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摘要：汽车正转变为以用户为核心的智能服务载体，能实时感知用户身份的驾驶人辨识模型是实现个性化服务的关键，其辨

识效果受到疲劳状态演化的影响。然而，多数现有研究仅利用清醒数据建立模型，未考虑疲劳影响。因此，本文提出一种适

应疲劳演化的驾驶人辨识方法。首先采集驾驶人的操作、面部行为及疲劳评分等多模态数据，然后基于 Kruskal-Wallis检验

筛选身份特征指标，最后整合不同驾驶状态数据训练基于主成分分析与一维卷积神经网络的驾驶人辨识模型。结果表明所提

出的模型对 3、9、15、21人组的平均准确率、精确率和召回率分别达到 88.72%、89.97%和 88.80%，较传统模型提高 23.34%、

22.53%和 23.24%，有效提升辨识精度和对疲劳演化的适应能力，支撑驾驶人精准感知和个性化驾驶系统研发。 
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Abstract: Automobiles are becoming user-centered intelligent service platforms, and driver identification models 

identifying drivers in real time are key to achieving personalized services. The identification performance of these 

models can be affected by variations in fatigue states. However, most existing models are trained using data 

collected under alert states, without considering the effects of fatigue. Therefore, this study proposes a driver 

identification method that adapts to fatigue evolution. First, multimodal data, including driving operation behaviors, 

facial behaviors, and fatigue ratings, were collected. Then, the Kruskal-Wallis test was employed to select 

discriminative driver identification features. Finally, by integrating driving data from different driving states, a 

driver identification model based on principal component analysis and a one-dimensional convolutional neural 

network was developed. The results show that the proposed model achieved average accuracy, precision, and recall 

of 88.72%,89.97%, and 88.80%, respectively, for driver groups of 3, 9, 15, and 21 participants, representing 

increases of 23.34%, 22.53%, and 23.24%, respectively, over the conventional model. The proposed method 

effectively improves identification accuracy and adaptability to fatigue, supporting accurate driver identification 

and the development of personalized driving systems. 

Key words: Driver identification; Fatigue state evolution; Deep learning; Multi-source data fusion; Intelligent 

transportation 

 

随着传感器、人工智能及大数据等技术的发展，汽车正由传统出行工具向以用户需求为核心的综合服

务载体转变，成为交通行业新质生产力发展的关键抓手[1]。精准感知用户身份并提供个性化服务成为智能

汽车发展的重要方向。驾驶人作为智能汽车服务的核心对象，其个体特征直接影响车辆功能适配与服务体

验，准确辨识驾驶人身份是实现个性化服务的前提[2]。基于驾驶数据的驾驶人辨识模型可建立驾驶数据与
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身份标签的映射关系，可为共享出行、人机协同及辅助驾驶等应用提供支撑，已成为智能汽车领域的重要

