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视觉协同的违规驾驶行为分析方法

高尚兵1,2，黄子赫1，耿璇1，臧晨1，沈晓坤1
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摘    要：本文针对危险驾驶识别中主流行为检测算法可靠性差的问题，提出了一种快速、可靠的视觉协同分析

方法。对手机、水杯、香烟等敏感物体进行目标检测，提出的 LW(low weight)-Yolov4(You only look once v4) 通过

去除 CSPDarknet53(cross stage partial Darknet53) 卷积层中不重要的要素通道提升了检测速度，并 L1 正则化产生

稀疏权值矩阵，添加到 BN(batch normalization) 层的梯度中，实现优化网络模型的目的；提出姿态检测算法对驾

驶员指关节关键点进行检测，经过仿射逆变换得到原始帧中的坐标；通过视觉协同分析对比敏感物品的检测框

位置与驾驶员手部坐标是否重合，判定驾驶员是否出现违规驾驶行为及类别。实验结果表明，该方法在识别精

度与检测速度方面均优于主流的算法，能够满足实时性和可靠性的检测要求。
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A visual collaborative analysis method for
detecting illegal driving behavior

GAO Shangbing1,2，HUANG Zihe1，GENG Xuan1，ZANG Chen1，Shen Xiaokun1

(1. College of Computer and Software Engineering, Huaiyin Institute of Technology, Huaian 223001, China; 2. Laboratory for Inter-
net of Things and Mobile Internet Technology of Jiangsu Province, Huaiyin Institute of Technology, Huaian 223001, China)

Abstract: This study proposes a fast and reliable visual collaborative analysis method to improve the reliability of main-
stream behavior detection algorithms in dangerous driving recognition. First, the algorithm performs target detection on
sensitive objects  such  as  mobile  phones,  water  cups,  and  cigarettes.  The  proposed  low  weight-Yolov4  algorithm  im-
proves the detection speed by removing unimportant element channels in the cross-stage partial Darknet53 convolution-
al layer and regularizes L1 to generate a sparse weight matrix. Besides, the obtained matrix is added to the gradient of the
batch  normalization  layer  to  optimize  the  network  model.  Then,  an  attitude  detection  algorithm is  used  to  detect  key
points of the driver’s knuckles, and the coordinates in the original frame are obtained through the affine inverse trans-
formation. Finally, the driver’s illegal driving behavior and its category are determined through visual collaborative ana-
lysis and comparison of the position of the detection frame of sensitive objects and coordinates of the driver’s hands. Ex-
perimental results show that the recognition accuracy and detection speed of the proposed method are better than those
of mainstream algorithms, which can meet the detection requirements of real-time and reliability.
Keywords: driving behavior recognition; model pruning; target detection; attitude estimation; collaborative detection;
model optimization; deep learning; convolutional neural network

 

随着机动车数量的增多，频发的交通事故成

为社会关注的难题，而司机的不规范驾驶行为

（如抽烟、玩手机等）是造成事故发生的重要原
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因。通过约束驾驶员的行为可以在一定程度上减

