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·计算机工程与应用· 

基于卷积神经网络的驾驶员不安全行为识别 

田文洪*，曾柯铭，莫中勤，吝博强  
(电子科技大学信息与软件工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】提出了一种基于卷积神经网络的驾驶员违规行为识别方法。首先，利用特定卷积神经网络对驾驶员的实时图像提

取特征，然后并行对多种行为分别进行二分类。建立了一个真实场景下的驾驶员违规数据集，在此数据集上的测试说明了该

方法的高效和良好的泛化能力。实验结果表明，该方法在约10万张图像的数据集中对打电话、吸烟、不系安全带3种行为分别

达到了99.85%、99.62%、98.68%的识别率，同时使用当前较先进的Inception-v3和Xception模型测试，也获得了类似的识别

效果。 
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Abstract  The unsafe behavior of the driver is one of the important causes of many incidents. This paper 

presents a method to recognize unsafe driving behaviors based on the convolutional neural network. Firstly, the 
characteristics of the real-time image are extracted by the specific convolutional neural network, and then three 
kinds of behaviors are classified into two categories in parallel. The data set of unsafe driving behaviors in a real 
scene is established. The test on this dataset illustrates the efficiency and good generalization of the method. The 
experimental results show that the method achieves 99.85%, 99.62% and 98.68% accuracy for calling, smoking and 
unbelting in the data set of about 100 000 images, which is comparable to the results obtained by recent advanced 
Inception-v3 and Xception models. 
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截至2016年底，我国机动车保有量达2.9亿辆，

其中汽车1.94亿辆，机动车驾驶人3.6亿人，而汽车

驾驶人超过3.1亿人。海量的汽车导致了大量的交通

事故，而这些交通事故中，很多是由不文明和不安

全的交通行为引起，如一只手抽烟或打电话，单手

操控汽车等；同时，由于司机对安全行为的认识不

够，还存在大量不系安全带的情况。 
对于重要货物运输或者载人客车，事故造成的

危害是巨大的。因此，社会对于能够自动识别驾驶

员违规行为并发出警报的系统有着强烈需求。 
国内外对于驾驶员违规行为的研究较少且比较

集中，数据集难以获得，大体可分为以下4个方面： 

1) 对打电话的识别，文献[1]使用了基于支持向

量机的模型识别开车打电话的情况，其数据集是模

拟环境下的标准正脸。文献[2]也是基于支持向量机，

但数据来自公共交通摄像。文献[3]使用了隐含马尔

科夫模型，并使用了Adaboost方法，数据也来自室

内的模拟生成。文献[4]在仪表盘上方安装摄像头采

集数据，通过脸部、嘴、手部动作来进行识别，采

用了隐条件随机场(hidden conditional random fields, 
HCRF)模型。文献[5]通过分析手的放置和面部图像进

行识别，采用了快速区域卷积神经网络(faster regions 
with convolutional neural network, faster RCNN)进行

目标检测。文献[6]利用了监督下降法(supervised 
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descent method, SDM)定位脸部特征，使用左右两个

边界框来判断是否打电话，在分类过程中使用了梯

度直方图(histogram of gradients, HOG)和迭代提升

法Adaboost，在数据集上取得了93.9%的准确率。 
2) 对面部和手部的分析：主要是美国加州大学

圣地亚哥分校(University of California, San Diego, 
UCSD)智能驾车安全驾驶实验室的工作。文献[7]在
车内使用了两个Kinect摄像头，一个观测面部，一个

