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基于机器视觉的驾驶员注意力检测系统设计 

 

 

摘  要 

 

驾驶员注意力不集中是指驾驶员的注意力被一些分心驾驶行为所分散从而

不集中。车辆驾驶过程中的注意力分散行为将会使得驾驶员的反应过程被拉长，

进而使得驾驶员对车辆能否安全行驶的判断能力和对突发情况的反应能力降低，

极易引起交通安全事故。近年来，驾驶员注意力检测已经越来越多地受到大家

的关注。 

本文针对驾驶员注意力检测场景，设计了基于机器视觉的驾驶员注意力检

测系统，进行了驾驶员注意力检测系统的软硬件设计，设计的基于多粒度特征

和中间层特征的 MGMN算法在现有的公开的分心驾驶数据集中取得了更高的精

确度，设计的硬件系统成本较低并且在真实场景实验中也有着较高的实用性。

本文的主要工作有以下两个方面： 

(1) 设计了基于多粒度特征和中间层特征的驾驶员注意力检测算法，该算法

具有精度高、特征提取丰富且准确的特点。考虑到驾驶员在驾驶时头部和手部

都处于图像的相对固定的位置，并且头部一般处于图片的上方，手部一般处于

图片的中下方。如果可以针对驾驶图像的每一部分进行学习，提取每一部分特

有的特征，本文在 ResNet50 模型中加入了多粒度特征提取部分，该部分有全局

分支、二分支和三分支三部分，共同提取驾驶图像的全局和局部特征。同时又

抽取了驾驶图像的中间层特征，中间层包含了丰富的图像特征，最后将多粒度

特征和中间层特征一起输入到 Softmax 损失函数中，设计出了 MGMN 算法。

MGMN 算法无论是在现有的分心驾驶检测公开数据集上还是在自建数据集上都

有着更高的精确度和较短的运行时间。 

(2)设计了“树莓派+远程服务器”的驾驶员注意力检测系统。采用“树莓

派+远程服务器”的结构，通过局域网将树莓派与远程服务器相连接，具有较高

的信息传输速率，树莓派与服务器之间采用 Socket 通信方式进行通信，做到终

端与服务器之间的信息的准确传输。同时采用成本低、体积小、可靠性高的树

莓派作为驾驶图像实时采集终端，采用配置高、运行效率高的服务器作为状态

判别的设备，降低了设计成本，实现了对驾驶员注意力状态实时的高精度检测。 

关键词： 驾驶员，注意力检测系统，多粒度特征，中间层特征，卷积神经网络



浙江工业大学硕士学位论文 

II 

 

DESIGN OF DRIVER ATTENTION DETECTION 

SYSTEM BASED ON MACHINE VISION 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Driver inattention means that the driver's attention is distracted by some distracted 

driving behaviors and thus is not concentrated. The distracting behavior during the 

driving of the vehicle will lengthen the driver’s reaction process, thereby reducing the 

driver’s ability to judge whether the vehicle is safe to drive and the ability to respond 

to emergencies, which can easily cause traffic accidents. In recent years, driver attention 

detection has attracted more and more attention. 

Aiming at the driver's attention detection scene, this paper designs a driver's attention 

detection system based on machine vision, and carries out the software and hardware 

design of the driver's attention detection system. The designed MGMN algorithm based 

on multi-granularity features and middle layer features is in the existing The public 

distracted driving data set has achieved higher accuracy, the designed hardware system 

has a lower cost and has a higher practicability in real-scene experiments. The main 

work of this paper has the following two aspects: 

(1) A driver attention detection algorithm based on multi-granularity features and 

mid-level features is designed. The algorithm has the characteristics of high accuracy, 

rich feature extraction and accuracy. Considering that the driver's head and hands are 

in relatively fixed positions of the image when driving, and the head is generally above 

the picture, and the hands are generally below the middle of the picture, if you can learn 

for each part of the driving image, To extract the unique features of each part, we added 

a multi-granularity feature extraction part in the ResNet50 model. This part is divided 

into three parts: the global branch, the second branch and the third branch to jointly 

extract the global and local features of the driving image. At the same time, the middle 

layer features of the driving image are extracted. The middle layer contains rich image 

features. Finally, the multi-granularity features and the middle layer features are input 

into the Softmax loss function together, and the MGMN algorithm is designed. The 

MGMN algorithm has higher accuracy and shorter running time on both the existing 

public data of distracted driving detection and the self-built data set. 

(2) This paper designs the driver's attention detection system of "Raspberry Pi + remote 

server". Using the structure of "Raspberry Pi + Remote Server", the Raspberry Pi is 

connected to the remote server through the local area network, which has a higher 
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information transmission rate. The Raspberry Pi and the server use Socket 

communication to communicate, so that the terminal can communicate with the server. 

Accurate transmission of information between servers. At the same time, the Raspberry 

Pi with low cost, small size and high reliability is used as the real-time acquisition 

terminal for driving images, and the server with high configuration and high operation 

efficiency is used as the equipment for state discrimination, which reduces the design 

cost and realizes the state of attention to the driver. Real-time high-precision detection. 

 

KEY WORDS: Driver, attention detection system, multi-granularity features, middle 

layer features, convolutional neural network
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第一章 绪  论 

 

 

驾驶员注意力不集中在世界范围内都是引起严重道路交通事故的最常见原

因之一，特别是在汽车和驾驶员的数量急剧增长的今天，与驾驶员注意力不集

中相关的事故频繁发生，这引起了社会的高度关注，多年来，检测驾驶员注意

力状态一直是研究的热点问题，迄今为止已经出现了很多检测方法。本章概述

了用于检测驾驶员注意力状态的当前现有方法。 

1.1 研究背景和意义 

随着我国工业的不断发展，社会的不断进步，人们的生活水平在得到了不

断的提高的同时，汽车时代也随之而来。汽车作为社会上最为普通的代步工具

之一，其数量也在近几年有了大幅度的增长，汽车行业也成为了我国的一个重

要的产业。据中华人民共和国公安部的数据显示，2019 年全国新注册登记汽车

2500 余万辆，全国汽车保有量达到 26000 万辆，同时全国汽车驾驶员数量达到

近 4亿人[1]。2020年 4月 9日，国务院联防联控机制在北京举行的发布会指出：

中国的汽车保有量有望在 2020 年底超越美国，成为世界最大的汽车拥有国[2]。 

但就在同时，伴随着汽车和驾驶员数量的不断增长而来的是越来越频发、

越来越严重的交通安全问题。据世界卫生组织报道，全球每年有 120 余万人死

于交通安全事故。我国每年仍约有 20 万起交通安全事故并且有 6 万人死于其中，

有些年份这个数字甚至超过 8 万，同时每年还有 20 余万人遭受交通事故带来的

非致命伤害[3]。这给个人、家庭和国家都带来了巨大的伤害，每年全国交通事

故带来的直接经济损失就有 10 余亿元，多年以来，我国由此带来的人和财产损

失都位居世界第一。如今，我国的汽车保有量不断增长，若不采取一些有针对

性的措施，我国的交通安全情况可能会越来越糟糕。图 1-1 为 2013 年~2018 年

全国交通事故发生情况汇总分析。 

随着人工智能的不断发展，无人驾驶汽车已成为必然的发展趋势，2020 年

4 月 19 日，百度的 Apollo Robotaxi 服务的 Dutaxi 正式在长沙落地，虽然说长沙

市民已经可以打到无人驾驶出租，但是这些无人驾驶出租依然有两名安全员，

这两名安全员会在车辆遇到紧急状况时进行人为干预。2016 年，美国交通运输

部DOT部采纳了SAE颁布的将智能汽车从0到5进行分级的分类标准SAEJ016[4]。

在该分类标准中：0 级指由驾驶员独自完成所有驾驶任务，5 级是指由汽车的无

人驾驶系统独自完成所有的驾驶操作。目前来看，本文所研究的车辆的自主性

已经到了 3 级，也就是可以实现有条件的自动化。人类驾驶员在车辆行驶的驾
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驶前进的过程中会有一些预见性，而机器只会在一定的危险距离内进行反应，

因此在未来较长的时间内，人机共驾仍会成为主流，虽然现在有些车辆已经将

一些先进的技术加入到汽车的辅助驾驶系统 ADAS 中去，但是距离车辆可以完

全自主的无人驾驶还有很长的一段路要走[5]。 

 

图 1- 1 2013 年~2018 年全国交通事故发生情况汇总分析 

Figure 1-1.  Summary of traffic accidents across the country from 2013 to 2018 

 

        人机共驾是指由驾驶员和汽车的驾驶系统共同完成对车辆的控制。人机共

驾系统需要确定驾驶员的自主性边界，自主性边界是指驾驶员可以独自安全地

进行车辆驾驶的一定的范围，当其接近自主性边界时，驾驶员自主驾驶汽车的

安全性会下降，一旦其越过了自主性边界，系统将不允许驾驶员独自进行车辆

的驾驶，此时就需要系统进行介入。在人机共驾系统中，驾驶员的注意力集中

状态是自主性边界的一个重要组成部分，若其注意力不集中，驾驶的安全性将

会降低，很有可能会引起驾驶事故。因此人机共驾系统需要能够对驾驶员的注

意力状况进行检测和判别，随后系统根据驾驶员的注意力状态判断是否需要介

入。目前，汽车市场上对于驾驶辅助系统 ADAS 的需求也越来越多，而驾驶员

注意力检测也是其中一个非常重要的需求，通过对驾驶员的注意力检测，可以

有效提高行车的安全性。 

        驾驶员注意力不集中是指驾驶员在进行车辆的驾驶过程中注意力被一些行

为所分散从而不集中。车辆驾驶过程中的注意力分散行为将会使得驾驶员的反

应过程被拉长，从而使得其对车辆能否安全行驶的判断能力和突发情况的反应

能力降低。同时，注意力分散行为会使得驾驶员对道路环境的观察减少，极易

引起交通安全事故，每年全国都会有很多因为开车玩手机打电话等行为引起的

惨烈车祸。我国公安部交通管理科学研究所的分析，有超过 93%的交通安全事

故是由于驾驶员操作汽车失误的因素导致的，而认知和决策失误引起了四分之

三以上的事故，在这四分之三中，驾驶的疲劳驾驶和注意力不集中占了极大的
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比例[6]。根据美国交通管理部门的统计结果，每年有三成以上的交通死亡事故

是由驾驶员疲劳驾驶和注意力不集中引起的。 

随着信息社会的不断发展，据中华人民共和国工信部数据显示，截至 2019

年底，我国的移动电话用户普及率达 114.4 部/百人，手机上网用户达到 16 亿人

次[7]。手机普及率的不断升高，人们与外界之间的联系变得越来越必不可少，

即使是在驾车的过程中，不少人仍会忍不住掏出手机，接打电话、回复微信或

者查看微博消息，现在警方已经可以通过路边的监控摄像头获取汽车行驶时的

图像，并且利用图像识别技术分类识别出驾驶员是否在使用手机，如果发现驾

驶员在行车过程中有使用手机等情况，将会对其进行处罚。尽管如此，驾驶员

开车接打电话等行为仍然屡禁不止，每年都会因此发生大量交通事故。除此之

外，还有很多引起驾驶员注意力分散的行为，诸如和车上的乘客交谈、车上饮

食、使用收音机、查询地图导航和到后座取物等等，不安全的、分散注意力的

驾驶行为就时刻发生驾驶的过程中，除非驾驶员全神贯注于驾驶任务，否则将

无法安全驾驶。驾驶员从事的任何非驾驶活动都可能分散注意力，并增加发生

车祸的风险。如果不对驾驶员的注意力进行检测并进行预警，驾驶行为的安全

性就得不到有效的保障。 

由此可见，研究并开发一套切实有效的驾驶员注意力检测系统，对驾驶员

进行注意力检测和判别，在其注意力分散的情况下进行预警并且采取一定行之

有效的措施提醒驾驶员要集中注意力。对提高驾驶员行车的安全系数和降低道

路交通事故的发生率有着重要的意义。 

1.2 国内外研究现状 

驾驶员注意力检测技术可大致分为直接监视驾驶员的技术和监视作为驾驶

员结果的车辆行为的技术这两种。直接监视驾驶员的技术包括测量生理状况

（例如脑电波[8]，心电信号和肌电信号等[9]）以及监视眼睑的运动，头部运动和

面部状况（例如经常打哈欠）。生理信号的测量在驾驶员疲劳检测方面可达到

最佳精度，但由于需要将电极连接到驾驶员，因此会带来许多干扰，这通常被

证明是驾驶员的烦恼，并且在大多数情况下是不切实际的。但是，在评估其他

技术时，生理测量值可作为良好的基准。通过使用摄像机来监视眼睑的运动和

凝视是用于驾驶员注意力检测的成熟技术，因此，致力于开发这些技术的研究

工作很多。使用摄像机监视驾驶员也是非侵入性的（与 EEG 测量相反），因为

不需要驾驶员进行任何交互。然而，这些技术确实倾向于对诸如驾驶员的亮度

或外观（例如，驾驶员是否戴着眼镜）的外部因素敏感。监视车辆行为的技术

考虑了车辆速度，横向位置，转弯角度和移动路线。这些技术也完全不会对驱
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动程序造成干扰，使其适用于实际系统。然而，这些技术也具有局限性，例如