研究方向[3]。 

基于驾驶数据的驾驶人辨识研究主要包括特征提取与模型构建两方面[4]。在驾驶人特征提取方面，现

有研究主要通过模拟驾驶与自然驾驶实验采集多模态数据[5]，从中挖掘能反映驾驶人独特属性的关键特征。

常用于表征驾驶人身份的数据以驾驶操作和车辆运行数据为主，包括方向盘转角、油门与制动信号、车速、

加速度、车道位置及跟车间距等[4-5]。近年来，部分研究开始引入面部行为与生理信号，如眼部运动与心率

等[5]。在获取身份表征数据后，学者通过方差分析、相关性分析等统计方法或机器学习筛选关键特征[4,6]。

此外，疲劳识别与身份辨识所使用的数据（如方向盘转角、车速、眼部运动等）存在重合，且疲劳会改变

操作行为与面部特征，影响指标与驾驶人的相关性[5,7]。因此，有必要构建适应疲劳演变的身份特征指标体

系。 

驾驶人身份辨识模型主要包括参数模型、图论模型、机器学习与深度学习模型[5]，其本质是学习驾驶

人独特的驾驶数据特征，建立驾驶数据与驾驶人之间的对应关系[8]。参数模型利用特定场景中的车辆运动

参数，刻画驾驶人特有的驾驶模式[5]，将驾驶数据与驾驶人的运动参数模式进行匹配，辨识驾驶人身份。

图论模型则是将驾驶数据转化为由节点与边等元素构成的图结构，进行个性化表达[8]，通过图相似性分析

辨识驾驶人。参数模型与图论模型虽具有一定可解释性，但其对大规模数据的处理能力有限，且对复杂特

征的辨识能力不足。近年来，机器学习与深度学习成为驾驶人辨识的重要技术方案。机器学习依赖人工设

计特征，在中小规模数据下表现较好[9-10]；深度学习则具备更强的特征挖掘能力，在处理高维复杂数据上

优势显著[4,11]。例如，Xu等采集模拟驾驶环境下的驾驶操作和眼睛运动等数据，训练基于卷积神经网络的

驾驶人辨识模型，达到 90.91%的辨识准确率[2]。 

以往研究多假设驾驶人处于清醒状态，通常仅采用清醒阶段数据进行特征提取与模型训练，忽视了由

清醒到疲劳的驾驶状态演化的影响。然而，在实际交通场景中，特别是在高速公路长途运输等长时间连续

驾驶场景中，驾驶人难以始终保持清醒，多数会经历疲劳的累积过程，导致生理、心理、驾驶操作及面部

行为特征发生变化[12-13]。现有研究从机理分析角度探讨疲劳对驾驶人身份特征的影响，利用疲劳样本分析

驾驶人身份特征在不同状态下的稳定性，发现疲劳对驾驶人身份特征的分布、贡献度和辨识精度有重要影

响，为考虑疲劳的驾驶人辨识提供了理论依据[5]。但面向实际应用场景，关于如何融合疲劳状态信息进行

驾驶人辨识建模，提高不同驾驶状态下驾驶人辨识实时性和稳定性的研究仍相对较少。 

针对上述问题，本文利用模拟驾驶实验平台，开展考虑疲劳影响的驾驶人辨识研究，基于主成分分析

（PCA）与一维卷积神经网络（1DCNN），分别建立忽视疲劳与考虑疲劳两类驾驶人辨识模型，对比两类

模型的辨识性能，验证考虑疲劳演化对模型精度和鲁棒性的重要意义。 

1  实验和方法 

本文将驾驶人辨识归为有监督分类问题，提出基于 PCA与 1DCNN的驾驶人辨识研究框架，分别使用

清醒样本、清醒与疲劳的混合样本训练忽视疲劳与考虑疲劳的驾驶人辨识模型，并使用包含清醒和疲劳的

样本测试两类模型的辨识效果。 

1.1  实验与数据采集 

1）被试 
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本文通过问卷调查选拔被试，筛选标准包括持合法驾驶证、无睡眠相关疾病及无 3D 眩晕等，共获得

24名有效被试（男 16名，女 8名），平均年龄 30.54岁，平均驾龄 8.79年，职业涵盖企业职员、职业驾

驶人、自由职业者及高校学生。 

2）实验设备与场景 

实验依托驾驶模拟系统与驾驶人监测系统开展。参考相关研究[5,7]，设计全长约 57.76 km 的高速公路

场景，包含长直线、圆曲线及缓和曲线，双向六车道，弯道布设限速标志。道路两侧景观单调，以增强长

时间连续驾驶下的疲劳累积效应。 

3）实验过程 

被试进行上午和下午两组实验，分别逆时针和顺时针驾驶 5圈，累计驾驶时长约 300分钟。实验前要

求被试保持正常作息，并进行预驾驶训练。正式实验中，被试按日常习惯驾驶，避免因模拟环境中安全风

险较低、约束较少而故意频繁变道与超车，以减少非必要驾驶操作对正常驾驶过程的干扰。播放器每 5分

钟询问被试 KSS评分。 

4）数据采集与指标计算 

实验数据包括驾驶数据、面部数据和疲劳数据。驾驶数据选用方向盘转角、油门、刹车、速度等 10类

数据，面部数据包含闭眼频率、嘴巴开度、面部转动角度等 20类数据。疲劳数据以 KSS量化：KSS小于

5 为清醒状态，大于 6 为疲劳状态[7]。采用双层滑动时间窗进行数据切分与指标计算，具体过程见参考文

献[5]，最终获得 162种操作行为指标和 324种面部行为指标。 

1.2  基于 PCA与 1DCNN的驾驶人辨识模型 

如图 1所示，本文以 1DCNN为核心算法构建驾驶人辨识模型。1DCNN能融合不同模态数据，通过卷

积运算挖掘深层特征信息，在复杂模式分类中具有较好表现，被广泛应用于驾驶人辨识及危险驾驶状态检

测等研究[4]。 
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图 1  基于 PCA和 1DCNN的驾驶人身份辨识模型 

Fig.1  Driver identification model based on PCA and 1DCNN
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1）Kruskal-Wallis（KW）检验 

