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前　 言　 Preface

据不完全统计， 全世界每年约有 60 万人死于交通事故， 约 1000 万人受

伤， 其中驾驶员注意分散是引起汽车交通事故的重要原因， 占撞车事故的

25% ～37% 。 相关研究表明， 驾驶员注意分散的频率与发生事故的概率具有

很高的相关性 （相关系数为 0. 72）， 相比较于正常情况下， 驾驶员分心时

（如拨打电话） 发生事故的概率将提高 3 倍。
驾驶员视觉分散研究是驾驶员注意分散研究的一个重要组成部分， 在最

初的研究中没有详细分类注意分散的类型， 而是把所有的类型统称为注意分

散。 驾驶员视觉分散是众多交通事故的诱因， 并且随着车载信息系统的增

加， 将会引起驾驶员越来越多的视觉分散行为， 从而引发更多的交通事故。
检测驾驶员视觉分散并警告驾驶员， 可减少类似原因造成的交通事故。

本书从视觉分散对驾驶员驾驶能力的影响研究入手， 开展驾驶员视觉分

散检测技术研究， 并重点研究基于视频图像分析的驾驶员视觉分散特征的提

取方法。 主要内容包括：
（1） 设计实验让驾驶员阅读 4 处位置上的 2 类文本信息， 使其产生 8 种

不同的视觉分散。 分析驾驶员观察不同位置处视觉分散时车辆的 SDLP （偏
离道路中心距离的标准差）， 以研究视觉分散对驾驶性能的影响。 根据驾驶

过程中驾驶员视线变化的特点， 建立基于驾驶员面部姿势与视线方向识别，
并包含转向行为识别的视觉分散检测模型。

（2） 研究多姿势下驾驶员面部特征点精确定位的方法。 研究利用肤色混

合高斯模型预定位人脸区域， 然后根据眉毛、 嘴唇位置精确定位驾驶员面部

的方法。 针对眉毛区域灰度值低、 变化剧烈的特点， 研究基于联合投影函数

定位驾驶员眉毛上边缘的方法。 研究背景滤除的方法， 克服面部横摆角度较

大时眉毛定位不准的缺点。 研究利用唇色多项式模型及嘴唇比人脸肤色更红

的特点定位驾驶员嘴唇区域下边缘。
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（3） 研究驾驶员面部姿势的提取方法， 提出利用核主元分析估计驾驶员

面部姿势的方法。 研究获取标准样本图像的方法， 设计样本图像采集系统。
利用核主元分析把高维面部图像存在的流形结构嵌入到二维空间， 建立估计

面部姿势的标准曲线。 根据姿势曲线拟合圆， 提出利用拟合圆心及姿势曲线

上与新投影点最近的 2 个点， 来估计新投影图像对应角度的方法， 估计精度

可满足一定实际需要。
（4） 研究驾驶员视线方向提取方法， 提出基于 Multi- PCA （多主元分析）

的视线方向估计方法。 针对驾驶环境中精确提取视线方向的困难， 把视线方向

分为 5 类 （上、 下、 左、 右、 前）， 为每种视线方向的图像建立特征空间， 利

用主元分析提取每类视线的共有的统计特征， 再根据测试样本在每类特征空间

下的重构误差来进行分类。 该方法充分运用了 PCA 变换的最佳逼近性能， 并提

取每类视线图像的独有特征， 实验结果表明该方法可以获得更高的识别准确率。
（5） 研究驾驶员转向行为识别， 提出根据手部位置标准差来识别驾驶员

转向行为的方法。 驾驶员在十字路口处的转向过程中， 视线方向偏离车辆前

方的时间将超过 2s， 检测系统会误认为是视觉分散。 研究驾驶员驾驶过程中

双手位置变化的特点， 根据转向过程中驾驶员手部位置变化剧烈的特性， 提

出利用双手位置标准差识别驾驶员转向行为的方法， 以防止将驾驶员转弯行

为误判为视觉分散。
（6） 研究结构化道路的检测方法。 提出基于领域主成分分析法的道路图

像平滑方法。 为增强道路图像对比度， 作者提出基于 Sin 函数的图像拉伸曲

线； 提出图像分区垂直积分投影的车道线检测方法； 针对投影曲线平滑后曲

线轮廓易改变的缺点， 提出新平滑方法， 该方法能在保持原始投影曲线形状

基本不变的前提下进行平滑。 作者研究了车道线边缘点的调整方法， 以便能

更加精确地检测出车道线边缘。 为提取车道标志线的特征参数， 采用最小二

乘法对车道线进行边缘拟合。
（7） 驾驶疲劳作为视觉分散的特殊情况， 本书采用多信息融合技术对驾

驶员疲劳进行检测。 根据采集信息特点， 采用分布式信息融合结构， 在决策

级根据粗糙集理论进行驾驶员疲劳信息融合判断。 针对粗糙集理论的要求，
研究条件属性的离散归一化问题， 建立单个检测特征量与驾驶员疲劳程度之

间的量化关系， 研究数据的约简方法， 得出最小决策算法， 通过决策算法判

断驾驶员疲劳程度。
由于著者水平有限， 书中不足之处， 敬请读者批评指正。

著　 者
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1�� 1　 研究背景及意义

1�� 1�� 1　 研究背景

据不完全统计， 全世界每年约有 60 万人死于交通事故， 约 1000 万人在交通

事故中受伤[1]。 近几年， 我国每年约有 10 万人死于车祸， 而车祸造成的直接经

济损失每年约有 20 亿元[2]， 统计结果如表 1-1 所示。

表 1⁃1　 我国交通事故统计

年　 　 份 事故次数 / （万次） 死亡人数 / （万人） 直接经济损失 / （亿元）

2006 37. 88 8. 95 14. 9
2007 32. 72 8. 16 12. 0
2008 26. 52 7. 35 10. 1
2009 23. 83 6. 78 9. 1
2010 39. 06 6. 52 9. 3
2011 21. 08 6. 24 10. 8
2012 20. 42 6. 00 11. 7

根据欧洲及美国的统计数据发现， 交通事故中的 80% ～ 90% 是人为因素造

成的， 并且约有 85%的事故是由于驾驶员的原因造成的， 车辆本身的因素引起

的事故约为 10% ， 而环境因素造成的事故也仅占 5%左右[3]。
美国国家公路交通安全管理局 （NHTSA） 与美国弗吉尼亚州科技运输协会

（VTTI） 于 2006 年 4 月 20 日发布一个调查报告， 称驾驶员注意分散是大部分事

故和近距离碰撞的主要因素， 其中 80%的碰撞和 65%的几乎碰撞 （Near Crash）
都与驾驶员注意分散有关[4]。 高速公路的交通事故中有 50%以上是由于驾驶疲

劳， 或由所见目标单调而造成注意分散、 甚至打瞌睡等原因造成的[5]。 日本学

者对众多交通事故进行了统计研究， 发现驾驶员注意分散是众多交通事故的诱

因， 占到诱因总数的 36. 0% [6]。 来自法国的统计表明高速公路上 1 / 3 的交通事
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故是由驾驶员注意分散引起的[7]。 NHTSA[8] 公布一项包括 723 次碰撞事故原因

的调查研究， 1284 名驾驶员与这些事故有牵连， 其中 22. 7% 的碰撞事故是由驾

驶员注意分散引起的， 结果如表 1-2 所示。

表 1⁃2　 引发交通事故诱因的百分比

碰撞事故原因 占总数百分比 （% ）

驾驶员注意分散 22. 7
车辆速度 18. 7

驾驶员饮酒 18. 2
驾驶员感知错误 15. 1
驾驶员决策错误 10. 1
驾驶员能力限制 6. 4

Stutts[9]等分析了由警察所记录的 1995-1999 年之间发生在美国的交通事故，
并对引起注意分散的部分原因进行总结， 发现驾驶员因观察车外人、 物、 事件

等而引起的注意分散占总数的 29. 4% ， 分析结果如表 1-3 所示。

表 1⁃3　 引起驾驶员注意分散原因的百分比

引起注意分散原因 占总数百分比 （% ）

车外人、 物、 事件 29. 4
调节收音机、 CD 11. 4

车内其他人 10. 9
移动物体 4. 3

车内其他设备、 物体 2. 9
调节空调、 车辆设备 2. 8

吃食物、 喝饮料 1. 7
使用移动电话 1. 5

吸烟 0. 9
其他注意分散因素 25. 6

未知注意分散 8. 6

通过以上分析发现， 虽然各研究机构统计结果不尽相同， 但是都表明驾驶

员注意分散是交通事故一个重要诱因。 其中驾驶员最容易发生的注意分散类型

是视觉分散[10]， 并且随着车载信息系统的增加以及交通环境的复杂化， 引起驾

驶员视觉分散的因素会越来越多。 因此需要对驾驶员视觉分散进行重点研究，
以找出相应解决办法。

1�� 1�� 2　 研究意义

研究驾驶员视觉分散， 有助于我们寻找减少其影响的措施， 使行车更加安

全； 或者研究出一套检测驾驶员视觉分散的系统， 在必要时对驾驶员进行警告，
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预防此类交通事故， 这具有重大社会意义。 检测视觉分散的系统能够应用在多

个方面， 如汽车、 飞机的驾驶等， 只要操作人员视觉分散将引起严重后果的场

合， 都可以应用该技术产品。 可以预见， 如果这样的系统能够切实有效地工作，
不但能减少人员伤亡， 而且能避免因此产生的经济损失。

研究并检测驾驶员视觉分散还具有理论意义。 研究驾驶员视觉分散需要运

用到认知行为方面的理论， 对驾驶员认知行为的研究必将促进认知科学的发

展[11]。 检测驾驶员视觉分散需要涉及图像处理中多种相关算法， 因此该方面研

究可以促进图像处理相关领域的发展。 另外， 检测驾驶员视觉分散实际上是一

种状态识别， 许多问题是模式识别中长期以来都没有彻底解决的问题， 并且已

有的成果也不一定适合检测驾驶员的要求， 因此该研究还可以促进模式识别技

术的发展[12]。

1�� 2　 驾驶员视觉分散研究历程

驾驶员视觉分散研究是驾驶员注意分散研究的一个重要组成部分， 在最初

的研究中没有详细分类注意分散的类型， 而是把所有的类型统称为注意分散。
注意分散与驾驶疲劳一样， 也会影响驾驶员的驾驶性能。 驾驶员疲劳时发生交

通事故的概率要比正常时高 4 ～ 6 倍[4]， 因此驾驶疲劳问题更容易引起人们的关

注， 国内外学者也对该问题进行了较深入的研究。 但随着驾驶员注意分散引起

交通事故的增加， 人们逐渐认识到驾驶员注意分散研究的重要性。
早在 1915 年人们就认为刮水器的单调重复动作会分散驾驶员的注意力。 到

20 世纪 30 年代随着收音机设备进入驾驶室， 人们也逐渐认识到该设备会引起驾

驶员注意分散， 因此美国许多州政府要禁止其应用[13]。
而真正的研究则开始于 20 世纪 60 年代， 如研究车载收音机对汽车驾驶员心

理的影响等， 结果表明听音乐有助于驾驶员更平稳地操纵汽车[14]。 随后 Brown
又研究了打电话对驾驶能力的影响， 发现打电话时驾驶员的感知判断能力会受

到不利影响， 出现错误的概率将增加 1. 7% ～22. 2% [15]。
随着信息技术在汽车上的应用越来越广泛， 例如手机[16]、 导航[17]、 互联

网[18]、 收音机[19]、 CD 机[20]等对驾驶能力的影响也受到重视。 另外， 与新技术

无关的事物或者行为， 如乘客、 路边广告牌与指示牌、 驾驶员自身行为 （吃食

物、 喝饮料、 吸烟） 等也会分散驾驶员的注意力[21，22]。 资料表明， 由于驾驶员

在行驶过程中饮食时引起的交通事故数量比打电话时发生的交通事故量高

0. 2% ， 因为驾驶员吃东西、 喝饮料发生的概率要远大于驾驶员打电话的

概率[9]。
到 1990 年前后开始有人提出减少驾驶员注意分散的措施， 如出台相关法律
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等[16]。 1993 年 Leiser[23]研究在车内使用语音交互的信息系统， 以降低驾驶员的

注意力分散。 但后来有的研究认为使用语音交互的电子邮件会使驾驶员反应时

间延长 30% ， 出事故的概率增加 3. 5% ～ 38. 5% ， 并且使碰撞时的速度增加

27. 3% ～80. 7% [24]。 因此， 语音交互系统对减少驾驶员注意分散的作用不大[25]。
进入 21 世纪， 则有越来越多的研究者提出对驾驶员注意分散进行检测， 以

在危险情况下警告驾驶员。 驾驶员出现注意分散时主要体现在眼睛特征、 生理

指标 （脑电波、 皮肤电导率） 或者驾驶能力参数 （对车辆速度、 侧向位移、 转

向、 加减速等进行控制） 的变化上， 根据这些参数的变化， 研究者开发出众多

注意分散检测办法。 如 2001 年 Waard 等把行车参数作为判断指标， 并利用神经

网络综合各个指标来识别驾驶员是否在使用移动电话， 正确识别率可以达

到 89% [26]。
2005 年 Pettitt 等为了研究驾驶员注意分散的统一性， 对驾驶员注意分散进

行了详细定义， 并根据驾驶员受影响的信息指标， 把驾驶员注意力分散的类型

定为： 视觉、 认知、 身体、 听觉等四种分散形式[27]， 为全面开展驾驶员注意力

分散研究奠定了基础。
国内对驾驶员注意分散的研究起步较晚， 并且针对驾驶员视觉分散的研究

也较少。 早期研究主要是感性的， 主要分析了交通事故的诱因， 真正研究开始

于 21 世纪。 2004 年前后吉林大学的王荣本、 施树明、 董兵亮等提出检测驾驶员

嘴部状态来识别驾驶员注意分散的方法[28，29]。 2004 年 5 月， 我国出台了新的交

通安全法， 对开车打手机的行为做了严格的交通法律、 法规限制， 罚款金额达

到 200 元， 并罚扣 3 分， 以减少打手机引起的注意分散。 2005 年 Chen[30]等通过

研究使用车内信息系统对驾驶员视觉、 听觉、 精神等的影响， 发现使用这些设

备会降低驾驶员的反应速度， 更重要的是如果驾驶员出现听觉分散， 那么再采

用一个声音信号警告驾驶员的话会使他的反应速度变得更慢。 Liu[31，32] 等通过对

12 位驾驶员实验研究发现， 驾驶时使用手机会使驾驶员的反应时间增加 11. 9% ，
行驶速度降低 5. 8% 。 Liu Ning[33]等通过在驾驶模拟器上的实验研究认为驾驶员

对前方车辆的反应时间、 驾驶员的心率等可以作为评价驾驶注意分散的指标。

1�� 3　 视觉分散对驾驶能力影响研究现状

表征驾驶能力的工作指标主要包括： 车辆偏离道路中心位置的标准差

（SDLP- Stand Difference of Lane Position）、 速度保持和控制能力、 对外部事件的

反应时间、 车距保持、 劳动强度、 对安全驾驶参数的警惕性等。 研究者已经开

发出许多不同的方法来研究视觉分散对这些参数的影响。

4

　 驾驶员视觉分散特征识别及检测方法



1�� 3�� 1　 评测方法

1�� 3�� 1�� 1　 多作业分析

人类只有有限的视觉资源用来处理各种作业。 同时处理两种作业时， 如果

两种作业要求的视觉资源超出了驾驶员总的视觉资源， 那么分配到某个作业的

视觉资源将会减少[34]。 对驾驶员视觉分散来说， 这些研究主要用于测试某个车

内设备对驾驶能力的影响， 或者其他事物对驾驶能力的影响， 如驾驶员与乘客

交谈等对驾驶车辆的影响， 不过它的有效性还需进一步验证。
1�� 3�� 1�� 2　 眼睛扫视研究法

驾驶时的视觉扫视行为早在 20 世纪 60 年代就得到广泛研究。 测试视觉行为

的方法有眼睛扫视记录和视线遮蔽技术。 眼睛扫视技术通过记录眼睛对视野内

特定物体扫视的频率和持续时间来测量视觉行为。 在驾驶车辆时， 驾驶员通过

一系列简短 （1 ～ 2s） 的扫视来完成第二作业。 眼睛扫视技术可以记录眼睛偏离

道路的总时间， 也就是完成某作业需要的视觉要求[19]。 视线偏离道路的总时间

是一个被广泛接受的有效测量第二作业视觉需求的方法。 可以应用视频记录仪

来记录驾驶员的眼睛和头部动作。 通过分析记录的视频来计算眼睛扫视数据[17]。
当今成熟的跟踪设备已经能实时计算眼睛的扫视路径、 眼睛闭合时间、 头部转

动等。
1�� 3�� 1�� 3　 视觉遮蔽技术

尽管眼睛跟踪系统很先进， 但是这些系统也很昂贵、 费时、 难安装、 难校

准。 Green[18]等于 2001 年提出采用视觉遮蔽技术作为眼睛跟踪系统的一个变

通。 该技术利用一个眼罩， 以不同的时间间隔来部分或者完全遮住驾驶员眼

睛， 模拟驾驶时驾驶员与一个车内设备交互时视线在道路与设备间的转换。
由于视觉遮蔽技术的成本小且容易实施， 被很多研究者认为是很有潜力的测

试方法。
1�� 3�� 1�� 4　 15s 规则

美国汽车工业协会 （SAE） 根据车内导航系统， 发布一个注意分散最高允

许水平的标准[17]。 标准认为如果一个作业在静止车辆上能在 15s 内完成， 那么

这种作业引起的驾驶员注意分散不严重， 可以在驾驶时完成。 与其他方法相比，
此标准比较简单易行。 但是实验发现， 静止车辆上完成作业的时间与运动车辆

上完成的时间没有相关性， 因此该标准的效果不是很好[35]。 并且该规则没有考

虑到速度控制、 目标检测等作业。
1�� 3�� 1�� 5　 建立驾驶员认知模型的方法

2001 年 Salvucci[11，36]提出建立驾驶员注意分散认知模型， 并在 ACT- R 理论

框架下仿真注意分散对驾驶能力的影响。 通过在驾驶模拟器上验证仿真的结果，
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发现可以用建立模型的方法来评测注意分散对驾驶能力的影响。 该方法的优点

是成本低， 不需要特殊实验设备， 但是建立驾驶员模型比较困难， 建模软

件———ACT- R 不容易掌握。
这些评测方法都有各自的优缺点。 到底应用哪种方法合适， 主要取决于要

评测何种人机交互界面， 特别是该种行为主要影响驾驶员的哪个方面。 一般研

究中不使用 15s 规则， 因为它的有效性还有待于进一步的验证。

1�� 3�� 2　 实验方法

1�� 3�� 2�� 1　 实车实验法

研究视觉分散对驾驶能力影响的最直接方法， 是在道路上采集实际车辆行

驶数据， 该方法要求受试人员在道路上驾驶车辆， 并完成各种视觉分散的作业，
车辆上安装自动收集表明驾驶能力数据的仪器。 然后， 将收集的数据与基准数

据进行比较， 基准数据通常是正常驾驶时驾驶员的表现。 该方法采集的数据来

自真实环境， 因此比较可靠， 但是也比较耗时、 昂贵， 因此很少用来测量驾驶

员视觉分散。 短距离测试轨迹的方法也能获得真实的数据， 也经常用来测试视

觉分散对驾驶能力的影响[37，38]。 该方法让受试者在一条测试道路或者封闭道路

上驾驶车辆。 通过自动仪器或者人工观察收集数据， 然后与基准数据比较。 此

法接近真实环境， 并且在一个封闭路上驾驶降低了危险性[16]。 但是， 操作者使

用仪器的熟练性和人工记录的准确性将影响测量准确性。
1�� 3�� 2�� 2　 驾驶模拟器实验法

驾驶模拟器能让受试者在一个相对真实并且安全的环境下进行测试， 因此

很多研究者应用驾驶模拟器来测试视觉分散。 1999 年 Reed[39，40] 等应用驾驶模拟

器对驾驶员视觉分散进行研究， 并与实车实验的结果进行比较， 认为驾驶员在

实车与驾驶模拟器上的驾驶能力表现相同。 模拟器的特性不同会影响测量的真

实性和有效性。 高质量的模拟器能提供相对真实的驾驶环境， 具有布局合理的

彩色树木、 建筑物、 路标等， 并能使车辆振动、 摇摆， 以给驾驶员一个更加真

实的驾驶感觉。
相比在道路和试车跑道上的实车实验， 驾驶模拟器具有很多优势。 例如，

驾驶模拟器更安全、 驾驶环境更容易控制、 改造成本低， 并且容易收集大量

代表驾驶能力的参数， 如速度控制、 侧向偏移， 还有驾驶员的眼动和扫视行

为。 当然， 驾驶模拟器也有不利的因素。 模拟器与车辆的不同会影响测试结

果， 并且驾驶员在了解模拟器不能对他们造成伤害的前提下， 容易做些对安

全驾驶不利的事情， 如双手离开转向盘、 视线偏离道路场景等也会影响实验

结果。
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1�� 4　 驾驶员视觉分散检测研究现状

驾驶员视觉分散是影响驾驶能力的最主要因素， 目前减少驾驶员视觉分散

的方法大体有：
1） 开发不占用视觉信息的人机交互界面， 如研究基于语音的信息交互系

统。 但基于语音的电子邮件系统仍会使驾驶员出事故的概率增加 3. 5% ～
38. 5% [24]， 因此语音交互系统对减少驾驶员视觉分散的作用不大[25]。

2） 建立防止视觉分散的法规制度， 比如禁止安装车载收音机、 禁止驾车时

使用手机。 执行这样的规定， 虽然可以减少驾驶员视觉分散现象， 但也损害了

其有益用处。 如驾驶车辆时听音乐可以缓解驾驶员的疲劳， 在紧急情况下可以

使用手机报警。 并且， 有人研究认为在交通不算繁忙的高速公路上打电话并不

影响驾驶员的驾驶能力[41]。
3） 对驾驶员的注意力状态进行检测， 当发现驾驶员视觉不集中时对其进行

适当预警， 将其注意力转移到驾驶过程中。 21 世纪开始， 越来越多的人员研究

驾驶员状态检测的问题。
通过检测驾驶员的生理指标、 行为、 驾驶能力， 可以判断驾驶员是否发生

视觉分散行为。 首先， 驾驶员发生视觉分散与驾驶能力指标 （对速度、 侧向位

移、 转向、 加减速等的控制） 的变化有很强相关性[34]。 例如， 在观察驾驶室内

设备时会使平均车速降低 5% ～ 20% ， 使车辆侧偏距离的标准差增大 10% 以上，
并且会使驾驶员的小范围内变换转向的频率增加 10% 左右。 另外， 根据驾驶员

出现视觉分散时眼睛特征、 生理指标 （脑电波、 皮肤电导率）， 或者驾驶能力的

变化规律， 可以识别出驾驶员是否出现视觉分散行为[42]。
驾驶员视觉分散的检测可以分为 3 个步骤， 参数获取、 状态判断、 发出

警告。
1） 应用到的参数主要有驾驶员特征、 行车参数。 常用驾驶员特征主要包括

视线方向、 面部姿势、 心率、 皮肤电导率等， 提取驾驶员的心率或者皮肤电导

率等需要与驾驶员身体接触的设备， 会造成驾驶员的不适。 因此人们一般采用

摄像机来获取驾驶员面部图像， 再采用图像处理等方法来提取驾驶员的视线方

向或者面部姿势等[43]。 应用的行车参数主要有车速、 转向角度、 侧向位移、 加

减速等， 这些参数需要特定的传感器来测量。
2） 状态判断主要是区分驾驶员是否发生视觉分散， 可以根据设定的阈值直

接判断或者利用数据融合法判断， 采用的融合方法有 HMM[44] （隐马尔科夫模

型）、 ANN[45] （人工神经网络）、 SVM[46] （支持向量机） 等。
3） 发出警告是在检测出驾驶员视觉分散以后， 采用声、 光或者振动信号使
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驾驶员的视觉注意力恢复到其应该注意的地方， 但这个提醒信号不能加深驾驶

员的视觉分散[47，48]。

1�� 4�� 1　 特定作业检测

对驾驶员视觉分散的检测开始于对具体行为的检测， 如对驾驶员使用手机

的检测， 并在研究初始阶段统称为注意分散检测， 图 1-1 列出部分比较常见的注

意分散作业。

图 1⁃1　 部分注意分散作业

2001 年 Waard[26]把驾驶员 10s 内的行车参数 （转向盘转角、 加速踏板位置、
车辆的侧偏距离等 14 项） 作为判断依据， 并利用神经网络综合这些指标来识别

驾驶员是否在使用手机， 正确识别率为 89. 3% ， 但误识率较高 （7. 1% ）。 Eden-
borough[49]根据检测驾驶员注意分散的需求， 提出汽车级、 实时性的图像检测系

统所应满足的具体条件， 并提取了驾驶员的眼睛特征与面部姿势。 2004 年前后，
吉林大学的王荣本、 施树明、 董兵亮等应用图像处理获取驾驶员嘴部特征， 然

后利用 BP 神经网络判断驾驶员是否在讲话[28，50]。 Yamakita[51，52]采用图像处理的

方法获得驾驶员视线方向在 2 维平面上分布变化、 眨眼频率、 嘴巴状态， 并根

据 3 项参数的变化来判断驾驶员是否在打电话， 可以识别出 3 种影响程度不同的

打电话行为， 在 3 种情况下的正确识别率可达 90% ， 但在个别情况下会低于

50% 。 为提高图像处理的速度， 并且便于检测系统在驾驶室内的安装，
Moreno[53]构造了基于 DSP 的驾驶员状态检测系统框架， 可以实时处理驾驶员面

部图像， 但是没有进行具体的注意分散检测实验。 图像处理方法是提取驾驶员

参数最好的方法之一， 然而所获取图像的质量是一个关键性因素。 因此

Michimasa[54]等开发了一个可以嵌入到后视镜里面的图像传感器， 并在驾驶模拟

器中进行实验， 证明采集的图像可满足检测驾驶员眼睛状态的要求。
在交叉路口左转向时发生的碰撞事故主要是由于驾驶员没有注意红色交通

信号引起的。 White[47]提出利用车辆在交叉路口处的速度与加速特性对驾驶员是

否注意红灯进行检测。 在检测到驾驶员未注意红灯信号时， 提出利用闪光作为

警告使驾驶员的注意力集中到信号灯上。 警告信号不但要能使驾驶员意识到自

8

　 驾驶员视觉分散特征识别及检测方法



己发生注意分散， 还要能把注意力吸引到驾驶员应该注意的地方。 Cristy[48] 研究

发现利用空间声音信号或者振动触觉的警告方法， 在 80% 的情况下可以改变驾

驶员视觉注意方向到指定的方位。
引起驾驶员注意分散的事物各式各样， 因此不可能按驾驶员的具体行为来

检测所有注意分散， 把驾驶员注意分散按一定规律分为几种类型进行检测可以

解决这个问题。 根据注意分散对驾驶员不同方面的影响， 可分为 4 类： 认知分

散、 视觉分散、 听觉分散、 身体分散， 每类注意分散的影响都有各自特点。 认

知分散会使驾驶员的视线过多地集中于道路中心， 使驾驶员在整个视野范围内

的事件检测能力降低， 但是对行驶路线的控制有很小的影响。 而视觉分散会使

驾驶员的视线过多偏离前方道路， 使驾驶员不能很好地保持行驶路线， 并且反

映不同形式注意分散的参数也不相同。 2007 年 Pohl[55]发现人脸朝向可以反映视

觉分散， 而认知分散主要可由眼睛视线方向特征反映出来。 因此， 可以对驾驶

员不同形式的注意分散进行分类检测， 可以实现大范围内的驾驶员注意分散检

测。 影响驾驶员最深的是认知分散、 视觉分散， 现在研究也主要围绕这两个方

面进行检测。

1�� 4�� 2　 认知分散检测

驾驶员在出现认知分散时， 视线方向会发生特定变化， 眼睛在 5s 内扫视环

境的次数将会由 7. 53 降低到 6. 72， 并且减少对周围环境与仪表的观测， 将更多

地注视道路中心 15°的范围之内[56]。 作为对认知作业影响的补偿， 在损害周围

视觉的代价上， 驾驶员会增加观察道路中心的时间， 并在空间上集中视觉焦点

于道路中心。 驾驶员的视线变化虽然与驾驶环境的要求、 是否饮酒、 疲劳程度

有关， 但视线集中于道路中心的特点与认知分散具有很强的相关性[57]。 例如，
视线在水平与垂直方向上的变化范围会显著降低， 更长时间盯视道路， 观察仪

表、 后视镜等的频率都有所降低。
Victor[57]等研究了驾驶员出现认知分散时视线、 生理指标、 侧向性能与径向

参数的特点。 听觉作业产生的认知负担会使驾驶员的道路保持能力有所改进，
因为这时驾驶员更多地采取微调转向盘的方法。 另外， 还发现听觉作业产生的

认知负担多于视觉负担， 也会导致驾驶员更多地观察道路中心。 Victor 采用在一

个时间段内视线集中于道路中心的时间来识别认知分散， 并在集中时间大于

92%时给出警告 （风窗玻璃出两道闪光）， 并且认为视线角度的标准差对检测认

知分散更敏感些。
在分类方法上， 大量研究发现 SVM 分类方法要好于其他的分类方法。 如

SAVE- IT （Safety Vehicle Using Adaptive Interface Technology） 项目研究发现 SVM
分类效果要好于 HMM[46]。 AIDE （Adaptive Integrated Driver- vehicle Interface） 项
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目与 Kutila 都采用了 SVM 分类的方法[44]， 并且 Kutila 把驾驶员的视线、 面部姿

势与行车参数 （道路偏移） 融合到一起对驾驶员认知分散进行识别， 识别率可

达 65% ～80% 。
Liang[45，46]等利用驾驶员驾驶过程中一段时间内的眼睛运动特征 （扫视、 注

视等）、 驾驶特征 （注视时间、 反应时间、 车辆偏离道路的距离、 转向盘的变化

等） 的 19 个参数建立 Bayesian 神经网络检测模型与 SVM 检测模型， 发现 SVM
（检测率为 96. 08% ） 的检测效果要好于 Bayesian 神经网络 （检测率为 80. 1% ），
并且 SVM 的训练速度也比 Bayesian 神经网络快。 两种方法都力图实现实时检测

驾驶员认知分散， 但是由于传感器、 计算模型等原因未能实现实时检测。

1�� 4�� 3　 视觉分散检测

驾驶员视觉分散主要指驾驶员视线偏离车辆前方的行为， 在这里驾驶员观

测后视镜也被认为是一种视觉分散行为。 Kutila[7] 对驾驶员正常状态与视觉分散

状态下的视线进行深入研究， 发现驾驶不同型号车辆时驾驶员的视线范围有所

不同， 驾驶轻型车时驾驶员的视线范围： 俯仰角的变化范围是 - 5° ～ 12°， 横摆

角的变化范围是 - 10° ～ 8°。 Hughes[58]研究发现驾驶员视线俯仰角与横摆角的变

化范围都在 ± 12°内， 如果驾驶员的视线方向偏离这个角度范围， 则认为驾驶员

发生了视觉分散。
Zhang[59]通过研究在视觉分散情况下， 驾驶员在驾驶模拟器上反应时间、 行

驶路线等表现， 发现驾驶员视线偏离的持续时间、 偏离的角度与反应时间、 路

线偏离的标准差 （SDLP- Standard Deviation of Lane Position） 之间有很强相关性。
视线偏离的持续时间每增加 25% ， 驾驶员对前车制动信号的反应时间延长

0. 39s， SDLP 增大 6cm。 因此根据驾驶员的视线偏离与持续时间、 发生频率等可

以判断驾驶员是否发生视觉分散， 一般不需要采用 SVM 等复杂的分类方法。
Batista[60]提出一个根据视频分析来检测驾驶员注意水平的框架， 但该系统

要依赖于瞳孔的检测， 需要用到复杂的照明设备， 因此不容易在驾驶室内实现。
其检测瞳孔的主要目的是跟踪驾驶员的面部姿势， 并且实验中仅检测了驾驶员

的疲劳程度。
为便于检测系统在驾驶室内实现， Smith[61]等提出利用单个摄像机检测驾驶

员的视觉注意。 首先， 获取驾驶员的头面部图像， 然后根据眼睛与人脸边缘的

距离等特征提取驾驶员的面部姿势以及视线方向， 得到的姿势与视线角度不是

很精确； 并且随着驾驶员眼睛状态的变化， 其眼睛的特征点会更加不稳定， 因

而面部姿势的估计偏差越来越大。
驾驶员在变道时要转移视线来提前观察对应道路， 因此容易把驾驶员此时

的情况误判为危险状态。 Lee[62]等提出采用两个摄像机分别获取驾驶员视线方向
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与道路方向、 车辆行驶方向。 然后根据视线方向与道路方向的关系、 道路方向

与车辆行驶方向的关系判断当时驾驶环境的危险程度， 可以减少变道时的误判。
但这种方法在车辆经过十字路口、 T 字路口而转向时并不能有效降低误判， 因为

此时驾驶员需要较多地观测车辆两侧， 而在这样的路口并没有合适的分道线来

判断车辆是否在转向。 因此， 如果能增加一个驾驶员转向行为识别系统， 可以

进一步提高视觉分散检测率。

1�� 5　 本书研究方法与主要内容

综合前面驾驶员视觉分散研究的现状以及检索到的文献， 可以看出当前对

驾驶员视觉分散的研究多集中在国外， 我国在这方面的研究还较少。 研究驾驶

员视觉分散的目的是减少视觉分散对驾驶员的影响， 目前比较可行的方法是检

测驾驶员视觉分散， 以给出适当警告。 检测驾驶员视觉分散的核心是提取驾驶

员视觉分散特征， 如视线方向等的提取， 目前主要是利用眼动仪来获得驾驶员

的视线方向， 而眼动仪高昂的价格限制了视觉分散检测系统的实际应用潜力，
因此需要开发相对廉价的检测设备。 另外， 目前的视觉分散检测系统中， 大多

没有考虑驾驶员转向行为对视觉分散检测的影响， 容易造成虚警现象的发生。
因此， 本书提出采用两个摄像机获取驾驶员面部、 手部图像， 利用图像处理、
模式识别理论提取视线特征， 以检测驾驶员视觉分散的方法， 并根据手部运动

特征判断驾驶员的转向行为， 以减少虚警现象。 本书还对驾驶员被动视觉分散

（驾驶疲劳） 检测方法进行了初步研究。
本书主要研究内容如下。
1. 研究视觉分散对驾驶性能的影响

作者提出采用实车实验的方法， 研究同一水平面上不同位置视觉分散对驾

驶能力的影响； 研究视觉分散影响驾驶员的机理； 研究不同车速下视线偏离角

度与路线保持能力之间的相关性； 分析基于脑电、 皮肤电、 行为评测驾驶员注

意水平的方法； 确定检测驾驶员视觉分散的视线变化范围， 根据应用需要给出

驾驶员视觉分散检测模型。
2. 研究多姿势下精确定位驾驶员面部的方法

研究基于人脸肤色混合高斯模型检测驾驶员面部图像的方法， 研究驾驶员

面部图像的光照补偿方法。 研究驾驶员眉毛定位方法， 并设计联合投影函数；
研究利用多项式模型及唇色特点的方法定位驾驶员嘴唇区域； 研究驾驶员面部

图像归一化的方法。
3. 研究驾驶员面部姿势估计的方法

作者提出基于核主元分析估计驾驶员面部姿势的方法； 分析核主元分析实
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现原理， 研究利用核主元分析估计面部姿势步骤； 研究获取标准样本图像的方

