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Abstract 

     Nowadays, abnormal and unconventional driver behaviors have become a serious challenge in society, necessitating 

fundamental solutions and preventive programs. Lack of vehicle control skills, fatigue, drowsiness, and distraction are among 

the most common causes of traffic accidents. In computer vision, detecting abnormal driver behaviors is both crucial and 

challenging. Therefore, our goal is to identify abnormal driver behaviors using computer vision techniques, including driver 

drowsiness, smoking, and mobile phone usage while driving. In this study, we employ two feature extraction methods: Local 

Binary Patterns (LBP) and Histogram of Oriented Gradients (HOG) to detect abnormal driver behaviors. The first step involves 

detecting the driver's face, which is identified using 68 key facial landmarks. The face is then divided into four regions: eyes, 

mouth, right ear, and left ear. In the first method, feature extraction is performed using the LBP algorithm for each behavior, 

followed by classification using a Support Vector Machine (SVM). In the second method, feature extraction is conducted using 

HOG, and the extracted features are classified with an SVM. The results indicate that the HOG-based feature extraction method 

improves classification accuracy in the SVM model, achieving better performance compared to LBP features. 
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1. Short Introduction 

Driver distraction detection is a crucial aspect of advanced driver assistance systems aimed at improving transportation safety. 

Research has concentrated on analyzing driver eye behavior and head movements, utilizing systems like PERCLOS to measure 

eye closure. Recent advancements include the application of Convolutional Neural Networks (CNNs) and deep learning models 
such as ResNet and MobileNetV2 to identify distraction patterns. Additionally, studies have tackled challenges in monitoring 

driver behavior, including visibility obstructions and lighting conditions. Computer vision-based methods have been proposed to 

effectively detect drowsiness and distraction in drivers. 

2. Proposed Work 

The proposed method for detecting the driver's status and state involves several steps. First, face detection is performed as the 
main preprocessing step. After detecting the face, key facial points are extracted, marking the boundaries of facial components 

such as the eyes, eyebrows, nose, mouth, and jaw. Mapping these points onto the driver's face image allows for precise 

segmentation of various facial regions. To assess the driver's facial condition and analyze features related to fatigue and 
distraction, detailed segmentation of areas including the left eye, right eye, left eyebrow, right eyebrow, nose, mouth, left ear, 

right ear, and jaw is conducted. 

Once the facial regions are separated, image features need to be extracted for analyzing and classifying driver behavior. In this 
phase, two methods, Histogram of Oriented Gradients (HOG) and Local Binary Patterns (LBP), are used for feature extraction. 

After extracting features from each facial region, these features are classified using a Support Vector Machine (SVM) algorithm. 

With the extracted features and the SVM model, different driver states are identified to determine if the driver is experiencing 
fatigue or distraction. 

To evaluate the effectiveness of the proposed method, classification accuracy results for the two feature extraction methods, 

HOG + SVM and LBP + SVM, are compared. The average accuracy of 88.5% for the HOG feature extraction method with SVM 
classification demonstrates superior performance due to its ability to extract structural facial features for detecting driver fatigue 

and distraction. Overall, HOG + SVM performs significantly better than LBP + SVM, which achieves average accuracy of 61.5%, 
indicating lower efficiency in detecting various facial states. 

Although the proposed method relies on manually extracted features like HOG + SVM, it has limitations compared to deep 

learning-based approaches. Deep networks can learn abstract and complex features, showing better performance under varying 

lighting conditions, different angles, and random driver movements through techniques such as data augmentation and adaptive 

learning. Furthermore, hybrid models with advanced settings like multi-objective optimization and adaptive learning enhance 

detection accuracy. For instance, CNN-LSTM models can analyze temporal changes in driver behavior, while the HOG + SVM 
method only analyzes static facial features. 

3. Conclusion 

In conclusion, this study addresses the critical challenge of detecting driver fatigue and distraction to enhance road safety. 

Our proposed image processing-based system, which includes face detection, facial component segmentation, and driver status 

classification, achieved an accuracy of 88.5% with the HOG + SVM method, outperforming LBP + SVM at 61.5%. While HOG 
+ SVM is a fast and cost-effective solution, it has limitations under severe environmental changes compared to deep learning 

approaches. Advanced models like ViT and CNN + LSTM offer higher accuracy but are less suitable for embedded systems due 

to their high computational requirements. Future research should explore hybrid models that integrate traditional feature 

extraction with neural networks to improve the accuracy and robustness of driver distraction detection systems. 
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امروزه رفتارهای غیرطبیعی و نامتعارف رانندگان به یک چالش جدی در جامعه تبدیل شده است که ضروری  

 خودرو، کنترل در مهارت های اساسی در نظر گرفته شود. کمبوداست برای پیشگیری از آن، راهکارها و برنامه 

است. در بینایی کامپیوتر،  در کشور تصادفات وقوع  دلایل بیشترین جملهاز پرتی حواس و آلودگی خواب خستگی،

می غیرطبیعی رفتارهای تشخیص برانگیز  چالش  و  مهم  بسیار  تشخیص هدف اساس اینبر  .باشدرانندگان   ما 

 راننده، استعمال دخانیات آلودگی خواب شامل که است کامپیوتر بینایی از با استفاده  رانندگان غیرطبیعی رفتارهای

باینری محلی   هایباشد. در این تحقیق، سعی شده از دو روش آموزش ویژگیمی همراه  تلفن  با  کردن صحبت و

(LBPو هیستوگرام گرادیان جهت )( دارHOG  برای تشخیص رفتارهای غیرطبیعی رانندگان استفاده شود. اولین )

داده و در ادامه چهره   نقطه حیاتی تشخیص  68باشد. برای این امر، چهره فرد با  گام تشخیص چهره فرد مورد نظر می

را به چهار بخش چشم، دهان، گوش راست و گوش چپ تقسیم بندی شده است. در روش اول برای هرکدام از  

 SVMها با استفاده از الگوریتم الگوهای باینری محلی استخراج ویژگی انجام شده و در ادامه با استفاده از  وضعیت 

با    .بندی صورت گرفتطبقه  دوم  در روش  گرادیان جهت همچنین  و  هیستوگرام  ویژگی گردیده  استخراج  دار 

طبقه ویژگی به  مربوطه  می  SVMبندی  های  نشان  نتایج  است.  شده  ویژگی  اعمال  که  گرادیان دهد  هیستوگرام 

بیشتر کرده است و به نتایج بهتری    SVMبندی  دار مورد استفاده شده در این کار دقت ارزیابی را در طبقهجهت 

 دست یافته است.  ه ویژگی الگوهای باینری محلینسبت ب 

 آلودگی، خواب

 حواس پرتی، 

 استخراج ویژگی، 

 ایمنی راننده،   

 یادگیری ماشین،  

 الگوهای باینری محلی، 

 .دارهیستوگرام گرادیان جهت 
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 مقدمه -1

آلودگی  شود. خوابافتد و این امر باعث از دست رفتن جان بسیاری از افراد میسالانه تعداد زیادی تصادف در سراسر جهان اتفاق می

 1سازمان امنیت ترافیک بزرگراه ملی آیند، که طبق گزارشهای اصلی تصادفات منجر به مرگ بشمار میپرتی یکی از عللو حواس 

(NHTSA  در آمریکا، در سال )[1]  نفر را گرفته است  697آلودگی جان  نفر و همچنین خواب   3142حواس پرتی جان    2020. 

گیری رانندگان شده در نتیجه پاسخ به رویدادهای رانندگی با تاخیر و اختلال در سرعت  پرتی باعث کاهش آگاهی و تصمیم حواس

کنند. اداره پرت، کنترل وسیله نقلیه خود را از دست داده و با وسایل نقلیه یا اشیاء ثابت تصادف میشود. رانندگان حواس همراه می

ملی ایمنی ترافیک بزرگراه طی گزارشی سه رفتار رانندگان، شامل حرف زدن با تلفن همراه، ارسال پیامک و استعمال دخانیات را  

. انجام این رفتار در حین  [2]  استشود، عامل تصادفات گزارش کرده  از جاده می  پرتی رانندگان برای مدت طولانی که باعث حواس 

ها  ها، چراغ راهنمایی و تقاطع ها زمان کمتری را صرف بررسی آینه گذارد. به همین دلیل آن رانندگی بر عملکرد رانندگان اثر می

است و محققان،    های اخیر افزایش یافته پرتی رانندگی به طور پیوسته در سالکنند. تصادفات وسایل نقلیه موتوری به دلیل حواسمی

های گذشته تا به امروز انجام دهند.  ای در سال کارشناسان را بر آن داشت تا برای کاهش حوادث و رانندگی ایمن تحقیقات گسترده 

توانند در حین رانندگی  های پیچیده و متنوعی را ساخته است که افراد میسیم، دستگاه های بی ها و فناوریهای سریع در رایانه پیشرفت

