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基于视频图像的驾驶员行为识别方法研究 

摘 要 

驾驶员的行为是道路交通安全的关键因素之一。对于驾驶员的危

险行为进行准确的识别，并及时地进行相应提示，可以极大程度地保

证驾驶员人身安全和道路安全。近年来，计算机视觉技术在驾驶行为

识别领域的研究日益受到学者们的瞩目，各种算法和模型不断涌现，

旨在实现驾驶行为的自动、精确和高效识别，这已成为人工智能领域

的一个研究焦点。然而现有的研究工作面临一个重要的瓶颈问题，即

如何兼顾识别精度和计算效率。通常来说，高精度模型耗费过多的计

算资源，不适用于嵌入式设备；反之，精简的模型难以取得相对较高

的识别精度。针对上述问题，本文面向算力有限的嵌入式设备，提出

轻量化的驾驶员行为识别模型，实现了实时性和精度的平衡。本文主

要研究内容和结论如下： 

（1）针对驾驶员姿态估计中常见的非欧式空间数据结构，提出

了一种基于图卷积技术的驾驶员行为识别新方法。通过深入剖析驾驶

员骨架图在空间和时间维度的分布特征，实现对驾驶员行为的精准识

别。鉴于驾驶室环境的特殊性及驾驶行为主要集中于上半身的特点，

优化了驾驶员行为姿态估计图，并将其转化为驾驶员行为姿态时空图

数据集，以更好地适应实际驾驶场景。针对驾驶员行为实时识别的需

求，在此基础上进一步研究了 MobileNet 与空洞卷积的轻量化方法，

对模型的复杂度和参数量进行优化。所提方法在 AHPU-SET 数据集

上可以取得 90%的识别精度，在 Jetson TX2 上识别速度为 26FPS，与

ST-GCN 相比准确率提高了 5.32%，充分验证了所提方法的有效性。 

（2）由于骨架信息只关注于人体的行为特征，无法区分与静态
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物体交互的动作类别，因此进一步提出了一种基于压缩视频的驾驶员

行为多分支融合识别方法。通过压缩视频获取视频帧、运动矢量和残

余误差，设计了多分支时空卷积神经网络模型，使用轻量化特征提取

网络结构对外观信息和运动信息编码。同时设计了跨层连接模块与时

空特征池化模块用于融合外观信息和运动信息，实现驾驶员行为识别

的时空表征。为了弥补由于轻量化网络可能造成的精度下降，采用知

识蒸馏学习策略，从泛化能力强的老师模型中学习补充知识来引导学

生模型，提升学生模型的性能。所提方法在 AHPU-SET 数据集上的

准确率达到了 96.5%，在 Jetson TX2 上识别速度为 25 clips/s，相较于

Coviar 网络准确率提升了 3.5%，运算速度也有提升。 

综上，本文提出了可部署于嵌入式设备的驾驶员行为识别方法，

在 AHPU-SET 数据集上进行了实验，结果证明了所提方法准确率高、

复杂度低、实时性好，为实时准确地识别驾驶员行为提供了有效的技

术支撑。 

 

关键词：驾驶员行为识别，图卷积神经网络，压缩视频，嵌入式设备，

模型压缩 
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RESEARCH ON DRIVER BEHAVIOR RECOGNITION 

METHOD BASED ON VIDEO IMAGES 

ABSTRACT 

Driver behavior is one of the key factors of road traffic safety. 

Accurate recognition of dangerous driver behavior and timely 

corresponding prompts can greatly ensure drivers' personal safety and road 

safety. In recent years, the research of computer vision technology in the 

field of driver behavior recognition has received increasing attention from 

scholars, and a variety of algorithms and models continue to emerge, 

aiming at realizing automatic, accurate and efficient recognition of driver 

behavior, which has become a research focus in the field of artificial 

intelligence. However, existing research efforts face an important 

bottleneck problem, i.e., how to balance recognition accuracy and 

computational efficiency. Generally speaking, high-precision models 

consume too much computational resources and are not suitable for 

embedded devices; conversely, streamlined models are difficult to achieve 

relatively high recognition accuracy. Aiming at the above problems, this 

paper proposes a lightweight driver behavior recognition model for 

embedded devices with limited arithmetic power, which achieves a balance 

between real-time and accuracy. The main research content and 

conclusions of this paper are as follows: 

(1) For the common non-Euclidean spatial data structure in driver 

posture estimation, a new method of driver behavior recognition based on 

graph convolution technique is proposed. By deeply analyzing the 

distribution characteristics of the driver's skeleton map in the spatial and 
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temporal dimensions, accurate recognition of driver behavior is achieved. 

In view of the special characteristics of the cab environment and the fact 

that the driver behavior mainly focuses on the upper body, the driver 

behavior pose estimation map is optimized and transformed into a driver 

behavior pose spatio-temporal map dataset to better adapt to the actual 

driving scene. Aiming at the demand of real-time recognition of driver 

behavior, the lightweight method of MobileNet with dilated convolution is 

further investigated on this basis to optimize the complexity and number 

of parameters of the model. The proposed method can achieve 90% 

recognition accuracy on the AHPU-SET dataset, and the recognition speed 

is 26FPS on Jetson TX2, which improves the accuracy by 5.32% compared 

with that of ST-GCN, which fully verifies the effectiveness of the proposed 

method. 

(2) Since the skeleton information only focuses on the behavioral 

features of the human body and cannot distinguish the action categories 

interacting with static objects, a multi-branch fusion recognition method 

for driver behavior based on compressed video is further proposed. Video 

frames, motion vectors and residual errors are obtained from compressed 

video, and a multi-branch spatio-temporal convolutional neural network 

model is designed to encode appearance and motion information using a 

lightweight feature extraction network structure. Meanwhile, a cross-layer 

connection module and a spatio-temporal feature pooling module are 

designed for fusing appearance and motion information to achieve spatio-

temporal characterization for driver behavior recognition. To compensate 

for the possible accuracy degradation due to the lightweight network, a 

knowledge distillation learning strategy is used to learn supplementary 

knowledge from the teacher model with strong generalization ability to 

guide the student model and improve the performance of the student model. 

The proposed method achieves an accuracy of 96.5% on the AHPU-SET 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

V 

dataset and a recognition speed of 25 clips/s on Jetson TX2, which is a 

3.5% improvement in accuracy and an increase in computing speed 

compared to the Coviar network. 

In summary, this paper proposes a driver behavior recognition method 

that can be deployed in embedded devices, and experiments are conducted 

on the AHPU-SET dataset, and the results demonstrate that the proposed 

method has high accuracy, low complexity, and good real-time 

performance, which provides effective technical support for real-time and 

accurate recognition of driver behavior. 

 

KEY WORDS: driver behavior recognition, graph convolutional neural 

networks, compressed video, embedded devices, model compression 
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第1章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

随着汽车数量的迅猛增长，道路交通安全问题日益凸显，成为公众关注的焦

点。在道路交通系统中，人、车、道路、环境四要素共同构成了一个复杂的交互

网络，其中人的因素尤为关键。据权威统计，近九成交通事故源于人为因素，而

驾驶员的危险行为更是占据了其中的近七成[1]。这一数据揭示了驾驶员行为对交

通安全的重要影响，突显了改善驾驶员行为、降低交通事故率的紧迫性。为此，

国务院安委会明确要求“两客一危”车辆安装智能视频监控的报警装置。该装置具

备实时检测驾驶员不安全驾驶状态的能力，一旦识别到潜在的安全隐患，将立即

触发警报系统，从而有效预防交通事故的发生，进而显著增强道路的安全性能。

实现对驾驶员行为的实时自动识别，对于预防和减少由于驾驶员错误决策和危险

行为导致的交通事故具有重大意义。因此开发一种能够有效检测驾驶员行为的方

法就显得尤为重要。 

当前，关于驾驶员驾驶状态与行为的检测研究日益深化，其研究重点主要聚

焦于几个关键领域：基于驾驶员生理状态感应参数[2]、基于车辆运行状态信息[3]

以及基于计算机视觉技术[4]。在基于生理状态感应方面，这种方法能够提供丰富

的驾驶员生理数据，包括心率、脑电波等，能够直观地反映驾驶员的生理状态，

从而判断其是否处于可能影响驾驶安全的状态。然而，应用过程中驾驶员需要佩

戴生物感应的仪器，这无疑会对驾驶体验造成一定的干扰。此外，生物感应仪器

的价格普遍较高，这也使得其在实际应用中的普及面临一定的困难。在基于车辆

运行状态方面，通过收集方向盘操作、刹车使用情况等关键信息，为分析驾驶员

的驾驶行为提供了重要依据。然而，这种方法在判断驾驶员是否处于分心状态方

面存在一定的局限性。因为仅凭车辆行驶数据，往往难以准确捕捉驾驶员的注意

力分散情况，这在一定程度上影响了其检测结果的精确性。相比之下，基于计算

机视觉，特别是车载摄像头的驾驶行为检测方法，因其实时性强、数据获取便捷

且对驾驶员行为特征捕捉精准，成为最具实用前景的研究方向。这种方法不仅适

用于私家车驾驶安全的日常监测，也便于交通监管部门进行有效管控。随着深度
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学习技术[5]的快速发展，其在视频行为识别领域的应用日益广泛。基于深度学习

的驾驶行为识别研究，不仅提升了识别的准确率和效率，也在实际应用中取得了

显著成效。未来，随着技术的不断进步和成本的不断降低，这种基于计算机视觉

和深度学习的驾驶行为检测方法将在保障驾驶安全方面发挥更加重要的作用。驾

驶员行为识别作为车联网（Internet of Vehicles，IoV）系统的重要功能，对于提升

行车安全性具有不可忽视的作用。通过车载摄像头实时监测汽车座舱内的驾驶员

状态，车联网系统能够迅速捕捉驾驶员的分心驾驶行为，及时发出提醒，或自动

切换到自动驾驶模式，确保行车过程中的安全。随着自动驾驶技术的不断发展，

驾驶员行为识别将成为实现完全自动驾驶的关键一环，为未来的智慧交通奠定坚

实基础。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 基于骨架特征的驾驶员行为识别方法 

基于骨架的行为识别方法是一种通过分析人体骨架序列的运动模式来进行

行为判定的技术。该方法的核心在于利用人体骨架关节点的二维或三维坐标时间

序列作为输入，进而构建相应的识别模型。骨架序列占用空间小，且对于光照、

颜色、纹理等干扰因素具有较强的鲁棒性。基于骨架的行为识别方法，根据其技

术特性和应用方式，主要可划分为以下三类。（1）基于循环/卷积神经网络（2）

基于图卷积网络（3）基于 Transformer 网络。 

在早期对骨架行为识别的探索中，主流的技术手段主要围绕着循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）和卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）的设计展开。Shahroudy 等人[6]则提出了一种递归神经网络结构，该结构

专注于建模每个身体部位特征的长期时间依赖性，通过捕捉这种时间相关性能够

更准确地识别出行为模式，提高了识别的准确性。Li 等人[7]尝试将骨骼序列编码

为一张时空编码图，保留了骨骼序列的时空信息，然后将这张时空编码图输入到

卷积神经网络中，通过网络的逐层提取和抽象，最终得到行为类别的识别结果。

Li 等人[8]提出了一种分层聚合端到端共现特征学习框架，充分利用了 CNN 的自

动特征学习能力，从骨架序列中逐层提取共现特征，从而有效地捕捉了人体行为
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的复杂性和动态性。Ke 等人[9]提出了一种骨架序列处理方法，将 3D 坐标的每个

通道转换为片段，每个片段都蕴含了丰富的时间信息和空间关系，在此基础上设

计了一种多任务 CNN 来学习这些生成的片段，从而实现了对行为的精准识别。

Duan 等人[10]将人体骨架的一系列数据转换为 3D 的热力图形式，再使用 3D CNN

提取运动特征。这类方法存在一些局限性，在处理过程中往往忽视了骨架关节点

的空间依赖关系，导致行为识别的精度受到一定的限制。 

Yan 等人[11]提出了一种创新的时空图模型，将图神经网络的应用范围扩展至

骨架行为识别领域。该模型建立在骨架图的基础上，每个节点对应一个人体关节，

通过空间边和时间边分别捕捉关节间的自然连通性和时间上的连续性。多个时空

图卷积层的构建使得信息在时空维度上得以有效集成，显著提升了行为识别的性

能。基于时空图卷积神经网络（Spatial Temporal Graph Convolutional Networks，

ST-GCN），Shi 等人[12]利用骨骼数据中的关节和骨骼运动学依赖关系构建有向无

环图，这种网络结构能够有效地提取关节、骨骼及其关系信息，进而实现准确的

行为识别。在行为识别领域，使用的骨架图通常是启发式预定义的，主要用于表

示人体的物理结构。然而，这种预定义的骨架图对于行为识别的效果并非最佳。

以读书和拍手为例，这些行为中两只手的关系对于识别至关重要，但在现有的 ST-

GCN 预定义人体图中，两只手之间的距离较远，导致难以准确捕获它们之间的

关系。Obinata 等人[13]为增强 GCN 的时序建模能力，设计了一个时间扩展模块，

该模块能有效扩展相邻帧之间的时态图，从而更准确地提取人体运动中多个相邻

关节的相关特征。为了提升模型的推理效率，Song 等人[14]提出了一种多输入分

支的早期融合方法，旨在丰富骨骼特征。该方法在早期融合阶段保持紧凑表示，

同时结合瓶颈结构的残差 GCN 和局部注意力模块，有效减轻了计算成本并降低

了训练难度，同时保持了模型的精度。然而，基于 GCN 的算法存在通道共享同

一套拓扑结构的问题，这限制了模型的能力上限。针对这一问题，Chen 等人[15]

提出了细化训练拓扑结构的方法，以突破这一限制，从而提高模型的表现能力。

尽管图卷积网络在行为识别中因参数量精简、计算复杂度低而展现出显著优势，

但其对于短期运动特征的忽略却成为了在识别特定对称动作时的一大障碍。这种

局限性使得图卷积网络在处理形态高度相似的对称动作时，难以捕捉其细微差异，

从而影响了识别的准确性。 
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Plizzari 等人[16]在研究中引入了 Transformer 模型[17]，进而构建了一种创新的