法， 设计样本图像采集系统， 确定估计面部姿势的标准曲线； 研究姿势曲线的

特点， 根据姿势曲线拟合圆， 提出利用拟合圆心及姿势曲线上与新投影点最近

的 2 个点， 来估计新投影图像对应角度的方法； 研究面部俯仰角的估计方法、
研究面部横摆角的估计方法； 研究不同的核函数、 核函数参数的变化对估计面

部姿势的影响。
4. 研究驾驶员眼睛视线方向的识别方法

研究 PCA 实现原理， 分析常用 PCA 应用于识别时存在的问题； 针对驾驶环

境中精确提取视线方向的困难， 提出应用 Multi- PCA （多主元分析） 来识别视线

方向的方法； 研究适合视线方向提取的眼睛区域定位方法； 研究不同视线特征

空间的相似度， 以证明方法的有效性。
5. 转向行为识别方法

研究不同驾驶行为中驾驶员双手位置变化的特点； 研究基于粒子滤波算法

的驾驶员手部跟踪方法； 研究不同的驾驶行为的特征。 作者提出了根据双手位

置的标准差来识别驾驶员的转向行为， 提出了驾驶员转向行为识别算法。
6. 研究运用信息融合技术检测驾驶员疲劳程度的方法

采用分布式信息融合结构， 在决策级根据粗糙集理论判断驾驶员疲劳程度；
建立单个检测特征量与驾驶员疲劳程度之间的量化关系； 针对粗糙集理论要求，
研究检测特征量的离散归一化问题， 并对数据进行约简， 得出最小决策算法；
根据最小决策算法判断驾驶员疲劳程度。
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2�� 1　 概述

视觉分散指驾驶员视线偏离车辆前方的行为， 主要包括 3 种类型：
1） 视线被物体遮挡。
2） 驾驶员忽视道路紧急情况。 例如， 由于观看风景等， 没有观察道路。
3） 选择性视觉分散， 驾驶员在观察道路， 但没有识别道路上的潜在

风险[1]。
本书研究的对象是第 2 种类型， 并简称为视线偏离。 如果视线偏离的持续

时间较短， 那么视觉分散对驾驶能力影响不大， 但当持续时间超过 2s 时， 那么

驾车出事故的风险将急剧升高[2]。
驾驶员在正常驾驶和视觉分散时会表现出不同的驾驶能力[3]。 表征驾驶员

驾驶能力的工作指标主要包括： 保持车辆在道路上侧向偏移的稳定性、 车速保

持和控制能力、 对外部事件的反应时间、 车距控制、 工作强度、 对安全驾驶参

数的警惕性等[4]。 视线偏离持续时间的长短对驾驶员的影响已经得到深入研究，
在偏离角度方面， 主要研究了视线在垂直方向变化时对驾驶能力的影响[5]， 特

别是对驾驶员反应时间的影响上[6，7]。 而侧向偏离对碰撞与安全的度量来说是更

好的标准， 因为即使几米的偏离也经常导致交通事故的发生[8]。
本章中作者对同一水平面上、 不同偏离角度下视觉分散的影响进行了研究，

重点研究视觉分散对车辆侧向偏移的影响， 并给出视觉分散检测模型。

2�� 2　 视觉分散影响机理

如果驾驶车辆时驾驶员进行的第二作业需要视觉功能参与， 将会导致视觉

资源在两个任务中的竞争分配， 而视觉资源是有限的， 这必然导致分配于驾驶

任务的视觉资源减少， 形成视觉分散。 根据眼睛运动特征 （眼睛扫视频率、 盯

视平均持续时间） 可以直接测量第二作业需要的视觉资源[9]。
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当驾驶员视觉注意从道路上转移开时 （因为第二作业、 视觉遮蔽等）， 驾驶

员不能获得控制车辆所需的信号， 在一个短的时间段内只能保持转向盘于固定

的转角。 在这样的时间段内， 驾驶员出错的概率将会增大， 导致行驶路线的不

稳定甚至偏出道路。 另外， 视觉需求与行驶路线的保持具有很强的相关性[10]。
驾驶员保持的行驶路线是由 “安全边界” 指导的， 驾驶员要努力保持行驶在这

个边界内的区域中。
由于时间分配的不合理性导致行驶路线保持的错误， 这就要求驾驶员进行

手动补偿， 这个动作将大于在正常行驶时的补偿动作， 并更严重地分散驾驶员

视觉注意。 应用转向盘转向频率来研究第二作业对转向的影响， 发现转向频率

不是一个简单的第二作业能力需求的函数， 还包括基本作业与第二作业间的相

对复杂关系， 以及驾驶员特征， 不同作业需要的能力。 并且， 视觉显示的复杂

性显著影响转向频率， 老年驾驶员在这方面表现得更为突出。 视觉负担还会导

致驾驶员降低车速。 这被解释为一个补偿效应， 驾驶员要减少基本作业负担来

保持驾驶能力在一个相对安全的水平。 进行第二视觉作业时会阻止驾驶员对信

号、 事件的识别能力。 例如， Greenberg[10] 发现视觉分散将导致驾驶员对紧急情

况检测率的降低。
当前， 许多研究已经证明眼睛扫视与驾驶能力间具有很强的相关性[11]。 随

着扫视次数与总的扫视持续时间的增加， 车辆偏离行驶路线的次数也随之增

加[12]。 Dingus[13]等的研究表明扫视持续的平均时间与路线偏离距离成正相关

性。 虽然 Tijerina[14]研究后给出的结论不相同， 但这种相背离的结论可以通过视

线平均偏离时间没有超过 2s 来解释[15]， 因为持续 2s 以下的视线偏离对驾驶员

保持路线的能力没有多大影响。 Zwahlen 与 DeBald[16] 的研究也表明当驾驶员闭

上眼睛、 视线偏离道路时， 车辆偏离道路中心的标准差将比正常行驶时增大。
另外， 视觉分散还会增加驾驶员对前车制动信号的反应时间。 驾驶员在视觉分

散时释放加速踏板的时间要比正常驾驶时延长 0. 4s[17]。
除了持续时间， 视线偏离的角度是描述视线偏离的另一个指标。 不同偏离

角度的视觉分散对驾驶员产生的影响也不同。 Summala[5]等在实验中要求驾驶员

持续注视一个偏离道路的地方。 要求参加实验者大声读出这三个偏离处 （7°，
23°， 38°） 的数字。 虽然驾驶员还能够用眼睛的余光观察道路来控制车辆， 但

是随着偏离角度的增加， 驾驶员路线保持的能力也跟着降低。 实验应用的偏离

位置主要是在垂直方向上发生变化， 然而视线在垂直方向偏离与水平方向偏离

时产生的影响不尽相同， 因此 Lamble[6] 等研究了视线在两个方向上变化时对驾

驶能力的影响， 发现随着偏离角度的增加， 驾驶员对前方车辆制动信号的反应

时间也增加了。 Horrey 与 Wickens[7]发现视线偏离到中控台附近时， 会减缓驾驶

员对紧急情况的反应速度。 也有研究人员进行了实验研究， 让参加者注视道路
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中心， 并且观察放置在不同位置的红色信号， 并在信号发出时按下按键。 实验

发现红色信号放置在驾驶员正常视线范围的中心时， 驾驶员的反应时间最短，
如果信号放置在车辆外部， 那么驾驶员对信号的反应时间将会增加 14% ～25% 。

2�� 3　 基于实车实验的视觉分散影响分析

研究驾驶员注意分散可以在驾驶模拟器上进行， 也可以在真实车辆上进行。
但模拟器与真实车辆的不同会影响测试结果， 并且驾驶员在了解模拟器不能对

他们造成伤害的前提下， 容易做些对安全驾驶不利的事情， 如双手离开转向盘、
视线偏离道路场景等， 也会影响实验结果。 因为场景显示在屏幕上， 视觉分散

目标在驾驶模拟器上， 两者的相互位置关系不能很好地模拟融为一体， 所以会

对研究不同位置视觉分散产生不利影响。
测量视觉分散对驾驶能力影响的最直接方法是在道路上采集数据， 该方法

要求受试人员在道路上驾驶车辆， 并完成各种视觉分散的作业。 该方法采集的

数据来自真实环境， 因此比较可靠， 但是也比较耗时、 昂贵。 短距离测试轨迹

的方法也能获得真实的数据， 也经常用来测试视觉分散对驾驶能力的影响。 该

方法让受试者在一条测试道路或者封闭道路上驾驶车辆， 通过自动仪器或者人

工观察收集数据， 然后与基准数据比较。 此法接近真实环境， 并且在封闭路上

驾驶降低了危险性。

2�� 3�� 1　 实验用车及场地

作者的实验选择了山东大学车辆研究所的多功能教练用车， 教练车在前排

乘客位置有一辅助制动装置， 在出现紧急情况时前排乘客可以帮助驾驶员制动

车辆以保证行车安全。 我们选择一条封闭的道路作为实验场地， 以避免其他车

辆、 行人等对实验的影响。 实验车道共 350m， 分为两部分： 实验准备部分———
150m、 实验数据采集部分———200m。 实验场地及实验用车如图 2-1a 所示。

2�� 3�� 2　 实验内容

要求驾驶员在实验道路中心 （驾驶员正对分道线） 以 20km / h、 10km / h 的

恒定速度驾驶教练用车， 并在驾驶车辆期间阅读粘贴在风窗玻璃不同位置处的

词语、 数字。 这四个位置分别位于驾驶员右侧 23°、 39. 2°、 48. 36°、 55. 7°处，
如图 2-1b 所示。

实验中采用的词语信息如： “地球 劳动节”、 “火山 北京市” “中国世界杯”
等简单词语； 数字信息如： “1 2 3”、 “3 5 2”、 “7 8 9” 等连贯或者不连贯的 3
位数字。 采用一号黑体字将词语、 数字信息打印在白色打印纸上， 并裁剪至适
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图 2⁃1　 实验用场地、 车辆、 文本位置

当大小， 粘贴在以上四个位置。 选择阅读比较简单的文本信息的原因是， 阅读

这样的信息需要很少认知能力， 因此能较少地引起驾驶员的认知分散[18]。 根据

放置位置的不同、 信息类型的不同， 可以把驾驶员驾驶车辆时的视觉分散分为 9
类， 其中第 9 类的视线偏离角度为 0°， 代表基本驾驶 （无视觉分散）。 9 类内容
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如表 2-1 所示。

表 2⁃1　 视觉分散类型

信息偏离角度 / （°）
信息类型

词语 数字

55. 7 1 2

48. 6 3 4

39. 2 5 6

23 7 8

0 9 （基本驾驶）

2�� 3�� 3　 实验过程

选择 10 位男性驾驶员， 并且他们中间没有人参加过类似实验， 驾龄均在 4
年左右， 并且经常驾驶车辆， 行驶里程均在 5000km 以上， 年龄分布在 24 ～ 37
岁之间， 平均年龄为 29. 6 岁。

首先， 让驾驶员驾驶车辆 1000m 来熟悉车辆， 并告知其需要观察文本信息

的 4 处位置， 以及各种作业任务。 在熟悉实验作业后， 驾驶员进入驾驶室直到

感觉正常。 数据记录人员坐在前排乘客座位上， 负责告知驾驶员需要阅读文本

的位置， 并记录数据， 在有紧急情况时制动车辆。 每位驾驶员需要完成 20 次实

验模块， 其中两次为在静止车辆上阅读不同位置的文本 （词语、 数字）。 其他 18
次分别为在 10km / h、 20km / h 的车速下完成表 2-1 中的 9 种视觉分散作业。 要求

驾驶员以恒定速度驾驶车辆， 并建议他们保持好行驶路线。
驾驶员在实验车道始端发动车辆， 在实验车道准备部分加速车辆至 10km / h

或者 20km / h， 保持车速恒定并调整车辆行驶在道路中心。 当车辆行驶至实验数

据采集部分， 提醒驾驶员进行阅读文本信息的作业。

2�� 3�� 4　 结果分析

通过让驾驶员阅读数量不等的文本来模拟视觉分散， 变化文本字数与内容

以产生两个级别的视觉分散。 另外， 这些文本所处的位置不同， 让驾驶员产生

不同的视线偏离角度。 这些阅读作业可以代表典型驾驶中能遇到的第二作业

（如观察车外路标等）。
需要采集的数据主要有车辆偏离道路中心线距离与驾驶员阅读文本信息需

要的时间。 在车辆尾部中间悬挂一滴水装置， 流速控制在 2. 0L / min， 以水迹中

心与分道线最近边缘间的距离作为车辆偏离道路中心的距离。 根据车速的不同、
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文本信息的不同， 测量不同距离内的车辆偏离距离， 主要保证能测量到驾驶员

视觉分散时间段内经过的所有路程， 以及大约 1s 的驾驶员方向调整期。 记录员

坐在前排乘客座位， 应用秒表记下驾驶员阅读文本的时间， 以此作为驾驶员视

线偏离道路的时间。 其中时间记录起始点为记录员提醒驾驶员阅读文字的时间，
终点为驾驶员阅读文本完毕的时间。 因为车速对驾驶员阅读文本速度的影响不

大， 我们仅统计 20km / h 车速下视线偏离的平均时间， 如图 2-2 所示。

图 2⁃2　 视线偏离道路平均时间

根据图 2-2 可以看出， 阅读不同文本需要的时间是不同的， 阅读词语要比阅

读数字多用接近 1s 的时间， 这其中的原因主要是词语的单字数 （5 位） 要比数

字 （3 位） 多 60% 。 随着文本位置偏离角度的增加， 视线偏离持续的时间也有

所增加， 从 23°到 55. 7°， 视线偏离平均时间大约增加 20% 。 时间增加的主要原

因是驾驶员头部转动较大角度时需要的时间比较长， 另外， 驾驶员搜索较远处

的目标也比较耗时。
计算驾驶员在不同视觉分散情况下路线偏离的标准差 （SDLP- Stand Differ-

ence of Lane Position） 如图 2-3 所示。
从图 2- 3 中可以看出， 20km / h 车速下的 SDLP 要比 10km / h 下的 SDLP 大

1. 5 ～ 3cm。 SDLP 的变化主要是由于驾驶员保持方向不稳引起的， 因此车速高时

SDLP 变化要剧烈一些。 SDLP 在基本驾驶时大约是 1cm， 而在视觉分散时最多超

过 4cm， 这说明层次较深的视觉分散对驾驶员的影响还是比较大的。 SDLP 随着

视线偏离角度的增大而增大， 并且阅读词语要比数字时大， 这在车速高、 视线

偏离角度大时更明显。 另外， 我们还可以看出， 虽然 SDLP 随着驾驶员视线偏离

角度增加时变化明显， 但是 SDLP 都比较小 （最大不超过 5cm）。 这可能有两方

面的原因造成这个现象：

22

　 驾驶员视觉分散特征识别及检测方法



图 2⁃3　 车辆偏离车道中心距离标准差 （SDLP）

1） 驾驶员被告知的任务就是保持行驶路线的稳定， 因此驾驶过程中驾驶员

刻意保持了行驶路线的稳定性。
2） 为保证安全， 实验中采取了较低的车速， 车辆在横向上的速度分量也较

小， 因此车辆不易偏离道路中心。
在这里应用的变量主要有视线偏离时间、 视线偏离角度、 SDLP。 表征驾驶

能力最直接的变量是 SDLP， 如果其他变量也能揭示驾驶能力变化， 那么它应该

是与 SDLP 是共变的。 在两种车速、 两种视觉分散类型下， 视线偏离角度与

SDLP 的皮尔逊相关系数在 0. 785 ～ 0. 814 之间 （ p < 0. 05）， 预示着二者之间具

有很强相关性。
随着文本数目的增加， 或者文本偏离角度的增加， SDLP 计算出来的值是基
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准驾驶时的 3 ～ 4 倍。 这说明驾驶员在文本信息变得复杂， 或者偏离率增加时会

受到更大影响。 因为这些驾驶能力变量与交通安全在所有驾驶情况下都有关，
这就意味着减少视觉分散将会减少交通事故是合情理的。 因为及时地对道路事

件做出反应， 对高速公路的交通来说至关重要， 当前研究表明应该对视觉分散

的驾驶员进行警告， 使驾驶员避免车辆前方的威胁因素。

2�� 4　 驾驶员视觉分散检测模型

2�� 4�� 1　 驾驶员注意特征评价

注意是一切认知过程的基础， 是心理活动对一定事物的指向和集中[19]。
首先， 人们的注意行为与大脑是密不可分的。 大量研究表明， 额叶执行注

意控制的储存和执行功能[20]。 人们的注意水平制约于大脑组织， 通过检测脑电

波可以判断人们的注意水平[21]。 Huang[22] 等进行的实验中根据 α 波平均值把脑

电波分为 5 个等级， 通过对照这 5 个等级与当事人的实际情况， 发现 α 脑电波

平均值能很好地反映注意水平高低。 因此脑电分析是一种直接的注意相关分析

方法。 但是脑电信号很微弱， 需要特殊的采集设备， 限制了这种分析方法在许

多场合的应用。 另外， 脑电波的影响因素还很多， 例如情绪、 疲劳等， 这会给

基于脑电的注意水平分析带来一定不利因素。
再者， 皮肤电导率也是一个与人的注意水平直接相关的生理指标[23]。 皮肤

电导率， 也就是皮肤电反应， 是指当人受到内部或外部刺激而觉醒水平升高时，
皮肤变为电的良导体的现象。 强烈的情绪、 惊讶的事情、 艰难的作业、 深呼吸、
训练、 疼痛等都会导致皮肤导电率的提升， 因此只有在限定很多条件的情况下，
才能区分出到底是什么导致了皮肤电导率的升高。 由此看来， 虽然注意水平变

化是引起皮肤电导率反应的一个直接因素， 但在很多场景下不能应用皮肤电导

率反应来分析人的注意水平。 例如， 在驾驶员注意水平检测上就有些困难， 因

为这时驾驶员不但要注意集中， 还要有一定的加速、 制动、 转向等动作， 而这

些动作也会引起皮肤电导率的提升。
最后， 注意与人们的行为之间也存在一个深层次的关系。 人们普遍认为，

注意转移和眼动是密切相关的。 实验表明眼动和注意转移通常是趋于同一位置

和方向的[24]。 眼动是给出人类行为的重要线索。 一些人类行为因素的专家认为，
对驾驶作业来说周围视觉与中央凹视觉一样重要。 Recarte 与 Nunes[25] 研究了眼

睛盯视的焦点、 持续期、 序列间的关系， 并着眼于精神作业、 视觉场景、 口头

作业如何影响驾驶员。 其重点放在第二作业和正常驾驶时视线的不同上。 结果

显示， 处理视觉场景时要长序列和短时间的盯视， 在处理口头作业时需要短时
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间的盯视。
当人们注视的物体在人脸前方偏转 20°以上时， 为跟踪该目标人们不仅要转

动眼睛， 还需要转动头部： 头—眼系统的这种组合运动看起来是要保证眼睛在

眼眶的中心位置[26]。 因此， 考虑头部运动来判断注意方向也是合理的。 Pelz[27]

的实验展示出头部方向是揭示注意视野的最基本线索， 这个视野包括注意的实

际焦点。
这样判断一个人的注意方向不仅需要眼睛信息， 还需要头部转动角度信息。

早在 1824 年， Wollaston 就发现判断一个人的注视方向不单单需要虹膜、 瞳孔与

眼白的相对位置， 还需要头部姿势的信息[28]。 有研究者的实验也发现， 决定一

个人的注意方向同样还需要一些不同的线索， 但是他们认为头部姿势与眼睛对

判断注视方向一样重要[29]。
综合起来看， 根据驾驶员的视线方向检测驾驶员是否发生视觉分散是比较

合适的方法。 另外， Zhang[30]等的研究也表明驾驶员的视线特点与驾驶员的驾驶

能力、 反应时间之间有很强的相关性， 可以作为检测驾驶员视觉分散的指标。
因此， 我们根据驾驶员的视线特征来检测驾驶员是否发生视觉分散。

2�� 4�� 2　 驾驶员视线特点

大量实验表明， 驾驶员在正常行驶时， 其视线方向的角度有 80% ～ 90% 时

间是在俯仰角与横摆角的 ± 12°范围内变化[30]， 如图 2-4 所示。 另外， 驾驶员发

生视觉分散时， 驾驶员视线只有不到 50% 的时间在这个范围内。 因此， 如果驾

驶员的视线方向超出这个范围， 则可以认为驾驶员视线偏离前方， 出现视觉

分散[31]。

图 2⁃4　 驾驶员视线角度变化范围
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并不是所有情况下驾驶员的视线偏离都会造成危险。 如果偏离时间小于 1s，
那么对驾驶能力影响不大。 另外， 低频率的视线偏离也不会给驾驶能力造成严

重影响。 只是持续时间较长、 频率高的视线偏离才会影响驾驶员的驾驶能力。
为判断驾驶员是否视觉分散， 就需要确定持续时间及频率的阈值， 持续时间或

者频率高于相应阈值的情况被认为是不可接受的。 因为确定此阈值的复杂性较

高， 不同研究者建立的阈值也不尽相同。
1987 年 Zwahlen[8]等认为： 视线偏离 4 次， 每次不超过 2s 是可行的， 但是

连续 4 次 2s 的视线偏离是不可接受的。 较短时间 （例如 4s） 内的 4 次连续扫视

也是危险的， 因为在大脑中存储的道路信息的总量较低。 Blanco[32] 定义了两种

阈值： “红线” 标准， 视线偏离严重影响驾驶能力； “黄线” 标准， 驾驶能力发

生明显变化。 Blanco 提出的红线标准是视线偏离的次数大于 9 次， 或者持续时间

大于 2. 5s 的视线偏离。 基于 85 个百分点的准则， 假设手动调节收音机被认为是

可接受的视觉分散， 汽车制造协会制定的标准是持续时间 2s 或者偏离次数

10 次。
驾驶员视线偏离的持续时间与车辆发生事故的风险存在一定的正相关性，

如果视线偏离前方的持续时间不超过 2s， 那么危险系数升高很小； 但当视线偏

离前方道路的持续时间大于 2s， 那么危险系数将升高很快[33]， 不管是出于什么

目的造成了视线偏离。
总体来看， 检测视觉分散的阈值一般有两个方面：
1） 单次视线偏离持续的时间。
2） 一段时间 （例如 20s） 内视线偏离的次数。
若以视线偏离的次数为阈值， 则需要较长的时间窗口， 而交通事故发生在

很短的时间内， 因此通过检测驾驶员视线偏离次数来判断视觉分散， 对预防交

通事故的作用不大。 本书仅涉及持续时间上的阈值。 根据其他研究者确定的阈

值， 以及我们自己的实验结果， 确定的阈值为 2s， 即如果视线偏离道路的持续

时间超过 2s， 则认为是不可接受的视觉分散， 在本书中简称为视觉分散。

2�� 4�� 3　 视觉分散检测模型

视线角度包括面部姿势与眼睛视线角度 （本书中不加说明的视线均指二者

的合成）。 在驾驶环境中， 面部姿势对预测驾驶员的视线方向是很有益的， 如驾

驶员在看后视镜或窗外风景时都会伴有特定的面部姿势[34]， 根据驾驶员的面部

姿势能判断驾驶员有没有处于视觉分散的状态[35]。 当驾驶员的面部朝向的角度

偏离正常视线范围时， 就可以判断驾驶员视线角度偏离正常行驶方向， 因为不

会有驾驶员在偏转面部时还会注视车辆前方。 但是， 面部姿势在正常视线范围

之内时， 驾驶员的眼睛视线也可能偏离车辆前方， 这时就需要判断眼睛视线

62

　 驾驶员视觉分散特征识别及检测方法



方向。
驾驶员在变换车道、 转向时， 需要转移视线来观察对应道路， 特别是在十

字路口转向时， 驾驶员视线偏离车辆前方的持续时间会超过 2s， 这也被认为是

一种视觉分散行为。 但这并非是一个危险情况， 所以需要在视觉分散检测模型

中增加一个驾驶员转向行为识别的模块， 以降低视觉分散检测的虚警率。
因此， 我们确定一个基于驾驶员面部姿势与驾驶员眼睛视线的检测， 并包

括转向行为识别的视觉分散检测模型， 如图 2-5 所示。

图 2⁃5　 驾驶员视觉分散检测模型

2�� 5　 本章小结

本章研究了视觉分散对驾驶员的影响机理， 并设计实验研究视觉分散对驾

驶能力的影响。 让驾驶员阅读数量不等的文本来模拟视觉分散。 实验结果表明，
在同一水平面上， 随着文本位置偏离角度的增加， 视觉分散对驾驶能力的影响

也增大。 通过分析各种注意水平评价方法， 发现根据视线特征可以实现无侵入

性检测驾驶员视觉分散。 作者根据驾驶过程中驾驶员视线变化的特点， 建立了

基于驾驶员面部姿势与视线方向识别， 并包含转向行为识别的视觉分散检测

模型。
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3�� 1　 概述

定位人脸区域是估计驾驶员面部姿势的前提。 另外， 在人脸定位的基础上

还可以在一个相对小的范围内， 更容易地定位眼睛等人脸特征点。 因此， 本章

首先对驾驶员面部定位问题进行研究。 基于人脸定位在各种应用中的重要性，
已有众多研究者开发了各种各样的算法， 主要有： 基于知识的方法、 基于不变

特征的方法、 基于外部特征的方法、 基于模板匹配的方法 4 种[1]。 虽然人们对

该问题进行了深入研究， 但是人脸姿势、 表情等还是困扰人脸定位效果的难题。
为解决人脸姿势对人脸定位的影响， 许多学者提出各种解决办法， 如 Lee 提出基

于人脸特征点定位的方法， 这种方法可以定位小角度范围内变化的人脸， 当人

脸姿势变化范围较大时， 由于特征点的丢失使该方法失效[2]。 Chen 等提出基于

Harr- like 特征 （局部） 与 Gabor 特征 （全局） 相结合的方法定位多姿势人脸[3]。
因为人脸肤色在多角度下都具有相似的聚类性[4]， 可以先根据人脸肤色的特征

进行人脸区域大致定位， 然后根据人脸轮廓采用神经网络、 模板匹配、 三角结

构等方法进行人脸精确定位[5]。
分析各种人脸定位方法可以看出， 利用肤色特征可以在多种姿势下检测出

驾驶员的面部。 基于肤色的人脸定位的难点是肤色检测效果容易受光照变化的

影响， 为提高不同光照下人脸检测的鲁棒性， 需要对采集的图像进行一定的光

照补偿， 并根据经验公式对变换后的 YCbCr 值进行非线性校正。
基于肤色的人脸定位算法一般会把人的额头、 颈部同时提取出来， 而这两

部分并不利于检测驾驶员面部姿势。 因为头发的遮挡， 会使相同姿势下的人脸

额头具有不同的外观特征， 而不同面部姿势下的颈部区域并没有多大变化。 而

嘴唇、 眼睛等脸部特征是判断人脸姿势的显著特征[4]。 因此， 分析认为利用精

确定位眉毛、 嘴唇区域的方法可以限定人脸的上下边界， 以分割额头、 颈部区

域。 由于人脸检测应用场合的不同， 在精确定位人脸时大多没有包含人耳。 而人

的耳朵在估计人脸姿势时是一个很有效的线索， 因为根据平面图像中耳朵的数量、
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位置、 变形等情况， 可以判断人脸姿势的大体角度 （正面、 偏左、 偏右等）。
另外， 根据本研究的实际情况， 可归纳出驾驶员视频图像具有以下特点：
1） 图像中最多只有一个人脸。
2） 图像易受侧光影响， 导致光照分布不均匀。
3） 眼睛区域不会受强光照射的影响。
4） 驾驶员头部会轻微运动。
综合以上各方面考虑， 本章提出基于头部运动信息与颜色信息相结合的方法

来检测驾驶员面部位置。 首先， 利用运动信息及肤色模型进行人脸预定位， 再根

据耳朵、 眉毛、 嘴唇的特征进行人脸精确定位的方法， 并分割面部图像作为估计

驾驶员面部姿势的样本， 最后根据需要把分割的面部图像进行大小归一化。

3�� 2　 基于运动信息的头部区域检测

3�� 2�� 1　 运动目标检测方法

由于驾驶员在驾驶车辆时， 头部是不断运动的， 而在驾驶员视频中的其他

物体是相对不动的， 因此可以利用头部运动信息来检测头部位置。 运动目标检

测按背景变化与否可分为摄像机运动、 静止两种模式， 按技术划分可分为光流

法和图像差分法[6]。
光流法根据运动目标随时间变化的光流特性， 可以有效地提取和跟踪运动

目标[7]， 但计算相当复杂， 对噪声敏感， 且对硬件要求也比较高， 因此并不适

合在实际中应用。
图像差分法是检测复杂背景中运动目标的一种常用方法， 主要包括： 背景

差分法和帧间差分法。
背景差分法是将两幅图像相减结果中的像素值与阈值进行比较， 如果像素

值大于阈值， 则认为是前景点， 否则为背景点。 该方法计算速度快， 可以做到

实时检测， 不足之处是受环境光线变化影响较大， 背景更新较为复杂。 算法流

程图如图 3-1 所示。

图 3⁃1　 背景差分法算法流程图
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帧间差分法是将视频图像序列中的相邻两帧或三帧图像相减， 目的是获取

图像中运动像素点的时间梯度信息， 以此来提取图像中的运动区域。 算法流程

图如图 3-2 所示：

图 3⁃2　 帧间差分法算法流程图

简单图像差分算法主要存在以下缺陷[8]：
1） 当两帧图像对应坐标稍有偏差时， 即使两帧图像非常相似， 其差分后的

图像灰度值也不会趋于零。
2） 原始灰度图像可能受到噪声干扰， 这会影响差分图像的后续处理， 可以

将连续多帧差分图像进行与运算， 从而有效地抑制噪声； 也可以对差分图像进

行中值滤波或形态学滤波， 图像差分的处理过程一般如图 3-3 所示。

图 3⁃3　 图像差分处理流程图

3�� 2�� 2　 基于帧间差分法的驾驶员头部检测

驾驶员在驾驶过程中， 由于眼睛不仅需要注视车道前方， 还需观察车道左

右侧及后视镜等， 这就需要头部时刻保持轻微的转动或摇动， 基于此特点可以

采用多帧图像差分的方法进行驾驶员头部区域检测。 具体算法如下。
1） 将彩色视频转换为灰度视频后， 取长度为 n 的视频段， 本书中 n = 6， 视

频序列见图 3-4， 将图 3-4 进行相邻帧间差分， 得到 5 （n - 1） 帧差分图像， 并

将差分图像进行归一化处理， 使其像素在 0 ～ 255 范围内， 如图 3- 5 所示， 可以

看出由于驾驶员头部的微动作， 差分图像中出现了驾驶员的头部轮廓。
2） 对差分后图像按照式 （3- 1） 进行滤波处理， 滤波目的为去掉像素值变

化较小的像素点， 滤波图像如图 3-6 所示。
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图 3⁃4　 原始视频序列

图 3⁃5　 差分图像

图 3⁃6　 滤波图像
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I′c（x，y） =
Ic（x，y） if Ic（x，y）≥50

0 else{ （3-1）

式中　 I′c———滤波后差分图像；
Ic———滤波前差分图像。

3） 将滤波后的图像进行或运算， 使其像素值在 0 ～ 255 范围内分布， 如

图 3-7 所示。 或运算的目的是尽可能得到较为全面的目标轮廓 （面部轮廓）
图像。

图 3-7　 或运算图像

4） 对或运算图像进行数学形态运算， 以去掉孤立点或填充空洞； 然后分别

在水平、 垂直方向上进行积分投影， 投影公式见式 （3-2）、 式 （3-3） 所示。 投

影曲线如图 3- 8、 图 3- 9 所示， 通过分析投影曲线即可定位出头部位置， 如

图 3-10 所示。

图 3-8　 水平投影曲线
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图 3-9　 垂直投影曲线

水平积分投影

图 3-10　 头部定位效果

H（ i） = ∑
n

j = 1
I（ i，j） （3-2）

式中　 H———水平积分投影函数；
I———投影图像；

i， j———图像像素点坐标， 1≤i≤m， 1≤j≤n；
m———图像行数；
n———图像列数。

垂直积分投影

V（ j） = ∑
m

i = 1
I（ i，j） （3-3）

式中　 V———垂直积分投影函数；
I———投影图像；

i， j———图像像素点坐标， 1≤i≤m， 1≤j≤n；
m———图像行数；
n———图像列数。

投影曲线存在众多毛刺， 不利于曲线处理， 需进行曲线平滑处理， 平滑公

式如下列公式所示

H′（ i） =
∑
i1 = i+3

i1 = i-3
H（ i1）

7 （3-4）

V′（ j） =
∑
j1 = j+3

j1 = j-3
V（ j1）

7 （3-5）
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式中　 4≤i≤m - 3， 4≤j≤n - 3。
基于差分算法的头部检测定位流程图如图 3-11 所示。

图 3-11　 基于差分的头部定位流程图

基于帧间差分的头部检测算法计算量小， 可以达到实时运算的要求。 然而，
由于在驾驶室内可能存在其他运动物体的干扰， 使得该方法的检测精度不是很

高， 经常会出现检测失败的情况。 为此， 该方法需与其他的检测方法相结合使

用， 若通过差分法不能检测到人脸， 则接着启用第二种检测手段。 本书采用肤

色检测法检测驾驶员的面部。

3. 3　 建立肤色混合高斯模型

3. 3. 1　 彩色空间选择

在计算机中应用的彩色空间有 RGB、 CMYK、 YCrCb、 YUV、 YIQ、 HSI 等，
其中 RGB 是最基本的彩色系统， 对应于人类视觉的三基色即红、 绿、 蓝三种颜

色， 该空间由 R （红）， G （绿） 和蓝 （B） 三个分量组成， 分别与三维空间中

的三个轴对应。 原点对应于黑色， 离原点最远的顶点对应于白色， 其他颜色落

于由红、 绿和蓝三基色组成的彩色立方体中。
不同彩色空间下的人脸检测有所不同， 检测效果也不尽相同。 Benjamin

等[9]发现在 HIS 和 YCrCb 空间上的实验效果要相对理想。 而 YCrCb 空间由于转

换方法简单， 并且能够实现亮度和色度分量比较彻底的分离[10]， 因此我们可以

选择在 YCrCb 彩色空间建立肤色模型。 其中 Y 指亮度， 通常把 Cb， Cr 叫做色

度， 因而实现了亮度和色度的分离， 并且在 YCrCb 彩色空间中肤色的聚类特性
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比较好。
RGB 和 YCrCb 空间的转换如式 （3-6） 所示

Y
Cb

Cr

1

■

■

■
■
■
■

■

■

■
■
■
■

=

0. 2990 0. 5870 0. 1140 0
- 0. 1687 - 0. 3313 0. 5000 128
0. 5000 - 0. 4187 - 0. 0813 128