受到驾驶员经验，驾驶条件和车辆类型的限制。 

1.2.1 基于驾驶员生理特征的检测方法 

当驾驶员处于疲劳状态时，他的注意力会明显不如轻松时集中，因此驾驶

员是否疲劳是其注意力是否集中的重要标志。当人处于不同状态时，其生理信

号会发生明显的变化。所以通过生理上或者医学上的方法来对驾驶员的疲劳状

态进行检测研究就发展的比较早。基于驾驶员生理特征的检测方法需要驾驶员

穿戴一些医疗监测设备，来获取诸如脑电信号、肌电信号、心电信号、眼电信

号和驾驶员的呼吸和脉搏等信号来进行直接测量。实验表明，驾驶员在处于疲

劳状态时，其脑电波、心率和脉搏等会发生明显的变化，通过检测这些变化，

可以获取驾驶员的疲劳状态也就是获得驾驶员注意力分散的标志。 

通过激发大脑内神经元而沿头皮记录的电活动被称为脑电图（EEG）。基

于脑电波 EEG 的检测方法被称为驾驶员疲劳检测的金标准[10]，人脑由四种脑电

波，这四种脑电波在人处于清醒和疲劳状态下的出现的次数是不同的。MINDS

项目（微点检测系统[11]）提出了一种使用电容式传感器阵列的头部位置传感器，

旨在检测人的头部点头和微睡眠事件。在由[12]开发的一种基于 EEG 的算法中，

使用了人工神经网络（ANN）将驾驶员的状态分类为警报或困倦。该研究的数

据来自 17 个受试者，并由学习矢量量化（LVQ）神经网络用于分类过程。 

基于心电信号疲劳检测方法是指分心驾驶员的心电信号来对驾驶员的状态

进行判别的方法。当驾驶员处于疲劳状态下时，其心率变异性 HRV 会产生明显

变化，曾超等人[13]将HRV作为驾驶员疲劳检测重要标准。王琳虹等人[14]通过改

变驾驶员的驾驶时长，发现驾驶员的 HRV 与道路景观的色彩均值有着密切联系，

驾驶员的 HRV 会随着疲劳状态改变而改变。 

基于肌电信号疲劳检测方法是指分心驾驶员的肌电信号来对驾驶员的状态

进行判别的方法。合肥工业大学的扈静[15]将人的心电信号、肌电信号作为评价

驾驶员注意力检测的指标，开发出了一套基于 LVQ 神经网络的表征驾驶员疲劳

状态的评价方法。东北农业大学的祝荣欣[16]采集了联合收割机驾驶员的心电信

号和肌电信号，从中选取出最能够表示驾驶员疲劳状态的指标，采用信息融合

的方法构建出了疲劳等价评价模型。 

但是，对于驾驶员来说，使用 EEG或 ECG等传感器都不是很实用，也不舒

服。尽管生物医学传感器得到了发展，但先前提到的所有方法都具有某种程度

上的侵入性和不舒适性，虽然它们已经被证明能够在受控环境中很好地工作，

但是在实际驾驶条件下并不能进行大规模推广。 

1.2.2 基于机动车行为特征的检测方法 

在驾驶员注意力集中状态的检测方法中，有一种方法是检测机动车的行为

特征。研究人员从汽车方向盘的旋转角度、车辆的横向位置和车速的变化中可
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以看出驾驶员的注意力状态。与基于驾驶员生理信号的检测方法相反，这类技

术不具有侵入性，驾驶员不用佩戴测量仪，也不会影响正常驾驶，但是，这类

技术大多会受到车辆的类型、道路环境条件和驾驶员的驾驶经验等的限制，因

此，与基于驾驶员生理特征的检测方法相比，这类检测方法的准确性可能较低。 

蔡素贤、杜超坎等人[17]使用 CAN总线采集了车辆运行状态数据，通过采用

提取的 18 项与驾驶行为相关的特征开发出了一套基于随机森林算法的驾驶员疲

劳检测算法；Friedrichs.F 等人[18]通过对驾驶员进行实车实验提取了用于判别驾

驶员注意力状态的 11 个指标，这些指标来自与车辆的横向位置、方向盘转角等，

在这些指标的基础上使用 BP神经网络构建起驾驶员疲劳检测模型；上海交通大

学的李伟等人[19]对 10 名驾驶员的车辆方向盘转角以及车辆的横向位置的方差做

离散化和归一化的处理，将其作为疲劳驾驶的评价指标，从而构建了基于神经

网络算法的疲劳识别模型；Sandberg D 和 Wahde M[20]在汽车驾驶模拟器上进行

模拟驾驶，并对车辆的横向位置、方向盘转角、速度等信息进行采集，并将这

些信息输入到神经网络中开发出了驾驶员的疲劳状态检测算法；江苏大学的刘

军等人[21]使用角度传感器采集汽车方向盘的转角数据，根据方向盘转角和静止

百分比构建驾驶员注意力检测模型；基于智能手机自带的加速度传感器、陀螺

仪、GPS 等传感器，Saurabh Daptardar 等人[22]获得了汽车的加速度、速度和方

向等参数，利用这些参数判断是否存在驾驶危险。 

1.2.3 基于驾驶员面部特征分析的检测方法 

一个人的注意力集中程度可以通过他的眼睑运动来确定。为了分析人的眼

睑运动，必须进行眼睛检测和跟踪，而眼睛得检测和跟踪还可以用作提取其他

视觉特征的基础，这些特征可以指示驾驶员注意力集中的状态，因此在下面进

行介绍。 

文章[23]提出的计算机视觉系统结合了眼睑运动，头部运动和面部表情来检

测驾驶员注意力集中状态。疲劳监测系统和注意力分散检测系统已经在市场上

出售，适用于工作场所环境和车辆（或铁路）驾驶员。它们大多数基于图像捕

获，面部识别和用于疲劳检测的复杂图像处理。在面部和眼睛的检测和跟踪中

所做的工作可以进一步分为两类：基于被动外观的方法和基于主动红外（IR）

的方法[24]。这些检测系统将人工神经网络或支持向量机来作为面部检测算法。

在检测到面部的上部区域之后，必须使用眼睛检测算法来检测眨眼率，眼睛运

动和闭眼百分比（PERCLOS）。在实际使用中，PERCLOS 方法已被证明在驾

驶模拟器上表现良好[25]，PERCLOS 是指测量驾驶员的眼睑闭合程度大于等于

80％占总时间的比例。很多文章中作者为了实现在弱光条件下的测量，使用了

主动红外方法，借助于指向驾驶员面部的红外聚光灯。Brandt 等人就是一个例

子，他们在文章[26]中设计的系统由使用两个网络摄像头，一个红外聚光灯，一

个带有 28 个红外发光二极管（LED）的网格和一个布置了图像处理算法的个人
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计算机组成。格雷斯等人[27]在文中使用了以下方法来检测驾驶员的瞳孔：使用

不同波长的两个不同的红外照明源以，其中 850nm 的 IR 波长获得一个图像，而

使用 950nm 的波长获得另一图像。除了图像中瞳孔的亮度外，这两个图像是相

同的。通过计算图像之间的差异，可以获得眼睑，因此可以确定 PERCLOS。 

也有一些使用不同机位摄像机的检测方法，在文章[28]中，Chu 等人提取了

驾驶员嘴的形状和位置用来检测驾驶员是否有可能打哈欠。文章[29]中在开始阶

段使用了两个摄像机，一个在驾驶员的左边，另一个在驾驶员的右边，并使用

了一个与特定摄像机匹配的实时处理器来处理来自两个图像的特征，以确定每

个特征的 3D位置。即使驾驶员戴着眼镜，它也可以确定视线，睁眼和眨眼的频

率。监视眼睛凝视的方法也可能是有用的，因为已经有实验证明疲劳的驾驶员

会减少对外部视图的视线，更多的时间内会选择朝前看，从而减少了对仪器和

后视镜的检查[30]。但是，这类系统即使是非商业的也很昂贵，并且它们的成本

太高也会导致大多数驾驶员不会去使用它们。 

也有一些科研人员设计了一些使用摄像机和微控制器的可控成本原型用于

驾驶员疲劳检测。Sugany等人[31]使用了Raspberry Pi微控制器和红外敏感相机。 

Palani 和 Kothandaraman 在实验室环境中使用常规的 CCD 相机和个人计算机组

成了检测系统，但是该系统仍存在一些缺陷，因为它不适用于深色皮肤的驾驶

员[32]，如果驾驶员皮肤较深的话，系统无法进行分辨。 

但是，由于担心隐私问题，一些用户并不愿意使用仪器对他们的脸部进行

扫描。为了避免使用照相机和生物医学传感器，可以使用一些解决方案来检测

驾驶员与分心驾驶相关的行为。 Rogado 等人使用压力传感器来检测驾驶员的手

和 ECG电极是否在方向盘上[33]。 Sendra等人在方向盘上安装了温度传感器来检

测驾驶员的手是否放在方向盘上[34]，Sendra 使用的另一种方法是使用光传感器

来检测驾驶员头部位置的变化，因为尤其是在驾驶员开始点头时，传感器应该

会吸收更多的光。 

从上文的分析中可以看出，目前存在着多种检测驾驶员注意力状态的方法。

其中，通过对驾驶员的脑电波进行脑电图测量，可以说是检测驾驶员注意力状

态的最可靠技术。多年来，包括通过 EEG 测量监视人脑行为在内的直接监视驾

驶员注意力行为的方法已成为公认的最佳检测方法。然而，由于需要将多个电

极附着在受试者的头皮上，这使得基于脑电图的方法具有较高的侵入性并且严

重限制了其作为实际疲劳检测方法的使用。迄今为止，研究人员们最大的努力

主要集中在从驾驶员身上提取面部特征（尤其是从眼睛中提取），很多注意力

检测系统都使用眼睑移动作为注意力集中的度量，在这类方法中通过照相机提

取驾驶员的头部和面部特征是非侵入性的，使其成为用于现实系统的合适方法。 



基于机器视觉的驾驶员注意力检测系统设计 

7 

1.2.4 基于驾驶员动作的检测方法 

目前也有着许多的基于驾驶员驾驶动作的注意力检测方法，这些方法主要

是以卷积神经网络为工具，使用卷积神经网络对驾驶员的驾驶过程的图像中驾

驶动作进行识别，判断驾驶员的注意力状态。 

卷积神经网络在人体的姿态估计中的使用由来已久，目前被广泛应用在人

体行为识别、虚拟现实等领域，相较于传统的姿态估计方法。卷积神经网络能

够很好地提取图像或者视频中的特征，在很多场合有着不俗的表现，这些场合

主要有：人体的关节点被遮挡、关节点活动过于灵活、人体目标尺寸变化、人

体相互重叠等。目前常用于基于驾驶员动作的方法主要有以下四类：（1）基于

手和脸检测相结合的算法、（2）基于多分类器的手部运动检测的算法、（3）

基于前景提取的算法、（4）基于方向梯度直方图和支持向量机的算法。 

（1）基于手和脸检测相结合的算法 

Yehya Abouelnaga 和 Hesham M.Eraqi 等人[35]在文章中首先使用检测器来检

测驾驶员的手和脸。他们使用遗传算法来学习：“驾驶员的手”、“驾驶员的

脸”、“驾驶员的整体图像”、“驾驶员的手+脸”四种图像的权重。积分后将

图片输入到 Softmax 函数。但是，他们发现，在进行手部和脸部识别的时候，

检测器有时会失效，无法检测到手和脸，这会导致分心驾驶行为检测的准确性

的降低。同时，他们也在检测的过程中发现，手部所占的比例要高于脸部，因

此，通过使用聚焦在“脸部”和“脸部+手部”上的图像来进行检测的准确性明

显低于手部图像的准确性。Abouelnaga 等人[36]还提出了一个由遗传加权卷积神

经网络集合组成的系统，该系统在原始图像，皮肤分割图像，脸部图像，手部

图像和“脸部+手部”图像上进行训练，效果提升并不明显，依旧无法解决因为

脸部所占比例低于手部而带来的精确度降低的问题。 

（2）基于多分类器的手部运动检测的算法 

Ohn-bar 和 Martin[37]在文章中提出了基于多分类器的手部运动检测的算法。

他们将图像分割为三个区域：方向盘，挡位和控制面板（即收音机）。他们为

每个区域开发一个分类器，并且在这些区域中检测驾驶员的手是否存在。来自

这些区域的信息被传递到“动作分类器”，该“动作分类器”合并三个分类器

的特征，检测驾驶员实际的动作（如调节收音机，操作方向盘等）。尽管如此，

他们分析的手部动作的种类还是不够的，还有一些驾驶动作没有被分类到关注

到：如（1）驾驶员两只手都在方向盘上，（2）驾驶员一只手在控制面板（即

收音机）上，（3）驾驶员手部处于挂档状态。而且，只对这三个区域进行检测，

检测结果容易受到干扰。于是，Ohn-bar 和 Trivedi 在后续的研究中又收集了一

个新的 RGBD 数据集，他们通过研究该数据集中的驾驶员驾驶动作，将图像中

驾驶员手部出现的情况分为以下几类：只有一只手，没有出现手，两只手，两

只手+手机，两只手+地图，以及两只手+瓶子。 
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（3）基于前景提取的算法 