时空 Transformer 网络（Spatial-Temporal Transformer network，ST-TR），该网络

充分运用了 Transformer 的自注意力机制，以建模关节之间的复杂依赖关系。空

间自注意力模块负责捕捉不同身体部位在同一帧内的交互模式，而时间自注意力

模块则专注于模拟帧与帧之间的相关性，从而全面理解行为的动态变化。Wang

等人[18]提出了一种基于 Transformer 的新型网络，该网络将身体骨架分为多个部

分，分别提取整体和部位的特征，并建立两者间的关系，避免了单个关节间相互

作用的局限性，有助于更全面地理解行为。基于 Transformer 的方法在性能上虽

然与图卷积网络方法相近，但在实际应用中却面临着显著的挑战。这些方法在训

练过程中往往表现出较高的难度，需要长时间的迭代与优化，导致了训练周期的

延长。由于 Transformer 模型结构的复杂性，其计算复杂度相对较高，这在一定

程度上影响了模型在实际应用中的效率。 

基于骨架的驾驶行为识别方法主要依赖 GCN 或 RNN 来抽取姿态特征。其

中，Li 等人[19]的研究聚焦于利用时空领域图来估计驾驶员的关节位置，并通过

基因加权算法筛选出与驾驶行为高度相关且位置变化显著的关节点。这种方法有

效地利用了感官输入与驾驶员行为之间的相关性，从而提高了对驾驶员详细动作

的识别精度。Pan 等人[20]则提出了一种实时驾驶活动识别模型，通过车载单目摄

像头采集驾驶员上半身的骨架信息，并利用 GCN 进行单帧空间结构特征的推理。

为了捕捉时序运动特征，进一步使用长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，

LSTM）网络对连续帧进行处理，在实时性和准确性方面均取得了良好的表现。

Martin 等人[21]的研究进一步扩展了基于骨架的识别方法的应用范围，通过整合

额外的输入模式，如内部元素和物体信息，将这些数据与骨架信息相结合，提高

了与物体交互相关行为的识别精度。在驾驶行为识别领域，基于骨架的方法在多

数场景下均展现出优越的性能。然而，面对身体姿态高度相似但交互物体迥异的

行为，例如抽烟与喝水，由于缺乏交互物体的外观信息，这些方法在区分这些细

微差异时难以保持高精度，从而影响了整体识别的准确性。 

基于 RGB 视频帧和骨架的驾驶行为识别方法，通过双流架构整合了 RGB 视

频帧与骨架信息的优势。其中，Weyers 等人[22]的研究聚焦于驾驶员身体关键点

的定位，特别是手部的图像区域，并结合三维身体关键点作为递归神经网络的输
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入。这种设计有效捕捉了手部动作与驾驶行为之间的关联，提升了识别精度。

Behera 等人[23]进一步认识到人类活动是姿势与语义上下文线索的结合，通过建

模身体关节结构，将身体与物体的相互作用表示为关系对，提取结构信息，并提

出了一种多流深度融合网络，将高级语义信息与 CNN 特征相结合，增强了识别

模型的理解能力。这类方法避免了基于光流方法的一些局限性，但不同模态信息

的融合过程中，仍然会导致信息损失，这使得难以充分利用不同模态之间的互补

信息，从而影响了最终的识别精度。 

1.2.2 基于视频图像的驾驶员行为识别方法 

视频行为识别技术的发展历程可归纳为三大类别：（1）基于光流的双流模

型；（2）基于 3D 卷积模型；（3）轻量级模型。 

Karpathy 等人[24]深入研究了卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）在视频行为识别任务中的应用，利用单个 2D CNN 有效地提取视频帧的

空间特征并探索多种特征融合方式，以实现对视频行为的准确识别。然而在大规

模数据集上预训练的模型迁移至小规模数据集时，性能往往不尽如人意，甚至逊

于基于手工特征的传统方法。尽管 2D CNN 在提取空间特征方面表现出色，但处

理视频的方式主要基于单帧分析，对于时序信息的捕捉和处理相对较弱，在处理

涉及连续帧之间关系以及复杂动态变化的视频行为时，难以达到理想的识别效果。

于是，Simonyan 等人[25]提出了基于光流的双流网络。该网络的一个分支处理静

态帧，负责建模空间信息；另一分支则利用光流[26]提取连续帧间运动的互补信息。

两分支的分类结果经融合后，实现了对视频行为的精准识别。在此基础上，双流

网络结构得到了进一步的优化。Ng 等人[27]利用权值共享的 CNN 提取时序有序

特征，并结合 LSTM 进行时序处理和特征融合。但此方法在短视频处理中由于特

征相似性高而提升有限。Feichtenhofer 等人[28]则深入探讨了特征融合的策略，在

双流网络的基础上，研究了不同层次的时空特征图融合方法，进一步提升了识别

性能。Wang 等人[29]关注于长期时间信息的利用，设计了一种基于分段采样的双

流网络模型。该模型通过引入稀疏采样策略，直接从视频片段中挑选出关键帧，

有效地建模了帧之间的长时依赖关系，从而实现了视频片段级别的行为识别。 

时空模型的核心思想在于通过 3D 卷积核在视频序列中同时沿时间和空间维
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度进行卷积操作，以捕获视频中的短时时空信息。此类方法最初由 Ji 等人[30]提

出，为视频行为识别领域带来了新的视角。在此基础上，Tran 等人[31]提出了

C3D(Convolution 3D)网络结构，将 2D 的 VGG16[32]扩展至 3D 版本，由于当时公

开数据集的规模受限，该模型在训练过程中出现了欠拟合现象，导致性能未能达

到预期。由于 3D CNN 在训练过程中的高计算成本和对视频数据的庞大需求，

Qiu[33]和 Tran 等人[34]通过使用伪 3D(Pseudo-3D, P3D)卷积核的方法来减少参数

量，该方法将传统的3 3 3  卷积核分解成1 3 3  和3 1 1  两个较小的卷积核，原

先的卷积操作需要 27 个参数减少为仅需要 9 个参数，同时将 Resnet 作为基础模

型，这一改进显著提升了模型的性能，相较于最初的 3D 网络结构有了明显的提

升。为了缓解 3D CNN 在训练过程中的困难，研究者们开源了一个大规模的视频

数据集 Kinetics400，通过将 2D 网络的预训练参数迁移至 3D 网络，显著提升了

3D CNN 的训练效率和准确性，为行为识别任务提供了更为强大的支持。Carreira

等人[35]收集并发布了数据量达到 60 万的 Kinetic 数据集，通过在该数据集上进

行预训练，3D 模型展现出了显著的性能提升，首次在性能上超越了双流网络方

法。这一突破性的进展，充分验证了在训练过程中 3D 模型此前的确存在的欠拟

合问题。同时还提出了膨胀 3D 卷积神经网络（Inflated 3D ConvNet，I3D），该

模型通过将 2D 卷积核在时间维度上进行膨胀，接着赋值给对应的 3D 卷积核，

实现了对运动信息的有效捕捉。双流 I3D 更进一步从堆叠的光流中学习显式的

运动表示，取得了显著的效果。Wang 等人[36]提出了 Non-local 模块，旨在捕获视

频中的长时依赖性，这一创新有助于模型更好地理解和识别复杂的时间动态。

Feichtenhofer 等人[37]提出了一种 3D 双流网络，该网络包含慢速高分辨率流和快

速低分辨率流。慢速高分辨率流专注于学习静态图像的场景信息，而快速低分辨

率流则用于描述运动信息，旨在以较少的参数捕捉高频运动信息，从而提高行为

识别的效率。 

Lin 等人[38]提出了一种轻量级的时序移位模块（Temporal Shift Module，TSM），

通过交换相邻帧的部分通道信息来捕捉时序特征，该方法性能接近 3D CNN，但

计算复杂度更低，接近于 2D CNN。Shao 等人[39]在此基础上进一步改进，让网络

自适应地学习时序移位的方向和大小，从而更精准地捕捉时序动态。Li 等人[40]

受（Squeeze-and-Excitation Networks，SENet）[41]的启发，引入了注意力机制，主
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要目标在于激活与运动紧密相关的通道特征以扩大模型的感受野，更高效地捕获

长期的时序信息。Liu 等人[42]也探索了注意力机制在行为识别领域的应用，不仅

增强了与运动相关的特征，还使用通道卷积提取时序的上下文信息，从而提升了

行为识别的准确性。这类轻量级方法在计算复杂度上有所优化，推理速度更快，

适用于实时应用场景。然而，与基于 3D 卷积的方法相比，这类方法的性能稍逊

一筹。 

基于 RGB 视频帧的驾驶行为识别方法主要依赖于 2D/3D CNN 或 RNN 技

术，其研究核心在于提取有效的动作和时序特征，或利用注意力机制聚焦关键行

为区域。Arefin 等人[43]通过修改 AlexNet 网络[44]进行修改并融合方向梯度直方图

特征，虽然识别性能略有下降，但是显著减少了模型参数，提升了计算效率。

Chuang 等人[45]设计了多视角的驾驶员行为识别系统，该系统能够处理单个摄像

头视野受限的问题，并通过 RNN 有效捕捉驾驶员行为的连续时间特性。Lu 等人

[46]提出了一种位置敏感的感兴趣区域对齐方法，显著提升了模型对微小目标物

体的感知敏锐度，不仅能够有效增强同类特征之间的内在一致性，还能显著区分

不同类别特征间的差异性，从而实现了识别精度的提升。Wang 等人[47]针对网络

模型识别准确率低的问题，提出了一种基于 CNN 和 LSTM 的危险驾驶行为识别

模型，引入无监督关注机制对算法进行优化，使模型能够聚焦于特定的视觉区域。

通过整合注意力加权模块和卷积 LSTM，该模型在一定程度上提高了识别精度。

当前基于 RGB 视频帧的驾驶行为识别方法多直接沿用通用的行为识别技术，

RGB 视频帧虽然能够提供丰富的颜色信息，但在某些情况下，却无法提供有效

的场景信息，尤其是在光线不足或环境噪声较大的情况下，视频质量会大打折扣，

影响了识别的准确性。 

基于 RGB 视频帧和光流的驾驶行为识别方法是从视频中提取出驾驶行为的

短期运动信息，从而增强模型的时序建模能力。具体而言，基于 RGB 视频帧和

光流的驾驶行为识别方法通常遵循以下流程：首先，从视频帧中抽取光流信息，

这是一种描述像素点运动趋势的技术，能够反映出视频中物体的动态变化；然后，

利用双流 CNN 模型同步提取 RGB 帧和光流的特征。RGB 帧提供了外观信息，

而光流则提供了运动信息。这两个模态的特征在模型中进行融合，确保模型能够

同时学习到动作信息和时序信息。Hu 等人[48]提出了一种基于双流网络的驾驶行
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为识别方法，该方法中时间流关注光流中的运动信息，而空间流关注视频帧的外

观信息。通过优化双流信息的融合策略，这种方法能够更准确地捕捉驾驶行为的

特征。在另一项工作中，Hu 等人[49]进一步提出了一个混合时空深度学习框架，

结合光流预测技术和编码器-解码器时空卷积神经网络。这种方法不仅能够捕获

驾驶员行为的短期时空信息，还能通过特征细化网络对短期特征进行优化，同时

引入了 LSTM 来整合长期时空信息。最终，通过全连接神经网络对提取的特征进

行分类，实现驾驶员动作的精准识别。尽管这类方法相较于仅使用 RGB 视频帧

的方法在精度上有所提升，但也存在一些局限性。首先，光流的计算受摄像头移

动的干扰较大，可能导致误差。其次，光流的提取过程耗时较长，增加了计算负

担。因此，在追求更高精度的同时，也需要权衡计算成本和实时性要求。 

1.3 论文的主要研究内容 

针对现有的驾驶员行为识别模型难以平衡速度和精度的问题，本文提出了基

于深度学习的驾驶员行为识别方法，可部署于嵌入式平台实现实时识别，主要的

研究内容如下： 

（1）基于图卷积的多模态融合驾驶员行为识别方法 

提出了一种基于图卷积的驾驶员行为识别方法，使用图卷积神经网络对驾驶

员行为视频片段进行深度的特征提取，通过捕捉视频中的时空依赖关系，有效地

提取出驾驶员行为的内在特征。采用 Openpose 算法[50]对驾驶员的姿态进行精准

估计与行为识别，鉴于驾驶过程中的动作主要集中在驾驶员的头部和手部，设计

了驾驶员的姿态时空图，并构建了一个专门由驾驶姿态时空图组成的数据集。最

后利用全连接层对所提取的特征进行高效的驾驶行为分类，实现了对驾驶员行为

的精确识别。由于模型最终部署在 Jetson TX2 嵌入式设备上进行精度和效率分

析，需要对模型进行轻量化处理。采用 MobileNet 与空洞卷积对 Openpose 算法

进行了针对性的改进，旨在保证识别精度的同时，大幅降低模型的计算复杂度，

使其更适应嵌入式平台的运行需求。 

（2）基于压缩视频的多分支融合驾驶员行为识别方法 

提出了一种基于压缩视频的多分支轻量化驾驶员行为识别框架。首先，直接

将压缩视频处理成为三个分支，为了降低计算成本，采用轻量化卷积神经网络进
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行时空建模。一个分支通过使用轻量级的二维卷积网络捕获外观信息，另外两个

分支采用轻量级三维卷积网络分别从运动向量和残差帧中学习时间信息。其次，

设计了跨层连接模块和时空融合模块分别用于融合不同网络分支的中间层特征

图和末层特征向量，通过融合多分支结果以得到最终的准确度。最后，引入老师

模型引导轻量化模型，从高容量的时空深度学习模型中提炼出互补的知识，将其

迁移到所提出的多分支轻量化模型中进一步改善识别精度。 

 

图 1-1 本文技术路线图 

Fig 1-1 Technology roadmap for this paper 

1.4 论文的结构安排 

本文每一章的研究内容如下： 

第一章：绪论。介绍了驾驶员行为识别的研究背景与意义，阐述了国内外行

为识别以及驾驶员行为识别的研究现状，介绍了论文的研究内容和结构安排。 

第二章：相关理论与相关工作。介绍了卷积神经网络中的卷积层、激活层等

理论基础、轻量化网络结构、驾驶行为识别任务中常用的主流数据集、评价指标

以及嵌入式部署。 

第三章：基于图卷积的驾驶员行为识别方法。首先介绍了基于图卷积的驾驶
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行为识别方法的算法流程；其次介绍了自建的驾驶员姿态时空图数据集，以及相