0 0 0 1

■

■

■
■
■
■

■

■

■
■
■
■

R
G
B
1

■

■

■
■
■
■

■

■

■
■
■
■

（3-6）

3. 3. 2　 YCbCr 空间下的肤色混合高斯模型

肤色模型， 用一种代数 （解析） 或查表的形式来表达哪些像素的色彩

属于肤色， 或者表征出某一像素的色彩与肤色的相似程度。 肤色模型是与彩

色空间相联系的， 也就是说肤色模型的建立需要结合不同的彩色空间， 下面

在 YCrCb 彩色空间中建立肤色模型。 人脸肤色建模的方法很多， 如高斯模

型、 神经网络模型、 几何模型等， 并各自具有优缺点 [11] 。 几何模型与神经

网络模型本质上属于二值化模型。 对于高斯模型， 它是通过计算像素的概率

值构成连续数据信息， 并由此得到一个肤色概率图， 然后根据肤色概率图上

的不同数值来完成肤色像素的定位， 是一个适合于本书所需人脸定位的肤色

模型。
不同人的皮肤颜色在 YCrCb 彩色空间中色度信息 Cb、 Cr 具有相似的分布特

性， 并且人脸皮肤的颜色信息 Cr、 Cb 组成矢量 X = （Cr，Cb） T的分布基本符合高

斯分布的规律[12]， 如图 3-12 a 所示。
该肤色分布模型的概率密度函数可以表示为

f（X） = 1
2π C 1 / 2

exp - 1
2 （X - μ） TC - 1（X - μ）{ } （3-7）

式中　 μ = （Cr，Cb） T。
该向量中两个值分别指的是颜色分量 Cr， Cb 的均值， C 是 Cb， Cr 的协方差

矩阵

C =
σrr

2 σrb

σbr σbb
2

■

■

■
■

■

■

■
■

（3-8）

式中　 σrr
2、 σbb

2———分别是 Cr、 Cb 的方差；
σrb、 σbr———分别是 Cr、 Cb 的协方差。

然而， 人脸部位在高光、 阴影的影响下， 人脸肤色模型不再是单一的高斯

模型， 肤色模型可以表示为 4 个高斯函数组成的简化混合高斯模型[13，14]
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图 3-12　 YCrCb 空间中人脸肤色分布
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（3-9）

式中　 X = [Cb Cr]；
x———像素点。

则某像素属于该混合高斯模型的概率为

f（x） = 0. 16f1（x） + 0. 21f2（x） + 0. 40f3（x） + 0. 23f4（x） （3-10）
根据 CbCr 组成的向量即可计算该像素属于皮肤的概率。

3. 4　 驾驶员面部预定位

基于肤色定位人脸的缺点是定位效果容易受光照变化的影响， 为提高不同

光照下人脸定位的鲁棒性， 可以对采集的图像进行一定光照补偿， 并根据经验

公式对变换后的 YCrCb 值进行非线性校正。
光照对图像的影响主要分为图像过亮和图像过暗。 光照太强， 可导致 CCD

的感光元件超载， 失去分辨能力， 导致图像曝光过度并且完全丧失细节信息，
无法进行修补； 光照太弱使得 CCD 感光较少， 导致曝光不足， 采集的图像偏暗，
隐藏较多细节信息， 同样不利于后续处理。 人脸检测系统常对光照条件做出一

定的限制， 采集图像的光照基本均匀， 仅允许小范围内的光照强度变化。 然而，
实际的图像采集环境中往往会有偏光、 侧光、 高光的存在， 导致采集的图像亮

度不均、 过亮或过暗， 这些都会使人脸检测率大幅度下降。 Adini 等人[15]的研究

显示， 光照变化对人脸检测系统性能影响巨大， 同一个人在不同光照条件下，
图像差距会非常大。 Jacobs 等人[16] 对人脸光照图像进行详细分析后得出结论：
人脸图像的像素值会随着光照条件的改变而变化， 很多时候会大于人的不同所

引起的差异。 在文献 [17] 中指出光照条件变化是导致人脸识别率下降的主要

原因， 光照问题是图像处理中的关键问题之一。 图 3-13 为 Yale Faces 库中人在

不同光照条件下的图像， 可以看出像素值随光照强度变化而出现剧烈变化。
在人脸检测系统中解决光照问题的方法有：
1） 建立光照模型或人脸模型， 例如光照锥方法[18] 和基于光照样本的方

法[19]， 此类方法理论性强， 但其假设过多， 在实际场景中难以满足条件。

04

　 驾驶员视觉分散特征识别及检测方法



图 3-13　 不同光照条件下的人脸图像

2） 提取光照不变特征， 如基于边缘的图像特征有： 图像边缘、 轮廓、 Ga-
bor 特征和角点等[20]； 基于图像的方法有： Eigenface、 Fisher- face 方法， 以及熵

图像等[21，22]。
3） 光照补偿法。 对于均匀光照变化常用的方法有： 直方图均衡法、 Gamma

校正法、 对数变换法等[23]； 对于非均匀光照变化常用的方法有： 自适应直方图

均衡法和分块直方图均衡法、 非线性自适用法、 方差滤波器法[24，25]。 此类算法

较简单， 但这些方法对图像的校正并不理想， 在性能上往往难以达到理想效果。
本章提出一种新的基于图像分解和 MSR 算法相结合的光照补偿方法， 该方

法共分四个部分： 图像分解、 光照补偿、 图像合成和光照均衡。 基于空间梯度

方法的图像分解首先将原始图像分解为高频、 低频图像， 光照信息完全包含在

低频图像中； 然后对低频图像应用 MSR 算法进行光照补偿， 将较暗区域增亮；
将补偿后的低频图像和高频图像合成， 并进行光照均衡得到新图像。

3. 4. 1　 基于图像分解和 MSR算法的光照补偿

环境中的光照和物体材料自身的一些属性决定了物体表现出不同的颜色。
物理光学研究了光照射物体时所表现的特性， 当光照射物体时， 由于物体属性

不同， 而导致吸收不同波长的光， 例如： 当用白光照射物体时， 如果物体只吸

收黄色光， 则按补色原理， 该物体显示的是蓝色， 物体表面颜色取决于该物体

反射出光的波长。
光照模型一般分为局部光照模型和全局光照模型两种。 局部光照模型只研

究直接光源对物体的照射， 不考虑周围环境中其他反射光的影响， 并假定物体

表面光滑， 所用材料是理想材料。 该模型虽然与实际的光照效果相差较大， 但
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由于计算简单， 并能模拟部分不透明物体的光照效果， 使物体的显示具有真实

感， 因此， 该模型具有一定的实用价值。 “朗伯反射模型” 属于局部光照模型。
根据朗伯反射模型理论， 图像可以表示为

I（x，y） = ρ（x，y）n（x，y） Ts（x，y） （3-11）
式中　 ρ（x，y）———图像坐标点 （x， y） 对应的物体表面反射系数， 仅由物体材

质决定， 而与光照无关， 0≤ρ（x，y）≤1；
n（x，y） ———图像坐标 （x， y） 对应物体的表面法向量；
s（x，y） ———点光源在 （x， y） 点上的入射方向， 其幅值为入射光强度。

全局光照模型除考虑光源照射物体的效果外， 还考虑周围物体反射光对它

的影响， 因此物体表面颜色是所有照射到该物体表面上的光综合后的效果， 其

强度为所有光强度之和， 这种模型虽较真实地模拟了客观世界中的三维物体，
但计算较复杂[26]。

若定义 r（x，y） = ρ（x，y）n（x，y） T，l（x，y） = s（x，y）则可以得到全局的辐照度

模型

I（x，y） = r（x，y） × l（x，y） （3-12）
式中　 r（x，y） ———物体表面 （x， y） 点的反射系数， 0≤r（x，y）≤1；

l（x，y）———光照度。
Retinex 理论是 Land 等[27]于 1963 年提出的， 是解释人类视觉如何调节感知

到物体颜色和亮度的模型， Retinex 是由 Retina （视网膜） 和 Cortex （大脑皮层）
两个单词合成而来的。 该模型的基本思想是： 人感知到某点的光照并不只取决

于该点的绝对光照值， 还和其周围的光照值有关， Retinex 诠释了同一物体在不

同光源或光线下颜色恒定 （Color Constancy） 的机理[28-30]。
用 Retinex 理论去除光照影响时， 从模型上来讲就是要由图像 I（x，y）中求解

反射图像 R（x，y）和光照图像 L（x，y）。 为求解该不定方程， 由 Retinex 理论衍生

出的 Retinex 去光照算法做了如下约束： 光照 L（x，y）在图像空间上是平滑的， 而

反射系数 R（ x，y）为常数， （ x， y）∈Ω， Ω 为一小邻域； 同时要求 L（ x，y） >
R（x，y）， 即光照的值接近图像的亮度值。

根据 Retinex 理论， 原始图像 I（x，y）是光照图像 L（x，y）和反射图像 R（x，y）
的乘积， 即

I（x，y） = L（x，y） × R（x，y） （3-13）
光照图像 L（x，y） 决定了一幅图像中像素所能达到的动态范围， 而反射图像

R（x，y） 决定了一幅图像的内在性质。 式 （3-12） 与式 （3-11） 类似， 可见 Ret-
inex 理论符合辐照度模型。 Retinex 理论的实质就是从原始图像 I（x，y） 中获得物

体的反射图像 R（x，y）， 以消除光照不均的影响， 保持图像颜色恒常性， 压缩图

像动态范围， 提高对比度， 有效地显示淹没在阴影区域中的细节， 以改善图像
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的视觉效果， 因而该理论在图像增强处理中有着广泛应用。
Retinex 算法首先将图像像素转化到对数域[27]， 对式 （3-12） 两侧同时进行

对数运算， 得到式 （3-13）
logI（x，y） = logL（x，y） + logR（x，y） （3-14）

经对数运算后式 （3-12） 由乘法运算简化为加法运算， 提高了系统的计算

能力。 Land[31]提出了输出函数为

R′（x，y） = logI（x，y） - log（F（x，y）∗I（x，y）） （3-15）
式中　 R′（x，y） = logR（x，y）。

Jobson 等人[28]将 F（x，y） = e - r2 / c2命名为中心 /包围函数， 并且表示为

F（x，y） = F（x，y，σ） = Ke - （ - x2 + y2） / σ2 （3-16）

式中　 K———由归一化条件 ∬F（x，y，σ）dxdy = 1 来确定；

σ———高斯函数的标准偏差。
标准差 σ 的选择会直接影响图像增强的效果， 当 σ 取较小值时， 能够较好

地进行动态范围的压缩； 反之， σ 取较大值时， 图像色感一致性较好。 在实际

处理中， 通常是在动态范围压缩和图像色感一致性之间寻找平衡点， 如果要在

图像的动态范围压缩及图像的色感一致性这两方面都取得良好的效果， 需采用

多尺度 Retinex 算法。
多尺度 Retinex （Multi- Scale Retinex， MSR） 算法不仅可以很好地将图像进

行动态压缩， 还可更好地保持图像的细节信息[32]， 计算公式如下

R（x，y） = ∑
n

i = 1
ωi[log（ I（x，y）） - log（F i（x，y）∗I（x，y））] （3-17）

式中　 ωi———对应尺度权重系数；
n———尺度数目；

∑
n

i = 1
ωi = 1

F i（x，y）———对应尺度中心函数。
试验结果显示[33]： σ 一般取大、 中、 小三个尺度， 每个尺度的权重根据侧

重点的不同需要来选取。
Retinex 算法的物理意义是： 在对数空间中将原图像减去高斯函数与原图像

的卷积， 如式 （3-14） 所示， 卷积实际上是图像的平滑部分 （光照图像）， 剩下

的是图像的高频部分 （反射图像）， 从而突出了原图像中的细节。 因此， 对于图

像中存在的阴影区域， 通过 Retinex 算法增强后， 可以突出暗区域中的细节。
将图像分解为高频和低频两部分， 高频图像主要包含图像的细节成分， 低

频图像包含图像的光照成分， 这样在对图像进行光照补偿时， 只需补偿低频图
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像即可。 因此， 该方法可以最大限度地保留图像的边缘细节， 以便图像的后续

处理。
图像梯度是图像处理中的一个常用的局部不连续度测量方法， 不连续度反

映了图像中每个像素点与邻域像素点的不连续水平， 将当前像素值与邻域像素

值进行差分运算得到梯度值， 具体计算如下

I = I（x，y） - I（ i，j） （3-18）
式中　 I（ i，j）———当前像素 I（x，y）邻域的像素值。

对于彩色图像， 分别计算每个通道的差分。 当差分值满足 I > k 时， 认为图

像颜色变化明显， 通过实验得 k = 15。
定义局部空间有效平均梯度

　 I（x，y） = 1
N（x，y）

∑∑ （ i，j）∈Ω
k（ i，j）[ I（x，y） - I（ i，j）] 2 （3-19）

式中　 Ω———像素点（x， y）的邻域；
（ i， j）———像素在邻域中的位置， 选用 3 × 3 邻域；
k（ i，j）———决定差分有效性的参数， 定义如下

k（ i，j） =
1 if I（ i，j） > 15
0 else{ （3-20）

N（x，y）———归一化系数， 计算公式如下

N（x，y） =
∑ （ i，j）∈Ω

k（ i，j） if∑ （ i，j）∈Ω
k（ i，j）> 0

1 if∑ （ i，j）∈Ω
k（ i，j）= 0{ （3-21）

如果 k（ i，j） > 15， 认为是一次有效差分。 有效差分的平均值称为局部空间有

效平局梯度， 这种梯度处理接近各向异性扩散， 可以有效地保持图像细节， 梯

度图像如图 3-14b 所示。

图 3-14　 人脸图像
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可以看出梯度图像只包含图像的细节， 并不包含变化缓慢的光照信息， 梯

度图像又称为高频图像， 因此， 对原图像进行光照补偿可以先滤掉该部分与光

照无关的图像。
图像分解是在空间域上进行的像素级分解， 把原始输入图像分解为梯度图

像和光照图像两部分， 梯度图像包含细节信息， 光照图像包含光照信息， 分解

定义如下

I′（x，y） = I（x，y） - I（x，y） （3-22）
式中　 I′（x，y）———光照图像；

I（x，y）———原始输入图像。
对原始图像图 3-14a 进行图像分解， 分解后图像如图 3-15 所示。

图 3-15　 光照图像

从图 3-15 中可以看出， 由于去掉了图像的大部分细节信息， 使得分解后的

光照图像变得模糊不清， 但是该图像包含了大量光照信息， 光照图像又称为低

频图像。 对原始图像的光照补偿就可以转化为对光照图像的光照补偿， 补偿后

再还原为原始图像即可。
采用 MSR 方法补偿彩色图像， 对彩色图像的处理方法有两种：
一是在 RGB 每个通道上分别采用 MSR 方法进行光照补偿。
二是从 RGB 三个通道中计算光照信息———亮度， 只对亮度运用 MSR 方法进

行补偿。
本书采用第二种方法进行光照补偿， 取 RGB 三个通道上的最大值， 作为亮

度 H（x，y）的值， 即

H（x，y） = max（ I′R（x，y），I′G（x，y），I′B（x，y）） （3-23）
式中　 I′R（x，y）、 I′G（x，y）、 I′B（x，y）———分别为光照图像 I′在点 （x， y） 处的 R、

G、 B 三分量像素值。
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通过计算三个通道的最大值求出光照信息， 只对光照信息进行 MSR 运算，
这样可节省大量计算时间。 对 MSR 补偿算法采用三个尺度， 即大、 中、 小三个

尺度取平均， 实验测试得出三尺度分别为 20、 100、 260 时效果最好。 通过式

（3-16）， 求得 H（x，y）经 MSR 处理后的亮度 H′（x，y）。
通过用 MSR 方法对光照成分进行光照补偿后， 获得了增强后的亮度图像。

利用光照图像中的色彩信息， 通过简单的线性变换即可恢复出增强后图像的彩

色信息， 由于恢复后的图像各像素点的 R、 G、 B 三分量的比例关系保持不变，
因而能够较好地保留原始图像中的颜色信息。 增强后彩色图像的恢复方法

如下[34]

I″z （x，y） = r（x，y） × I′z （x，y） （3-24）
式中　 I″z———恢复后的光照图像；

z———对应颜色通道， 分别为 R、 G、 B；
r（x，y）———对应点 （x， y） 处的比例因子；
I′z （x，y）———原始光照图像。

比例因子 r 计算如下

r（x，y） = H′（x，y）
H（x，y） （3-25）

式中　 H′———经 MSR 处理后图像亮度分量；
H———原始图像亮度分量。

图 3-16 为恢复后的光照图像， 与图 3-15 对比可以看出， 图像左侧较暗区域

亮度增大， 该方法有效地对图像进行了光照补偿。
用 MSR 方法对低频图像 （光照图像） 进行光照补偿后， 去除了光照信息的

影响， 较好地解决了偏光问题， 但缺少图像细节， 即高频图像， 需将高、 低频

图像重构， 具体方法如下

Ih（x，y） = I″（x，y） + I（x，y） （3-26）
式中　 Ih（x，y）———重构后的彩色图像；

I″（x，y）———通过式 （3-23） 得到的低频图像；
I（x，y）———式 （3-18） 得到的高频图像。

重构后的图像超出了显示设备的动态范围， 利用下式进行归一化

I′h = 255 ×
Ih - Ih min

Ih max - Ih min
（3-27）

式中　 Ih min———重构图像 Ih 的最小像素值；
Ih max———重构图像 Ih 的最大像素值。

重构后的图像经过归一化后， 如图 3-17 所示。
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图 3-16　 恢复后的光照图像
　 　

图 3-17　 重构图像

基于图像统计特性的 S 曲线函数， 可以增强图像中的较暗区域或降低图像

中的较亮区域。 S 曲线定义如下

Is（x，y） = 255
k1

k2 + e - k3I（x，y） / k4
- k5

■

■
■

■

■
■ （3-28）

式中　 　 Is———均衡后图像；
I———原始彩色 RGB 图像， 0≤I（x，y）≤255；

k1、 k2、 k5———归一化系数；
k3———决定曲线倾斜度的参数；
k4———像素特性参数， 决定曲线水平方向位移的参数， 在此 k1 = 2、

k2 = 1、 k3 = 1、 k5 = 1。
从图 3-18 中可以看出： k4 值越小， 曲线越陡峭， 对应输出像素值变大； k4

值越大， 曲线越平缓， 对应输出像素值变小。 反方向调节像素值， 当处理暗区

域时， k4 应该取较小值， 使图像变亮； 处理亮区域时， k4 应该取较大值， 使图

像变暗。 k4 取局部图像的平均值， 具体计算公式如下

k4（x，y） = ce - （x2 + y2） / σ2 × I（x，y） （3-29）
式中　 σ———高斯分布的标准偏差；

c———由归一化条件 ∬k4（x，y）dxdy = 1 确定。

图 3-19 为利用式 （2-17） 对重构图像 （图 3-17） 进行均衡后的结果， 可以

看出均衡后的图像亮度分布更加均匀， 人脸肤色特点更加明显， 为后续检测奠

定了基础。
本书所用算法流程如图 3-20 所示。
为验证算法的有效性进行实验研究， 主要与 McCann’s Retinex、 DCT、 小波

及直方图算法进行比较。 效果如图 3-21、 图 3-22 所示。
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图 3-18　 S 曲线

图 3-19　 均衡图像

图 3-21 为原始图像 （图 3- 14a） 采用直方图补偿法、 离散余弦补偿法、 小

波补偿法及 Retinex 补偿法处理后的效果图。 图 3- 22 为另一组实验图像。
图 3-21a和图 3-22b 为采用直方图算法的结果， 发现图像阴暗处的亮度依然较

低， 不能很好地显示出细节； 图 3-21b 和图 3-22c 为离散余弦变换结果， 结果显

示图像整体依然较暗， 细节不清楚， 甚至不如直方图处理的结果； 图 3- 21c 和

图 3-22d为小波算法， 图像整体变亮， 但丢失部分细节， 图像对比度变小；
图 3-21d和图 3-22e 为 McCann’s Retinex 算法处理结果， 图像整体变亮， 但丢失

较多细节信息， 特别是肤色信息丢失严重。 图 3-19 和图 3-22f 为本书算法处理
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图 3-20　 光照补偿流程

图 3-21　 各处理方法比较
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图 3-22　 各处理方法比较

结果， 与前面四种算法相比， 图像亮度和对比度都得到了很好的增强， 表现出

了更多的图像细节信息。

3. 4. 2　 肤色区域检测

根据式 （3-5） 计算转换后图像中像素属于模型的概率值， 利用归一化的方

法将概率值转化为 0 ～ 255 之间的整数值， 得到被检测彩色图像的灰度图， 灰度

图可直观反映出各像素点的颜色与肤色的相似程度， 灰度值越高的地方越接近

肤色， 如图 3-23a 所示， 并计算灰度图像对应的灰度直方图， 如图 3-23b 所示。
选取合适的阈值， 将灰度图像二值化， 可以分割出图像的肤色区域。 二值
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化方法主要有双峰直方图阈值分割法、 模糊聚类分析法、 最大类间方差阈值分

割法等[35]。 为自适应获取二值化图像的阈值， 本书采用二值化效果较好的最大

类间方差阈值分割法[12]。

图 3-23　 肤色相似度图像及灰度直方图

最大类间方差阈值分割法将灰度直方图在某一阈值处分割成两组， 当两组

之间的方差为最大时决定阈值。 设一幅图像的灰度值为 1 ～ M 级， 灰度值为 i 的
像素数为 ni， 可以得到以下参数。

总像素数

N = ∑
M

l = 1
nl （3-30）

各灰度值像素数出现的频率为

P l = nl / N （3-31）
然后将所有的像素用 K 将其分成两组 S0 = {1 ～ K}和 S1 = {K + 1 ～M}， 则 S0

发生的概率为

η0 = ∑
K

l = 1
pl = η（K） （3-32）

S1发生的概率

η1 = ∑
M

l = K+1
pl = 1 - η（K） （3-33）

S0的平均值
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λ0 = ∑
K

l = 1

ipl

η0
= λ（K）

η（K） （3-34）

S1的平均值

λk = ∑
K

l = 1

ipl

ηl
= λ - λ（K）

1 - η（K） （3-35）

式中　 λ = ∑
M

i = 1
ipi ———图像所有像素灰度的平均值；

λk = ∑
M

i = 1
ipi ———灰度值低于 K 的像素的灰度平均值。

定义 S0、 S1两组间的方差为

σ2（K） = η0（λ0 - λ） 2 + η1（λ1 - λ） 2

= η0η1（λ1 - λ0） 2 （3-36）
寻找 1 ～ M 间使 σ2（K）取得最大值的 K， 即可得到阈值 K。 利用该阈值对上

述相似度图像进行二值化， 二值化计算公式为

I（x，y） =
1 I（x，y）≥K
0 I（x，y） < K{ （3-37）

得到二值化图像如图 3-24 所示， 白色区域为人脸皮肤。

图 3-24　 相似度图像二值化结果

3. 4. 3　 驾驶员面部预定位

由二值化图像可以看出， 驾驶员面部图像周围存在部分白色区域， 这对定

位驾驶员的面部区域存在不利影响， 可以利用数学形态学方法消除这些区域。
数学形态学以几何学为基础， 着重研究了图像的几何结构， 看是否能将这个结

构元素很好地填放在该图像内部， 腐蚀和膨胀是最基本的数学形态学运算[36 ，37]。
1. 膨胀

已知二值图像 A， 如果 Ab1， Ab2， …， Abn是由二值图像 B = {b1，b2，…bn}中
像素为 1 的点平移得到， 则 A 由 B 平移的并称为 A 被 B 膨胀， 即

A⊕B =∪Abi （3-38）
2. 腐蚀

腐蚀是膨胀的相反过程。 二值图像 A 经二值图像 B 腐蚀后在 p 点仍为 1 的
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充分必要条件是： B 平移到 p 后， B 中的 1 像素也是 A 中的 1 像素。 A 被 B 腐蚀

可用式 （3-38） 表示

AΘB = {p |Bp⊆A} （3-39）
两种运算的不同组合可以得到不同的处理效果。 对二值化后的图像先进行

开运算， 消除面部周围的细小干扰区域， 然后再进行闭运算， 填充嘴部区域的

细小空洞， 连接临近黑色区域， 并进行平滑边界。 再对白色连通区域内的黑色

孔洞进行填充， 得到图像如图 3-25 （最左边一列）， 可看出驾驶员面部周围的杂

散点已经被滤除， 并且形成一个完整的脸部轮廓。
由于二值图像投影包含了图像的很多信息， 所以投影是二值图像的一种简

洁表示方式。 在某些应用中， 投影可以作为物体识别的一个特征。
3. 二值图像投影

给定一条直线， 用垂直该直线的一簇等间距直线将该二值图像分割成若干

条， 每一条内像素值为 1 的像素量为该条图像在给定直线上的投影值。 计算二

值化图像的水平、 垂直方向投影， 如图 3- 25 所示， 其中中间列为水平投影， 最

右边列为垂直投影。

图 3-25　 形态滤波后的图像及投影曲线
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因为人脸对应区域经二值化转换后形成像素值为 1 的密集区， 所以对应区

域的投影值较大。 可以利用这一投影特征初步定位人脸区域并分割该区域， 如

图 3-26 所示。

图 3-26　 面部图像分割

由于驾驶员颈部颜色与人脸颜色相近， 定位面部时没能把该区域排除在外，
这对估计驾驶员的面部姿势有不利影响， 因此需要进一步精确地定位人脸。

3. 5　 驾驶员面部精定位

人脸内显著的特征点有眉毛、 眼睛、 鼻、 嘴唇等， 这对估计驾驶员的面部

姿势很重要。 分析这些特征点的相对位置关系， 发现可以通过定位眉毛上边缘

与嘴唇下边缘， 来实现驾驶员面部上、 下边界的精确定位。

3. 5. 1　 联合投影函数

投影是一种重要的图像分析方法， 二维图像可以由正交的两个一维投影函

数来分析， 维数的降低在减小计算量的同时也使其更便于分析。 积分投影函数

不但被成功地应用于人脸识别， 还可以应用于边界分析， 从而确定出人脸各个

特征的位置[38]。
1. 积分投影算法

假设 I[x，y]表示点 （x， y） 处的像素灰度值， 在区间[x1， x2]， [y1， y2]内
的垂直积分投影函数分和水平积分投影函数分别为 Iv（x）、 Ih（y）， 则定义为

Iv（x） = ∑
y2

y = y1

I（x，y） （3-40）

Ih（y） = ∑
x2

x = x1

I（x，y） （3-41）

2. 微分投影算法

式 （3-39）、 式 （3- 40） 为积分投影函数， 现在还经常应用到微分投影函
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数， 其概念最早由 Feng 和 Yuen[39] 提出， 并同时提出了一种利用微分投影函数

定位眼睛的简单方法。
假设 I[x，y]表示点（x， y）处的像素灰度值， 在区间[x1， x2]， [y1， y2]内的

垂直微分投影函数和水平微分投影函数分别表示为 Dv（x）和 Dh（y）， 则定义相邻

像素间差值绝对值的和为

Dv（x） = ∑
y2

y = y1

I（x，y） - I（x - 1，y） （3-42）

Dh（y） = ∑
x2

x = x1

I（x，y） - I（x，y - 1） （3-43）

根据式 （3-41） 和式 （3- 42） 可以看出， 微分投影算法反映的是像素某一

行或某一列中相邻像素的变化程度， 即像素灰度值变化越剧烈投影值 Dv（x）和
Dh（y）就会越大。

3. 微积分联合投影算法

积分投影函数只考虑了各行各列均值的变化， 却不能反映均值相同情况下

同一行列内灰度值的变化， 而微分函数则主要反映了同一行列内像素灰度值变

化的剧烈程度。 两种方法具有互补性， 故将两者结合， 其中垂直方向投影函数

的结合公式为[12]

Mv = （1 - k）Dv - k × Iv （3-44）
式中　 k———权值系数， 该系数确定方法为

k =
∑
m

i = 1
Dv（ i） / Iv（ i）

m （3-45）

式中　 m———图像矩阵行数。
由于存在噪声干扰等问题的影响， 投影曲线存在较多毛刺， 需对投影曲线

进行平滑处理。 平滑公式为

D∗
v （x） = 1

L + 1 ∑
x+L / 2

i = x-L / 2
Dv（x） （3-46）

式中　 L———取值跟人脸在图像中的大小有关， 实验中取 L = 6。
联合投影公式是采用微分投影值与权值 （k） 相乘减积分投影与权值 （1- k）

相乘的方法， 如果计算结果小于 0 则归一化为 0。 从联合投影公式可以看出， 如

果某个区域像素灰度值的平均值较小， 而且变化比较剧烈的话， 可以提高该区

域投影值与其他区域投影值的对比度。

3. 5. 2　 眉毛上边缘定位

分析眉毛区域可以看出， 眉毛所在的水平区域不但灰度值的平均值低， 而
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且对于整个水平区域来说， 其灰度值变化也很剧烈， 所以可以应用垂直积分、
微分联合投影的方法定位驾驶员眉毛区域。 一方面， 在人脸区域进行垂直方向

积分投影， 利用眉毛区域灰度值较小的特点， 积分投影 Iv越小越可能是眉毛。 另

一方面， 在眉毛区域进行垂直方向微分投影， 利用人脸图像中眉毛区域的灰度

值变化大的特点， 差分后绝对值累加得到的 D∗
v 值较大。

把预定位的人脸区域灰度化， 然后采用微积分联合投影算法计算垂直投影，
实验结果如图 3-27 所示。 图像左侧白色区域对应该行像素的投影值。

图 3-27　 直接对预定位人脸进行联合投影变换

图 3-27 中可以看出， 投影曲线有多个峰值区域， 定义从上向下的峰值为第

1、 2、 3……峰值区。 因为眉毛上部为额头， 该区域灰度变化比较均匀， 而且灰

度值较高， 因此第 1 峰值区一般为眉毛区域。 图 3-27 中也可以看出第 1、 2 幅图

像的第 1 峰值区正好对应在眉毛区域， 与我们的推理相符， 但是第 3 幅图像由于

背景的影响， 没有使第 1 峰值区对应在眉毛区域， 因此， 不能直接在预定位的

人脸区利用联合投影的方法定位眉毛。
经过大量实验发现， 背景影响投影的情况多发生在面部姿势旋转比较大时。

因为这时鼻尖突出人脸的大致范围， 在垂直方向上没有与人鼻连接的肤色区域，
人脸预定位就包含了部分背景。 这时预定位图像的一侧为头发区域， 另一侧即

为背景区域， 需要消除背景区域的影响。 这就需要先检测头发区域， 那么另一

侧就是背景。
采用亮度信息和正则化后的 R—G 颜色信息对头发颜色进行描述[40]。 采用

高斯模型来对样本中的发色信息的进行拟合， 应用如下的判别函数 H（x，y）来识

别是否是头发

H（x，y） =
1 p（x，y） > Th
0 p（x，y） < Th{ （3-47）

这里（x， y）为像素点所处的位置， p（x，y）为像素点在发色概率模型中的概

率密度， 而 Th 则为经验选定的判断阈值。
因为头发、 眉毛在人脸上部， 因此取人脸预定位的上 1 / 3 区域进行头发检
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测， 如图 3-28a 所示。 对预定位人脸区域进行肤色变换， 在图像上 1 / 3 区域寻找

非肤色的最高外接矩形， 认为该区域为背景图像并滤除。 对精简后的图像进行

灰度化， 并进行垂直投影变换得到投影图像， 如图 3-28b 所示。 可以看出在消除

背景影响后， 第一峰值区能准确对应眉毛区域。

图 3-28　 侧面人脸图像投影变换

从上往下以投影值第一次突变的位置即为眉毛上边缘， 作为驾驶员面部定

位的精确上边缘， 定位结果如图 3-29。

图 3-29　 定位眉毛上边缘

图中可以看出利用联合投影算法， 可以在人脸呈现不同姿势的情况下准确

定位眉毛区域。

3. 5. 3　 嘴唇检测

由于人的个体差异及光照变化等原因的影响， 使得嘴唇检测成为一个复杂

的问题， 嘴唇特征提取对周围环境的变化 （如胡须、 牙齿及舌头等干扰） 异常

敏感。 由于唇色与肤色的不同使得颜色检测成为一个较为有效的方法， 文献

[41] 研究显示， 在 HSI 颜色空间， 色调 （H 分量） 对于嘴唇颜色和皮肤颜色具

有很高的差异性， 通过 H 的差异性来检测嘴唇， 该方法只适合于彩色图像；
Wang[42]使用 Fisher 算法最大化唇色与肤色的分离度以区分嘴唇与人脸的颜色；
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Eveno 等[43]使用彩色滤波器增大唇与皮肤的差异性； Nefian[44] 提出应用线性判

别式区分唇与皮肤区域； 文献 [45] 采用 ASM 检测嘴唇的轮廓， 该方法运算量

巨大； 文献 [46] 利用监督法区分嘴巴形状， 采用 ASM 曲线提取轮廓， 然后利

用 SVM 进行嘴巴状态分类； Hennecke 等[47] 使用变形模板构建四次多项式来检

测跟踪嘴唇； Coianiz 等[48]通过两条抛物线构建模板检测嘴唇； Benoit 等[49] 采用

运动信息， 通过人类视觉系统模型检测嘴巴状态； Zhang 等[50，51]提出基于Markov
随机场， 利用色调及边缘信息进行嘴唇检测及分割， 由于没有严格的模型约束，
只能得到粗糙的分割结果； 文献 [52] 利用基于区域分割的方法检测嘴唇， 利

用 Markov 随机场结合运动和颜色信息检测嘴巴， 然后采用 ASM 检测嘴巴的外部

轮廓和内部轮廓， 本方法可较为准确地检测出嘴巴位置， 但 Markov 随机场需为

颜色分布的松弛处理进行初始化， 另外， 由于嘴唇的形状没有限制可能导致检

测失败； 文献 [53] 用统计的方法从人脸中提取嘴唇， 该模型包含了一定数量

的特征点， 特征点可最优内外部的轮廓曲线， 但由于该模型是非线性的， 所以

必须进行一个优质的初始化。
综合以上信息， 本书作者提出采用基于人脸几何分布特征与颜色检测相结

合的方法进行嘴唇的检测。 首先， 根据面部特征的几何分布缩小嘴唇检测的范

围， 并划定标准肤色区域。 然后， 在 HSI 空间中将候选区域内的 H 分量与标准

肤色内的 H 分量进行对比， 映射出嘴唇区域。

图 3-30　 人脸姿态纠正示意图

首先， 将根据人脸特征分布情况，
划分出标准肤色区域和嘴唇检测区域。
标准肤色区域内只包含面部皮肤， 作为

进行嘴唇检测的对比区域； 嘴唇区域内

包括嘴巴， 可能有牙齿、 胡须等。
在划分区域前， 需对人脸姿势进行

纠正， 使两眼处于同一水平线上， 以便

准确分割出两个区域。 根据两眼中心位

置校正人脸姿态， 模型如图 3-30 所示。
假设两眼连线与水平方向的夹角为 γ， 其计算公式如下

γ =
2π - γ′ if γ′ > 0

γ′ else{ （3-48）

式中　 γ′ = arctan yle - yre

xle - xre

■

■
■

■

■
■；

（xle， yle）———驾驶员左眼中心坐标；
（xre， yre）———驾驶员右眼中心坐标。
原始图像以点（xc， yc）为中心， 逆时针旋转 γ 后， 新坐标计算公式如下所示
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x1 = （x - xc）cosγ - （y - yc）sinγ + xc

y1 = （x - xc）sinγ + （y - yc）cosγ + yc
{ （3-49）

本书中图像旋转中心取驾驶员右眼中心， 即 xc = xre， yc = yre。 姿态纠正效果

如图 3-31 所示。

图 3-31　 姿态纠正效果图

由面部特征分布可知， 定位出眼睛的位置后， 可以根据双眼坐标划定嘴唇

区域。 在嘴唇区域内进行检测， 由于缩小了检测范围， 因此可以降低搜索时间，
提高检测效率和精度。 根据人脸几何特征——— “三庭五眼” 关系， 嘴唇位于两

眼中间下方约脸长 1 / 3 的区域内， 如图 3-32 所示。
根据眼睛的已知位置， 划分一个嘴唇的检测区域。 区域划分规则如下：
1） 横坐标以左、 右眼的外眼角为界。
2） 纵坐标以人脸下方 1 / 3 处及人脸下边缘为界。
标准肤色区域 A 的位置在眼睛与嘴巴区域之间， 如图 3-33 所示。