本文使用 KW检验筛选身份特征指标。KW检验是非参数检验方法，无需满足正态分布等假设，适合

非线性和高波动的驾驶数据，其统计量绝对值越高，表示个体差异越明显，对区分驾驶人越重要[5]。为满

足不同驾驶状态下的驾驶人辨识需求，分别在清醒状态与疲劳状态下对指标进行 KW检验。 _value < 0.05P

表示该指标在驾驶人之间差异显著，选择在清醒和疲劳状态下均 _value < 0.05P 的指标作为驾驶人身份特征

指标。对于第 j个指标，假设共有名驾驶人参与实验，每名驾驶人作为一个独立样本组。设第 q名驾驶

人的该指标样本数量为 ( 1, 2, ... )qN q =    。将所有驾驶人的该指标观测值进行排序，计算统计量 H，H的

绝对值越大，指标的个体差异程度越大，计算公式如下： 

( )

( )
( ) ( )

2

1 2

12

3 1 ~ 1
1

q

O j

q
q

N

N N

R

N
H A

A A



 
=

= − + −
+


                  （1） 

式中：
q

O jR 是第 q名驾驶人的第 j个指标的秩和，
1

q

N

q

A N


=

= 表示第 j个指标的总观测样本数量， 2 ( 1)  −

是自由度为 1 − 的卡方分布。 

2）PCA算法 

对 KW 检验筛选的特征指标先后进行归一化处理和 PCA 降维，降低数据冗余，并将降维后的主成分

输入 1DCNN。PCA是一种简单高效的降维方法，常用于降低驾驶行为等复杂数据的冗余信息[5,9]。多次测

算发现累计方差贡献率超过 85%后，主成分维度增加较快，但模型精度提升趋缓，因此累计方差贡献率取

85%。 

如图 1 所示，输入层设置 d 个神经元，
  ( ), 1 1, , , , 1
t v t t v t v t t

j j j j ja a a a j d
− − − + − =   A 表示第 j个主成分前 v

个时间步长的数据向量，
t

ja 是第 j个主成分在时间步 t上的数值。第 1层卷积层包含 64个卷积核，第 2层

卷积层包含 128个卷积核。第 1层池化层采用最大值池化操作，在第 2层卷积层后采用全局平均池化。 

为了降低过拟合风险，设置随机失活层，按一定失活率随机丢弃一些神经元的输出，提高模型的泛化

能力，对全局平均池化层的输出G进行随机失活操作见公式（2）： 

( )1 pBernoulli l = −


=

D

G D G 
 （2） 

式中：Bernoulli是成功率为 pl 的伯努利分布，D是含有 0和 1的随机向量，0表示输入特征被丢弃，概率

为 pl ，1表示输入特征被保留，其概率为1 pl− ， 表示对应位置上的元素相乘， G 是随机失活后的输出向

量。 

随机失活层通过全连接层与输出层相连，输出层的神经元个数与组内驾驶人数量相等。使用 Softmax

函数计算身份标签的概率，以概率最大的类别为最终的驾驶人身份，输出层的计算公式如下： 
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( )
( )

2Softmax

argmaxS

 = +


=

W F b
Ο O Z o

O
 （3） 

式中： CO  是组内 C名驾驶人类别概率的向量， 2

F
Z 是第 2层全连接层的输出向量， W

O 和 b
o 分别是输

出层的权重矩阵和偏置向量，S是输出的身份标签。 

将 S与样本的真实身份标签 S 对比，采用误差反向传播算法修正模型参数。通过迭代测试，设置初始

学习率为 0.0036，为避免收敛震荡，每 5次迭代，学习率乘以 0.36。模型 A和 B训练结束条件均是达到最

佳验证结果。 

2  结果与讨论 

考虑实际情况并参考以往研究[5,10,14]，设置 3人、9人、15 人及 21 人 4 种人数组合进行驾驶人辨识。

限于篇幅，在特征筛选与模型训练等环节，以 3人组为例进行详细阐述。 

2.1  考虑疲劳影响的身份特征指标提取结果 

为平衡精度和计算量，本文设置时间窗为：外层时间窗设为 20秒，外层步长设为 2秒，内层时间窗设

为 10秒，内层步长设为 1秒。分别对清醒和疲劳状态下的指标进行 KW检验。以操作行为指标为例，展

示指标在清醒和疲劳状态下的 | |H ，探索疲劳对身份特征指标的影响，如图 2 所示。鉴于指标种类较多，

选取在清醒状态下 | |H 排名前 50的指标进行展示，所有指标均满足 _value < 0.05P 。 
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3人组操作行为指标的KW检验结果