رانندگی    تواند حواس راننده را از تمرکز برهایی در حین رانندگی هم میحال، استفاده از چنین دستگاه   از آنها استفاده کنند. با این 

پرتی راننده، هشدارهایی مبنی بر خطر و عدم توجه راننده به او  تواند در خودروهای هوشمند در مواقع حواس منحرف کند و هم می

 ورت عدم توجه به هشدارها، کنترل خودرو را به حالت خودکار در بیاورد.  نشان دهد و درص 

پرتی منابع داده برای تشخیص حواس. [3] های تشخیص حواس پرتی راننده را می توان بر اساس نوع داده آنها دسته بندی کردروش

( متغیرهای  3های بیولوژیکی راننده،  ( فیزیولوژیکی: سیگنال 2( نشانگرهای مبتنی بر رفتار خودرو یا رانندگی،  1راننده عبارتند از:  

های گرفته شده از  های بصری، مانند تصاویر یا فیلماساس ویژگیرفتاری )رفتارهای بصری رانندگی( یا متغیرهای فیزیکی راننده بر

باشد.  ( اقدامات ترکیبی که برای شناسایی حالت راننده برای کمک به هدایت ایمن خودرو و عدم بروز تصادف ضروری می4راننده و  

های  باشد. روش به همین دلیل سیستمی که بتواند خواب آلودگی و حواس پرتی راننده را تشخیص دهد، از اهمیت بالایی برخوردار می

شوند. در چند دهه گذشته  بندی می  پرتی راننده به دو دسته بصری و غیربصری تقسیم آلودگی و حواسه شده در تشخیص خواب ارائ

زمینه روش  در  زیادی  غیرمحققان  نموده های  تحقیق  از سیگنال بصری  بصری  غیر  در روش  همچون  اند.  ،  2EEG  ،3EMGهایی 
4EOG    5وECG  هایی به  ها باید الکترود ، که دقت بالایی دارد اما برای به دست آوردن این ویژگی[4]  شوداستخراج ویژگی می

نیست. برای فرد خوشایند  امر  با تلفن همراه،   بدن راننده متصل شود که این  از جمله صحبت کردن  در روش بصری رفتار راننده 

خواب  و  دخانیات  میاستعمال  قرار  نظارت  مورد  راننده  کامپیوتر،  آلودگی  بینایی  و  تصویر  پردازش  از  استفاده  با  سپس  و  گیرد 

توان  های متعددی است که بسته به کاربرد موردنظر میاستخراج ویژگی از تصاویر شامل روش  شوند.های لازم استخراج میویژگی

منظور  به   SURF))7و    SIFT))6هایی مانند، تبدیل ویژگی مستقل از مقیاس  ها بهره برد. در پردازش تصویر کلاسیک، تکنیکاز آن 

استفاده می برابر تغییرات مقیاس و چرخش  نقاط کلیدی و توصیفگرهای مقاوم در  های مبتنی بر  شوند. همچنین، ویژگیشناسایی 

ای و تشخیص اشیا کاربرد دارد. یکی دیگر از  برای توصیف ساختارهای لبه   8(HOG)دار  گرادیان نظیر هیستوگرام گرادیان جهت

 
1 National Highway Traffic Safety Administration (NHTSA) 
2 Electroencephalography 
3 Electromyography 
4 Electrooculography 
5 Electrocardiography 
6 Scale-Invariant Feature Transform 
7 Speeded-Up Robust Features 

8 Histogram of Oriented Gradients 



 

 

39 
جهت دار ان ی گراد ستوگرامی و ه یمحل  ینریبا یآموزش الگوها  قیرانندگان از طر یعی طب ریغ یرفتارها صیتشخ   

 مهر  گانهیحسین ابراهیم نژاد، احمدرضا  ان،ی کاوه مر ماین

 1404 بهار و تابستان، 1 هشمار 12   برق، دوره یدر مهندس یرخطیغ یهاسامانه  یه نشر   

 

 

Journal of Nonlinear Systems in Elect. Eng. Vol.12, No.1 Spring and Summer 2025 
 

های مجاور،  است که با بررسی الگوهای بافتی بر اساس مقایسه شدت روشنایی پیکسل   LBP) )1های مهم، الگوی باینری محلی  روش

بندی  کند و در کاربردهایی مانند تشخیص چهره و دسته های مقاومی را در برابر تغییرات روشنایی و چرخش استخراج میویژگی

می قرار  استفاده  مورد  بافتی  در روشتصاویر  مدرنگیرد.  شبکههای  ) تر،  پیچشی  بهCNNهای عصبی  استخراج (  های  کننده عنوان 

بندی، تشخیص  مراتبی از تصویر را دارند که در کاربردهایی مانند دسته های انتزاعی و سلسله خودکار ویژگی، توانایی یادگیری نمایش

ها  به تحلیل حرکت پیکسل   Optical Flowدهند. در حوزه بینایی ماشین و ردیابی،  اشیا و بازیابی تصویر عملکرد برتری ارائه می

های مبتنی  رود. همچنین، مدل د تشخیص فعالیت و تحلیل ویدئو به کار میکند و در کاربردهایی ماننها کمک میای از فریمدر دنباله 

شوند که در پردازش تصاویر  مکانی استفاده می-های فرکانسیبرای استخراج ویژگی  Wavelet Transformها مانند  بر تبدیل 

ویژه در پردازش تصاویر پیچیده، ، به ViT))2های یادگیری عمیق نظیرها مفید هستند. در نهایت، روشسازی داده پزشکی و فشرده 

ها و تشخیص  بندی کهکشان توجهی در وظایفی مانند طبقه مدت در تصویر، عملکرد قابلهای طولانیاند با یادگیری وابستگی توانسته 

(  2(،  HOGدار )( هیستوگرام گرادیان جهت1استخراج ویژگی شامل،    روش  2الگوهای پیچیده ارائه دهند. ما در این پژوهش از  

( باینری محلی  نموده LBPالگوی  استفاده  ارائه راهکاری، خواب(،  با  و  به حواسایم  با  آلودگی و عوامل منجر  پرتی رانندگان را 

دهیم. ساختار تحقیق به این صورت است، که بخش اول شامل ، صحبت با تلفن و کشیدن سیگار تشخیص میبررسی رفتارهای چشم

باشد. بخش دوم، به مرور مختصری بر کارهای انجام  یرانندگان م یپرتی و خستگمقدمه و مفاهیم اولیه در مورد تشخیص حواس

شده در مورد رفتارهای غیرنرمال رانندگان پرداخته است. در بخش سوم، روش پیشنهادی مورد بحث قرار خواهد گرفت. در بخش  

 یمگیری کلی از تحقیق انجام  و در بخش پنجم، نتیجه   ردیگ  یمدست آمده از روش انجام شده مورد ارزیابی قرار  چهارم، نتایج به

 .ردیگ

 

 کارهای مربوطه  -2

ونقل است  حمل  یمنیا  شی( و افزاADASراننده )کمک  شرفتهیپ  یهاستم یمهم در س  یهااز حوزه   یکیراننده    یپرتحواس   صیتشخ

و حرکات سر، استفاده از    یرفتار چشم  ل یها عمدتاً بر تحلپژوهش  نیانجام شده است. ا  نه یزم  نی در ا  ی که تاکنون مطالعات متعدد

 نیتراز مهم   یکیاند.  ها متمرکز بوده چندمنظوره داده   بیو ترک   یکیولوژی ب  یهاگنالیر، پردازش سی پردازش تصاو  ی برا  قیعم  یریادگی

 یرا معرف PERCLOS ستمی س، و همکاران جای توسط  ی اراننده است. مطالعه یرفتار چشم لیتحل ،یپرتحواس  ص یتشخ  یهاروش

به کار گرفته    یپرتو حواس   یآلودگخواب   ص یتشخ  یبرا  یشاخص  عنوانکرده و به   یریگها را اندازه کرد که درصد بسته بودن چشم 

نقش    تواند یم  یاجاده   طینگاه راننده و ارتباط آن با مح   ریمس  ل ینشان داد که تحل  ، و همکاران  ویسنتهتوسط    ی گری[. مطالعه د5شد ]

  لیتحل  ی برا  زین  Random Forestو    SVMمانند    ن یشما  یریادگ یبر    ی مبتن  یها[. روش 6عدم تمرکز داشته باشد ]  ییدر شناسا  یمهم

( و  CNN)  یچشیپ  یعصب  ی هااز شبکه  یمطالعات  وتر،یکامپ  یینایب   شرفتی[. با پ7اند ]چشم و سر راننده به کار گرفته شده   ی الگوها

  ی مبتن یمدل، اند. پژوهش ابوئلناگا و همکارانچهره و حرکات سر بهره برده  ده یچی پ ی الگوها صی تشخ ی برا ق یعم ی ریادگی ی هامدل

  گر، یمطالعه د  کی[. در  8]  کردیاستخراج م  ریبه مس  یتوجه و   صیتشخ  یصورت راننده را برا  یهایژگیرا ارائه داد که و  ResNetبر  