Maitree Leekhaa 和 Mononito Goswamib 等人[38]提出了一种使用前景提取和

卷积神经网络（CNN）的简单架构。他们使用 GrabCut 通过前景提取合并其他

功能（例如驾驶员的姿势），可将驾驶员与嘈杂的背景区分开，提高模型的性

能。而 GrabCut 是一种交互式工具，可在配置生产环境中所需的预处理模块时

最大程度地减少用户的工作量。但是，由于光线和环境的影响，该模型具有较

大的误差。实际的驾驶活动是 3D 透视图，而视频是 2D 的，实时检测的准确性

较低。 

（4）基于方向梯度直方图和支持向量机的算法 

Bu 等人[39]以驾驶员分心驾驶行为的特征为分类目标，提出了一种基于梯度

直方图（HOG）和支持向量机（SVM）的分心驾驶行为的检测方法。他们首先

获取图像中感兴趣的区域，其次对该部分进行增强，去噪和归一化处理，然后，

提取图像 HOG 特征，然后使用交叉验证方法对 SVM 分类器中的参数进行优化，

最后，对视频图像中驾驶员的不同行为进行分类和识别。 

Zhao 等人[40]收集了更为全面的分心驾驶数据集——东南大学（SEU）驾驶

姿势数据集，其中包含进行以下四项活动的驾驶员侧视图图像：（1）安全驾驶，

（2）操作操纵杆，（3）吃喝（4）在手机上聊天。他们使用 Contourlet 变换提

取了图像特征，并评估了四个不同分类器的性能：线性感知器，K 最近邻算法

（KNN），多层感知器（MLP）和随机森林算法（RF）。该技术的平均分类准

确度分别为 85.09％，87.16％，37.21％和 90.63％。后来，他们结合了来自空间

特征提取器的特征和定向梯度的金字塔直方图（PHOG），模型精度相对来说

还是比较低。 

1.3 技术路线 

本文是基于机器视觉的驾驶员注意力检测系统设计。涉及到驾驶员注意力

检测的软硬件的开发。 

本文中在设计驾驶员注意力检测算法 MGMN时，组合提取了驾驶员检测图

像的多粒度特征和中间层特征。多粒度特征提取模块在 ResNet50 模型的基础上，

在 Conv5_x 模块都形成三个分支共同提取多粒度特征；在进行多粒度特征提取

的同时抽取图像的中间层特征输入到 Softmax 损失函数中去。 

本文在进行驾驶员注意检测系统设计时，选取了“树莓派+远程服务器”的

结构，在服务器中部署了 MGMN算法，通过局域网进行 Socket通信。进行了真

实驾驶场景实验，获得了很高的准确精度和较好的实时性。 
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1.4 本文组织架构 

本文是基于机器视觉的驾驶员注意力检测系统设计，重点对驾驶员注意力

检测的算法精度、检测系统设计等方面进行研究。文章共分五个章节进行阐述，

其组织架构如下： 

第一章：绪论。本章介绍了基于机器视觉的驾驶员注意力检测系统设计的

研究背景和意义、国内外研究现状。 

第二章：深度学习算法 CNNs综述。本章介绍了一些常用方法和研究工具。 

第三章：驾驶员注意力检测算法设计。本章提出了一种驾驶员注意力检测

算法，通过对驾驶员驾驶过程图像的多粒度特征和中层特征的提取，较高精度

地获得了驾驶员的注意力集中状态。 

第四章：本章介绍了实验配置和环境、实验所用到的公用数据集、自建数

据集的构建和处理方法。通过在现有公开数据集和自建数据集上进行对比实验，

验证算法的精度和特征提取能力 

第五章：驾驶员注意力检测系统设计。本章设计了一种驾驶员注意力检测

系统，通过树莓派和远程服务器连接，服务器上配置的检测算法对树莓派传输

来的图片进行驾驶员的注意力状态的识别后再由树莓派的显示器显示输出验证

了 MGMN算法在真实驾驶场景中的实用性。 

第六章：总结与展望。本章总结全文工作，分析目前工作中存在的优点与

不足，并对未来可以发展的方向进行展望。 

1.5 本章小结 

本章首先介绍了驾驶员注意力检测的研究背景和意义，从基于生理特征的

检测方法、基于机动车行为的检测方法、基于驾驶员面部特征的检测方法以及

基于驾驶员动作的检测方法四个方面介绍了近年来的研究现状。最后介绍了本

文各章节的组成架构。
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第二章 卷积神经网络综述 

 

本文是基于机器视觉的驾驶员注意力检测系统设计，需要对深度学习中的

卷积神经网络进行学习，了解其基本原理和构成，也需要了解现有的驾驶员注

意力检测算法、深度学习框架和图像处理技术。本章介绍了早期的人工神经网

络模型和卷积神经网络原理，包括卷积神经网络的反向传播、卷积层、激活层、

池化层、全连接层结构、常用深度学习框架 Pytorch 和计算机视觉库 Opencv 等。

通过阅读本章内容，可以加深对本文后续内容的理解。 

2.1 人工神经网络 

2.1.1 人工神经元 

人的神经系统负责传递有关周围环境和人本身的相关信息，它处理这些信

息并会引起身体其它部位的反应，神经系统的基本组成是一种被称为神经元的

专门细胞，神经元的数量巨大，每个神经元可以与多达 5000 个其他神经元连接
[41]。神经元的图片如图 2-1 所示，神经元包含主干、树突和轴突三个部分，树

突是输入通道，轴突是输出通道，在每个轴突的末端，都有许多突触，与其他

神经元的树突相连。神经元所传递的信号实质上是沿着它移动的电荷，突触有

两个状态，分为兴奋和抑制和，处于兴奋状态时，信号将被放大，处于抑制状

态时，信号将被减弱。突出通透性的水平是可以发生改变的，这就使得神经元

对于新的环境具有适应性，如果突出的通透性保持一致被认为是神经元的记忆。 

 

图 2- 1 神经元(图片来源于维基百科词条神经元) 

Figure 2-1. Natural neuron (Picture borrowed from Wikipedia page about neurons at  

http: // en. wikipedia. org/ wiki/ Neuron) 

 

人工神经元模型又称 M-P 模型[42]（如图 2-2 所示）是人工神经网络模型的

基本元素，它是仿照神经生理学上的神经元设计出来的。人工神经元（以下简
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称神经元）有 n 个用来模拟树突的真实输入 x1,x2,…,xn，输入 xi 具有与之相对应

的权重 wi，该权重模拟了突触通透性的，当权重 wi 为负值时表示了突触的抑制

特性。神经元的内部电势 z 计算为输入的加权总和减去阈值 θ，最后对神经元的

内部电动势施加一个激活函数（Activation function）f(z)构成该神经元的输出。 

 

图 2- 2 M-P 神经元模型 

Figure 2-2.  M-P neuron model 

 

M-P 神经元模型用公式描述为： 

 𝑦 = 𝑓(𝑧) = 𝑓(∑𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝜃) 

 

(2-1) 

 

输出值 y 对内部电势 z 的依赖是非线性的，并且由激活函数 f 定义，因此

y=f(z)。激活函数的种类又很多，最常用的有以下三种： 

（1）阶跃函数（如公式 2-2 所示） 

 𝑓(𝑥) = {
0, 𝑥 < 0;

1, 𝑥 ≥ 0.
 

 

(2-2) 

 

由于阶跃函数的输出仅为“0”和“1”，分别表示抑制和兴奋，但是阶跃

函数的表达能力不强，极大地抑制了人工神经元的表达能力，因此人们设计出

了分段线性函数。 

（2）分段线性函数（如公式 2-3 所示） 

𝑓(𝑥) =

{
 
 
 

 
 
 0, 𝑥 < − 

1

2
;

0, − 
1

2
≤ 𝑥 <  

1

2
;

1, 𝑥 ≥  
1

2
.

 

 

(2-3) 

 

分段线性函数增强了神经元的表达能力，但是其连接处并不光滑，不能实

现有效地过度，因此，人们又设计出了光滑且连续的 Sigmoid[43]函数。 

（3）Sigmoid 函数（如公式 2-4 所示） 
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 𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

 

(2-4) 

 

Sigmoid 函数图像如图 2-3 所示： 

 

图 2- 3 Sigmoid 函数 

Figure 2-3.  Sigmoid function 

 

这三类激活函数在它们的输入值较小时，输出接近于“0”或者直接为

“0”；当输入的值较大时，输出接近于“1”或者直接为“1”。其中 Sigmoid

函数处处可导，导数也非常简洁明显。因此，Sigmoid 函数在反向传播计算中的

使用非常普遍，其公式为： 

 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑′(𝑥) = 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) ∗ (1− 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥)) 

 

(2-5) 

 

2.1.2 人工神经网络 

通过一定的组合规则，将一个神经元的输出与若干个其他神经元的输入相

连接，这就组成了人工神经网络（以下简称神经网络）人们将神经网络中的神

经元分成三大类，分别为：输入神经元，隐藏神经元和输出神经元，分别对应

着生物神经学中的受体、效应子和信号传播途径。输入神经元构成输入层，隐

藏神经元构成了隐藏层，输出神经元构成输出层。隐藏层和输出层的神经元都

是 M-P 模型[44]。 

整个神经网络的状态被定义为组成这个网络的所有神经元的状态，神经网

络的配置被定义为所有相互连接的突触的权重，神经元的状态会随时间的变化

而发生变化，因此，神经网络的状态也是时变的。人们确定了三种类型的动力

学。分别是：结构动态、活动动态和自适应动态。结构动态是指网络拓扑的变

化，活动动态是指网络状态的变化，而自适应动态是配置的变化。通过定义这

三个动力学，就创建了一个神经网络模型[45]。 

（1）结构动态 

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
0

0.2

0.4
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神经网络的结构动态是指一个神经网络的体系结构和可能存在的改动。拓

扑的更改通常与网络适应性一起发生，目的是在需要新的神经元的时候能够创

建它们。神经网络的结构主要分为两类，一类是循环结构的神经网络（如图 2-

4(a)所示），一类是非循环结构的神经网络（如图 2-4(b)所示）。 

循环结构的神经网络是指一组神经元依次首尾相连，形成一个循环。循环

结构是最简单的反馈情况，神经网络的输出连接到同一神经网络的输入。 

非循环网络结构中没有循环的存在。这种结构的神经网络可以被划分成几

层，一层在另外一层之上，这样每一层的连接都只通向更高层，这就形成了一

个多层神经网络。这种神经网络的输入层仅包含输入神经元，输出层仅包含输

出神经元，可以有一层获多层隐藏层。这些层从输入层开始向输出层那个依次

按照神经元的个数进行编号，这样就可以简单地通过说明其每一层中神经元的

数量来定义体系结构，这些层通常用短划线隔开（例如 3-4-3-2），如图 2-4(b)

所示。 

 

图 2- 4 神经网络结构；（a）循环结构；（b）非循环结构 

Figure 2-4. Neural network structure; (a) Cyclic structure; (b) Acyclic structure 

 

（2）活动动态 

处于活动中的神经网络主要用于计算，主动动力学定义了网络的初始状态

以及所网络的状态随时间变化的方式。 

当网络刚刚进入活动状态时所有的神经元均处于初始状态，输入神经元开

始接收输入信号，随后，网络可以开始进行计算。通常，神经网络的状态可以

由时间的连续微分函数定义，但人们通常假设离散时间是由 0 开始的，并且状

态仅在时间 1、2、3 等处发生变化。在每个步骤中，可以选择和更新一个神经

元（顺序计算）或多个神经元（并行计算），以便根据输入来计算输出。同步

更新意味着该过程是集中控制的，异步更新意味着神经元可以自主更新，网络

（或网络功能）的输出就是所有输出神经元的输出。按照以上的假设，图2-3(b)

中神经网络的离散计算可以如下进行： 
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在时间0，为输入层中的输入神经元设置输入值，并计算它的输出；在时间

i，第 i 层中的神经元被更新（默认输入层为第 0 层）；在每一层的每一个神经

元中，执行以下步骤：应用激活函数，并将结果发送到输出。在输出层中完成

计算后，整个网络的计算过程完成。  

（3）自适应动态 

自适应动力学定义了神经网络的初始配置以及突触的权重随时间变化的方

式。当网络进入自适应模式时，网络所有连接的权重将被设置为初始值（这些

值可以是随机的）。与主动动力学类似，自适应模式下的神经网络的配置可以

表示为时间的连续函数，但更多情况下使用离散方法。 

活动模式下的神经网络功能取决于网络配置。自适应的目的是找到一种能

够使处于活动模式的网络正确计算给定的网络功能的配置。换句话说，自适应

模式表示网络的训练（或学习，编程）。如今，已经有了用于不同神经网络模

型的各种训练算法。最常用的是著名的用于多层神经网络的反向传播算法。 

网络训练是一个复杂的非线性优化问题，即使对于一个很小的小问题，其计算

也会很耗时，训练所需的网络功能通常表示为一组成对的形式（网络输入，网

络输出）。 

监督训练是训练方法的一种，其中有人或机器能够提供关于神经网络预期

输出的训练算法信息。在某些情况下，主管应该根据输出相对于输入的良好程

度来打分。这称为分类训练。自组织是一种没有主管的适应方法。 

2.1.3 多层感知机 

多层感知机是一类特殊的神经网络。它具有神经网络的一般结构：输入层、

隐藏层和输出层。上文已经仔细讲过，这里不再赘述。特别地，只有一层隐藏

层地的感知机被称为单隐层感知机，有两层隐藏层的感知机被称为双隐层感知

机。图 2-5 是一个典型的单隐层感知机模型。 

 

图 2- 5 单隐层感知机 

Figure 2-5.  Single hidden layer perceptron 
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如上图所示，该单隐层感知机的输入层，隐藏层和输出层各包含 4，5，3

个神经元，输入的为四个变量[x1,x2,x3,x4]。xi、hi、oi分别表示输入层、隐藏层和

输出层中的第 i个神经元的输出信号。由此可以获得隐藏层和输出层神经元输出

公式如下： 

 

ℎ𝑖 = 𝑓(𝑤2
𝑖1𝑥1 + 𝑤2

𝑖2𝑥2 + 𝑤2
𝑖3𝑥3 + 𝑤2

𝑖4𝑥4 + 𝑏2
𝑖 )

= 𝑓(∑𝑤2
𝑖𝑗
𝑥𝑗 + 𝑏2

𝑖

4

𝑗=1

) 

 

(2-6) 

 

 

𝑜𝑖 = 𝑓(𝑤3
𝑖1ℎ1 + 𝑤3

𝑖2ℎ2 + 𝑤3
𝑖3ℎ3 + 𝑤3

𝑖4ℎ4 + 𝑤3
𝑖4ℎ5 + 𝑏3

𝑖 )

