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基于 ＭＴＣＮＮ 的多特征融合学生疲劳检测算法研究

陈　 藩， 施一萍， 胡佳玲， 谢思雅， 刘　 瑾

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 目前疲劳检测主要是通过眼部 ＰＥＲＣＬＯＳ 值来判断，但是这种方法检测疲劳特征较为单一，影响了检测的准确率。 本

文提出一种基于卷积神经网络的多特征融合学生疲劳检测算法，首先用 ＭＴＣＮＮ 对人脸进行关键点定位，在此基础上用人脸

归一化的方式精准提取眼睛和嘴部的特征图像并进行眼部定位；其次，构建眼、嘴数据集，完成眼、嘴部状态分类模型训练；最
后，用训练好的模型将眼、嘴部的疲劳特征相融合并根据改良的 ＭＡＲ 值判断方法进行疲劳检测。 实验结果表明该方法的准

确率达到了 ９６．２％，实时性也得到了极大的改善。
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０　 引　 言

在课堂教学中，学生会出现长时间精神不集中

的疲劳状态。 如果能够及时检测到学生课堂疲劳状

态，并进行有效的处理，就能够帮助学生提高课堂的

学习效率，提高课堂教学质量，左国才等人将 ＣＮＮ
疲劳检测方法用于大学课堂之中［１］。 疲劳检测为

智慧课堂的实现提供了重要的保证。 传统的疲劳检

测只是通过眼部的 ＰＥＲＣＬＯＳ 值来判断，判断标准

较为单一（特征），结果不够准确［２－３］。 也有一些学

者如陈建伟提出了视觉特征多通道融合的方式实现

疲劳检测，但是鲁棒性不强［４］；传统的人脸识别方

法存在容易被光照阴影等因素干扰的问题，江伟坚

等人提出新 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ 特征的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 人脸检测，但
有较高的时间开销［５］；如今这些疲劳检测方法主要

应用于疲劳驾驶领域，如褚晶辉、耿磊等人均提出基

于驾驶员行为分析疲劳检测方法，然而在教育领域

却较少被应用［６－７］。 本文提出一种基于卷积神经网

络的多特征融合的疲劳检测算法，实现学生疲劳检

测。 首先，通过 ＭＴＣＮＮ［８］实现人脸检测和特征点定

位，相对于基于多尺度卷积网络，ＭＴＣＮＮ 有着更强

的关键点定位的能力；其次，通过人脸归一化的方式

精确提取眼、嘴部特征区域，用神经网络对特征区域

的图像分类；最后，将眼部 ＰＥＲＣＬＯＳ 值与嘴部 ＭＡＲ
值相结合，实现疲劳检测，并在实际教室环境中取得

了理想的效果。

１　 算法原理

本文提出的疲劳检测算法的总体流程如图 １ 所

示。
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图 １　 疲劳检测流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｔｉｇｕｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．１　 人脸检测及关键点定位

疲劳检测过程中，第一点便是要对学生的面部

进行准确的检测和关键点的定位。 由于人的面部容

易受到光照、发型、佩戴眼镜的影响，在这些复杂的

环境下，使用传统卷积神经网络检测效果较差。因

此，本文采用多任务级联卷积神经网络（Ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）进行人脸检测及关键

点定位，其基本原理是通过级联的三级卷积神经网

络 Ｐ－Ｎｅｔ、Ｒ－Ｎｅｔ 和 Ｏ－Ｎｅｔ 组成漏斗状的检测器，形
成宽进严出的检测模式。

本文设计的 ＭＴＣＮＮ 的网络结构模型如下：
Ｐ－Ｎｅｔ：第一个卷积层采用 ３×３，步长为 １ 的卷

积核，池化层采用 ２×２，步长为 ２ 的最大值池化；第
二个卷积层采用 ３×３，步长为 １ 大小的卷积核；第三

个卷积层采用了 ３×３，步长为 １ 大小的过滤器；最
后，用 １×１ 大小的过滤器进行面部分类、边界框回

归和特征点定位。 其网络结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 Ｐ－Ｎｅｔ 层
Ｆｉｇ． ２　 Ｐ－Ｎｅｔ Ｌａｙｅｒ