  ن یکه ا ادنداستفاده کردند و نشان د یرانندگ نیاستفاده از تلفن همراه ح صیتشخ  یبرا MobileNetV2از مدل  ، و همکارانباهتی 

  ل ی( در تحلViTترنسفورمر )  ژنیاستفاده از و  راًیاخ  ن،ی[. علاوه بر ا9دارد ]  کیکلاس  یهابا مدل  سهیدر مقا  ییروش عملکرد بالا

مطالعات   ی[. برخ10نشان داده است ]  یرعادیغ   یالگوها   صیدر تشخ  ی قرار گرفته است که دقت بالاتر  یرانندگان مورد بررس  ریتصاو

س کرده   ی ذهن  ت یوضع  ییشناسا  یبرا   ECGو    EEG  یهاگنال یاز  استفاده  پژوهش  راننده  همکاران  جانگاند.  که    ،و  داد  نشان 

 
1  Local Binary Patterns 
2 Vision Transformer 
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توسط    یامطالعه   ن،ی[. همچن11]  رندیمورد استفاده قرار گ  یپرتو حواس   یاریکاهش هوش  ییشناسا  یبرا  توانندیم  EEG  یهاگنالیس

قابل   HRV ی در الگو ریی( پرداخت و نشان داد که کاهش تمرکز راننده با تغHRVقلب ) بانضر  راتییتغ یبه بررس  ،و همکاران  لین

  ی هادر زمان  یژگیو استخراج و  یراننده با بررس  یآلودگو خواب  یخستگ  زان یم  نییتع  ی[. محققان برا14،13،12است ]  صیتشخ

فرد را   یاری( توانستند سطح هوش ECGوگرام )ی( و الکتروکاردEEGالکتروانسفالوگرام )  یهاگنالیبر س  یآلودگو خواب  ی اریهوش

 یرتهاجمیغ یکیولوژیزیف لهی وس کی EEG گنالیبدهند. س صی تشخ هی را در مراحل اول یآلودگحالت خواب جهیکنند و در نت نییتع

بهتر از هر    EEGمشابه،    طی در شرا  ژه،یو[. به15دارد ]  یآلودگرابطه را با خواب   نیترکیمغز است و نزد  تیفعال  یریگاندازه   یبرا

در هنگام  گنالیس نیا یاست. بررس یمتفاوت یفرکانس یهاباند  یدارا  EEG گنالی[. س16] کندیعمل م  گرید یکیولوژیزیف گنالیس

باند   ی آلودگخواب تتا تغ  یهانشان داده است که    ش یافزا  ن یدارند. همچن   یفرکانس  یهاباند   رینسبت به سا  یاگسترده   راتییآلفا و 

[. در  17]  شود یمحسوب م یآلودگخواب   ی هااز نشانه   یکیآلفا،    یتتا و کاهش آن در باند فرکانس  یدر باند فرکانس  درت ق  راتییتغ

در داخل    ن یبه نصب دورب  از یامر ن  ن یا  ی. براردیگیحرکات رانندگان مورد نظارت قرار م  وتر،یکامپ  یینای با استفاده از ب یروش بصر

رفتارها شامل حرکات صورت مانند پلک زدن مداوم، چشمان باز و بسته،    نیرانندگان وجود دارد. ا  یارفتاره  یبررس  یبرا  هینقل   لهیوس

  له یچشم به وس  پوشاندن همچون    ییهابه چالش   توانیم  کردیرو  ن ی[. البته در ا18تکان ندادن سر است ]  ایتکان دادن    دن،یکش  ازه یخم

  ن یراننده و همچن ی حالت مو ، ینور  طیراننده، شرا د ید ه یدست، زاو ای کدهان توسط ماس پوشاندن  ،یمعمول نکیع ای یآفتابنکیع

  یآلودگخواب   صیتشخ  یمختلف برا  یاز رفتارها  توانینظارت بر رانندگان م  یروش برا  نی[. در ا19کلاه اشاره کرد ]  ایداشتن نقاب  

ها و رفتار رانندگان مانند صحبت  از چشم   یژگیتصادفات مرگبار است، استفاده کرد. استخراج و  یاز علل اصل   یکیکه    یپرتو حواس 

با تلفن همراه و استعمال دخان بر    یروش مبتن  کی[ از  20و همکاران ]   سلیمان   ،یها است. در پژوهشروش   نیاز جمله ا  اتیکردن 

چهره راننده اخذ    ز ا  یریمتصل به داشبورد تصاو  ینیروش، دورب  ن یاستفاده کردند. در ا  یآلودگخواب  ص یتشخ  ی برا  ن یماش  یریادگی

چشم و دهان را استخراج کردند.    یهایژگیداده و و  صیچهره را تشخ  Haar  یهایژگیو و  Viola-Jones  تمیکرده، سپس با الگور

[ از روش  21و همکاران ]  فیعار  نیحالت باز و بسته چشم استفاده شد. مب   ی بندطبقه   ی برا  یریگمیدر ادامه از روش درخت تصم

بر نرخ پلک زدن استفاده کردند. عبدالمالک    یهشدار مبتن  ستمیراننده و س  یآلودگخواب   صیتشخ  یبرا   یواقع  انزم  ریپردازش تصو

[ همکاران  و  اساس    نگیتوریمان  ستمیس  کی[  22مجاهد  بر  را  م  فگریتوص  کیچهره  که  کردند  ارائه  فشرده  چهره    تواند یبافت 

 ونیگروه درختان رگرس  تمیهر چهره با استفاده از الگور  یهاچشم  نجا، یارا پوشش دهد. در    یآلودگخواب  یهایژگیو  نیزتریمتما

(ERTشناسا )شی. سپس نماشودیچهره محسوب م  ی هانشانه   یسازیمحل  ی کارآمد برا  اریو بس  یقو  تمیالگور  کیشدند که    یی  

انجام    LBPو    HOG  ،COV  ی فگرهایهر بلوک در هر سطح با استفاده از توص  یمحل  یهایژگیاستخراج و   ی برا  PML  یچندسطح

(  SVM)  بان یبردار پشت  نیبا استفاده از ماش   ی بندطبقه   ت،ی و در نها  افتند ی( کاهش  PCA)  یمؤلفه اصل  لیو تحل  هیها با تجزشد. داده 

با استفاده از ب23پتوچا و همکاران ]  موندیانجام شد. ر   یاپرت را در مجموعه داده تلاش کردند رانندگان حواس   وتر،یکامپ  یینای[ 

حواس  مختلف  رفتار  هفت  ا  ییشناسا  یپرتشامل  در  ترک   وتر یکامپ  یینایب  یهایژگیو  ق،ی تحق  نی کنند.  ه  یبیشامل    ستوگرام یاز 

  ی مبتن  ی[ روش24]کیم  مورد استفاده قرار گرفت.    SVM  یبندهمراه با طبقه   SIFT  ی فگرهای( و توصHOGدار )جهت   یهاانیگراد

  ی روش  ز ی[ ن25و همکاران ]  یارائه کرد. شائوج  ی نظارت  ی هانیدود در دورب   ص یتشخ  ی برا  SVM( و  LBP)  یمحل  ی نریبا  ی بر الگو

راننده شامل صحبت    ریراننده ارائه دادند که در آن، تصاو  یپرتمنجر به حواس   یهات یفعال  صی تشخ  ی برا  ق یعم  ی ریادگیبر    یمبتن

که    ResNet-50مورد نظر از شبکه    ستمیشد. س  یآورجمع  هینقل   لهیوس  بوردمتصل به داش  ینیزدن توسط دورب  امکیکردن با تلفن و پ

  یمبتن  ی هاکه روش  دهدیمطالعات گذشته نشان م  یرانندگان بهره برد. بررس  یپرتحواس   صیتشخ  یاست، برا   شرفتهیپ  CNN  کی

تصو پردازش  بالا  قیعم   ی ریادگیو    ریبر  تشخ  ییعملکرد  ترک   یپرتحواس  صیدر  اما  دارند،  داده روش   ن یا  بیراننده  با    یهاها 

م  یو حسگرها  یستیز  یهاگنالیس افزا  صیتشخ  یهاستمیدقت س  تواند یداخل خودرو  به   شیرا  از شبکه   ژه،یودهد.    یهااستفاده 
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به    نده یدر آ  تواند یکه م  شودیحوزه محسوب م  ن یدر ا  نینو  ی کردی( روViTترنسفورمر )  ژنیبر و   یمبتن  یهاو مدل   قیعم  یعصب

   راننده منجر شود.کمک شرفته یپ یهاستم یس ود بهب

 

 روش پیشنهادی  -3
 

  یهایژگیو  قیبا تمرکز بر استخراج دقما در این بخش به توضیح روش پیشنهادی خواهیم پرداخت. در این روش تلاش شده است  

پیش از پرداختن به نحوه    .شودرانندگان کمک    شیپا  یهاستمیبه بهبود دقت س  ریمؤثر پردازش تصو  یهاکیتکن   بیچهره و ترک 

های مورد استفاده پرداخته شود، تا ضمن آشنایی با آنها، بیان  ها و الگوریتمپیاده سازی روش، لازم است به توضیحاتی در مورد روش 

الگوی باینری محلی  روش پیشنهادی راحتتر گردد و از ابهامات در این خصوص جلوگیری شود. در ادامه توضیحاتی درخصوص  

(LBP)  ،( هیستوگرام گرادیان جهت دارHOG  )  و( ماشین بردار پشتیبانSVM )    طور    به داده شده است و سپس به تشریح روش

 گسترده پرداخته شده است. 