少此类交通事故的发生，众多研究者开始致力于

研究如何快速有效地检测驾驶员的不规范驾驶行

为。近年来，图像识别成为了检测驾驶员行为的

趋势，深度学习在计算机视觉领域被广泛用于图

像分类和目标检测，卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN) 在图像识别和物体检测方面

功不可没[1]。

目前基于 CNN 的检测驾驶员行为的方法包

括：Le 等 [2] 利用 R-CNN 目标检测算法，对驾驶员

头部、手部和方向盘进行检测，通过检测头部和

手部的位置，判断驾驶员是否在打电话，检测手

部和方向盘的位置，判断驾驶员的手是否脱离方

向盘；李俊俊等 [3] 对经典卷积神经网络进行改进，

提出了结合 FCNN 与三级级联神经网络融合的模

型，实验结果表明该模型能有效识别违规行为，

但仍需提高训练的准确率和速度；巍泽发 [4] 构建

了一种基于 SSD[5] 目标检测算法的出租车司机违

规行为检测方法，他选用 VGG16[6] 作为 SSD 算法

的基础网络，结合自建数据集的特点，采用迁移

学习的方法训练数据集，准确率高达 94.22%，较

原始 SSD 算法提升了 2.42%，同时能保证模型处

理速度为 33 f/s。Jin 等 [7] 采用了一种基于双流卷

积神经对驾驶员使用手机这种行为进行实时检

测，并在自建数据集上取得了 95.7% 的准确率 ;
Huang 等 [8] 建立了一个混合 CNN 的框架，先采用

一个联合的预训练的模型对驾驶员的行为特征进

行提取，再将这些提取出来的特征送入到全连接

层进行分类，实验结果表明，检测准确率达到

96.74%。He 等 [9] 基于 CornerNet-Lite[10] 神经网络

对驾驶员打电话这种行为进行检测，在取得 86.2%
的准确率的同时还有着 30 f/s 的实时检测速度，

并且即使在具有噪声干扰的环境下，仍然能够保

持较为稳定的鲁棒性。Masood 等 [11] 在内安装一

个摄像头，利用 VGG16 对驾驶员的违规行为进行

识别，实验结果表明，平均准确率达到了 99%。

实时性和有效性是驾驶员行为检测的重要指

标。将基于 CNN 的目标检测方法如 YOLOv4[12]、

YOLOv3[13]、EfficientDet[14]、Faster-RCNN[15]、Retin-
aNet[16]、R-FCN[17] 等算法进行对比，YOLOv4 算法

更加高效且适合单次 GPU 训练。另外，姿态检测

算法 Open Pose[18] 能够实现多人姿态检测，优点是

能在人物数量多的情况下，既能保持精度，又可

以提升检测速度。

本文提出了一种新颖算法 LW-Yolov4，通过

去除网络模型中权重较低的模型通道数来简化

Yolov4 网络模型大小，从而提高了检测速度。驾

驶员违规行为的识别需要通过提出的 LW-Yolov4
网络和姿态检测算法 OpenPose 对驾驶员的监控

数据进行协同检测，将视频帧图像送入 LW-Yolov4
网络获取置信度较高的敏感物品检测框位置坐

标，并同时进行人体姿态关键点的检测，获取手

指部分关键点坐标。通过判断双手手指部分关键

点与敏感物品识别区域是否有重叠，以检测行车

过程中玩手机、抽烟、喝水等违规驾驶行为。 

1   Yolov4 目标检测算法

Yolov4 目标检测算法平衡了精度与速度，相

较于 Yolov3，mAP 提升了 10%，速度提升了 12%。

Yolov4 的主干网络采用了 CSPDarknet53 网络，并

将 SPP (spatial pyramid pooling) 模型 [19] 加入到

CSPDarknet53 中，使用 PANet[20](path aggregation
network) 代替了 Yolov3 的 FPN[21]。用 Focal Loss
来解决数据不平衡的问题。回归框的损失则采

用 CIOU Loss[22]。基于 CutMix[23] 数据增强方法，

Yolov4 提出了一种新的数据增强方法 Mosaic，将
4 张图片拼接成一张，能够丰富检测物体的背景，

降低批处理数量，使得图片在单 GPU 上训练更为

轻松。Mosaic 拼接效果如图 1 所示。
 

 

 
图 1    Mosaic 拼接效果

Fig. 1    Mosaic effect
 
  

1.1    Yolov4 基础网络结构

Yolov4 采用的 CSPDarknet53 网络包含了

29 个卷积层，感知野大小为 725×725。Darknet53
结构如图 2 所示，由 5 个残差块组成。

CSPDarknet53 为 Darknet 改进而来，在 Darknet
基础上添加了 CSPNet[24](cross stage partial network)，
能在轻量化的同时保持准确性，降低计算的成

本。CSPDark 网络是在每一个残差块上加上 CSP，
图 3 为残差块 1 的 CSPDarknet53 模型图，其中，

层 [0,1,5,6,7] 与 Darknet53 的原网络一致，而层

[2,4,8,9,10] 为新添加的 CSPNet。
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类型 卷积核数量 输出