　 　 Ｑ－Ｎｅｔ：第一个卷积层采用 ３×３ 的卷积核，池化

层采用 ３×３ 最大值池化；第二个卷积层采用 ３×３ 大

小，池化层同样采用 ３×３ 的最大值池化；最后一个

卷积层采用的卷积核大小为 ２×２，并且全连接层与

最后一层卷积层连接。 最后进行面部分类、边界框

回归和关键点定位。 其网络结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｑ－Ｎｅｔ 层
Ｆｉｇ． ３　 Ｑ－Ｎｅｔ Ｌａｙｅｒ

　 　 Ｏ－Ｎｅｔ：第一个卷积层采用 ３×３ 卷积核，池化层

采用 ３×３ 的最大值池化；第二个卷积层采用 ３×３ 卷

积核，池化层采用 ３×３ 的最大值池化；第三个卷积

层采用 ３×３ 卷积核，池化层采用 ２×２ 的最大值池

化；第四层卷积层采用 ２×２ 卷积核，全连接层连接

着最后一层卷积层。 最后，进行面部分类、边界框回

归和关键点定位这 ３ 项工作。 以上卷积的步长为

１，池化的步长为 ２，其网络结构如图 ４ 所示。
　 　 上述 ＭＴＣＮＮ 网络中，卷积步长为 １，填充方式

为“ｖａｌｉｄ”。 而池化层的滑动步长为 ２，并且填充方

式为“ｓａｍｅ”，在所有的卷积层和全链接层之后为激

励层。
　 　 对于 ＭＴＣＮＮ 而言，主要完成 ３ 个任务：

（１）面部分类： 此任务通过交叉熵损失函数来

实现，如公式（１）所示。
Ｌｄｅｔ
ｉ ＝ － （ｙｄｅｔ

ｉ ｌｏｇ（ｐｉ） ＋ （１ － ｙｄｅｔ
ｉ ）（１ － ｌｏｇ（ｐｉ）））

（１）
　 　 其中 Ｐ ｉ 表示人脸的概率， ｙｉ 为真实类别的标
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签，若为人脸，则值为 １，若不是则值为 ０。
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图 ４　 Ｑ－Ｎｅｔ 层
Ｆｉｇ． ４　 Ｑ－Ｎｅｔ Ｌａｙｅｒ