 

 ( LBPالگوی باینری محلی ) -3-1       

های برخلاف ویژگی  .[26شد ]  یاوجالا و همکارانش معرف  موی توسط ت  باربرای اولین  ها،    LBP  الگوهای باینری محلی، یا به اختصار

کنند، الگوهای باینری  وقوع سطح خاکستری محاسبه میکه یک نمایش کلی از بافت را بر اساس ماتریس هم    Haralickبافت  

کنند. این نمایش محلی با مقایسه هر پیکسل با همسایگی مقادیر پیکسل در عوض نمایش محلی بافت را محاسبه می (LBP) محلی

، تبدیل تصویر به مقیاس خاکستری است. برای هر پیکسل  LBPاولین مرحله در ساخت توصیفگر    .[28،27  ]   شوداطراف آن انجام می

های یکسان  شود. به این صورت که تصویر به قسمتاطراف پیکسل مرکزی انتخاب می  rدر تصویر خاکستری، همسایگی به اندازه  

های همسایه با پیکسل مرکزی یک ماتریس های موجود با توجه به اختلاف پیکسلتقسیم گردیده و برای هر قسمت و تمامی پیکسل

. اگر شدت ردیگیهای همسایه آن مورد بررسی قرار م در برابر پیکسل  نظر  موردپیکسل مرکزی    بیان شدگردد. همانطور که  ایجاد می

گردد. سپس به صورت پاد  گذاری میو اگر کوچکتر باشد عدد صفر جای  1اش باشد، مقدار آن را  پیکسل مرکزی بیشتر از همسایه 

باشد، خوانده می شود. در ادامه عدد دهدهی مربوط به عدد باینری بدست  گرد اعداد هر ماتریس که به صورت باینری میساعت

اند، یک ماتریس  ناحیه بدست آمده   mگردد تا در نهایت همه اعداد دهدهی که از  آید. برای همه پیکسل ها این کار انجام میمی

×mهیستوگرام  𝑛 آورند یم وجود به   ریرا برای هر تصو .   

 

 ( HOGهیستوگرام گرادیان جهت دار ) -3-2

[،  29]  مطرح شده است  گزی تر  لیدالال و ب  تی ( یک توصیفگر ویژگی است که توسط ناونHOGدار )جهت   هیستوگرام گرادیان

این توصیفگر بر این ایده استوار است که ظاهر و شکل یک شی    شود.های تصویر استفاده میها از داده اغلب برای استخراج ویژگی

هیستوگرام   ها در نواحی محلی تصویر توصیف کرد.های لبه های شدت یا جهتتوان با استفاده از توزیع گرادیاندر یک تصویر را می

های لبه، قادر است جهت لبه را نیز ارائه دهد. این کار با استخراج گرادیان  ( برخلاف توصیفگر ویژگیHOGجهت دار )  گرادیان

  شود که ابتدا های مختلف تصویر انجام شده است. برای بدست آوردن ماتریس هیستوگرام به این صورت عمل میدار در ناحیه جهت 

شود. سپس برای هر پیکسل درون یک سلول،  ها سلول گفته می به آن   شود کهتصاویر به قطعات کوچک متصل به هم تقسیم می 

های گرادیان در هر سلول استفاده  شود. این اطلاعات برای ساخت یک هیستوگرام از جهت گرادیان شدت یا جهت لبه محاسبه می
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توصیفگر  می نهایت،  در  هیستوگرام   HOGشود.  ترکیب  سلول با  همه  می های  ایجاد  کارایی، ها  و  دقت  بهبود  برای  شود. 

تر در تصویر به نام بلوک و محاسبه یک مقیاس شدت  توان با در نظر گرفتن یک ناحیه بزرگها را میهای محلی سلولهیستوگرام 

های داخل آن بلوک استفاده  سازی کرد. سپس از این مقیاس برای نرمال کردن مقادیر هیستوگرام در سلول کلی برای آن بلوک نرمال

تر  نسبت به تغییرات روشنایی و سایه در تصویر مقاوم     HOGشود توصیفگر  سازی کنتراست، باعث میشود. این فرآیند نرمال می

و در کاربردهای مختلفی مانند تشخیص عابر پیاده، تشخیص    شود. این اطلاعات برای بازنمایی و تشخیص اشیاء در تصاویر مفید هستند

 شوند.بندی تصاویر استفاده میچهره و دسته 

 

 (SVMماشین بردار پشتیبان ) -3-3

بندی و رگرسیون قابل استفاده  است که برای مسائل طبقه  شده یادگیری ماشین(، یک الگوریتم نظارتSVMماشین بردار پشتیبان )

(، هر نمونه داده به  SVMبندی استفاده شده است. در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ) است. با این حال از آن بیشتر در مسائل طبقه 

هایی است که یک نمونه داده دارد  تعداد ویژگی  nشود،  ها ترسیم میبعدی روی نمودار پراکندگی داده   nعنوان یک نقطه در فضای  

کند. الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  نقطه روی نمودار را مشخص می  های مختصات ها، یکی از مؤلفه و مقدار هر ویژگی مربوط به داده 

(SVMسعی می ) ر جدا  های دو کلاس مختلف را با بیشترین فاصله از یکدیگکند یک سطح یا فضای جداکننده پیدا کند که داده

وجود   هابندی نشدن برخی داده شود. اگر خط جداکننده حاشیه کمی داشته باشد، احتمال طبقه کند، به این فاصله حاشیه گفته می

باشد. در نتیجه ماشین  بندی خطی قادر به تفکیک آنها نمیاند که طبقه ها به نحوی در فضای ویژگی پخش شده معمولا نمونه   .دارد

کند. در این روش در واقع توابعی وجود دارند که فضای  شود، استفاده می( از روشی که به آن کرنل گفته می SVMبردار پشتیبان )

کنند. این تبدیل، یک مسئله غیر قابل جداسازی را به مسئله  ورودی بعُد پایین را دریافت کرده و آن را به فضای بعُد بالاتر تبدیل می

ها عبارتند از کرنل چند جمله ای، کرنل گاوسی، کرنل انواع کرنل  .شودوابع، کرنل گفته می کند. به این تقابل جداسازی مبدل می

 باشد:ی آن به صورت زیر میو کرنل سیگموئید. در اینجا از کرنل تابع پایه شعاعی استفاده شده که رابطه  یتابع پایه شعاع

                     (1                                        ) K(x, x́) = exp(−γ‖x − x́‖2) 

 

γو برای   > 0  ،γ  باσ    نسبت معکوس دارد. همچنین گاهی اوقاتγ شودبا استفاده از پارامتر زیر استفاده می  

 

                     (2    )                                                         γ = 1 2𝜎2⁄                                                            

  بردار ویژگی، محاسبه شده است.  'x و xکه در آن واریانس و شباهت یا نزدیکی 

 

 روش پیشنهادی ساختار  -4-3

 پردازیم. های مختلف آن می کند که در ادامه به تشریح بخش روش پیشنهادی در چند گام اقدام به تشخیص وضعیت و حالت راننده می

 رانندگان ری چهره در تصاو صیتشخ -3-4-1

  تم یکار، از الگور  نیا  ی. براشودی انجام م  یاصل  پردازششی عنوان پ  چهره راننده به   صیتشخ  ،ی شنهاد یمرحله نخست از روش پ   در

  یبرا  هاتمیالگور  نیترعیو سر  نیترق یاز دق  یکیشده است، استفاده شده که    یسازاده یپ  Dlib[ که در کتابخانه  30]کاظمی و سالیوان  

(  Ensemble of Regression Trees) یتجمع یریگمیتصم یهابر مدل جنگل  ی روش مبتن نی . اشودیم وب چهره محس صیتشخ

اجرا و عملکرد    یسرعت بالا  تم،یالگور  نیاستفاده از ا  تی. مزکندیچهره را با دقت بالا فراهم م  ید ینقاط کل  یسازیبوده و امکان محل
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 است. یماسک جزئ  ای نکیمانند ع یمختلف صورت و وجود موانع یایانور، زو  راتییمانند تغ یطیدر شرا یمناسب آن حت