卷积 32             3×3                  256×256

大小

卷积 32             1×1                     

卷积 64             3×3

残差 128×128

卷积 64             3×3 /2              128×128

卷积 128           3×3 /2               64×64

卷积 64             1×1                     

卷积 128           3×3

残差 64×64

卷积 256           3×3 /2               32×32

卷积 128           1×1                     

卷积 256           3×3

残差 32×32

卷积 512           3×3 /2               16×16

1×

2×

8×

卷积 256           1×1                     

卷积 512           3×3

卷积 16×16

8×

卷积 1024         3×3 /2               8×8

卷积 512           1×1                     

卷积 1024         3×3

残差 8×8

4×

平均池化 Global                  

全连接 1000

分类 
图 2    Darknet53 网络结构

Fig. 2    Darknet53 network structure
 
 

 

 

输入图片

层_0: 卷积 (3×3×32/s1)

608×608×3

608×608×32

304×304×64层_1: 卷积 (3×3×64/s2)

304×304×64

304×304×64

304×304×64 304×304×64

304×304×64

304×304×128

304×304×32

层_4: 卷积 (1×1×64/s1)

层_5: 卷积 (1×1×32/s1)

层_6: 卷积 (3×3×64/s1)

层_7: 相加

层_8: 卷积 (1×1×64/s1)

层_9: 拼接

层_2: 卷积 (1×1×64/s1)

层_10: 卷积 (1×1×64/s1)

 
图 3    残差块 1 的 CSPDarknet53

Fig. 3    CSPDarknet53 of residual block 1
 
  

1.2    LW-Yolov4 算法

Yolov4 算法计算精度高，检测速度快，通过

加入 CSP(cross stage partial)、SPP(spatial pyramid
pooling) 模块和 PANet(path aggregation network) 进
行多尺度融合的同时利用路径聚合网络将底层特

征信息与高层特征进行融合，从而有效增强模型

的表达能力，仅牺牲少量训练速度的代价来换得

精度的提升。由于车载系统属于低功耗场景，实

时检测需要模型的计算量和大小尽可能的小，为

了让驾驶员行为检测平台对数据能够实时地处理

反馈，针对驾驶员协同检测算法中的目标检测网

络模型结构，本文提出了一种 Yolov4 的网络模型

简化算法−LW-Yolov4，LW(light weight) 代表

了轻量化，即轻量化的 Yolov4 网络模型。

LW-Yolov4 算法简化了神经网络模型，通过

去除卷积层中不重要的要素通道，达到提升检测

速度的目的。首先通过 L1 正则化 [12] 产生稀疏权

值矩阵[25]，得到的梯度添加到 BN (batch normaliza-
tion) 层的梯度中。L1 正则化表示为

Ω(ω) = ||ω||1 =
∑

t
|ωt | (1)

ωt Ω(ω)式中：  为模型权重系数；  为惩罚项。使用

BN 层中的缩放因子 γ评估参数，根据每个神经元

的 L1 绝对值的权重参数 γ 从小到大进行排序。

设立合适 γ 的阈值，该阈值决定了网络模型最终

的大小。本实验将 γ阈值设置为 0.8，即优化后的

神经网络为原网络的模型的 0.2 倍。将 γ 低于阈

值 0.8 的权重参数置 0。然后将由 BN 层得到的卷

积计算结果与合并后的权值参数 β(偏置量) 进行

计算。通过去除这些不重要的像素通道，网络模

型在进行模型推理的时候，可以跳过这些通道，

仅仅去加载那些权重大的通道，从而减少模型的

计算量，提高模型的检测速度。LW-Yolov4 算法

流程如图 4 所示。
 

 

开始

结束

Y

N

通过 L1 正则化

将得到的梯度添加到 BN 层的梯度中

使用 BN 层中的缩放因子 γ 评估参数,

并对其进行排序

γ 阈值设置为 0.8

γ≥0.8 γ 权重参数置 0

将由 BN 层得到的卷积计算结果与
合并后的参数值  β (偏量值)进行

计算, 提高模型计算速度

 
图 4    LW-Yolov4 算法流程

Fig. 4    Flow chart of LW-Yolov4 algorithm
 
 

