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摘 要： 疲劳驾驶是导致交通事故的主要原因之一，及时检测疲劳驾驶，并提醒驾驶员集中

注意力，对保证安全行车具有重要意义 . 本文基于 CAN(Controller Area Network)总线采集的

车辆运行状态数据，提取了18项与驾驶行为相关的特征，并采用随机森林算法对疲劳驾驶进

行识别，结果表明整体的识别准确率为0.785，其中召回率为0.61，即61%的疲劳驾驶状态可被

识别出来 .实验表明，基于车辆运行状态的疲劳驾驶检测具有一定的效果，且与其他客观的疲

劳驾驶检测方法(基于驾驶员生理指标和图像面部特征)相比，具有简单方便，不影响驾驶，且

成本低的优势 .
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Abstract:Abstract: Fatigue driving is one of the main causes of traffic accidents. It is of great importance to detect fatigue

driving dynamically and remind drivers to concentrate on driving safely. Based on the vehicle running data

collected by Controller Area Network (CAN) bus, this paper extracts 18 features relevant to driving behaviors and

uses random forest algorithm to identify fatigue driving. The results show that the overall recognition accuracy is

0.785, and the recall rate is 0.61 which means 61% of fatigue driving conditions can be successfully identified.

Experiments show that fatigue driving detection based on vehicle running data is effective. Compared with other

fatigue driving detection methods (for example, based on driver physiological indicators and image facial

features), the proposed method is simple and convenient, without affecting driver's operations and the cost is

relatively low.
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0 引 言
公共交通的安全运营很大程度取决于驾驶

员，而疲劳驾驶是导致交通事故的主要原因之一[1].

当驾驶员处于疲劳驾驶状态时，注意力不够集中，

无法快速应对紧急情况，如突然的行人路过或前

车紧急刹车等[2].因此，分析疲劳驾驶时驾驶员的

行为特征，及时检测疲劳驾驶，并提醒驾驶员集中

注意力，对保证安全行车具有重要意义 .

目前，国内外对疲劳驾驶的客观检测方法主

要有三种 [3].(1) 基于驾驶员生理指标，如脑电信

号 [4]、心电信号 [5]、脉搏等；(2) 基于驾驶员行为特

征，如眼动特征[6]、瞳孔大小、眨眼频率等；(3) 基于
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车辆运行状态，如车道偏离、转向盘握力[7]、转向盘

转角[8]、油门刹车等 .

第一种方法依赖于直接接触驾驶员，需驾驶

员佩戴设备进行疲劳检测 .通过驾驶员处于疲劳

状态时在生理指标(如脑部组织含氧情况、心电信

号、肌电信号等)特征上的变化，检测驾驶员是否处

于疲劳状态[9].这种方法检测疲劳驾驶准确度高，

但是成本高且有可能影响驾驶 .第二种方法依赖

于图像检测，根据驾驶员的眼动特征对驾驶员的

疲劳状态做出判断[10].这种方法受周围环境(如光

暗)及摄像头位置的影响较大 .第三种方法中，通过

分析正常与疲劳驾驶时，车速、发动机转速、方向

盘转角、刹车、油门、车道偏离等数据的差异，生成

用于检测疲劳驾驶的模型[11].目前已有很多学者研

究从车辆运行时的方向盘转角速度、车辆行驶速

度、发动机转速等数据判断疲劳驾驶员的疲劳状

态 .如利用BP神经网络对驾驶员疲劳驾驶时的车

辆行驶特性进行训练, 并建立疲劳驾驶行为的检

测模型[12].其中，车道偏离依赖于道路车道情况(清

晰度)的影响，较难采集 .而转向、油门刹车、车速等

数据采集较为简单，同时较为稳定可靠 . 研究表

明，当驾驶员处于疲劳状态时，对油门刹车、换挡

及转向盘等操作能力会下降[13].

当前主流的疲劳驾驶检测是通过防疲劳监控

设备对司机面部图像进行判别，这种方法在实际

应用中受到周围环境及司机眼部大小的影响较

大，同时设备较为昂贵 .而通过车辆运行数据进行

判别，成本较低，且数据较为可靠 .目前，基于车辆

运行数据的疲劳驾驶研究大部分采用特定的实验

数据，与实际司机的驾驶有一定的偏差 . 本文以

CAN(Controller Area Network)总线采集的真实的

车辆运行数据为基础，综合分析疲劳驾驶的数据

规律模式，其结论更符合实际情况，可有效用于司

机的疲劳检测与预警 .