关的网络结构；然后介绍了实验设计以及相关结果分析；最后进行章节总结。 

第四章：基于压缩视频的多分支融合驾驶员行为识别方法。首先介绍了算法

目标以及整体的算法流程；其次介绍了算法结构中的各部分组成的设计原理；然

后详细描述了算法的实验过程，主要包括超参数设置、各模块有效性验证、以及

与现有方法的对比试验；最后进行章节总结。 

第五章：总结与展望。简要总结了本文的主要工作，分析了现有的工作存在

的问题，展望了未来工作方向。 
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第 2 章 相关理论及相关工作 

本章主要介绍了研究内容中所涉及的相关方法的理论基础，包括卷积神经网

络各部分的基本结构以及一些使用的经典网络结构，并对相应网络模型的评价指

标和数据集进行了简单的介绍和分析。 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）是一种深度学习模型，

其核心思想在于利用卷积操作，有效地从图像等复杂数据中提取出关键特征，进

而实现数据的精确分类与识别。CNN 的基本结构如图 2-1 所示，卷积层负责通

过一系列卷积核（滤波器）对输入数据进行局部特征提取，捕捉图像中细节信息；

池化层则通过下采样操作，减少数据的空间尺寸，同时保留关键特征，增强网络

的鲁棒性；而全连接层则负责将前面层提取的特征进行整合，形成最终的分类或

识别结果。 

 

图 2-1 卷积神经网络结构 

Fig 2-1 Structure of convolutional neural network  

CNN 具有三大显著特性：稀疏连接、参数共享以及平移不变性。首先，稀疏

连接特性使得 CNN 在处理图像时能够关注局部特征，使得模型更加高效且易于

训练。其次，参数共享特性使同一个卷积核会在输入数据的不同位置进行滑动并

共享相同的参数，不仅进一步减少了模型的参数量，还使得模型能够更有效地学

习到输入数据的内在规律和结构特征，提取出更具泛化能力的特征表示。最后，

平移不变性使得 CNN 对图像的平移变换具有鲁棒性。无论图像中的目标物体如

何移动，CNN 都能通过其卷积和池化操作提取出稳定的特征表示，从而实现对

目标的准确识别。这些特性在显著降低模型复杂度的同时，也实现了参数量的精

简，从而允许图像等类型的数据直接作为模型的输入。此外还突破了传统算法在
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复杂特征提取与数据重建方面所面临的难题，为模型处理图像数据提供了更为高

效和便捷的方式。 

卷积层作为 CNN 的核心组成部分，通过在输入数据上滑动卷积核进行卷积

操作，从而有效提取数据的局部特征。卷积操作可以视为一种特殊的加权求和过

程，其中卷积核中的权重参数是通过训练学习得到的。如下图 2-2 所示为二维卷

积操作，将输入图像视为一个 n维矩阵，一个m m 维（m n ）的卷积核从图像

的左上角开始，以一定的步长逐步扫描每个像素，每次扫描时，卷积核与对应位

置的区域进行运算，得出一个特征值。当卷积核按照设定的步长遍历整张图像后，

就生成了一张特征图。不同的卷积核由于其权重和偏置的不同，能够提取出输入

图像中不同维度的特征，这些特征图随后被堆叠起来，共同构成了下一层网络的

输入数据。 

 

图 2-2 二维卷积计算示例图 

Fig 2-2 Example diagram of 2D convolutional computation 

卷积层中常伴随着激励层的设置，它的作用在于对卷积核的计算结果执行非

线性映射，从而增强卷积神经网络处理复杂数据的能力。下面介绍三种常见的激

活函数： 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数的输出值域限定在 0 到 1 之间，因此具有归一化神经元输出的

效果。当输入为极大的负数时，输出趋于 0；而当输入为极大的正数时，输出则

趋近于 1。计算公式如下： 
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1

Sigmoid( )
1 x

x
e−

=
+

 （2-1） 

Sigmoid 函数曲线是一种 S 型曲线，函数图像如下图 2-3。Sigmoid 函数虽在

早期深度学习中应用广泛，但其计算量大、易导致梯度消失等缺点限制了其应用。 

 

图 2-3 Sigmoid 函数曲线图 

Fig 2-3 Plot of sigmoid function 

（2）Tanh 函数 

Tanh 函数与 Sigmoid 函数在性质上有诸多相似之处，计算公式如下： 

 Tanh( )
x x

x x

e e
x

e e

−

−

−
=

+
 （2-2） 

Tanh 函数输出间隔为 1，并以 0 为中心，这使得它在某些方面优于 Sigmoid

函数，函数图像如下图 2-4。然而，当输入值过大或过小时，Tanh 函数的梯度也

会变得很小，不利于权重更新。 

 

图 2-4 Tanh 函数曲线图 

Fig 2-4 Plot of Tanh function 

（3）ReLU 函数 

ReLU 函数采用取最大值的运算方式，计算公式如下： 
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0

Re LU( )
0 0

x x
x

x


= 



如果

如果
 （2-3） 

由于 ReLU 函数能使部分神经元输出为 0，从而实现网络的稀疏性，减少参

数间的相互依赖，有助于缓解过拟合问题，函数图像如下图 2-5。相较于 Sigmoid

和 Tanh 函数，ReLU 函数的计算速度更快，且能有效解决梯度消失等问题。因

此，在深层卷积神经网络中，ReLU 函数或其变体更为常用。 

 

图 2-5 ReLU 函数曲线图 

Fig 2-5 Plot of ReLU function 

在深度学习的框架中，池化函数同样不可或缺。通过有效地降低输入数据的

维度，不仅能够简化模型的复杂度，减少计算量，还能够显著提升模型的鲁棒性

和泛化能力。在 CNN 中，池化函数常用于处理卷积层的输出，在保留关键特征

的同时，剔除冗余信息，以达到优化模型的目的。常用的池化方式有两种，分别

为最大池化和平均池化，这些方式能够有效地提升模型的性能，如下图 2-6 所示。 

 

图 2-6 最大池化（左）和平均池化（右）操作示例图 

Fig 2-6 Example diagram of maximum pooling (left) and average pooling (right) operations 

最大池化通过保留滤波器滑动区域内的最大值，凸显出可能探测到的特定特

征，同时忽略其他非关键值，进而减少噪声的干扰，提升了模型的稳健性。此过

程仅需设定滤波器尺寸和步进长度这两个超参数，无需其他参数通过模型训练得
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出，因此其计算量相对较小。平均池化则是在滤波器算子所覆盖的区域内计算所

有值的平均值，同样在特征提取与降维中有重要作用。 

全连接层在 CNN 中犹如一个“分类器”，如下图 2-7 所示。卷积层、池化层

以及激活函数层将原始数据映射至隐层特征空间，全连接层则通过特定的权重和

偏置参数，将池化层输出的特征向量转化为具体的输出类别。这一过程可以视为

一种特征的整合与转换，它将隐层特征空间中的分布式特征表示进一步提炼和抽

象，最终映射到与任务相关的标记空间。通过这种方式，全连接层不仅增强了模

型的表达能力，还使得模型能够更准确地理解和识别输入数据的本质特征，进而

实现高精度的分类或识别任务。 

 

图 2-7 全连接层示意图 

Fig 2-7 Schematic diagram of the full connectivity layer 

2.2 轻量化神经网络 

轻量化神经网络（Lightweight Neural Networks）是通过优化网络结构、减少

参数和计算量等手段，使得模型能够在保持一定性能的同时，具备更小的体积和

更低的计算复杂度，从而实现在嵌入式设备上的高效部署与推理。近年来，轻量

化神经网络在移动端和嵌入式设备的视觉识别、语音识别及自然语言处理等领域

得到了广泛应用与研究。 

（1）ShuffleNet 系列 

ShuffleNet 作为一种轻量级神经网络模型，旨在实现高效的计算性能与准确

的预测结果，有效平衡了轻量级模型在准确性与计算效率之间的冲突。其核心创

新在于引入通道重排与分组卷积方法，能够显著降低计算复杂度以及参数数量。
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自 Megvii 于 2017 年首次提出 ShuffleNet 以来，ShuffleNet 系列不断推出新版本，

如 ShuffleNetV2[51]。新版本在保持原有优点的基础上，进一步引入了“多尺度特

征图融合”技术，通过将不同尺度的特征图进行融合，增大了模型的感受野，提

升了模型的表示能力。 

通道重排：首先，将卷积核划分为多个较小组别；随后，在这些小组内分别

对输入数据与卷积核进行卷积操作；最后，将各组的卷积结果合并，得到最终输

出。在此过程中，通道重排将输入张量按通道数分割为若干子张量，并依据特定

规则重新排列这些子张量的通道顺序，再将其拼接。这样，原本分散于不同通道

的特征得以有效混合，解决了各组间信息隔离的问题，提升了特征的多样性，进

而增强了模型的预测精度。下图 2-9 详细展示了通道重排的操作流程。 

 

图 2-8 通道重排 

Fig 2-8 Channel rearrangement 

在上图中，GConv 代表分组卷积操作，其中图 2-8 中(a)表示的是两个叠加的

卷积层，具有相同组数，在这种配置下，每个输出通道仅与输入中的特定通道相

关，而不同组之间的通道则相互独立。然而，当 GConv2 在 GConv1 之后从各个

不同的组中提取数据时，如图 2-8 中(b)，输入和输出通道之间才完全相关。图 2-

8 中(c)展示了通道重排如何实现分组卷积中的跨组通道信息获取。具体而言，前

一层生成的特征图先被分割成若干子组，随后在下一层中，每个组被赋予不同的

子组，从而确保输入和输出通道之间的全面关联。具体而言，在前一层生成的特

征图经过处理后，会被划分成数个独立的子组。随后，在后续的卷积层中，这些

子组会进行重新的组合分配，以确保输入与输出通道之间建立起全面的连接关系。

假设有一个包含了特定组数的卷积层，并且这些组对应的输出通道数是已知的。
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为了进行通道重排，首先需要对输出通道的维度进行重新塑形，将其转变为一个

特定的形状，接着通过转置操作，进一步调整这些通道的顺序，使其适应下一层

的输入要求，最后经过展平处理，得到一个适合作为下一层输入的数据结构，从

而完成了整个通道重排的过程。 

分组卷积：其中输入数据被均等地划分为若干组，每组数据都与其对应的卷

积核进行独立的卷积运算，生成相应的输出。这些输出随后按照一定顺序组合，

形成最终的卷积结果。在分组卷积中，分组数是一个关键参数，它决定了输入数

据和卷积核的分组方式。每个组内的卷积核大小和数量保持一致，同时组内输入

数据的通道数也相同。然而，不同组之间的卷积核和输入数据的特性可以有所差

异。下图 2-10 详细展示了分组卷积的具体操作流程。 

 

图 2-9 分组卷积 

Fig 2-9 Group convolution 

假设输入特征图的大小为W H C  ，分别对应特征图的宽、高和通道数，单

个卷积核尺寸为 k k C  ，分别对应卷积核的宽、高和通道数，输出的特征图尺

寸为 ' 'W H ，输出的宽和高与卷积的步长相关，输出通道数等于卷积核个数。常

规卷积的参数量为 2k C ，运算量为 2 ' 'k CW H 。将卷积的输入特征图分为 g 个组，

每个卷积核也相应的分为 g 个组，在对应的组内做卷积，每组卷积生成一个特征
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图。则输入每组特征图尺寸为 /W H C g  ；单个卷积核每组的尺寸为 /k k C g  ；

输出特征图尺寸为 ' 'W H g  ，共生成 g 张特征图。分组卷积的参数量为

2 2/k C g g k C  = ，运算量为 2 ' ' 2 ' '/k C g W H g k CW H    = 。综上可知，分组

卷积使用少量的参数量和运算量就能生成 g 张特征图，这就意味着能够编码更多

的信息。然而，分组卷积存在一个明显缺陷：当输入数据被分割成多份时，各组

之间的信息流通被阻断，每组数据变得相互独立，缺乏关联性。所以引入通道重

排技术，增强了各组之间的信息交互，解决了分组卷积中信息孤立的问题，提高

了模型的性能。 

（2）MobileNet 系列 

MobileNet[52]是一种创新的轻量级卷积神经网络架构，其核心在于深度可分

离卷积技术的运用，将复杂的卷积任务分解为更小的单元，从而显著降低了计算

量和参数量。这一创新理念源自致力于卷积神经网络研究的 Inception 团队，他

们在此领域取得了显著成果。2014 年，该团队率先提出了 Inception 模块，并在

此基础上持续探索和优化，其中深度可分离卷积便是其一项重大突破，在轻量级

神经网络设计领域具有显著的应用价值。其应用主要体现在两个方面，均有效降

低了模型的计算量和参数量，为模型轻量化提供了有力支持。首先，深度可分离

卷积通过将卷积核的通道数进行分离，分解为深度卷积和逐点卷积两个步骤，显

著减少了所需参数量。深度卷积专注于在每个通道内进行独立的卷积操作，而逐

点卷积则负责将不同通道的信息进行融合。这种分离式设计使得每个步骤的参数

量得到有效控制，进而实现了模型的整体轻量化。这种轻量化设计使得模型在保

持较高性能的同时，能够减少需要占用的存储空间以提高运算速度，从而更适用

于资源受限的环境。其次，深度可分离卷积在深度卷积阶段，对每个像素位置上

的每个通道进行独立的卷积操作。这种局部化的处理方式使得每个卷积核只需要

处理较少的空间点数，进一步降低了计算量和参数量。这种处理方式不仅提高了

计算效率，还有助于模型更好地捕捉图像的局部特征。局部特征的准确提取对于

许多计算机视觉任务至关重要，例如目标检测、图像分割等。因此，深度可分离

卷积的应用有助于提升这些任务的性能。 

以一个例子来说明，首先假设输入特征图的大小为Cin H W  ，滤波器大小

为Cin k k  ，所得输出特征图尺寸假定不变，大小为Cout H W  ，则常规卷积
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操作需要的参数总数量为Cin Cout H W   。如下图 2-11 所示，常规卷积操作作