图 3-32　 “三庭五眼” 示意图
　 　

图 3-33　 区域示意图

图 3-34 中 A 区域为标准肤色区域， 是检测嘴巴的对比区域； B 区域为嘴巴

待检测区域。 图 3-33 的分割效果如图 3-34 所示：
在图 3-34b 区域内， 由于鼻孔、 牙齿、 胡须的影响， 嘴唇检测并不是一个二
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图 3-34　 面部区域划分

分类问题 （非皮肤即嘴唇）。 彩色图像比灰度图像能提供更丰富的信息， 而颜色是区

分嘴唇与人脸皮肤最为直观的特征， 因此可充分利用嘴唇的颜色比皮肤颜色红这一

特点进行检测。 本节通过对 RGB 彩色图像进行色彩空间变换， 转换到 HSI 空间以分

离亮度信息， 选取区分肤色和唇色比较明显的 H 分量进行嘴唇检测和定位。 图 3- 34
的 H 分量值空间分布如图 3- 35 所示， 可以看出， 标准肤色区域中 H 值分布比较集

中； 而嘴巴区域中， H 值非常明显的分为两个部分， 在嘴唇位置处 H 值比其他位置

的值大， 两处的值相差较大， 且各自数值聚类性好， 容易区分。

图 3-35　 H 分量空间分布

将 H 分量的数值按照下式归一化到 0 ～ 255 范围内

H∗ = 255
H - Hmin

Hmax - Hmin
（3-50）

式中　 Hmax、 Hmin———分别为 H 的最大和最小值， 归一化后灰度图像如图 3-36 所示。
从图 3-36 中可以看出， 标准区域的 H 值分布均匀， 嘴巴区域在嘴唇及鼻孔

处 H 值与其他位置的差别较大， 验证了上述结论的正确性。
在 HSI 空间进行嘴唇映射的具体步骤如下所述。
1） 计算 A 区域的 H 分量均值

HA = 5
4nA

∑
（ i，j）∈ΩA

[H（ i，j）] - SHmax - SHmin（ ） （3-51）
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式中　 nA———A 区域的总像素数；
H（ i，j）———A 区域中（ i，j）处 H 分量值；

ΩA———A 区域；
SHmax———A 区域内 H 分量值前 10%最大的加和；
SHmin———A 区域内 H 分量值前 10%最小的加和。

图 3-36　 H 分量映射灰度图

2） 计算 B 区域内 H 的相对变化率

K（ i，j） = H（ i，j）
HA

（3-52）

式中　 K（ i，j）———B 区域内点 （ i，j） 的相对变化率；
H（ i，j）———B 区域中 （ i，j） 处 H 分量值。

如果某点的颜色较红， H 分量值就会较大， 即相对变化率 K 就会变大， 基

于该特性， 只要 K 满足以下关系就可映射出嘴唇

K > ΔK
通过试验得出 ΔK = 1. 7 时， 可以精确地检测出嘴唇， 然后根据式 （3- 52）

映射出嘴唇轮廓， 映射图如图 3-37 所示。

图 3-37　 嘴巴区域灰度图

I（ i，j） =
255 K（ i，j） > ΔK
0 K（ i，j）≤ΔK{ （3-53）

式中　 I（ i，j）———嘴唇区域对应的灰度图。
对同样三段视频， 进行嘴唇检测， 嘴唇检测效果如图 3- 38 所示， 可以看出

驾驶员在很多姿势下， 都能较准确地检测出嘴唇的外轮廓。
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图 3-38　 嘴唇检测
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3. 5. 4　 驾驶员脸部精定位

定位眉毛与嘴唇区域的边界后， 以眉毛上边缘作驾驶员面部上边界， 以嘴

唇下边缘作面部下边界， 以面部预定位左右边缘为左右边界， 然后在该区域内

对面部预定位图像进行肤色检测。 对肤色检测后的图像进行二值化水平投影。
以投影值由 0 突变的位置作为右边界， 定位左、 右边界如图 3-39 所示。

图 3-39　 精确定位驾驶员面部左右边界

综合精确定位的驾驶员面部上、 下、 左、 右边界， 可以得到驾驶员面部精

确定位结果， 如图 3-40 所示。 其中较小方框为精确定位的驾驶员面部图像， 并

以 “o” 标记 4 个顶点， 较大方框为驾驶员面部预定位结果。

图 3-40　 驾驶员面部精确定位及分割结果

从图 3-40 中可以看出， 本书提出的方法在驾驶员多个面部姿势下都能精确
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地定位面部图像， 并包括了我们需要的面部特征点。 图 3- 40 中还可以看出驾驶

员精确定位的左右边界与预定位的左右边界相差不大， 精定位与预定位的差别

主要在于上下边界的不同。

3. 6　 驾驶员面部图像归一化

采用上述由粗到精的逐步定位方法获得的面部图像， 无论其高度还是宽度

基本上都是不同的。 而大小不一的图像不利于估计驾驶员面部姿势， 需要进行

归一化处理。 文中采用了基于插值变换的归一化方法[53]。
根据原图像中的位置来决定像素点的灰度值， 设 f（x，y）是原图像， g（x0，y0）是

归一化后的图像， 设（x0，y0）是图像 g（x0，y0）中的任意一点， 对应于f（x，y）中的点

（a， b）， 根据（a， b）的具体情况来表示 g（x0，y0）中各像素点的值， 公式为

a = wid′
wid x0

b = heig′
heig y0

■

■

■

■
■

■■

（3-54）

式中　 wid———原图像的宽度；
heig ———原图像的高度；
wid′ ———归一化后图像的宽度；
heig′ ———归一化后图像的高度。
当 a、 b 为整数的时， 有 g（x0，y0） = f（a，b）； 当 a、 b 不是整数时， 通过插

值变换得到整数坐标值。
1. 最近邻插值

图 3-41　 最近邻插值

最近邻插值算法中， 归一化图像 g（x0，y0）
的灰度值用（ a， b）邻接的四个网络点（ i， j）、
（ i + 1，j）、 （ i，j + 1）、 （ i + 1， j + 1）中最接近的

点的灰度值来近似表示。 即

g（x0，y0） = f（a′，b′） （3-55）
式中　 （a′， b′）———（a， b）距其最近的一个点。

例如， 图 3- 41 中 （ i，j + 1）
是 （ a， b ） 的 最 近 邻 点

（a′， b′）。
2. 双线性插值

双线性插值中 g （ x0， y0 ） 的灰度值采用

（a， b）邻近的四个网络点（ i， j）、 （ i + 1，j）、 （ i，j + 1）、 （ i + 1，j + 1）的灰度值按
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照下面的公式决定， 即

g（x0，y0） = f（ i，j）（1 - η）（1 - β） + f（ i，j + 1）β（1 - η） +
f（ i + 1，j）η（1 - β） + f（ i + 1，j + 1）ηβ （3-56）

式中　 i、 j———非负整数， η = a - i， β = b - j。
双线性插值计算量较大， 但图像质量高， 不会出现像素不连续的情况。 由

于双线性插值具有低通滤波器的性质， 所以可能会使图像轮廓在一定程度上变

得模糊。
3. 三次线性插值

三次线性插值中（x0， y0）的灰度值是用与（a， b）临域的 16 个网络点的灰度

值来近似表示， 需要增加计算量， 并且计算方法复杂。
分别采用 3 种方法对图 3- 13 的面部图像进行归一化实验， 结果如

图 3-42所示。

图 3-42　 各种插值方法的归一化效果
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图 3-42 中从左至右分别为最近邻插值、 双线性插值和三次线性插值结果。
三种插值方法得到的效果基本相同， 但是三次线性插值归一化图像需要的计算

时间比较长， 另外， 应用最近邻插值方法归一化灰度图像时得到的边缘效果不

如另外两种方法得到的效果好。 因此， 文中采用双线性插值方法对分割的驾驶

员面部图像进行归一化。

3. 7　 本章小结

精确定位驾驶员面部图像是估计驾驶员面部姿势、 视线方向的前提， 因此

本章提出由粗到精的驾驶员面部定位方法。 首先， 在 YCbCr 彩色空间下检测肤

色区域并根据二值图像投影进行人脸预定位； 然后， 在人脸预定位的区域内，
提出利用联合投影的方法定位眉毛区域， 并根据唇色二次多项式模型及其比人

脸肤色更红的特点定位嘴唇区域； 最后， 以眉毛上边缘、 嘴唇下边缘为人脸精

定位的上、 下边界， 并在该区域内再利用肤色模型定位左、 右边界。 根据需要

对精定位的人脸区域利用双线性插值法进行大小归一化。 从定位效果上看出，
我们提出的方法可以精确定位不同姿势下的驾驶员面部图像。
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4. 1　 概述

在许多智能系统中， 一个实质的目标是通过图像识别人员的身份和活动， 面部

姿势是其中一个很重要的线索[1]， 面部姿势还可以揭示一个人的注意方向， 因此许

多研究者致力于研究如何根据图像来估计一个人的面部姿势[2，3]。 面部姿势估计已经

在许多场合中得到应用， 如会议中判断参会者的注意方向， 估计驾驶员的注意方向，
人机交互中利用面部姿势控制程序等， 如图 4- 1 所示。 根据面部姿势可以检测出

85%的驾驶员视觉分散行为[2]， 另外， 通过估计操作者的注意方向实现人机交互，
也是一个很热门的人机界面课题。 面部姿势估计能否成功应用于实际， 取决于姿势

估计模型的精确度和鲁棒性。 除了能分析人们的注意方向， 估计面部姿势还有利于

处理人脸检测和识别问题， 可以提高算法的检测、 识别效果[4]。

图 4-1　 面部姿势估计典型应用

基于面部姿势估计在诸多方面的重要应用， 众多研究者采用了图像处理、

07



模式识别的方法对该问题进行了深入研究， 并提出许多估计算法。 现有的方法

大体上可以分为两类： 几何分析法[3-6]、 降低数据维数法[7-9]。
1. 几何分析法

首先， 应用人脸特征点定义通用人脸模型或者人脸参考结构， 然后， 根据

人脸相对运动时图像尺寸的缩放、 平移、 旋转来复原 3D 面部姿势。 通常根据 5
个特征点的相对位置来计算姿势角度， 5 个特征点分别是 4 个眼角点与鼻尖。 然

后， 根据不同姿势图像中人脸特征点具有的不同几何关系来分析面部姿势。 另

外， Braathen 等提出利用多粒子滤波器来跟踪这 5 个特征点， 再利用它们间的几

何关系来估计面部姿势。 也有根据图像差分与人脸大体呈椭圆形的特点来估计

面部姿势[1]。 实际上， 建立侧面人脸几何模型还比较困难， 虽然 3D 建模方法可

以获得很高精度， 但是很难处理单个平面图像。 此类方法的特点是需要精确定

位人脸的特征点， 人脸特征点的定位精度对估计结果影响很大， 然而， 在不同

姿势的人脸图像中定位特征点本身就是个很困难的问题， 并且人脸表情发生变

化时会影响人脸特征点的相对位置， 也会影响估计精度。
2. 降低数据维数法

主要应用主元分析 （Principal Component Analysis， PCA）、 最佳 Gabor 过滤

器特征空间[7]、 核辨别分析 （Kernel Discriminant Analysis， KDA）、 流形学习的

方法、 支持向量分类法 （SVC） [10]、 多视角特征空间[11]， 也有人提出应用小波

神经网络的方法来估计面部姿势。 此类方法实际上是把面部姿势估计看作一个

模式分类问题， 这种方法的缺陷是不能通用化， 对于不同的人需要重新进行

训练。
核主元分析 （Kernel Principal Component Analysis， KPCA） 作为主元分析的

非线性推广形式， 被认为是特征提取的一种有效手段， 已经越来越多地被应用

到文字识别、 人脸检测与识别等问题中[12-14]。 根据流形学习理论， 不同姿势的

高维人脸图像， 具有一个潜在的低维流形结构[8]。 应用 KPCA 的方法可以把这

种潜在流形结构嵌入到低维空间， 实现高维数据的可视化。 因此， 本书提出利

用核主元分析估计驾驶员面部姿势的方法。

4. 2　 核主元分析

4. 2. 1　 基本原理

核主元分析的基本思想是利用一个非线性函数 Φ 将原始输入空间的数据映

射到一个高维的特征空间 F 中， 使在输入空间无法线性分类的数据变换到线性

可分的高维空间， 然后在高维空间 F 中利用主元分析方法进行特征提取[13， 15]，
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其原理如图 4-2 所示。

图 4-2　 核主元分析基本原理示意图

4. 2. 2　 实现方法

我们可以进行如下算法推导[14]。 设训练样本为 x1，x2 …，xM， 定义非线性

映射

Φ：Rd→ F，x→Φ（x） （4-1）
将样本从原始输入空间映射到高维特征空间 F。 假设样本映射到高维空间中

后均值为零， 即

1
M∑

M

i = 1
F（xi） = 0

这样在特征空间 F 中相应的协方差矩阵是

CΦ = 1
M∑

M

k = 1
Φ（xk）Φ（xk） T （4-2）

对应的特征方程为

λΦu = CΦu （4-3）
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容易知道， 对于所有满足 λΦ≠0 的特征向量 u ，它位于 Φ（x1），Φ（x2），…，
Φ（xM） 所张成的空间中。

因此存在系数 αi（ i = 1，2，…，M）， 满足

u = ∑
M

i = 1
αiΦ（xi） （4-4）

把式 （4-4） 代入式 （4-3） 中， 我们可以得到

λΦ ∑
M

i = 1
αiΦ（xi）（ ） = 1

M∑
M

k = 1
Φ（xk）Φ（xk） T（ ） ∑

M

i = 1
αiΦ（xi）（ ） （4-5）

在式 （4-5） 的两边同时乘上 Φ（x j），j = 1，2，…M，则

λΦ ∑
M

i = 1
αiΦ（xi）·Φ（x j）（ ） = 1

M∑
M

k = 1
Φ（xk）Φ（xk） T） ∑

M

i = 1
αiΦ（xi）·Φ（x j）（ ）（ ，

　 j = 1，2，…M （4-6）
定义 M ×M 的矩阵 K

K ij = K（xi，x j） = Φ（xi）·Φ（x j） （4-7）
这里 K（xi，x j）即是核函数。
这样方程 （4-6） 就可以写为

MλΦKα = K2α （4-8）
这里 α为由 αi组成的列向量。 由于 K 是对称矩阵， 因此下列方程的解， 即

是方程 （4-8） 的解

MλΦα = Kα （4-9）
令 λΦ

1 ≤λΦ
2 ≤…λΦ

m为方程 （4-9） 的特征值， u1，u2，…，um为相对应的特征向

量。 我们需要将 uk，k = 1，2，…m 在特征空间进行归一化， 即

uk·uk = 1，k = 1，2，…，m （4-10）
利用式 （4-4） 和式 （4-9）， 我们可得

uk·uk = ∑
M

i = 1
αk

i Φ（xi）（ ）· ∑
M

j = 1
αk

i Φ（x j）（ ）

= ∑
M

i，j = 1
αk

i αk
j k（xi，x j）

= αkKαk

= λΦ
k （αk·αk）

= 1 （4-11）
我们将归一化后的向量 u1，u2，…，um记为

U = [u1，u2，…，um]
对于任何一个测试样本 x ， 它在 F 中的映射为Φ（x）， 则Φ（x）在 U 上的投影为

UT·Φ（x） = [u1，u2，…，um] T·Φ（x）
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= [u1·Φ（x），u2·Φ（x），…，um·Φ（x）] T

= ∑
M

i = 1
α1

i （Φ（xi）·Φ（x）），∑
M

i = 1
α2

i （Φ（xi）·Φ（x）），…，[

　 ∑
M

i = 1
αm

i （Φ（xi）·Φ（x）） ]
T

= ∑
M

i = 1
α1

i k（xi，x），∑
M

i = 1
α2

i k（xi，x），…，∑
M

i = 1
αm

i k（xi，x）[ ]
T

= [y1，y2，…，ym] T

= y （4-12）
y 就是测试样本 x 对应的非线性主元。 这样我们只需要通过简单的计算核函

数就能得到非线性主元， 而不必要知道非线性映射 Φ 的具体形式。
在特征空间中变量的均值不为零时， 可以通过如下方法进行转化， 即

∑
M

k = 1
Φ（xk） = 0 （4-13）

如果令

Φ（xi） = Φ（xi） - 1
M∑

M

i = 1
（xi） （4-14）

则训练样本 x1，x2，…，xM在高维特征空间中对应的映射 Φ（x1），Φ（x2），…，Φ
（xM）的均值就转化为零了。 此时式 （4-7） 对应的核函数矩阵相应地变为

K i，j = k（xi，x j）
= Φ（xi）·Φ（x j）

= （Φ（xi） - 1
M∑

M

p = 1
Φ（xp））·（Φ（x j） - 1

M∑
M

q = 1
Φ（xq））

= Φ（xi）·Φ（x j） - 1
M∑

M

p = 1
Φ（xp）·Φ（x j） - 1

M∑
M

q = 1
Φ（xq）·Φ（xi）

　 + 1
M2∑

M

p = 1
∑
M

q = 1
Φ（xp）Φ（xq）

= K i，j -
1
M∑

M

p = 1
Kp，j -

1
M∑

M

q = 1
K i，q + 1

M2∑
M

p = 1
∑
M

q = 1
Kp，q （4-15）

这样我们就可以从 K i，j计算出K i，j。
这样与式 （4-9） 相对应的特征方程为

M λΦα = K　α （4-16）

4. 2. 3　 核函数及其参数选择

常用的核函数有以下几种[14，16]。
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1） 多项式核函数

k（x，z） = （b∗<x，z> + c） d（d∈N；b，c≥0） （4-17）
2） 高斯 （Gaussian） 核函数

k（x，z） = exp - x - z 2

σ2
■

■
■

■

■
■ （4-18）

式中　 σ > 0， 用来控制核函数的宽度。
3） Sigmoid 内积核函数

k（x，z） = tanh（α<x，z> + β） （4-19）
式中　 α > 0，β < 0， 分别用来控制核函数的斜率和偏移量。

4） 一般径向基 （RBF） 核函数

k（x，z） = exp（ - ρd（x，z）） （4-20）
式中　 ρ > 0；

d（x，z）———可以是任意一种距离度量。
另外， 可以利用已知的核函数来构造新的核函数[1，2，4]。
核函数选择的好坏将直接影响到核主元分析方法的性能。 参数选择的原则

主要有[17]以下几条。
1） 如果关于训练集无任何先验知识， 则只能分别试用不同的核函数， 归纳

误差最小的核函数就是最好的核函数。
2） 如果对于训练样本有一定的先验知识， 则所选用的核函数应该与被估计

实值函数的功率谱的形状相匹配。
综合以上的讨论， KPCA 的算法可以归结如下[13]：
1） 选定核函数 K（xi，x j）， 根据式 （4-7） 计算矩阵 K。
2） 求解特征方程 （4-9）， 并利用式 （4-11） 将特征向量归一化。
3） 对于测试样本， 利用式 （4-12） 求得其非线性主元。

4. 3　 基于核主元分析的驾驶员面部姿势估计

4. 3. 1　 驾驶员面部姿势模型

人的面部姿势可以由其在 X、 Y、 Z 三个方上的旋转角度来合成， 驾驶员出
现视觉分散时面部姿势的变化主要体现在绕 Y 轴与绕 Z 轴的旋转上[1]， 如图 4-3
所示。 因此， 我们主要对这两个方向上的姿势变化， 即 α （面部俯仰角）、 β
（面部横摆角） 进行估计， 并合成最后的驾驶员实际面部姿势。

4. 3. 2　 图像样本采集

利用 KPCA 算法估计面部姿势首先需要建立标准姿势估计曲线， 因此需要
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图 4-3　 驾驶员面部姿势模型

一组姿势角度已知的面部图像， 将这些图像作为核主元分析的训练样本。 为保

证采集的面部图像对应一个比较精确的角度， 我们自行设计了一套图像采集系

统， 如图 4-4 所示。
该采集系统需要在一个具有三面光滑墙面 A、 B、 C 的房间内进行， 确定旋

转中心， 保证旋转中心到三面墙壁的垂直距离相等， 该距离在我们系统中为 180
像素。 采集图像时让被采集图像的人坐在椅子上， 保证人的头部在旋转中心。
在人面部固定一个教学用光笔， 标定其发光方向与人脸朝向一致。 以旋转中心

向 B 墙面做垂线得到交点即为 0°对应点， 然后根据几何关系每隔 5°在墙面上标

记一点， 标记点距地面的高度为 130cm。 5°、 10°等对应点与 0°对应点的水平距

离为 15. 75 像素、 31. 74 像素等。 摄像机固定在人体前方一定距离处， 轴线对准

人面部中心。 采集图像时让实验人员坐在椅子上保持身体基本不动， 然后旋转

头部， 每次转动头部都使光源发出的光照射在墙上的标记点， 这样每转动一次

转过的角度为 5°。 采集图像时让实验人员从 65°处逆时针转动头部到 - 65°处，
每转动一次采集一幅图像， 共得到 27 幅图像， 其中 0°时摄取的图像为正面人脸

图像。
采用图 4-4 的方法采集 5 位实验人员不同姿势下的头肩图像， 并利用第 3

章中的人脸定位算法， 分割人脸， 并归一化大小为 95 × 145 像素的面部图像。
采集到的一位实验人员某姿势下的图像与归一化后的图像如图 4-5 所示。

4. 3. 3　 建立姿势曲线

根据流形学习理论， 不同姿势的高维人脸图像， 具有一个潜在的低维流形

结构[15，16]。 应用 KPCA 的方法可以把这种潜在流形结构嵌入到低维空间， 实现

高维数据的可视化。 应用 KPCA 估计面部姿势主要分两步：
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图 4-4　 图像样本采集系统

1） 建立姿势曲线。
2） 估计新面部图像的姿势角度。
由于人们不能直接感知高于 3 维的数据集， 需要把高维人脸图像存在的流

形嵌入到低于 3 维的空间。 对于面部单纯的俯仰角、 横摆角变化， 它们实际上

是一个平面 （人脸） 旋转变化， 因此把高维人脸图像存在的流形嵌入到一个 2
维空间可以揭示其变化的本质[18]。

将图 4-5b 中获得已知面部姿势的图像作为核主元分析的训练样本， 建立姿

势曲线。 首先， 将获得的彩色图像转化为灰度图像， 因为在计算机中灰度图像

都由一个矩阵表示， 则可按图 4-6 所示的方法把图像矩阵转化为列向量。 如果每

幅图像的大小是 100 × 100 像素， 则转化后的向量是 100 × 100 = 10000 维的列

向量。
选定核函数 K（ xi，x j）， 根据式 （4- 7） 计算矩阵 K， 然后求解特征方程
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图 4-5　 归一化后部分样本图像

图 4-6　 图像矩阵转化为列向量

（4-9）， 并利用式 （4-11） 将特征向量归一化。 假设得到特征值为 A1，A2，A3，…，
An （从大到小）， 它们对应的特征向量分别为 X1，X2，X3，…，Xn。 计算每个样本在

X1，X2，X3，…，Xn上的投影， 可以得到 M （训练样本数） 组（X1
1，X1

2，X1
3，…，X1

n）、
（X2

1，X2
2，X2

3，…，X2
n）、 （X3

1，X3
2，X3

3，…，X3
n）、 （XM

1 ，XM
2 ，XM

3 ，…，XM
n ）投影值。 根据样

本在任意两个特征向量上的投影值， 就可以建立姿势曲线。 应用最多的是前几

个最大特征值对应的特征向量， 其中最大特征值对应的特征向量称为主元， 相

比较其他特征向量它包含了更多的图像信息。 但据主元建立的面部姿势曲线，
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并不一定最适合估计面部姿势。 以样本在 1、 2、 3、 4 特征向量 （前 4 个最大特

征值对应的特征向量） 上的投影值为例进行说明， 建立姿势曲线如图 4-7 所示。

图 4-7　 利用不同特征向量上的投影值建立姿势曲线

根据图 4-7a 曲线可以看出由于样本在第 1 特征向量上的投影为常数， 因此

第 1 特征向量上的投影值不能反映面部姿势变化的本质， 不适合于估计面部姿

势。 图 4-7d 曲线存在交叉点， 在估计姿势角度时在交叉点处容易引起歧义。 图

4-7c 曲线虽然没有交叉， 但若把曲线分为三段单调曲线的话， 这三段曲线的横

向距离太近。 这些特征都不利于应用临近点估计新投影点的角度。 综合起来看，
只有图 4-7b 曲线最适合用来估计面部姿势角度， 因为该曲线不仅光滑， 而且左

右对称， 反映了高维面部图像存在的流形结构。 因此本书应用样本在第 2、 3 特

征向量上的投影值来建立姿势曲线， 并根据新样本在 2、 3 特征向量上的投影值

来估计其对应的角度。
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在同一空间嵌入不同人的姿势曲线， 如图 4-8 所示。 图中可以看出不同人的

姿势曲线虽然不能完全重合， 但是姿势曲线的形状大体是相同的， 左右基本上

对称。 并且， 可以认为对称轴线通过姿势曲线上 0°角 （正面人脸） 对应的点。
每个人面部旋转的角度是沿某条姿势曲线逐渐变化的。 根据不同个体姿势曲线

大体相同的特点， 可以应用同一个人的姿势曲线来估计不同人的面部姿势， 而

不至于引起较大误差。

图 4-8　 同一空间嵌入不同人的姿势曲线

4. 3. 4　 面部姿势估计

根据图 4-8 可以看出， 不同面部姿势图像在曲线上对应点的分布规律基本相

同， 呈现出中间稀疏， 两端相对密集的特点。 不同人的姿势曲线都大体呈圆形，
根据姿势曲线利用最小二乘法拟合圆， 发现它们的圆心相距比较近， 并且半径

的长度也比较接近。 因此我们提出根据拟合圆心、 新投影点及与新投影点最近

两点之间的位置关系， 估计新面部图像对应角度的方法。
建立如图 4-9 的坐标系， 其中横轴代表图像在第 2 特征向量上的投影值， 纵

轴代表图像在第 3 特征向量上的投影值， O 为坐标原点。 根据训练样本对应的点

拟合圆， 得到圆心为 P （x0， y0）， 半径为 R， 则圆方程为

（x - x0） 2 + （y - y0） 2 = R2 （4-21）
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假设有一测试样本图像 I， 计算其在 X2、X3上的投影值， 得到测试样本对应

的坐标点 T， 然后根据 T 的邻近点 T1、 T2， 以及圆心 P 的坐标估计新坐标点 T
对应的角度。

求解的具体算法如下。
根据核主元分析算法计算测试样本图像在嵌入空间对应点的坐标 T（x3，y3）。
连接点 P、 T 得到直线 PT

x - x0

y - y0
=
x - x3

y - y3
（4-22）

计算 PT 与拟合圆的交点， 假设与 T 较近的交点为 J。

图 4-9　 新图像角度估计

寻找距离 T 最近的训练点， 假设为 T1（x1， y1）、 T2（x2， y2）。 连接 P 与T1、
T2 点， 得到直线 PT1、 PT2

x - x0

y - y0
=
x - x1

y - y1
（4-23）

x - x0

y - y0
=
x - x2

y - y2
（4-24）
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计算 PT1、 PT2 与拟合圆的交点， 找到与 J 最近的交点 J1、 J2， 则 T 点对应

的角度应该为

β = （ - 5°） ×
JJ1

（

J1J2

（ + β1 （4-25）

式中　 β1———训练点 T1 对应的角度；

JJ1

（

、 J1J2

（

———拟合圆上 JJ1、 J1J2 的弧长。
因为图 4-9 所示的是新投影点落在左半平面时的情况， 对应的姿势角度为

负值， 所以在 5°前面加个负号； 如果新投影点落在右半平面则对应角度为

β = 5° ×
JJ1

（
J1J2

（ + β1 （4-26）

在式 （4-25）、 式 （4-26） 中 β1 都是对应与 0°角最近的已知点对应的角度，

因为与JJ1

（

、 J1J2

（

相对的圆心角较小， 在实际计算中可以用线段 JJ1、 J1J2 的长度

代替弧长。

4. 4　 实例分析

4. 4. 1　 面部横摆角估计

选择 1 位测试人员的样本图像作为训练样本， 选择高斯核函数 （σ = 10000）
建立姿势估计曲线， 并对其他 4 位测试人员的样本图像进行角度估计实验。 4 位

测试人员样本图像的估计精度 （偏差绝对值） 如图 4-10 所示。

图 4-10　 样本图像的估计精度
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根据图 4-10 来看， 虽然角度估计精度没有明显变化规律， 但是在 ± 20°的范

围内估计精度相对来说比较稳定， 估计精度大体在 4°左右， 当面部旋转角度偏

大时， 估计精度稳定性有所降低， 最大偏差达到 7°， 最小偏差只有 2°左右。 与

其他现有方法相比， 我们的估计方法具有一定优势。 Fisher Manifold Learning
（FML） [19]估计精度较高， 但是估计范围较小， 在 [ - 10， 10] 度内估计精度在

3°左右； KPVA + SVC[20]对间隔为 10°图像的识别率为 97% ； Isomap 与 LPP[21，22]

的估计精度在 11°与 15°左右； LEA[8] 方法的估计精度较高， 但计算过于复杂，
不适合于在检测驾驶员视觉分散时实际应用； 几何分析方法的精度也较高， 但

是需要定位人脸的多个关键特征点， 在多姿势人脸中定位特征点本身就比较困

难， 故不适合本书需要。

4. 4. 2　 核函数对估计精度的影响

常用的核函数主要有 4 种， 前面用到的核函数主要是高斯核函数。 我们应

用高斯核函数下不同参数建立的姿势曲线如图 4-11a 所示， 应用不同的核函数建

立的姿势曲线如图 4-11b 所示。

图 4-11　 应用不同核函数、 参数建立姿势曲线

从图 4-11a 中可以看出， 对于同一个核函数， 当选择的核函数参数不一致时

建立的姿势曲线会有很大差别， 有时甚至无法进行估计计算。 如图 4-11a 中 3 条

曲线是高斯核函数分别在 σ = 10000、 σ = 9000 与 σ = 1000 时作出的姿势曲线，
在 σ = 1000 时姿势曲线已经严重变形， 多个点重合到一起以致无法进行角度估

计。 因为还没有一个选择核函数参数的依据， 这就需要通过实验来选择核函数

的参数， 对于相同的训练样本， 如果应用某核函数及参数能得到比较平滑姿势

曲线， 则认为该核函数及参数则被认为适合于估计面部姿势。
从图 4-11b 中可以看出， 应用不同核函数建立的姿势曲线大体相同， 曲线
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大部分位置重合， 只是应用径向基核函数建立姿势曲线时有较大差别， 因此选

择不同核函数对估计精度的影响不会太大。 表 4-1 列出应用相同训练样本、 相

同测试样本而不同的核函数时平均估计精度。

表 4-1　 不同核函数对估计精度影响

核　 函　 数 平均估计精度 / （°）

高斯核函数 （σ = 10000） 4. 58

多项式核函数 （b = c = d = 1） 4. 66

径向基核函数 （ρ = 10000） 4. 48

Sigmoid 核函数 （α = 2 × 10 - 10， β = - 5） 4. 71

4. 4. 3　 面部俯仰角估计

估计俯仰角的方法类似于估计横摆角， 首先建立俯仰角姿势曲线， 然后将

测试图像投影到姿势曲线所在空间， 再估计新图像对应的角度。
采用类似于图 4-4 的图像采集方法采集样本图像， 只不过把水平方向上的

距离变化改变为垂直方向上的距离变化。 受人体生理结构影响， 人脸面部俯仰

角的自由变化范围较小， 实验采集样本图像的变化范围是 [ - 30°， 30°]， 相邻

样本间的角度间隔为 5°。
采用高斯核函数 （σ = 10000）， 根据图像在第 2、 3 特征向量上的投影建立

姿势估计曲线如图 4-12a 所示。 根据图 4-12a 建立的姿势曲线估计其他测试人员

样本图像的角度， 样本图像估计的平均精度 （偏差绝对值） 如图 4-12b 所示。
根据图 4-12b 我们可以看出估计精度在 5°左右， 估计精度低于横摆角的估计精

度， 这可能与训练的数量有关， 同样 0°左右样本的估计精度较高。

图 4-12　 面部俯仰角估计曲线及估计精度
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4. 5　 本章小结

根据面部姿势可以检测出大部分的驾驶员视觉分散行为。 本书作者提出利

用核主元分析把高维面部图像存在的流形结构嵌入到二维姿势空间， 利用训练

样本建立姿势曲线并拟合圆， 然后把新图像投影到相同空间， 利用拟合圆心及

姿势曲线上与新投影点最近的 2 个点， 估计新投影图像对应的角度。 利用核主

元分析算法可以把不同人的姿势曲线嵌入到同一空间， 并能保持各个姿势曲线

原来本质。 因此， 利用同一条姿势曲线可以估计不同人的面部姿势而不致引起

较大误差。 实验表明我们提出的估计算法效果良好， 可以满足一定实际需求。
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5. 1　 概述

根据驾驶员面部姿势， 可以识别出大部分的注意分散行为[1]。 但在驾驶员

面部姿势朝前时， 驾驶员的眼睛也可能会观察其他方向， 根据第 3 章的分析可

知， 这也是一种注意分散行为。 因此， 还需要对驾驶员的眼睛视线方向进行识

别。 眼睛视线方向识别的应用可以分为诊断应用与交互应用[2]。 尽管视线已经

成功地作为一种计算机输入方式， 但一般需要在严格控制的外部环境下应用，
成功应用也只限于武器操纵以及残障人士服务上。

传统的眼睛视线识别方法大多是侵入性的， 现在的研究方法大多是非侵入

性的[3，4]。 非侵入性的方法一般是基于机器视觉的， 应用摄像机捕捉眼部图像，
再根据图像分析视线特性。 瞳孔与角膜的反光点及位置信息常被用来估计视线

方向。 但是要设定很多假设条件， 并且这些假设一般都不是真实的[5]。 这种方

法需要精确定位瞳孔与反光点。 为避免精确定位这些特征点， Baluja[6]等提出应

用神经网络的方法估计视线方向。 Perrone[7] 应用虹膜或者瞳孔在图像中的形状

特征来估计视线方向， 因为虹膜与瞳孔都是圆形的， 圆状物体在以不同角度向

平面投影时， 会形成不同的椭圆形投影， 根据椭圆的特征估计视线方向。 这种

方法的缺点是需要较高分辨率的眼睛区域图像。
可靠、 准确、 无接触地识别视线方向是比较困难的， 特别是在驾驶环境下，

驾驶员不能佩戴任何额外设备。 因此， 为满足检测驾驶员视线方向的需要，
Bebis[8]把视线方向分为 5 种 （前、 上、 下、 左、 右）， 并提出采用 PCA （Principal
Component Analysis———主元分析） 的方法来识别视线方向。 主元分析是把所有不

