鲁棒性影响，CYGANEK 等［6］

提出，可结合其他更多传感器，进一步提高识别准

确性和鲁棒性。

可见，基于驾驶员面部图像采集的单一类型疲

劳特征识别方法，在阴影遮挡及光照变化场景下存

在准确性、鲁棒性不足的问题，而多类型特征疲劳

识别方法能利用不同类型特征的互补性来提高识别

的准确性和鲁棒性。为弥补上述依托图像的面部特

征识别方法的不足，有必要获取非图像化的驾驶员

生理信号、操作行为信号等，并与图像化的驾驶员

面部信号进行同步采集，进而通过多类型特征融合

提出一种适应性更强的驾驶员疲劳识别方法。

1　非图像化的驾驶员疲劳特征分析

1.1　驾驶员生理特征

基于生理参数的驾驶员疲劳识别特征主要有脑

电、眼电、肌电、心电等［7］。研究发现，心率与血

氧浓度随着驾驶员行车时间增加、驾驶状态变化而

发生变化［8］。以能反映人体机理的生物指标为依

据，通过专用的“心率血氧模块”，对驾驶员进行

疲劳识别［9］。基于驾驶员生理参数的疲劳识别方法

具有生物学依据［10］，因而相对准确、可靠。

为了印证上述研究结果，同时也为融合多类型

特征进行驾驶员疲劳识别积累样本数据，这里开展

相应的数据采集与分析研究，其数据采集平台及方

案详见第3.1节和3.2节。

随机抽取10名受测者数据，如图1所示。

由图 1可知，同一受测者在相同条件下，疲劳

时的心率、血氧浓度均值均较正常状态更低。

1.2　驾驶员操作行为特征

LI Rui等［11］的试验指出，驾驶员疲劳状态下，

方向盘握力往往会有较大的变化。有研究表明，方

向盘握力的变化可用于有效识别驾驶员的疲劳

程度［12］。

同样地，为了印证上述研究结果，同时也为开

展融合多类型特征的驾驶员疲劳识别积累样本数据

研究，进行方向盘握力的数据采集与分析。需要说

明的是，此处对方向盘握力的采集实际上与上述的

心率、血氧浓度采集同步实施，与之同步的数据采

集过程中还包括了驾驶员面部特征的采集。数据采

集平台及方案将在第3.1节和3.2节中进行叙述。

提取受测者的握力数据进行分析，发现不同受

测者的方向盘握力在时域上具有相同特性。取任一

受测者的数据，如图2所示。

通过对比发现，不同状态下的驾驶员握力信号
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会呈现明显差异。正常状态下，驾驶员的握力呈现

为小幅持续波动。而疲劳状态下的握力值波动更剧

烈，并出现快速、大幅的变化。出现这种情况的原

因在于，困倦瞌睡的驾驶员对方向盘的操作会变

弱，所以握力整体上较正常状态更低，且驾驶员从

疲劳状态警觉，重新握紧方向盘，会出现握力的大

幅、快速变化。根据数据分析结果可知，固定时间

窗内的驾驶员握力均值与标准差能在一定程度上反

映握力的大小和变化程度。

2　驾驶员疲劳多源数据集的建立

为弥补单纯依靠图像采集的单一面部类型特征

对阴影遮挡及光照变化场景缺乏适应性的缺陷，有

必要在图像特征采集与识别的基础上，引入非图像

数据，构建驾驶员疲劳多源数据集，为建立适应性

更强的多元特征融合的疲劳识别方法提供支撑。

2.1　数据采集平台

由于实际驾驶环境下的疲劳驾驶存在较大安全

隐患，所以构建模拟试验环境采集数据。模拟试验

环境主要包含座舱模拟和视听模拟。选取某 SUV

车型，并在实车驾驶员座位前安装罗技G29力反馈

方向盘和踏板等其他装置，在保证模拟座舱具备齐

全的座舱操作设备的前提下，还能较好地模拟实际

驾驶的方向盘振动情况。其中，方向盘距驾驶员垂

直距离约 300 mm。视觉上，使用 Intel （R）  Core

（TM）  i5-9400F、主频 2.90 GHz、8 GB内存的主机

搭配某主流工程型投影仪和白玻纤幕布共同构建模

拟驾驶环境，如图 3所示。听觉上，通过外置音响

播放高速公路驾驶环境音，模拟更真实的驾驶环

境。整体汽车驾驶模拟环境原理，如图4所示。

结合驾驶员疲劳识别系统应具备较高可靠性与

实时性、对驾驶员干扰较小等特点，采取主观评测

法，在相关方法及传感器调研的前提下，结合驾驶

（a）　驾驶员心率均值

（b）　驾驶员血氧浓度均值

图1　驾驶员生理特性分析

图2　驾驶员方向盘握力与时间的关系 图3　模拟驾驶环境

图4　整体汽车驾驶模拟环境原理
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员疲劳识别方法可靠性、实时性、灵敏性、独立