用于一个大小为64 64 像素、三通道彩色图片输入层，通过一个由 4 个滤波器组

成的卷积层，生成 4 个与输入层尺寸相同的特征图，可以计算出卷积层的参数总

数量是3 4 3 3 108   = 。 

 

图 2-10 常规卷积操作 

Fig 2-10 Operation of conventional convolution  

深度可分离卷积包含深度卷积和逐点卷积两个步骤，如下图 2-11 所示。假

设深度卷积的滤波器大小为Cin k k  ，逐点卷积的滤波器大小为 1 1Cin  ，则需

要的参数总数量为Cin k k Cin Cout  +  。如下图 2-11 所示，深度可分离卷积的

操作过程分为两部分：一是逐层卷积，针对每个输入通道进行处理；二是逐点卷

积，对输出特征图进行通道间的信息融合。在此例中，滤波器数量与输入层的通

道数相同。经过计算，三通道图像经深度卷积可生成 3 个特征图，每个特征图的

参数数量为3 3 3 27  = ，随后通过1 1 卷积技术，这些特征图被进一步组合，生

成新的输出特征图。此步骤中，卷积核的尺寸为1 1 M  ，M 为上一层的通道数。

若有 N个卷积核，则生成 N个输出特征图，此步骤参数量为1 1 3 4 12   = 。两部

分参数相加，总量为 39，远少于常规卷积的 108 个参数。对比可见，深度可分离

卷积能够显著减少参数量，仅为常规卷积的约 1/3。 
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图 2-11 逐深度卷积和逐点卷积 

Fig 2-11 Depth-by-depth and point-by-point convolution 

MobileNet 系列算法，作为一种轻量化神经网络方法，旨在提供高效的图像

分类和目标检测模型。该系列由 Google 开发，适用于移动设备等资源有限的环

境，实现高质量的计算机视觉任务。MobileNet 系列通过采用深度可分离卷积和

残差连接等技术，有效减少了网络参数和计算量。MobileNetV1 作为系列的开山

之作，利用深度可分离卷积降低计算复杂度和参数数量，并将标准卷积核替换为

特定尺寸的卷积核。随着 MobileNet 系列的不断发展和优化，先后推出了

MobileNetV2[53]和 MobileNetV3[54]等版本，进一步优化了网络结构和性能。这些

版本在保持轻量级特性的同时，通过引入新的优化策略和技术，提高了模型的准

确性和效率。MobileNetV2 采用了倒置残差结构和线性瓶颈层等设计，进一步减

少了参数量和计算量；MobileNetV3 则结合了自动化搜索技术和硬件感知优化，

实现了更高的性能和更低的延迟。MobileNet 系列算法在人脸识别、图像分类、

目标检测等领域有着广泛应用。特别是 MobileNetV2 在 Imagenet 图像分类任务

中，达到了与 ResNet-50 相当的准确率，但参数量和计算量仅为 ResNet-50 的约

1/14 和 1/34，使其成为资源受限环境中实现高效计算机视觉任务的重要工具。 

2.3 评价指标及数据集 

2.3.1 评价指标参数 

在本文中采用了多种指标来全面评估模型的性能。首先，本文利用准确率

（Accuracy）这一指标来衡量模型的预测精度。准确率指的是模型预测结果中，

预测概率最高的动作类别与真实动作类别一致的样本数占总样本数的比例。这一

指标直观地反映了模型在分类任务上的表现，是评估模型性能的关键指标之一，

计算公式表示为： 
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 Accuracy
TP TN

N

+
=  （2-4） 

其中 N 表示样本总数量，TP表示将正类样本正确预测为正类的数量，TN 表

示将负类样本正确预测为负类的数量。 

此外，为了更深入地了解模型的计算量和运算复杂度，本文采用了参数量

（Parameters）和浮点运算次数（Floating Point Operations, FLOPs）这两个指标。

参数量是模型中所有可训练参数的总和，它直接反映了模型的复杂度和存储需求。

而浮点运算次数则是指模型在进行一次前向传播时所进行的浮点运算的数量，它

反映了模型的计算复杂度。 

最后，为了评估模型的计算速度，本文采用了每秒处理的图片数（Frame Per 

Second，FPS）以及每秒处理的视频片段数（clips/s）这两个指标。FPS 表示模型

每秒能够处理的图片数量，而 clips/s 则表示模型每秒能够处理的视频片段数量。

这两个指标能够直观地反映模型在实际应用中的处理速度，对于实时性要求较高

的应用场景尤为重要。这些指标共同构成了本文对模型性能的全面评价体系。 

2.3.2 驾驶员行为识别数据集 

下面简要介绍现有的驾驶员行为识别数据集。 

（1）StateFarm 数据集 

Kaggle 数据平台在 2016 年开源了 StateFarm 数据集。该数据集汇聚了众多

在真实驾驶环境下捕捉的静态图片，总量超过十万张，全面反映了驾驶过程中可

能出现的多种场景。这些图片均通过车载摄像头捕捉，确保了数据的真实性和准

确性。在数据集中，带有明确标签的训练图片共有 22424 张，为模型训练提供了

丰富的素材。同时，未带标签的测试图片公有 79726 张，可用于评估模型的泛化

性能。每张图片的分辨率均达到了640 480 ，既保证了图像的清晰度，又满足了

模型训练对图像质量的高要求。根据驾驶员的行为和动作特征，将数据集划分为

十个类别（C0 安全驾驶、C1 右手玩手机、C2 右手接电话、C3 左手玩手机、C4

左手接电话、C5 调试电台、C6 喝水、C7 向后伸手、C8 打扮、C9 与乘客交谈）。 
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图 2-12 StateFarm 数据集样例 

Fig 2-12 Sample of the StateFarm dataset 

（2）数据集 

开罗美国大学制作了一个分心驾驶行为识别的 AUC 数据集，分类体系沿用

了 StateFarm 数据集，涵盖了从 C0 至 C9 的十类驾驶行为，其中 C0 代表正常驾

驶，而 C1 至 C9 则分别指代了各种异常驾驶行为。该数据集共收录了 11678 张

静态图像，这些图像全部由 31 名志愿者参与录制，确保了数据的真实性和多样

性。在数据的划分上，AUC 数据集将图像划分为训练集和测试集两个部分，其

中训练集部分包含 10555 张图像，用于模型的训练和优化；测试集部分包含 1123

张图像，用于模型的评估。每张图像的像素尺寸达到了 1920×1080，保证了图像

质量的细腻度和清晰度。 

 

图 2-13 AUC 数据集样例 

Fig 2-13 Sample of the AUC datasets 

（3）AHPU-SET 数据集 

以上两种数据集均为图像数据集，只能提供静态的瞬间画面，无法反映驾驶

行为的连续性和动态变化。本文参考 StateFarm 数据集设计了一个遵循相似行为

的类似视频数据集并命名为 AHPU-SET，包括 6 类驾驶员行为分别为 C0 正常驾

驶、C1 喝水、C2 化妆、C3 脱离方向盘、C4 吸烟、C5 接电话。AHPU-SET 数据
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集其中的视频是在车内记录的，光照条件不同，视角变化，90 位志愿者参与采集

了 8301 段视频，每段视频的帧率为 30FPS，平均时长为 10 秒。 

表 2-1 AHPU-SET 数据集每个驾驶员行为类别的视频个数 

Table2-1 Number of videos per driver behavior category in the AHPU-SET dataset 

类别 训练 测试 

正常驾驶 

喝水 

化妆 

脱离方向盘 

吸烟 

打电话 

总计 

848 

963 

937 

633 

735 

902 

5018 

560 

592 

623 

431 

456 

621 

3283 

 

 

图 2-14 AHPU-SET 数据集样例 

Fig 2-14 Sample of the AHPU-SET dataset 

2.4 嵌入式部署 

英伟达推出的 Jetson TX2 是一款高性能的嵌入式人工智能计算机，专为边

缘计算和人工智能项目设计。其卓越的计算能力和丰富的存储资源，使得它能够

轻松应对复杂的深度学习任务，并支持多传感器处理和高性能计算。Jetson TX2

的核心模块在尺寸上进行了极致的压缩，仅50 87 毫米的尺寸使其在小型化方面

达到了新的高度。同时，其重量也控制得相当出色，仅为 85 克，轻巧便携的特

点使其能够灵活部署在各种环境中。此外，其低功耗设计也是一大亮点，7.5 瓦

的功率消耗使得 Jetson TX2 在长时间运行时能够保持稳定的性能，同时降低能

源消耗。英伟达在 TX2 上预装了 Linux 开发环境，为开发者提供了一个稳定且

强大的工作平台。利用 JetPack3.1 安装包，TX2 的配置环境得到了进一步优化，

其中包含 TensorRT、CUDA 等工具包。下表 2-2 展示了 Jetson TX2 开发板参数。 
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表 2-2 Jetson TX2 开发板参数 

Table2-2 Parameters of Jetson TX2 development board  

参数 Jetson TX2 

图形处理单元 

中央处理器 

内存 

数据存储 

视频 

显示控制器 

摄像头 

网络连接 

NVIDIA PascalTM 架构、配有 256 个 NVIDIA CUDA 核心 

HMP Dual Denver 2/2MB L2+ Quad ARM® A57/2MB L2 

8GB 128 位 LPDDR4 59.7GB/s 

32GB eMMC、SDIO、SATA 

4K×2K 60Hz 编码（HEVC）、4K×2K 60Hz 编码（支持 12 位） 

2 个 DP1.2 接口/HDMI 2.0 接口/eDP 1.4 接口、2 个 DSI 接口 

最多 6 个摄像头（双通道）CSIS D-PHY 1.2（2.5Gbps/通道） 

1 千兆以太网、802.11acWLAN、蓝牙 

2.5 本章小结 

本章首先介绍了卷积神经网络相关原理，其次介绍了经典轻量化卷积神经网

络结构，最后介绍了本文使用的评价指标、数据集 StateFarm、AUC 和 AHPU-

SET 以及嵌入式部署。 
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第 3 章 基于图卷积的驾驶员行为识别方法研究 

3.1 引言 

在驾驶员监控系统中，一些高性能的嵌入式设备被有效地应用于驾驶座舱环

境之中，这些设备之所以备受青睐，主要得益于其高度的集成度和出色的便捷性，

然而它们同样存在着一些局限，如内存空间相对较小以及处理速度有待提升等缺

陷。目前主流的行为识别解决方案虽在功能强大的服务器平台上表现出色，但计

算复杂度高的问题限制了其在实时嵌入式系统中的应用。故针对部署于嵌入式平

台的实际需求，驾驶员行为识别的算法必须在精度与效率之间取得平衡。近年来，

随着技术的不断进步，人体姿态估计算法的性能得到了显著提升，这使得基于骨

架的行为识别任务逐渐成为研究领域的热点。骨架数据以其独特的非欧几里得结

构特性而备受关注，仅包含二维或三维的人体关节点位置坐标。这种低维度的数

据表示方式不仅大幅降低了运算的复杂度和计算量，还满足了嵌入式设备对高效

处理的迫切需求。 

在本章中，鉴于驾驶员动作主要集中在上半身的手部和头部，设计了一种驾

驶员的姿态时空图，并将数据集构建为一系列驾驶姿态时空图序列。为了实现更

精确的驾驶员行为识别，提出了一种创新的基于图卷积的识别方法。该方法的核

心在于利用图卷积神经网络对驾驶员行为视频进行特征提取，在此基础上，通过

引入全连接层对提取到的特征进行进一步的精细化处理，从而实现更为精确的行

为分类。考虑到实际应用中需要部署在 Jetson TX2 嵌入式设备上的限制，结合了

MobileNet 与空洞卷积的技术对 Openpose 算法进行了轻量化处理，实现了算法

的高效运行和内存占用优化。在实验部分，验证了该算法在准确性、实时性和鲁

棒性方面的出色表现，证明了其在驾驶员行为识别领域的实际应用价值。 

3.2 基于骨架信息的图卷积神经网络模型构建 

本章所构建模型的流程图如下图 3-1 所示。首先，以包含驾驶员的视频片段

作为输入数据，通过应用 Openpose 算法对视频中的驾驶员姿态进行详尽的估计。
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这一过程中，Openpose 算法能够精确地提取每个视频帧中驾驶员的关节点信息，

这些信息不仅包括关节点的位置坐标，还涵盖了对应的置信度。基于此，按照驾

驶员的时空姿态运动规律，构建出驾驶行为时空图。这一步骤对于捕捉驾驶员的

动态行为模式至关重要，能够有效地反映出驾驶员在驾驶过程中的姿态变化和运

动轨迹。为了从构建的驾驶行为时空图中提取出有用的特征，进一步采用了图卷

积网络（Graph Convolutional Network，GCN）和时空卷积网络（Temporal 

Convolutional Network，TCN）的交替使用。GCN 擅长处理非欧几里得结构的数

据，能够有效地捕捉驾驶员姿态之间的空间关系，而 TCN 则擅长捕捉序列数据

中的时间依赖关系。通过交替使用这两种网络，对空间和时间维度进行特征变换，

提取出丰富的特征信息。在特征提取完成后，进一步通过平均池化操作对特征信

息进行压缩，以减少冗余信息并突出关键特征。最后，利用全连接层进行驾驶员

行为识别，将提取的特征映射到具体的行为类别上。为了提升模型的整体运行速

度并满足嵌入式设备的部署需求，采用了 MobileNet 与空洞卷积对 Openpose 网

络结构进行轻量化处理。MobileNet 以其轻量级的网络结构和高效的运行速度，

提供了理想的模型基础；而空洞卷积能够在不增加参数数量的同时，扩大模型的

感受野，进一步提升模型的性能。算法整体的框架如下图所示： 

 

图 3-1 算法流程图 

Fig 3-1 Overview diagram of algorithm 

3.2.1 驾驶员姿态时空图 

Openpose 算法是一种自下而上的人体姿态估计算法，其独特之处在于先识

别出人体所有关键点的位置，随后通过连接这些关键点形成完整的人体骨架。这

种算法能够保持实时性能，即使在多人场景下也不会受到人数增多的影响。关键

在于 Openpose 采用了名为 Part Affinity Fields（PAFs）的创新方法。PAFs 实际上
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是一种矢量场，它精确表示了不同关键点之间的位置和方向关系，为关键点的正