　 　 （２）边界框回归： 对于候选窗 ｙ^ｂｏｘ
ｉ 而言，由于预

测的真实值 ｙｂｏｘ
ｉ 之间的偏移，是回归问题，所以可以

采用欧几里得损失，如公式（２）所示。

Ｌｂｏｘ
ｉ ＝ ‖ｙ^ｂｏｘ

ｉ － ｙｂｏｘ
ｉ ‖２

２ （２）
　 　 （３）面部关键点定位： 由于人脸关键点检测类

似于边界框回归任务，可通过最小化欧氏距离回归

获得人脸关键点坐标，如公式（３）所示。

Ｌｌａｎｄｍａｒｋ
ｉ ＝ ‖ｙ^ｌａｎｄｍａｒｋ

ｉ － ｙｌａｎｄｍａｒｋ
ｉ ‖２

２ （３）

　 　 其中， ｙ^ｌａｎｄｍａｒｋ
ｉ 和 ｙｌａｎｄｍａｒｋ

ｉ 分别为预测和真实的面

部关键点。
１．２　 目标区域提取

本文是通过 ＭＴＣＮＮ 确定关键点，所以关键点

较少，因此提出一种基于稀少特征点提取目标区域

图像的方法，即通过仿射变换将不同位置、不同姿势

以及不同大小的图像归一化到同一位置尺度。
１．３　 人脸归一化

设 （ｘｉ，ｙｉ）Ｔ 是脸上的第 ｉ 个特征点坐标， （ｘ＇
ｉ，ｙ＇

ｉ）Ｔ

是通过人脸定位出的第 ｉ 个特征点的坐标，矩阵如

公式（４）所示：
ｘｉ

ｙｉ

１

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝

ａ ｂ ｃ
ｄ ｅ ｆ
０ ０ １

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

ｘ＇
ｉ

ｙ＇
ｉ

１

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝ Ｍ

ｘ＇
ｉ

ｙ＇
ｉ

１

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（４）

　 　 将矩阵简写为 Ｚ ＝ Ｎｋ，Ｚ 是平均人脸的 ５ 点坐

标值矩阵； Ｎ 是通过人脸定位后的 ５ 点坐标； ｋ 为仿

射变换矩阵。 通过最小二乘法求出方程的解 ｋ ＝
（ＮＴＮ） －１ＮＴＺ。 检测定位出的不同姿势、不同位置

以及不同大小的图像归一化到同一位置尺度的图

像。 本文选取学生上课最有可能出现的姿势，分别

是歪着头和手托着头听课，通过归一化操作，效果如

图 ５ 所示。
　 　 经过归一化操作之后，需要对目标区域的图像

进行快速提取。 由于特征点较少，所以对目标区域

外接一个最小面积的矩形，来获取目标区域，效果如

图 ６ 所示。

原始输入 裁剪输入 人脸对齐
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图 ５　 归一化操作

Ｆｉｇ． ５　 Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

图 ６　 眼、口提取效果图

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｙｅ ａｎｄ ｍｏｕｔｈ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

１．４　 眼、口状态识别

在对眼睛、嘴部进行状态分类时，考虑到待分类

的图片尺寸较小，所提取的特征图像排除了眉毛和

鼻子的干扰，使得图像特征得到了简化。 考虑到教

室空间有限而且检测又要有较高的准确性和实时性

要求，因此使用网络结构较为简单的网络进行模型

训练，模型结构如下图 ７ 所示。
　 　 网络一共包含 ３ 个卷积层，第一层和第二层的

卷积核为 ３２，第三层卷积层为 ６４，卷积核的大小均

为 ５。 除了第一个池化层采用最大池化方式，其余

两个均为平均池化，共计 ３ 个池化层，共有两个全连

接层，神经元的个数分别为 ６４ 和 ２，识别效果如图 ８
所示。
１．５　 疲劳判断及多特征融合

学生在疲劳时会出现闭眼时间较长和打哈欠频

６９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



率较高的情况，为了更为准确的检测疲劳状态，本文 将眼部和嘴部的情况相结合来综合判断。
Output

FC
FC

ConV Ave-pool
Ave-poolConV

Max-poolConV
Input

图 ７　 眼、口状态识别网络

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｙｅ ａｎｄ ｍｏｕｔｈ ｓｔａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ８　 眼、口状态识别效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｙｅ ａｎｄ ｍｏｕｔｈ ｓｔａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 根据人的面部特征判断疲劳状态时，卡内基梅