同类型的样本放在一起进行特征提取， 以所有类型样本的最优重建为目的， 因此对

于描述不同类型样本之间的差异而言它不一定是最优的描述。 从这个意义上说用它

来描述人眼视线识别的特征是不充分的， 因而限制了 PCA 识别率的进一步提高[9]。
为此， 本书作者提出了一种改进的眼睛视线方向识别方法， 为不同视线情况

下的人眼图像各建立一特征空间， 在每个特征空间下重建待识别人眼图像， 并计
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算重建误差， 根据重建误差来设计分类器。 特征空间的构造是以某类人眼图像的

最优重建为目的， 用来重建同类图像时可以获得最小的重建误差， 而重建其他类

图像的误差将会较大， 将测试图像分类到能获得最小重建误差的特征空间。 这样

在识别样本图像时， 需要进行多次 PCA 运算， 可以称之为 Multi- PCA[10]。

5. 2　 Multi- PCA

PCA （主分量分析）， 也称 K- L 变换[11]， 它是一种基于统计特征的最佳正

交变换。

5. 2. 1　 K- L 变换

设有一个 n 维的向量 x， 欲将其转换为 l 维 （ l < n） 的向量 y 以简化计

算， 即

x = （x1，x2，…，xl，…，xn）→y = （x1，x2，…，xl） （5-1）
最简单的方法就是将向量 x 直接截断， 即

x = （x1，x2，…，xl，…，xn）→y = （x1，x2，…，xl，0，0…，0） （5-2）
此时的均方误差为

x - y = x2
l + x2

l + 1 +… + x2
n （5-3）

从式 （5-3） 中可以看出， 转换误差是非常大的。 而 PCA 是以转换前后的

均方根误差最小为出发点的。
设向量 x 的均值向量为x = E（x）， 其相关矩阵为 Rx = E [xxT]， 协方差矩阵

为 Cx = E（（x - x） （x - x） ′）， x 经正交变换后得向量 y = （ y1， y2， …， yl， …，
yn） ′， 即

y = Tx = （ t1 t2…tn） ′x =

t′1
t′2
…
t′n

■

■

■
■
■
■■

■

■

■
■
■
■■

x （5-4）

从而 y 的各个分量表示为

yi = t′ix，i = 1，2，…n （5-5）
而

x = （T′） -1y = Ty = （ t1 t2…tn）

y1

y2

…
yn

■

■

■
■
■
■

■

■

■
■
■
■

= ∑
n

i = 1
yi ti （5-6）
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在式 （5-6） 中选择 m 项， 则在最小均方差准则下的线性估计x

（

为

x

（

= ∑
m

i = 1
yi ti （5-7）

式中　 1≤m < n。
此时的均方误差为

ε2（m） = E[（x - x） ′（x - x）] = ∑
n

i = m+1
E[y2

i ] = ∑
n

i = m+1
E[yiy′i]

= ∑
n

i = m+1
t′iE[xx′] ti = ∑

n

i = m+1
t′

i
Rx ti （5-8）

向量 x 通过正交变换得到向量 y，我们希望变换前后的均方误差 ε2（m）最小。
可以在 T 为标准正交阵的约束下（即 t′i ti = δij）构造准则函数

J = ∑
n

i = m+1
t′iRx ti - ∑

n

i = m+1
λ i（ t′i ti - 1） （5-9）

使∂ J
∂ ti

= 0， 可得 （Rx - λ iI） ti = 0， i =m + 1， …， n， 即

Rx ti = λ i ti，i =m + 1，…，n （5-10）
式 （5-10） 表明， λ i是 x 相关矩阵 Rx的特征值， ti是 Rx对应的特征向量。
将式 （5-10） 代入 （5-8） 式中， 可得

ε2（m） = ∑
n

i = m+1
t′iλ i ti = ∑

n

i = m+1
λ i （5-11）

在 x 的估计式中， 如果保留前 m 个 yi， 而余下的 （n - m） 个分量 yi分别由

预设的 （n -m） 个常数 bi代替， 此时的估计式为

x

（

= ∑
m

i = 1
yi ti + ∑

n

i = m+1
bi ti （5-12）

估计的均方误差为

ε2（m） = E[（x - x） ′（x - x）] = ∑
n

i = m+1
E[（yi - bi） 2] （5-13）

最佳的 bi可以通过计算∂ ε / ∂ bi求得， 此时

bi = t′i 　x （5-14）
此时估计的均方误差为

ε2（m） = ∑
n

i = m+1
t′iCx ti （5-15）

下面求在 T 为标准正交阵约束下 （即 t′i ti = δij） 使式 （5-15） 取得最小值的

转换向量 ti， 仿照前面的做法， 构造准则函数

J = ∑
n

i = m+1
[ t′iCx ti - λ i（ t′i ti - 1）] （5-16）
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使∂ J
∂ ti

= 0， 可得

Cx ti = λ i ti，　 i =m + 1，…，n （5-17）
如果将式 （5-17） 代入式 （5-15）， 则

ε2（m） = ∑
n

i = m+1
λ i （5-18）

由线性代数的有关知识知， 因为 Rx - Cx为非负定阵， 故有

λ i（Rx）≥λ i（Cx），　 i = 1，2，…，n （5-19）
式中　 λ i（Rx） 和 λ i（Cx）———分别表示 Rx和 Cx的大的特征值。

因此， 可以得出结论， 第一种估计的均方误差比第二种要大。

5. 2. 2　 PCA实现方法

假设有 l 类训练样本， 每类训练样本的个数分别为 c1， c2， …， cl， 则训练

样本总数为 c1 + c2 +… + cl =M。
若每个样本的大小都为 a × b， 则这 M 个样本可以表示成 a × b 维列向量 Γ1，

Γ2， …， ΓM， 并且可以求出 M 个列向量的均值

Ψ = 1
M∑

M

i = 1
Γi （5-20）

每个向量 Γi （ i = 1. . . M） 与均值向量的差为

Φi =Γi -Ψ （5-21）
那么训练样本的协方差矩阵

C = 1
M∑

M

i = 1
ΦiΦT

i = AAT （5-22）

式中　 A = [Φ1， Φ2…ΦM]。
利用 C 的正交特征向量建立样本特征空间。 对于 N 维样本向量， 协方差矩

阵 C 的大小为 N × N 维， 因为 N 一般比较大， 对 C 求特征值和特征向量很困难。
我们需要找到一个简便的计算方法。 根据奇异值分解原理， 我们可以求较小的

M ×M 矩阵 L 的特征值 λ 与特征向量v ， 将得到的特征向量线性变化后可得 C 的

特征向量[12]。
首先计算 M ×M 矩阵 L

L = ATA （5-23）
的特征向量v l（ l = 1…M）。

矩阵 C 的特征向量 ul（ l = 1…M1） 可由差值向量 Φi（ i = 1…M） 与 vl（ l = 1…
M） 的线性组合得到

U = [u1，u2…uM] = [Φ1，Φ2…ΦM][v1，v2…vM] = AV （5-24）
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式中　 U———C 特征向量的矩阵；
L 的特征值 λ 即为 C 的特征值 λ。
样本向量的特征主要体现在前面最大的几个特征值对应的特征向量上， 再

根据重构需要达到的精度与计算复杂度， 选择最大的 p 个特征值对应的特征向

量， 正交归一化， 以此为基构成特征空间。 然后， 把样本向量投影到特征空间

中， 都会得到一个投影坐标。 而根据这个投影坐标， 可以实现样本的重构。

5. 2. 3　 Multi- PCA算法

Multi- PCA 算法就是对待识别样本进行多次 PCA 运算， 具体算法概括

如下。
1. 构建特征空间

1） 分别为每类选择训练样本， 并转换为列向量， 即

Lk = [Γ1，Γ2，…，ΓMk
] （5-25）

式中　 k———第 k 类训练样本， k = 1， 2， …l；
Mk———第 k 类样本的训练样本个数。
2） 利用下式实现样本标准化

Φ =Γ-Ψ k （5-26）
式中　 Ψ k———第 k 类样本的均值。

3） 求各类特征空间的协方差矩阵 Ck； 并对 Ck进行特征值分解， 分别求出

各类子空间的主分量 uk
1， uk

2， …， uk
mk
， 其中 mk是第 k 个子空间所采用的主分量

个数； 则由主分量构建的各类样本的特征空间为

Uk = [uk
1，uk

2，…，uk
mk
] （5-27）

2. 样本识别

1） 通过式 （5-26） 对测试样本标准化。
2） 将标准化后样本 Φ向各类特征空间投影

Ω k = （Uk） TΦ （5-28）
则 Ω k = [w1， w2， …， wmk

] T是测试样本在各个特征空间下的投影坐标。
3） 求测试样本在各类特征空间中的重构样本

Φk
∧

= ∑
mk

i = 1
w iui （5-29）

4） 计算样本在每个特征空间中的重构误差

ekd = Φ -Φk
∧

（5-30）
使误差值最小的特征空间 k 就是测试样本所应属的类别空间。
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5. 3　 基于 Multi- PCA 的眼睛视线方向识别

5. 3. 1　 驾驶员眼睛区域定位

在本书第 3 章中所述驾驶员面部图像精确定位的基础上， 本书作者提出采

用联合投影函数与角点检测相结合的方法定位眼睛区域。
对精定位人脸进行水平方向的微积分联合投影， 如图 5-1a 所示。 图中可以

清楚看到， 眉毛、 眼睛都对应一投影的峰值区， 这样以眉毛区域下边缘作为眼

睛区域上边界。 在眼睛区域的下边缘， 因为灰度值的变化也形成一个小的峰值，
以该峰值为眼睛区域下边界， 定位眼睛区域上下边界， 如图 5-1a 所示。 对该区

域进行肤色检测， 消除左右两侧头发对后续边缘、 角点检测工作的影响， 精简

结果如图 5-1b 所示。
眼角是眼睛区域中比较稳定的特征点， 随年龄、 表情、 胖瘦等改变发生的

变化很小， 应用 Susan 算子可以准确检测出眼睛的内外角点[13]

c（ r→， r→0） =
1　 if　 I（ r→） - I（ r→0） ≤t

0　 if　 I（ r→） - I（ r→0） > t{ （5-31）

n（ r→0） = ∑
r→
c（ r→， r→0） （5-32）

R（ r→0） = g - n（ r→0）　 　 if　 n（ r→0） < g
0　 　 　 　 　 　 others

{ （5-33）

式中　 　 r→0———当前像素点；

r→———区域范围内的其他点；
I（ r→）———该像素灰度值；

c（ r→， r→0）———两个像素灰度值的相关性度量；
t———像素间差异阈值， 一般设为 27；

n（ r→0）———USAN 面积， 该面积越小， 则边缘强度越大；
g———几何阈值， 可以理解为 USAN 面积的最大值， 超过这个值就认为

该点不是边缘， 通常设定为 3
4 n（ r→0）max。

用以上算法获得的眼部区域边缘图像， 如图 5-1c 所示。 提取图中黑色边缘

曲线的角点， 即可获得准确的两个外眼角点。 以眼睛的两个外眼角点为眼睛区

域左右边界， 并结合眼睛区域的上下边界， 定位眼睛区域如图 5-1d 所示， 并分

割该区域。
利用双线性插值算法把分割的眼睛区域归一化为 45 × 150 像素的图像， 如
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图 5-2 所示。

图 5-1　 眼睛区域定位

图 5-2　 眼睛区域图像归一化效果

5. 3. 2　 建立特征空间

选择 25 位实验者， 摄取他们在观察 5 个不同方向时的面部图像， 并分割眼

睛区域图像， 每种视线方向上共获得 25 幅图像。 根据视线方向分类 （上—U，
下—D， 左—L， 右—R， 前—S）， 需要建立 5 个特征空间。 每类选择 10 幅眼睛

图像， 按照图 4-2 所示方法转换成列向量。 利用训练样本构造协方差矩阵， 根

据 5. 2. 2 小节给出的方法计算矩阵的特征向量和特征值， 选择最大的 p 个特征值
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对应的特征向量构成 p 维特征空间， 即为该视线方向人眼图像的特征空间[16]。
确定降维空间 （特征空间） 的维数 （p） 是一个很重要的问题， 采用下述的

方法来确定特征空间的维数[14，15]：
1） 将特征值按照从小到大顺序排列 λ1 > λ2 >… > λM。
2） 通过下面两式来确定特征空间的维数 p

∑
M

i = 1
λ i ∑

p

i = 1
λ i > ε1 （5-34）

且 λp + 1 / λp < ε2 （5-35）
式中　 　 　 M———原始空间的维数；

ε1、 ε2———位于 0 - 1 之间的系数。
式 （5-34） 确定了降维后特征空间能量占原始空间能量的比例； 而式

（5-35）保证在逼近误差差别不大的情况下尽量降低特征空间的维数。 通常情况

下， ε1通过指定数值或实验来确定， 本书取 ε1 = 0. 99； 而 ε2通过观察特征值的

分布情况或实验来确定， 本书取 ε2 = 0. 6。

图 5-3　 不同样本图像在不同特征空间下的重构误差

5. 3. 3　 测试重构误差及特征空间相似度

既然 Multi- PCA 以最小重建误差来分类样本， 我们需要测试样本图像在不同

特征空间下的重构误差。 图 5-3 是图 5-2 中 5 种不同视线方向样本图像在 5 个不

同特征空间下的重构误差。 横坐标表示 5 个特征空间， 纵坐标分别表示重构误

差。 每条曲线上的标记点代表一个样本图像在不同特征空间下的重构误差， 可
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以看出每类样本只在其自身对应的特征空间中具有最小重构误差。 图 5-3 中每

一列标记点可以当成是同一特征空间重构同一样本时的重构误差， 因此我们还

可以看出， 每一特征空间对应的重构误差也只有在重构本类样本时具有最小值。
这两个特征可以说明 Multi- PCA 可以有效地识别视线方向。

另一个可以说明算法有效性的指标是特征空间相似度， 它是衡量特征空间

相似性的重要指标， 常以特征空间距离来衡量特征空间的相似度。 Sun[17]等在分

析以往空间距离方法的基础上提出了一种新的空间相似度定义方法， 并在基于

Bayes 的人脸识别上得到成功应用。 文中采用 Sun[17] 的子空间相似度定义， 对不

同眼睛视线方向的特征空间进行测试。
设 U 和 V 分别为两个特征空间， 其维数分别为 m 和 n； u1， u2， …， um

和 v1， v2…， vn分别是特征空间 U 和 V 的正交基。 则两个特征空间的距离定

义为

d（U，V） = max（m，n） - ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
（uT

i v j） 2 （5-36）

两个特征空间的相似度定义为

ω1 = d（U，V） / max（m，n） （5-37）
当且仅当 ω1≤0. 5 时， 称两个特征空间相似。 ω1越小表示两个特征空间的

相似度越高， 为表达起来更直观我们将特征空间相似度定义为

ω = 1 - d（U，V） / max（m，n） （5-38）
这样在 ω 越大时表明两个特征空间的相似度越高， 当且仅当 ω > 0. 5 时， 称

两个特征空间相似。
根据子空间相似度的定义， 对 5 类视线特征空间彼此间的相似度进行了测

试， 相似度计算结果如表 5-1。 从表 5-1 中可以看出， 各类视线的特征空间除和

其自身空间相似度高外， 同其他空间的相似度都很低， 说明文中方法适合识别

视线方向。

表 5-1　 特征空间之间的相似度

特征空间
相似度 （% ）

前 上 下 左 右

前 100

上 30 100

下 31 23 100

左 29 29 28 100

右 34 25 31 25 100
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5. 3. 4　 Multi- PCA与 PCA比较与分析

1. 识别效果比较

对于 Multi- PCA 利用 5. 3. 2 小节构造的特征空间， 对剩余样本进行识别实

验。 而 PCA 法用 5 类视线方向的各 10 个样本， 共 50 个训练样本构建一个特征

空间， 其余样本当成测试样本。 随着特征向量个数 p 选择的不同， 识别率也不

相同， 在此都选择最大识别率进行比较。 除了识别率， 对识别系统来说， 另一

个重要的指标是实时性， 因此也对识别时间进行比较。 利用配置为 Intel Pentium
Dual E2180 2. 00GHz CPU， 2G 内存的计算机对两种方法进行实验对比， 实验结

果如表 5-2：

表 5-2　 识别效果对比

训练时间 / s 单样本识别时间 / s 最高识别率 （% ）

PCA 3. 375 0. 062 84

Multi- PCA 1. 53 0. 078 89. 33

从表 5-2 中可以看出， Multi- PCA 的训练时间还不到 PCA 训练时间的

50% ， 这是因为在建立特征空间时 Multi- PCA 需要进行特征值分解的矩阵[ （45 ×
150） × （10 ×1）] 要比 PCA 特征值分解的矩阵[ （45 × 150） × （10 × 5）] 小得多，
所以尽管进行特征值分解的矩阵数量多 4 个， 但是训练样本的总时间还是要比

PCA 方法少； 而在识别阶段， 由于 Multi- PCA 要将待识别的样本向多个特征空

间中进行投影， 所以识别时间要比 PCA 法多。 从最高识别率来看， PCA 法最大

识别率为 84% ， 而 Multi- PCA 法最大识别率可以达到 89. 33% ， 识别率明显

提高。
2. 分析

由于 Multi- PCA 算法的中心思想是以分类为目的， 因此有助于提高识别率。
因为在建立特征空间时至少需要 2 个样本， 所以 Multi- PCA 算法对单样本识别问

题无效， 而 PCA 可以把所有类别的样本一起训练建立特征空间， 因此 PCA 可以

用来识别单样本问题。

5. 4　 本章小结

鉴于驾驶环境应用的需要， 本章提出应用 Multi- PCA 识别驾驶员视线方向

的方法。 首先， 分析 PCA 方法用作识别方法时的不足， 然后介绍了 Multi- PCA
算法。 在第 3 章精确定位驾驶员面部技术的基础上， 提出采用联合投影函数与
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眼角检测相结合的方法定位驾驶员眼睛区域。 建立 5 类特征空间， 并测试不

同样本在不同特征空间下的重构误差， 发现只有在样本类别与特征空间类别

相同时才能获得最小重建误差。 测试特征空间相似度， 进一步证明 Multi-
PCA 算法的有效性。 最后， 对不同视线时的眼睛区域图像进行识别实验， 并

对 Multi- PCA 与 PCA 的识别效果进行对比， 发现 Multi- PCA 算法可以获得较

高识别率。
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6. 1　 概述

驾驶员在十字路口转向时， 其视线偏离车辆前方的持续时间会超过 2s （大
约为 3s[1]）， 这也被认为是一种视觉分散行为。 但这并非是一个危险情况， 所以

在视觉分散检测模型中增加了一个驾驶员转向行为识别的模块。 本章对驾驶员

的转向行为进行识别研究。
识别驾驶员转向行为最简单的方法似乎是检测转向灯的使用。 然而， 这个

看起来简单明了的二值信号也可能是含糊不清的。 例如， 驾驶员使用该信号时，
即可能是暗示将要转向还有可能是变道。 并且， 驾驶员在使用转向信号时并不

是一致的， 例如在实车与模拟实验中发现， 驾驶员只在一半 （甚至不到一半）
的转向、 变道过程中使用转向灯[2]。

Lee[3]采用两个摄像机分别获取驾驶员视线方向与道路方向、 车辆行驶方

向， 然后根据视线方向与道路方向的关系、 道路方向与车辆行驶方向的关系判

断当时驾驶环境的危险程度， 可以减少将变道误判为视觉分散的次数。 但这种

方法在车辆经过十字路口、 T 形路口而转向时， 并不能有效降低误判。 因为， 此

时驾驶员需要较多地观测车辆两侧， 而在这样的路口并没有合适的分道线来判

断车辆是否在转向。
驾驶行为前的固定动作， 如制动前的姿势转换[4]、 加速前的眼睛运动[5]，

可以是识别驾驶行为的充分依据。 Liu[6] 等利用转向角、 转向速率、 车辆速度、
加速度来建立驾驶行为的隐马尔科夫模型， 来识别驾驶员的转向、 停车等行为，
识别率基本在 50%左右。 Kuge[7] 应用转向角、 转向速率、 转向力等建立驾驶员

转向行为的隐马尔科夫模型， 实验证明模型可以识别驾驶员不同的变道行为。
但是， 应用到的车辆参数需要特殊的传感器来测量。

除了应用车辆的行驶参数， 还可以利用驾驶员的动作来识别其行为， 如驾

驶员的面部姿势、 眼睛视线方向等[8]。 Cheng 等根据驾驶员转向时面部、 手部的

姿势来建立了转向模型以识别驾驶员转向行为[1]。 但这并不适合于本书的应用，
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因为本书识别驾驶员转向的目的， 是防止把驾驶员转向时的视线偏离情况误认

为是视觉分散行为， 所以不能再应用视线 （面部姿势） 来识别驾驶员转向行为。
因此， 我们提出采用视频分析检测、 跟踪驾驶员的手部位置， 根据手部位置标

准差识别驾驶员转向行为的方法。

6. 2　 转向类型

车辆行驶过程中驾驶员需要完成各种各样的转向行为， 如在高速路斜道、
曲线道路、 避免路障、 U 形弯处等。 在交叉路口处的转向比较典型， 需要车辆

的前进方向变化 90°。 人们会在 T 形路口或者十字路口， 或者是在由支道到干道

的转向处， 遇到类似转向过程。 这些路口具有数目不等的车道， 连接单向或者

双向的道路。 在十字路口处有两类转向方式： 一是不间断行驶， 车辆没有停止

行为的转向 （慢转）； 二是先停止再等待至少 2s 然后开始进入转向[1]。 在这里

我们对十字路口处的第一类转向方式进行识别研究。

6. 3　 驾驶员手部检测及位置分析

6. 3. 1　 手部检测

在转向盘右上方安装摄像机， 来获取驾驶员手部运动视频， 其中镜头对准

转向盘中心， 与转向盘平面呈 19. 6°夹角， 获取手部图像如图 6-1a 所示。

图 6-1　 驾驶员手部图像及定位结果

最直接的手部检测方法， 是根据第 3 章建立的混合肤色模型进行双手检测。
但在转向过程中， 驾驶员的双手有可能交叉， 或者相互重合， 以至于在图像中
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不能区分左、 右手。 为在图像中容易区分驾驶员的左、 右手， 我们提出让驾驶

员双手佩戴不同颜色手套 （左手红色、 右手蓝色， 都与背景颜色差别较大） 的

方法来区分其左、 右手。 戴手套的方法对驾驶员来说侵入性较小， 例如， 很多

驾驶员就习惯于戴手套驾驶车辆。
所摄取图像的色彩空间为 RGB 空间， 在 RGB 空间下根据红颜色的 R 分量较

高而 G、 B 分量较低； 蓝颜色的 B 分量较高而 R、 G 分量较低。 根据这些特征选

择合适阈值检测驾驶员的左右手， 并对检测后的图像进行腐蚀、 膨胀[9，10] 操作

去除杂散小区域。 在检测出双手后根据投影值确定左右手的中心位置， 定位效

果如图 6-1b 所示。

6. 3. 2　 手部位置分析

让驾驶员驾驶车辆沿着典型的道路行驶， 并在驾驶员左转向、 右转向、 变

道行驶、 直线行驶时采集驾驶员的手部运动视频。 每种驾驶行为下各采集 50 段

视频， 每段大约持续 20s。 根据 6. 3. 1 小节中的方法确定驾驶员左右手中心的 x、
y 位置， 作为驾驶员手部位置， 其变化规律如图 6-2 所示。

从图中我们可以清楚地看出， 转向行为与其他行为的不同。 驾驶员左右手

的位置在转向时变化比较剧烈， 特别是在 y 方向上的变化更加明显， 并且主要

集中在驾驶员转向开始或者即将结束时。 既然驾驶员手部位置在转向时变化剧

烈， 那么我们可以根据手部位置的标准差来判断驾驶员是否在转向。 选择每种

驾驶行为中视频比较完整、 图像质量较好的 10 段， 计算手部位置标准差的平均

值， 结果如表 6-1 所示。

表 6-1　 手部位置标准差 （单位： 像素）

左手位置标准差 右手位置标准差

x 方向 y 方向 x 方向 y 方向

左转向 7. 1 29. 2 10. 9 24. 4

右转向 6. 5 13. 9 7. 3 20. 6

变道行驶 2. 3 6. 4 2. 4 4. 0

直线行驶 1. 7 4. 2 1. 9 4. 1

因为转向等行为所耗费的时间不一致， 因此表 6-1 中统计标准差时使用的

时间窗口的宽度也不一致。 其中， 转向的起始点为驾驶员手部开始向相应方向

移动的时间， 终点为驾驶员手部停止向原来位置恢复运动的时间， 其中转向的

平均时间是 10. 7s， 如表 6-2 所示。
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图 6-2　 不同驾驶行为中左右手位置变化规律
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图 6-2　 不同驾驶行为中左右手位置变化规律 （续）

表 6-2　 驾驶员转向时间统计 （单位： s）

最　 　 长 最　 　 短 平　 　 均 标　 准　 差

时间 14. 4 7. 3 10. 7 2. 5

表 6-1、 表 6-2 中统计的数据是在没有信号灯及其他车辆、 行人干扰情况

下进行的转向， 因为信号灯、 干扰物的影响会使驾驶员的驾驶行为变得非常

复杂。
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6. 4　 粒子滤波跟踪

在视频图像的每一帧中定位驾驶员的双手位置显然会降低系统的实时性。
根据视频图像的特点， 利用相邻两帧图像间的相关性， 采用目标跟踪方法可以

进一步提高驾驶员双手的定位速度。
粒子滤波， 又称为序列蒙特卡洛方法， 其基本思想是通过一系列加权粒子

来逼近目标的后验概率密度。

6. 4. 1　 粒子滤波跟踪原理

假设目标的状态转移模型为

xt = f（xt - 1） + Aw t （6-1）
式中　 f———关于状态 xt - 1的非线性函数， f： Rnx ×Rnw→Rnx；

w t———一组独立同分布的离散过程噪声序列， t∈N；
nx———状态向量的维数；
nw———过程噪声向量的维数；
N———自然数集合。

式 （6-1） 中假定了运动系统是一个一阶马尔可夫过程， 本节以下的公式推

导也都服从该假设。 令目标的观测模型为

yt = g（xt） + Bvt （6-2）
式中　 g———关于状态 xt的非线性函数， g： Rnx ×Rnv→Rny；

vt———一个独立同分布的离散观测噪声序列， t∈N；
ny———分别为观测向量的维数；
nv———观测噪声向量的维数。

如图 6-3 所示， 贝叶斯滤波原理的实质是试图用所有已知信息来构造系统

状态变量的后验概率密度， 即用系统状态转移模型预测状态的先验概率密度，
再使用最近的观测值对其进行修正， 得到后验概率密度[11]。

图 6-3　 目标跟踪的状态-空间模型
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1. 预测

假设已经得到了 t-1 时刻的后验 pdf p（xt - 1 Yt - 1）， 那么利用系统的状态转

移模型 [如式 （6-1） 所示]， 可以获得 t 时刻状态变量的先验 pdf。 由 Chapman-
Kolmogorov 方程得

p（xt Yt -1） = ∫
x　 t-1

p（xt xt -1）p（xt Yt -1）dxt-1 （6-3）

上述公式的推导利用了系统状态转移模型中所描述的一阶马尔科夫过程，
即 p（xt xt - 1， Yt - 1） = p（xt xt - 1）， 而通过系统的运动模型以及统计量 w t - 1， 可

以确定状态预测概率模型 p（xt xt - 1）。
2. 更新

在 t 时刻有新的观测值 yt引入， 那么可以用它来更新先验 pdf p（xt Yt - 1） 来

获得当前状态的后验 pdf p（xt Yt）。 根据贝叶斯公式和马尔科夫过程的性质有

p（xt Yt） =
p（yt xt）p（xt Yt - 1）

p（yt Yt - 1）

其中， 标准化常量 p（yt yt - 1） = ∫ p（yt xt） p（xt Yt - 1） dxt由观测模型式 （6-2）

和统计量 vt所定义的似然函数 p（yt xt） 所决定。 对于非线性、 非高斯系统想采

用上述的卡尔曼滤波方法来得到贝叶斯解是很困难的， 而粒子滤波则提供了一

个有效手段， 得到这种情况下的贝叶斯解。

6. 4. 2　 序贯重要采样

序贯重要采样 （Sequential Importance Sampling， SIS） 是粒子滤波的核心技

术。 如果系统的整个递归过程符合马尔可夫假设， 那么 t 时刻， 系统状态的后验

pdf 可用一组带有权值的粒子 xt
（ i）， xw

（ i）{ }N
i = 1表示为

p（xt Yt） ≈ ∑N

i = 1
w（ i）

t δ（xt - xt
（ i）） （6-4）

式中　 w t
（ i）———粒子对应的权值， 且∑N

i = 1w t
（ i） = 1；

δ（·）———狄拉克函数。
一般令 xt

（ i） ～ q（X t Yt）， 并且满足

q（X t Yt） = q（xt X t - 1，Yt）q（X t - 1 Yt - 1） （6-5）
这样， 便可以通过前一时刻的已知采样 x （ i）

（ t - 1） ∝q（X t - 1 Yt - 1）， 以及当前的

先验状态 x （ i）
t ∝ q （ xt X t - 1，Yt ） 来获取 t 时刻的采样 x （ i）

t ∝ q （X t Yt ）， 这里

q（X t Yt）称为重要密度函数。 这样式 （6-4） 的权值定义为

w（ i）
t ∝

p（x（ i）
t Yt）

q（x（ i）
t Yt）

（6-6）

事实上， 每一时刻粒子的权值都是通过层层迭代演化而来的， 由贝叶斯公
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式有

p（xt Yt）∝p（yt xt）p（xt xt - 1）p（xt - 1 Yt - 1） （6-7）
代入式 （6-6）， 得到权值的迭代公式

w（ i）
t ∝w（ i）

t - 1
p（yt xt）p（xt xt - 1）

q（xt X t - 1，yt）
（6-8）

在给定重要性分布函数 q（X t Yt） 的条件下， 式 （6-8） 给出递推计算重要

性权值的方法。

6. 4. 3　 重采样

为了避免序贯重要性采样方法的粒子退化现象， Gordon[12，13] 等人提出了重

采样方法。
Tan[14，15]等提出了一个有效采样尺度的概念， 定义有效采用尺度为

Neff =
Ns

1 + var（ωt
（ i））

（6-9）

式中　 ωt
（ i）———粒子的真实权值。

但式 （6-9） 很难进行精确估计， 因此一般利用N
∧

eff代替 Neff来近似计算

N
∧

eff =
1

∑Ns
i = 1（ωt

（ i）） 2 （6-10）

式中　 ωt
（ i）———归一化后的粒子权值。

6. 4. 4　 基于直方图的粒子滤波算法

Nummiaro[16]等提出了一种基于直方图的粒子滤波方法。
Color Particle Filter 跟踪算法

在时间步 k - 1， 已知 Si
k - 1 = {xi

k - 1
， bi

k - 1 i = 1， 2， …， M}
步骤 1　 对每个粒子计算其累计权重

c0k - 1 = 0

cik - 1 = ci - 1
k - 1bi

k - 1 i = 1，2，…，M，
从而有 Si

k - 1 = {xi
k - 1

， bi
k - 1， cik - 1 i = 1， 2， …， M}

步骤 2　 重采样， 从 Si
k - 1中选取 M 个状态 （可以重复）。

步骤 3　 应用模型 xi
k = f（k，x

∧
i
k - 1） + wk预测 k 时间步的状态。

步骤 4　 对新状态 xi
k， 根据 p（y x） 求与之对应的权重 b。

步骤 5　 将权重归一化为 ∑
M

i = 1
bi
k = 1 ， 同时构建状态组合。

Si
k = {xi

k，bi
k i = 1，2，…，M}
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步骤 6　 由 Si
k = {xi

k
， bi

k i = 1， 2， L， M} 估计目标在时间步 k 的状态

E[Sk] = ∑
M

i = 1
bi
kxi

k

6. 5　 驾驶员手部跟踪

6. 5. 1　 状态转移模型

选择两个矩形区域来表示驾驶员两只手， 以一只手为例进行说明， 其状态

向量可以定义为

X = {x，y，x′，y′，sx，sy，s′x，s′y} （6-11）
式中　 x， y———矩形的中心坐标；

x′， y′———矩形中心的移动速度；
sx， sy———矩形的宽和高；
s′x， s′y———矩形宽和高的变化速度。

采用一阶自回归模型对这些参数建模， 则有

X t = X t - 1 + Vt （6-12）
式中　 Vt———多变量标准正态分布的噪声。

6. 5. 2　 颜色特征及其观测模型

定义目标矩形区域内的颜色分布为 p（x） = pu（x）{ }， u =1， 2， …， m， m为直方

图的级数。 采用核函数对直方图进行加权， 使靠近目标矩形中心区域的权值增大[11]

pu（x） = B∑
nh

i = 1
k y - xi

h

2
■
■
■

■
■
■δ[b（xi） - u] （6-13）

式中　 δ———Kronecker delta 函数；
k———核函数， 例如 Epanechnikov 核函数。

以 q 表示目标模型， p（x） 为候选目标 x 的特征表达， 两者的相似性可表示为

dc[p（y），q] = 1 - ∑
m

u = 1
pu（y）qu （6-14）

相应的观测似然值 （即权重） 可以定义为

bc =
1
2πσc

exp -
d2
c

2σ2
c

（6-15）

式中　 σc———观测高斯噪声的标准方差。

6. 5. 3　 手部跟踪

为了验证跟踪算法的定位性能， 进行驾驶员双手跟踪实验。 跟踪中粒子数
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均取 N = 200。 所有的实验均是在 Intel Pentium Dual E2180 2. 00Ghz CPU， 2G 内

存的 PC 上实现的， 在 Matlab2006 的软件环境下可以达到大约 7 帧 / s 的处理速

度。 为了避免跟踪的累积误差， 跟踪进行一定时间后， 重新检测手部位置。 如

果检测到的手部位置与跟踪结果相差较大， 则以检测结果为准， 初始化跟踪模

块， 以提高跟踪系统的鲁棒性。 双手跟踪结果如图 6-4 所示。

图 6-4　 驾驶员双手跟踪结果

6. 6　 驾驶员转向行为识别

根据图 6-3 及表 6-1， 可以看出驾驶员在转向时手部的运动要比其他驾驶情
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况时复杂得多。 设置合适的阈值， 利用手部位置的标准差可以识别出驾驶员的

转向行为。 本书识别转向的目的是防止检测系统把驾驶员此时的视线偏离误认

为是视觉分散行为， 这就要求统计手部位置标准差的时间窗口不能过长， 因此

本书选择 50 帧图像中的手部位置来计算标准差 （帧率 = 30 帧 / s）。 驾驶员左右

手的位置在 y 方向上的变化更剧烈一些， 因此以驾驶员左右手在 y 方向上位置的

标准差为判断依据。 这样从视频图像的第 50 帧开始计算标准差， 计算结果如

图 6-5所示。

图 6-5　 驾驶员双手 y 方向位置标准差
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图 6-5　 驾驶员双手 y 方向位置标准差 （续）