确连接提供了有力支持。Openpose 的网络结构能够同时输出关键点的位置信息

和与之对应的 PAFs 信息。这种设计显著减少了在构建人体骨架过程中由关键点

连接所产生的误差，进而增强了姿态估计的精确性与稳定性。当视频帧被输入系

统后，算法通过两个并行的卷积神经网络分支进行处理，这两个分支分别用于捕

获关键点的置信度分布和部分亲和字段分布。接着，算法依据部分亲和字段分布

中的信息，以二分图匹配的方式对关键点进行精准配对，从而精细地描绘出人体

姿态。 

 

图 3-2 Openpose 双分支网络结构图 

Fig 3-2 Structure diagram of Openpose twin-branch network 

两个分支的 Openpose 网络结构如上图 3-2。橙色分支预测关节点置信度图，

蓝色分支预测人体部分亲和字段。这两个分支共同构成了 Openpose 网络模型的

第一阶段。在第一阶段中，输入视频帧首先通过卷积神经网络提取像素特征，生

成特征映射 F ，然后作为两个分支的输入。两个分支分别利用这些特征进行关节

点和亲和度向量场的预测，输出关节点置信度图和人体部分亲和字段。 

定义的关节点置信度图由 J 个子图组成，表示为 1 2( , ,..., )JS S S S= ，数量即为

人体骨骼关节点个数。每个子图均表示特定关节在图像像素点中出现的概率分布。

当视频帧中仅存在单一人物时，每个关节点置信度图中将呈现单一的峰值；若存

在 k 个人物，则关节点 j 的置信度图中将出现 k 个峰值。根据标注的关节点位置

生成这些置信度图 S 
作为监督学习的标签，其中第 k 个人第 j 个关节点的置信图

,j kS  表示为： 
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2

, 2

, 2

|| ||
( ) exp( )

j k

j k

p x
S p




−

= −  （3-1） 

2

,j kx  表示视频帧中第 k 个人第 j 个关节点的像素位置，使用参数 控制峰

值在关键点置信图内的分布范围，通过取各个单独关键点置信图的最大值进行聚

合得到整体的置信图，公式表示为： 

 ,( ) max ( )j k j kS p S p =  （3-2） 

定义的人体部分亲和字段，用来衡量每对人体部分之间的相关性。该字段保

存了肢体支持区域中的位置和方向信息，由C 个向量图组成的 1 2( , ,..., )CL L L L= ，

与骨骼连接数相等，其中的每个向量图都记录了一个特定骨骼连接的二维空间方

向。在像素点 p 表示亲和域（PAFs）为： 

 , ( )
0

c k

v
L p 

= 


p落在第k个人的第c肢体上

其他
 （3-3） 

上式中像素点 p 所在肢体方向上的单位向量为
2 1 2 1, , , , 2( )/ || ||j k j k j k j kv x x x x= − − ，

若点 p 在肢体 c上，点 p 的 PAFs 是两个关键点之间的一个单位向量。像素点 p

的取值范围为
1 , ,0 ( )j k c kv p x l  −  和

1 ,| ( ) |j k lv p x ⊥  −  ，通过取所有个体亲和域

的平均值得到每张视频帧中的亲和域，表示为： 

 ,

1
( ) ( )

( )
c c k

kc

L p L p
n p

 =   （3-4） 

上式中 ( )cn p 是在像素点 p 处第 k 个人第c肢体的非零向量。为了评估两个候

选关键点
1j

d 和
2jd 之间的相关性进行如下线积分运算： 

 
2 1

2 1

1

20

( ( ))
|| ||

u
j j

c

j ju

d d
E L p u du

d d

=

=

−
= 

−  （3-5） 

上式中
1 2( ) (1 ) j jp u u d ud= − + 表示两个关键点

1j
d 、

2jd 之间插入的位置。 

Openpose 第一阶段中，双分支网络预测的关节点置信度图 1 1( )S F= 和人体

部分亲和字段 1 1( )L F= 将作为后续阶段的输入，其中 1 、 1 代表第一阶段的卷

积前向运算。整个 Openpose 网络模型由 t个阶段组成，在每个阶段，网络都会输

出更新后的关节点置信度图和人体部分亲和字段，后续每个阶段的输入都是原始

图像特征与前两个分支预测结果的融合，输出
tS 、 tL 分别表示为： 
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1 1 1( , , ), 2t t tS F S L t − −=    （3-6） 

 
1 1( , , ), 2t t t tL F S L t − −=    （3-7） 

为了优化网络预测的准确性，在每个阶段都引入了两种 2L 损失函数，这两种

损失函数分别针对两个分支预测进行迭代优化，在第 t阶段分别为： 

 
2

2

1

( ) || ( ) ( ) ||
J

t t

S j j

j p

Z W p S p S p

=

=  −  （3-8） 

 
2

2

1

( ) || ( ) ( ) ||
C

t t

L C C

c p

Z W p L p L p

=

=  −  （3-9） 

其中 jS 、
CL 分别是标注的关节点置信度图和人体部分亲和字段。此外，针对

数据集中存在的人体姿态漏标问题，引入空间像素加权机制。当像素点 p 未标注

的时，令权重 ( ) 0W p = ，以避免因漏标而导致的错误惩罚。最终各阶段的损失组

成整个网络的损失表示如下： 

 
1

( )
T

t t

S L

t

Z Z Z
=

= +  （3-10） 

在驾驶员姿态估计的过程中，由于驾驶员所处空间的特殊性以及摄像头视角

的限制，某些关键点的检测存在较大的不稳定性。特别是左胯、右跨和右膝等下

半身关键点的检测，往往受到驾驶员坐姿、衣物遮挡以及摄像头角度等因素的影

响，导致检测结果不够准确和稳定，从而影响了 Openpose 对驾驶员行为的准确

分析，本章特别设计了一种专注于上半身 12 个关键关节点的驾驶员姿态估计图，

这些关键点包括头部、颈部、肩部、肘部以及手部等关键部位，它们对于描述驾

驶员上半身姿态具有重要意义，而下半身如右跨、左胯、右膝、左膝、右脚和左

脚等关键点的检测则被暂时忽略。Openpose 关键点置信图集合表示如下： 

 ,{ |1 12}j k kS S S j =   上  （3-11） 

在实际应用中，车内摄像头捕捉的视频帧中可能不仅包含驾驶员，还可能有

乘客或外部行人。这些多余人员的姿态估计图会产生冗余人体信息，对驾驶员行

为的识别造成干扰。如下图 3-3，当使用 Openpose 对车内环境进行人体姿态估计

时，摄像头图像中后座出现非驾驶员人员，产生了多余的姿态估计图，从而引入

冗余的人体信息并导致识别错误。 
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图 3-3 驾驶员姿态估计图 

Fig 3-3 Estimation diagram of driver attitude  

驾驶员作为一个关键的角色，往往因其距离摄像头的最近性和在视频中的显

著占比，使得其姿态估计的精准度通常达到最高水平。鉴于驾驶员姿态估计的高

精准度，采用了一种基于平均置信度的筛选方法，核心思想是通过计算每个人体

姿态估计图的平均置信度，选取其中置信度最高的图像作为驾驶员的姿态估计图。

驾驶员关键点集合可以表示为： 

 
1

max( )
j

S S
j

=  上驾
 （3-12） 

第二章所提及的数据集主要聚焦于原始的视频剪辑，然而未包含对于算法至

关重要的骨架数据。为了方便后续的数据处理与分析工作，将视频片段的数据集

转换为以 JSON 格式存储的驾驶员姿态时空图。这种格式的转换使得数据更加直

观、易于处理，并且便于在不同平台和工具之间进行数据共享和交换。转换过程

首先从视频剪辑的每一帧开始，利用 Openpose 算法精准提取驾驶员的姿态估计

图，这些姿态估计图包含了驾驶员在驾驶过程中的各种动作和姿态信息。本章主

要关注驾驶员的上半身，包含 12 个关键点，其中每个关键点都包含二维位置信

息 ( , )x y 和置信度acc 三个方面的信息。故每位驾驶员的姿态估计图可以表示为一

个 3,12,1（ ）维度的张量形式，这样的数据结构既直观又易于处理。然而，仅仅提

取出驾驶员的姿态估计图还不足以构建一个完整的驾驶员姿态时空图。为了确保

数据的一致性和可比性，需要对所有的驾驶员姿态估计图进行归一化处理，能够

消除不同视频片段中可能存在的尺度差异，使得算法能够更加稳健地应对各种驾

驶场景。归一化处理之后，包含T 帧的驾驶员行为视频片段便可以表示为一个

3, ,12,1T（ ）维度的张量。该张量不仅包含了驾驶员在时间序列上的姿态变化，还
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融入了空间上的位置信息，提供了一个全面的驾驶员姿态时空图。在转换过程中，

每个视频片段的 JSON 文件都由多帧组成，每帧都详细记录了帧索引和骨架信息。

骨架信息则包括经过归一化处理的二维坐标以及对应的置信度。值得注意的是，

若某一关键点在某一帧中未被检测到，则会在对应位置留空，以确保数据的完整

性和真实性。数据采集完成后，需要进一步对数据集进行标注工作。第一步，将

以 JSON 格式存储的驾驶员姿态时空图按照的7 :3比例随机分成训练集和测试集。

这样的划分既保证了训练集的充足性，又确保了测试集的有效性，使得算法能够

在不同的数据集上得到充分的验证。第二步，进行相应训练集和测试集标签文件

的编制工作。每个视频片段都被分配了唯一的文件名，并根据视频片段的内容，

为其分配了相应的行为标签。通过比对文件名和标签，可以将每个视频片段与其

对应的行为标签进行匹配，从而确保后续数据处理和分析的准确性。在本章中，

标签 C0—C5 分别对应正常驾驶、喝水、化妆、脱离方向盘、吸烟和打电话等六

种不同的驾驶行为。 

3.2.2 轻量化 Openpose 网络 

传统的 Openpose 网络规模庞大，消耗的内存和计算资源显著，因此并不适

宜直接部署在资源有限的嵌入式设备上。鉴于此，对 Openpose 进行轻量化处理

成为必要步骤，以适应嵌入式设备的运行环境。在 Openpose 中，网络的核心在

于其主干特征提取部分，该部分主要借鉴了 VGG-19 网络的前四个模块，并在其

后附加了两个卷积层，以增强特征的提取能力。随后，进入了一个连续的六个阶

段处理过程，这些阶段包括一个初始化阶段以及五个逐步细化的阶段。每个细化

阶段内部设计了两个分支，一个分支专注于生成关键点的置信图，用以定位图像

中关键点的位置；而另一个分支则负责生成亲和域的置信图，用以描绘关键点之

间的连接关系。轻量化 Openpose 的核心思想在于精简流程，去除不必要的处理

阶段，仅保留最为关键和有效的部分。根据下表 3-1 数据得知，即便仅采用一个

细化阶段，Openpose 的性能表现已能达到 43.4%的较高水平。然而，当细化阶段

增加至五个时，虽然性能有所提升，达到 48.6%，但这一提升幅度并不显著。随

着细化阶段的增加，运算量几乎翻了一番，这无疑增加了模型的计算负担。因此，

在轻量化 Openpose（lightweight Openpose）的设计中，仅保留初始化阶段和第一
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个细化阶段，实现了运算量的减少和运算速度的提升。初始化阶段负责从输入图

像中提取基本的姿态特征，为后续处理奠定基础；而细化阶段则负责对初始特征

进行进一步的优化和调整，以得到更为准确和精细的姿态估计结果。 

表 3-1 不同个数细化阶段对精度和运算量的影响 

Table 3-1 Impact of different number of refinement stages on accuracy and arithmetic volume 

 精度 运算量 总运算量 

主干网络 

Conv4_3 

Conv4_4 

初始化阶段 

细化阶段 1 

细化阶段 2 

细化阶段 3 

细化阶段 4 

细化阶段 5 

n/a 

n/a 

n/a 

35.5% 

43.4% 

46.2% 

47.4% 

48.1% 

48.6% 

37.8 GFLOPs 

2.5 GFLOPs 

0.6 GFLOPs 

2.2 GFLOPs 

18.6 GFLOPs 

18.6 GFLOPs 

18.6 GFLOPs 

18.6 GFLOPs 

18.6 GFLOPs 

37.8 GFLOPs 

40.8 GFLOPs 

40.9 GFLOPs 

43.1 GFLOPs 

61.7 GFLOPs 

80.3 GFLOPs 

98.9 GFLOPs 

117.5 GFLOPs 

136.1 GFLOPs 

为了进一步实现网络结构的轻量化，采用 MobileNet 替代 VGG-19 作为网络

主干，进一步减小模型规模。然而，MobileNet 的网络结构相对较浅，导致感受

野较小。在姿态估计任务中，为了准确回归骨骼点，不仅需要关注点附近的局部

信息，还需要捕捉更大范围的全局信息，以减少误差。此外，骨骼点的回归过程

本身能够学习到一定的骨骼连接结构，因此感受野的大小对姿态估计算法的性能

具有重要影响。 

 

图 3-4 空洞卷积 

Fig 3-4 Dilated convolution 

为了解决感受野过小的问题，本章引入了空洞卷积这一技术，用以扩大模型
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的感受野。空洞卷积通过在卷积核内部设置空洞，有效地在不增加参数数量的前