= 𝑓(∑𝑤3
𝑖𝑗ℎ

𝑗
+ 𝑏3

𝑖

5

𝑗=1

) 

(2-7) 

 

式中的𝑤𝑙
𝑖𝑗
表示第𝑙层的第𝑖个神经元与前一层中第𝑗个神经元之间的权重，𝑏𝑙

𝑖

表示第𝑙层中第𝑖个神经元的偏置，𝑓表示激活函数。上面两个公式可以变形成以

下形式： 

 
𝑯 =

[
 
 
 
 
ℎ1
ℎ2
ℎ3
ℎ4
ℎ5]
 
 
 
 

= 𝑓

(

  
 

[
 
 
 
 
 
𝑤2
11   𝑤2

12   𝑤2
13   𝑤2

14

𝑤2
21   𝑤2

22   𝑤2
23   𝑤2

24

𝑤2
31   𝑤2

32   𝑤2
33   𝑤2

34

𝑤2
41   𝑤2

42   𝑤2
43   𝑤2

44

𝑤2
51   𝑤2

52   𝑤2
53   𝑤2

54]
 
 
 
 
 

[

𝑥1
𝑥2
𝑥3
𝑥4

] +

[
 
 
 
 
𝑏2
1

𝑏2
2

𝑏2
3

𝑏2
4]
 
 
 
 

)

  
 

= 𝑓(𝑾𝟐𝑿 + 𝑩𝟐) 

 

(2-8) 

 

 
𝑶 = [

𝑜1
𝑜2
𝑜3
] = 𝑓

(

  
 
[

𝑤3
11   𝑤3

12   𝑤3
13   𝑤3

14   𝑤3
15

𝑤3
21   𝑤3

22   𝑤3
23   𝑤3

24   𝑤3
25

𝑤3
31   𝑤3

32   𝑤3
33   𝑤3

34   𝑤3
35

]

[
 
 
 
 
ℎ1
ℎ2
ℎ3
ℎ4
ℎ5]
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
 
𝑏3
1

𝑏3
2

𝑏3
3

𝑏3
4

𝑏3
5]
 
 
 
 
 

)

  
 

= 𝑓(𝑾𝟑𝑯+𝑩𝟑) 

(2-9) 

 

2.1.4 反向传播算法 

神经网络中从输入层到隐藏层再到输出层的运算过程被称为前向传播；反

向传播是指神经网络中根据前向传播得到的误差来评价每一层网络中的权重对

其的影响程度，通过使用链式规则和梯度下降对权重和偏置进行更新的过程。 

下面将以图 2-4中单隐层感知机为例，演算反向传播算法。假设神经网络的

输出为𝑜𝑖，真实标签为𝑜𝑖
𝑡，n 表示输出层中神经元的个数，则平方差损失函数 E

可以表示为： 

 𝐸 =
1

2
∑(𝑜𝑖

𝑡 − 𝑜𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

 

(2-10) 

 

反向传播算法通过迭代的方式逐步修正神经元中的权重𝑤𝑙
𝑖𝑗
和偏置𝑏𝑙

𝑖，定义

学习率为𝜂，每次调整的值分别为： 
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 ∆𝑤𝑙
𝑖𝑗
= −𝜂

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑙
𝑖𝑗

 
(2-11) 

 

 ∆𝑏𝑙
𝑖 = −𝜂

𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑙
𝑖
 

(2-12) 

 

调整后的值为： 

 𝑣 = 𝑣 + ∆v 

 

(2-13) 

 

分别对输出层中神经元的权重𝑤3
𝑖𝑗
和偏置𝑏3

𝑖进行求导： 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑤3
𝑖𝑗
=
𝜕𝐸

𝜕𝑜𝑖
∙
𝜕𝑜𝑖

𝜕𝛽3
𝑖
∙
𝜕𝛽3

𝑖

𝜕𝑤3
𝑖𝑗

 
(2-14) 

 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑏3
𝑖
=
𝜕𝐸

𝜕𝑜𝑖
∙
𝜕𝑜𝑖

𝜕𝛽3
𝑖
∙
𝜕𝛽3

𝑖

𝜕𝑏3
𝑖
 (2-15) 

其中𝛽3
𝑖表示输出层中第 i 个神经元的输入，经过 Sigmoid 激活函数映射后得

到输出𝑜𝑖，即𝑜𝑖 = 𝑓(𝛽3
𝑖)。𝛽3

𝑖可表示为： 

 𝛽3
𝑖 =∑𝑤3

𝑖𝑗

𝑚

𝑗=1

ℎ𝑗 + 𝑏3
𝑖  

(2-16) 

 

因此式(2-13)和式(2-15)可以进一步表示为： 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑤3
𝑖𝑗
=
𝜕𝐸

𝜕𝑜𝑖
∙ 𝑜𝑖

′ ∙ ℎ𝑗 = (𝑜𝑖−𝑜𝑖
𝑡) ∙ 𝑜𝑖 ∙ (1 − 𝑜𝑖) ∙ ℎ𝑗 

(2-17) 

 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑏3
𝑖
=
𝜕𝐸

𝜕𝑜𝑖
∙ 𝑜𝑖

′ = (𝑜𝑖−𝑜𝑖
𝑡) ∙ 𝑜𝑖 ∙ (1 − 𝑜𝑖) (2-18) 

经过一次迭代，𝑤3
𝑖𝑗
和𝑏3

𝑖的值更新为： 

 𝑤3
𝑖𝑗
= 𝑤3

𝑖𝑗
− 𝜂 ∙

𝜕𝐸

𝜕𝑤3
𝑖𝑗

 
(2-19) 

 

 𝑏3
𝑖 = 𝑏3

𝑖 − 𝜂 ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑏3
𝑖
 (2-20) 

同理，对于其他层的权重和偏置参数都可以使用链式法则求得导数，再根

据式(2-13)进行更新。 

2.2 卷积神经网络原理 

卷积神经网络[46]，也称为 CNN，是一中特殊的人工神经网络。它也是一种

的图像识别方法，它能够识别二维图形，它能够使图像在被进行平移，缩放，

倾斜或其他形式的变形的情况下特征保持不变，通过卷积运算、池化运算和反

向传播等操作中学习数据特征。卷积神经网络主要包含：输入层、卷积层、激
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活层、池化层、全连接层以及一个由卷积层和子采样层组成的特征抽取器。卷

积神经网络被广泛应用于图像识别、自然语言处理、语音识别和其他领域。卷

积神经网络结构如图 2-6 所示： 

 

图 2- 6 卷积神经网络结构 

Figure 2-6. Structure of convolutional neural network 

 

2.2.1 卷积层 

卷积层 (Convolutional Layer)可以说是卷积神经网络中最重要的部分，卷积

神经网络的名称中的卷积两字也是由此得来。学习卷积层，首先需要理解什么

是卷积。数学上的卷积是一种运算。 

连续情况下它的定义为： 

 (𝑓 ∗ 𝑔)(𝑛) = ∫ 𝑓(𝑡)
∞

−∞

𝑔(𝑛 − 𝑡)𝑑𝑡 

 

(2-21) 

 

 (f*g)(n)就被称为 f 和 g 的卷积，连续情况下的卷积可以理解成存在两个函

数 f(x)和 g(y)，且满足 y=n-x，它们的卷积是指对 f(x)*g(y)进行积分。 

离散情况下它的定义为： 

(𝑓 ∗ 𝑔)(𝑛) = ∑ 𝑓(𝑡)

∞

𝑡=−∞

𝑔(𝑛 − 𝑡) 

 

(2-22) 

 

(f*g)(n)就被称为 f和 g的卷积，离散情况下的卷积可以理解成存在两个函数

f(x)和 g(y)，且满足 y=n-x，它们的卷积是指对 f(x)*g(y)进行求和。 

在卷积神经网络中，卷积是指两个矩阵之间的操作。如图 2-7 所示，2-7(a)

是一个 5×5 的原始图像矩阵 A，2-7(b)是一个 3×3 的内核矩阵 B，卷积就是将

矩阵 A 和 B 对应的数值相乘相加之后再求和，卷积核 B 在矩阵 A 移动的距离为

步长。具体卷积过程如图 2-8所示。A和 B经过卷积操作最后得到的特征图如图

2-9 所示： 

原始图像通过卷积层时，进行一系列的卷积操作，获得了最终的卷积特征

图，该特征图中包含了大量原始图像的信息，通过逆运算也可以获得原始图像。 
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图 2- 7 卷积操作矩阵；（a）原始图像矩阵 A；（b）内核矩阵 B 

Figure 2-7. Convolution operation matrix; (a) Original image matrix A;  

(b) Kernel matrix B 

 

 

图 2- 8 卷积过程 

Figure 2-8. Convolution process 

 

 

图 2- 9 卷积结果 

Figure 2-9. The result of convolution 
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从上图操作，本文可以发现，矩阵 A 中的每一小块都是被相同的卷积核 B

去扫的，因此每一次乘积求和的过程中的权重是相同的，这就是卷积层的一个

特点，权值共享，通过权值共享减少了卷积层中参数的个数，使得运算更为方

便简洁。由于每次运算时卷积核 B 只与原始图像 A 的一部分相连，这也使得进

行运算的参数较少，加快了运算的进程。同时，同一张图片上距离较近的像素

点之间的关联性较大，而距离较远的像素点之间的关联性较小，卷积核与图像

的局部相结合，能够很好地提取图像的特征。 

2.2.2 激活层 

图像在卷积层进行卷积操作时，图像中的像素点和卷积核的乘积相加再求

和，这显然是一个线性的过程，但是要怎么处理非线性的信息呢？神经网络中

的激活层(Activation Layer)运行时，激活函数将激活该部分地神经元，将激活信

息传递到下一层神经网络，因为激活函数中包含了非线性的信息，这就赋予了

模型非线性信息的表达力。 

目前使用较多的激活函数主要有两种，一种是处处可微的平滑非线性函数，

如 Sigmoid、tanh 等等，还有一种是连续但不是处处可微的函数，如 Relu、

Relu6 等等。 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数是传统神经网络中常用的激活函数之一，它的性质在前面已经

讲过，此处不再赘述，Sigmoid 函数由于它的输出在[0,1]且是单调连续的函数，

求导简单，适合做输出层。但是当 Sigmoid 函数的输入值过大或者过小时，其

导数就会趋向于 0，梯度就会消失。 

（2）tanh 函数 

tanh 函数的如公式描述如下，其函数图像如图 2-10 所示 

 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
1− 𝑒−2𝑥

1+ 𝑒−2𝑥
 

 

(2-23) 

 

 

图 2- 10  tanh 函数 

Figure 2-10. Tanh function 
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（3）ReLU/PReLU 函数 

RelU 函数因为 AlexNet 算法在 2012 年的图像识别大赛中获得冠军而被大众

知晓，ReLU 函数的表达式如下，其函数图像如图 2-11(a)所示。 

 𝑓(𝑥) = {
𝑥, 𝑥 ≥ 0;

0, 𝑥 < 0.
 

 

(2-24) 

 

从图 2-11(a)中可以看出，当输入小于 0 时，ReLU 函数的输出值为 0，输入

大于 0时，输出值等于输入值，导数为 1，能够保证梯度不发生衰减，能够解决

梯度消失的问题，并且提供了神经网络的稀疏表达能力。但是，在训练的过程

中，部分输入会小于0，会使得对应的权重无法更新，从而导致“神经元死亡”，

神经院的输出持续为 0。鉴于此，He 等人[47]提出了改进的 ReLU 函数——

PReLU 函数，其公式如下，函数图像如图 2-11(b)所示。 

 𝑓(𝑥) = {
𝑥, 𝑥 ≥ 0;

𝑎𝑖𝑥, 𝑥 < 0.
 

 

(2-25) 

 

式中的 ai表示特征图的第 i 个通道的负向斜率，不为 0，这里的 ai不是一个

固定的值，而是可学习的，它的出现使得 PReLU 函数不会发生因为输入过小而

发生“神经元坏死”的情况。 

在进行激活函数的选择的时候，当输入的数据的特征差异明显的时候，选

择一般选择使用 tanh 函数，它会在不断循环的过程中将图像的特征扩大显示出

来；当输入数据的特征差异不是很明显的时候，Sigmoid 函数的效果比较好。 

但是当使用 tanh 和 Sigmoid 作为激活函数的情况下。需要对数据进行规范

化的处理，不然可能会出现激活后的数据全部都在平坦区，隐藏层的输出趋同，

丧失了原有的特征表达。但是在选用 ReLU 函数时，不需要进行数据规划化来

避免丧失特征表达的情况。 

 

图 2- 11 ReLU 和 PReLU 激活函数；(a) ReLU 函数；(b) PReLU 函数 

Figure 2-11.  Activation function of ReLU and PReLU, (a) ReLU function, (b) PReLU 

function 
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2.2.3 池化层 

卷积神经网络中，通常会在卷积层之间周期性地加入池化层（Pooling 

Layer），池化操作分为最大池化和平均池化。 

最大池化是指将输入的矩阵平均分成几个子矩阵，输出每个子矩阵的最大

值，图 2-12(a)中所示，就是将一个 4×4 矩阵，将其平均分成四块，取每一部分

的最大值，执行了这个最大池化操作获得一个 2×2 矩阵；最大池化是最常用的

池化方式，对学习图像的纹理和边缘特征有着很大的帮助。 

平均池化是指将输入的矩阵平均分成几个子矩阵，输出每个子矩阵的数值

之和的平均值，图 2-12(b)中所示，就是将一个 4×4矩阵，将其平均分成四块，

取每一部分的和的平均值，执行了这个平均池化操作获得一个 2×2 矩阵。 

池化操作的作用主要是通过采样来降低数据体的维数，从而减少运算时的

参数，降低运算量，因为图片中也会带有一些冗余的信息，通过池化操作，可

以实现对图像中多余的消息的过滤，这么做也可以避免过拟合的情况发生，提

高了模型的泛化能力，提高了所提取特征的鲁棒性。 

 