Max |H| =23.93

|H| =30.16
清醒状态

疲劳状态

 

图 2  操作行为特征指标的 KW检验统计量 

Fig.2  KW test of operational behavior features 

在图 2 中，清醒与疲劳状态下各指标 | |H 分布差异显著，且在疲劳状态下的 | |H 均高于清醒状态的

| |H ，说明疲劳放大了操作行为的个体差异。其原因在于清醒状态下驾驶人遵循较为一致的安全驾驶策略，

而疲劳导致操作稳定性下降，行为波动增大[7]。多数面部行为指标在疲劳状态下的 H| |也有所增加，表明

疲劳增强了面部行为指标的身份辨识能力。但疲劳状态下头部行为指标的 H| |略有下降，可能由于疲劳状

态下驾驶人普遍出现打哈欠、点头等共性头部运动[13,15]，降低了头部运动特征的个体差异。可见疲劳演化

对驾驶人身份特征指标的辨识能力有重要影响。 
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2.2  驾驶人辨识模型的训练及整体辨识结果 

为规避随机划分导致的信息泄露，契合驾驶人在线辨识的实际场景，本文采用时间分隔 5折交叉验证

划分训练集和测试集。在达到最佳性能时，模型A训练样本和验证样本的准确率分别达到97.76%和96.07%，

训练样本和验证样本的损失分别降至 24.7 10− 和 26.7 10− 。模型 B 训练样本和验证样本的准确率分别为

97.10%和 96.32%，训练样本和验证样本的损失分别降至 25.2 10− 和 26.5 10− 。模型 A和 B损失曲线均平

稳下降并趋于稳定，且未出现过拟合现象。表明二者均有良好的特征挖掘效果，能够有效学习驾驶人身份

特征。 

测试样本是包含清醒阶段、清醒到疲劳过渡阶段和疲劳阶段的全周期数据，采用准确率、精确率和召

回率全面评估模型的驾驶人辨识效果，计算公式见文献[8]。如图 3 所示，在所有驾驶人组合的全周期测试

样本上，模型 B在各个评价指标上均明显优于模型 A。模型 B所有人数组合的平均准确率、精确率和召回

率分别为 88.72%、89.97%和 88.80%，比模型 A分别提升 23.34%、22.53%和 23.24%，可见对于 4种人数

组合的驾驶人辨识任务，考虑疲劳能提高整体辨识精度，有效降低误判和漏判情况，显著增强模型对驾驶

状态变化的适应能力，证明了疲劳演化对驾驶人辨识的重要影响。 

 

图 3  模型 A和 B对全周期测试样本的驾驶人辨识效果对比 

Fig.3  Driver identification performance of Model A and Model B 
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此外，对比不同人数组的辨识结果可知，随着组内人数增加，两类模型的评价指标均有所下降。以往