模型通道数量的改进前后对比效果见表 1。
通过对比改进前后的模型通道数可知 Yolov4 网

络模型得到了简化。
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表 1    模型通道数对比
Table 1    Model channel number comparison

 

卷积层下标 总通道数 剩余通道数

0 32 19

3 32 24

6 64 25

9 64 36

13 128 45

22 128 48

25 128 39

32 128 47

34 128 51

38 256 42

42 256 38

46 256 52

49 256 36

51 256 46

56 256 35
 
  

1.3    基于 LW-Yolov4 的敏感物品检测

本文通过 LW-Yolov4 算法进行车内敏感物品

的检测，训练前需对数据集图像进行归一化 [26] 处

理，归一化采用了 z-score 标准化方法，基于原始

数据的均值和标准差，经过处理的数据符合标准

正态分布，转换函数为

x∗ =
x−µ
σ

(2)

µ x∗式中：  为所有样本数据的均值；  为样本数据的

标准差。

训练函数采用了 CIOU Loss，CIOU Loss 加入

了一个影响因子，这个因子把预测框长宽比、拟

合目标框的长宽比考虑进去,公式为

CIOU = IOU− ρ
2(b,bgt)

c
−av (3)

CIOU v

bgt

c

α

式中：  为交并比；  为权重函数，用来度量长

宽比；b、  分别代表了预测框和真实框的中心

点；  代表的是能够同时包含预测框和真实框的

最小闭包区域的对角线距离；  为正权衡参数。

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w
h

)2

(4)

w wgt h

hgt

式中： 、  分别代表了预测框宽和真实框宽； 、

 分别代表了预测框高和真实框高。损失函数

公式为

LOSSCIOU = 1− IOU+
p2(b,bgt)

c2
+av (5)

 

2   视觉协同检测算法融合

将敏感物品的识别与人体的姿态进行协同融

合检测，从而达到驾驶员违规驾驶行为的识别的

目的。

1) 人体姿态算法 OpenPose
OpenPose 人体姿态识别算法 [10] 由美国卡耐

基梅隆大学提出，可以实现人体动作、面部表情、

手指运动等姿态估计。OpenPose 使用的是联合

的多 branch 分支，一个分支负责关键点的检测，

另一个分支负责将关键点连接成骨架，再通过二

分图匹配匈牙利算法。

2) 算法融合策略

将待检测视频的同一帧同时送入 LW-Yolov4
网络模型和 OpenPose 模型，LW-Yolov4 算法检测

后得到敏感物品的位置信息以及置信度，Open-
Pose 检测后得到人体关键点信息及手部的位置坐

标。设定一个阈值，若连续 1 s 内检测到驾驶员

的手指位置与敏感物品重合则判定驾驶员出现了

违规驾驶行为，保留视频节点并进行语音提醒。

算法融合流程如下：

1) 将采集到的动作图片序列输入检测系统，

对图片进行裁剪、缩放、中值滤波等图像预处理

操作，获得 416 像素×416 像素的图片，作为模型

的输入;
2) 将图片输入到 LW-Yolov4 模型中进行敏感

检测，并得到敏感物的坐标；

3) 将图片输入到 OpenPose 中获得手部关键

点的坐标；

4) 进行图片渲染，整合到一张图片上；

5) 判断敏感物坐标是否与手部坐标重叠，若

重叠则进行相应的预警。 

3   实验分析

本文的驾驶员行为识别分析系统是通过对比

车内敏感物品的检测框位置与驾驶员手部位置坐

标是否出现重合来判定驾驶员是否出现了违规驾

驶行为的。因此，实验分为 3 个部分，分别为车内

敏感物品的检测、人体关键点的检测以及视频融

合与行为判定。 

3.1    实验平台及数据

×

实验数据来自淮安公共交运平台的驾驶员行

车过程中的驾驶员视角的监控视频，视频数据大

小为 430 GB。视频像素大小为 1 280 720，包含了

同一场景下的红外摄像头拍摄的灰度图像以及高

清摄像头拍摄的日间行车图像。使用标注工具
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Labellmg 对视频中截取的敏感物品进行标注，主

