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摘要:驾驶疲劳的产生是渐进的动态生成过程,基于隐马尔可夫模型(hiddenMarkov
model,HMM)的相关研究需首先确定模型训练初值,且训练过程易陷入局部最优.基于此,

通过在 HMM训练过程中引入粒子群优化(particleswarmoptimization,PSO)算法对训练过

程存在的上述问题进行了改进,并结合驾驶疲劳状态典型数据集对所提出的改进方法和前向

后向算法(forward-backward(BW)algorithm)进行了详细对比.实验及分析测试结果表明,

所提出的改进方法在驾驶疲劳预测结果准确性和稳定性上都优于BW算法.
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0 引 言

疲劳驾驶是引发高速公路交通事故尤其是重

大交通事故的主要原因[1].据美国高速公路安全

管 理 局 (National Highway Traffic Safety
Administration,NHTSA)统计,在美国每年由疲

劳驾驶引发约10万起交通事故,其中约1500起

导致直接死亡[2].研究结果表明[3],如果在危险发

生前0.5s对驾驶人进行预警,则可减少60%左

右的碰撞交通事故发生.因此,在完全智能化的无

人驾驶技术距离实际应用尚有差距的现阶段,研
发车载预警辅助驾驶系统是满足市场需求、有效

降低交通事故发生的可行途径.
驾驶疲劳险态辨识的本质,即是基于相关特

征信息识别即将出现的危险状态,以及时提醒驾

驶人或对车辆实施主动干预,其主要包括两方面:
与疲劳形成相关的关键特征指标析取和依据相关

指标对疲劳险态发生进行动态辨识.
特征指标的检测总体上可分为主观和客观两

类方法.主观指标检测大多基于驾驶人主观感受

的调查,统计分析疲劳险态的诱因,评测标准有皮

尔逊疲劳量表[4]、斯坦福嗜睡量表[5]等.客观指标

检测可分为两种:接触式和非接触式.其中,接触式

方法以检测驾驶人脑电(electroencephalogram,

EEG)、心电(electrocardiogram,ECG)等生理参

数为主[6-9].该类方法的优点是客观性强,能比较

准确地反映驾驶个体精神状态的变化;但缺点也

很明显,均需测量装置与驾驶人身体有关部位接

触,这在很大程度上限制了其推广应用.基于上述

研究局限性,研究人员试图从驾驶人外在表观指

标推断驾驶安全性[10-13].其中,卡内基梅隆研究所

发现PERCLOS(percenteyeclosure)特征中的

P80特征与驾驶疲劳程度的相关性最好[13],这被

NHTSA认可为驾驶疲劳监测的有效方法之一.
在疲劳险态辨识机理研究方面,所采用的模

型主要包括贝叶斯网络[14-15]、神经网络[16-19]和隐

马尔可夫模型(HMM)[20-21]等.综合来看,多特征

信息融合已经成为该领域当前的研究热点和趋

势,由于驾驶疲劳的产生是渐进的动态生成过程,
利用HMM 可以更好地反映该种特性变化.然
而,受限于HMM参数优化过程的随机性及训练

过程易陷入局部最优的问题,基于群集智能方法

对相关参数进行优选是该领域较新的研究热点.



基于此,本文利用粒子群优化(PSO)算法对

所构建的 HMM 驾驶疲劳辨识模型中的相关参

数进行优选,以解决参数训练过程出现的相关问

题,并结合模拟实验数据集对所提出的改进方法

进行有效性对比验证.

1 问题描述

1.1 表征指标分析

为实现对险态的有效监测,首先需寻求能反

映驾驶状态变化的关键特征.目前,PERCLOS特

征已被证明为反映驾驶疲劳状态的最有效特征之

一,其定义为单位时间内(一般取1min或30s)
眼睛闭合一定比例(50%、70%或80%)的时间所

占的比率[22],包括P70、P80和EM共3个特征指

标,分别表示眼睑盖过瞳孔的面积超过70%、

80%和50%所占的时间比例.其中,P80特征已

被证实与疲劳程度的相关性最好,因此在一些基

于视觉的疲劳检测系统中一般采用P80作为疲

劳识别的判据.其具体确定方法如图1所示.