 چهره یدیاستخراج نقاط کل -2-4-3

تشخ  پس الگور  صیاز  و سالیوان  تمیچهره،  کل  یبرا  یانقطه  68از مدل    کاظمی  نقاط  استفاده   یدیاستخراج مختصات  چهره 

دهان و    ،ینی ها، ابروها، بمانند چشم  ییهاصورت را مشخص کرده و شامل بخش   ی اجزا  ی اصل  یمرزها  ، یدینقاط کل  نی. اکندیم

. در شکل  کندیمختلف صورت را فراهم م ینواح  قیدق  یبندر چهره راننده، امکان بخشیتصو ینقاط رو  ن ی. نگاشت اشودیفک م

مختصات    یهاشاخص   یهر بخش از چهره دارا  دهدی داده شده است که نشان م  شیچهره نما  یرو   ی دینقاط کل  ن یاز ا  یا، نمونه 1

 مشاهده کرد. )ب(   1توان در شکل ( برجسته چهره را میx, y) مختصات 68تجسم  است. یمشخص

                                       
 )الف(                                                                                  )ب(                         

 .مختصات برجسته چهره  68تجسم ، ب( مختصات برجسته چهره  68ای از آشکارسازی . الف( نمونهDlib  کتابخانه شناسایی چهره با: 1شکل 

 

 Dlib  اینقطه 68بندی صورت بر اساس نقاط کلیدی مدل  ، مقادیر مربوط به بخش1جدول 

 توضیحات  افست )پیکسل(  محدوده نقاط کلیدی  بخش صورت

41تا  36نقاط  چشم چپ  شامل پلک بالا و پایین  - 

47تا  42نقاط  چشم راست  شامل پلک بالا و پایین  - 

21تا  17نقاط  ابروی چپ   ناحیه ابروی چپ  - 

26تا  22نقاط  ابروی راست   ناحیه ابروی راست  - 

35تا  27نقاط  بینی های بینی شامل پل بینی و سوراخ  -   

67تا  48نقاط  دهان  شامل لب بالا و پایین  - 

8و  17نقاط  گوش چپ  پیکسل 75   تخمین لبه گوش چپ  

8و  25نقاط  گوش راست پیکسل 75   تخمین لبه گوش راست  

16تا   0نقاط  فک   شامل خط فک و چانه  - 

 مختلف صورت  ینواح یبندبخش  -3-4-3

بررسبه  با خستگ  یهای ژگیو  لیچهره راننده و تحل  تیوضع  یمنظور  مختلف    ینواح  قیدق  یبند بخش   ،یپرتو حواس   یمرتبط 

صورت مجزا  به   یشده از مرحله قبل مورد استفاده قرار گرفته و نواحاستخراج   یدیمنظور، نقاط کل  نیا  ی. براشودیچهره انجام م

 .شوندیم نیی تع 1مطابق جدول 
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ها(  )مانند گوش  یاضاف  یمدل مشخص شده و نواح  یدیکه هر بخش صورت چگونه توسط نقاط کل  کندیمشخص م    1  جدول

طور جداگانه  چهره را به   یاز نواح   کیکه هر    دهدی امکان را م  ن یبه ما ا  ی بنداند. بخش استخراج شده   کسلیپ  75با مقدار آفست  

  یدیبر اساس نقاط کل  ینواح  نیا  یسازدهنده نحوه جدا نشان   2. شکل  میخاص هر بخش را استخراج کن  یهایژگیکرده و و  لیتحل

 و آفست مشخص شده است. 

 
 )الف(                                    )ب(                                   )ج(                               )د(               

جداسازی  ،  د(  نمونه جداسازی نواحی مختلف صورت. الف( جداسازی چشم راست و چپ، ب( جداسازی دهان، ج( جداسازی گوش چپ:  2شکل  

 راست. گوش 

 ی ری تصو یهای ژگی استخراج و -3-4-4

رفتار راننده    ی بندو طبقه   لیاستخراج شوند تا امکان تحل  یریتصو  یهایژگیمختلف چهره، لازم است و  ینواح  یاز جداساز  پس

  هایژگیاستخراج و  ی( براLBP)  یمحل  ینریبا  ی( و الگوHOGدار ) جهت   انیگراد  ستوگرام یمرحله، دو روش ه  نیفراهم گردد. در ا

م قرار  استفاده  و.  رندیگیمورد  استخراج  از  پردازش  HOGتوسط    یژگیقبل  پیش  به عنوان  اندازه  عکس،  به   لیتبد  128×256ها 

به تغ  یهاانیهر بلوک، گراد  یشده و برا  میکوچک تقس  یهاابتدا به بلوک   ری، تصو  HOG  تمیالگوردر    شوند.می   رات ییمربوط 

  راتییتغ  ییشناسا  ی طور خاص برابه   ها یژگیو  ن ی. اشودیم  ره یذخ  ستوگرام یه  ک یمختلف محاسبه و در    ی هادر جهت   هاکسل یپ  دت ش

پرتی رانندگان، ابتدا  برای تشخیص خستگی و حواس هستند.  دی دهان، مف تی در وضع رییتغ ایها پلک یدر ساختار چهره، مانند افتادگ

های بدست  برای هر تصویر آموزشی و تست، ویژگی  گیرد.میها با استفاده از هیستوگرام استخراج ویژگی صورت  برای تمامی کلاس

1به صورت یک ماتریس    HOGآمده از روش   × 𝑛  در شکل  آید.  های متفاوتی بدست میباشد که بسته به نوع تصویر ویژگیمی

 ها نشان داده شده است.های استخراج شده از تصاویر و جهت لبه ویژگی 3

  ی مربوطه برچسب گذار  ریتصاوشوند.  داده می  SVM  به برای آموزش    حالتچهار  در  الگوریتم    های استخراج شده توسط ویژگی

ادامه  توسط تصاویر آموزش ساخته می  SVMو    شده  . در  پذیردمیصورت    SVMتوسط  تصاویر آزمایشی  بندی  طبقهشود و در 

پرتی و خستگی در رانندگان تشخیص  سعی گردیده عوامل حواس   8×8و سلول    1ی ریگجهت    9با در نظر گرفتن    HOGالگوریتم  

های صحیح  نمونه تشخیص   4در شکل    دهد. هایی از تشخیص درست و غلط در روش پیشنهادی را نشان مینمونه  6داده شود. شکل  

 های راننده نشان داده شده است. و نادرست از حالت 

 

 
1  orientations 
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 )الف(                               )ب(                                )ج(                                )د(              
ج( استخراج      (. الف( استخراج ویژگی چشم راست و چپ، ب( استخراج ویژگی دهان،HOGدار )جهت  : استخراج ویژگی هیستوگرام گرادیان 3شکل  

 ، د( استخراج ویژگی گوش راست ویژگی گوش چپ

 

 
 )الف( 

 

 )ب( 

هایی که درست تشخیص داده شده،  پرتی رانندگان، الف( نمونهبرای تشخیص خستگی و حواس  SVMبندی  : نتایج حاصل از استخراج ویژگی و طبقه4شکل  

 هایی که اشتباه تشخیص داده شده. ب( نمونه
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  های ناهنجار  ص یدر تشخ  ،است  ریبافت تصاو  لیتحل   ی متداول برا  یهاتم یاز الگوردیگر    یککه ی،  LBP  یمحل  ی نریبا  ی الگو  روش  از

  ی هاکسلیپ  ییبر اساس مقدار شدت روشنا  ر یاز تصو  کسلیروش، هر پ  ن ی. در اراننده استفاده شده استچهره    ی ظاهر  راتییو تغ

  لیتحل  یبرا  ژه یوبه     LBPشده توسط  استخراج   یهایژگی. وشودیآن محاسبه م  ی برا  ی نریمقدار با  کیشده و    یکدگذار  اشه یهمسا

  موثر هستند.   اریدهان، بس  یهاگوشه   یپلک و افتادگ  یهاو چروک  نیمانند چ  ،یآلودگو خواب   یاز خستگ  یناش  یظاهر  راتییتغ

های چهره بخش   ، نشان داده شده است  5همانطور که در شکل    ها نشان داده شده است. عملکرد الگوریتم بر تمامی کلاس  5در شکل  

ها  در ادامه تصاویر مربوطه برچسب گذاری شده و از آن .  استاز مجموعه آموزش استخراج گردیده      Dlibشناسایی شده توسط  

ها به  عکسبه عنوان پیش پردازش  ،  HOG  الگوریتم   مطابق مراحلروش پیشنهادی استفاده نمودیم.    SVM  آموزش  ساخت و  برای

پیکسل    LBP    P = 64شود. در الگوریتم  برای آموزش و طبقه بندی می   کلاستبدیل شده و وارد الگوریتم با چهار    128×256    اندازه 

برای    6های آزمایش در شکل های داده نتایج حاصل از نمونه  گرفته شده است. نظردر  حول پیکسل  R = 4ای به شعاع بر روی دایره 