从图 6-5 可以看出驾驶员左右手在 y 方向上的位置标准差， 在转向时要明显

大于其他驾驶行为时的标准差。 特别是在转向行为的始末， 双手位置标准差明

显偏大。 因为在转向行为的中间， 驾驶员需要在一段时间内保持转向角度的稳

定， 所以手部位置的标准差有所降低。 驾驶员在行车过程会发生一只手离开转
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向盘的行为， 如在换档、 调节收音机等的时候。 但是， 驾驶员不会双手同时离

开转向盘， 因此选择驾驶员两只手位置的标准差为判断依据， 只有两只手位置

的标准差同时超过某个阈值， 才认为驾驶员发生了转向行为。 考虑到两种现象

对转向行为识别的影响， 并假设视频开始部分驾驶员没有转向行为， 我们提出

转向行为识别算法如图 6-6 所示。

图 6-6　 转向行为识别算法

（图中 STD—双手位置的标准差、 TH—阈值、 T—标志位、 SUM—非转向帧数和）

设置标志位的目的是区分转向开始与结束部分， 计算非转向帧数和的目的

是防止把非转向误检测为转向后， 长时间的把非转向误识别为转向。 本书目的

是区分驾驶员是否在进行转向， 因此在识别时不再区分左右转向， 并把直线行

驶、 变道行驶定义为其他类型。 设定阈值为 10 像素， 对表 6-1 中涉及的驾驶行

为进行识别实验， 识别结果如表 6-3 所示。

表 6-3　 转向识别结果 （% ）

左　 转　 向 右　 转　 向 直 线 行 驶 变 道 行 驶

识别为转向 93. 5 94. 6 4. 7 5. 2

整体来看识别率较高， 分析错误识别的例子， 发现把转向误识为非转向的

图像主要发生在转向开始的 15 帧图像内。 而把非转向识别为转向的情况主要发

生在转向结束后， 这时识别错误的图像较少， 一般在 5 帧以内。 在变道、 直线

行驶的过程中也有少量图像被识别为转向行为， 主要原因是阈值设置较小的问

题， 增大阈值可以防止这部分的识别错误， 但是会增加其他情况下的错误识

别率。
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6. 7　 本章小结

本章对驾驶员的转向行为进行识别研究， 提出利用驾驶员手部位置的标准

差识别转向行为的方法， 并研究了视频图像中驾驶员双手的定位及跟踪。 本书

作者首先研究了驾驶员双手的定位方法， 并分析了不同驾驶行为时驾驶员双手

位置的变化特点， 发现驾驶员在转向时双手位置变化比较剧烈， 可以根据这个

特征识别驾驶员的转向行为。 为提高驾驶员双手定位的实时性， 研究了粒子滤

波算法跟踪驾驶员双手的方法。 最后提出转向行为识别算法， 实验证明此算法

能有效识别驾驶员的转向行为。
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7. 1　 概述

在智能车辆、 机器人等导航过程中经常应用到道路检测。 道路可分为两类：
结构化道路和非结构化道路。 结构化道路一般是指高速公路和部分结构化较好的

公路， 针对这类道路检测问题就可简化为车道线或道路边界的检测。 非结构化道

路一般指结构化程度较低的道路， 道路可能凹凸不平， 道路上可能有阴影、 水迹、
泥沙等， 改变了道路的表面特征， 非结构化道路的检测主要为检测道路的边界。

目前， 各种基于视觉的结构化道路检测技术基本上采用两种检测途径[1-3]：
一种是整体路面法， 利用区域检测方法实现， 主要是针对整个道路路面设计算

法； 另一种是道路边缘或车道线检测法， 通过对道路边缘或车道线的检测来实

现道路的检测， 这种检测方法简单实用， 能适应现有高速公路的结构化环境，
与基于整体法的道路检测技术相比， 这种道路检测方式具有更快的图像处理速

度和更高的检测精度， 也具有更好的应用前景。 典型的检测方法主要有： AU-
RORA 系统[4]利用可变模板检测车道标志线； Klgue[5] 利用可调整的车道结构模

板检测车道边界， 该方法不需设定亮度变化的阈值； GOLD 系统[6]利用模式匹配

技术检测车道标志线； LANA 系统[7]通过在频域内捕捉边缘信息的大小和方向进

行边缘检测； Wang 等[8，9] 在边缘潜在区域， 采用 B-样条 Snake 模型和 Catmull-
Rom 样条模型检测车道曲线； TFALDA 系统[10] 利用车道边缘的起始位置、 方向

性及图像灰度值等特征检测车道标志线； VioLET 系统[11] 通过可变滤波器检测车

道标志线， 并用可变模板估计车道曲线。
非结构化道路检测算法可以分为三大类： 基于道路特征的方法[11-15]、 基于

道路模型的方法[16]和基于神经网络的方法[17]等。 基于道路特征的检测方法， 根

据道路区域与非道路区域在边缘、 纹理、 颜色等方面的不同， 判断道路区域；
基于模型的检测方法首先对道路模型做出假设， 如直线、 抛物线、 样条曲线等

模型， 然后根据道路图像匹配道路模型， 检测出的道路区域比较完整， 但在道

路结构比较复杂的情况下， 很难建立准确的模型与道路匹配； 基于神经网络的
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方法， 具有神经网络的学习特性， 但需要大量的训练样本。
本书对于结构化道路的检测， 采用分区投影的方法检测车道线边缘点， 然

后用边缘点拟合出车道线的边缘方程； 对于非结构化道路的检测， 采用模糊 C
均值方法将彩色道路图像聚类分块， 然后通过分析各图像块的特征来检测道路

区域， 最后进行边缘拟合。

7. 2　 结构化道路检测

对于结构化道路的检测， 本书简化为检测车道线， 国内高速公路主要分为

直道和弯道两种类型。 按国家标准[18]， 高速公路转弯半径需大于 650m， 即使在

40m 以内弯道也可以近似地认为是直道， 且误差小于 0. 01m[19]。 因此， 车辆前

方近距离的车道标志线可以用直线进行拟合， 鉴于此情况， 本书将只检测直线

车道标志线， 建立直线模型。
现有大部分方法只是基于结构特征进行分析， 没有考虑到车道标志线在图

像中的空间位置信息， 这样处理的缺点是运算量大， 鲁棒性差， 对外界条件要

求严格， 路边环境对检测结果干扰大。 本书的车道检测算法考虑了空间位置信

息， 算法首先是基于以下几点假设：
1） 针对结构化道路的检测， 车道标志线较为明显。
2） 车辆行驶基本 （或大多数时间） 位于两车道标志线中间。
3） 车辆偏离检测只需检测前方较近一段距离， 即检测的车道标志线假设为

直线段。
4） 初始检测时， 两车道线中间无其他标志线或文字等。

7. 2. 1　 图像预处理

在检测车道标志线之前， 为提高检测精度， 减小检测误差， 特对图像进行

预处理， 本书主要进行灰度图像平滑和灰度图像拉伸处理。
7. 2. 1. 1　 灰度图像平滑

图像平滑是一种实用的图像处理技术， 能减弱或消除图像中的高频分量，
而不影响低频分量。 高频分量主要对应图像中的区域边缘等像素值具有较大、
较快变化的部分， 平滑滤波将高频分量滤去以减小局部灰度起伏， 均匀像素值。
常用图像方法有： 线性平滑、 非线性平滑和自适应平滑。

自适应平滑的思想为： 中心点像素值的大小取决于其邻域中占主要成分的

像素值， 滤波器设计如下。
首先， 定义中心点与其邻域的像素值偏差， 公式如下

dΩ（ i，j） = IΩ（ i，j） - IΩ（x，y） （7-1）
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式中　 IΩ（x，y）———灰度图像中心点 （x， y） 像素值；
IΩ（ i，j）———灰度图像中心点 （x， y） 邻域像素值；

Ω———中心点 （x， y） 的邻域， 本书取 5 × 5 矩阵；
dΩ———邻域内的偏差矩阵。

如果中心像素点 （x， y） 邻域的像素值分布均匀， 则偏差矩阵 dΩ 的值变化

不大， 通过计算方差 Dd 判断邻域像素值是否存在较大变化。 若满足 Dd < 5， 说

明中心像素点邻域的像素值变化较小， 图像颜色单一， 则中心像素点的平滑，
直接计算其邻域的均值即可得到； 如果 Dd≥5， 则需按照下面的方法计算邻域像

素的主要成分。
利用 Otsu 算法将 dΩ分为两类 {d1， d2}， 所对应个数为： {n1， n2}， n1 +

n2 = 25。 根据邻域内占主要成分的像素值平滑中心点的像素值， 平滑公式如下

I（x，y） =
∑
N

k = 1
Ik（ i，j）

N （7-2）

式中　 N = max（n1，n2）；
Ik（ i，j）———取 N 相对应的像素值。

图 7-1 即为道路图像的平滑结果， 采用该平滑算法可以更好地均匀图像的

灰度值， 同时还可以尽量保持图像的原始特征。

图 7-1　 图像平滑

7. 2. 1. 2　 灰度图像拉伸

灰度拉伸是指根据灰度直方图的分布， 有选择地拉伸某一段内像素的灰度
值以改善输出图像的质量， 灰度拉伸是一种最简单、 最有效的图像对比度增强
方法[20]。 灰度拉伸可以使灰度动态范围加大， 图像对比度得到扩展， 图像更清
晰， 特点更明显， 灰度拉伸是图像增强的重要手段。

图像灰度拉伸可分为线性变换和非线性变换两大类， 其中线性变换又分为

简单线性变换和分段线性变换两种， 它们都是在某一像素范围内成固定比例的
增大 （或减小） 像素值， 由于比例不变， 并不能最大化拉伸像素范围； 而非线

性变换可在整个像素范围内随着像素值的变化， 其拉伸比例也跟随变化， 能较
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好改善图像的像素分布， 主要有 Sigmoid 函数和双曲正切函数 （Th） 拉伸等。 本

书采用非线性函数拉伸灰度图像。
（1） Sigmoid 函数定义如下

S（x） = 255
1 + e - k1

（x - k）
k

（7-3）

式中　 k———灰度分割参数；
k1———曲线陡度控制系数；
x———像素值， x∈[0， 255]。

Sigmoid 函数曲线如图 7-2a 所示。

图 7-2　 拉伸函数曲线
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图 7-2　 拉伸函数曲线 （续）

（2） 双曲正切函数定义如下

T（x） = ek1
（x - k）

k - e - k1
（x - k）

k

ek1
（x - k）

k + e - k1
（x - k）

k
（7-4）

式中　 k———灰度分割参数；
k1———曲线陡度控制系数；
x———像素值， x∈[0， 255]。
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双曲正切函数曲线如图 7-2b 所示。
从图 7-2a 和图 7-2b 中可以看出， Sigmoid 函数、 双曲正切函数的曲线陡峭

（陡度控制系数已达极限）， 斜率较大会使图像像素值变化剧烈， 不适合本书的

图像处理。
本书采用基于 Sin 函数的调整曲线， 函数定义如下所示

Sin（x） =
k[sin（ π

2 （ x
k - 1）） + 1] 0≤x < k

（255 - k）sin（ π（x - k）
2（255 - k）） + k k≤x≤255

■

■

■

■
■

■■

（7-5）

式中　 k———灰度分割参数；
x———像素值， x∈[0， 255]。

拉伸曲线如图 7-2c 所示， 当 x < k 时， 曲线位于直线 y = x 的下方， 图像像

素值缩小； 当 x≥k 时， 曲线位于直线 y = x 的上方， 图像像素值增大。 物理意义

为： 图像像素点越暗， 拉伸后会更暗， 图像像素点越亮， 拉伸后更亮， 加大了

图像的对比度。 根据实际情况本书中 k = 120。
从图 7-2d 中可以看出， 三种曲线都能实现灰度拉伸功能， 但是 Sigmoid、 Th

函数曲线由于函数自身性质， 其偏离直线 y = x 的距离较远， 即曲线斜率波动较

大， 这样会使拉伸后的灰度图像像素值波动较大， 改变原始图像的纹理特征，
丧失很多信息， 而 Sin 函数曲线变化较为平缓， 不会大尺度改变像素值， 从而可

以在保留更多信息的前提下进行拉伸灰度。 各种方法的图像拉伸结果如图 7-3
所示。

图 7-3　 灰度拉伸效果图

图 7-3 为图 7-1c 的灰度拉伸图， 可以看出 Sigmoid 拉伸后图像对比度增强，
车道线变得更白， 车道变得更黑， 这样有利于图像的后续处理。 然而， 道路中

某些区域由于光照的影响， 其亮度较大， 由于拉伸曲线斜率较大， 使得拉伸后

其亮度更大， 变成白色， 改变了原图像； 双曲正切拉伸效果同样存在此缺点；
而 Sin 函数在不改变原始图像的条件下， 增大了图像的对比度， 符合图像处理

要求。
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7. 2. 2　 车道标志线分区投影

假设图像中间偏下位置 （车辆正前方较近区域） 为结构化道路及车道标志

线部分， 此处图像纹理简单， 干扰较少， 路面与车道标志线的灰度值差别较大，
因此采用投影方法即可区别出路面和车道标志线。 由于图像透视关系， 车道标

志线在图像中呈现倾斜状态， 如图 7-4 所示。 直接在全局进行灰度投影不能定

位出车道标志线， 因此， 需将图像进行分割， 然后分区域投影， 投影曲线的

谷点即为车道标志线边缘。 此外， 分区域投影还可以最大限度去除干扰的

影响。
将道路图像分割成条状区域， 如图 7-4 所示。 图 7-5 为车道标志线模型示意

图， 现只取其中两个区域分析， 每个区域内有两小段车道标志线， 车道标志线

为平行四边形， 顶点分别标注为 {A1 ～ A8， B1 ～ B8}， 显然由于位置关系 B1 与

A2、 B3 与 A4、 B6 与 A5、 B8 与 A7 的坐标点重合， 分别将这两个区域按照式

（3-3）进行垂直积分投影。

图 7-4　 图像分割示意图
　 　 　

图 7-5　 车道标志线模型

图 7-5 的垂直积分投影如图 7-6 所示， B1 与 A2、 B3 与 A4、 B6 与 A5、 B8 与

A7 的横坐标相同， 点 A1、 B1、 A4、 B4、 A5、 B5、 A8、 B8 的横坐标即为车道标志

线边缘的横坐标， 而纵坐标在图像分割时已经确定， 由此可以检测出车道边

缘点。
由于道路灰度像素值的波动， 投影曲线也会出现起伏、 毛刺等现象， 如果

不进行平滑处理， 在求极值时很容易陷入局部最优， 因此必须对投影曲线进行

平滑。 曲线平滑最常用的方法就是邻域数值平均。 然而直接进行邻域数值平均。
由于在拐点处邻域中的数值相差很大， 平均后真实值就会改变巨大， 曲线形状

也会跟随改变， 因此需对原始平滑算法进行改进。 原始邻域数值平均平滑公式

如式 （7-6） 所示

V（x） = 1
L ∑

x1 = x+L / 2

x1 = x-L / 2
V（x1） （7-6）

式中　 x———横坐标位置；
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图 7-6　 车道标志线投影示意图

L———邻域长度。
改进策略： 由于本书中采用积分投影， 因此曲线不会出现因干扰而造成的

剧烈波动。 首先， 判断邻域值与中心值的差值 d， 如果差值大于设定阈值 D， 则

剔除该像素值， 该值不参加平滑运算， 即只在波动幅值较小时进行平滑运算，
这样可尽最大程度上保留曲线形状。 改进后的平滑公式如下

V（x） =
∑

x1 = x+L / 2

x1 = x-L / 2
k（x1）V（x1）

∑
x1 = x+L / 2

x1 = x-L / 2
k（x1）

（7-7）

式中　 V（x）———在 x 处的平滑投影曲线值；
x———曲线横坐标， 3≤x≤N - 2；
N———横坐标最大值；

V（x1）———原始投影曲线；
L———邻域长度， 本书中 L = 5；

k（x1）———有效平滑系数。
计算公式如下

k（x1） =
1 i f d（x1）≤D
0 else{ （7-8）

d 差值计算公式如下

d（x1） = V（x1） - V（x） （7-9）
式中　 x - L / 2≤x1≤x + L / 2， 本书中阈值取 D = 100。

图 7-7 为图 7-3c 灰度拉伸图像中部分区域的垂直积分投影， 图中两波峰分

别为左右车道线， 标记为 BL、 BR， 这两个波峰各自波谷对应的横坐标为 xL1、
xL2、 xR1、 xR2， 每条车道线对应两谷点距离为 LL = xL2 - xL1， LR = xR2 - xR1。

表 7-1 为图 7-7 所对应三条曲线的谷点位置值， 从中可以看出， 曲线平滑后

谷点的位置都发生了变化， 谷点分别向两侧移动， 这是由于在平滑过程中曲线
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的较大值和较小值共同参与了平滑计算， 曲线值相差很大， 从而引起曲线的波

动。 然而， 图 7-7c 曲线的数值比图 7-7b 曲线的值更接近图 7-7a 曲线的值， 说

明改进后的平滑算法对数值的改变较小， 曲线移动距离小， 比传统平滑算法更

接近真实曲线形状。

图 7-7　 垂直积分投影
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图 7-7　 垂直积分投影 （续）

表 7-1　 投影曲线坐标比较

分　 　 组 xL1 xL2 xR1 xR2 LL LR

未平滑曲线 53 92 566 605 39 39

原始平滑曲线 50 95 562 609 45 47

改进平滑曲线 52 93 565 607 41 42

7. 2. 3　 标志线特征点检测

7. 2. 3. 1　 车道标志线投影特性

车道标志线投影特性如下：
1） 由于车道标志线宽度相同且处在同一水平线上， 因此， 图像中的投影宽

度应该相近， 即 A4（x） - A1（x） ≈ A8（x） - A5（x） 。
2） 由于标志线与路面对比度大， 两峰值的投影像素值会远大于两侧谷点投

影像素值。
3） 根据平行四边形的对称关系， 峰值两侧谷点的投影像素值应该接近， 即

投影曲线纵坐标相同。
7. 2. 3. 2　 算法具体实现

1） 将图像的下半部分水平分割， 分割高度 h = 10。
2） 在每个分割区域内分别进行垂直积分投影， 并平滑投影曲线。
3） 在每一个投影曲线中， 从中间坐标 xM 开始分别向两侧寻找谷点。 第一
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个谷点假设为 S 点， 继续向前寻找， 当找到新的谷点后， 将新谷点定义为 S 点，
上一谷点定义为 E 点， 即 S、 E 点依次沿着寻找方向前进。 S、 E 点分别对应横

坐标为 xS、 xE， 当满足如下条件时， 停止搜索， 定位出车道标志线边缘， 其对

应谷点坐标即为图 7-6 中的 A1、 A4、 A5、 A8 （B1、 B4、 B5、 B8）。
① 车道标志线宽度满足 w1 < xS - xE < w2， 即两谷点水平距离合适， 本书

中 w1 = 20， w2 = 100。
② 由于两谷点之间为车道线而之前扫描过的区域为车道， 因此两谷点之间像

素平均值大于之前扫描区域的平均值， 即 Mean（V（xS ∶ xE）） >Mean（V（xE ∶ xM））。
③ 两谷点之间最大像素值 Vmax =Max（V（x x∈[xS，xE]）） 远大于谷点处像

素值， Vmax -Max（V（xS），V（xE）） > ΔV， 本书 ΔV = 500。
④ 由于图像透视关系， 谷点横坐标 xS、 xE 会在上一分割区域谷点横坐标的

内侧， 如不符合条件， 此分割区域定为无效区域， 此约束可保证车道标志线为

直线。
4） 返回步骤 3） 在下一个分割区域内计算， 直至全部区域检测完成。
经过以上 4 个步骤即可取得一系列车道标志线边缘处的分散点， 定义为车

道标志线特征点， 记为 Li， i = 1， 2， 3， 4， 分别表示从左到右四组特征点集合。
分别对每组点进行直线拟合， 就可以检测出整个车道标志线边缘。

7. 2. 3. 3　 特征点调整

通过寻找垂直积分投影曲线的谷点定位出车道标志线的特征点， 因为积分

关系等可能引入干扰， 使得特征点会偏离真实位置。 因此， 需要对特征点 Li进

行调整。
调整规则： 在特征点水平方向上的较小区域内计算各相邻像素灰度值的梯

度， 梯度最大为车道标志线与车道的交界， 该点为车道线的边缘点即为新特

征点。
定义梯度：

Δd（x） = I（ i，x） - I（ i，x - 1） （7-10）
式中　 I———灰度图像像素值；

i———特征点行坐标；
x———特征点邻域坐标， x∈（xL - l / 2， xL + l / 2]；
xL———任一特征点横坐标；
l———特征点邻域大小， 本书中取 l = 5。

特征点调整后需满足如下关系

x′L = {x I（x） > I（x - 1），max（Δd） = Δd（x）} （7-11）
式中　 x′L———调整后特征点。
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7. 2. 4　 车道标志线拟合

经过上述处理后， 已经最大限度去除了干扰点， 得到大量的车道标志线特

征点。 常见的车道标志线参数提取方法有最小二乘法拟合和 Hough 变换方法。
前者较后者计算量小， 本书中特征点已经精确定位出， 因此不存在最小二乘法

抗干扰能力差的问题， 故采用最小二乘法拟合车道标志线。
假设 f（x） 为原函数， g（x） 为拟合函数， （xi，f（xi））（ i = 0，1，…，N）为数据

点， 寻找 g（x） 满足下式误差值最小

Emin = ∑
N

i = 0
[ f（xi） - g（xi）] 2 （7-12）

设 x 和 y 之间的函数关系由下面的直线方程给出

y = ax + b （7-13）
式 （7-13） 中有两个待定参数： a 表示直线的斜率； b 表示截距。 （xi， yi）

为实际测量的 N 组数据， i = 1， 2， …， N。 下面利用最小二乘法把观测数据拟

合为直线。
按照式 （7-12） 要求， 使式 （7-14） 达到最小

E = ∑
N

i = 1
[yi - （axi + b）] 2 （7-14）

当 E 达到最小时即为对参数 a， b 的最佳估计， 根据式 （7-14） 应有

∂
∂a∑

N

i = 1
[yi - （ax + b）] 2 = - 2∑

N

i = 1
（yi - ax - b）xi = 0 （7-15）

∂
∂b∑

N

i = 1
[yi - （ax + b）] 2 = - 2∑

N

i = 1
（yi - ax - b） = 0 （7-16）

整理后得到方程组

bN + a∑xi =∑yi

b∑xi + a∑x2
i =∑xiyi

{ （7-17）

解方程组便可求得直线参数 a 和 b 的最佳估计值， 即

a =
N（∑xiyi） - （∑xi）（∑yi）

N（∑x2
i ） - （∑xi） 2 （7-18）

b =
（∑x2

i ）（∑yi） - （∑xi）（∑xiyi）
N（∑x2

i ） - （∑xi） 2 （7-19）

本书中的 yi 是由图像所在分区决定的

yi（nf） = （nf - 1） × h
式中　 nf———图像分区序号， nf = 1， 2， …， nF；

nF———分区数；
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本书中 xi 为 yi 所对应的 x′L。

7. 2. 5　 车道标志线跟踪

为节省检测时间， 提高抗干扰能力， 在检测出车道标志线后， 需对其进行

跟踪。 由于视频图像刷新很快， 可采用建立感兴趣区域 （Region Of Interest，
ROI） 的方法缩小检测范围， 在 ROI 内利用方向滤波器进行滤波检测。 建立感兴

趣区域时， 采用与前一帧中识别出的车道标识线平行的方法， 如图 7-8 所示，
实线表示前一帧图像中识别出的车道标识线， 虚线在图像中所包含区域为感兴

趣区域， RL 和 RR 分别为左、 右区域。

图 7-8　 ROI 示意图

7. 2. 5. 1　 方向可调滤波器

1. 方向可调滤波器原理

方向可调滤波器[21]是由 Freeman 和 Adelson 开发的一种方向特征探测器。 如

果函数 f（x，y） 可以表示为其自身旋转后的函数的线性组合， 则称 f（x，y） 是可

调的。 方向可调滤波器是用一组不同方向上的 “基本滤波器” 的线性组合来实

现其在任意方向上的响应。 假设 f（x，y） 为滤波器的脉冲响应， 方向可调滤波器

可表示为

f θ（x，y） = ∑
M

j = 1
k j（θ） fθj（x，y） （7-20）

式中　 f θ（x，y）———f（x，y） 旋转 θ 的脉冲响应；
f θj（x，y）———基滤波器；

M———基本滤波器的数目；
k j（θ）———第 j 个差值函数；

θ j———第 j 个基角。
任何方向上的滤波器均可用有限个 “基本滤波器” 的线性组合表示。 方向

滤波器结构示意图如图 7-9 所示。

在极坐标系中应用方向可调滤波器， 设 r = x2 + y2， φ = arg （ x，y）， 则
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图 7-9　 方向滤波器结构示意图

f（ r，φ）的傅里叶级数表达式为

f（ r，φ） = ∑
n = N

n = -N
an（ r）ejnφ （7-21）

式 （7-20） 应满足以下理论[21]。
理论 1　 当且仅当插值函数 k j（θ） 满足

1
ejθ

︙
ejNθ

■

■

■
■
■
■

■

■

■
■
■
■

=

1 1 … 1
ejθ1 ejθ2 … ejθM

︙ ︙ ︙ ︙
ejNθ1 ejNθ2 … ejNθM

■

■

■
■
■
■

■

■

■
■
■
■

k1（θ）
k2（θ）
︙
kM（θ）

■

■

■
■
■
■

■

■

■
■
■
■

（7-22）

时式 （7-20） 可表达成式 （7-21） 的形式。 如果 an （ r） = 0， 则应该去掉

式 （7-22） 左边的第 n 行和右边矩阵的第 n 行。
理论 2　 设 T 为式 （7-21） 中函数 f（x，φ） 的非零系数 an（ r） 的个数， 则式

（7-20） 中基滤波器的最小数目为 T， 即 M≥T。
理论 3　 设 f（x，y） =W（ r）PN（x，y）， 其中 W（ r） 是任意窗口函数， PN（x，y）

是 x、 y 的 N 次多项式， 只需 （2N + 1） 个基函数的线性组合就能够使 f（x，y） =
W（ r）PN（x，y） 旋转到任意角度。 如果 PN（x，y） 只包含偶 （奇） 次项， 则只需

要 （N + 1） 个基函数就能使 f（x，y） 旋转到任意角度。
2. 方向可调滤波器设计

由于高斯函数的任意阶导数都是方向可调的， 所以本书选用基于二维高斯

函数的二阶偏导数作为方向可调滤波器。 二维高斯函数如式 （7-23） 所示

G（x，y） = e
- （x2 + y2）

2 （7-23）
G0∗

2　 为本书设计的一个基函数

G0∗
2　 （x，y） = （x2 - 1）e

- （x2 + y2）
2 （7-24）
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G0∗
2　 只包含偶次项的二次多项式， 依照理论 3 可知需要 3 个基函数。 根据式

（7-22） 对于插值函数 k j（θ） 有

1
e j2θ

■

■
■

■

■
■ =

1 1 1
e j2θ1 e j2θ2 e j2θ3

■

■
■

■

■
■

k1（θ）
k2（θ）
k3（θ）

■

■

■
■
■

■

■

■
■
■

（7-25）

由于对称和对噪声的抗干扰性等原因， 通常在 0° ～ 180°之间选择基函数，
本书选用 θ1 = 0°， θ2 = 60°， θ3 = 120°三个方向上的基函数

k j（θ） = 1
3 [1 + 2cos（2（θ - θ j））] （7-26）

则根据式 （7-13）， G0∗
2　 （x，y） 滤波器在任意方向上的响应为

Gθ
2 = k1（θ）G0∗

2　 + k2（θ）G60∗
2　 + k3（θ）G120∗

2 　 （7-27）
通常基滤波器的 x - y 是不可分离的， 导致该算法非常耗时， 为加快运算速

度， 设计 x - y 可分离的基滤波器， 该滤波器只包含最少的数目， 本书 Gθ
2 采用如

下形式

Gθ
2 = ka（θ）G2a + kb（θ）G2b + kc（θ）G2c （7-28）

其中

G2a = 0. 9213（x2 - 1）e
- （x2 + y2）

2

G2b = 1. 843xye
- （x2 + y2）

2

G2c = 0. 9213（y2 - 1）e
- （x2 + y2）

2

ka（θ） = cos2（θ）
kb（θ） = - 2sin（θ）cos（θ）

kc（θ） = sin2（θ）
图 7-10 显示了构成滤波器的三个基函数的三维图； 图 7-11 为滤波器在不同

角度下的三维图。

图 7-10　 基函数三维图
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图 7-11　 滤波器在不同角度下的三维图

7. 2. 5. 2　 基于方向滤波器的车道标志线检测

对感兴趣区域进行方向滤波就是把 ROI 图像 IR 与 Gθ
2 进行卷积， 得到 fR

　 　 　 　 　 　 fR（x，y） = IR（x，y）∗Gθ
2（x，y）

= （ IR∗G2a）ka（θ） + （ IR∗G2b）kb（θ） + （ IR∗G2c）kc（θ）
（7-29）

其中　 θ 为基角， 取值如下

θ = arctan（ai） （7-30）
式中　 ai———上一帧图像中车道标志线拟合直线 y = aix + bi 的斜率；

i = 1， 2， 3， 4， 表示从左到右两条车道标志线的轮廓线序号。
根据式 （7-28） 构造 G2a、 G2b、 G2c的 3 × 3 运算模板如下

G2a =
0. 0449 0. 1221 0. 0449
0. 1221 0. 3319 0. 1221
0. 0449 0. 1221 0. 0449

■

■

■
■
■

■

■

■
■
■
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G2b =
0. 25 0 0. 25
0 0 0

0. 25 0 0. 25

■

■

■
■
■

■

■

■
■
■

G2c =
0. 0449 0. 1221 0. 0449
0. 1221 0. 3319 0. 1221
0. 0449 0. 1221 0. 0449

■

■

■
■
■

■

■

■
■
■

在感兴趣区域内进行方向滤波， 效果如图 7-12 所示， 可以看出在标志线感

兴趣区域内， 标志线被检测出来。

图 7-12　 ROI 内方向滤波效果

7. 2. 5. 3　 车道标志线特征点确定

检测出车道标志线后， 在每个 ROI 内， 计算水平方向的梯度 dH， 定义如下

dH（ i，j） = f（ i，j） - f（ i，j + 1） （7-31）
式中 　 f———方向滤波后图像；

i， j———分别为 ROI 内行坐标和列坐标。
从车道检测图 7-12 中可以看出， 水平梯度 dH 值最大且像素为白色的两点为

车道边缘线， 该点坐标为车道标志线特征点。 为加快运算速度， 降低运算时间，
本书每隔 5 行计算一次水平梯度来寻找特征点。

7. 2. 5. 4　 线性拟合

对于求得的特征点， 通过最小二乘法进行线性拟合， 重建车道线， 拟合方

法如前所述。

7. 2. 6　 实验分析

部分结构化道路检测结果如图 7-13 所示， 其中图 7-13a、 图 7-13b 为市

区内结构化较好车道检测结果， 图 7-13c、 图 7-13d、 图 7-13e、 图 7-13f 为高

速公路车道检测效果。 可以看出该检测方法能很好地检测出每条车道线的外

边缘。
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图 7-13　 结构化道路检测图

表 7-2 所示为结构化道路的检测结果， 可以看出， 高速公路的检测率高于

城市道路的检测率， 主要因为高速公路的车道线清晰、 车距较大； 而市内道路

标志线清晰度不够及车距较小， 道路两侧存在建筑物和树木的影响。 总体上看，
由于结构化道路路面干扰少， 只检测路面上的标志线， 检测效果良好。 造成检

测失败的原因主要可归纳为以下几种情况： ①道路标志线遭到破坏。 ②车道中

间还有其他的标志线或符号。 ③光照影响， 容易在路面形成镜面反射。 ④其他

车辆影响。 ⑤道路存在积水或杂物， 遮住车道线， 无法检测。

表 7-2　 结构化道路检测结果

路　 　 型 总　 　 数 正　 确　 数 错　 误　 数 正　 确　 率

高速公路 6748 6421 327 95. 2%

城市道路 5890 5448 442 92. 5%

7. 3　 非结构化道路检测

在检测非结构化道路之前， 首先根据实际情况， 做出如下假设：
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1） 路面颜色相近， 像素值相差不大。
2） 路面颜色与周围颜色不同。
3） 路面图像位于整幅图像的下半部分。
4） 路面图像面积在整幅图像中所占比例较大。
假设 1）、 2） 符合常识； 假设 3）、 4） 与摄像机拍摄角度有关， 通过调整可

以达到要求， 因此， 这些假设是合理正确的。
本节采用的是基于道路特征的检测方法。 首先， 将图像进行重采样， 减小

图像尺寸， 降低计算数据量； 然后将图像进行大尺度平滑， 过滤掉大量的纹理

信息， 去除纹理对检测算法的干扰； 接着在 HSI 空间中对 H 分量做直方图， 通

过爬山法寻找直方图的峰点， 并进行初始图像分割， 得到进行模糊 C ―均值

（FCM） 聚类算法所需的输入量， 并进行精确图像分割聚类； 然后将分割后的图

像进行数学形态运算， 进一步消除干扰； 最后根据道路特征识别出路面图像，
并进行图像恢复以消除由于图像重采样造成的定位误差。

7. 3. 1　 图像预处理

7. 3. 1. 1　 图像重采样

由于道路在图像中占较大比例且道路颜色较为均匀， 并且在道路检测过程

中不涉及图像纹理方面的计算， 因此， 为简化计算量， 将图像进行等间隔重新

采样， 采样规则如下

I（x′，y′，z） = I（Round x′
η

■

■
■

■

■
■，Round y′

η
■

■
■

■

■
■，z） （7-32）

式中　 　 　 η———图像缩放因子， 0 < η < 图像缩小， η > 1 图像放大， η = 1 图像

尺寸不变；
（x′， y′， z）———重采样后彩色图像像素坐标值；

Round———取整函数；
z = 1、 2、 3， 彩色图像分量通道。
在图 7-14 中表示了 η = 0. 7， η = 0. 5 时图像与原始图像 （图 7-15a） η = 1

的 H 通道的直方图 （另外两通道类似）， 该直方图已通过高斯滤波， 可以看出，
图像缩小后， 直方图的形状及像素强度分布没有发生变化， 这说明图像的性质

没有变化， 只是像素点个数减少了， 因此， 图像缩小后不会影响后续道路的检

测。 图 7-15b 为 η = 0. 5 时， 图 7-15b 的重采样图像。
7. 3. 1. 2　 图像大尺度平滑

由于图像中包含丰富的细节信息 （纹理）， 这对道路的检测会造成相当大的

干扰， 甚至会完全检测不出道路。 非结构化道路检测不需要图像的细节信息，
因此可以去掉图像细节， 平滑待测图像， 将其转换为计算机容易识别理解的形
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图 7-14　 不同图像尺寸下直方图

式 （图像在感观上会变得模糊， 不细腻， 纹理不清楚）。
非结构道路图像的平滑与结构化道路的平滑方法一致， 唯一的差别是中心像

素点的邻域范围变大了， 本节中邻域 Ω 取 9 ×9 矩阵， 具体算法在此不再赘述。
图 7-15c 为对图 7-15b 采用大尺度平滑后的结果， 可以看出图像像素变得更