观测手部，这些信息可用来检测4种类型的行为：调

镜子、调节音响、调节档位和控制空调。文献[8]的
视角则更加专注于手的位置，车内顶部的摄像头监

控着如下的图像：通过将一幅图像的3个区域(方向

盘、档位、功能面板)分别进行手的识别，以此来识

别驾驶员的行为。文献[9]又在以上研究中加入了对

眼睛目光的追踪，但依旧是对方向盘、档位、功能

面板3个部分的识别。 
3) 对侧面半身图像的分析：这部分是来自东南

大学的成果。文献[10]的工作中设计了更加完整的识

别内容，图像拍摄于侧面，包括了抓方向盘、调控

档位、吃东西以及打电话4个部分。在提取特征后，

使用了随机森林、k近邻、多层感知机算法，其中随

机森林取得了90.5%的识别率。文献[11]改进了上述

工作，使多层感知机的结果达到了90.61%的识别率。

文献[12]采用径向基函数(radial basis function, RBF)
核的支持向量机方法，达到了94.25%的结果，而交

叉核的支持向量机达到了每秒67图速度。在此之后，

文献[13]改进了特征提取方法，使多层感知机的效果

达到了94.75%的识别率。在此基础上，文献[14]用
随机森林达到了96.56%的识别率，文献[15]使用卷

积神经网络达到了99.78%的识别率。 
4) 侧面的图像，数据集来自kaggle[16]。不同于

以上工作，这个数据集是唯一被公开的，虽然其只

能被授权用于kaggle竞赛，但仍具有一定价值。该数

据集的图像来自侧面，信息较为完整。标签分为10
类：安全驾驶、发信息(左)、发信息(右)、打电话(左)、
打电话(右)、喝饮料、操作音响、整理妆容、与乘客

聊天、看向后方。 
综合上述，本文提出一种基于卷积神经网络的

轻量级驾驶员不安全行为识别方法。 

1  整体系统结构 
对驾驶员违规行为的识别可以看做是多标签分

类问题，即一个样本(行为)具有多个特性(是否系安

全带、是否抽烟、是否打电话)。处理这样的问题通

常采用两种做法：单个模型处理和多个模型并发处

理。本文采用多个模型并发处理的方法，整体流程

如图1所示，待模型训练完成，即可重复用于识别实

时行为。 

待识别关

键帧图像

输入 

计算机模

拟人工神

经网络

 对应的人工

差别结果

经过训练 实用 
模型 

海量实例图像
 

图1  整体流程图 

1.1  一个模型解决所有问题 
优点是实现简单，等同于多分类问题(一个正常

类，多个交叉的错误类)；缺点是不同行为之间的耦

合较强，从软件工程的角度来讲，不利于软件开发。 
1.2  3个模型解决3个独立问题 

3种违规行为独立，判定过程可作为3个独立的

二分类任务。其优点如下： 
1) 对每种违规行为的判定可作为一个模块，易

于功能扩展，加入新模块无需对已训练好的模块重

新训练。 
2) 由于不同模块的复杂度不同，处理同样的原

图，相对于判定安全带，抽烟的判定需要更多像素

的输入(因为烟的区域小)，程序各模块独立性高。当

需要加入新的模块(如对于其他违规行为的识别)时，

这种方式有更大的优势。 

2  神经网络模型 
2.1  模型建立 

基于卷积神经网络结构，本文将各层的激活函

数设为线性整流函数(rectified linear unit, ReLU)，最

终分类为softmax，将模型理想输出与实际输出的交

叉熵确定为loss，即优化目标应使两者的交叉熵足够

小。理想输出的分布P与实际输出的分布Q的交叉熵

H(P, Q)的定义为： 
1( , ) ( ) log
( )i

H P Q P i
Q i

= ×∑           (1) 

模型中的参数w使用梯度下降的方法进行更新，

每一轮迭代都沿着梯度方向更加接近理想参数： 
lossw w
w

α ∂
← − ×

∂
             (2) 
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式中，α 是参数更新的步长(即学习率)，迭代终止

的条件可以是loss低于某个阈值，也可以是达到了本

文设定的迭代次数。参数的初始化采用随机均匀的

方式，产生一系列均匀分布的随机参数，经过尝试，

发现均匀分布更适合本文模型： 
1( )         ( , )f x x a b
b a

= ∈
−

           (3) 