图 2- 12 两种典型的池化方式；(a) 最大值池化；(b) 均值池化 

Figure 2-12.  Two typical pooling methods, (a) Max Pooling, (b) Average Pooling 

 

2.2.4 全连接层 

全连接层中(Full Connected Layer)的神经元都与上一层中所有的神经元相连

接，如图 2-13 所示。卷积操作提取的是部分特征，这些局部特征输入到全连接

层就可以被综合起来，全连接层通过融合全局信息，可以实现分类，起到了一

个分类器的作用。因此全连接层的参数数量是非常大的，通常出现在卷积神经

网络的最后几层且在神经网络中不宜加入太多。 
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图 2- 13 全连接层 

Figure 2-13.  Full Connected Layer 

 

2.3 深度学习框架 Pytorch 和计算机视觉库 Opencv 介绍 

2.3.1 深度学习框架 Pytorch 

Pytorch 是由 Facebook 在 2017 年公布的深度学习框架，它是在 2002 年纽约

大学公布的 Torch 基础上，使用 Python 语言进行封装和重构而成的[48]。Pytorch

有着简洁高效、运行速度快、简单易用、社区活跃等特点。 

（1）简洁高效 

Pytorch 设计时按照 tensor→variable(autograd)→nn.Module 这三个由低到高

的抽象层次，分别代表着高维数组（张量）、自动求导（变量）和神经网络

（层/模块），它们之间密切关联，可以同时进行操作。简洁的设计使得 Pytorch

的源码只有在使用时同样流行的 Tensorflow 的一成左右，更具体直观的设计理

念使得 Pytorch 的源码极具可读性，很好理解。 

（2）运行速度快 

Pytorch 的简介性不是在牺牲速度的基础上获得的，尽管源代码只有

Tensorflow 的十分之一，但是在众多评测中，Pytorch 的运行速度是高于

Tensorflow 的，代码的运行效率绝大程度上与编码水平有关的，所以同样的算

法，使用 Pytorch 完全有可能优于其他框架。 

（3）简单易用 

基于 Lua 语言的 Torch 框架公布于 2002 年，虽然 Lua 语言因为及其小众导

致 Torch 的使用并不是很流行，但是 Torch 的面对对象的接口设计非常的简单灵

活易用，而 Pytorch框架源于Torch，其API和接口的设计都和Torch一脉相承，

使用起来效率极高且设计上符合用户的思维模式。 
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（4）社区活跃 

Pytorch 为用户提供了完整而由浅入深的指导教程，它的开发者为用户们提

供了供大家交流学习的论坛，同时 Pytorch 有着以上所述的种种优点，这也使得

Pytorch 受到了大家的追捧，它的社区更加活跃，活跃的社区使得用户更加积极

使用 Pytorch，形成了这样的一个正向反馈，Pytorch的社区活跃度和用户使用量

都在不断上升。 

Pytorch自 2017年公布以来，已经成为使用最广泛的深度学习框架之一，本

文使用的深度学习方法中，就将使用 Pytorch0.4.0 结构。 

2.3.2 计算机视觉库 Opencv 

 Opencv全称Open Source Computer Vision Library，是一个在 2000年由 IEEE

公开的跨平台的开源计算机视觉库[49]。 

首先需要明确计算机视觉和图像处理这两个概念的区别。计算机视觉是指

使使用计算机技术来模拟和复制模拟人的视觉功能[50]，主要包括：图像处理，

模式识别、摄影测量等；而图像处理主要是指对图像进行处理[51]，涉及到图像

的转换，主要包括：增强、还原、去噪和分割等功能。 

如上所述，计算机视觉是一门学科，被广泛应用于机器人、现代医学、工

业自动化场景、安全应用、交通运输等各个领域，图像处理作为它的一个方向，

也有着广泛的应用。 

Opencv 作为一个模块化的计算机视觉库，它主要包含以下几个模块： 

（1）核心功能模块 

核心功能模块 Core functionality (core)定义了 opencv 最基本的数据结构，包

括标量、点，范围等等。还定义了多维数组 Mat，可进行数组操作。 

（2）图像处理模块 

图像处理模块 Image Processing (imgproc)包含了各种的图像处理操作，主要

包括：线性过滤，非线性过滤、几何图像转换，颜色空间转换，直方图，结构

分析和形状描述，运动分析和对象跟踪，特征检测，目标检测等等。 

（3）相机校准和 3D 重建模块 

相机校准和 3D 重建模块 Camera Calibration and 3D Reconstruction (calib3d)

主要包括了：基本的多视图几何算法，单个立体摄像机标定，物体姿态估计，

立体相似性算法、三维信息重建等算法。 

（4）机器学习模块 

机器学习模块 Machine Learning(ml) 包含了统计模型和分类算法，主要包括：

统计模型，一般贝叶斯分类，K-近邻，支持向量机，决策树，梯度提高树，随

机树，超随机树，神经网络等等算法。 

Opencv自 2002年公布以来，已经成为一个使用极其广泛的计算机视觉库，

本文使用的深度学习方法中，就将使用到 Opencv。 
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2.4 本章小结 

本章主要介绍了人工神经网络的组成和卷积神经网络原理，现有的驾驶员

注意力检测算法，以及深度学习框架 Pytorch 和计算机视觉库 Opencv。本章首

先介绍了人工神经元的结构、人工神经网络的结构和运算过程，在多层感知机

部分进行了反向传播演算；其次详细地进行了图像处理中卷积操作的演示、现

有的激活函数地优缺点的分析、池化层和全连接层功能的介绍和演示；最后介

绍了本文中将要用到的目前非常流行的深度学习框架 Pytorch 和计算机视觉库

Opencv。下文我将进行驾驶员注意力检测算法的设计，通过本章的阅读，会有

利于对后续内容的理解。
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第三章 驾驶员注意力检测算法设计 

 

 

基于机器视觉的驾驶员注意力检测系统中，驾驶员注意力检测算法设计是

其重要的组成部分，驾驶员注意力检测算法的检测准确率和快速性直接影响着

检测的效率。图像识别技术可以通过使用卷积神经网络模型提取图片中的特征，

给尚未进行学习的图片打上标签，对其进行分类。因此，本章将从驾驶员分心

驾驶行为检测的角度出发，提取汽车驾驶员处于不同驾驶行为下不同部位的不

同特征，设计出基于多粒度特征和中间层特征的卷积神经网络算法。 

3.1 驾驶员注意力状态分类及其特征 

3.1.1 驾驶员注意力状态分类 

驾驶过程中驾驶员的注意力不集中是引起驾驶事故的重要因素之一，对其

实注意力状态进行检测需要区分驾驶员具体的注意力状态。驾驶员的注意力状

态分为集中与不集中两种状态，其中，引起驾驶员注意力不集中的状态主要有

以下几种类型（如图 3-1 所示）： 

状态 1：驾驶员开车时左手接打电话； 

状态 2：驾驶员开车时右手接打电话； 

状态 3：驾驶员开车时左手收发消息； 

状态 4：驾驶员开车时右手收发消息； 

状态 5：驾驶员开车过程中与乘客谈话； 

状态 6：驾驶员开车过程中饮食； 

状态 7：驾驶员操作汽车的收音机和控制屏幕； 

状态 8：驾驶员开车过程中回头向后座取物； 

状态 9：驾驶员在驾驶过程中整理仪容。 

这些动作是现实中非常常见的分散驾驶员注意力的行为，都容易引起交通

安全事故。 
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图 3- 1 驾驶员注意力不集中行为 

Figure 3-1.  Driver inattention behaviors 

 

3.1.2 驾驶员注意力各状态特征 

不同的驾驶行为有着不同的行为特征，驾驶员注意力集中正常驾驶状态如

图 3-2 所示，通过驾驶员注意力不集中的状态特征如下，如图 3-3 所示， 

（1）当驾驶员处于状态 1 时，其左手会摆放在头部，右手会摆在方向盘上，

头部竖立朝前； 

（2）当驾驶员处于状态 2 时，其右手会摆放在头部；左手会摆在方向盘上，

头部竖立朝前； 

（3）当驾驶员处于状态 3 时，其左手会摆放在方向盘和头部之间，右手会

摆在方向盘上，低头； 

（4）当驾驶员处于状态 4 时，其右手会摆放在方向盘和头部之间，左手会

摆在方向盘上，低头； 

（5）当驾驶员处于状态 5 时，其头部会向右转（左舵车），同时双手会摆

在方向盘上； 

（6）当驾驶员处于状态 6 时，其会有一只手里拿着食物或水杯放在头部嘴

附近，两外一只手摆在方向盘上； 

（7）当驾驶员处于状态 7 时，其左手会摆在方向盘上，右手向前下方伸，

头部会稍稍向前倾； 

（8）当驾驶员处于状态 8 时，人会转身，右手向后伸去，左手摆放在方向

盘上； 

（9）当驾驶员处于状态 9 时，其会有一只手放在头部嘴附近，而另外一只

手放在方向盘上。 
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（10）当驾驶员处于安全驾驶情况下时，其双手一般情况下都会摆放在方

向盘上，并且保持面部朝向前方。 

 

图 3- 2 驾驶员处于注意力集中状态的特征 

Figure 3-2.  Characteristics of the driver's concentration 

 

 

图 3- 3 驾驶员注意力不集中行为的特征 

Figure 3-3.  Characteristics of driver inattention behavior 

 

图 3-4中本文使用 Grad-CAM算法绘制了驾驶员右手收发消息时的特征热力

图，该图显示了驾驶员在使用右手收发消息时的图形特征。本文可以从图中看

出，算法检测到的动作特征是方向盘、左手握住方向盘的这个动作以及右手手

里抓着一个手机。 
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图 3- 4 驾驶员使用右手收发消息时的特征热力图 

Figure 3-4.  The characteristic heat map when the driver uses his right hand to send and 

receive messages 

 

3.2 MGMN 算法设计 

针对 3.1节中本文提到的驾驶员在不同驾驶状态下的头部与手部处在不同的

特征，考虑到驾驶员在驾驶时头部和手部都处于图像的相对固定的位置，并且

头部一般处于图片的上方，手部一般处于图片的中下方，如果可以针对驾驶图

像的每一部分进行学习，提取每一部分特有的特征，再和整体图像的特征结合，

实现驾驶图像特征的丰富提取。 

基于上有的考虑，本节中本文设计了一个可以同时提取驾驶员驾驶图像中

的多粒度特征与中间层特征的算法 MGMN （ Multiple-Granularity-Middle 

Network），多粒度特征的提取使得驾驶员图像的每一部分的图像被充分使用，

从每一部分去确定驾驶员的具体动作，中间层特征的提取使得在充分利用局部

特征的基础上加上全局特征，丰富了提取到的特征，从整体上去确定驾驶员的

动作。MGMN 算法使得图像中的整体与部分特征兼顾而结合，实现了驾驶图像

特征的充分利用。MGMN 的算法结构如图 3-5 所示。 

3.2.1 多粒度特征的提取 

多粒度特征源于上海交通大学的 Guan-shuo Wang 等人首次在论文

《 Learning Discriminative Features with Multiple Granularities for Person Re-

Identification》中提出的多粒度神经网络。 

本文构造的 MGMN算法中使用的的多粒度特征提取模块以深度卷积残差网

络 ResNet50 模型（表 3-1 ResNet50 网络结构）为基础，在它的 conv4_1 模块后

划分出三个独立的分支，三个分支由上到下依次为：全局分支、二分支和三分

支（如图 3-6 所示），而这三个分支与原始的 ResNet50 模型使用相似的体系结

构[52]。 
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图 3- 5 MGMN 算法结构图 

Figure 3-5.  Structure diagram of MGMN algorithm 

 

表 3-1  ResNet50 模型结构 

Table 3-1.  Structure of the ResNet50 model 

Layer Name Output Size 50-Layer 

Conv1 112×112 7×7, 64, stride2 

Conv2_x 56×56 

3×3,  max pool,  stride2 

1 1 64

3 3 64 3

1 1 256

 
  
 

  

，

，

，

 

Conv3_x 28×28 

1 1 128

3 3 128 4

1 1 512

 
  
 

  

，

，

，

 

Conv4_x Conv4_x 

1 1 256

3 3 256 6

1 1 1024

 
  
 

  

，

，

，

 

Conv5_x 7×7 

1 1 512

3 3 512 3

1 1 2048

 
  
 

  

，

，

，

 

 1×1 Average pool，1000-d fc，Softmax 

FLOPs 3.8×109 
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图 3- 6 多粒度特征提取模块 

Figure 3-6. Multi-granularity feature extraction module 

 

全局分支学习的是不带有局部特征的全局信息。首先，它在 conv5_1 模块

之后使用了带有 stride-2 卷积层的下采样操作，其次，在对输出的特征图进行了

全局最大池化操作之后获得了 2048 维的特征图，随后，在对该特征图使用归一

化的1×1卷积和并使用激活函数ReLU后，实现了将特征像素减少到了只有 256

维。 

二分支使用和全局分支类似的体系结构，但是它会在图像的输出特征图的

水平方向上划分出两块，这两块将会被执行和全局分支一样的操作，分别提取

图像中的上下两部分的信息。 

三分支的结构和二分支完全相同，但是它是在图像的输出特征图的水平方

向上划分成三块，这三块将会执行和全局分支一样的操作，分别提取图像中的

上中下三部分的信息。对于驾驶员的驾驶动作图像，二分支和三分支具有很好

的针对性，三分支结果示意图如图 3-7所示，水平划分成三部分之后，驾驶员的

头部和手部居于图像的第一第二层。 

通过分成三个分支，提取全局信息、分成两部分和三部分后的全局特征相

结合。 
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图 3- 7 MGMN 算法的三分支结果示意图 