性、经济性、扩展性及便携性 7项主要性能，进行

主观评级。根据综合评级结果，确定采集包含驾驶

员心率（hr）、血氧浓度（spo2）、方向盘握力（press）、

眼睑闭合百分比 （perclos）、嘴部纵横比 （mar）、

头部姿态角，即偏航角 （yaw），以及俯仰角

（pitch）、滚动角 （roll） 等多个参数作为试验基础

数据。

驾驶员生理参数、操作行为参数通过基于进阶

精简指令集机器（Advanced RISC Machines， ARM）

的心率血氧模块、驾驶员握力模块获取，驾驶员面

部图像由摄像头同步获取。心率血氧浓度传感器

MAX30102采集驾驶员生理信号，与驾驶员左手脉

搏处直接接触。传感器 RP-L 安装在方向盘上，采

集驾驶员方向盘握力。摄像头HBS-S90采集驾驶员

面部图像，安装在北京现代 ix35的仪表盘上方，距

驾驶员面部的垂直距离约 530 mm，并确保不对驾

驶员视线造成遮挡。摄像头采集频率为 25 帧/s，采

集图像分辨率为 640×480 PPI。为保证多源数据的

同步采集，选用 ubuntu20.04搭建 ROS 环境，基于

ARM的数据采集系统通过串口协议接入ROS通讯，

编写串口节点订阅话题，实时接收读取传感器数

据；另一方面，相机节点通过USB直接和计算单元

相连接，在ROS内编写相机节点订阅相机话题来实

时接收读取相机数据。多节点分别在ROS内接入数

据并发布出相应话题，ROS同时订阅多种传感器发

布的数据并完成本地存储，从而实现多源数据的同

步采集。多源数据采集流程，如图5所示。

2.2　数据采集方案

根据公安部的统计数据，我国从驾驶员性别构

成上来看，男、女驾驶员比例约为 7∶3，从驾驶员

的年龄分布看，主要集中在 21～50岁年龄段，其中

21～35岁年龄段的有 1.96亿人，占驾驶员总量的

43.11%［13］。目前应用较多的驾驶员疲劳公开数据集

中，试验对象一般为11～36人，所以选取25名年龄

在 20～30岁、身体健康情况良好、具有乘用车合法

驾照，且没有睡眠或精神相关疾病的志愿者，包含佩

戴眼镜和非佩戴眼镜的来进行模拟驾驶试验。要求所

有试验对象在相同条件下以近似相同的速度，驾驶相

同的线路，最高限速120 km/h。

为了后续检验疲劳识别方法的鲁棒性，设计被

测试对象处于白天、黑夜两类驾驶场景，即分别为正

常光线驾驶和弱光驾驶，试验时间选在 13∶00～15∶
00和 22∶00～24∶00。试验时受测驾驶员需连续驾驶

2 h，试验设备记录其在连续驾驶2 h过程中的生理数

据、操作行为数据及面部图像数据，最终得到25名
被测驾驶员的数据。

2.3　数据集预处理

在采集过程中，需对数据集进行预处理，如图6
所示。鉴于试验之初驾驶员处于环境适应阶段，数据

存在不稳定的现象，剔去前 10 min的数据。就原始

多源数据样本而言，异常值、缺失值过多时，剔除样

本；异常值、缺失值较少时，剔除异常值。此外，针

对不同信号采集模块的采样率不同的问题，为实现多

源数据同步并补全少量缺失值和剔除的异常值，采用

插值法进行数据填充，以保证每秒有 25个时间戳，

每个时间戳对应一帧图像、一个心率数据、一个血氧

浓度数据和一个驾驶员方向盘握力数据。为便于分

析，以5 min为单位，将数据分割成多段数据。

图5　多源数据采集流程

图6　数据预处理流程

162



第 2 期 杨婧宜　等：基于Bi-LSTM的多类型特征融合驾驶员疲劳识别方法