研究也有类似发现[8,16]，原因可能是人数越多，对特征学习的要求越高，增加了驾驶人辨识的难度。并且组

内人数越多，模型 B的提升幅度越高，当组内人数为 21人时，模型 B准确率、精确率和召回率的提升幅

度最高，分别为 24.99%、24.56%和 25.04%。可见组内人数越多，疲劳对驾驶人辨识影响越大，越有必要

考虑疲劳演化的影响。 

对比相关研究可知，本模型在人数较多的组合中表现较好。例如，文献[5]中 3 人组的辨识准确率为

94.61%，与本文较为接近。然而，其 9、15和 21人组的辨识准确率分别下降至 60.05%、56.86%和 50.46%。

本文对应组别的辨识准确率分别达到 90.52%、86.12%和 84.15%，均明显高于文献[5]。这表明，本模型在

组内人数增加和个体差异更加复杂的情况下仍具有较好的辨识精度和稳定性，更适用于实际驾驶场景。 

上述差异可能与理论模型、时间窗及数据集划分方法有关。文献[5]采用长短时记忆神经网络（LSTM），

侧重利用时间依赖关系刻画疲劳状态下驾驶特征的时序变化，采用 40 秒外层时间窗，对时间信息的学习

要求更高。本文采用 1DCNN的卷积操作，提取驾驶特征中的局部模式和个体差异，并将外层时间窗缩短

至 20秒，提高了驾驶人辨识的精细度和时效性。相比 LSTM，1DCNN结构更简单、计算效率更高，更适

合长时间连续驾驶场景下的实际应用。此外，研究采用时间分隔的交叉验证，降低相邻时间样本之间的信

息交叉风险，使性能评价更符合实际驾驶过程。 

2.3  不同驾驶状态下驾驶人辨识模型的性能对比 

为深入分析模型 B优于模型 A的原因，以 3人组 411 1 22{ 、 、 }为例，本文分别绘制模型 A和模型 B对

清醒状态样本、清醒到疲劳过渡阶段样本、疲劳状态样本的混淆矩阵。 

如图 4 所示，模型 A 对清醒状态样本的辨识效果较好，准确率、精确率和召回率均达 93%以上。然

而，随着疲劳样本的增加，模型 A的辨识性能明显下降，对于疲劳样本，模型 A的准确率仅为 55.19%，

原因可能是随着疲劳加深，驾驶人的操作及面部行为数据发生较大变化，导致模型 A无法将疲劳阶段的数

据与清醒阶段的身份特征匹配，难以适应疲劳特征的变化。 

 

图 4  模型 A对不同驾驶状态样本的驾驶人辨识混淆矩阵 

Fig.4  Driver identification confusion matrices of Model A for test samples under different driving states
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如图 5 所示，模型 B 在过渡样本集和疲劳样本集上的辨识效果优异，各类评价指标均维持在 93%以

上，误判和漏判风险低。疲劳样本并未显著降低模型 B的辨识精度，表明模型 B能适应疲劳状态演化。但

模型 B 在清醒样本集上的性能略有下降，误判与漏判风险有轻微上升，原因可能是模型 A 仅基于清醒数

据训练，其训练数据与清醒状态测试样本具有较高的一致性，对清醒状态下身份特征的学习更有效。而模

型 B不仅同时学习清醒和疲劳状态下的身份特征，还需要学习疲劳状态下个体特征的变化，其处理的数据

分布和特征变化更复杂，对清醒测试样本的针对性相对较弱，辨识效果也有所下降。总体而言，模型 B在

不同驾驶状态下均能较准确地辨识驾驶人，鲁棒性较好，尤其在疲劳样本上仍保持较高辨识精度，有效提

高整体辨识效果。 

 

图 5  模型 B对不同驾驶状态样本的驾驶人辨识混淆矩阵 

Fig.5  Driver identification confusion matrices of Model B for test samples under different driving states

两种模型的性能差异主要源于对疲劳状态信息的处理方式不同。模型A沿用多数现有研究的思路[4,8]，

忽略实际交通场景中常见的疲劳演化过程，仅采集清醒状态下的驾驶数据训练模型。由于疲劳会显著改变

驾驶人的生理、心理及行为表现[7]，使得模型 A难以适应疲劳状态下的特征变化，导致辨识效果较差，而

模型 B在训练时引入疲劳状态信息，全面挖掘不同驾驶状态下的身份特征，可将清醒到疲劳演化全过程中

的驾驶数据与身份进行匹配，提升整体辨识准确性。 

3  结论 

疲劳是常见的危险驾驶状态，会显著影响驾驶数据分布，降低基于驾驶数据的驾驶人辨识性能。因此，

本文通过模拟驾驶实验采集多模态数据，基于深度学习算法，建立考虑疲劳演化的驾驶人辨识模型，得到

如下结论： 

1）考虑疲劳演化的影响，采用 KW 检验提取清醒和疲劳状态下均有显著个体差异的身份特征指标，

研究发现疲劳会改变驾驶人辨识特征指标的分布，显著影响身份特征指标的辨识能力。 

2）提出 PCA与 1DCNN组合的驾驶人辨识模型框架，建立了忽视疲劳与考虑疲劳演化的两种驾驶人

辨识模型。两种模型在训练阶段均能较好地挖掘驾驶人身份特征，但模型 B的整体辨识效果显著优于模型

A，其平均准确率、精确率和召回率较模型 A分别提高 23.34%、22.53%和 23.24%。 



华东交通大学学报 

 

3）发现在疲劳样本中，模型 A的准确率下降超 38%，仅为 55.19%。而模型 B在不同驾驶状态下的辨

识效果较为平衡，准确率均超过 92%，可有效应对疲劳演化引起的驾驶数据偏移，显著提升全周期特别是

疲劳阶段的辨识精度。 

在模拟驾驶环境中采集的数据与真实道路场景中的数据存在差异，未来将采集真实道路数据验证模型，

构建适应复杂场景的驾驶人辨识系统。本文为长时间连续驾驶场景下的驾驶人辨识提供了新思路，可结合

驾驶状态监测等辅助驾驶系统实时采集多模态驾驶数据，实现不同驾驶状态下的高精度驾驶人辨识，为车

辆个性化配置、安全管理等应用场景提供可靠的驾驶人身份信息。 
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