提下增大了感受野，从而提升了模型的特征提取能力。该方法避免了通过卷积和

池化减小图像尺寸以增大感受野时，常规卷积可能产生的信息丢失问题。空洞卷

积能够保持图像大小的同时，确保信息的完整性，这对于保持图像中的细节信息

和空间结构至关重要。与正常的卷积相比，空洞卷积增加了一个重要的超参数，

即空洞率。空洞率是指卷积核中元素之间的间隔数，它决定了感受野的扩大程度。

不同空洞率的卷积核产生了不同的感受野大小，如图 3-4 所示，三个不同的空洞

卷积从左到右连续进行卷积，其中图 3-4 中（a）为标准的3 3 卷积核，空洞率

为 1（正常卷积的默认空洞率）；图 3-4 中（b）卷积核空洞率设置为 2，感受野

扩大到了7 7 ；图 3-4 中（c）卷积核的空洞率进一步增加为 4，感受野进一步扩

大到了15 15 。这种通过调整空洞率来灵活控制感受野大小的方法，使得空洞卷

积在不增加卷积核参数量的情况下，有效地扩大了模型的感受野，从而提高了模

型的特征提取能力和性能。 

最终，采用“空洞卷积+MobileNet”的组合作为新型的网络主干，以替代原有

的 VGG-19。在精细化处理的阶段，对轻量化 Openpose 进行了两方面的优化。

一方面是将原先的两个预测分支整合成一个统一的预测分支。具体来说，如图 3-

5 左侧所示，原始 Openpose 模型在每个阶段都设置了两个结构相似的预测分支，

仅在输出时产生不同数量的结果。为了降低网络的运算量，提出共享权值的策略，

将两个分支合并为一个分支。如图 3-5 右侧所示，合并后的单一分支在输出阶段

才通过1 1 卷积操作分为两个子分支，分别输出关键点的置信度分布和部分亲和

字段分布。这一改进在保持模型性能的同时，有效地降低了模型的计算复杂度。 

 

图 3-5 原始预测分支和合并预测分支 

Fig 3-5 Original and combined forecast branches 
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另一方面是使用带有空洞卷积的模块替代原有的大卷积核，虽然大卷积核具

有较大的感受野，但计算量也相应增加。通过采用级联的小卷积核并结合空洞卷

积，可以在保持相同感受野的同时显著降低计算量。如图 3-6 所示，在最后一个

3 3 的卷积中使用空洞率为 2 的空洞卷积，使这个级联模块的感受野与7 7 的

卷积核相同，且计算量小了很多。同时在每个模块中都使用了残差连接结构，以

进一步提升网络的性能。 

 

图 3-6 代替 7×7 的卷积 

Fig 3-6 Instead of a 7×7 convolution 

3.2.3 基于 GCN 的驾驶员行为识别方法 

Sijie Yan 等人[11]从图卷积神经网络角度出发，结合了时间卷积与空间图卷

积，构建了时空图卷积网络（Spatial Temporal Graph Convolutional Network，ST-

GCN）。在空间维度上，为了更有效地提取驾驶员姿态中的关键信息，采用了 GCN

来捕捉相邻关节之间的局部特征，充分利用姿态数据中的空间结构信息，通过构

建关节点之间的连接关系，实现局部特征的有效提取。在时间维度上，为了捕捉

关节随时间变化的局部特征，运用了 TCN，能够处理序列数据，通过卷积操作捕

捉关节点在不同时间点的状态变化，理解驾驶员姿态随时间的动态演变过程。 

具体而言，空间图卷积主要聚焦于视频单帧中的节点所构成的空间图，并对

其进行图卷积运算。这种操作与针对欧式数据的二维卷积操作在某种程度上相

似，其核心思想在于通过定义合适的卷积核大小，对空间位置上的节点进行局部

特征聚合。假设卷积核大小为K K ，那么在空间位置 x处的卷积操作可表达为

对邻域内节点特征的加权求和，这一过程充分考虑了节点间的空间关系，有助于

提取出更加丰富的局部特征，公式可表达为： 
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1 1

( ) ( ( , , )) ( , )
K K

out in

h w

f x f p x h w w h w
= =

=   （3-13） 

其中 p 为采样函数，w为权重函数， inf 表示输入特征图， outf 表示输出特征

图，具体表示如下： 

 
'( , , ) ( , )p x h w x p h w= +  （3-14） 

上式中， 'p 表示以点 x为中心与卷积核大小相匹配的邻域内的像素点集合，

尺寸为K K 。权重函数与输入位置无直接相关性，表明卷积核在图像上是共享

使用的。由于采用图卷积方法处理由二维矩阵网格组成的图像时，每个节点的邻

点数量并不恒定。故以空间位置 x为中心，定义该点在视频帧空间上的邻点集合，

该集合包含了与位置 x相邻的所有节点，这些节点的数量因位置而异。该点在该

视频帧空间上的邻点集合可定义为： 

 ( ) { | ( , ) }ti tj tj tiB v v d v v D=   （3-15） 

其中 ( , )tj tid v v 表示该视频帧内节点由
tjv 到

tiv 的最短路径，为简化计算，将采

样函数 p 简化为 ( , )ti tj tjp v v v= 。在本章的研究中，选取距离 1D = 的邻域集，即只

考虑与
tiv 直接相邻的节点，有助于更精准地捕捉节点间的空间关系，进而提升时

空图卷积网络对骨架序列数据的处理能力。 

图片的构成基础为二维的矩阵网格，每个像素点都拥有其独特的位置，并与

周围的像素点形成了一个明确的邻域关系，在空间上呈现出一种固定的排列顺

序，在 CNN 中，依据这种空间顺序的索引来设定权重函数。而在图卷积的情境

中，权重函数的定义方式发生了显著变化，不再仅仅依赖于像素点在空间上的排

列顺序来设定权重函数，而是更多地考虑了像素点之间的拓扑关系以及在整个视

频帧结构中的位置。具体而言，不再简单地为每个邻域关键点分配单一的标签，

而是将中心点
tiv 的邻域集合 ( )tiB v 划分为K 个带有数字标签的子集。这种划分方

式使得权重函数能够根据子集的标签对张量进行空间索引。其公式表达为： 

 
'( , ) ( ( ))ti tj ti tjw v v w l v=  （3-16） 

在视频帧的驾驶员图卷积模型中，引入了卷积神经网络模型的思想，并基于

改进的采样函数和权重函数进行了优化，表示为： 
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( )

1
( ) ( ) ( ( ))

( )
ti ti

out ti in tj ti tj

v B v ti tj

f v f v w l v
Z v

=   （3-17） 

上式中， ( ) |{ | ( ) ( )}|ti tj tk ti tk ti tjZ v v l v l v= = 代表对应子集的基数， ( ) ( , )ti tj ti tjl v v v=

代表不同的子集。 

骨架图的时空联系主要体现在相同类型的关节点在连续帧之间的时间连接

上，通过对节点 tiv 空间邻域进行时空拓展来构建这种联系，其表达式为： 

 ( ) { | ( , ) 3,| | | / 2 |}ti qj tj tiB v v d v v q t=  −    （3-18） 

其中为相关联的帧数范围， q为相邻的某一帧，由于节点时间演化具有顺

序性，因此节点时空邻域中的子集标签映射遵循以下规则：  

 ( ) ( ) ( | / 2 |)ST qj ti tjl v l v q t K= + − +    （3-19） 

本章采用 GCN 单层最终形式： 

 
1 1

2 2
out inf D AD f W

− −

=  （3-20） 

在上式中，邻接矩阵被表示为 A，详尽地反映了图中各个节点之间的连接情

况；此外，还引入了自连接矩阵 A A I= + ，得以捕捉并整合节点自身的信息；同

时，D为度矩阵，其内部元素对应着每个节点所连接的边的数量，提供了关于图

中节点连接密度的直观信息；最后，W 代表了待训练的参数集合，这些参数与上

述矩阵共同构成了图卷积神经网络的核心组件，从而确保了模型能够精准地处理

图结构数据。这样不仅能够充分利用图中的结构信息，还能通过训练参数来优化

模型的性能，以实现更准确的图数据分析和处理。 

 

图 3-7 基于图卷积的驾驶员行为识别网络结构 

Fig 3-7 Graph convolution based network architecture for driver behavior recognition 

图 3-7 展示了基于图卷积的驾驶员行为识别网络结构，称为 En-GCN。利用
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设计的轻量化 Openpose 模型，从每个视频帧中提取了驾驶员上半身 12 个关键关

节点，每个关节点都包含坐标和置信度两个属性，以三元组 ( , , )x y S 的形式进行

表示，从而得到包含 12 个三元组的数组来表示提取出的驾驶员骨架图。由于视

频帧之间的关节点坐标可能存在较大的变化，为了确保数据的稳定性和一致性，

对同一关节在不同视频帧中的位置进行了归一化。输入序列表示为一个三维张量

( , , )C V T ，其中三个维度分别代表关节点特征数C （值为 3）、视频序列长度T

（取 300 帧，长度不足的视频使用循环填充的方式补齐）以及估计关节点数量V

（值为 12）。在空间卷积方面，采用公式（3-20）将三维张量与驾驶员骨架图的

邻接矩阵相乘，从而有效地提取了骨架数据的空间特征。而在时间卷积方面，选

用大小为1 tK 的卷积核进行卷积运算，以捕捉驾驶员行为的动态变化。En-GCN

网络结构共包含 9 层时空图卷积，每层均融合了 1 个 GCN 和 3 个 TCN。随着网

络层数的递增，输出通道数也随之增加，前 3 层输出通道为 64，第 4 至 6 层增

大至 128 通道，第 7 至 9 层增大到 256 通道。为了进一步增强网络的性能，在第

4 层和第 7 层的 TCN 中引入了步长为 2 的池化操作，并在这两层加入了残差结

构。最终，En-GCN 将最后一层输出的 256 个通道的特征图通过平均池化进行聚

合，并借助全连接层对聚合后的特征进行分类。分类结果以每类动作的置信度形

式呈现，根据这些置信度得出最终的驾驶员行为识别结果。 

3.3 实验设计与结果分析 

3.3.1 实验设计 

在本章中，采用第二章所述的 AHPU-SET 数据集进行模型的训练和测试工

作。实验所用的硬件环境为配备有 Intel Core-I7 CPU 和 NVIDIA RTX2080TI GPU

的 Dell 工作站。训练了所提出的模型以及对比模型，评估了它们在 Dell 工作站

和 Jetson TX2 嵌入式设备上的识别准确性和效率。嵌入式设备上的实现如图： 
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图 3-8 Jetson TX2 上的嵌入式实现 

Fig 3-8 Embedded implementation on Jetson TX2 

本文的实验配置与环境如下表： 

表 3-2 实验配置与环境 

Table 3-2 Experimental Configuration and Environment 

 名称 配置 

硬件 

 

 

软件 

 

 

 

CPU 

显卡 

内存 

操作系统 

配套环境 

编译语言 

深度学习框架 

I7-10700K 

RTX 2080TI 

32GB 

Ubuntu 18.04 

CUDA 11.0、cuDNN 8.0 

Python 

Pytorch 

关于本章实验中的参数设置，具体细节如下所述。首先，将视频的分辨率调

整至统一标准，即调整为 416 416 。随后，在模型训练的过程中，选用了随机梯

度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）算法来优化网络模型。在训练过程

中，设定了批量大小为 16，初始学习率定为 0.01，并将动量参数设定为 0.9。整

体训练过程将历经 60 个 epoch，为了更好地调控模型的学习进度，当训练到第

20、30、40、50 个 epoch 时，对学习率进行了迭代下降，每次下降 0.1。这样的

参数设置旨在确保模型训练的高效性和准确性。 

为全面评估本章提出的算法在性能与效率上的表现，利用本章设计的驾驶员

姿态时空数据集，系统地训练并测试了 ST-GCN 和 En-GCN 两种模型，实验包括

准确率验证和运行速度测试。（1）在准确率验证环节，致力于检验两种算法在
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识别驾驶员姿态时的准确性。首先，将 ST-GCN 和 En-GCN 模型在本章构建的专

有数据集上进行训练，随后对训练好的模型进行测试。为更全面地反映模型性能，

采用交叉验证的策略，按照 7:3 的比例将数据集随机分割为三种不同的训练/测

试样本组合，即 Split1、Split2 和 Split3。每种样本组合均独立进行模型的训练与

测试，确保结果的公正性和稳定性。最终，取三次识别率的平均值作为算法性能

的评估结果，并以混淆矩阵的形式呈现每种算法的检测结果，以便直观地对比不

同算法在识别驾驶员姿态时的优劣。（2）在运行速度测试环节，主要关注 ST-

GCN 和 En-GCN 两种算法的执行效率。为了准确测量算法的运行速度，选取一

个包含 300 帧动作循环的视频序列作为测试样本，记录该样本总的处理时间，通

过将总处理时间除以视频帧数，计算出了每个视频帧的平均处理时间。这一指标

能够直观地反映出算法在处理每一帧图片时所需的时间。进一步通过计算每秒所

能处理的图片数量，即帧率（FPS），更直观地评估算法的运行速度。帧率越高，

说明算法在单位时间内能够处理的图片数量越多，从而具备更好的实时处理能

力。 

3.3.2 实验结果与分析 

表 3-3 详尽地展示了两种模型在三种不同数据分割模式下的识别率结果。经

过对比分析，可以清晰地看到，相较于 ST-GCN 模型，本章提出的 En-GCN 方法

在平均识别率上有了显著的提升，具体数值达到了 5.32%。为了进一步深入探讨

模型在各类驾驶行为上的识别性能，采用了混淆矩阵的方式，将数据集上的检测

结果进行了可视化呈现。这一矩阵直观地展示了不同种类驾驶行为的识别情况，

其中矩阵的每一行代表实际的行为类别，而每一列则代表模型预测的行为类别。

在混淆矩阵中，主对角线上的数值尤为重要，它们直接反映了对应行为类别的识

别准确率。同时，矩阵的其他位置上的数值则代表了误检率，即模型将某一行为

错误地识别为另一行为的概率。此外，本研究中涉及的标签 C0 至 C5 分别对应

着六种常见的驾驶行为，分别为正常驾驶、喝水、化妆、脱离方向盘、吸烟以及

打电话。 
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表 3-3 驾驶员行为识别在自制数据集上的准确率 

Table 3-3 Accuracy of driver behavior recognition on a handmade dataset 

网络模型 

准确率 

Split1 Split2 Split3 平均准确率 

ST-GCN 

En-GCN 

84.20% 

92.12% 

84.49% 

89.78% 

85.56% 

88.31% 

84.75% 

90.07% 

图 3-9 和图 3-10 分别呈现了 ST-GCN 和 En-GCN 模型在自制数据集上的混

淆矩阵。通过对比这两张矩阵，可以观察到两者在多数驾驶员行为识别任务中都

展现出了较好的性能，但在处理部分相似度较高的动作时，均存在一定的识别误

差。 

 