1 车辆运行数据与疲劳驾驶检测
本文基于CAN总线采集实际的车辆运行数据

和防疲劳监控设备上报的疲劳预警数据，将车辆运

行数据切分为清醒状态样本与疲劳状态样本，构建

判断疲劳驾驶的模型，实现通过车辆运行数据检测

疲劳驾驶状态的目的 .整体流程如图1所示 .

图 1 基于车辆运行数据的疲劳驾驶检测流程

Fig. 1 Fatigue driving detection process based on vehicle operating data
(1) 数据采集与传输 .

数据采集部分包括实时采集车辆的运行数据

和疲劳预警的数据，并通过 GPRS/GSM/3G/4G 网

络将数据传输到数据库 .其中，CAN总线采集的车

辆运行数据包括的维度主要有记录日期和时间、

车辆 ID、驾驶员、位置经度、位置纬度、CAN速度、

上下行方向、电机转速、发动机转速、档位、电子刹

车、手刹、油门踏板百分比、点火信号、司机制动踏

板开度、开关状态(转向灯信号、门开关信号).防疲

劳监控报警数据主要包括记录时间、线路 ID、车牌

号、驾驶员 ID、预警的行为(疲劳相关的行为包括

打哈欠、分神提醒和危险驾驶)及视频图片 .其中，

分神提醒：当发现驾驶员进入瞌睡状态，或者低头

看手机 1~3 s 等分神动作，设备将发出分神提醒；

危险驾驶：触发分神提醒后，仍然没有恢复正常的

驾驶姿势，则触发危险驾驶报警 .

(2) 疲劳驾驶与清醒状态的数据切分 .

疲劳驾驶数据的判断规则为：当某段时间持

续上报疲劳驾驶相关的行为预警时，专家根据上

报的图片和视频再判断该段时间司机是否为疲劳
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驾驶，若是，则为这段时间打上疲劳驾驶的标签 .

若未出现预警信息，则为这段时间打上清醒状态

的标签 .基于时间段标签，将车辆运行状态数据切

分为疲劳状态数据和清醒状态数据 .不同状态数

据最后再以1分钟的时长切割为一个样本 .

(3) 构建疲劳驾驶检测模型 .

基于疲劳驾驶样本与清醒状态样本，构建二

分类模型，使得可基于CAN采集的车辆运行数据

识别出疲劳驾驶，从而可在司机驾驶过程中，对疲

劳状态进行预警，以提高驾驶安全 .

2 求解算法
本文基于车辆运行数据，构建疲劳驾驶检测

模型，主要分为以下几个步骤：首先从样本数据中

提取驾驶行为特征，包括司机对车速、油门踏板开

度、刹车踏板开度、转弯等的操作特征；再通过分

析各个特征之间的相关关系以及特征与是否疲劳

的关系；最后，采用随机森林(Random Forest)算法

对疲劳驾驶数据进行判别，达到预警的目的 .整体

的模型框架如图2所示 .

图 2 构建疲劳驾驶检测模型

Fig. 2 Building a fatigue driving test model
2.1 数据样本描述

数据源来自某公交公司同一条线路，通过询

问 3名公交司机来人工筛选出其疲劳驾驶和清醒

状态驾驶的 CAN 数据(车辆运行状态数据)，数据

采集间隔为0.2 s.时间窗口设定为1 min，收集到的

样本数如表1所示 .

表 1 疲劳驾驶和清醒驾驶的样本数量

Table 1 Number of samples for fatigue driving and
conscious driving

样 本
疲劳驾驶

清醒驾驶

驾驶员A

59

103

驾驶员B

14

42

驾驶员C

40

93

总 共

113

238

疲劳驾驶样本数量占比 32.19%，将近 1/3 的

比例 .

2.2 驾驶特征提取

当司机处于疲劳驾驶时，其对于车辆的驾驶

预判能力和感知外界环境的能力会有所下降，导

致司机对于车速、油门踏板、刹车踏板、转弯等的

控制稳定性和灵活度与清醒状态有一定的差异 .

因此，我们可从这些维度中提取与疲劳驾驶相关

的特征 .