Figure 3-7. Schematic diagram of three-branch results of MGMN algorithm 

 

3.2.2 中间层特征的提取 

当驾驶员驾驶图像被输入到卷积神经网络中后，神经网络会对图像的各层

特征进行提取，其中包括浅层特征和深层特征。浅层特征主要包括图片经过神

经网络模型前级的卷积而后得到的特征图。这一部分特征图主要关注于图像中

的纹理细节等特征；深层特征主要包括图片经过神经网络模型后级的卷积层而

后得到的特征图信息，这一部分的信息在语境上更为抽象。 

本文在构建 MGMN 算法时，在 ResNet50 的 Conv5_x 模块后抽取了图像的

中间层特征，在对输出的特征图进行全局最大池化操作后，获得了 2048 维的特

征图，随后，在对该特征图使用归一化的 1×1 卷积和并使用激活函数 ReLU 后，

实现了将特征像素减少到了只有 256 维。中间层特征提取模块的输出在和多粒

度特征模块的输出合并后，共同输入到 Softmax 损失函数中去。中间层特征提

取过程如图 3.8 所示。 

 

图 3- 8 MGMN 算法对图片的中间层特征提取过程 

Figure 3-8. Process of MGMN algorithm for image feature extraction in the middle layer 
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3.2.3 损失函数设计 

损失函数是指将一些随机运算的结果映射成一个大于或等于 0 的实数，用

这个实数的大小来进行结果的评价，以此作为依据，可以用来对神经网络的评

价，从而优化神经网络的结构。 

每一张图像中都含有一定量的信息，香农在信息论中提出了信息量的概念，

香农认为信息量是用来消除随机不确定性的东西，该信息发生的可能性越大则

信息量越小，信息发生的可能性越小，那么信息量就会比较大。而信息熵则是

用来反映信息中的信息量的东西，用来表示所有信息量的期望，而数学中的期

望是指事件所有可能发生的结果和它对应的概率乘积的总和，信息熵也可以被

表示成如下公式： 

 𝐻(𝑥) = −∑𝑝(𝑥𝑖) log(𝑝(𝑥𝑖)) , 𝑥(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛)

𝑛

𝑖=1

 

 

(3-1) 

 

相对熵，又称 KL 散度，是用来表示如一个随机变量 x 含有的两个独立的

概率分布 ( )p x 和 ( )q x 之间的差异。KL 散度的公式如下： 

 𝐷𝐾𝐿(𝑝||𝑞) =∑𝑝(𝑥𝑖) log (
𝑝(𝑥𝑖)

𝑞(𝑥𝑖)
)

𝑛

𝑖=1

 

 

(3-2) 

 

在机器学习中常用KL散度来表示模型预测分布和真实分布之间的差异，如

果 KL 散度越小，则表示 ( )p x 和 ( )q x 的分布更为接近，模型的效果也就越好，

为了达到这个效果机器学习中会对 ( )q x 进行反复的训练使它的分布更加逼近

( )p x 。 

 

𝐷𝐾𝐿(𝑝||𝑞) =∑𝑝(𝑥𝑖) log (
𝑝(𝑥𝑖)

𝑞(𝑥𝑖)
)

𝑛

𝑖=1

=∑𝑝(𝑥𝑖) log(𝑝(𝑥𝑖)) −∑𝑝(𝑥𝑖) log(𝑞(𝑥𝑖))

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

   = −𝐻(𝑥) + [−∑𝑝(𝑥𝑖) log(𝑞(𝑥𝑖))

𝑛

𝑖=1

] 

= [−∑𝑝(𝑥𝑖) log(𝑞(𝑥𝑖))] − 𝐻(𝑥)

𝑛

𝑖=1

 

 

(3-3) 

 

在这里本文将 KL 散度的公式进行拆分，变成了前后两部分，后面的 ( )H x

就是信息熵，剩下的一块本文称之为交叉熵，即 

 KL 散度 =交叉熵 −信息熵 

 

(3-4) 
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即 

 交叉熵 = KL 散度+信息熵 

 

(3-5) 

 

在本文训练机器学习网络时，因为用来训练的数据几乎都是已有的，输入

的数据和标签常常是已经确定的，其真实的概率分布 ( )p x 已经是确定的了，而

信息熵只与真实的概率分布有关，因此，信息熵也是确定的了，KL 散度也就只

和交叉熵有关，而交叉熵的公式相较于KL散度要简单得多，因此机器学习算法

中常用交叉熵做为损失函数来判断预测结果的准确性。 

驾驶员注意力检测需要对驾驶员的驾驶图像进行分类，给出其分类的确切

结果，其本质是一个对驾驶员的驾驶图像的信息进行提取的过程，也就是一个

多分类问题。本文使用交叉熵损失函数来解决这个问题。  

Softmax[53]是一个深度学习中的很重要的函数，它的作用是将人工神经元的

输出结果映射到[0,1]空间中去，并且能够保重归一化后的和为 1，这使得多分类

问题的各个结果的概率之和刚好为 1，并且保证输出的结果为最大概率的值。

Softmax 函数的表达式如下： 

 𝑆𝑖 =
𝑒𝑖

∑ 𝑒𝑖𝑖
 

 

(3-6) 

 

图 3-9 是一个 Softmax 的例子，数组[3,1,-3]在 Softmax 函数的作用下，映射

成[0.88,0.12,0]，这三个值满足和为 1，最后选取输出时，选择概率最大的那个

值，也就是 0.88 对应的值。 

在本文的 MGMN算法中，本文将多粒度特征提取模块的输出结果单独输入

到 Softmax 函数的同时，再将多粒度特征提取模块和中间层特征提取模块的输

出结果进行组合后一起输入到 Softmax 函数。  

 

图 3- 9 Softmax 函数运算过程 

Figure 3-9. The calculation process of Softmax function 
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3.3 本章小结 

在本章中，本文首先分析了驾驶员驾驶过程中注意力图像的特征，并针对

这些特征提出了可以针对驾驶图像的每一部分进行学习，提取每一部分特有的

特征，再和整体图像的特征结合，实现驾驶图像特征的丰富提取的想法，提出

了基于多粒度特征和中间层特征的 MGMN 算法。随后对 MGMN 算法的每一部

分的构成进行了详细的介绍和分析，以及选择交叉熵损失函数 Softmax 的过程

进行了详细的推导。 
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第四章 MGMN 算法实验与结果对比分析 

 

 

本文的第三章有针对性地根据驾驶员注意力检测场景的特征设计了基于多

粒度特征和中间层特征的 MGMN算法。为了验证算法设计初衷是否实现，本章

设计了一系列算法对比实验，MGMN 算法将与现有的 CNNs 算法在本文的自建

数据集“ZJUT-Districted Driver Detection”和现有的公开数据集：State Farm 公

司的 “Districted Driver Detection”数据集和“AUC-Districted-Driver-Detection”

数据集上进行结果对比分析。 

设计的实验主要包括算法精度对比试验和算法特征提取对比试验。使

MGMN 算法在训练速度和精度以及图像特征的与现有的算法进行比较，证明

MGMN 算法设计的合理性和有效性，证明该算法设计初衷的实现。 

4.1 实验设置与环境 

按照实验所需要求，本文在实验室服务器上搭建了相关的深度学习软件环

境，使用服务器进行训练，该服务器相关的软硬件配置如表 4-1所示，该服务器

配置已能满足本文实验的需求。 

 

表 4-1  实验环境 

Table 4-1.  The experiment environment 

参数名 参数值 

处理器 
型号 i7 7800X 

频率 3.5GHz 

CPU 

型号 GTX1080Ti 

容量 11G 

数量 2 

内存 

型号 DDR4 2666 

容量 16G 

数量 2 

操作系统 型号 Ubuntu16.04 

深度学习框架 类型 Pytorch0.4.0 
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4.2 实验所用数据集和处理方法 

4.2.1 驾驶员注意力检测数据集 

目前常用的驾驶员注意力检测数据集主要有 State Farm 公司公开

“Districted-Driver-Detection”数据集和开罗美国大学公开“AUC-Districted-

Driver-Detection”数据集[35]。State Farm 公司的“Districted-Driver-Detection”数

据集是 2016 年在分心驾驶检测比赛中公开的首个分心驾驶数据集，该数据集共

包括 26 个驾驶员共 22424 张驾驶过程中的动作图片，其中训练集包含 17424 张，

测试集包含 5000 张。这 22424 张图像被分成十类，依次分别是：c0 安全驾驶、

c1右手收发消息、c2 右手接打电话、c3左手收发消息、c4左手接打电话、c5调

整收音机、c6 饮食、c7 伸手向后座、c8 整理仪容、c9 和身边乘客讲话。如图 4-

1 所示： 

 

图 4- 1  State Farm 的“Districted-Driver-Detection”数据集 

Figure 4-1.  State Farm's "Districted-Driver-Detection" dataset 

 

开罗美国大学公开的数据集“AUC-Districted-Driver-Detection”是由 Yehya 

Abouelnaga 和 Hesham M.Eraqi 等人在论文中首次公开的数据集，该数据集。该

数据集共包括 17310 张驾驶员驾驶过程中的动作图片，其中训练集 12978 张，

测试集 4332 张，总体数量上略少于 State Farm 公司的“Districted-Driver-

Detection”数据集。这 17310 张图像也被分成十类，依次分别是：c0 调整收音

机、c1 饮食、c2 安全驾驶、c3 整理仪容、c4 伸手向后座、c5 左手接打电话、c6

和身边乘客讲话、c7 右手接打电话、c8 左手收发消息、c9 右手收发消息。该数

据集如图 4-2 所示： 
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图 4- 2  “AUC-Districted-Driver-Detection”数据集 

Figure 4-2.  “AUC-Districted-Driver-Detection”dataset 

 

但是以上两个数据集都是欧洲人的针对驾驶员注意力检测的真实场景，为

了开发更有效的针对亚洲人的驾驶员注意力检测算法，本文邀请到了 10 为中国

志愿者，为他们拍摄了驾驶过程中的各类分心驾驶行为的照片，并制作了数据

集，取名为“ZJUT- Districted-Driver-Detection”。该数据集包含 10 类驾驶行为

共 5093 张照片，分为训练集和数据集两块，其中训练集有 4214 张，测试集有

879 张照片。“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集的内容如图 4-3 所示。 

 

图 4- 3 “ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集 

Figure 4-3.  “ZJUT-Districted-Driver-Detection”dataset 

 

4.2.2 驾驶员注意力检测数据集的处理 

由于“AUC-Districted-Driver-Detection”数据集的训练集中的照片是由录制

的驾驶员驾驶动作视频截取部分图片而成，因此混杂着大量的不属于对应分类

的图片，因此本文在使用该数据集时对这个数据集进行了清洗，将数据集中的

分类错误的数据集进行剔除，使得“AUC-Districted-Driver-Detection”数据集中

剩下的都是分类正确的图片，清洗后的数据集本文称之为“AUC-Districted-

Driver-Detection-Clean”数据集，在下面将要进行的算法性能验证中本文将使用

“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集进行实验。 
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本文自建的数据集取名为“ZJUT-Districted-Driver-Detection”，由于制作

数据集时使用的摄像头像素过高，照片所占存储空间过大，在真实的使用场景

中不一定会有这么高像素的摄像头，存储空间也是有限的，照片过大也会消耗

算法读取和压缩照片的时间，因此本文对已获取的图像，编写了脚本，将其像

素调制分辨率为 2304*1728，水平和垂直分辨率为 72dpi，这么做将大大减少程

序运行的时间，也有利于将来的轻量化的 CNNs 算法的实现。 

本文在分配训练集和测试集时，确保了训练集中的驾驶员没有出现在训练

集中，其中 9 位志愿者的照片用于训练，1 位志愿者的照片用于测试，用于测试

的志愿者的驾驶员了该数据集中的所有车型，这样做确保模型不会根据人物各

自的特征以及车辆的特征进行分类，而是根据驾驶员的驾驶行为进行分类。这

一点上，State Farm 公司的“Districted-Driver-Detection”数据集和  “AUC-

Districted-Driver-Detection”数据集没有做到，他们的训练集和测试集中的人物

是一样的，这就存在着模型只依据人物的其他特征就可以进行分类的可能。 

4.3 算法精度实验与分析 

检验一个算法的有效性，需要对算法的精度进行实验，本节将对 MGMN算

法进行精度验证实验，并将实验结果与现有的算法进行对比，证明 MGMN算法

的有效性。 

4.3.1 实验设置 

         针对这三个不同的数据集，本文设计了三组实验：第一组为 State Farm 公

司的“Districted Driver detection”数据集实验，分别使用 MGMN 算法和其他算

法在该数据集上进行训练和测试，并将运行精度进行对比分析。第二组为

“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集实验，分别使用 MGMN 算法

和其他算法在该数据集上进行训练和测试，并将运行精度进行对比分析。第三

组为自建数据集“ZJUT-Districted-Driver-Detection”实验，分别使用 MGMN 算

法和其他算法在该数据集上进行训练和测试，并将运行精度进行对比分析。 

4.3.2 实验结果对比与分析 

（1）State Farm 公司的“Districted Driver detection”数据集实验 

（i）MGMN 算法实验精度 

        本文使用 MGMN 算法在 State Farm 公司的“Districted Driver detection”数

据集上进行了 9 组实验，其运行精度如表 4-2 所示： 
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表 4-2  MGMN 算法在 State Farm 公司的数据集上的实验结果 

Table4-2.  Experiment results of MGMN algorithm on State Farm’s dataset 

实验次数 精度 

1 99.8% 

2 99.72% 

3 99.76% 

4 99.8% 

5 99.74% 

6 99.74% 

7 99.44% 

8 99.72% 

9 99.68% 

 