加均匀， 消除了很多纹理信息。

图 7-15　 道路图像

7. 3. 2　 彩色图像分割

7. 3. 2. 1　 图像空间

因为用 RGB 描述的图像很容易受光照变化的影响， 并且 RGB 三个分量之间

有很高的相关性， 因此直接对 RGB 图像进行图像分割往往得不到所要求的结果。
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HSI 彩色模型一方面接近人对颜色的感知， 并受环境光照变化影响较小； 另一方

面， 彩色图像的每个均匀彩色区域都对应一相对一致的色调 （H）， 仅用色调信

息即可进行彩色图像分割。
7. 3. 2. 2　 图像分类

1. 直方图极值点

直方图统计 256 级灰度图像的灰度在某个灰度级上的像素个数， 是一种非

常重要的常用图像处理方法， 显示了整幅图像像素值的分布情况。 通过寻找直

方图的峰点和谷点作为聚类初始值进行图像分割是一种经典的算法。 对于色调

（H） 分量图像直方图， 如图 7-14 所示。
为能准确找出真实的极值点， 去除曲线中的干扰， 用高斯平滑滤波器对直

方图曲线平滑， 平滑公式如下

H（x） = H（x）∗g（x，σg）

= ∫∞-∞ H（u）g（x - u，σg）du

= ∫∞-∞ H（u） 1
2πσg

e -（x-u）2

2σ2g du

（7-33）

式中　 H（x） ———原始直方图；
H（x）———平滑后直方图；

σg———标准协方差， σg 越大直方图越平滑。
通过爬山法寻找曲线上所有的峰点和谷点。 爬山法是一种属于人工智能的

局部择优算法， 是对深度优先搜索算法的改进， 它利用反馈信息生成解的决策

寻找极点。 爬山法的计算步骤为： 从当前点开始， 与邻域点的值进行比较， 若

当前点的值最大， 那么返回当前点， 作为最大值 （即山峰最高点）； 反之就用最

高的邻域点来替换当前点， 实现向山峰最高处攀爬的目的， 如此循环直到达到

最高点。 对于寻找谷底算法正好相反。
峰点满足如下条件

Ps = i， H（ i） H（ i） > H（ i - 1）& H（ i） > H（ i + 1）（ ）（ ） （7-34）
谷点满足如下条件

Vs = i， H（ i） H（ i） < H（ i - 1）& H（ i） < H（ i + 1）（ ）（ ） （7-35）
式中　 Ps———峰点；

Vs———谷点

i = 0， 1， …， 255 为像素值范围。
爬山算法容易陷于局部最优， 根据非结构化道路的实际情况， 做如下约束。
1） 寻找到的各个极值点间横坐标 （像素值） 之差应大于一定阈值， 即两个

极值点的颜色不同。
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2） 极值点对应像素数量需超过一定值， 即该点颜色对应的像素数较多。
在道路检测中， 假定道路在图像中占较大比例， 因此只需取前 N 个峰点即

可， 其中必定包含道路像素值。 在此取 N = 5， 若实际峰值数小于 N， 则以实际

数目为准。
2. 区域初始化

通过爬山法得到图像直方图的主要峰点和谷点。 定义 P 为主要峰点的像素

强度值

P = （ i1，i2，…，ic） （7-36）
式中　 i———峰点像素强度值；

c———峰点个数， c≤N。
经爬山算法将直方图分割分成多个区域， 但是仅利用颜色信息进行分割，

并不能保证相同颜色的像素都属于同一个区域， 因此经过颜色分类的像素还需

要结合空间信息才能够形成有意义的区域。 具体算法如下：
1） 形成所有可能的簇质心 V。
2） 将图像点归到最近的簇质心， 并在每个簇质心中形成像素序列 X i。
3） 去掉像素个数小于 U 的所有簇质心 （U 取图像总像素数的 20% ， U =

20%m × n）。
4） 重新分配像素到最近的簇质心类别中。
5） 通过像素序列 X i更新对应的簇质心点 vi。
3. 区域合并

经过区域初始化后， 得到了一个简单的区域分割， 然而某些区域颜色非常

接近， 可以合并到一起， 以便简化簇质心。 通过基于颜色的相似性进行合并，
最简单的颜色相似性算法为计算欧几里得距离， 假设 V = （v1， v2， …， vc） 为簇

质心向量， C 为簇质心个数。 合并算法如下：
1） 设定最大欧几里得距离阈值 Dc为正整数值， Dc = 10。
2） 通过下式， 计算欧几里得距离 D

D（cj，ck） = （R j - Rk） 2 + （G j - Gk） 2 + （B j - Bk） 2 （7-37）
式中　 1≤j；

k≤C；
j≠k；
R、 G、 B———分别对应三分量的簇质心像素值。

3） 将满足 D（cj，ck） < Dc的质心合并。
4） 更新簇质心， 返回步骤 2）， 直至条件 3） 不满足为止， 完成合并。
7. 3. 2. 3　 基于模糊 C 均值聚类的道路图像分割

Bezdek[22]在 20 世纪 70 年代提出了模糊 C 均值聚类 （FCM） 算法， 该算法
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用值在 [0， 1] 区间的隶属度判别每个样本点属于某个聚类的程度， 同一样本

属于各类别的隶属度之和为 1。 把 n 个样本向量 Vi分为 C 个模糊组， 并求每组的

聚类中心， 使得非相似性指标中的价值函数达到最小。
Dunn[23]依据 Ruspini 定义的集合模糊划分概念， 给出 FCM 算法如下

minJ2（U，V；X） = ∑
c

i = 1
∑

n

k = 1
u2
ikd

2
ik （7-38）

式中　 uik———样本 X i属于第 k 个聚类的程度；
dik =‖xk - vi‖A， 是第 i 个聚类中心与第 k 个样本间的欧几里得距离。
式 （7-38） 中参数满足

∑
c

i = 1
uik = 1，1 ≤ k ≤ n

uik∈[0，1]，1≤i≤c，1≤k≤n

0 < ∑
n

k = 1
uik < n，1 ≤ i ≤ c

Bezdek[24]将式 （7-38） 推广到更一般情形， 给出了如下表达式

minJm（U，V；X） = ∑
c

i = 1
∑

n

k = 1
um
ikd

2
ik （7-39）

式 （7-39） 中参数满足

∑
c

i = 1
uik = 1，1 ≤ k ≤ n

uik ∈ [0，1]，1 ≤ i ≤ c，1 ≤ k ≤ n

0 < ∑
n

k = 1
uik < n，1 ≤ i ≤ c

式中　 m∈[1，∞ ]———加权系数；
Jm———类内误差的加权平方和目标函数。

FCM 算法通过迭代运算达到目标函数 Jm 的最小化， 此时得到 X 的一个最优

模糊 C 划分 U∗= [u∗
ik ]

uik = 1

∑
c

j = 1

d ik

d j k

■
■
■

■
■
■

2 / （m-1）
（7-40）

其中

dik =‖xk - vi‖A，1 ≤ i ≤ c，1 ≤ k ≤ n

vi =
∑
m

k = 1
（uik）mxk

∑
n

k = 1
（uik）m

，1 ≤ i ≤ c
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FCM 算法的具体计算过程如下：
1） 初始化。 给定分类数 C， 迭代截止误差 ε > 0， 算法的最大迭代次数

Tmax， 初始聚类中心 V = （v10， v20， …， vC0）。
2） t = 1， 2， …， Tmax。
① 计算 Ut = [uik，t] c × n， 令 dik，t =‖xk - vt‖A。 如果 dik，t = 0， 则 uik，t = 1， 且

对 j≠i， uik，t = 1， 1≤i≤c， 1≤k≤n；
如果 dik，t > 0， 则

uik，t = 1

∑
c

j = 1

d ik

d j k

■
■
■

■
■
■

2 / （m-1）
，1 ≤ i ≤ c，1 ≤ k ≤ n；

② 计算 Vt + 1 = （v1，t + 1，v2，t + 1，…， vc，t + 1）
其中

vi，t +1 =
∑
m

k = 1
（uik，t）xk

∑
n

k = 1
（uik，t）m

，1 ≤ i ≤ c

③ 判断， 如果 ‖Vt+1 - Vt‖ = ∑
c

i = 1
‖vi，t +1 - vi，t‖ ≤ ε ， 则终止迭代。

④ 否则进行下一个 t。
图 7-16 为部分非结构化道路彩色图像分块结果， 可以看出， FCM 方法能按

照图像颜色不同将图像分块， 道路区域被完整地分离出来。
7. 3. 2. 4　 图像形态运算

1. 开启、 闭合运算

开启运算通常可以平滑图像轮廓， 去掉轮廓上的毛刺， 截断狭窄的山谷；
而闭合运算可以去除区域中的小孔， 填平狭窄的断裂， 细长的沟壑以及轮廓

的缺口。 通过 FCM 分类出的各图像块， 由于外界条件变化及道路的不均匀性

导致检测结果中夹杂着较多非道路点， 边缘毛刺较多， 内部存在小孔 （如

图 7-16a′、 图 7-16c′、 图 7-16d′）， 因此， 为得到准确的检测结果， 本书采用

3 × 3 方形结构元先对图像进行开启运算， 然后再进行闭合运算去掉干扰点，
平滑图像。

2. 像素连通性计算

开启、 闭合运算结束后， 道路区域能较好的检测出来， 然而除此之外还会

有些较大的干扰点， 开启、 闭合运算不能消除。 通过计算像素的连通性， 利用

填充算法可去掉干扰点。 本书选用八连通类型进行检测， 与标准区域不在一个

连通区域的点记为干扰点。
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图 7-16　 颜色分割效果图

7. 3. 3　 纹理特征分析

将彩色道路图像进行分割后， 可以准确地分割出路面图像， 然而并不能判

定哪块分割区域为路面， 在此根据路面图像的假设条件及各分割块的特性进行

如下判断。
1） 计算分割块标准差 σx， 标准差值较小的是道路的可能性较大。
2） 计算分割块的质心 M， 质心处在整幅图像的中间偏下位置是路面的可能

性较大。
3） 计算分割块的面积 S， 面积较大的是路面图像的可能性较大。
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综合以上 3 条规则， 分析各图像块， 找出路面图像。
图 7-16a′中图像块特性如下表 7-3 所示：

表 7-3　 图像块特性

序号 标准差 σx（R， G， B） 质心 M 面积 S

1 （0. 2941， 0. 3001， 0. 4432） （60， 197） 38067
2 （0. 1200， 0. 1103， 0. 1168） （197， 201） 79577
3 （0. 8404， 0. 8833， 1. 1289） （11， 189） 1938

序号与图像块对应关系： 1 号对应中间黑色区域； 2 号对应下方道路区域；
3 号对应中间上方白色区域。 从表 7-3 中可以看出道路区域的标准差小于其他两

块区域的标准差； 道路图像块质心位置符合实际情况， 处于中间偏下； 道路面

积较大， 符合假设。 因此， 完全可以利用这三个特性， 检测出道路区域， 为提

高准确性， 需综合考虑。

7. 3. 4　 图像恢复

7. 3. 4. 1　 图像重采样误差分析

原始图像大小为 m × n， 重采样后图像大小为 ηm × ηn。 行方向上用 ηm 个像

素点代替原来的 m 个像素点； 列方向上用 ηn 个像素点代替原来的 n 个像素点。
采样后丢失大量信息， 每个像素代替原来的 m / ηm （n / ηn） 个像素点， 也就是

在图像恢复后， 会有 1 / η 个像素点的误差 （0 < η < 1）。
7. 3. 4. 2　 图像恢复

由于图像重采样， 将图像缩小后图像会丢失部分信息， 这样就给道路最终

的检测、 定位带来一定的误差， 为消除误差， 将图像恢复。 具体规则如下：
1） 取原采样率的倒数为新采样率 η′ = 1 / η， 将图像恢复。
2） 以恢复后的道路轮廓点为中心像素点， 在 2 / η × 2 / η 邻域内， 计算原图

像中像素值的欧几里得距离， 距离最大且像素点与新轮廓点满足八邻域规则的

点为下一个新的轮廓点， 遍历所有轮廓点， 得到新轮廓。

7. 3. 5　 边缘拟合

道路边缘拟合方法与结构化道路的拟合方法完全相同， 在此不再赘述。
图 7-17为部分非结构化道路拟合直线实例。

7. 3. 6　 实验分析

本书对沙土路、 水泥路、 柏油路等路型进行了实际测试， 部分道路的检测

效果如图 7-17 所示， 实验结果如表 7-4 所示。
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图 7-17　 道路拟合曲线

从表 7-4 中可以看出， 沙土路的检测率最低， 水泥路次之， 柏油路最高。
沙土路检测失败的原因有： ①道路与周围环境颜色相近， 不易区分； ②道路中

存在水迹等影响； ③道路不均匀， 色彩不统一； ④光照影响， 强光照射， 图像

超出显示范围， 无法提供有效色彩信息； ⑤道路轮廓极不规则， 无法拟合出有

效直线； ⑥树荫影响， 路面出现斑驳的阴影； ⑦天气原因。

表 7-4　 非结构化道路检测结果

路型 总数 正确数 错误数 正确率

沙土路 3800 3269 531 86. 0%
水泥路 4266 3839 427 89. 9%
柏油路 3690 3468 222 94. 0%

水泥路和柏油路由于比沙土路具有更好的结构特征， 路面比沙土路均匀，
因此检测率比沙土路高， 之所以柏油路的检测率比水泥路的高， 是因为柏油路

的色彩与环境的对比更加明显。 其检测失败的原因主要有以下几点： ①道路中

存在水迹等影响； ②道路破损严重， 路面整体色彩极不均匀； ③光照影响， 强

光照射， 图像超出显示范围， 无法提供有效色彩信息； ④天气原因。

7. 4　 车辆偏离分析

7. 4. 1　 车辆轨迹模型

由于前面已经假设车辆行驶前方较近区域为直线车道， 因此车辆行驶轨迹
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有以下几种情况， 如图 7-18 所示。
图 7-18a 为车辆在车道线中间直线行驶， 这是一种理想情况， 现实生活中由

于驾驶员驾驶习惯决定车辆在中间线附近直线行驶， 如图 7-18b、 图 7-18c 所

示， 但由于安全等原因， 不会特别靠近左右车道线； 而图 7-18d、 图 7-18e 为车

辆斜线行驶即车辆行驶方向与车道线方向不同， 之间存在夹角， 这种情况除停

车外大多是由于驾驶员对车辆失去有效控制而引起的， 极易发生交通事故。

图 7-18　 车辆行驶轨迹

可以得出车辆行驶轨迹不安全的情况：
1） 车辆虽沿车道线方向直线行驶， 但车辆严重偏离理想轨迹， 离车道线太

近甚至于压线行驶。
2） 车辆沿车道线斜线方向行驶， 按此方向行驶即将驶出车道。
本书将对以上这两种情况进行检测， 对于第一种情况， 采用车道偏离率来

表示车辆当前偏离车道的程度； 对于第二种情况， 采用车道偏离量变化率来反

映车辆在垂直车道线方向上的速度。

7. 4. 2　 车道偏离率

车道偏离率 ξ[25]反映了车辆偏离车道的程度， 其计算公式如下

ξ = dl / dr

= π
2 - θL

■

■
■

■

■
■ / θR - π

2
■

■
■

■

■
■

（7-41）

式中　 dl、 dr———摄像机距左右车道线的垂直距离， dl + dr = D；
D———车道宽度；

θL、 θR———分别表示左、 右车道线的倾角 （如图 7-19 所示）。
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θL、 θR 按式 （7-42） 求解

θi =
θ′i 　 if θ′i≥0
θ′i + π if θ′i < 0{ （7-42）

式中　 θ′i = arctan （ai） / 2（ ）；
　 　 　 　 　 i———代表 L、 R， 表示左右车道；

ai———对应车道线的平均斜率， aL = （a1 + a2） / 2， aR = （a3 + a4） / 2；
a1、 a2、 a3、 a4———分别为左、 右车道线边缘拟合直线的斜率。

图 7-19　 车道示意图

式 （7-41） 需满足的条件为车辆沿车道线方向直线行驶， 但当驾驶员失去

了对车辆的有效控制， 车辆在车道中沿斜线方向行驶时， 根据文献 [26] 的证

明， 车辆的车道偏离率同样可以用该公式近似。
车辆行驶时光轴与车道线倾角变化情况如图 7-20 所示， 车道偏离率 ξ 及车

道线倾角具有以下几种变化规律：

图 7-20　 车辆偏离示意图

1） 当车辆靠近左车道线行驶时 （图 7-20a 所示）： θL 变大且 θL∈（0，π / 2），
θR 变大且 θR∈（π / 2，π）， 此时， ξ 变小 ξ∈（0，1）。
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2） 当车辆靠近车道中心行驶时 （图 7-20b 所示）： θL + θR = π， ξ≈1。
3） 当车辆靠近右车道时 （图 7-20c 所示）： θL 变小且 θL∈（0，π / 2）， θR 变

小且 θR∈（π / 2，π）， 此时， ξ 变大 ξ∈（1，∞ ）。
4） 当车辆偏出左车道线时 （图 7-20d 所示）： θL∈（π / 2，π）， θR∈（π / 2，

π）， θL < θR，ξ∈（ -1，0）。
5） 当车辆偏出右车道线时 （图 7-20e 所示）： θL∈（0，π / 2）， θR∈（0，π /

2）， θL < θR， ξ∈（ -∞ ， -1）。
车道偏离率 ξ 与车道偏离位置之间的关系如图 7-21 所示。

图 7-21　 ξ 取值范围示意图

从图 7-21 中看出， ξ 值与车辆位置关系一一对应， ξ 的大小可以反映出车辆

的偏离情况， 因此， 可将 ξ 作为衡量车道偏离程度的一个重要依据。

7. 4. 3　 车道偏离量变化率

对于车辆沿斜线方向行驶的情况， 可以通过车道偏离量变化率 ζ 来判断，
当 ζ 值较大则说明车辆正在迅速的靠近 （远离） 某车道线， 发生了车辆沿斜线

行驶的情况。 ζ 定义如下

ζ =
dp（ t） - dp（ t - 1）

D

= 1
2

ξ（ t） - 1
ξ（ t） + 1 - ξ（ t - 1） - 1

ξ（ t - 1） + 1[ ]
（7-43）

式中　 dp（ t）———车辆在当前时刻的偏离距离；
dp（ t - 1）———车辆在上一时刻的偏离距离；

D———车道宽度；
ξ（ t）———当前时刻的车道偏离率；

ξ（ t - 1）———上一时刻的车道偏离率；
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t———当前时间变量。

7. 4. 4　 实验分析

图 7-22 为车道偏离率 ξ 随视频序列 F 的变化曲线图， 图 7-22a 为车辆沿车

道中心正常驾驶时的曲线， 可以看出 ξ 值在 1 附近波动， 波动量不大； 图 7-22b
为车辆按 “S” 形轨迹前进， 并在行进过程中， 偏离出左右车道； 图 7-22c 为车

辆从左车道线外进入车道后又偏离出右车道线的偏离率变化曲线； 图 7-22d 为

车辆从右车道线外进入车道后又偏离出左车道线的偏离率变化曲线。 可以看出 ξ
值随车辆位置的不同出现较大的变化， ξ 值完全可以作为一个评价车辆当前位置

的指标。

图 7-22　 ξ 变化曲线

图 7-23 为图 7-22 对应车辆行驶轨迹的车道偏离量变化率 ζ 的曲线图， 从中

可以看出在偏离率 ξ 变化剧烈的位置， ζ 对应值就大， 说明该处车辆行驶方向与

441

　 驾驶员视觉分散特征识别及检测方法



图 7-23　 ζ变化曲线

车道线方向并不平行， ζ 表征了车辆的行驶状态。

7. 5　 本章小结

本章主要研究了结构化道路及非结构化道路的检测和车辆行驶状态判断等

问题， 具体总结如下：
1） 结构化道路检测： 在检测初期， 对道路图像实施平滑及灰度拉伸预处

理， 以均匀局部区域像素值， 并加大车道线与道路的对比度。 由于结构化道路

车道标志线明显， 根据道路视频图像的特点， 采用图像分块投影的方法检测车

道线边缘； 对检测出的边缘点再次进行微调， 提高检测精度； 然后， 采用最小

二乘法进行线性拟合， 得到车道边缘线。 该方法的优点是抗干扰能力强， 不易

陷入局部最优。
2） 非结构化道路检测： 非结构化道路的复杂性决定了图像中的像素值波动
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较大， 同时对道路的检测不需要丰富的纹理信息， 因此， 对图像进行了大尺度

平滑， 尽量减少纹理对检测的干扰； 然后， 采用 FCM 方法将彩色道路图像分块，
道路区域被完整、 独立地分为一个图像块； 根据道路图像特点分析各图像块判

断出道路区域； 最后对道路边缘进行线性拟合。 本节还研究了图像尺寸对检测

结果的影响。
3） 车道偏离计算分析： 本书采用车道偏离率和车道偏离量变化率来表示车

辆的行驶轨迹。 车道偏离率反映了车辆当前的行驶位置， 车道偏离量变化率反

映了车辆偏离量的变化情况， 根据此值可以预测出车辆的行驶方向。
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8. 1　 概述

驾驶员视觉分散的一种极端情况是驾驶员出现疲劳 （瞌睡） 状态。 此时，
驾驶员的眼睛出现闭合现象， 不能很好地检测到视线方向。 针对此问题我们提

出对驾驶员疲劳检测进行研究。 只用一种方法或者一个标准来判断驾驶员的疲

劳状态， 存在着众多不足。 首先， 单一传感器获取的信息量不足， 由于信息量

太少而不能全面表达出驾驶员的疲劳程度； 其次， 单一的疲劳检测手段极易受

外界环境的干扰， 检测结果也会受到影响， 系统鲁棒性差。 为克服以上缺点，
本章将用多传感器测量多个特征， 采用不同的判断标准进行疲劳检测， 最后将

检测信息进行融合得出判断结果。

8. 2　 信息融合

信息融合是人类或其他逻辑系统中常见的功能， 人类能把来自人体各个传

感器 （如眼、 耳、 鼻、 四肢等） 的信息 （如视觉、 听觉、 味觉、 触觉等） 组合

起来， 并使用先验知识去估计、 理解周围环境， 最终做出相应判断。 由于社会

的不断进步， 使得信息具有表现形式的多样性， 信息关系的复杂性， 信息数量

的巨大性， 以及要求信息处理的实时性等特点， 这些都已超出人脑的综合处理

能力。 因此， 从 20 世纪 70 年代起， 多传感器信息融合技术 （Multi- Sensor Data
Fusion， MSDF） 作为一门新兴的学科便迅速地发展起来。 多信息融合的定义可

概括为： 将来自多个传感器或多源的信息进行综合处理分析， 以便得到更为准

确、 可靠的结论[1-3]。
信息融合技术主要具有以下优点：
1） 信息融合可改善检测性能， 增加系统可信度。 通过对多种测量的有效融

合， 提高了检测的有效性， 降低了事件的不确定性。
2） 信息融合可加强系统的生存能力。 多传感器的测量信息之间存在一定的
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冗余度， 在有若干传感器损坏或受到干扰而不能正常工作时， 总会存在一部分

传感器可以提供信息， 使系统能够继续正常运行。
3） 信息融合扩大了时间和空间的覆盖范围。 多传感器可以在不同时间

从多方面对目标进行检测， 扩大了时空覆盖范围， 进而增加了系统的检测

能力。
信息融合按照不同标准具有不同的分类方法， 例如按照融合技术、 融合算

法、 融合结构分类等[4]。
信息融合由于是对多信息的综合处理而使其具有本质上的复杂性。 根据传

统的算法理论， 近年来开发出一些新的基于统计推断、 人工智能以及信息论的

新方法[5]， 其主要内容介绍如下。
1. 信号处理与估计理论方法

该方法主要包括小波变换、 加权平均、 卡尔曼滤波、 最小二乘法等线性估

计理论， 以及扩展卡尔曼滤波、 高斯滤波等非线性估计理论等[6-9]。 近年来， 粒

子滤波[10]和马尔科夫链[11]等非线性估计技术已受到越来越多学者的重视。 期望

极大化算法[12]为求解在观测数据不完整情况下的参数估计与融合问题， 提供了

新的思路。 通过建立一系列的参数优化指标， 应用最优化方法获得参数的最优

估计， 代表算法主要有极小化风险法[13]和极小化能量法[14]。
2. 信息论方法

信息论方法通过运用优化信息度量的方法融合多源数据， 代表算法主要有

熵方法和最小描述长度法[15]。
3. 人工智能方法

人工智能方法主要包括遗传算法、 模糊逻辑、 神经网络、 逻辑模板法、 品

质因数、 专家系统以及基于规则的推理等， 这些方法已在信息融合领域中取得

了一定的成果[16]。
4. 决策论方法

该方法常在高级别的决策融合中应用。 文献 [17] 借助决策论方法融合可

见光、 红外以及雷达数据用于报警分析。
5. 统计推断方法

统计推断方法主要包括随机集理论、 贝叶斯推理、 证据推理、 经典推理以

及支持向量机等[18]。
6. 几何方法

几何方法是根据环境以及传感器模型的几何属性来实现多传感器的信息融

合。 文献 [19] 通过对不确定椭圆球体积进行极小化的几何方法实现多信息

融合。
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8. 3　 基于粗糙集理论的驾驶员疲劳检测

8. 3. 1　 粗糙集理论

粗糙集 （Rough Set， RS） 理论是由波兰数学家 Z. Pawlak 在 20 世纪 80 年

代初提出的， 是处理不确定和模糊知识的数学工具[20]。
8. 3. 1. 1　 知识与决策系统

知识是对对象的一个分类， 为了处理知识而采用决策系统来标识知识。 决

策系统是由对象组成的， 对象的属性描述了其具有的信息。 决策系统 S 可表

示为

S = （U，C，D，V，f） （8-1）
式中　 U———论域， 是对象的有限集合， U = {x1，x2，…，xn}；

C———条件属性值；
D———决策属性值；

R = C∪D， 是属性集合， C∩D =⌀；
V = Ur∈AVr， 是属性值的集合， Vr 表示属性 r∈R 的值域；
f ∶ U × R→V， 是信息函数， 为 U 中各对象 x 的属性指定唯一值。
可用表格法来表示知识， 行表示对象， 列表示属性， 一个表可作为一个知

识库， 知识库和知识表达系统间一一对应。 决策表定义如下：
S = （U，A） 表示形式化的知识表达系统， 且 C 为条件属性 C⊂A， D 为决策

属性 D⊂A， 决策表 T = （U，A，C，D） 简称为 CD 决策表。 设 X 是 U 中根据条件属

性 C 定义的分类， Y 是 U 中根据决策属性 D 定义的分类， 对每个 xi， yi 定义如

下函数

dx ∶ DesC（xi）→DesD（yi）∶ xi∩yi≠⌀ （8-2）
式中　 dx———决策表 T 中的决策规则；

如果满足当 x≠y， dx / C = dy / C 时， 有 dx / D = dy / D， 则称决策规则是协调

的， 否则为不协调的。
8. 3. 1. 2　 粗糙集

令 X⊆U， R 为 U 上一等价 （不可分辨） 关系， 当 X 能用 R 描述时， 称为 X
是 R 可定义的， 否则 X 是 R 不可定义的。 R 粗糙集可用上近似集和下近似集这

两个精确集来描述， 具体如下

R∗（X） = {X∈U∶ R（X）X} （8-3）
R∗（X） = {X∈U∶ R（X）∩X≠⌀} （8-4）

式中　 R∗（X）———下近似集；
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R∗（X）———上近似集；
U———全域；
R———U 的等价关系；

R（X）———包含 X 的等价， X⊆U。
集合 BnR（X） = R∗（X） - R∗（X）称为 X 的 R 边界域， PosR（X） = R∗（X） 称

为 X 的 R 正域， NegR（X） = U - R∗（X）称为 X 的 R 负域。 PosR（X） 是由根据知

识 R 判断肯定属于 X 的 U 中元素组成的集合， R∗（X） 是根据知识 R 判断可能

属于 X 的元素组成的集合， BnR（X） 是根据知识 R 无法判断是否属于或不属于 X
的元素组成的集合， NegR （X） 是根据知识 R 判断肯定不属于 X 的元素组成的

结合。
8. 3. 1. 3　 属性的依赖性和重要性

在决策系统 S 中， 条件属性 C 与决策属性 D 之间的关系非常重要， 决策属

性 D 对条件属性 C 的依赖度定义为

k = γC（D） =
PosC（D）

U （8-5）

式中　 PosC（D）———决策属性 D 在条件属性 C 下的正域。
依赖度 k 表示了在条件属性 C 下能确切划入决策类 U / D 的对象比率， 表示

了决策属性对条件属性的依赖程度。
8. 3. 1. 4　 决策表约简与求核

决策表约简的目的是化简条件属性， 约简后的决策表在决策功能不变的前

提下具有最少条件属性。 约简主要分为以下两类。
1. 基于决策表的约简

（1） 对于协调决策表

设 （C， D） 为协调决策表， a∈C， 如果 （C - {a}， D） 协调， 则属性 a 可

以去掉， 否则不可。 如果所有属性 a∈P 是 （C， D） 中不可省略的， 则称

（C， D） 是独立的； 如果属性子集 R⊆ C， （ R， D） 是独立协调的， 则称

（R， D） 为 （C， D） 的约简， 所有约简的集合称为核 Core（C， D）。
（2） 对于不协调决策表

设 （C， D） 为不协调决策表， a∈C， 当满足 PosC （D） = PosC - {a} （D） 时，
属性 a 可以省略， 否则不可省略。

2. 基于决策规则的约简

决策规则的约简是通过去掉每个决策规则的不必要条件来实现的。 假设 θ→
ψ 为 CD 规则， a∈C， 当且仅当： θ→ψ 为真蕴含 θ （C - {a}）→ψ 为真时， 属性

a 是可以省略的， 否则不可省略。
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8. 3. 2　 驾驶疲劳相关条件属性分析

8. 3. 2. 1　 驾驶疲劳分析

1. 疲劳含义

疲劳又称疲惫， 是一种主观不适的感觉， 客观上会失去其完成原来所从事

的正常活动或工作的能力[21]。 疲劳可分为以下几类。
（1） 体力疲劳

体力疲劳主要是因为人体持续了较长时间和较大强度的体力劳动而引起乳

酸及其他代谢产物的堆积， 造成肌肉张力下降及运动耐久性降低， 最终使人

产生疲惫无力的感觉， 削弱了体力， 局部过度紧张的肌肉可能会出现酸痛

现象。
（2） 脑力疲劳

脑力疲劳主要是由于大脑持续了较长时间的与中枢神经活动有关的脑力劳

动引起的， 由于二氧化碳的堆积， 刺激呼吸中枢， 还可能会导致打哈欠， 是一

种不愿意再做任何活动的懒惰感觉， 意味着身体急需休息。
（3） 心理疲劳

心理疲劳是一种常见的带有主观体验性质的长期性疲劳， 又称心因性疲劳

或精神性疲劳。 与体力疲劳和脑力疲劳不同， 心理疲劳大多是由情绪低落引起

的， 它不是发生在学习或工作进行之中， 往往在刚刚开始甚至还没开始时就已

出现。 人在心理疲劳时对学习、 工作的热情和兴趣会明显降低， 甚至产生厌倦

情绪。
（4） 混合性疲劳

混合性疲劳又称综合性疲劳， 由以上两种或多种疲劳共同组成。 最常见的

为脑力疲劳与体力疲劳共存、 脑力疲劳与心理疲劳共存。
驾驶疲劳主要是指驾驶员在驾驶车辆时， 由于驾驶动作反复、 枯燥、 注意

力高度集中、 睡眠不足所引起的心理机能和生理机能下降的现象。 驾驶疲劳一

般为混合性疲劳， 通常为体力疲劳和脑力疲劳共存。
2. 疲劳的危害

驾驶员疲劳会使视力下降， 注意力不集中， 驾驶动作迟缓， 对驾驶员的知

觉、 感觉、 判断产生影响， 对速度、 距离、 环境等判断失误， 有时甚至会产生

幻觉或短暂的睡眠， 这些都可能引发交通事故。
文献 [22] 从人体生理学的角度提出了工作———休息周期概念， 把驾驶过

程分为疲劳积累期和疲劳抑制期。 理想情况下， 一个完整的周期应该是驾驶工

作达到疲劳稳定期， 然后休息直至疲劳完全消除。 而在实际情况中， 驾驶员并

不能将每个工作———休息周期全部进行到底， 往往是还没有休息到疲劳完全消
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除又开始了一个新的周期， 这样疲劳会在体内不断堆积， 人体抗疲劳能力不断

下降， 疲劳稳定期逐渐缩短， 最终直接进入疲劳恢复期， 恢复期很长， 不仅危

害人体健康而且影响行车安全。 图 8-1 为长时间驾驶时的疲劳变化示意图。

图 8-1　 疲劳变化示意图

驾驶员产生疲劳时， 除有循环机能的变化、 呼吸机能的变化、 血液的变化、
神经机能的变化、 尿的变化、 体温的变化等以外， 在心理状态方面也会引起多

种变化， 这些变化主要通过驾驶员的自觉症状和他觉症状表现出来。 主要有以

下几个方面：
1） 感觉器官功能和感知能力降低。 主要表现为： 不自觉的频频点头 （打

瞌睡）， 难以保持抬头姿势； 视线模糊， 眼睛发红、 发干； 打哈欠， 肌肉放

松， 脸发木， 面无表情， 眼睑下垂， 甚至闭眼； 眨眼频率变大， 眨眼持续时

间增长。
2） 记忆、 思维、 判断能力下降。 主要表现为： 反应迟钝、 反应时间变长，

判断决策迟缓， 经常漏掉重要的行车信息或忘记驾车技术规范和交通法规， 走

错行车路线。
3） 驾驶车辆动作不协调、 不灵活。 主要表现为： 操作动作的连贯性降低，

力量减弱， 操作不到位； 操作动作僵硬， 节奏缓慢， 失去方向感等。
4） 在车辆行驶状态上主要表现为： 车速不稳定， 速度忽快忽慢， 行车方向

控制不好， 车辆左右摇摆呈 “S” 形路线前进等。
5） 主观上不愿意继续驾驶， 信心、 耐心和自我控制力减退， 容易激动、 急

躁和开快车， 无法按驾驶操作要求继续驾车。
驾驶员疲劳时较为明显的外在特征主要有以下几点：
1） 脸发呆， 打哈欠。
2） 不自觉的频频点头 （打瞌睡）， 难以保持抬头姿态。
3） 肌肉放松， 面无表情， 眼睑下垂， 甚至闭眼。
4） 眨眼频率变大， 眨眼持续时间变长。
5） 失去方向感， 车辆偏出车道， 或行驶轨迹呈 “S” 形曲线。