关于梯度下降的优化求解器较多，在一阶梯度

中，随机梯度下降(stochastic gradient descent, SGD)
是最常用的随机梯度下降方式，Adagrad是在SGD的

基础上，对更新步长进行优化的产物，有： 
2

1
loss

t tn n
w−

∂⎛ ⎞= + ⎜ ⎟∂⎝ ⎠
           (4) 

loss

t

aw
w n ξ

∂
Δ = −

∂ +
          (5) 

式中， wΔ 是每次更新的参数量； ε 是一个常量；n 

在每次迭代中对梯度与步长的乘积进行约束，可看

作是一个自适应的步长。Adam结合了Adagrad和
RMSprop的优点，引入梯度的二阶矩估计进行参数

优化： 

1
loss(1 )t tm um u
w−

∂
= + −

∂
         (6) 

2

1
loss(1 )t tn vn v
w−

∂⎛ ⎞= + − ⎜ ⎟∂⎝ ⎠
        (7) 

1
t

t t

m
m

u
=

−
                (8) 

1
t

t t

n
n

v
=

−
                (9) 

loss t

t

m
w

w n ξ

∂
Δ = −

∂ +
          (10) 

式中， tm 表示对梯度的一阶矩估计； tn 表示对梯度

的二阶矩估计。在对其进行修正后，最终它们共同

对步长形成一个动态约束。 

Input Layer 
input: 

output: 

(None, 64, 64, 3)

(None, 64, 64, 3)

Conv2D 
input: 

output: 

(None, 64, 64, 3)

(None, 60, 60, 32)

Activation 
input: 

output: 

(None, 60, 60, 32)

(None, 60, 60, 32)

MaxPooling2D 
input: 

output: 

(None, 60, 60, 32)

(None, 30, 30, 32)

Dropout 
input: 

output: 

(None, 30, 30, 32)

(None, 30, 30, 32)

Conv2D 
input: 

output: 

(None, 30, 30, 32)

(None, 26, 26, 64)

Activation 
input: 

output: 

(None, 26, 26, 64)

(None, 26, 26, 64)

MaxPooling2D 
input: 

output: 

(None, 26, 26, 64)

(None, 13, 13, 64)

      

Dropout
input:

output:

(None, 13, 13, 64) 

(None, 13, 13, 64) 

Flatten

Dense

Activation

Dropout

Dense

Activation

input:

output:

input:

output:

input:

output:

input:

output:

input:

output:

input:

output:

(None, 13, 13, 64) 

(None, 10 816) 

(None, 10 816) 

(None, 50) 

(None, 50) 

(None, 50) 

(None, 50) 

(None, 50) 

(None, 50) 

(None, 2) 

(None, 2) 

(None, 2) 
 

图2  模型结构 
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本文经过尝试，对比了SGD、Adagrad和Adam 3
种优化方法，最终选用了相对效果最佳的Adam。 
2.2  构造网络结构 