CAN采集的与司机驾驶行为相关的车辆运行

数据维度包括：记录时间、车牌号、驾驶员 ID、档

位、速度、加速度、油门踏板开度、刹车踏板开度、

转向灯信号、门开关信号以及GPS经纬度 .根据业

务理解和数理统计的知识，对收集的驾驶数据进

行特征提取，包括以下特征：

(1) 车速的均值、中位数和标准差：车速均值

表示车速的快慢、中位数描述车速的集中趋势，标

准差表现司机对车速控制的平稳性 .

(2) 车速的样本熵 .样本熵(SampEn)是一种用

于度量时间序列复杂性的方法 .

(3) 加速度的均值、中位数和标准差 .

(4) 加速度绝对值＞2 m/s2的比例：统计每分

钟记录的加速度绝对值＞2 m/s2的记录次数占总

记录数的比例 .加速度绝对值超过阈值2 m/s2说明

司机急加速或急刹车 .

(5) 油门踏板开合度的均值、中位数、标准差、

最大值和样本熵 .

(6) 刹车踏板开合度的均值、中位数、标准差、

最大值和样本熵 .

一共提取了18个与司机驾驶行为相关的特征 .

2.3 特征分析

通过分析驾驶特征与是否疲劳驾驶之间的关

系，可用于获取与疲劳驾驶最相关的特征，为判别

疲劳驾驶提供数据基础 .所提取的特征数量共 18

个，它们之间与是否疲劳的相关关系可采用皮尔

森相关系数表示 .

皮 尔 森 相 关 系 数 (Pearson Correlation

Coefficient)[14]是一种线性的相关系数，可以用来体

现两个变量之间的相关程度 .两个特征之间的皮

尔逊相关系数，为两者的协方差和标准差的之商：

ρX,Y = cov( )X,Y
σXσY

=
E[ ]( )X - μX ( )Y - μY

σXσY

(1)
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式中：X,Y 表示两个变量的特征值所构成的向

量；μ 为特征的均值；σ 为特征的标准差 . ρ 的值

范围在[-1,1]之间，越接近 1，则两个特征正相关

性越强，越接近-1，则两个特征负相关性越强 .各

驾驶行为特征与是否疲劳驾驶的相关性程度如表

2所示 .

表 2 驾驶行为特征与疲劳驾驶的相关系数

Tabel 2 Correlation coefficient of driving behavior
characteristics

特 征
车速中位数

车速均值

车速标准差

车速样本熵

加速度中位数

加速度均值

加速度标准差

加速度绝对值大于2的比例

油门踏板开度中位数

油门踏板开度均值

油门踏板开度标准差

油门踏板开度最大值

油门踏板开度样本熵

刹车踏板开度中位数

刹车踏板开度均值

刹车踏板开度标准差

刹车踏板开度最大值

刹车踏板开度样本熵

是否疲劳驾驶

0.30

0.35

0.05

-0.09

0.03

-0.02

-0.02

0.11

0.10

0.09

0.09

0.12

0.14

-0.08

-0.19

-0.20

-0.15

-0.14

从相关系数看来，单个特征与疲劳驾驶的相

关度不高 .

2.4 疲劳驾驶识别(随机森林)
随机森林(Random Forest，RF)[15]是一种基于分

类树的集成学习算法，由Breiman于 2001年提出 .

随机森林是由随机子空间算法和装袋算法集成的

一种算法，其基本原理是通过随机采样特征和样

本，生成很多决策树，每一颗决策树是不相关的，

将多棵决策树组合在一起就形成森林 .通过各决

策树进行投票决策，最终选择多数投票(Bagging)

的策略来决定结果[16].具体的算法步骤如下：

(1) 记原始训练集中有 M 个特征，样本总数为

N .采用Bootstrap抽样技术，从训练集中抽取 N 个

样本形成训练子集 .

(2) 随 机 选 取 m 个 特 征 作 为 特 征 子 集

( m≤M )，从这 m 个特征中选择最优的切分点再

做节点分裂，直到节点的所有训练样例都属于同

一类 .节点通常按基尼指数、信息增益率、均方差

等规则分裂，且在分裂过程中完全分裂不剪枝 .

(3) 重复(1)、(2)步骤 k 次即可得到由 k 棵决策

树构建而成的随机森林 .