 پرتی و خستگی در رانندگان نشان داده شده است. حواس صحیح و نادرست تشخیص 

                 
 )الف(                                   )ب(                                     )ج(                                    )د(

دهان، ج(   یژگیچشم راست و چپ، ب( استخراج و یژگی(. الف( استخراج وLBP) یمحل ینریبا یالگوالگوریتم  شده توسطاستخراج  هاییژگی: و5شکل

 گوش چپ  یژگی( استخراج و، دگوش چپ یژگیاستخراج و

 ( SVM) بانیبردار پشت  نیرفتار راننده با ماش یبندطبقه  -3-4-5

  یبندطبقه   ی ( براSVM)  بانیبردار پشت  نیماش  تمیبه الگور  هایژگیو  نیاز چهره، ا  هیمربوط به هر ناح  یهایژگیاز استخراج و  پس

کارآمد عمل   اریمجزا بس  یهاها به دسته داده   یبندشده است که در دسته نظارت  یریادگی  یهاتمیاز الگور  یکی  SVM.  شوندیداده م

مختلف راننده را    ی هاتی، وضعLBPو    HOG  یهاشده از روش استخراج   یهای ژگیبا استفاده از و  SVMمدل    نجا، ی. در اکندیم

 .کندیم یگذارداده و برچسب  صیتشخ

 راننده  یپرتو حواس  یخستگ صیتشخ -3-4-6

راننده   ایکه آ  شودیشده و مشخص م  ییمختلف راننده شناسا  ی هات ی، وضعSVMشده و مدل  استخراج  ی هایژگیاستفاده از و  با

  دن، یکش  گاریراننده شامل چشم باز/بسته، س  یمختلف رفتار  یهابخش، کلاس   ن ی. در اریخ  ایشده است    یپرتحواس   ای  یدچار خستگ

قادر   ی شنهادیکه روش پ دهدینشان م  جی. نتارندیگیقرار م یکردن با تلفن همراه مورد بررس صحبتراست، و   ا ینگاه کردن به چپ 

در بخش نتایج عملکرد روش پیشنهادی    لازم را ارائه دهد.  یکرده و هشدارها  ییمختلف را شناسا  یهات یوضع  ییاست با دقت بالا

 گیرد. به طور کامل بررسی و مورد بحث قرار می
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 )الف( 

 

 )ب( 
هایی که اشتباه تشخیص داده  هایی که درست تشخیص داده شده، ب( نمونهپرتی رانندگان، الف( نمونهبرای تشخیص خستگی و حواس LBP: نتایج  6شکل  

 شده. 

 مختلف صورت الگوریتم جداسازی نواحی                 

 چهره راننده  ریتصو :یورود 

 دهان و ...(  ،ینیها، بمختلف چهره )چشم ینواح :یخروج

 چهره  صی مدل تشخ ی . بارگذار1              

 یآن به سطح خاکستر لیو تبد  یورود ریتصو  افتی. در2             

 ریتصو یچهره رو صی تشخ تم یالگور ی . اجرا3             

 : دیشده انجام دهداده  ص یهر چهره تشخ ی. برا 4             

 یسازیچهره با استفاده از مدل محل یدینقطه کل 68. استخراج 4.1                           

 چهره: یاصل ی. استخراج نواح4.2                           

 استخراج نقاط مربوط به چشم چپ  -                                       

 استخراج نقاط مربوط به چشم راست  -                                      

 ی نیاستخراج نقاط مربوط به ب -                                       

 استخراج نقاط مربوط به دهان  -                                       

 چهره  ینواح  یجداساز ی مشخص برا یها. اعمال آفست 4.3                         

 شده  یجداساز ینواح شینما ای ره ی. ذخ4.4                         

 ان ی. پا5                   
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 ها مجموعه داده  -5-3
که    میراننده هستاز  ییهاداده   ازمندیتشخیص دهد، در گام نخست ن  را  پرتی رانندگانبرای ایجاد یک سیستم که خستگی و حواس

هایی که متناسب با  های منحصر به خودشان و همچنین داده ها از داده . اکثر پژوهش شودیاو م  یآلودگ و خواب   یپرتمنجر به حواس 

ی ما متفاوت بود. در نهایت، مجموعه  شده   یهای بررسها با کلاسهای مورد نظر آن اند و اکثر کلاس زاویه دید ما نبودند استفاده نموده 

افزایی، برهم زدن مقیاس، های داده آلودگی، استعمال دخانیات و صحبت با تلفن همراه که با استفاده از تکنیک ای شامل خواب داده 

آوری گردیده تا به کمک  عکس جمع  25068زاویه چرخش و موقعیت شکل گوش ارتقا پیداکردند، فراهم گردیده است. تعداد  

موزش داده شود. این مجموعه به دو بخش آموزش و آزمایش تقسیم شده است، بخش  ها آبندی برروی این داده آنها سیستم و طبقه 

های بخش آموزش و  باشد. اطلاعات مربوط به تعداد عکسمی  تصویر   5014و بخش آزمایش شامل    تصویر  20054آموزش شامل  

 شده است.  نشان داده   7آزمایش به ترتیب برای هر وضعیت در شکل 

 

 
 )الف(                                                                        )ب(                                        

 نمودار توزیع داده های آموزش و آزمایش. الف( توزیع داده های آموزشی بر اساس وضعیت، ب( توزیع داده های آزمایش بر اساس وضعیت. : 7شکل 

های موجود برای بخش آموزش نمایش داده شده است. همانطور که مشاهده  الف( میزان درصد هرکدام از وضعیت   -  7در شکل  

که بخش صحبت با   جاباشد. از آنمیها متعلق به چشم باز و بسته  همراه و کمترین داده ها مربوط به صحبت با تلفن شود بیشتر داده می

های آزمایش در شکل مربوط بیشتر است. همچنین  شود، لذا توزیع داده همراه به دو بخش گوش راست و گوش چپ تقسیم می تلفن 

های موجود برای بخش آزمایش نمایش داده شده است. در این شکل همانند  ب( میزان درصد هرکدام از وضعیت   -   7در شکل  

  یهاحالت   8در شکل    باشد.ها متعلق به چشم باز و بسته میهمراه و کمترین داده ها مربوط به صحبت با تلفن بخش قبلی، بیشتر داده 

 نشان داده شده است.  یپرتمختلف حواس
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های حالت های رانندهنمونه تصاویر حالت

 مختلف راننده 

 

 

 حالت عادی 

 

 

 

خواب   حالت 

 آلودگی

 

 

 

استعمال  حالت 

 دخانیات 

 

 

 

با   مکالمه  حالت 

گوشی در دست  

 چپ

 

 

با   مکالمه  حالت 

گوشی در دست  

 راست

 آلودگی رانندهپرتی شامل استعمال دخانیات، مکالمه با تلفن همراه و خواب: حالت های مختلف حواس 8شکل 
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 نتایج   -4

 LBP + SVMو    HOG + SVM یژگیدو روش استخراج و ی برا ی بنددقت طبقه   جینتا  ،یشنهاد یروش پ ییکارا یبررس  یبرا

در واقع   هامعیار دقت صحت کلاس . مختلف است یهات یوضع صیآمده در تشخدستدهنده دقت به نشان  1اند. جدول شده  سهیمقا

. سپس، از دقت تمامی چهار وضیعت  شده استها محاسبه  های صحیح مثبت و صحیح منفی بر کل فریمتعداد کل فریم  میتقساز  

تعداد    TPکه در آن    ،نشان داده شده است  2تا دقت کل برای هر الگوریتم بدست آید. معیار دقت در معادله    شده میانگین گرفته  

های اشتباه منفی  تعداد نمونه   FNهای اشتباه مثبت و  تعداد نمونه   FPهای درست منفی،  تعداد نمونه   TNهای درست مثبت،  نمونه 

 باشد.می

 

(1)                                         Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN 
 × 100 

 

 ها. های آموزش و آزمایش در تشخیص حالت : مقایسه دقت داده 2جدول 

 میانگین

 )دقت( 

   بسته -چشم باز سیگار  راست  -گوشی چپ  -گوشی

5%/61 63 % 62 % 60 % 61 % LBP + SVM 

5%/88 89 % 90 % 90 % 85 % HOG + SVM 

 

الگوریتم هیستوگرام گرادیان جهت  از  استفاده  با  از استخراج ویژگی  نتایج حاصل  این اساس  )بر  الگوی  HOGدار  الگوریتم  ( و 

استخراج ویژگی بااستفاده    بیانگر این حقیقت است که   2( در جدول  SVMبندی ماشین بردار پشتیبان )( با طبقه LBP) باینری محلی

در وضیعت چشم باز یا بسته، استعمال دخانیات و صحبت با تلفن    LBPنسبت به استخراج ویژگی الگوریتم    HOGاز الگوریتم  

قابل قبول نتایج  به  یافته است.    یهمراه  استخراج ویژگی    در  %88.5میانگین دقت  دست  بهترین    SVMبندی  با طبقه   HOGروش 