根据奥勒姆剃刀原理，适当复杂的模型有利于

防止过拟合。本文的模型构造基于以下3种考虑：模

型参数量能满足在一个较小的内存空间内使用、模

型计算量的减少不会过多影响识别率、模型本身具

有较好的平移不变性。 
在大量尝试复杂网络结构后，本文最终选用了

类似于Lenet的卷积神经网络，它在不低于其他结构

准确率的情况下达到了最小的参数量与计算量。输

入为图像的红绿蓝(RGB)色度值，输出为分类情况。 
卷积层与pool层可以考虑1～3层，最后再将特

征全连接为一个向量，添加softmax分为两类。为了

精简模型，本文将普通的卷积层更改为Separable 
Conv[17]，在不损失精度的情况下减少了参数量；同

样的原因，本文没有添加BatchNormalization层(本文

场景中使用BatchNormalization层并不会提高模型准

确率)。 
网络结构如图2所示，其中dropout参数设置为

0.25，模型总参数的数量为544 067个。 

3  建立真实数据集 
虽然kaggle上的数据集公开，但其仅能应用于竞

赛，暂时还没有得到其关于研究的授权。为了解决

数据的问题，本文提出了两种方案：模拟拍摄和实

地采集。 
3.1  两种数据来源 
3.1.1  模拟拍摄 

模拟车内环境进行拍摄，图像采集条件如表1
所示。 

第一次采集得到图像总数为近1 200张，各正例

反例接近1:1，用于初步验证方案。 

表1  图像采集条件 

情景 模拟道具 

E1：不系安全带 长背带(外观类似黑色安全带) 
E2：吸烟 多种外形香烟、多种姿势 

E3：打电话 多种不同外形的手机 

 
对于这些所有采集的图像，选出90%作为训练

集，10%作为测试集。90%的数据中随机选出80%进

行训练，20%作为验证集。  
3.1.2  实地采集 

在多次真实图像采集未果的情况下，获得了某

集团提供的一辆运输车辆内部记录，包括9天内24
小时对2个驾驶员的监控视频。 

本文从中选取了一些能用于模型训练的内容，

根据数据的特点，讨论了对打电话、系安全带、吸

烟这3种违规行为的识别，最后处理获得了93 222张
打电话行为图像 (call)，97 502张吸烟行为图像

(smoke)，101 917张系安全带行为图像(belt)，每种行

为均包含两类，如图3所示。 

 

 
a. belt                b. call               c. smoke 

图3  3种违规行为(上图违规，下图为正常) 

3.2  对数据的处理 
3.2.1  视频 

针对选中的视频，使用opencv对其进行帧采样。

在尝试不同采样频率后，充分考虑到模型训练的过

拟合和数据量本身的问题，最终决定1 s采样一次。 
对于采样后的图像，按照以下原则进行筛选，

最终得到大量图像。 
1) 剔除无关图像：司机不在车内；图像受损；

停车时司机做出的非常规动作(明显不像是在开车

的动作)，如吃泡面、翘脚、开门。停车时司机的常

规动作可以保留，如吸烟、正常坐姿，只要像是司

机在开车即可。 
2) 按照吸烟与否对所有图像分类：吸烟动作是

指香烟离司机嘴较近的动作，不包括只有烟雾的动

作，也不包括烟离嘴较远的情况；在每个视频文件

夹中建立一个smoke-yes文件夹与smoke-no文件夹；

将所有图像分类到两个文件夹中。 
3) 按照打电话与否对所有图像分类：打电话动

作是指手机离耳朵较近的情况，不包括看手机；在

每个视频文件夹中建立一个call-yes文件夹与call-no
文件夹；将所有图像分类到两个文件夹中。 

4) 按照系安全带与否对所有图像分类：在每个

视频文件夹中建立一个belt-yes文件夹与belt-no文件

夹；将所有图像分类到两个文件夹中；看不清楚安

全带视作没系。 
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3.2.2  图像与标签 
这个过程是对拍照所得图像的规范化，使得系

统模型的输入是同一规格的图像。具体过程根据图

像采集情况如下： 
1) 将图像左右裁边至合理尺寸。 
2) 将图像上下裁边至合理尺寸。 
3) 缩放图像(至64∗64或299∗299 pixels)。 
不同摄像设备不同摄像角度输出图像的处理方