图1 PERCLOS指标(P80)示意图

Fig.1 SchematicdiagramofPERCLOS(P80)

1.2 HMM 分析

典型HMM问题可简记为λ=(π,A,B),即

HMM由两部分组成:其一为马尔可夫过程,由初

始概率矢量π和隐含状态转移概率矩阵A 描述,
它直观地反映了隐含状态序列的变化情况;其二

为观察值随机过程,由混淆矩阵B 描述,其输出

为观察值序列.对于离散 HMM 问题,初始参数

π、A对模型准确度影响不大,可随机分布或均匀

分布,但需满足以下条件:

0≤aij ≤1,∑
n

j=1
aij =1

πi =P(qi =θi),1≤i≤n
(1)

式中:aij为隐含状态从i转移到j的概率,P(qi=

θi)为t时刻对应马尔可夫链上的状态q属于有限

状态θ的概率.
对于混淆矩阵B,其初值的选取很大程度上

会对最终模型准确度产生影响,分析其主要原因

在于HMM训练过程所基于的BW 算法[23]易陷

入局部最优.因此,在具体实施时要求选取的初始

B恰当才能使结果接近全局最优,这为 HMM 的

实际应用带来了一定困难.目前,利用近年来发展

起来的进化算法(evolutionaryalgorithm,EA)结
合 HMM 训练过程对相关参数进行选优逐渐成

为该领域的研究热点问题.考虑到EA中PSO算

法实现容易、精度高、收敛快等优点,本文提出一

种改进的BW-PSO算法分别对模型参数进行训

练.其基本工作流程如图2所示.

图2 基于BW-PSO算法改进的HMM参数训

练流程

Fig.2 TrainingdiagramofimprovedHMMbasedon

BW-PSOalgorithm

BW-PSO算法的基本计算流程为

初始化:依据训练规模,随机生成n个A0 和

B0;
初值选取:对所有A0 和B0 分别基于传统

BW算法训练得到更新后的n个A1 和B1;
适应度函数:基于更新的所有A1、B1 进行最

大可能状态估计并得到对应的状态估值序列Q̂=
(q̂1 q̂2 … q̂i),i=1,…,n,则该状态估值序

列与状态基准序列Q=(q1 q2 … qi)的差值

为X=Q̂-Q,选择X 的方差作为适应度判定准

则,即

δ=
∑
n

i=1

(Xi-X)2

n
(2)

粒子位置和速度更新:通过比较每次更新后

的适应度δ大小来调整粒子的位置和速度:
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  xdi,t+1=xdi,t+vdi,t+1;

vdi,t+1=ωvdi,t+c1r(pdi,t-xdi,t)+
c2r(pdg,t-xdi,t) (3)

式中:r为随机数;微粒群体规模为 N,其中每个

微粒在D 维空间中的坐标位置向量表示为xi=
(xi,1 xi,2 … xi,d … xi,D),速度向量表示

为vi=(vi,1 vi,2 … vi,d … vi,D),微粒个

体最优位置(即该微粒经历过的最优位置)记为

pi=(pi,1 pi,2 … pi,d … pi,D),群体最优

位置 记 为 pg=(pg,1 pg,2 … pg,d … 
pg,D).

终止条件:以充分保证算法收敛为原则,确定

最大训练次数Tmax,当训练次数达到上限时,状态

估计值对应的状态转移概率矩阵A和混淆矩阵B
即为全局最优值.

此外,由于马尔可夫链状结构可以分为左右

链型(left-rightmodel)和 各 态 遍 历 型(ergodic
model),所建立的HMM需针对实际问题进行相

应选择.图3为一典型的各态遍历型结构,在该类

HMM中,某一时刻可以处于任何状态,并且都能在

有限次数的转移后处于马尔可夫链中的其他任何状

态.而左右链型规定了随着时间的变化状态向原状

态转移,或者向规定大序号状态转移,该类 HMM
能够更有效地应用到各种随时间变化的参数数据

建模,如语音信号识别、驾驶疲劳险态的生成等.