如表 4- 2所示，MGMN算法在 State Farm公司的“Districted Driver detection”

数据集上进行了 9 次实验，其中训练精度最高为 99.8%，精度最低为 99.44%，

平均精度为 99.71%，MGMN 算法很好地提取了数据集中图像的特征 

（ii）其他算法精度对比实验 

         本文又将 ResNet50 模型、SqueezeNet 模型、VGG-16 模型、VGG-19 模型

和 Maitree 网络模型在 State Farm 数据集上进行实验，算法的精度对比如图 4-4

所示，图表中我们给出了算法精度和训练时间，算法精度越高越好，时间越短

越好。 

 

图 4- 4 不同的卷积神经网络在 State Farm 公司的数据集上的结果的对比 

Figure4-4:  Comparison of the results of different convolutional neural networks on State 

Farm's dataset 

 

由上图中本文可以看出，MGMN 算法相较于其他的几种算法在精度上有着

较高的优势，有着 0.6%-3.28%的提升。 

（2）“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集 
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（i）MGMN 算法实验精度 

       本文使用 MGMN 算法在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集上

进行了 8 组实验，其运行精度如表 4-3 所示： 

 

表 4-3  MGMN 算法在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集上的实验结果 

Table4-3.  Experimental results of the MGMN algorithm on the "AUC-Districted-Driver-

Detection-Clean" dataset 

实验次数 学习率 精度 

1 0.0001 98.70% 

2 0.0002 98.59% 

3 0.0003 98.50% 

4 0.0004 98.20% 

5 0.0005 97.60% 

6 0.001 96.50% 

7 0.001 96.80% 

8 0.001 95.60% 

 

如表 4- 3 所示，MGMN 算法在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数

据集上进行的 8 次实验，其中训练精度最高为 98.7%，精度最低为 95.6%，，

MGMN 算法很好地提取了数据集中图像的特征。 

（ii）其他算法精度对比实验 

        本文又将 ResNet50 模型、ResNet18 模型、SqueezeNet 模型、MoblieNet 模

型、Xception 模型和 Seresnet 模型在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数

据集上进行实验，算法的精度对比如图 4-5 所示： 

 

图 4- 5 不同的卷积神经网络在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集上的结果

的对比 

Figure4-5. Comparison of the results of different convolutional neural networks on the 

"AUC-Districted-Driver-Detection-Clean" dataset 
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由上图中本文可以看出，MGMN 算法相较于其他的几种算法在精度上有着

较高的优势，有着 0.7%-33.4%的提升。 

（3）“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集 

（i）MGMN 算法实验精度 

本文使用 MGMN 算法在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集上进行

了 8 组实验，其运行精度如表 4-4 所示： 

 

表 4-4  MGMN 算法在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集上的实验结果 

Table4-4.  Results of MGMN algorithm on the "ZJUT- Districted-Driver-Detection" dataset 

实验次数 学习率 精度 

1 0.0001 96.40% 

2 0.0001 97.80% 

3 0.0001 96.60% 

4 0.0001 96.80% 

5 0.0002 96.82% 

6 0.0003 95.10% 

7 0.0004 95.70% 

8 0.0005 96.32% 

 

如表 4- 4所示，MGMN算法在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集上

进行的 8 次实验。虽然数据集的量比较小，但是 MGMN 算法很好地提取了数据

集中图像的特征，但是数据集的数量比较小易发生过拟合的情况，但是训练集

和测试集选用了完全不同的驾驶员，较好地预防了这个问题。  

（ii）其他算法精度对比实验 

接着本文又将 ResNet50 模型、ResNet18 模型、VGG-16 模型、VGG-19 模

型和Seresnet模型在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集上进行实验，算

法的精度对比如图 4-3 所示。 

由图 4-6中本文可以看出，MGMN算法在相较于其他的几种算法在“ZJUT- 

Districted-Driver-Detection”数据集的精度上有着很高的优势，有着 2.6%-5.21%

的提升。 
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图 4- 6 不同卷积神经网络在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集上的结果的对比 

Figure4-6. Comparison of the results of different convolutional neural networks on the 

"ZJUT- Districted-Driver-Detection" dataset 

4.4 算法特征提取能力实验与分析 

算法的图像特征的抓取能力是评价一个深度学习算法的重要指标，如果算

法不能很好地提取图像中的特征，那么算法的精确度是没有办法提高的。进行

算法设计时不能仅仅把好不好用作为衡量深度学习算法模型的评价标准，更需

要考虑到模型的可解释性问题。近年来，以剑桥大学的盖尔博士为代表的一群

人就在研究着深度学习的可解释性问题，试着去揭开那层神秘的面纱。 

为了更好地理解 MGMN算法的特点，对算法做出更好的解释，本节中设计

了 MGMN算法的可解释性实验。可解释性实验是在算法的图像特征抓取实验的

基础上，使用 Grad-CAM算法绘制可视化热力图来查看 MGMN算法的特征提取

能力。Grad-CAM，全称 Gradient-weighted Class Activation Mapping，中文名梯

度加权类激活映射,是一种通过生成视觉解释来解释CNN模型的方法，并不会给

出图像中用于分类的具体细粒度信息。Grad-CAM 求取热力图的具体流程如下
[54]： 

（1）求图像经过特征提取后最后一次卷积得到的所有特征图； 

（2）利用反向传播求取每一张特征图的权重； 

（3）每一张特征图乘以该特征图对应的权重得到带权重的特征图，在第三

维求取平均值，使用 ReLU 函数进行激活，进行归一化处理； 

（4）将处理后的特征图转换到原始图像的大小，便于与图像进行加权。 

4.4.1 实验设置 

        在这个实验中，本文将使用上一节中实验精度最高的 ResNet50 算法和

MGMN 算法训练数据集获得的权重，来对这两个算法进行特征提取能力的对比

实验。具体的，本文将共进行 3组实验，每组实验都将 ResNet50算法和 MGMN
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算法在三个数据集上依次进行训练，利用卷积神经网络的前向传播获得最后一

次卷积时得到的所有特征图，利用反向传播求的每一张特征图的权重，并进行

加权求和，使用激活函数进行激活后获得的激活图与原图像进行叠加，得到的

六组图像，可视化的图层是 p3.1.0.conv1 层。 

4.4.2 实验结果与分析 

         两个算法在三个数据集上的热力图如下图所示，图像中颜色越鲜艳的地方

表示算法对该特征的反映越强烈： 

（1）State Farm 公司的“Districted Driver detection”数据集 

MGMN 算法和 ResNet50 算法在 State Farm 公司的数据集上的特征热力图分

别如图 4-7 和图 4-8 所示。 

 

图 4- 7 MGMN 算法在 State Farm 公司的数据集上的热力图 

Figure 4-7.  Heat map of MGMN algorithm on State Farm's dataset 

 

 

图 4- 8 ResNet50 算法在 State Farm 公司的数据集上的热力图 

Figure 4-8.  Heat map of ResNet50 algorithm on State Farm's dataset 
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如上图所示，ResNet50 算法关注的点比较集中，如驾驶员右手打电话时，

它关注的点仅为驾驶员的右臂，而 MGMN 算法则不一样，在 MGMN 算法的热

力图中可以发现，驾驶员的右臂和右手掌部位的颜色特别鲜艳，这是算法关注

的表现，同时还可以注意到，MGMN 算法也提取到了驾驶员的左臂放在方向盘

上的这个特征，这个特征是 ResNet50 算法没有关注到的点，从其他分心驾驶行

为的图片中本文也可以看出。 

（2）“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集 

MGMN 算法和 ResNet50 算法在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数

据集上的特征热力图如图 4-9 和 4-10 所示。 

 

图 4- 9  MGMN 算法在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集上的热力图 

Figure 4-9.  Heat map of MGMN algorithm on "AUC-Districted-Driver-Detection-Clean" 

dataset 

 

ResNet50 算法关注的点比较集中，因此如果出现误判那就会直接导致错误

的发生，如图 4-10 中的驾驶员右手收发消息时，算法并没有抓住右手这个特征，

而是把关注的点放在了驾驶员的胸口处，图 4-9 中 MGMN 算法在进行驾驶员右

手收发消息的判别时，提取了多处特征，驾驶员的右手有手机、左手在方向盘

上以及提取到了人脸的特征，三种特征相结合，提高了特征提取的容错率，提

高了算法的准确率。 
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图 4- 10 ResNet50 算法在“AUC-Districted-Driver-Detection-Clean”数据集上的热力图 

Figure 4-10.  Heat map of ResNet50 algorithm on "AUC-Districted-Driver-Detection-Clean" 

dataset 

 

（3）“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集 

MGMN 算法和 ResNet50 算法在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集

上的特征热力图如图 4-11 和 4-12 所示。 

 

图 4- 11  MGMN 算法在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集上的热力图 

Figure 4-11.  Heat map of MGMN algorithm on "ZJUT- Districted-Driver-Detection" 

dataset 
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图 4- 12 ResNet50 算法在“ZJUT- Districted-Driver-Detection”数据集上的热力图 

Figure 4-12.  Heat map of ResNet50 algorithm on "ZJUT- Districted-Driver-Detection" 

dataset 

 

MGMN 算法提取的特征非常丰富，但是它对背景等信息没有兴趣，只关注

驾驶员的手部动作和其他的分心驾驶特有特征，因此 MGMN 算法能够准确地进

行驾驶员分心驾驶动作的识别；精度也很高的 ResNet50 模型关注的点比较集中，

但是它的特征提取不如 MGMN 算法丰富，因此它关注的点也被 MGMN 算法关

注在内，精度上有一些差距，训练时间上 MGMN算法也不存在比其他算法的明

显弱势。 

4.5 本章小节 

本章对 MGMN算法和其他现有的算法在精度上和可解释性上在三个数据集

上进行了对比，实验结果表明，MGMN 算法在算法精度上相较于其他现有的算

法都有着更高的精度，有着很强的特征提取能力。本文提出的自建数据集

“ZJUT- Districted-Driver-Detection”在实验中也能准确地反应驾驶员分心驾驶行

为的特征，是一个有效的分心驾驶数据集。 
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第五章 驾驶员注意力检测系统开发 

 

 

本章本文将根据驾驶员注意力检测场景的特点设计出一套检测系统，并在

系统中部署第三章开发的 MGMN算法，将会在实际场景中使用验证系统的实用

性。本章本文将会用到“树莓派+远程服务器”结构，在树莓派与服务器之间通

过 Socket 方式实现远程通信，树莓派上连接的摄像头收集到驾驶员驾驶图像后

使用传输到远程服务器，远程服务器对驾驶员的注意力状态进行分类，将检测

结果传送到树莓派上并进行输出。 

 

5.1 系统总设计 

本节本文将针对驾驶员注意力检测环境的特点进行软硬件结构的分析，设

计出实用可行的软硬件结构。 

5.1.1 系统软硬件的功能需求分析 

本文设计的基于多粒度特征和中间层特征的驾驶员注意力检测算法 MGMN，

本质是一个卷积神经网络，用它来进行驾驶员注意力检测的实质是首先通过训

练现有的分心驾驶行为的图像来提取驾驶员每一类注意力状态行为的特征，当

新的驾驶图像来时，会根据新的图像中的特征对这张图片进行分类。因此，该

系统的软硬件设计应满足如下功能： 

（1）驾驶图像的实时采集 

实时采集驾驶员驾驶图像，高频率低延迟实时传输到注意力状态分析模块。 

（2）注意力状态判别 

使用开发的 MGMN 算法对实时采集的驾驶员注意力状态进行判别。 

（3）注意力状态的实时输出 

将判别得到的驾驶员注意力状态实时输出。 

为了满足以上的三个主要功能，需要对系统进行软硬件分析： 

（1）独立的操作系统 

本文需要进行算法计算功能，对 CPU 的运算能力有着一定的要求，如果条

件允许，使用 GPU 进行计算的化运行效果会更好，为了方便文件的配置和管理，

使用独立的操作系统很有必要 

（2）硬件尺寸不宜过大 

驾驶员注意力检测是在汽车驾驶室内进行的，空间狭小，所选硬件的尺寸

必须尽可能小，固定在驾驶室右侧车窗上部。 



浙江工业大学硕士学位论文 

48 

（3）实时性 

驾驶员注意力检测时一个对实时性要求较高的操作，如果图像采集及检测

及结果不能实时，注意力检测也就没有意义。 

（4）算法易移植 

针对驾驶员注意力检测，需要进行卷积神经网络的训练，需要配置环境，

便于检测算法的植入。 

（5）系统易于扩展 

       本系统在本文中暂时只进行驾驶员驾驶图像的输入输出和驾驶注意力状态

种类的判别，但是后期可以根据需求加入针对驾驶员分心驾驶状态的声光预警

系统，因此，该硬件系统需要易于扩展，以方便后续工作的展开 

本文设计的 MGMN算法体积较大，现有的价格较低的移动终端并不具备运

行该算法的能力，但是本文设计的初衷就是使用较低的成本实现高精度的驾驶

员注意力检测，因此不能选用价格昂贵的设备。 

价格低廉的终端不具备卷积神经网络的运算能力，本文考虑可以选择一块

价格低廉的移动终端作为输入输出设备，通过局域网与远程服务器相连接，实

现两者间信息的交互。 

 

图 5- 1 系统架构图 

Figure5-1. System architecture diagram 
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基于上一节中的系统的软硬件设计需求的分析，论文决定选用“树莓派+远

程服务器”的结构对驾驶员注意力检测系统进行开发，主要包括摄像头、树莓

派 4B、远程服务器等等，使用局域网使得树莓派与远程服务器相连并且使用

Socket 方式使得信息在服务器和树莓派之间快速传递，由于局域网得高速性，

使得传输获得了较低的延迟。检测系统的结构如图 5-1 所示。 

5.1.2 硬件平台介绍 

下面将详细介绍本章用于组建驾驶员注意力检测系统所使用到的各部分硬

件及其配置结构。 

（1）树莓派 4B 

树莓派在及其摄像头在本文的检测系统中属于终端的角色，用于实时采集

驾驶员注意力检测图像以及信息的输入和输出，本文采用的是树莓派 4B。树莓

派 4B 的详细参数如表 5-1 所示。 

 

表 5-1  树莓派 4B 参数表 

Table 5-1.  Raspberry Pi 4B parameter table 

名称 Raspberry Pi 4 

Soc Broadcom BCM2711 

CPU 64-位 1.5GHz 四核处理器（28nn 工艺） 

操作系统 Raspberry Pi OS(32-bit) 

蓝牙 蓝牙 5.0 

GPU 500MHz VideoCore Ⅵ 

内存 4GB DDR4 

影像输出 双 micro HDMI 端口 

最大分辨率 4K 60Hz+1080p 

USB 端口 2×USB3.0 

有线网络 千兆以太网 

无线网络 802.11ac(2.4/5GHz) 

充电端口 USB Type-C 

电力需求 3A,5V 

多媒体 
H.265(4Kp60 decode); 

OpenGL ES，3.0 graphics 

尺寸 85.60mm×56mm×21mm 

重量 45g 
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由树莓派技术参数可知，使用其对 MGMN算法进行训练与测试有一定的难

度，即使算法能够顺利运行，运行时间可能还是会很长，因此并不适用做

MGMN 算法的处理器。 

（2）树莓派广角摄像头 

本系统所用的摄像头是树莓派广角摄像头，其像素为 500 万像素。具体参

数如表 5-2 所示. 