پرتی در رانندگان را داشته  چهره، برای تشخیص خستگی و حواس   یساختار  یهایژگیدر استخراج و  شتریب  ییتوانا  لیعملکرد را به دل

در    LBP + SVMدارد. دقت روش    LBP + SVMنسبت به    ی بهتر اریعملکرد بس  یطور کلبه   HOG + SVMروش  .  است

 حالات مختلف چهره است. صیروش در تشخ نیکمتر ا ییدهنده کارااست، که نشان %63تا  %60محدوده 

 

عملکرد    نیبهتر  است.  ده یرس  %90راست به دقت    یگوش  یرا دارد و برا  %85  ی ها دقت بالادر همه دسته  HOG + SVMروش  

HOG + SVM  عملکرد    نیترفیضع  ( بوده است.%90)  دنیکش  گاری( و س%90سمت راست )  یاستفاده از گوش  صیتشخ  یبرا

LBP + SVM  برایرا    (ارزیابی)  3جدول    ما همچنین.  شودی( مشاهده م%60)  دنیکش  گاری س  صیدر تشخPrecision   (  تعداد

های درست  بینی تعداد پیش )    Recall(،  شده برای آن کلاسهای انجامبینی کل پیش   تقسیم برهای درست از یک کلاس  بینی پیش

براز یک کلاس   داده تقسیم  آن کلاسکل  واقعی  هارمونیک)   F1-Score(،  های  محاسبه  Recall و Precision میانگین   ،)

  LBP + SVMبه طور قابل توجهی عملکرد بهتری نسبت به   HOG + SVM روش  نمودیم. بر اساس اطلاعات این جدول،  

دقت متوسطی  LBP + SVM مدل    .بالاتری دارند Recall و   Precision ویژه در تشخیص سیگار و گوشی راست کهدارد، به 
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بسته کمترین مقدار دقت را دارد،  و    در هر دو مدل، تشخیص چشم باز  .تری داردکارایی پایین     HOG + SVMدارد، اما نسبت به  

 .دهنده دشواری در شناسایی این ویژگی استکه نشان 

 

 هاها در تشخیص حالت: مقادیر ارزیابی مدل3جدول 

 گوشی چپ  ( روشهای ارزیابی ) معیار
گوشی  

 راست
 میانگین بسته -چشم باز سیگار 

Precision (LBP + SVM) 0.61 0.62 0.60 0.61 0.61 

Recall (LBP + SVM) 0.63 0.62 0.60 0.61 0.615 

F1-Score (LBP + SVM) 0.62 0.62 0.60 0.61 0.612 

Precision (HOG + SVM) 0.89 0.90 0.90 0.85 0.885 

Recall (HOG + SVM) 0.88 0.90 0.90 0.85 0.882 

F1-Score (HOG + SVM) 0.885 0.90 0.90 0.85 0.883 

 

ارائه  را در   HOG + SVMو    LBP + SVM  یعنی  یژگیدقت دو روش استخراج و  نیب  یاسه یمقا،  9در شکل  شده  نمودار 

  یدقت، صحبت کردن با گوش  ن یانگیمشامل،  مختلف    ت یشامل پنج وضع  ی. محور افقدهدیم  شی حالات مختلف راننده نما  صیتشخ

  ز ین  ی. محور عموداست  هابسته بودن چشم  ا یباز    تی دن، و وضعیکش  گار یدر سمت راست، س  یدر سمت چپ، صحبت کردن با گوش

 .   دهدیم شیمقدار دقت را به صورت درصد نما 

 

 
 HOG + SVMو  LBP + SVM ی ژگیدقت دو روش استخراج و نیب سهیمقا، 9شکل 

 

  یهاله ی)م  LBP + SVMنسبت به    ی حالات عملکرد بهتر  ی( در تمامیآب  یهاله ی)م  HOG + SVMکه روش    دهند ینشان م  جینتا

که روش   حالی در است، ٪ 90به  کیحالات نزد یتمام یبرا  HOG + SVM( دارد. به طور خاص، مقدار دقت در روش ینارنج

LBP + SVM  قیشده از طراستخراج  یهایژگیکه و  دهدیاختلاف نشان م  نیدرصد دارد. ا  65تا    60در حدود    یدقت  HOG 

  SVMبند  صورت و حالات راننده هستند و طبقه   یالگوها   صی تشخ  ی برا  یشتری اطلاعات ب  یدار( حاوجهت   یهاان یگراد  ستوگرامی)ه
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،  دنیکش  گاری)چپ و راست( و س  یصحبت کردن با گوش  یهات یدر وضع  ژه یوبه دارد.    هایژگیو   ن یا  ی بنددر دسته   یبالاتر ییتوانا

مرتبط    ی هایژگیو  قیدق  زیروش در تما  ن یا  یبالا   ت یدهنده قابل نشان   ن یرا ارائه کرده است، که ا  ییدقت بالا  HOG + SVMروش  

  ی به الگوها یوابستگ  لیاحتمالاً به دل  LBP + SVMاست. در مقابل، روش    گاریس  ای  یبا دست و دهان در هنگام استفاده از گوش

ا   ،یمحل  یبافت دقت، روش    نیانگیدر بخش م  ن،یدارد. همچن  یترفیحالات از دست داده و عملکرد ضع  نیاطلاعات مهم را در 

HOG + SVM    به  نسبت   ٪ 25با اختلاف حدود  LBP + SVM  ی تمام  صیتشخ  در آن    یبالا  ییبر کارا  ی دییدارد، که تأ  یبرتر 

  ش یمختلف نما  یابیارز  اریشده، دقت دو روش را در پنج مع( ارائهHeatmap)  ینقشه حرارت  10همچنین شکل  حالات راننده است.   

  گار یدر سمت راست، س  یدر سمت چپ، صحبت کردن با گوش  یدقت، صحبت کردن با گوش  نی انگیشامل م  ی. محور عمود دهدیم

 HOGو    LBP + SVM  یعنی  سهیدهنده دو روش مورد مقانشان   یکه محور افق  یحال  رها است، دبسته بودن چشم  ا یو باز    دن،یکش

+ SVM باشدیم   . 

 
 مختلف  ی ابیارز اریدقت دو روش در پنج مع، نقشه حرارتی مقایسه 10شکل 

 

نسبت به    یدقت بالاتر  ارهایمع  ی)ستون دوم( در تمام  HOG + SVMکه روش    دهد یوضوح نشان مبه   ینقشه حرارت  ی بندرنگ

LBP + SVM  یدارد. مقدار دقت برا  LBP + SVM    است. در مقابل، مقدار    نپایی  نسبتاً   که  دارد،  قرار  ٪63  تا  ٪60در محدوده

دو    نیاختلاف دقت ب   نیشتریروش دارد. ب  نیتوجه اقابل  برتری  از  نشان  که  است   ٪90  تا   ٪85  ن یب    HOG + SVM  ی دقت برا

 یرا برا  یزتریو متما  تریغن یهایژگیو  HOG + SVMروش    کندیم  دتأیی  که  است،  ٪30  تا ٪25  باًیتقر  ارهایمع  یروش در تمام

در سمت    ی صحبت کردن با گوش  اریدر مع  HOG + SVMعملکرد    ن ی. بهترکندیحالات مختلف راننده استخراج م  صیتشخ

  یهای ژگیقادر است و  HOGکه روش  دهدینشان م جهینت ن ای. دارد ٪90معادل  یکه دقت شودیمشاهده م دن یکش گاریراست و س

 ار یدر مع  HOG + SVMدقت    نیکند. کمتر  ییبهتر شناسا  رگذارند،یدو حالت تأث  نیاز حرکات دست و دهان را که در ا  یمهم

  یهایژگیو و  د، ید  ه ینور، زاو  راتییمربوط به تغ  یهاچالش  لی امر ممکن است به دل  نای(.  ٪85)  شودیم  ده یها دبسته بودن چشم   ایباز  

 چهره باشد.   