图3 各态遍历型HMM结构

Fig.3 ErgodicmodelofHMM

1.3 HMM 验证

吻合度分析是验证模型准确性的关键.在本

研究中,利用优化后的 HMM 推理得到最可能状

态序列Q̂,基于该序列结合状态基准序列Q 来验

证模型的准确性.其中,状态基准序列是根据生理

参数测试仪、基于视频客观评价以及主观打分3

种方式获得.吻合度分析包括以下两方面:
(1)计算状态估值序列Q̂与状态基准序列Q

的相似度百分比.对于序列长度为 N 的情况,若
两序列中的状态重合数为s,则相似度Si 定义为

Si=s
N×100%

(4)

(2)计算状态估值序列Q̂与状态基准序列Q
差值 向 量 X 的 方 差.定 义 X= Q̂ -Q,V =

∑
n

i=1
Xi/N,则其方差

Var(X)= 1N∑
n

i=1

(Xi-V)2 (5)

2 驾驶疲劳险态 HMM 构建

2.1 特征参数预处理及HMM 转移模型确定

基于已有研究结果[24],本研究将 HMM状态

数定为两级:清醒和疲劳.与此相对应,各观测变

量也分为两类,即数据正常或异常.基于文献[25]
研究结果,这里设定PERCLOS的阈值为0.15,
则特征参数经阈值处理后如表1所示.

表1 特征参数的二值化

Tab.1 Characteristicsparametersbinary

PERCLOS观察值 状态 疲劳状况

1 异常 疲劳

2 正常 清醒

由于HMM 结构可分为左右链型和各态遍

历型,考虑实际疲劳形成为一渐进的动态生成过

程,该规律符合左右链型结构的本质特征.然而,
由于本文仅定义了两种状态水平,从 HMM 各态

遍历型的结构拓扑图上可以看出,此时各态遍历

型退化为左右链型结构,由此本文将该研究的基

本HMM划分为各态遍历型结构.基于以上分

析,本文所建立的HMM结构如图4所示.

图4 马尔可夫链示意图

Fig.4 SchematicdiagramofMarkovchain

2.2 HMM 构建

在进行HMM构建时,鉴于初始模型参数的

选取对于模型训练和最终准确度影响较大,本文
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对关键性参数概率矩阵A 和混淆矩阵B 的初始

取值作如下考虑:
(1)由于矩阵A 的初值对模型训练结果影响

不大,只需满足式(1)的要求即可,这里考虑为均

匀分布或随机分布.
(2)为方便后续对所提出的BW-PSO算法进

行对比分析,这里依据有无先验条件对矩阵B 的

初值选取分两种情况,即随机分布和有先验条件

分布.先 验 条 件 可 描 述 为 定 义 规 定 时 段 内 的

PERCLOS观察值序列长度为 N,对其阈值化处

理后的状态为M,状态基准序列为Q.利用数理统

计方法统计出该时段内基准状态为j的个数Qj,
观测值状态为i的个数Mi,则矩阵B中的各元素

取值为

bij =Qj

Mi
,∑

2

j=1
Qj =N,∑

2

i=1
Mi =Qj (6)

(3)对于BW-PSO算法,矩阵A、B 的初值选

择为随机分布.
基于以上分析,所建立的3个基本 HMM 参

数如表2所示.

表2 各模型初值选取汇总表

Tab.2 Summarysheetofallmodels'initialvalues

模型 状态转移概率矩阵A 混淆矩阵B

模型1-
BW模型

均匀分布 随机分布

A0=
0.5 0.5
0.5 0.5( ) B0=

0.3 0.7
0.6 0.4( )

模型2-
BW模型

均匀分布 先验条件分布

A0=
0.5 0.5
0.5 0.5( ) B0=

0.73 0.27
0.07 0.93( )

模型3-
BW-PSO模型

随机分布 随机分布

Ai=
rand(a11) 1-rand(a11)

rand(a21) 1-rand(a21)( ) Bi=
rand(b11) 1-rand(b11)

rand(b21) 1-rand(b21)( )

3 参数优化

利用BW算法对HMM进行训练时,在模型

参数初始值选定基础上利用式(7)进行反复迭代,
最终通过转移概率估计值进行评估,直到矩阵A
和B 达到最优解.

âij=
∑
T-1

t=1
εt(i,j)

∑
T-1

t=1
γt(i)

b̂j(k)=
∑
T

t=1,ot=k
γt(j)

∑
T

t=1
γt(j)

(7)

式中:∑
T-1

t=1
εt(i,j)为从状态si 转移到状态sj 的期

望次数;∑
T-1

t=1
γt(i)为从si 转移出去的期望次数;k

表示观测变量分类后所处状态.
在利用PSO算法对 HMM 参数寻优时,把

BW-PSO算法结合后嵌入 HMM,不需对初始参

数A、B 进行特别选取,只需随机选取,在不断的

优化过程中即可达到全局最优.具体PSO算法的

内部参数设定如表3所示.