式不同，应具体情况具体应对。 
对于图像数量较少的类(违规类)，适当采用crop

的方式对图像进行扩充，即对同一张图像随机做比

例不超过0.3的裁剪，随后缩放为网络的输入尺寸，

使得此类的动作有一定变形，区别于原动作。这个

过程在内存中进行，是对图像进行的一种数据增强。 
在拥有标准一致的图像之后，对这些图像打上

标签。本文采用0/1标记二分类，1代表违规类即正

类，0代表正常类即负类。 

4  模型的训练、测试与调优 
4.1  基于模拟的少量数据 

为了检验模型对识别过程的表达能力，本文使

用了前期在模拟环境采集的3种模式图像，着力于识

别不系安全带这种行为，分别在不同的数据量和不

同的网络深度进行了训练，迭代50次(迭代50次之后

可以看到算法已完全收敛)，结果如表2所示。 

表2  前期的不同模型版本 

模型版本 数据量 
网络 
深度 

正反类 
比例 

训练数 
据占比/% 

测试集

准确率/%

E1_ver1 200 6 1:1 80 86.05 

E1_ver2 200 4 1:1 80 77.52 

E1_ver3 1 400 6 1:1 80 97.67 

E1_ver4 1 400 4 1:1 80 94.57 

 
可以看出，E1_ver3的模型达到了97.67%的泛化

能力，更多的数据带来了测试集准确率的显著提升。

50次迭代可能并未达到极限，所以对E1_ver3迭代训

练100次，测试得出96.9%的准确率。这个结果虽然

略低于50次迭代的结果，但由于测试集数量有限，

波动也在正常范围内。模型是否达到了全局最优，

还需要更多数据的测试。 
4.2  基于采集的大量数据 

本文利用实际车内视频转化得到的图像，进行

了更大规模的数据训练与测试，迭代次数同样选择

为50次，训练策略与少量数据时相同。然而，在训

练过程中，不系安全带和打电话这两种行为识别都

取得了较高的准确率，吸烟行为的识别却并不好。 
经过分析，这是由于样本的正类与反类的数量

差距过大造成的。为了解决这个问题，提出了以下

两种方案： 
1) 对正类进行过采样或对反例进行欠采样； 
2) 调整模型训练中正类与反类对loss贡献的

权重。 
经过分析与小规模测试，发现对权重参数进行

调整效果更佳。 
4.3  权重调整 

二分类中，一般将要识别的那一类记作正类，

另一类记作反类。本文定义了一个权系数，用于平

衡训练时两类的权重： 

= ×
反类数量

正类权重 权系数
正类数量

       (11) 

将反类权重置为1，则在不同权系数下，对吸烟

行为的识别模型结果如表3所示。 

表3  不同权系数的结果 

权系数
训练集 

准确率/% 
测试集 

准确率/% 
所有正类 
识别率/% 

所有反类 
识别率/% 

1/1 98.74 98.75 0 100.0 
1/10 98.74 98.75 0 100.0 
1/15 99.82 99.52 93.2 99.8 
1/20 99.90 99.59 95.3 99.9 
1/22 99.95 99.62 95.8 99.9 
1/25 99.95 99.66 94.4 100.0 
1/30 99.95 99.63 95.1 99.9 

可以看出，在权系数为1/22时，模型取得了训

练集与测试集准确率的一个高峰，且对于正类的识

别率较高。 
4.4  结  果 

将打电话与不系安全带这两种行为的识别模型

按照吸烟行为模型的调整方法，进行调整，在多次

试错之后，取得了如表4a、表4b所示的结果。 

表4a  本文模型数据量 

模型 总数据量 正类数据量 反类数据量 训练数据量占比/%

call 93 222 2 764 90 458 80 

smoke 97 502 1 224 96 278 80 

belt 101 917 34 699 67 218 80 

表4b  本文模型识别率 

模型
训练集 

准确率/% 
测试集 

准确率/% 
所有正类 
识别率/% 

所有反类 
识别率/% 

call 99.99 99.85 99.50 100.00 

smoke 99.95 99.62 95.80 99.90 

belt 99.47 98.68 98.54 99.71 
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4.5  识别结果分析 
抽取3类分类失败的图像，共计1 447张。可以看

出这些图像的特点： 
1) 约20%的图像质量不高，有标注上的误判。 
2) 约30%为逻辑判断上的“模棱两可”，即单凭

图像无法判断是否违规，典型图像如图4所示。 
3) 剩余错判来自模型本身的分类能力。 

 
图4  第二种错误的典型图像 

4.6  与Xception和Inception-v3的对比 
为了与Xception[17]和Google Inception[18]对比，

将本文模型中64∗64 pixels的输入扩展为299∗299 
pixels的输入，引入了更多的信息量。分别在打电话、

吸烟、安全带行为识别的场景下讨论了迁移模式(底
层特征提取网络的参数不变)的结果，结果对比如图

5所示(这里使用的是Inception v3)。 
其中，两种模型均冻结(初始化为Imagenet比赛

训练好的模型参数，迭代中不再更新冻结部分)底层

约1/2的参数(发现这个比例较其他比例更适合本文

的数据量)，顶层使用2个神经元的softmax层，梯度

下降时尝试了各种方法的组合，最终在先使用Adam
优化，再使用低学习率SGD+momentom调优的组合

中取得了最佳的结果。 

训练集 测试集 正类 反类

100.00

99.80

99.60

99.40

99.20

Call99.99% 100.00% 100.00%
99.95% 

99.67% 
99.85% 99.53% 

99.53% 
99.50% 

识
别
率

/%
 

 