2.4　数据集标注

当前，在驾驶员疲劳识别研究中，数据集的标

注应用较多的是主观评估方法，使用的评价工具主

要是疲劳评价量表。疲劳主观评价量表主要有美国

国家航空与航天局任务负荷量表 （NASA Task 

Load Index，NASA-TLX）［14］、疲劳自评量表（Fatigue 

Self-Assessment Scale，FSAS）和疲劳量表（Fatigue 

Scale，FS-14）［15］等。文献［14］、［16］均采用了在

疲劳状态的评价中应用较为广泛的 NASA-TLX 负

荷量表。HU Jianfeng等［17］采用Chalder疲劳量表和

李氏主观疲劳量表，确定疲劳状态。HENNI 等［18］

基于FSAS提出了疲劳评价方法，通过结合试验期间

驾驶员的多次自我评价，确定最终疲劳状态。也有

学者采用生理参数进行疲劳评价，SAMIMA 等［19］通

过试验提出了一种基于脑电图（Electroencephalogram， 

EEG）信号参数的评价方法。国内学者通过采集前

额部位的氧合血红蛋白信号、脱氧血红蛋白信号，

提出一种警觉度评价方法［20］。疲劳评价量表根据

人的感觉进行评价，无可避免地存在一定的主观误

差，而采用生理参数指标的疲劳评价方法具有客观

性、准确性和动态性，时间精度高，连续性好，能

有效纠正主观评价方法的判断误差［21］。

结合上述分析，考虑到生理参数具有较好的客

观性、可靠性的优点，将本研究采集到的生理数据

主要用于原始数据分析与数据集标注，提出一种融

合生理特征与驾驶员及观测者主观评价的疲劳特征

的数据标注策略，如图 7所示。选取的生理特征包

含驾驶员心率均值、血氧浓度均值，选取驾驶员主

观评价量表为 FS-14，试验过程中观测者主要针对

驾驶员面部特征进行疲劳评价。首先，整理试验记

录的受测者自我疲劳评价量表结果、观测者的疲劳

评价结果，得到受测者初步状态评价结果。然后，

将同一位受测者分别在疲劳状态和正常状态下的心

率与血氧浓度进行数据可视化操作，结合 2.1节中

的生理参数特性分析，基于驾驶员生理特征规律，

得到生理参数的客观疲劳评价。最终，将生理特征

评价与驾驶员及观测者主观评价融合，共同组成数

据集标注的依据，三者相辅相成。当生理参数客观

评价与驾驶员及观测者主观评价一致时，得到最终

的驾驶员疲劳状态。疲劳状态数据标注为 1，正常

状态标注为 0，完成数据标注。数据集共包含 25名
受测者数据，每位受测者数据涵盖其生理信息、操

作行为信息和面部信息，数据以 5 min为单位分割

成多段，每段数据包含 7 500个时间戳，且每个时

间戳具有相同标注，构建的数据集结构见表1。

3　多类型特征疲劳识别模型构建

在上述研究的基础上，进行融合多类型特征的

疲劳识别模型的设计。由于生理数据的采集一般需

要传感器与驾驶员直接接触，难以适应车辆日常驾

驶习惯，因此，这里进行多类型特征融合时不选用

生理数据，而是提取驾驶员操作行为特征，并选用

图7　疲劳特征数据标注策略
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Concat融合的方式与面部特征相融合。具体是将提

取到的各特征展开为向量，沿着特征向量的行方向

进行级联，实现特征融合，并将融合后的时序向量

输入 Bi-LSTM 网络进行训练检测来识别驾驶员状

态。其整体模型的网络架构中包括“面部特征提

取”、“操作行为特征提取”及“多类型特征融合”