表3 PSO算法参数

Tab.3 ParametersofPSOalgorithm

粒子数n 权值ω 因子c1 因子c2 Tmax

10 0.9 2 2 90

基于上述参数设定,整个训练过程各参数的

收敛曲线如图5所示,横坐标β为迭代次数,寻优

过程计算时间统计及最终参数优化结果如表4、5
所示.其中,在图5中,考虑到矩阵A 和B 每行元

素总和为1,故只选取第一列元素进行比较,即只

选取A 矩阵中的元素a11和a21,B 矩阵中的元素

b11和b21.
对上述参数优化过程及统计结果进行分析,

可得以下结论:
(1)矩阵A 各参数的迭代收敛过程一致.初
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值选取对模型训练精度影响不大,但基于先验知

识和PSO策略的初值选定方法可在一定程度上

加快训练进程.
(2)矩阵B 各参数的迭代收敛过程差别较

       

(a)矩阵A参数优化过程对比曲线

(b)矩阵B参数优化过程对比曲线

图5 矩阵A、B参数优化过程

Fig.5 OptimizingprocessofmatrixAandB

表4 3个模型参数寻优计算时间

Tab.4 Parameteroptimizingtimeofthreemodels

模型 计算时间/s

1 0.099606

2 0.014991

3 0.601657

大.随机选定初值时,模型易陷入局部最优,导致

最终训练结果出现较大误差;基于先验知识和

PSO策略的初值选定方法各参数的迭代变化过

程一致,但PSO方法可以在一定程度上加快训练

进程.
(3)基于先验知识和PSO策略的初值选定方

法可有效减少模型训练迭代次数,但由PSO引入

所带来的计算时间复杂度较其他方法要大得多.
由此可见,对于小规模复杂问题,基于BW-PSO
算法的模型训练方法尚可接受,但随着问题复杂

度的增大,需在其计算成本与计算精度间进行折

中.
(4)基于BW算法的模型训练结果准确性严

重依赖于矩阵B 的初始估值,基于先验知识和

PSO策略的方法具有较稳定的模型训练结果准

确性;但由于先验条件的引入,其条件策略设定需

针对不同问题进行具体制定,不利于算法的自动

化实现;基于PSO策略的方法除具有较稳定的结

果输出外,由于不需人为制定相应条件规则,更有

利于实现算法的智能化.

表5 优化后的各模型参数

Tab.5 Parametersofalltheoptimizedmodels

模型 状态转移概率矩阵A 混淆矩阵B

1 ABW1=
0.8235 0.1765
0.2308 0.7692( ) BBW1=

0 1.0000
1.0000 0( )

2 ABW2=
0.7857 0.2143
0.1250 0.8750( ) BBW2=

1.0000 0
0 1.0000( )

3 ABW-PSO=
0.8128 0.1872
0.0708 0.9292( ) BBW-PSO=

0.9977 0.0023
0.0488 0.9512( )

4 实证分析

4.1 实验数据

为比较上述所建立模型在疲劳险态识别上的

差异,进行了数据测试.招募了20名年龄段在24
~26岁且驾龄在2~3a的驾驶人,对每名实验者

以1min为单位用SMI-HED头盔式眼动仪在驾

驶模拟器上获取相应的PERCLOS特征观察值

序列,原始数据序列时长为3h.为降低模型计算

复杂性,从中抽取具有代表性的20组长度为30
的样本进行建模,其特征参数时序变化曲线如图
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6所示.
图6中,阈值线以上为驾驶人疲劳状态采样

数据,以下为清醒状态采样数据.从曲线变化趋势

来看,在选定时段内驾驶人经历了“疲劳-清醒-
疲劳-清醒-疲劳-清醒”的状态转变,可以用于

验证所建模型的准确性.