(4) 使用随机森林进行决策 .若设 x 代表测试

样本，k 代表决策树数量，hi 代表单棵决策树，

i ∈{ }1,…,k ，Y 代表输出变量即分类标签, I 为指示

性函数，H 为随机森林模型，则决策公式[16]为

H ( )x = argmax
Y

∑
i = 1

k

I[ ]hi( )x = Y (2)

基于采集的车辆运行数据(档位、速度、油门踏

板开度、刹车踏板开度、时间等)，共提取了驾驶行

为特征 18项 .随机森林在处理高维特征的样本数

据时，通常能得到极好的准确率 . 且在训练完之

后，随机森林能够给出特征重要度的排名 .随机森

林算法还具有很强的抗干扰能力 .如果数据有很

大一部分的特征遗失，用随机森林算法仍然可以

维持准确度 . 此外，该算法的抗过拟合能力也很

强[17].

3 模拟计算与结果分析
本文集中于分析疲劳状态下的驾驶行为特

征，并通过差异性来检测疲劳 .通过随机分配的方

式，将数据集的 70%拆分为训练集，30%拆分为测

试集 .本次实验使用了随机森林(RF)对数据进行训

练，算法经过剪枝和参数调优[18]，得到最终的实验

结果如表3所示 .

表 3 实验结果

Table 3 Experimental result

样本数量

预测
类别

清醒驾驶

疲劳驾驶

实际类别

清醒驾驶

64

10

疲劳驾驶

13

20

考虑到本文所使用数据的样本标签分布并不

均匀，因此在评价实验结果所采用的指标中除了

判断算法的准确率以外，也使用了召回率和精确

率来进一步对有偏数据的实验结果进行评价[19].具

体指标说明如下 .

Recall：召回率，表示疲劳驾驶被正确检测出

来的概率，即预测为疲劳驾驶实际也为疲劳驾驶
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的样本数与总的实际疲劳驾驶的样本数的比值，

即20/(20+13) = 0.61.

Precision：精确率，表示正确预测出疲劳驾驶

的比例，即预测为疲劳驾驶实际也为疲劳驾驶的

样本数与总的预测为疲劳驾驶的样本数的比值，

即20/(20+10)=0.67.

Accuracy：准确率，识别正确的概率，实际为清

醒驾驶预测也为清醒驾驶的样本数与实际为疲劳

驾驶预测也为疲劳驾驶的样本数之和，再除以总

的样本数，即(64+20) / (64+20+13+10) = 0.785.

将逻辑回归、支持向量机和决策树算法应用

于本次实验的数据，实验结果如表4所示 .

表 4 各类算法实验结果

Table 4 Experimental result on models

算 法
疲劳驾驶

清醒驾驶

实际分类

33

74

逻辑回归

11

96

支持向量机

12

95

决策树

15

92

将各类算法的结果与随机森林做比较，如图3

所示 .

图 3 疲劳驾驶检测模型指标对比

Fig. 3 Comparison on fatigue driving test models
可以看出随机森林的准确率和召回率均大于

其他三种算法，说明随机森林算法相比较更适用

于对疲劳驾驶的判别 .

4 结 论
本文基于车辆运行时采集的车速、油门踏板

开合度、刹车踏板开合度等数据，提取与驾驶行为

相关的 18项特征，对驾驶员的疲劳状态进行了分

析和检测，与基于驾驶员生理指标和图像面部状

态的疲劳驾驶检测相比，具有方法简单且成本低

的优势 .本文实验采用了随机森林、逻辑回归、支

持向量机和决策树这几种算法对样本数据进行训

练并测试训练结果 .实验表明，随机森林算法对疲

劳状态的识别效果最好，其中：召回率为0.61，即表

明其中有 61%的疲劳状态能被识别出来；精确率

为0.67，即识别出来的疲劳驾驶状态有67%的概率

是真的疲劳驾驶状态；总体的准确率为0.785，表明

随机森林算法的识别准确率为78.5%.结果表明通

过车辆运行状态数据检测驾驶员疲劳状态具有一

定的可行性和实用性 .

论文在基于车辆运行数据对驾驶员疲劳状态

监测方面进行了有价值的探索，涉及更大规模样

本数据，考虑疲劳等级因素与个体差异化因素，可

进一步提高疲劳驾驶检测准确率与可信度的相关

实验与方法，尚有待进一步深入研究 .
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