 

表 5-2  摄像头参数表 

Table 5-2.  Camera parameter table 

名称 树莓派广角摄像头 

像素 500 万像素 

感光芯片 OV5647 

静态图片分辨率 2592*1944 

尺寸 25mm×24mm×9mm 

角度 65 度 

 

（3）服务器 

该系统中所用到的服务器主要用于图像处理，因此需要较高的配置，本文

采用了浙江工业大学网络化智能控制实验室中的服务器作为本文的服务器，在

现实使用场景中，可以采用终端通过 5G连接云服务器的方法去配置。本文采用

的服务器的配置如表 5-3 所示： 

 

表 5-3  服务器配置 

Table 5-3.  The experiment environment 

参数名 参数值 

处理器 
型号 i7 7800X 

频率 3.5GHz 

CPU 

型号 GTX1080Ti 

容量 11G 

数量 2 

内存 

型号 DDR4 2666 

容量 16G 

数量 2 

操作系统 型号 Ubuntu16.04 

深度学习框架 类型 Pytorch0.4.0 
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5.1.3 Socket 

同一网络中不同主机上的应用之间时常需要进行双向通信，而它们进行双

向通信的端点称之为 Socket，也称套接字，主要用于完成两个程序之间的数据

传输。 

Socket是从Unix中发展而来的，在Linux系统中可以使用一些函数对Socket

进行操作，包括读写 IO、打开，关闭等等。在 Linux 中，Socket()函数用于返回

一个整型的 Socket 描述符，之后就可以建立连接并且进行数据传输了。Socket

通信的数据传输方式，有两种比较常用： 

（1）SOCK STREAM 

SOCK STREAM 是一种面向连接的数据传输方式。本文常见的 http 协议就

是使用的 SOCK STREAM 传输数据，因为它可以确保数据准确无误地在两台计

算机之间进行传输，假如数据包损坏或者丢失，SOCK STREAM 会将数据重新

发送，因此传输效率相对较慢，但是可以保证传输数据地准确性。 

（2）SOCK_DGRAM 

SOCK_DGRAM 是一种无连接地数据传输方式，在 SOCK_DGRAM 的传输

过程中，计算机只负责数据的传输，并不会区队数据进行校验，假如数据在传

输的过程中发生了丢失或者损坏，并不会重新发送数据，数据就会无法准确地

到达计算机，因此数据传输效率高但是准确率相对较低。 

在进行驾驶员注意力检测的过程中，由于采用的是局域网连接，网速较快，

而所需传输图像较小，因此本文在系统之选用 SOCK STREAM 是这种面向连接

的数据传输方式，确保数据传输的准确率。 

5.2 驾驶员注意力检测系统验证 

5.2.1 实验环境与设置 

为了进行驾驶员注意力检测系统验证，该节设计了驾驶员注意力的实时检

测实验。 

本文选取了一辆左舵汽车，在浙江工业大学的道路上进行了驾驶员注意力

检测实验，驾驶员由两位志愿者担任，这辆汽车和两位驾驶员都没有在任何分

心驾驶数据集中出现过。信息采集终端（树莓派+摄像头）被固定在右侧车窗上

部进行驾驶动作的采集，树莓派通过连接浙江工业大学校园网和远程服务器连

在了同一个局域网内。本文在树莓派上和服务器上都已配置好 Opencv，树莓派

作为终端，使用 Socket 通信方式向服务器发送图像，服务器接收图像，在服务

器上收到树莓派的摄像头获取的帧，使用 MGMN算法进行注意力状态的判别并

将结果传输到树莓派显示器上进行显示。服务器上获取的志愿者状态图像如图

5-2 所示。 
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图 5- 2 两位志愿者 

Figue5-2. Two volunteers 

 

5.2.2 实验结果分析 

本文在表 5-4 和表 5-5 中给出了两位志愿者的 10 类驾驶状态的 MGMN 算法

的 10 类状态的检测结果和延迟信息。 

由以下两表本文可以看出，部署了 MGMN算法驾驶员注意力检测系统具有

很高的准确性，但是在该实验中系统的延时相对较高，这是由于本文所使用的

浙江工业大学无线校园网的带宽较窄引起的，上传下载速度最高也达不到 1M/s，

数据传输速度较慢，因此具有一定的延迟。系统平均延迟为 1.66s，这在现实中

尤其是高速上时不允许的，在高速公路上如果以 120km/h 行驶的话，延迟 1.66

秒就是已经是开过了 50 多米了，但是在低速行驶的情况下会好一点。 

 

表 5-4  男性志愿者的实验结果 

Table 5-4.  Experimental results of male volunteers 

志愿者 驾驶行为 输出结果 系统延迟/s 

志愿者 1 

（男性） 

左手打电话 talk left 1.7 

右手打电话 talk right 1.6 

左手发消息 message left 1.9 

右手发消息 message right 1.7 

和乘客谈话 talk passenger 2.0 

饮食 drink&eat 1.6 

调收音机 adjust radio 1.6 

转身回头取物 turn back 1.5 

整理仪容 makeup 1.7 

安全驾驶 safe drive 1.3 
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表 5-5  女性志愿者的实验结果 

Table 5-5.  Experimental results of female volunteers 

志愿者 驾驶行为 输出结果 系统延迟/s 

志愿者 2 

（女性） 

左手打电话 talk left 1.6 

右手打电话 talk right 1.8 

左手发消息 message left 1.6 

右手发消息 message right 1.7 

和乘客谈话 talk passenger 1.9 

饮食 drink&eat 1.6 

调收音机 adjust radio 1.5 

转身回头取物 turn back 1.6 

整理仪容 makeup 1.7 

安全驾驶 safe drive 1.4 

 

5.2.3 本章小节 

本章首先针对驾驶员注意力检测场景的需求进行了软硬件需求分析，确定

了基于 “树莓派+远程服务器”结构的检测系统，并对选用的硬件配置和传输

方式进行了详细介绍，对两个没有出现在任何一个分心驾驶检测数据集中的志

愿者的驾驶图像对检测系统进行验证，系统取得了很高的精度和较好实时性，

在大带宽的网络下可以满足现有的驾驶员注意力检测场景的需求，可以说是达

到了本文预期的设计效果。
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第六章 总结与展望 

 

 

6.1 总结  

随着我国工业的不断发展，汽车和驾驶员数量的不断增长，道路安全问题

越来越严重，有很大一部分的驾驶事故是由驾驶员的注意力不集中引起的；随

着技术的不断进步，在未来较长的一段时间内，人机共驾将会成为驾驶技术的

主流，人机共驾系统需要检测驾驶员的状态是否可以满足独自控制车辆，如果

不满足，系统就会强制介入，获得车辆的控制权以提高行车的安全性。其中，

驾驶员的注意力集中状态就是一个重要的检测指标。驾驶员注意力不集中是指

驾驶员在进行车辆的驾驶过程中注意力被一些行为所分散从而不集中。车辆驾

驶过程中的注意力分散行为将会使得驾驶员的反应过程被拉长，从而使得其对

车辆能否安全行驶的判断能力和突发情况的反应能力降低。同时，注意力分散

行为会使得驾驶员对道路环境的观察减少，极易引起交通安全事故。 

现有的检测驾驶员的注意力的检测方法主要有：基于生理特征的检测方法、

基于车辆行驶数据的检测方法、基于驾驶员面部特征的检测方法和基于驾驶员

动作的检测方法。基于生理特征的检测方法的准确度高，但是由于需要佩戴用

于检测生理信号的仪器，这些仪器成本较高不易推广；基于车辆行驶数据的检

测方法不具有侵入性，不会对驾驶员驾驶产生影响，但是这种方法会受到驾驶

员的驾驶经验、车辆情况以及道路情况的影响；基于驾驶员面部特征的分析方

法大多数是基于驾驶图像捕获，面部识别和用于疲劳检测的复杂图像处理。但

是由于隐私问题，一些用户不愿意对其脸部进行扫描。 

现有的基于机器视觉的驾驶员注意力检测算法主要有：基于手和脸检测相

结合的算法、基于多分类器的手部动作检测的算法、基于前景提取的算法以及

基于方向梯度直方图和支持向量机的算法。针对手部或者脸部的检测算法，在

检测时，会出现检测失灵、人的各个部位所占比例不同带来的精度降低的问题；

基于前景提取的检测算法易受光照和环境的影响，散发具有较大的误差；基于

梯度直方图和支持向量机的算法总的来说算法精度还是比较低的。 

本文针对驾驶员注意力检测场景，设计了基于机器视觉的驾驶员注意力检

测系统，进行了驾驶员注意力检测系统的软硬件设计，设计的基于多粒度特征

和中间层特征的 MGMN算法在分心驾驶数据集中取得了更高的精确度，设计的

硬件系统成本较低并且在真实场景实验中也有着很高的实用性。本文的主要工

作有以下两个方面： 
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（1）设计了基于多粒度特征和中间层特征的驾驶员注意力检测算法，该算

法具有精度高、特征提取丰富且准确的特点。考虑到驾驶员在驾驶时头部和手

部都处于图像的相对固定的位置，并且头部一般处于图片的上方，手部一般处

于图片的中下方，如果可以针对驾驶图像的每一部分进行学习，提取每一部分

特有的特征，本文在 ResNet50 模型中加入了多粒度特征提取部分，该部分分成

全局分支、二分支和三分支三部分，共同提取驾驶图像的全局和局部特征。同

时有抽取了驾驶图像的中间层特征，中间层包含了丰富的图像特征，最后将多

粒度特征和中间层特征一起输入到 Softmax 损失函数，设计出了 MGMN 算法。

MGMN 算法无论是在现有的分心驾驶检测公开数据上还是在自建数据集上都有

着更高的精确度和较短的运行时间。 

（2）本文设计了“树莓派+远程服务器”的驾驶员注意力检测系统。采用

“树莓派+远程服务器”的结构，通过局域网将树莓派与远程服务器相连接，具

有较高的信息传输速率，树莓派与服务器之间采用 Socket 通信方式进行通信，

做到终端与服务器之间的信息的准确传输。同时采用成本低、体积小、可靠性

高的树莓派作为驾驶图像实时采集终端、采用配置高、运行效率高的服务器作

为状态判别的设备，降低了设计成本，实现了对驾驶员注意力状态实时的高精

度的检测。 

6.2 展望 

本文提出的方法相比其他的驾驶员注意力检测算法精确度有了一定的提升，

设计的驾驶员注意力检测系统有一定的实用性，但是仍然存在一些可以改进和

提升的地方。 

（1）缺乏大规模的数据集。截止到目前为止，公开的分心驾驶检测数据集

中只有 State Farm 公司的数据集包含的驾驶图像最多，有 20000余张，开罗美

国大学公开的数据集只有 10000 余张，并且其中混入了大量不可用的数据，本

文用到的自建数据集虽然质量高但是图像数量只有 5000 余张，进行数据集的制

作比较耗时耗力。驾驶员的注意力检测很有必要，但是目前相对来说还没有大

规模的驾驶图像数据集，尤其时针对夜间行车的数据集，现有的公开数据集都

是针对的白天的驾驶行为。分心驾驶尤其是疲劳驾驶更多地会发生在夜间行车

地场合，但是截止到目前为止，尚无针对夜间行车的分心驾驶数据集，后续我

将会制作针对夜间行车的驾驶员分心检测数据集。 

（2）本文设计的驾驶员注意力检测系统中，采用了终端与服务器远程连接

的情况，是考虑到了目前可进行深度学习计算的终端价格较贵，但是随着技术

的不断地发展，在不久的将来，可进行深度学习计算的终端价格会逐渐降低，
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在终端上部署轻量化的模型，可以在终端上独立地进行驾驶员注意力图像的采

集、检测和结果的输出。 

（3）本文设计的是“1+1”情况下的驾驶员注意力检测系统，即 1 个终端

连接了 1 个远程服务器，在日后的研究中，可以设计基于“n+1”结构的检测系

统，一台服务器通过高速无线网络与 n 台终端相连接，进行大范围内驾驶员注

意力的检测，实现计算资源的充分使用。
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