图6 PERCLOS曲线图

Fig.6 CurvegraphofPERCLOS

4.2 结果对比分析

4.2.1 模型稳定性分析 对于模型1和模型3,

随机选取10组不同的初值进行稳定性验证;由于

模型2是模型1的特例(模型1先验条件下的输

出),从20组样本数据中抽取10组进行先验统计

得到10组初值后,再统一和模型1以及模型3进

行稳定性比较.模型的具体准确度稳定性分析对

比结果如图7所示,横坐标η为初值选取次数.

图7 3个模型准确度对比图

Fig.7 Contrastdiagramofthechangeofthree

models'accuracy

由此可见,模型1准确度变化曲线起伏最大,
稳定性最差;模型2相比于模型1稳定性较好,但
相对模型3也存在一定差距.
4.2.2 模型准确性分析 考虑到3个模型各自

对初值选取的不同要求以及随机初值的重要性,

本文分别从1次初值选取和10次随机初值选取

两方面验证3个模型的准确性:
(1)在实验时段内,3个模型得到的最可能状

态序列与状态基准序列的比较如表6所示,基准

状态为

1 1 1 1 1 1 2 2 2 2
2 2 2 2 1 1 1 1 1 1
2 2 2 2 2 2 1 1 1 2

表6 各模型误判次数统计

Tab.6 Statisticsofallthemodels'mistakes

模型 状态
误判

次数

准确

率/%
方差

2 2 2 2 2 2 2 1 1 1

1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 1 25 16.7 0.85

1 1 1 1 1 1 1 2 1 1

1 1 1 1 1 1 1 2 2 2

2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 2 7 76.7 0.23

2 2 2 2 2 2 2 2 2 1

1 1 1 1 1 1 1 2 2 2

3 2 2 2 2 2 1 1 1 1 2 6 80.0 0.19

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

由表6可知,模型1输出结果与基准状态有

较大差别,准确率与稳定性最差;模型2输出结果

与基准状态差别较小,准确率与稳定性较好;模型

3较模型1和2准确率及稳定性要好,与基准状

态吻合度较高.
(2)随机选取10个不同初值以验证3个模型

的整体准确度,其对比结果如图7所示.可见:模
型1的准确度起伏在10.0%~76.7%,仅在第3
次和第7次初值选取时,达到了较高的76.7%和

73.3%;模 型 2 的 准 确 度 起 伏 在 66.7% ~
76.7%,整体准确度相比于模型1高;模型3的准

确度起伏在76.7%~83.3%,模型整体准确度高

于前两个模型.

5 结 语

在HMM应用过程中,混淆矩阵的初值选取

对于模型最终准确性有较大影响.本文在对驾驶

疲劳险态动态生成特性分析基础上,提出利用改

进的BW-PSO算法对所建立的HMM进行训练,
以克服实际应用过程中面临的困难.与传统BW
算法的结果对比分析表明,本文所提出的方法无

须考虑HMM初值的选取即可达到全局最优,省

991 第2期 张明恒等:基于改进HMM的驾驶疲劳险态识别方法



略了复杂的初始参数运算估计,较BW 算法具有

更高的准确性和稳定性.基于已取得的研究成果,
下一阶段应从多源信息融合角度对所建立的模型

进行拓展,以进一步提高模型的适用范围和鲁棒

性.
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DriverfatigueriskidentificationmethodsbasedonimprovedHMM

ZHANG Mingheng*1,2, ZHAI Xiaojuan2, ZHU Youming2, ZHAO Xiudong2

(1.StateKeyLaboratoryofStructuralAnalysisforIndustrialEquipment,DalianUniversityofTechnology,

Dalian116024,China;

2.SchoolofAutomotiveEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Thegenerationofdriverfatigueisaprogressivedynamicprocess.Relevantresearchbased
onhiddenMarkovmodel(HMM)mustdeterminethemodel'sinitialvaluesfirstlyandthetraining

processtendstofallintolocaloptimum.Therefore,particleswarmoptimization(PSO)algorithmis

introducedintotheprocessoftrainingHMMtoimprovetheaboveexistingproblems.What'smore,

theimprovedmethodandforward-backward(BW)algorithmarecomparedindetailsbasedontypical

driverfatiguedataset.Experimentalandanalyticaltestresultsshowthattheimprovedmethodis

moreaccurateandstablethanBWalgorithmindriverfatigueprediction.

Keywords:driverfatigue;hidden Markov model;forward-backwardalgorithm;particleswarm

optimizationalgorithm
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