图 3-9 ST-GCN 实验结果 

Fig 3-9 ST-GCN experimental results 

具体而言，从图 3-9 中可以看到，ST-GCN 模型在正常驾驶行为的识别上仍

存在部分细微动作被误判为其他行为的情况，正确识别率为 88.2%，错误地识别

为脱离方向盘或打电话的行为仍占 5%和 6.8%。这主要是由于某些动作之间的相

似性较高，而骨架信息主要聚焦于人体的行为特征，对于手部与物体的交互识别

能力相对有限。因此，在涉及手部与物体交互的动作，如喝水和抽烟时，ST-GCN

模型的识别结果往往存在较大的混淆。例如，喝水的准确率仅为 79.6%，可能会

被误识别为化妆、抽烟或打电话等行为；同样地，抽烟的准确率也仅为 79.8%，

可能会被误识别为喝水、化妆或打电话等行为。 
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图 3-10 En-GCN 实验结果 

Fig 3-10 En-GCN experimental results 

通过深入分析图 3-10 所展示的数据，本章设计的 En-GCN 模型在驾驶员行

为识别任务中展现出了不俗的性能，主要归功于模型对驾驶室环境及驾驶员行为

特性的深入理解和精准建模。En-GCN 模型特别注重手部和头部相对于身体重心

的运动，通过精确捕捉这些关键部位的运动轨迹，模型能够有效地区分驾驶员的

细微动作差异。此外，本章选取置信度最高的图像作为驾驶员的姿态估计图，这

一特点为 En-GCN 模型提供了丰富的信息，有助于提升行为识别的准确性。具体

来说，与现有模型相比，En-GCN 在多个驾驶行为的识别率上均有所提升。正常

驾驶的识别率提高了 2.6%，喝水行为的识别率提升了 8.5%，化妆行为的识别率

增加了 6.2%，脱离方向盘的识别率提高了 0.4%，吸烟行为的识别率更是显著提

高了 12.9%，打电话的识别率也提升了 2.2%。这些实验数据充分证明了仅利用驾

驶员的姿态估计图进行行为识别的有效性，这对于提升网络的整体识别率具有显

著意义。 

表 3-4 算法检测速度对比 

Table 3-4 Comparison of algorithm detection speed 

网络模型 检测速度 

Openpose 

Lightweight Openpose 

ST-GCN 

En-GCN 

18 FPS 

24 FPS 

19 FPS 

26 FPS 
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在评估两种算法的运行速度时，驾驶员姿态的估计速度对本章所提出算法的

检测速度具有显著影响。具体而言，在高性能计算机上 ST-GCN 和 En-GCN 运行

速度达到约 22FPS 和 23FPS，这样的速度表现基本能够满足实时性检测的需求。

为了更全面地验证算法的实际性能，本章将训练好的 Openpose、Lightweight 

Openpose、ST-GCN 以及 En-GCN 部署到 Jetson TX2 上进行实时性检测，运行速

度对比结果如表 3-4，清晰地了解到不同算法在实际应用中的运行速度差异。原

始的 Openpose 在 Jetson TX2 平台上虽然仍展现出良好的性能，达到了 18FPS，

但其速度相较于其他方法仍稍逊一筹。相比之下，经过优化的 Lightweight 

Openpose 能够以 24FPS 的速度运行，充分满足了实时检测的需求。本章所提出

的驾驶员行为识别算法 En-GCN，其速度更是达到了 26FPS，这一速度足以确保

在移动嵌入式系统中实现驾驶行为的实时检测。此外，值得一提的是，本章设计

的基于图卷积的驾驶员行为识别算法在进行了网络轻量化处理后，显著降低了算

法的计算量和复杂度。同时，通过引入空洞卷积以扩大感受野，该算法在 AHPU-

SET 数据集上取得了高达 90%的准确率。这一成果不仅凸显了算法的高效性，也

进一步验证了其在驾驶员行为识别领域的实际应用价值。 

3.4 本章小结 

本章详细阐述了一种创新的驾驶员行为识别方法，该方法的核心在于基于图

卷积网络对驾驶员姿态的精准分析。利用先进的 Openpose 技术提取了人体关键

点，根据驾驶员动作的特殊性，对驾驶员姿态估计图进行了针对性的优化，并将

原始的驾驶行为视频数据集转化为驾驶员姿态时空图数据集。通过对驾驶员姿态

时空图进行图卷积运算，有效地提取出驾驶员骨架图在空间上的结构信息以及其

随时间的动态演变过程，进而通过全连接层对驾驶员的行为进行精准判别。为了

在嵌入式设备上实时识别，引入 MobileNet 与空洞卷积进行轻量化处理，在保证

精度的同时，减少了算法的计算量，提升了运算速度。 
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第 4 章 基于压缩视频的多分支驾驶员行为识别方法研究 

4.1 引言 

本文在第三章设计了基于图卷积神经网络的驾驶员行为识别方法。根据第三

章实验结果可知，由于骨架信息只关注于人体运动本身，可能受到姿势变化和遮

挡的影响，骨架信息不能对运动轨迹进行正确判断，通过骨架信息进行识别容易

造成误差。对于物品交互的细节，压缩视频能够提供更全面、直观、具有时空关

系的信息。压缩视频中包含了更丰富的信息，能够帮助模型更好地捕捉驾驶行为

的时序关系和空间关系，可以更好地理解不同驾驶行为之间的差异。 

于是本章参考 Coviar 模型[55]，旨在从压缩视频中学习驾驶员的行为表示，

效率上得到了提升，但该模型采用多个 ResNet 网络，参数量比较大，在计算速

度上并没有很大改进。本章的目标是在时空依赖性和互补知识的指导下，为嵌入

式系统实现高精度和实时的驾驶员动作识别，故提出了一种基于压缩视频的多分

支轻量化卷积神经网络的驾驶员行为识别模型。首先，该模型对压缩视频数据流

进行处理，利用 P 帧（Predicted Frame）中的运动矢量和残余误差代替光流图，

减少了预计算时间；其次，设计了多分支时空卷积网络模型，通过轻量化卷积网

络结构分别从 I 帧（Intra-coded Frame）和 P 帧提取外观信息与动作信息，旨在

降低模型的参数量及计算复杂度；进一步地，设计了跨层连接模块与时空特征池

化模块用于外观信息与动作信息的融合，实现人体行为时空表征；最后，为了弥

补轻量化模型引起的性能退化，本章采用知识蒸馏学习策略，即引入老师模型引

导设计的轻量化模型，进一步改善模型的行为表征能力。 

4.2 基于压缩视频的多分支融合模型构建 

本章所提出模型的流程图如下图 4-1 所示。首先对实时采集的压缩视频进行

处理，采用两种策略对运动信息进行编码，即计算光流或加载压缩表示；然后，

以 RGB 图像序列和堆叠光流为输入，对双流 I3D 网络进行训练和测试；最后对

RGB 帧、运动矢量和残余误差进行处理，通过师生学习策略实现高精度、实时
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的驾驶员动作识别。下图 4-2 为模型整体的框架。 

 

图 4-1 多分支融合驾驶员行为识别网络流程图 

Fig 4-1 Flowchart of multi-branch fusion driver behavior recognition network 

 

图 4-2 多分支融合驾驶员行为识别网络整体框架 

Fig 4-2 An overall framework for multi-branch fusion driver behavior recognition network 

4.2.1 MPEG-4 压缩视频处理 

使用压缩视频进行高效动作识别的研究很少，视频压缩编解码器主要包括

HEVC、H.264、MPEG-4，实现了高效的视频传输和存储。视频压缩的原理是存

储一个关键帧，通过运动表示来重建相邻的帧，压缩后的视频可以分成几组图片
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（Group of Pictures，GOP），每组 GOP 包含一个内编码帧（Intra-coded Frame，

I 帧），一些预测帧（Prediction-Frame，P 帧）和双向帧（Bi-direction prediction 

Frame，B 帧）。MPEG-4 通过画面组 GOP 进行视频序列编码，只保存每个 GOP

的初始 I 帧，而预测 P 帧是通过运动矢量与残余误差进行估计的。压缩编码后的

视频占用的存储空间更小，并且运动矢量及残余误差能够直接从编码信息中读取，

用于替代光流预计算，不需要预计算操作就大大减少了运算量。运动矢量记录了

图像块从 I 帧到 P 帧的运动偏移，残余误差表示经过运动补偿后 P 帧与其参考 I

帧之间的像素变化。 ( )t + 时刻重构帧可以表示为 

 
( , )

( ) ( , )( , ) x y

t t

x y x yx y M
I I R

 +

+ −
= +

 
（4-1） 

式中： ( )

t

x yI + 为 t 时刻的视频帧； ( , )x yM  和 ( , )x yR 为 时间段内的运动矢量和残

余误差。如下图 4-3 所示，I 帧记录了视频初始帧的外观信息；运动矢量表示全

局偏移，残余误差表示运动区域的细节变化。 

 

图 4-3 压缩视频相邻帧的运动矢量与残余误差 

（a）（b）视频片段中相邻的两帧；（c）（d）从 P 帧中提取的运动矢量和残差 

Fig 4-3 Motion vectors and residual errors in adjacent frames of compressed videos 

(a) (b) two adjacent frames in the video clip; (c) (d) motion vectors and residual errors extracted 

from P-frames 
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4.2.2 多分支轻量化网络模型 

本章设计了多分支的时空卷积网络模型，其中包含三个网络分支，能够分别

处理 I 帧，运动矢量及残余误差，分别命名为 RGB 帧分支，运动矢量分支和残

差帧分支。该模型以 ShuffleNetV2 结构作为骨干网络,采用信道分割和信道打乱

的操作来实现信道间的信息交互，整体结构如图 4-4 所示。 

 

图 4-4 多分支轻量化时空卷积网络的整体结构 

Fig 4-4 Overall structure of multi-branch lightweight spatio-temporal convolutional network 

其中 RGB 帧分支采用 ShuffleNetV2 结构用于提取外观线索；运动矢量分支

和残差帧分支将 ShuffleNetV2 中的 2D 卷积核扩展为 3D 卷积核，并对卷积通道

数进行压缩，旨在进一步降低模型的参数量及计算复杂度。 

RGB 帧分支采用了 ShuffleNetV2 网络结构，其输入为视频的初始帧 I 帧，

尺寸为3 112 112  。第一层为3 3 基础卷积层，中间层采用了轻量化卷积单元如

上图所示，该单元由1 1 卷积层与3 3 深度可分离卷积层组成，减少了可学习参
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数量，此外该单元采用了通道分离与通道重排操作，促进了信息交互。RGB 帧

分支的最后一层为全局均值池化层，旨在将特征图映射为 1024 维特征向量，特

征学习过程 ( |)RGBNet 可以定义为： 

 
( ) ( 1) ( ) ( ) ( )( | )l l l l l

RGB RGB RGB RGB RGBF RGBNet F F −= =   （4-2） 

其中表示卷积操作；
( )l

RGB 为 RGB 帧分支第 l 层的卷积参数；
( 1)l

RGBF −
与

( )l

RGBF 分

别表示 RGB 帧分支第 ( 1)l − 层与第 l 层的输出特征图。 

运动矢量分支采用了 3DShuffleNetV2 0.25x 网络结构，其输入为运动矢量序

列，尺寸为 2 112 112 16   。第一层为3 3 3  基础卷积层，中间层采用了轻量化

卷积单元，该单元由1 1 1  卷积层与3 3 3  深度可分离卷积层组成，此外该单元

也采用了通道分离与通道重排操作。运动矢量分支的最后一层为全局均值池化层，

旨在将特征图映射为 1024 维特征向量。相比较于 ShuffleNetV2 模型，

3DShuffleNetV2 0.25x 将 2D 卷积核扩展为 3D 卷积核，并对卷积通道数进行了压

缩，有效的降低了计算复杂度。特征学习过程 ( |)MVNet 可以定义为： 

 
( ) ( 1) ( ) ( ) ( )( | )l l l l l

MV MV MV MV MVF MVNet F F −= =   （4-3） 

其中表示卷积操作；
( )l

MV 为运动矢量分支第 l 层的卷积参数；
( 1)l

MVF −
与

( )l

MVF 分

别表示运动矢量分支第 ( 1)l − 层与第 l 层的输出特征图。 

残差帧分支采用了 3DShuffleNetV2 0.25x网络结构，其输入为残余误差序列，

尺寸为3 112 112 16   ；特征学习过程 ( |)RENet 与 ( |)MVNet 相同，可以定义为： 

 
( ) ( 1) ( ) ( ) ( )( | )l l l l l

RE RE RE RE REF RENet F F −= =   （4-4） 

其中表示卷积操作；
( )l

RE 为残差帧分支第 l 层的卷积参数；
( 1)l

REF −
与

( )l

REF 分别

表示残差帧分支第 ( 1)l − 层与第 l 层的输出特征图。 

4.2.3 特征融合模块 

接下来，本章设计了结合跨层连接单元与时空特征池化模块用于外观信息与

动作信息的融合。跨层连接模块能够融合不同网络分支的中间层特征图，将运动

矢量分支和残差帧分支学习的 3D 特征图经过时间卷积映射为 2D 特征图，并与

RGB 帧分支进行特征拼接；时空特征池化模块用于聚合不同网络分支的末层特

征向量，通过 Conv1D 卷积学习特征向量的高维潜在信息，采用三线性池化操作
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对不同分支提取的特征向量进行聚合，进而实现驾驶行为时空表征。 

（1）跨层连接单元 

设计跨层连接单元以融合不同网络分支的中间层特征图，如图 4-5 所示。RGB

帧分支、运动矢量分支和残差帧分支对应层输出特征图具有相同的空间尺寸，而

时间尺寸不同，基于此，跨层连接单元首先采用1 1 T  时间卷积将运动矢量分支

和残差帧分支学习的 3D 特征图映射为 2D 特征图；接着将其与 RGB 帧分支输出

的 2D 特征图进行拼接，并通过1 1 卷积实现维度变换；具体地，RGB 帧分支、

运动矢量分支和残差帧分支的第 l 层特征图分别为： ( ) RGBC W Hl

RGBF
 

 ，

( ) MVC W H Tl

MVF
  

 和 ( ) REC W H Tl

REF
  

 ,那么跨层连接单元操作 ( )CLCM  可以定义

为： 

 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

ˆ ( , , | )