体标注对象为手机、水杯和香烟 3 个类别。将标

注完成的图片制作成 VOC 格式的数据集。数据

集包含了 15 000 张训练集以及 6  000 张验证集，

实验平台的环境配置如表 2 所示。
 

  
表 2    实验环境配置

Table 2    Experimental environment configuration
 

名称 相关配置

操作系统 Windows10 1805

CPU/GHz AMD Ryzen 2700X CPU

RAM/GB 16,3 200

GPU NVIDIA GeForce GTX 2 060,6

硬盘 Samsung 512 GB 970 PRO SSD

框架 Pytorch

GPU加速库 CUDA10.0，CUDNN7.4
 
  

3.2    协同检测算法融合训练过程

将制作完成的 VOC 格式的数据集图片采用

Mosaic 数据增强方法进行裁剪、旋转以及缩放操

作。LW-Yolov4 训练参数的初始学习率设置为

0.001，采用阶跃衰减学习率 [27] 调度策略，预测分

类类别数设置为 3(检测手机、水杯、香烟这三类

敏感物品)，经过 2 000 次的迭代训练。读取待检

测视频的每一帧图像，通过训练好的网络模型进

行敏感物品的检测。图 5 为日间行车敏感物品检

测效果图，图 6 为灰度图像敏感物品检测效果图。
 

 

 
图 5    日间行车检测效果

Fig. 5    Renderings of daytime driving detection
 
 

 

 

 
图 6    灰度图像检测效果

Fig. 6    Grayscale image detection renderings
 

将送入 LW-Yolov4 网络模型的视频帧同时送

入 OpenPose 进行人体关键点检测，得到人体关键

点信息。结合敏感物品的检测窗口及姿态检测的

信息对原视频每一帧进行渲染，并进行文本可视

化，根据检测到的敏感物品以及手部信息在左上

角给出文本进行提示，渲染后的效果图如图 7、
图 8 所示。
 

 

 
图 7    日间行车融合效果

Fig. 7    Renderings of daytime driving fusion
 
 

 

 

 
图 8    灰度图像融合效果

Fig. 8    Gray-scale image fusion effect
  

3.3    实验结果

本文选取了 3 段驾驶员行车过程监控视频

(10 800 f) 进行检测，检测对象喝水、打电话、玩手

机等违规驾驶行为。通过统计含有违规驾驶行为

的帧数与检出违规驾驶行为的帧数计算检出率，

检测结果如表 3 所示。
 

  
表 3    检测结果

Table 3    Test results
 

视频编号 行为类型 检出率/% FPS

01

喝水 95.65 20.95
玩手机 94.32 21.04
抽烟 93.48 21.53

02

喝水 96.68 21.27
玩手机 95.46 22.04
抽烟 93.41 20.98

03

喝水 95.36 21.96
玩手机 94.17 20.87
抽烟 93.29 21.63
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通过表 3 的数据可以看出，驾驶员的违规驾

驶行为具有较高的检出率，3 个视频的违规行为

总体检出率为 94.76%,其中喝水的平均检出率达

到了 95.90%，玩手机的平均检出率为 94.65%，抽

烟检出率为 93.40%。整体来看，喝水的检出率略

高于玩手机及抽烟的检出率。检测过程的 FPS 为

21.36，能够满足驾驶员违规行为检测的准确性和

实时性要求。

为了进一步验证 LW-Yolov4 算法的性能，本

文对面前应用的主流算法进行训练，对比实验结

果。评价指标为平均精度召回率 mAP、精确率

Priecision 以及召回率 Recall。实验结果如表 4 所示。 

  
表 4    LW-Yolov4 算法性能测试结果

Table 4    Test results of LW-Yolov4 algorithm
 

检测方法 基础网络 mAP 精准率 召回率 速度/(毫秒/张)