隆研究所提出的 ＰＥＲＣＬＯＳ 方法是一种较为常用的

检测方法，在所选取的时间范围内，人眼处于闭合状

态所占时间的百分比，计算公式如公式（５）所示：

Ｐ ＝
Ｎｃ

Ｎｔ

× １００％ （５）

　 　 其中， Ｐ 表示一定时间内，眼睛处于闭合状态

的时间占据比； Ｎｃ 表示某段时间内眼睛闭合状态的

帧数量； Ｎｔ 表示该时间段内的总帧数量。 根据经

验，当计算值≥０．４ 时，就表示学生处于疲劳状态，
否则为正常状态。

当学生处于疲劳状态时另一个特征就是打哈

欠，因此可以通过嘴部开合状态和张开的时间来判

断学生是否疲劳。 但是在检测过程中，首先要排除

说话这一重要干扰因素。 据研究，人打一次哈欠的

时间大约在 ３ ｓ，而说话时嘴巴处于不停的开闭合状

态，因此可以通过改进的 ＭＡＲ 机理来进行哈欠判

定。 由于嘴部在运动时是处于整体运动的，而且嘴

部区域共有 ８ 个特征点，如图 ９ 所示。 所以使用嘴

唇内部坐标进行计算，通过嘴唇纵横比的值 ＭＡＲ 来

判断是否疲劳，如公式（６）所示。

ＭＡＲ ＝
‖ｐ２ － ｐ８‖ ＋ ‖ｐ３ － ｐ７‖ ＋ ‖ｐ４ － ｐ６‖

３‖ｐ１ － ｐ５‖
（６）

　 　 权威研究发现， 当 ＭＡＲ 值 ＞ ０．９ 时，可判定为

学生处于疲劳状态。

图 ９　 嘴唇区域坐标

Ｆｉｇ． ９　 Ｌｉｐ ａｒｅａ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

　 　 为了更为准确地检测判定疲劳状态，本文将眼

部疲劳和嘴部疲劳特征相融合，若 Ｐ≥０．４， 或ＭＡＲ
≥ ０．９ 时学生处于疲劳状态。 本文提出新的综合判

断法，如公式（７）所示：
Ｔ ＝ α１Ｐ ＋ α２Ｑ （７）

　 　 其中， Ｔ 为综合疲劳度； Ｐ 为 ＰＥＲＣＬＯＳ 值； Ｑ
为 ＭＡＲ 值； ａ１ 和 ａ２ 为权重，并且 ａ１ ＋ ａ２ ＝ １。 经过

多组实验可得到 Ｐ 的阈值为 ０．５，即 Ｐ ≥ ０．５， 学生

处于疲劳状态。 ａ１ 为 ０．８， ａ２ 为 ０．２。

２　 实验及结果分析

２．１　 数据集准备

为了解决睁闭眼、张闭嘴样本不均衡的问题，本
文通过对 ＺＪＵ 眨眼视频数据集采集包括睁闭眼两

种状态共计约９ ０００张图片，其中 １ ０００ 张图片（±样
本各 ５００ 张）用于后续的模型测试，其余的样本则

用于训练。
嘴部数据集则是通过 ＹａｗＤＤ 疲劳驾驶视频数

据集和其它视频数据集所采集的嘴部样本。 为了提

升嘴部样本数量，本文对样本进行垂直旋转和水平

翻转得到样本数量共计２ ０００张，其中 ２００ 张（±样本

各 １００ 张）用于模型的测试，其余的样本则用于模

型训练，部分样本如图 １０ 所示。
２．２　 实验环境

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－８３００Ｈ，８ＧＢ
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内存，ｐｙｔｈｏｎ３．５ 编程语言，Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．７ 框架，显卡

型号 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１０６０。

图 １０　 部分数据样本

Ｆｉｇ． １０　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

２．３　 实验结果

为了进一步验证本文所提出方法的优越性，在
相同实验条件下，分别与 ＭＴＣＮＮ 结合随机森林［９］

的方法以及 Ａｄａｂｏｏｓｔ 结合 ＣＬＭ［１０］ 的方法进行对

比，结果见表 １。 分别使用 ３ 种方法在 １００ 张人脸

图像上进行测试。
表 １　 眼、嘴部状态分类测试结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｙｅ ａｎｄ ｍｏｕｔｈ ｓｔａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 平均准确率 ／ ％ 时间开销 ／ ｓ

ＭＴＣＮＮ＋ＨＯＧ＋ｒａｎｄｏｍ ｆｅｒｎｓ［９］ ９４．１ １４．２０

ＭＴＣＮＮ＋Ｍｕｌｔｉｈｐｏｇ＋ＳＶＭ［１０］ ９４．４ ４８．６７

本文方法 ９６．２ ８．１０１

　 　 由实验结果可知，本文提出的方法在准确率上

具备了一定的优越性，并且时间开销上能满足实时

性要求。 本文通过简化图像特征，使得利用结构简

单的网络实现眼、嘴部状态分类成为可能。
２．４　 运行效果展示

为了清晰的展示运行效果，依据 ＰＥＲＣＬＯＳ 疲

劳判断标准，本文用实时视频进行测试，测试效果如

图 １１ 所示。

图 １１　 疲劳检测系统示意

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆａｔｉｇｕｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 本文提出疲劳检测方式的实时性也极高，能够

及时的帮助老师发现疲劳学生，加以提醒，提高课堂

教学效果。

３　 结束语

本文提出了一种基于卷积神经网络的多特征融

合学生课堂疲劳检测算法。 在 ＭＴＣＮＮ 的基础上通

过归一化操作完成眼、嘴部区域的精确定位，并且将

眼嘴部疲劳状态相结合实现多特征融合的疲劳检测

方法。 对比采用单一的特征进行检测，识别率有了

明显的提升，说明本文所提方法能够提高系统判断

的准确性。 但是教室是个很复杂的环境，如何更加

全面的检测到每个学生的状态，从而实现真正意义

上的智慧课堂与智慧教育还需要进一步研究。
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