子网络，如图8所示。

3.1　面部特征提取

面部特征的提取采用成熟的人脸区域识别与关

键点定位的方法，获取眼、嘴等部位关键点坐标

值，从而通过坐标计算获得相关特征参数［22］。其

中，采用 MTCNN 模型［22］ 确定人脸区域，采用

PFLD 模型［26］将识别出的人脸区域进行关键点识

别。实施过程中，预先训练好以上模型，进而通过

模型获取人脸关键点坐标，提取驾驶员眼睑闭合百

分比、嘴部纵横比及头部姿态角等面部特征参数。

3.2　操作行为特征提取

将采集到的驾驶员方向盘握力数据经过预处理

后，分析数据的特性，具体参见第 2.2节中图 2所
示的“驾驶员方向盘握力与时间的关系”。提取固

定时间窗长度的方向盘握力的绝对均值和标准差，

构成操作行为特征，每个特征皆为一维向量。

3.3　基于Bi-LSTM的多类型特征融合网络

LSTM适用于时间序列数据，其结构主要包含

细胞单元、输入门、遗忘门和输出门。输入门决定

对输入的接收程度，遗忘门决定遗忘的历史信息，

输出门决定当前细胞状态的选择性输出。由于

LSTM模型信息通过隐藏状态从前向后传递，国外

学者提出了Bi-LSTM模型，结构如图 9所示，当前

时刻的输出是由前向在该时刻的输出和后向在该时

刻的输出拼接组成［27］。考虑到多类型特征融合序

列的前后时序相关性，当前输出不仅与之前序列有

关，也与后续序列有关，所以选用Bi-LSTM模型进

行训练检测。

表1　构建的多源数据集结构

时间
戳/个

1
2
…

7 500
…

心率（次/
min）

72
73
…

68
…

血氧浓度/%

99.67
99.72
…

99.51
…

方向盘握力/N

44.20
44.17
…

50.12
…

眼睑闭合百
分比

0.45
0.45
…

0.35
…

嘴部纵横比

0.82
0.83
…

0.55
…

偏航角/（°）

6.59
8.81
…

-10.48
…

俯仰角/ （°）

15.21
15.52
…

5.33
…

滚动角/ 
（°）

-3.52
-3.90
…

-3.49
…

驾驶员状态
标注结果

1
1
…

1
…

图8　多类型特征疲劳识别整体网络结构

图9　Bi-LSTM网络结构
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输入图像，通过预先训练好的多任务人脸区

域-人脸关键点识别模型（MTCNN-PFLD）获得人

脸关键点坐标和头部姿态角，提取驾驶员眼部、嘴

部和头部特征，进而可与同步采集的驾驶员操作行

为数据进行融合。每一个时间戳对应一个时间窗内

握力均值、握力标准差、眼睑闭合百分比、嘴部纵

横比和头部偏航角、俯仰角和滚动角。欲进行多种

特征组合训练，采用Concat的特征融合方法，在同

一时间戳下，驾驶员的每一个特征都为 1个一维向

量 （包含 αpress_mean，αpress_std，…，α roll）。将特征向量

进行拼接，以操作行为特征与面部特征融合的方案

为例，获得的驾驶员疲劳多类型特征向量为αF。

αF = [αpress_mean，αpress_std，…，α roll ]。 （1）

各时间戳下的特征向量共同组成疲劳特征融合

序列，基于滑动时间窗的方法，进行模型训练。随

机划分数据集的 60% 为训练集，20% 为验证集，

20%为测试集。考虑到驾驶员疲劳特征是具有前后

时序性的，选择Bi-LSTM进行训练。网络包含输入

层、隐藏层和输出层，其中隐藏层有两层，每一层

的隐藏神经元数都为 64个。使用交叉熵损失，优化

器选用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent， 

SGD），设置 batch大小为 64，学习率为 10-4，权重衰

减为 10-6，动量为 0.9，由于面部特征的疲劳识别一

般具有较高准确性，完成一次哈欠一般为 5 s，所

以时间窗选择为 5 s。为避免过拟合，使用 dropout

且取值为0.5。其滑动窗口示意图，如图10所示。

4　比较研究

为综合评价所提出的基于Bi-LSTM的多类型特

征融合驾驶员疲劳识别方法的性能，验证该识别方

法在准确性、鲁棒性和场景适应性方面的优越性，

设计了多组对比试验，并加以实施。

4.1　试验环境及试验数据集

试验平台采用AMD Ryzen 5 5600H with Radeon 

Graphics，主频 3.30 GHz，16 GB 内存。操作系统

为 Ubuntu 20.04，使用 Tensorflow 深度学习框架

（2.5.0版）和GPU加速。

试验数据集是构建的驾驶员疲劳多源数据集，

主要包含了驾驶员生理参数、操作行为参数和面部

参数。

4.2　识别结果及对比

4.2.1　单一类型特征与多类型特征识别

首先，为验证单一类型特征与多类型特征的疲

劳识别准确性，将操作行为特征、眼部特征、嘴部

特征、头部姿态特征、面部类型特征分别输入网络

中进行训练检测，并将本文所提出的、基于驾驶员

操作行为特征和面部特征融合的多类型特征输入网

络进行训练，分别得到的识别准确率见表2。

由表 2可知，基于驾驶员操作行为特征的疲劳

识别准确率为89.46%，基于包含了驾驶员眼部、嘴

部、头部姿态的面部类型特征的识别方法准确率为

97.39%，而驾驶员操作行为特征与眼部、嘴部、头

部姿态特征融合的多类型特征识别准确率为

98.32%。试验结果显示，包含 press_mean、press_

图10　滑动窗口示意图

表2　单一类型特征与多类型特征的疲劳识别准确率

序号

1

2

3

4

5

6

7

特征类型

生理特征

操作行为特征

眼部特征

嘴部特征

头部姿态特征

面部特征

多类型特征

特征

hr_mean+spo2_mean

press_mean+press_std

perclos

mar

pitch+yaw+roll

perclos+mar+pitch+yaw+roll

press_mean+press_std+perclos+mar+
pitch+yaw+roll

准确率/%

91.81

89.46

90.29

93.12

94.51

97.39

98.45
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std、perclos、mar、pitch、yaw、roll 共 7项特征在