Yolov3 Darknet-53 0.874 0.851 0.866 32

Yolov4 CSPDarknet 0.984 0.967 0.981 33

LW-Yolov4 CSPDarknet+ 0.979 0.962 0.975 30

SSD Residual-101 0.802 0.767 0.793 60

Faster-R-CNN VGG-16 0.793 0.805 0.774 64

R-FCN Residual-101 0.813 0.816 0.814 88
 
 

通过表 4 中的数据可以看出，LW-Yolov4 算

法的运行速度比 Yolov4 高出了 9.1 个百分点，比

Yolov3 高出了 6.7 个百分点。但是在精度上，

LW-Yolov4 下降的原因在于去除了部分权重较低

的网络通道。与 SSD、Faster-RCNN 和 R-FCN 相

比，本文提出的 LW-Yolov4 在速度和精度上均有

了较大幅度的提升。根据实验结果可知，LW-
Yolov4 的算法优势在于，精度小幅下降的情况

下，大幅提升了检测速度，能够满足实时检测的

要求。为了进一步验证融合算法对于危险驾驶行

为的检测效果，本文进行了协同检测算法的性能

和精度对比。实验对比结果如表 5 所示。
 

  
表 5    各目标检测算法性能测试结果

Table 5    Test results of the accuracy of each target detec-
tion algorithm

 

检测方法
类别

mAP 手机 水杯 香烟 FPS

YOLOv3 0.892 0.921 0.903 0.847 34

YOLOv4 0.932 0.941 0.927 0.836 36

协同检测算法 0.985 0.987 0.982 0.991 40

SSD 0.795 0.834 0.843 0.709 15

Faster-RCNN 0.763 0.799 0.817 0.675 12

R-FCN 0.804 0.875 0.834 0.703 17
 
 

在 3 类违规驾驶行为的综合检出率中，协同

检测算法相较于 Yolov4，检测精度提升了 5.3%，

检测速度提升了 10%。相较于其他主流算法，融

合检测算法的检测速度和精度也都具有明显的检

测优势，检测精度提升 5% 以上，检测速度提升了

10% 以上。

由对比实验可以看出，本文提出的协同检测

算法在检测精度、检测速度方面均有优势。 

4   结束语

本文提出的 LW-Yolov4 算法是在 Yolov4 的

基础上通过精简网络模型改进得到的。通过 LW-
Yolov4 算法与人体姿态算法进行融合从而达到

检测驾驶员行车过程中违规行为的目的。目前众

多深度学习算法模型在精度上表现都较为优越，

但很多行业对数据的实时性处理要求较高，在检

测速度上还未能完全得到满足。本文提出的 LW-
Yolov4 算法在精度能够达到实际应用的同时大

幅提高了检测的速度，能够满足基础的应用，但

距离工业化的检测速度要求还有一定的差距。在

未来目标检测的前进方向上，目标检测速度算法

的提升仍会成为重点的研究方向。
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自然语言处理技术创新大赛——中文文本纠错比赛圆满落幕

近日，由中国人工智能学会主办，科大讯飞股份有限公司组织，认知智能国家重点实验室（科大讯飞）、
哈尔滨工业大学社会计算与信息检索研究中心承办的“第三届中国‘AI+’创新创业大赛——自然语言处理技
术创新大赛——中文文本纠错比赛”（CIEC-CTC 2021）圆满落幕。

自 2021 年 6 月 10 日开赛以来，包括阿里、网易、京东等企业以及清华大学、北京大学等高校的 124 支队
伍报名参赛，其中 42 队通过资格赛进入决赛，经过决赛的激烈角逐，最终评选出冠军 1 队、亚军 2 队、季军
3 队。

CIEC-CTC 2021 赛程历时 4 个月，旨在促进中文自然语言技术的发展。比赛选择互联网上中文母语写作
者撰写的网络文本作为校对评测数据，从拼写错误、语法错误、语病错误等多个方面考察机器的认知智能能
力,为从事中文自然语言处理研究的研究人员、产业界从业人员以及 AI 技术爱好者提供了一个良好的交流
平台。
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