100.00% 100.00%100.00% 99.91% 

本文模型 Inception Xception

数据 

 
a. call行为识别率对比 

训练集 测试集 正类 反类

本文模型 Inception Xception

97.00

99.00

95.00

93.00

99.95% 99.95% 99.67% 99.90% 
99.94%

99.94%

97.14% 
95.80% 

99.72% 99.62% 99.93% 
Smoke

94.36% 

识
别
率

/%
 

 

数据 

 
b. smoke行为识别率对比 

训练集 测试集 正类 反类
98.00

98.50

99.00

99.50

100.00
99.81%99.71%

99.58% 
99.49% 

99.90%

99.07% 

98.54% 

99.84%

Belt 

98.68%
98.62%

98.65%
98.47%

识
别

率
/%

 

 

本文模型 Inception Xception

数据 

 
c. belt状态识别率对比 

图5  3种行为与3种方法在不同数据上的识别率对比 

可以看出，本文模型采用的参数量为55万左右

的网络结构在与参数量为2 000万左右的Inception与
Xception的对比中，并没有明显的劣势。其中，对于

打电话与吸烟行为，本文模型的测试集识别率略低

于另外两个结构；对于不系安全带行为，本文模型

的测试集识别率高于Inception v3的结果。另一方面，

本文模型对正类的识别较好，可以避免危险，这在

实际工业环境中是可用的。 

5  讨  论 
1) 对于网络结构，本文尝试的是一种轻量级的

卷积神经网络。通过与复杂模型的对比，说明对于

某些特定场景，简单模型有更高的可用性。 
2) 对于数据预处理，本文没有使用翻转、模糊

等增强方案，是因为在应用场景中识别的对象较为

固定(摄像头的位置已经固定)，在测试集中就没有太

多其他风格的图像。但是考虑到模型的泛化性能，

这些预处理方案应该能够对模型有一些提升。 
3) 在对行为的识别上，本文只考虑了单帧图像

反映的行为模式。但是后期可以考虑使用循环神经

网络(recurrent neural network, RNN)或是长短期记忆

网络(long short-term memory, LSTM)来处理一定长

度的图像序列，发掘出识别行为在时间维度上的连

贯关系，这样能够提升一些识别准确率。 
4) 有鉴于Capsule网络[19]在手写数字识别数据

集 (mixed national institute of standards and 
technology database, MNIST)上取得的成果，本文将

Flatten 层之后的网络更换为 PrimaryCap 和两个

Capsule用作分类，但其在增加复杂性的同时并未提

升准确率，这一结果值得后续研究。 
5) 本文采用的模型虽然在3种行为的识别上都

取得了极好的结果，受限于没有开放的数据集做更

大规模对比测试，希望学术界很快能有此类应用的
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更多开放数据集。 

6  结 束 语 
本文提出了一种基于卷积神经网络的轻量级驾

驶员不安全行为识别方法，通过多层卷积神经网络

提取特征并进行分类，能够对打电话、吸烟、不系

安全带这3种行为进行有效的识别。取得了如下成果： 
1) 建立了一个真实场景下的驾驶员不安全行

为数据集； 
2) 采用多个模型并发处理多种不安全行为； 
3) 提出一种网络层次少、参数较少、计算量较

小且易于实用的卷积神经网络模型，并采用权重参

数调整方法解决正反类数据量差距过大的问题； 
4) 对于不安全行为的识别率超出已有成果，利

于实用。 
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