内的多类型特征融合的识别方法准确率最高。相较

于面部多元特征融合的识别方法，提出了更为充分

的多类型特征融合的识别方法，提高了驾驶员疲劳

识别的准确率。此外，根据检测结果发现，训练的

多类型特征融合疲劳识别模型具有较好的泛化性。

为检验前文提及的数据标注策略中生理数据识

别的准确率，也将固定时间窗内的心率均值与血氧

浓度均值两项特征融合，输入到网络中进行训练，

得到的识别准确率为91.81%，准确性较高，验证了

生理数据作为数据标注依据的可靠性和准确性。

4.2.2　不同场景识别

为检验该多类型特征融合的识别方法在日间正

常光线、夜间弱光两种场景下的识别准确率和鲁棒

性，针对不同场景的数据分别展开试验，识别准确

率见表3。

其中，面部特征包含眼部、嘴部及头部特征，

多类型特征包含操作行为特征和面部特征。以上两

种场景下，基于面部特征的疲劳识别准确率分别为

95.27%、98.32%，基于多类型特征的疲劳识别准确

率分别为 97.03%、99.05%。可见，该多类型特征

融合的疲劳识别方法的准确性与鲁棒性较面部特征

识别更高。

综上所述，基于驾驶员操作行为特征及面部特

征的融合，得到的疲劳识别模型的识别准确率较其

他单一类型特征的识别准确率更高。划分场景的试

验中，夜间弱光场景识别准确率为97.03%，日间正

常光线场景的识别准确率为99.05%，准确性和鲁棒

性较面部特征识别方法更高。因此，所提基于 Bi-

LSTM的多类型特征融合的疲劳识别方法的识别效

果较好，识别准确性与鲁棒性较单一类型特征识别

方法有明显提升，并可在一定程度上弥补面部单一

类型特征在阴影遮挡及光照变化场景下的疲劳识别

准确性、鲁棒性的不足。对比分析，基于面部特征

的驾驶员疲劳识别方法受光线条件或面部遮挡影

响，准确率会明显降低，黑暗情况下甚至直接失

效，在实际工程应用中，该方法会在弱光线或黑暗

情况下出现驾驶疲劳的遗漏捕捉与识别的情况，对

驾驶员的驾驶安全保障仍存在不足。而本文融合了

多种类型特征，利用不同类型特征的互补性来克服

上述问题，使该模型在实际应用中能适用于各种光

线场景，有效解决了疲劳识别准确率明显降低或直

接失效而无法起到安全保障的问题，对提高汽车驾

驶安全性有一定的工程意义。

5　结论

1）构建了驾驶员疲劳多源数据集，并提出了

一种融合生理特征与驾驶员及观测者主观评价的疲

劳特征数据标注策略。搭建模拟驾驶环境，以光线

情况划分日间正常光线、夜间弱光两类场景，基于

多传感器和ROS话题订阅技术，采集驾驶员疲劳多

源数据。提出生理参数、受测者疲劳评价和观测者

评价三者结合、相辅相成的数据标注方法，并验证

了生理数据的疲劳识别准确率为91.81%，作为数据

标注策略有力的试验支撑。

2）构建了基于 Bi-LSTM 的多类型特征融合的

疲劳识别模型。通过时域特性分析提取驾驶员操作

行为特征，通过 MTCNN-PFLD 模型提取驾驶员面

部特征，将驾驶员操作行为特征及面部特征融合，

形成多类型特征融合序列，输入Bi-LSTM网络进行

训练，生成疲劳识别模型，使各类型参数得到充分

利用。

3）通过试验验证，包含驾驶员操作行为、面

部图像在内的两类参数、共 7项特征融合的识别准

确率为98.45%，较单一类型特征识别方法准确率更

高。划分场景的对比试验中，正常光线与弱光两种

场景下识别准确率分别为 99.05%、97.03%。多类

型特征识别方法一定程度上克服了仅依赖单一类型

特征而丢失重要疲劳特征的缺陷，强化了不同类型

表3　不同场景对比试验结果

特征类型

面部特征

多类型特征

场景

夜间

95.27%

97.03%

白天

98.32%

99.05%
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特征信息间的互补，对比弱光线场景下基于面部特

征的疲劳识别方法，本文所提出的识别方法准确性

较高，鲁棒性较好，对不同环境的适应性较优。
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