351

第 8 章　 基于信息融合的驾驶员疲劳检测　 　



6） 随意变换车速， 行驶速度不定。
驾驶员由于在性格、 年龄、 文化、 习惯、 驾龄等存在个体差异， 在疲劳时

对于某些特征的反应是不同的。 因此， 通过某一症状判断驾驶员是否疲劳的可

靠性不高， 而将多个症状进行分析判断， 综合考虑， 可以大大提高驾驶员疲劳

检测的准确率。
8. 3. 2. 2　 PERCLOS 特征

Walt Wierwille[23]认为 PERCLOS 是最具潜力的疲劳测定方法之一。 美国国家

公路交通安全局 （NHTSA） [24]讨论了 PERCLOS 与其他眼睛活动测量方法的有效

性对比， 研究结果显示， 该方法非常适合用于检测驾驶员的精神状态， 利用

PERCLOS 可以实现实时检测。 美国联邦公路管理局 （FHWA） [25] 也推荐测量驾

驶员的 PERCLOS 作为疲劳检测方法。 通过大量实验发现 PERCLOS 中的 P80 参

数与疲劳程度有较好的线性相关性[26，27]。
P80： 认为眼睑遮住瞳孔面积的 80% ， 就认为眼睛闭合， 以此计算在一段时

间内眼睛闭合时所占的时间比例。

图 8-2　 PERCLOS 示意图

图 8-2 为眼睛睁开程度 （百分比）
与时间之间的关系， t1 表示眼睛在完全

睁开后开始闭合的时刻； t2 表示眼睛闭

合 80%对应时刻； t3 表示眼睛睁开 20%
对应时刻； t4 表示眼睛完全睁开对应

时刻。
根据定义， P80 判断标准的 PER-

CLOS 值为

P80 =
t3 - t2
t4 - t1

× 100% （8-6）

PERCLOS 测量方法： 由于时间 t 与视频中图像序列是相互对应的， 所以可

采用帧数计算 P80

P80 =
NC

NT
（8-7）

式中　 NC———眨眼过程中眼睛闭合所对应的帧数；
NT———眨眼一次对应帧数。

研究表明[28]， 当 P80 < 0. 2 时， 驾驶员精神好， 处于清醒状态； 当 0. 2≤
P80 <0. 4 时， 驾驶员为轻度疲劳状态； 当 P80≥0. 4 时， 驾驶员为深度疲劳状态，
该标准可以作为量化驾驶员疲劳程度的参考值。

8. 3. 2. 3　 眨眼参数

眨眼是一种快速的睁闭眼运动， 常见的眨眼有两种： 一种是保护性的， 是
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对外界刺激的快速反应， 医学上称为 “角膜反射”； 第二种眨眼的起因至今没有

一个合理的解释， 是每个人平时常做的动作， 并无外界刺激存在， 由于是在不

知不觉中完成的， 所以叫做 “不自主运动”。
眼睛眨眼时间 TBlink定义为眼睛从开始闭合到再次完全睁开持续的时间。 如

图 8-2 所示， TBlink = t4 - t1。 驾驶员在清醒和疲劳时眨眼时间的长短有明显不同，
人在疲劳时， 眼睑的眨动一般较频繁， 眼睛闭合时间也较长。 在驾驶过程中，
驾驶员的眼睛闭合时间若超过一定时间， 则表明他出现疲劳。 若眼睛闭合时间

达到 0. 5s 表示人已经疲劳， 此时驾驶很容易发生交通事故[29]。
眨眼时间 TBlink测量方法

TBlink = t4 - t1 =
NTB

FPS （8-8）

式中　 t1， t4———如图 8-2 所示；
NTB———眨眼一次对应帧数；
FPS———图像的刷新频率 （帧 / s）。

眼睛眨眼频率 fBlink定义为在单位时间内出现眨眼的次数。 通常情况下， 人的

眨眼频率平均为 15 ～ 20 次 / min， 每次持续 200 ～ 300ms， 眨眼频率会受到疲劳程

度和疾病的影响[30]。 人疲劳时会表现出眨眼速度变慢， 频率变大的现象， 因此，
统计眨眼频率也可作为衡量疲劳程度的一项指标。

眨眼频率 fBlink计算方法

fBlink =
NBlink

ΔTBlink
（8-9）

式中　 NBlink———时间段 ΔTBlink内眨眼次数；
ΔTBlink———检测时间段。
8. 3. 2. 4　 点头参数

驾驶员疲劳时， 会出现点头动作， 不能保证正常的视线方向， 同时为了清

醒头脑， 又将头抬起， 驾驶员不断地重复点头———抬头动作， 该动作的发生频

率， 如果超过一个预定的值， 则可以认为已经发生了疲劳。 同时， 如果点头时

间过长， 则说明驾驶员已临近睡眠状态， 因此该现象也可作为判断驾驶员是否

疲劳的一个标准。 Philip[31]于 1998 年设计了一个测量点头动作的仪器， 研究表

明， 微小的点头动作和疲劳有很强的相关性。
根据驾驶员低头角度 β 判断是否点头， β 随时间变化如图 8-3 所示。 当 β >

βT 时， 定义为一次有效的点头动作。 通过试验得出， 当 βT = π / 18 时， 驾驶员的

点头会出现较大幅度动作， 因此设阈值 βT = π / 18。 图 8-3 中在 t2 t3 时间段内为

头部的点头姿态。
点头频率 fNod计算方法
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图 8-3　 点头程度示意图

fNod =
NNod

ΔTNod
（8-10）

式中 　 NNod———在 ΔTNod 时间段内点头的

次数；
ΔTNod———检测时间段。

点头时间 TNod定义为： 驾驶员发生点头

动作到头部姿势正常时所用时间， 其值为

TNod = t3 - t2 =
NTN

FPS （8-11）

式中　 NTN———发生一次点头动作所对应的

图像帧数；
FPS———图像的刷新频率 （帧 / s）。

8. 3. 2. 5　 哈欠特征

人疲劳时往往会打哈欠， 以提醒人体大脑已疲劳， 需要睡眠休息。 一般认

为打哈欠是脑缺氧的表现， 通过打哈欠的深呼吸运动来增加血液中的氧含量，
排出尽可能多的二氧化碳， 从而使人精力更加充沛。 人在一生之中都会打哈欠，
完成一次打哈欠的时间大约需要 6s， 在这期间人体全身的神经、 肌肉得到完全

放松， 使人在生理和心理上得到较好的休息， 对人体具有重要的生理保护作用。
因此， 可以通过检测驾驶员是否打哈欠来判断疲劳程度。 基于嘴巴状态[32，33] 的

判断方法是近几年发展较快的一种疲劳检测手段， 驾驶员驾驶车辆时， 嘴巴基

本上处于闭合状态； 而说话时， 嘴巴以较快的速度进行张闭动作； 当驾驶员打

哈欠时， 嘴巴张开到最大， 并且持续较长一段时间， 因此， 嘴巴的张合状态也

是判断驾驶员是否疲劳的一个依据。
通过大量试验发现， 大多数人在闭嘴或者轻声交谈时， 嘴巴宽高比 KM >

1. 2； 当打哈欠时 KM < 0. 7， 通过 KM值即可判断驾驶员是否在打哈欠。 当 KM <
0. 7 且持续时间大于 4s 时， 就认为驾驶员在打哈欠。

打哈欠频率 fYawn计算方法

fYawn =
NYawn

ΔTYawn
（8-12）

式中　 NYawn———在 ΔTYawn时间段内打哈欠的次数；
ΔTYawn———检测时间段。
8. 3. 2. 6　 车道偏离特征

疲劳驾驶时， 由于驾驶员反应迟钝、 注意力分散， 车辆有可能偏离车道而

不按正常轨迹行驶。 本书主要检测两个技术指标： 一是车道偏离率 ξ； 二是车道

偏离量变化率 ζ。 根据试验得出车辆偏离距离 d 在 d < 0. 3 之内属于正常偏离范
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围； 偏离距离 0. 3≤d < 0. 7 时车辆出现了偏离； d≥0. 7 时车辆严重偏离车道线。
偏离距离 d 与车道偏离率之间的关系如图 8-4 所示。 对于车道偏离量变化率， 当

ζ < 0. 1 时车辆行驶轨迹属于正常范围； 0. 1≤ζ < 0. 15 时车辆偏离量变化较大；
ζ≥0. 15 时车辆偏离量变化很大。

图 8-4　 偏离率与偏离距离关系

8. 3. 3　 疲劳程度判断

考虑到在驾驶员疲劳检测过程中， 各检测量的数据类型不同， 且数据量较

大的特点， 本书采用分布式信息融合结构， 首先对各传感器的原始观测数据进

行初步分析处理， 做出本地判决结论； 然后将结论信息传递到融合中心， 在决

策级按照粗糙集理论将多方面的数据做进一步的合成处理， 得出最终判断。 融

合结构如图 8-5 所示。

图 8-5　 决策层融合结构

8. 3. 3. 1　 属性离散归一化

本系统中将下列参数作为粗糙集中的条件属性：{ a = P80， b = 眨眼时间，
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c =眨眼频率， d = 点头时间， e = 点头频率， f = 打哈欠频率， g = 车道偏离率，
h =车道偏离量变化率}。 由于这些参数是连续的数值型数据， 因此需先将数据

进行离散化处理， 否则粗糙集理论将得不到正确的结论。
本书根据驾驶疲劳相关条件属性的分析， 采用数据分割的方法进行离散。

由于不同属性表示的意义不同， 因此数据的分割区域亦不相同。 本书将属性离

散为三个等级， 分别以 {0，1，2} 表示， 具体如下：
0： 表示在正常范围内；
1： 表示超出正常范围程度较小；
2： 表示超出正常范围程度较大。
具体离散规则如表 8-1 所示。

表 8-1　 属性离散化

条 件 属 性 0 1 2
P80 P80 < 20% 20%≤P80 < 40% P80≥40%

眨眼时间 / s TBlink < 0. 3 0. 3≤TBlink < 0. 5 TBlink≥0. 5
眨眼频率 fBlink < 20 20≤fBlink < 25 fBlink≥25

点头时间 / s TNod < 0. 3 0. 3≤TNod < 0. 5 TNod≥0. 5
点头频率 fNod < 2 2≤fNod < 5 fNod≥5

打哈欠频率 fYawn < 2 2≤fYawn < 5 fYawn≥5

车道偏离率 0. 7 < ξ < 1. 4
0. 4 < ξ≤0. 7

or 1. 4≤ξ < 2. 3
ξ≤0. 4

or ξ≥2. 3
车道偏离量变化率 ζ < 0. 1 0. 1≤ζ < 0. 15 ζ≥0. 15

决策属性 O 代表驾驶员疲劳程度， O = {0，1，2}， 表示驾驶员的三种疲劳

状态：
0： 驾驶员处于清醒状态， 能够胜任驾驶任务；
1： 驾驶员处于轻度疲劳状态， 此时驾驶员虽感到疲劳但仍可驾驶车辆， 但

是驾驶员需要休息， 如果继续驾驶车辆将达到深度疲劳状态；
2： 驾驶员处于深度疲劳状态， 此时继续驾驶将存在重大安全隐患， 易发生

交通事故。
人体的疲劳感觉具有渐进性， 如图 8-1 所示。 随着驾驶时间的延长， 疲劳

度呈现缓慢增长。 然而， 由于人体的抑制作用， 在一段时间内疲劳程度也会呈

现缓慢的递减现象。 无论哪种情况， 疲劳度都是缓慢变化的， 特别是疲劳度的

增长， 因此， 为增加疲劳检测的准确性， 需取一段时间内的条件属性进行分析

判断。 本书取当前时刻前 60s 内的条件属性数据进行统计， 当前条件属性取值取

决于统计中数量最多的属性值。 然而， 对于车道偏离率和车道偏离量变化率这

两个条件属性是个例外， 进行信息融合时， 属性值取当前较小时间段 （0. 5s）
内的测量值， 这是由于人体疲劳具有渐进性， 然而车辆的行驶由于车速较快，

851

　 驾驶员视觉分散特征识别及检测方法



属性值存在突变， 因此， 不能在较长范围内进行统计处理。 信息融合过程如

图 8-6所示。

图 8-6　 信息融合过程

部分离散化后的数据如表 8-2 所示。

表 8-2　 决策表

U a b c d e f g h O

1 2 1 1 2 1 0 1 2 2
2 1 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 2 2 1 1 1 0 1 2
4 2 2 2 0 0 0 1 0 2
5 1 0 0 2 2 1 1 1 2
6 1 1 2 2 2 0 1 1 2
7 1 1 1 1 2 2 2 0 2
8 1 0 0 1 1 1 2 1 2
9 1 1 1 1 1 1 1 1 2
10 1 1 1 1 1 1 0 2 2
11 0 0 0 1 1 0 0 1 1
12 0 0 1 1 0 0 0 1 1
13 1 0 1 0 0 0 0 1 1
14 0 0 1 1 0 0 1 1 1
15 0 0 0 1 1 0 1 1 1
16 1 0 0 1 0 0 0 0 1
17 0 1 1 0 0 1 1 0 1
18 1 0 1 0 0 0 0 1 1
19 0 0 1 1 0 0 1 0 1
20 0 0 0 1 0 1 0 1 1
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8. 3. 3. 2　 数据约简

由于以上任何一个条件属性只要其值为 2， 就可判断驾驶员已经出现了深

度疲劳状态， 因此， 任何一个条件属性都是必须的， 不能约简， 决策表是协

调的， 其核值为 {a，b，c，d，e，f，g，h}， 共有 264 个最小决策算法。 部分决策如

下所示

a2→2， b2→2， c2→2， d2→2， e2→2， f2→2， g2→2， h2→2，
a1b1c1d1e1 f1g1h1→2， a1b1c1d1e1 f1g1h0→2， a0b0c0d0e0 f0g0h0→0，
a1b0c0d0e0 f1g1h0→2， a0b0c0d0e0 f0g1h0→2， a0b0c0d1e1 f0g0h1→1，
a0b0c1d1e0 f0g0h1→1， a1b0c1d0e0 f0g0h1→1， a0b0c1d1e0 f0g1h1→1，
a0b0c0d1e1 f0g1h1→1， a1b0c0d1e0 f0g0h0→1， a0b1c1d0e0 f1g1h0→1，
a1b0c1d0e0 f0g0h1→1， a0b0c1d1e0 f0g1h0→1， a0b0c0d1e0 f1g0h1→1。
根据最小决策算法即可判断驾驶员是否疲劳， 以及疲劳程度。

8. 4　 本章小结

本章主要研究了运用多信息融合技术进行驾驶员疲劳检测的问题。 考虑到

检测数据类型不同、 数据量大的特点， 采用分布式融合结构， 在决策级用粗糙

集理论进行融合判断。 研究了粗糙集中条件属性的离散归一化问题， 将检测值

根据评判标准归一化到疲劳程度上。 研究了数据约简方法， 寻找出判断驾驶员

是否疲劳的 264 个最小决策方法。
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9. 1　 概述

前面章节分别研究了驾驶员面部姿势、 视线方向、 驾驶行为、 车道线的识

别及相关检测理论， 本章根据视觉分散检测模型建立驾驶员视觉分散检测系统

及驾驶疲劳检测系统， 并进行一定的实验研究， 以验证视觉检测系统的可行性

及驾驶疲劳检测的可行性。

9. 2　 视觉分散检测实验

检测系统的硬件构成是由多方面的因素共同决定的， 所要达到的性能指标

是决定系统硬件配置的最关键因素， 同时系统硬件的选择也是很广泛的。 由于

本书所需要实现的系统是一个实验性质的小型系统， 对性能的要求不是很高，
所以选择了一般的硬件配置。 硬件系统主要完成驾驶员面部、 手部视频采集，
以及图像处理、 模式识别等任务。 因此， 该系统的硬件组成主要包括两台摄像

机、 一台微型计算机， 还包括部分板卡、 数据线、 电源线及逆变器等辅助器件。
其中主要硬件的型号：
摄像机 1　 主要用来采集驾驶员的面部视频， 因为需要较清晰的面部图像，

所以采用成像质量较好的数字工业摄像机。 型号为 AVT Guppy F-003C， 逐行

SONY CCD， 最大分辨率 656 × 494dpi， 最大帧率为 58 帧 / s， 镜头为 COMPUTAR
5mm 镜头。 具有自动增益控制、 自动白平衡、 自动曝光控制等功能。 采用 IEEE
1394a 接口方式与计算机进行数据传递。

摄像机 2　 主要用来采集驾驶员的手部视频， 不需要太高质量的视频图像，
因此选择成本较低的极速辉煌 05 摄像机。 其性能指标如下： 301plh 芯片，
CMOS 传感器， 最大分辨率 800 × 600dpi， 最大帧率为 30 帧 / s， 具有完善的自动

亮度、 自动白平衡控制， 可提供色彩饱和度、 对比度等高级数码影像控制功能。
采用 USB 2. 0 接口方式与计算机进行数据传递。
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计算机　 计算机是执行处理算法的核心部分， 本次使用的是普通 PC 机， 基

本配置为： Intel Pentium Dual E2180 2. 00Ghz CPU， 2G 内存。
检测系统软件在 Windows XP 操作系统下 Matlab2006a 的软件环境下实现。

根据视觉分散检测模型， 检测系统需要包括以下五个部分：
1） 采集驾驶员面部、 手部彩色视频图像， 并进行图像预处理；
2） 利用肤色特征， 进行人脸区域定位， 以估计驾驶员面部姿势；
3） 在人脸区域内进行眼睛定位， 以识别驾驶员眼睛视线方向；
4） 定位并跟踪驾驶员双手位置， 判断驾驶员是否在转向；
5） 判断驾驶员是否发生视觉分散， 若是则给出警告。
系统软件框架如图 9-1 所示。

图 9-1　 视觉分散检测系统软件框架

因为在行驶的车辆上进行视觉分散作业毕竟很危险， 所以让驾驶员在车流

量较少的道路上低速驾驶并完成多种作业： ①直线行驶时观察仪表板； ②直线
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行驶时调节收音机； ③完成十字路口处转向的驾驶行为。 完成作业的目的是验

证检测系检测视觉分散的效果， 以及能否避免转向过程中的虚警现象。
选择车内空间较大的中兴 SUV 车辆， 并在场地内安装摄像机， 摄像机 1 正

对驾驶员面部， 摄像机 2 朝向转向盘中心， 安装位置如图 9-2a 所示。 在道路行

驶中把摄像机的帧率均设定在 30 帧 / s， 获取的视频图像如图 9-2b 所示。 因为使

用的车辆不同， 获取的驾驶员手部图像与前面章节不尽相同。 但不影响检测驾

驶员的转向行为， 因为我们应用的参数是驾驶员手部位置标准差。 在分析手部

位置时， 建立坐标系与图 6-1b 相同。

图 9-2　 摄像机安装及获取图像

采用前述章节的相关理论对本节提出的三种作业进行识别与检测实验， 得

到的实验结果及分析如下。
1. 观察仪表盘

图 9-3 中可以看出驾驶员观察仪表盘时面部姿势变化较小， 面部俯仰角与
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图 9-3　 驾驶员观察仪表盘

横摆角都在 ± 12°范围以内， 因此需要判断驾驶员的眼睛视线方向。 根据第 5 章

的方法对眼睛视线方向进行识别， 其中连续 20 帧 （共 22 帧） 识别为视线方向

偏离， 持续时间不到 1s 对驾驶能力的影响较小。
2. 调节收音机

图 9-4 中可以看出驾驶员调节收音机时面部姿势变化较大， 面部横摆角偏
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图 9-4　 驾驶员调节收音机

转达到 20°左右， 俯仰角在 - 20°左右变化， 并且持续时间超过 2s， 需要判断驾

驶员是否在转向。 因为只有驾驶员右手的位置标准差变化较大， 所以可以判定

驾驶员并没有进行转向行驶， 这时需要对驾驶员进行警告。
3. 十字路口转向

从图 9-5a 中我们可以看出， 在十字路口的转向过程中驾驶员面部姿势变化

比较明显， 特别是横摆角明显超出 ± 12°的正常视线范围， 并且持续时间超过
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图 9-5　 十字路口转向

2s。 根据转向行为识别算法， 可以识别出驾驶员是在进行转向， 因此不需要警告

驾驶员， 避免虚警的发生。
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9. 3　 驾驶疲劳检测实验

为研究信息融合方法对驾驶员疲劳检测的有效性， 本书作者设计了一个检

测性实验， 考虑到驾驶安全因素， 本书作者采用了模拟各种状态的实验方法。
图 9-6、 图 9-7、 图 9-8、 图 9-9 为四段实际检测数据。 其中， 图 9-6 为驾驶员

清醒时采集的数据； 图 9-7 为驾驶员轻度疲劳时采集的数据； 图 9-8、 图 9-9 为

驾驶员深度疲劳时采集的数据。

图 9-6　 数据融合曲线 （一）

从图 9-6a ～图 9-6h 中可以看出， 离散后的 8 个条件属性值在 0 与 1 之间波

动， 其中， P80、 眨眼时间周期、 眨眼频率、 点头时间分别对应的值 a、 b、 c、 d
大部分时间在正常范围内， 偶尔会稍微超出正常范围， 单靠这些指标中任何一

个都不能判断驾驶员的疲劳程度； 点头频率 e 在大部分时间内值都为 1， 也不能
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说明驾驶员的疲劳程度； f 值在此段时间内都为 0， 说明驾驶员没有打哈欠；
g 值在 0、 1 之间变化较为频繁， 同时 h 值一直为 0， 说明此段时间驾驶员的车

辆在车道中心边缘行驶， 并未出现失去控制的车辆偏离。 综合这些指标， 根

据最小决策算法判断驾驶员处在清醒状态。 综合判断疲劳程度输出如图 9-6i
所示。

图 9-7a ～图 9-7h 为驾驶员轻度疲劳时的数据， 曲线在开始阶段， a、 b 值为

1 偏大， 其他值为 0， 都在正常范围内； 然而 c、 d、 e、 g 值为 1， 根据融合规则，
判断驾驶员处于轻度疲劳阶段； 随着各属性值恢复正常， 判断驾驶员恢复到清

醒状态。 综合判断疲劳程度输出如图 9-7i 所示。

图 9-7　 数据融合曲线 （二）
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图 9-8a ～图 9-8h 为驾驶员驾驶过程中出现深度疲劳的曲线， 可以看出 a、
b、 c、 e 值都能达到最大值， h 经常取 1， 说明车辆在车道中变向行驶， 并未沿

车道线方向行进。 此时， 车辆处于高度危险状态， 必须马上发出警报； 后半阶

段随着驾驶员逐渐清醒， 各检测值恢复到正常水平。 综合判断疲劳程度输出如

图 9-8i 所示。

图 9-8　 数据融合曲线 （三）

图 9-9a ～图 9-9h 同样是驾驶员处在疲劳时的检测曲线， 根据融合规则， 检

测疲劳程度输出如图 9-9i 所示。
可以看出， 采用信息融合规则后， 通过检测多个特征量， 综合考虑各特

征状态， 根据融合决策判断驾驶员疲劳程度， 比单一检测方法更准确、 更

全面。
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图 9-9　 数据融合曲线 （四）

9. 4　 本章小结

本章中作者根据视觉分散检测模型， 建立驾驶员视觉分散检测系统的软硬

件系统， 并进行实验研究。 摄取驾驶员在驾驶过程中进行各种视觉分散作业，
以及转向时的手、 面部视频图像， 利用前面章节的研究成果进行检测实验， 结

果表明检测系统可以检测出驾驶员的各种视觉分散行为， 并能有效防止转向时

的虚警现象。 在模拟状态下获取驾驶员疲劳状态各种视频进行疲劳检测实验，
结果表明采用信息融合算法能够减少误判， 检测结果更具可靠性。
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本书研究了基于视频图像分析的驾驶员视觉分散检测， 并重点研究了驾驶

员面部姿势、 眼睛视线方向特征的提取方法， 以及驾驶员转向行为的识别方法，
还对驾驶员被动视觉分散 （驾驶疲劳） 检测方法进行了初步研究。 本书作者建

立了驾驶员视觉分散检测模型、 面部图像定位、 面部姿势提取、 眼睛视线方向

识别、 转向行为识别、 车道线识别、 驾驶疲劳检测、 设计驾驶员视觉分散检测

系统等模型和系统， 并取得如下阶段性研究成果。
1. 建立了驾驶员视觉分散检测模型

作者研究了视觉分散影响驾驶员的机理， 驾驶员发生视觉分散时不能及时

获得控制车辆所需的信号， 只能保持转向盘以固定的转角， 导致行驶路线的偏

离。 通过分析驾驶员观察四处文本信息时车辆的 SDLP （偏离道路中心距离的标

准差）， 发现 SDLP 随着视线偏离车辆前方角度的增大而增大。 作者研究了视觉

分散的特点， 认为通过视频分析检测行为的方法适合于检测驾驶员视觉分散。
本书讨论了视觉分散检测的阈值， 根据驾驶过程中驾驶员视线变化的特点， 建

立了基于驾驶员面部姿势与视线方向识别， 并包含转向行为识别的视觉分散检

测模型。
2. 研究了适合面部姿势提取的驾驶员面部精确定位方法

针对驾驶员面部姿势多变的特点， 作者提出先采用肤色混合高斯模型预定

位人脸区域， 再根据眉毛、 嘴唇位置精确定位驾驶员面部的方法。 针对眉毛区

域灰度值低、 变化剧烈的特点， 采用联合投影函数定位眉毛区域上边缘。 针对

驾驶员面部姿势偏转较大时， 少量背景图像会影响眉毛定位的不足， 作者研究

了一种在头发检测基础上， 滤除背景图像的方法， 实验证明效果良好； 研究了

利用唇色多项式模型及唇色比人脸肤色更红的特点， 定位驾驶员嘴唇区域下边

缘的方法； 研究了驾驶员面部图像归一化的方法。 实验证明， 本书提出的由粗

到精的定位方法可以精确定位多种姿势下的驾驶员面部， 为面部姿势估计奠定

基础。
3. 提出了利用核主元分析估计驾驶员面部姿势的方法

研究核主元分析实现原理， 作者研究了利用核主元分析估计面部姿势步骤；
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研究了获取标准样本图像的方法， 设计了样本图像采集系统。 利用核主元分析

把高维面部图像存在的流形结构嵌入到二维空间， 建立提取面部姿势的标准曲

线， 发现可以在同一空间下嵌入多人的姿势曲线， 而不至于使姿势曲线形状发

生较大改变。 利用训练样本建立姿势曲线并拟合圆， 然后把测试样本图像投影

到相同空间， 根据拟合圆心及姿势曲线上与新投影点最近的 2 个点， 估计测试

样本图像对应的角度， 估计精度可满足一定实际需求。 作者研究了不同核函数、
核函数参数对估计面部姿势的影响， 发现核函数参数的变化对提取精度的影响

较大， 在核函数参数选择合理的情况下， 不同核函数对估计精度影响不大。
4. 提出了应用 Multi- PCA 识别驾驶员眼睛视线方向的方法

本书研究了 PCA 实现原理， 分析了常用 PCA 应用于识别时存在的问题。 作

者针对驾驶环境中精确提取眼睛视线方向的困难， 提出了应用 Multi- PCA 来识别

眼睛视线方向的方法。 研究了应用联合投影函数与眼角定位相结合定位眼睛区

域的方法； 研究不同视线特征空间的相似度， 发现只有同类空间具有较高的相

似度； 研究不同眼睛视线方向图像在不同特征空间的重构误差， 发现只有在样

本图像与特征空间的类别相同时才能获得最小重构误差， 从而也证明了方法的

可行性。 实验证明 Multi- PCA 方法的识别率高于 PCA 方法的识别率。
5. 提出了驾驶员转向行为的识别方法

驾驶员在十字路口处的转向过程中， 视线方向偏离车辆前方的持续时间会

超过 2s。 为防止检测系统将此误识为驾驶员视觉分散， 作者提出对驾驶员转向

行为进行识别研究。 作者研究了基于视频分析的驾驶员双手定位方法， 为提高

双手定位的实时性， 研究了基于粒子滤波算法的驾驶员双手跟踪方法； 研究驾

驶过程中驾驶员手部位置的特点， 发现转向过程中驾驶员手部位置变化相对剧

烈， 因此提出利用双手位置标准差识别驾驶员转向行为的方法。 作者提出设置

标志位方法， 解决转向过程中间部分的标准差较小而不利于转向行为识别的缺

点， 实验证明所提算法可以识别驾驶员的大部分转向行为。
6. 研究了道路检测跟踪方法

针对结构化道路特点， 本书作者提出了道路图像分区垂直积分投影的车道

线检测方法。 为提高检测率， 首先对道路图像进行预处理， 提出了基于邻域主

成分分析法的图像平滑方法。 为增强图像对比度， 作者提出基于 Sin 函数的图像

拉伸曲线。 作者研究了分区图像中车道标志线投影关系问题； 针对投影曲线平

滑后曲线轮廓易改变的缺点， 提出了新平滑方法， 该方法能在保持原始投影曲

线形状基本不变的前提下进行平滑。 为准确检测出车道线边缘点， 作者提出了

车道线边缘点调整方法； 为得到车道线参数， 采用最小二乘法对车道线进行线

性拟合。 作者研究了车道标志线的跟踪方法， 基于视频图像的连续性， 确定车

道线感兴趣区域， 在该区域中采用方向可调滤波器对车道线进行精确定位跟踪，
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研究了跟踪过程中方向角的选取问题。 实验结果表明， 该检测方法能够准确检

测出道路中的车道线。
对于非结构化道路检测， 本书作者假设道路图像与周围环境颜色之间具有

一定的差异性， 提出了基于 FCM 分割的方法检测道路区域， 并对 FCM 中的初始

化问题进行了研究。 针对非结构化道路的特点， 作者提出了道路图像重采样及

大尺度平滑的思想， 并分析了重采样对检测结果的影响； 讨论了直方图在图像

区域划分中的应用问题； 分析了道路区域图像块的特性， 并提出了判断标准。
实验结果显示， 采用大尺度平滑算法能够提高检测率， 图像重采样可以降低计

算时间， FCM 方法能够较好的检测出道路区域。 对于车辆行驶轨迹的检测， 本

书选用两个参数进行衡量， 采用车道偏离率衡量车辆当前位置， 采用车道偏离

量变化率判断车辆行驶方向。 书中分析了车道偏离率取值范围与车辆位置之间

的量化关系， 给出了车道偏离量变化率的计算方法。
7. 研究了多信息融合技术在疲劳检测中的应用

根据检测信息特点， 本书采用了分布式信息融合结构进行疲劳程度判断。
作者研究了粗糙集理论在决策级信息融合中的应用， 根据粗糙集理论要求， 分

析了单个检测特征量与驾驶员疲劳程度之间的量化关系， 并将条件属性进行离

散归一化。 对于表征疲劳程度的决策属性问题， 作者将驾驶疲劳程度分为清醒、
轻度疲劳、 深度疲劳三种状态； 研究了决策表的约简问题， 根据实际情况， 建

立判断驾驶疲劳程度的 264 个最小决策方法。 实验结果证明， 采用信息融合技

术可以更加全面地检测驾驶疲劳程度。
8. 建立了视觉分散检测系统的软硬件框架， 并对驾驶员视觉分散进行实验

研究

根据视觉分散检测模型， 本书建立了驾驶员视觉分散检测系统的软、 硬件

框架， 并进行实验研究； 摄取驾驶员在驾驶过程中进行各种视觉分散作业以及

转向时的手、 面部视频图像， 利用已有研究成果进行检测实验， 结果表明检测

系统可以检测出驾驶员的各种视觉分散行为， 并能有效防止转向时的虚警现象。
本书的主要创新点如下：
1） 提出利用核主元分析估计驾驶员面部姿势的方法。 设计精确角度下面部

图像采集系统以获得标准样本。 利用核主元分析， 把高维面部图像存在的流形

结构嵌入到二维空间， 建立估计面部姿势的标准曲线， 并拟合圆。 将测试样本

投影到相同空间， 根据拟合圆心及姿势曲线上与新投影点最近的 2 个点， 估计

测试样本图像对应的角度。 实验表明， 该方法可以用同一个人的姿势曲线估计

不同人的面部姿势， 克服传统模式分类方法需要为不同人建立不同姿势曲线的

缺点。
2） 提出基于 Multi- PCA 的眼睛视线方向识别方法。 针对驾驶环境中精确提
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取人眼视线方向的困难， 本书提出采用 Multi- PCA 识别驾驶员 5 类眼睛视线方向

的方法。 首先， 为每类人眼视线方向分别建立特征空间。 然后， 以测试样本在

每类特征空间下的重构误差来实现分类。 实验证明， 该方法充分应用了 PCA 的

最佳逼近性和每类视线方向的独有特征， 获得了比常用 PCA 方法更高的识别率。
3） 提出根据手部位置标准差来识别驾驶员转向行为的方法。 针对检测系统

会把驾驶员转向行为误识为视觉分散的缺点， 提出对驾驶员转向行为进行识别。
根据转向时驾驶员双手位置变化剧烈的特点， 提出利用双手位置标准差来识别

驾驶员转向行为的方法。
4） 提出了基于图像分区垂直积分投影的车道线检测方法。 首先， 对道路图

像进行预处理， 提出了基于邻域主成分分析法的图像平滑方法。 为增强图像对

比度， 作者提出了基于 Sin 函数的图像拉伸曲线。 根据分区图像中车道标志线投

影关系寻找车道线边缘点。 针对投影曲线平滑后曲线轮廓易改变的缺点， 提出

了新平滑方法， 该方法能在保持原始投影曲线形状基本不变的前提下进行平滑。
尽管对基于视频图像分析的驾驶员视觉分散检测的研究取得了一些成果，

但由于时间与条件的限制， 作者认为还需要在以下几个方面作进一步的研究和

完善：
1） 文中主要在均匀光照的情况研究了驾驶员视觉分散特征的提取方法， 为

增强检测系统的鲁棒性， 还需要研究光照变化对特征提取的影响。 如偏光、 阴

影情况时的特征提取。
2） 本书重点对视觉分散的检测算法进行研究， 为在实际中应用， 需要进一

步研究检测系统的实时性。 如研究驾驶员面部、 眼睛区域跟踪， 考虑采用基于

DSP 等芯片的检测系统。
3） 本书主要应用面部姿势作为驾驶员视觉分散的判断依据， 还需要进一步

研究眼睛视线方向与面部姿势间的关系， 并提高眼睛视线方向的提取精度， 如

采用高分辨摄像机以获取高质量图像， 再开发驾驶环境中可行的提取方法。
4） 由于人员个体差异及驾驶习惯不同， 导致人体疲劳时各检测指标可能不

同， 需进一步完善检测指标与驾驶员疲劳程度之间的量化关系， 以提高疲劳检

测系统的准确率。
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自 2005 年读博士以来， 我就从事驾驶员注意分散检测研究的相关工作。
10 年来对驾驶员注意分散进行了大量研究， 也积累了很多成果。 本书内容主要

来自于我的博士论文与朱淑亮博士论文的部分章节， 以及两位博士的最新研究

内容。
在过去的日子里， 从学习科研到日常生活， 得到了众多老师、 同学、 朋友

和家人的关怀与帮助， 这是最为值得珍惜的财富， 我将永远铭记于心。 在此，
我要向所有帮助、 关心过我的人致以诚挚的谢意！

感谢齐鲁工业大学的陈兆强老师及原山东轻工业学院的高立营、 陈向东、
王涛、 张青等同学， 他们为实验样本的采集付出了艰辛劳动。

衷心感谢我的家人和亲友， 特别是我的爱人李春玲女士， 感谢他们多年来

在生活和精神上给予我的无私关爱和支持， 对他们的感激之情无法用语言表达，
我只有努力工作， 用更大的成就来回报他们的殷切期望， 献上我最真心的感谢！

本著作是国家自然科学基金 （项目编号： 51375275）、 山东省高等学校科技

计划 （编号： J14LB01） 项目的阶段性成果， 并得到齐鲁工业大学特色名校建设

项目的支持， 在此一并表示感谢。 著作由齐鲁工业大学的路玉峰博士与烟台大

学的朱淑亮博士合作完成。
路玉峰

2015 年 2 月 3 日于泉城
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