با مقدار    دنیکش  گاریس  اریدقت آن در مع   نیدارد و کمتر  یترفیعملکرد ضع  ارهایمع  یدر تمام  LBP + SVMدر مقابل، روش  

اطراف )مانند    یایچهره و اش  یهایژگیاز و  ده یچیپ   یدر استخراج الگوها  LBP  یناکارآمد  لدلی  به  احتمالاً  که  است،  شده   ثبت  60٪
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پرتی رانندگان انجام  های تشخیص خستگی و حواسهای آزمایش شده، با سایر روشای میان روشمقایسه   4در جدول    ( است.گاریس

 پردازیم.شده است، که در ادامه به تحلیل مقادیر جدول می

 
 پرتی رانندگان.های اخیر در تشخیص خستگی و حواسبا روش HOG + SVMو  LBP + SVM: مقایسه روش 4جدول 

 روش
 دقت 
 (%) 

سرعت 

 پردازش
 (ms) 

به   نیاز 

 داده زیاد

 مناسب برای 

 شده های تعبیهسیستم 

 مقاومت در برابر 

 تغییرات محیطی 

LBP + SVM 61.5 12  ضعیف بله  کم 

HOG + SVM 88.5 18 متوسط بله  متوسط 

Gabor Filters + SVM [31] 84.3 22 متوسط بله  متوسط 

ResNet-50 [32] 95.6 55 قوی خیر زیاد 

CNN + LSTM [33] 96.8 60 خیلی قوی خیر خیلی زیاد 

ViT (Transformers) [34] 97.5 85  خیلی قوی خیر بسیار زیاد 

MobileNetV2 [35] 92.1 30 قوی بله  متوسط 

EfficientNet-B3 [36] 94.7 40 قوی خیر زیاد 

YOLOv5 [37] 93.8 25 قوی بله  متوسط 

 

شود که شناخته می %88.5هزینه با دقت عنوان یک گزینه سریع و کمهمچنان به   HOG + SVMدر این مقایسه، روش پیشنهادی 

دارد. این روش در پردازش بلادرنگ     Gabor Filters + SVM(%84.3) و    LBP + SVM(%61.5)  عملکرد بهتری نسبت به 

در برابر    نیهمچن  .های یادگیری عمیق از دقت کمتری برخوردار استشده کارایی مناسبی دارد، اما نسبت به روش های تعبیه و سیستم 

نورپرداز  یطیمح  دیشد  راتییتغ تصادف   ریمتغ  یمانند  عملکرد  یو حرکات  مدل  ترنییپا  یراننده،   + CNNمانند    قیعم  یهااز 

LSTM    وViT   .(%95.6)های یادگیری عمیق،در میان مدل   داردResNet-50 ،  (96.8%)CNN + LSTM   (%97.5)وViT   

  ی هاکه روش  شودیامر باعث م  ن یا  .قدرت نیستندهای کمدهند، اما به دلیل نیاز پردازشی زیاد، مناسب سیستمدقت بالایی ارائه می

  شرفته یپ  یافزارهااز سخت   نکه یباشند، مگر ا  یتجار  ی در خودروها  نگپردازش بلادر  یکمتر مناسب برا  یعصب  یهابر شبکه   یمبتن

تر از نظر پردازشی بهینه   (،  %92.1با )  MobileNetV2و  (  %94.7با دقت )   EfficientNet-B3استفاده شود.   TPU  ا ی  GPUمانند  

نیز به دلیل سرعت    YOLOv5. شوندهای قابل حمل و خودروهای هوشمند محسوب میهایی مناسب برای دستگاه هستند و گزینه 

بالا و حواس (%93.8)و دقت   (25ms) پردازش  برای کاربردهای تشخیص چهره  بسیار  ،  رانندگان در ویدئوهای بلادرنگ  پرتی 

است برخلاف روش  .مناسب  هم این مدل،  تشخیص چندکلاسه  با  رابطه  تلفن، سیگار  های دیگر، در  با  بسته، صحبت  زمان )چشم 

   .کشیدن و غیره( برتری دارد

های مبتنی بر  برد، اما در مقایسه با روش بهره می   HOG + SVMشده مانند  های دستی استخراجروش پیشنهادی، اگرچه از ویژگی

محدودیت شبکه  عمیق  شبکه های  دارد.  ویژگیهایی  یادگیری  توانایی  عمیق  از  های  استفاده  با  و  دارند  را  پیچیده  و  انتزاعی  های 

های مختلف و حرکات تصادفی راننده  افزایی و یادگیری تطبیقی، عملکرد بهتری در شرایط متغیر نوری، زاویه هایی مانند داده تکنیک
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پیشرفتهدهند. همچنین، مدل نشان می تنظیمات  با  بهینه های ترکیبی  تطبیقی دقت تشخیص را  ای مانند  سازی چندهدفی و یادگیری 

 HOGکه روشقادر به بررسی تغییرات زمانی رفتار راننده هستند، درحالی   CNN-LSTM هایدهند. برای مثال، مدل افزایش می

+ SVM   های مختلف مانند  کند. علاوه بر این، ترکیب روشهای استاتیک چهره را تحلیل میتنها ویژگیPCA + HOG + 

SVM    های دیگر روش پیشنهادی، نیاز به  تواند عملکرد بهتری ارائه دهد. یکی از چالش گر ویژگی مییا استفاده از چند توصیف

ها را  توانند این ویژگیهای عمیق میکه شبکه ست، درحالیهای هیستوگرام( اتنظیم دقیق پارامترها )مانند اندازه پنجره و تعداد باین 

بهینه به  به  کی  HOG + SVMروش    ،. در مجموع  سازی کنندصورت خودکار  هز  نی ب  نهیتوازن  و  پردازش    نهیدقت، سرعت 

ادهدیارائه م  یمحاسبات راننده در    یهشداردهنده خستگ  ی هاستمیس  یبرا  عیو سر  نهیهزکم  ینیگزیعنوان جابه   تواندیروش م  ن ی. 

شود از  . برای تحقیقات آینده، پیشنهاد می ستندمحدود ه  یافزارکه منابع سخت   ی در موارد  ژه یوهوشمند به کار رود، به   ی خودروها

تا ضمن حفظ قابلیت    کنیم،های کلاسیک استخراج ویژگی هستند، استفاده  های عمیق و روش های هیبریدی که ترکیبی از شبکهمدل

با    نیا  بیترک   .های کلاسیک، دقت و پایداری در شرایط مختلف افزایش یابدتفسیرپذیری روش    ی دیبریه   قیعم  یریادگیروش 

  تواند یم  ییویدی و  ل یتحل  یبرا  YOLOv5استفاده از    ا و ی(  MobileNetV2سبک )مانند    CNN  ، یک(HOG + CNN)مانند  

   داده و نقاط ضعف آن را کاهش دهد. شیدقت را افزا

از روش    یتوجهطور قابل به    HOG + SVMکه روش    دادند نشان  و اطلاعات جداول این تحقیق    ینقشه حرارت   نموداربه طور کلی  

LBP + SVM    ج ینتا  نی. ادنیکش  گاریو س  یمانند صحبت کردن با گوش  ده ی چیحالات پ  صیدر تشخ  ژه یوبه   کند،یبهتر عمل م  

و  ت یاهم از  الگوها  یانیگراد  یهایژگیاستفاده  استخراج  ب  یدر  را  حرکات  و  پ  کندیم  رجسته چهره  برا  شودیم  شنهاد یو    ی که 

  ریتأث  تواند یمو    در نظر گرفته شود   نه یبه  نه یعنوان گزبه     HOG + SVMراننده، روش    یپرتحواس  ص یمرتبط با تشخ  یکاربردها

 داشته باشد.  ی بندبر بهبود دقت طبقه  یمیمستق

 

 گیری نتیجه  -5

سازمان  طبق گزارشای است.  های اساسی در افزایش ایمنی جاده پرتی رانندگان یکی از چالش تشخیص خستگی و حواس 

باشد.  ای میآلودگی یکی از عوامل تصادفات برون جاده ( در آمریکا، حواس پرتی و خوابNHTSAامنیت ترافیک بزرگراه ملی )

گیری رانندگان شده، در نتیجه پاسخ به رویدادهای رانندگی با تاخیر و اختلال در سرعت  پرتی باعث کاهش آگاهی و تصمیمحواس

که بتواند به    شودپرتی احساس میآلودگی و عوامل منجر به حواس همراه بوده است. به همین منظور نیاز به سیستم تشخیص خواب 

در این پژوهش، سیستمی مبتنی بر .  پرتی راننده را تشخیص و هشدار دهدصورت بلادرنگ در کوتاهترین زمان ممکن عامل حواس

های  نده است. روشبندی وضعیت رانبندی اجزای چهره و طبقه پردازش تصویر توسعه داده شد که شامل مراحل تشخیص چهره، بخش 

هزینه  ای سریع و کمعنوان گزینهبه درصد،   88.5با دقت      HOG + SVMمختلفی برای این منظور مقایسه شدند که در این میان،  

های  داشت، اما همچنان در برابر تغییرات شدید محیطی، نسبت به روش درصد    61.5با دقت     LBP + SVM عملکرد بهتری نسبت به

دهند، اما  دقت بالاتری ارائه می  CNN + LSTM و ViT های عمیقی مانندهایی دارد. مدل مبتنی بر یادگیری عمیق محدودیت 

های هیبریدی  شده مناسب نباشند. برای تحقیقات آینده، استفاده از مدلهای تعبیه شود برای سیستم ها باعث می نیاز پردازشی بالای آن 

کمک در روش پیشنهادی  تواند به بهبود دقت و پایداری سیستم  ای عصبی هستند، می ههای کلاسیک و شبکه که ترکیبی از ویژگی 

 .انجام شد  Google Colab و اجرای آن در Python سازی این سیستم درکند. پیاده 
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