[ , , ]

l l l l clcm

RGB RGB MV RE

clcm l clcm l clcm l

RGB RGB MV MV RE RE

F CLCM F F F

F F F



  

=

=   
 （4-5） 

其中表示卷积操作，[]为特征级联操作； clcm

MV 与 clcm

RE 为1 1 T  时间卷积参

数， clcm

RGB 为1 1 卷积参数；
ˆ( )ˆ RGBC W Hl

RGBF
 

 表示输出特征图。 

 

图 4-5 跨层连接单元示意图 

Fig 4-5 Schematic diagram of a cross-layer connection unit 

（2）时空特征池化模块 

设计时空特征池化模块用于融合 RGB 帧分支、运动矢量分支和残差帧分支

的顶层特征向量： d

RGBx  ， d

MVx  ， d

REx  ，如图 4-6 所示。融合特征向

量可以定义为： 

 ˆ ( , , | )sttpm

fusion RGB MV REx STTPM x x x =  （4-6） 

其中 ( |)STTPM  表示时空特征池化模块， { , , }sttpm sttpm sttpm sttpm

RGB MV RE   = 表示该模
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块的相关参数， ˆ
fusionx 为融合特征向量。 

时空特征池化模块可分解为三个阶段：首先通过 Conv1D 卷积将特征向量映

射到高维隐空间；其次采用三线性池化操作对不同分支提取的特征向量进行聚

合；最后采用正则化操作对融合特征向量进行归一化。时空特征池化模块的三个

阶段可以分别表示为： 

 
ˆ ˆ ˆ, , 1 ( , , | )

, ,

sttpm

RGB MV RE RGB MV RE

sttpm sttpm sttpm

RGB RGB MV MV RE RE

X X X Conv d x x x

x x x



  

=

=   
 （4-7） 

 ˆ ˆ ˆ1 ( )T

fusion RGB MV REx X X X=    （4-8） 

 
2

( | |)
ˆ

|| ||

fusion fusion

fusion

fusion

sign x x
x

x
=  （4-9） 

其中 sttpm n k

RGB  、 sttpm n k

MV  、 sttpm n k

RE  分别表示 1 ( |)Conv d  卷积层参数；

n、k 为卷积核数与卷积核尺寸； ˆ n d

RGBX  、 ˆ n d

MVX  、 ˆ n d

REX  分别表示

高维隐特征向量；1T n 为全 1 向量用于求和池化，为矩阵对应元素乘积操

作； ( |)sign  与 2|| || 分别表示符号函数与矩阵二范数； ˆ d

fusionx  表示归一化后的

输出特征向量。 

 

图 4-6 时空特征池化模块示意图 

Fig 4-6 Schematic diagram of the spatio-temporal feature pooling module 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

50 

 

4.2.4 知识蒸馏学习策略 

在模型压缩这一领域中，2015 年 Hinton 等[56]提出了知识蒸馏的概念，作为

一种典型的迁移学习技术，知识蒸馏以其独特的训练机制，在模型优化和性能提

升方面展现出了显著的潜力。具体而言，知识蒸馏的核心在于构建了一个“老师

—学生网络”的训练框架，扮演着关键角色。通过对大型且性能卓越的老师模型

的输出结果进行深入分析，提炼出丰富的“知识”，这些知识是模型性能提升的关

键。而学生模型，作为一个规模较小、复杂度较低的网络，则在老师模型的指导

下进行训练。通过学习老师模型中的知识，学生模型能够在保持与老师模型相近

性能的同时，实现参数数量的显著减少。 

 

图 4-7 知识蒸馏学习策略框架 

Fig 4-7 Framework of knowledge distillation learning strategy 

本章采用知识蒸馏学习策略，引入 Two-stream I3D 作为老师模型，多分支轻

量化时空网络模型作为学生模型。如图 4-7 所示，将老师模型输出的结果作为软

标签，引导轻量化模型的训练，弥补了参数量减少引起的性能退化，进而改善模

型的识别精度。 

老师模型与学生模型的输出可以分别表示为 1 2{( ) , ( ) ,..., ( ) }k

t t t th h h h= 与

1 2{( ) , ( ) ,..., ( ) }k

s s s sh h h h= ，其中K 表示类别数。使用 Softmax 函数计算不同类别

的概率分布，具体可定义为： 
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 '

( )

( )

'

( | ) (( ) )

k

k

h
k

h

k

e
p k h softmax h

e
= =


 （4-10） 

 '

( )

( )

'

( )
( | ) ( )

k

k

h

k T
T

h

T

k

h e
p k h softmax

T
e

= =



 （4-11） 

其中T 为超参数用于调节知识蒸馏温度阈值； ( | )p k h 表示 h属于第 k 个类别

的概率； ( | )Tp k h 表示知识蒸馏获取的软标签。模型的损失函数包含两个部分，

分别为交叉熵损失 与 KL 散度损失 KL，具体可表示为： 

 
1

1
ˆ(1( ) log( ( | )))

K
k k

s

k

y y p k h
K =

= − =   （4-12） 

 
1

( | )1
( ( | ) log( ))

( | )

TK
T s

KL t T
k t

p k h
p k h

K p k h=

= −   （4-13） 

其中1( ) 表示指示函数； ky 与 ˆ ky 分别表示真实值与预测结果； ( | )sp k h 表示

学生模型的概率分布； ( | )T

sp k h 与 ( | )T

tp k h 表示学生模型与老师模型生成的软标

签。模型的最终损失是由不同学习任务的损失加权组合得到，可以表示为： 

 
2 2

2

1

( ((1 ) ) || || )
stu

N

stu

i

argmin T


  
=

= − + +  （4-14） 

其中表示表示权重超参数； stu 为学生模型的相关参数， 2

2|| || 表示二范数距

离。 

4.3 实验设计与结果分析 

4.3.1 实验设计 

本章使用第三章介绍的实验环境。在网络训练阶段，通过三个步骤实现：首

先，分别训练 RGB 帧分支、运动矢量分支和残差帧分支；其次，使用特征融合

模块组合各个网络分支；最后，采用知识蒸馏策略进行表示学习。训练过程中，

批量大小设置为 10；学习率初始化为 5e-4；训练过程持续 200 epoches。由于模

型的目标是处理短片，为了实现视频级分类，捕捉长期依赖性，故而参考 TSN[29]

使用共识聚合函数对K 个短片段 3K =（ ）提取的特征进行平均。在网络测试阶段，

本章使用 ffmpeg[57]源代码捕获基于 MPEG-4 编解码器的实时视频流，在这种情
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况下，I 帧、运动向量和残余误差都是现成的。接下来，将多模态数据输入模型，

以进行最终的驾驶员动作识别。所提出超参数的参考值如下表所示。 

表 4-1 超参数参考值 

Table 4-1 Reference value of hyperparameter 

参数 参考值 

批量大小 

最大轮次 

初始学习率 

学习率衰减步长 

学习率衰减比率 

权重衰减 

段数量 

蒸馏权重 

蒸馏温度 

10 

500 

5e-4 

100 

1e-1 

1e-4 

3 

0.6 

5 

4.3.2 实验结果与分析 

（1）多分支网络性能评估 

本章提出的多分支深度学习框架，分别处理 I 帧、运动向量和残余误差。在

这里，分别采用 RGB 分支(RGB)、运动矢量分支(MV，motion vector)和残余误差

分支(RE，residual error)进行特征表示和驾驶员动作识别，并利用分数融合策略

将各网络分支结合起来。相应模型的准确率和效率如下表 4-2 所示。RGB 分支利

用 ShuffleNet-V2 学习外观线索，运动矢量分支和残余误差分支利用 3D-

ShuffleNet-V2 0.25x 捕获运动信息。从表 4-2 中可以看出，RGB 分支的准确率远

高于运动矢量分支和残余误差分支，因为 I 帧包含更丰富的语义信息，并且 RGB

分支具有更高的表征学习通道容量。由表可知，RGB 分支、运动矢量分支和残

余误差分支的组合在 AHPU-SET 上的准确率达到了 93.6%，优于单分支网络。

在计算效率方面，所提出的多分支网络可学习参数少（1.78M），计算成本低（0.239 

GFLOPs），处理速度快（在 Jetson TX2 上为 32 clips/s）。本章同时研究了使用

MobileNet-V2 和 3D-MobileNet-V2 0.25x 来构建拟议的多分支网络。但结果是，
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无论是识别准确率还是计算效率，它都弱于 ShuffleNet-V2 和 3D-ShuffleNet-V2 

0.25x 的组合。 

表 4-2 各网络分支对于驾驶员动作识别的准确率和效率 

Table 4-2 Accuracy and efficiency of driver behavior recognition across network branches 

网络模型 准确率 参数量 FLOPs 

速度 

NVIDAIA 

2080TI 

Jetson 

TX2 

RGB  

MV 

RE 

RGB + MV 

RGB + RE 

MV + RE 

RGB + MV + RE(ShuffleNet-V2) 

RGB + MV + RE(MobileNet-V2) 

79.9% 

73.4% 

77.3% 

88.5% 

89.8% 

82.5% 

93.6% 

92.1% 

1.36M 

0.25M 

0.24M 

1.66M 

1.67M 

0.57M 

1.78M 

2.89M 

0.049G 

0.087G 

0.117G 

0.126G 

0.158G 

0.198G 

0.239G 

0.246G 

358 clips/s 

547 clips/s 

446 clips/s 

235 clips/s 

224 clips/s 

264 clips/s 

152 clips/s 

109 clips/s 

73 clips/s 

92 clips/s 

83 clips/s 

40 clips/s 

37 clips/s 

47 clips/s 

32 clips/s 

21 clips/s 

（2）特征融合模块性能评估 

本章测试了跨层连接模块（CLCM）和时空三线性池化模块（STTPM）对各

网络分支融合的有效性。CLCM 连接中间特征图，STTPM 用于最终特征融合。

然后分别使用 CLCM 和 STTPM 以不同的融合策略来组合网络分支。定量结果

如下表 4-3 所示。 

表 4-3 不同融合策略下驾驶员行为识别的准确率 

Table 4-3 Accuracy and efficiency of driver behavior recognition under different fusion strategies 

融合策略 AHPU-SET 

分数融合 

时间池化+分数融合 

CLCM+分数融合 

CLCM+求和融合 

CLCM+连接融合 

CLCM+STTPM 

91.0% 

92.7% 

92.9% 

91.3% 

92.6% 

93.9% 
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首先，本章评估了 CLCM 在特征融合方面的有效性。CLCM 使用时间卷积

运算将时空特征图转换为空间特征图，然后通过1 1 卷积将三个网络分支串联起

来。有两种可供选择的策略可供进一步探讨。第一，从运动矢量分支以及残余误

差分支提取出的 4D 特征图 ( ) MC W H Tl

MF
  

 、 ( ) RC W H Tl

RF
  

 ，可以转换成 3D 特

征图 MT C W H  、 RT C W H  ，也就是说，所有的 T 帧都可以转换为一帧的通道。

第二，从运动矢量分支以及残余误差分支提取出的 4D 特征图 ( ) MC W H Tl

MF
  

 、

( ) RC W H Tl

RF
  

 ，可以在 T 帧之间进行简单的平均。定量结果表明，时间卷积在

中间层特征融合上优于其他两种，其中，CLCM 在 AHPU-SET 上的精度达到了

92.9%。 

其次，本章比较了最终特征融合的不同策略，设计了 STTPM 模块来聚合外

观和运动线索。三种比较融合策略如下。第一，分数融合：对每个网络分支输出

的分类分数进行平均，以实现最终的驾驶员动作识别。第二，相加融合：将从各

网络分支 Ix 、 Mx 和 Rx 提取的特征向量相加，从形式上来说融合后的特征向量可

以表达成 ˆ
fusion I M Rx x x x= + + 。第三，连接融合：将每个网络分支 Ix 、 Mx 和 Rx 提

取的特征向量连接，形式上表达成  ˆ , ,fusion I M Rx x x x= 。从表中可以发现，分数融

合比连接融合和相加融合获得了更高的准确率。STTPM 使用一维卷积和三线性

池化做最终特征融合，结果比另外三种特征级融合策略表现更好。而且

CLCM+STTPM 在 AHPU-SET 上的准确率达到了 93.9%。 

（3）知识蒸馏策略性能评估 

在训练阶段，知识蒸馏被用于进行网络的优化。知识蒸馏在模型压缩和迁移

学习中扮演着重要的角色，利于提高模型的泛化能力、加速推理速度、减少资源

消耗，并促进模型之间的知识传递和迁移。具体来说，高容量的老师模型可以提

供补充知识，促进所提出的多分支轻量化网络实现更准确的驾驶员动作识别。本

章使用不同的老师模型来实现知识提炼：双流 CNN、LRCN 和双流 I3D。从表 4-

4 中可以看出，选择双流 CNN 或 LRCN 作为老师模型时，准确率没有明显提高。

双流 CNN 和 LRCN 的能力弱于所提出的学生模型，只能起到网络正则化的作

用，无法实现引导学习。双流 I3D 将 Inception 块的二维卷积滤波器膨胀为三维

卷积滤波器，在时空表示方面具有很强的能力。选择双流 I3D 作为老师模型，在
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AHPU-SET 数据集上的识别准确率高达 96.7%。 

知识蒸馏的超参数有两个：蒸馏温度T 和相关权重。不同超参数下的识别

性能如下图所示。当超参数T 和设置为 5 和 0.6 时，达到了不错的性能。因此

设置 5T = ， 0.6 = 作为知识蒸馏的参考值。 

 

图 4-8 不同超参数的识别性能 

Fig 4-8 Recognition performance for different hyperparameters 

表 4-4 不同老师模型进行驾驶员行为识别的准确率 

Table 4-4 Accuracy of different teacher models for driver behavior recognition 

老师模型 AHPU-SET 

无 

双流 CNN 

LRCN 

双流 I3D 

94.7% 

95.9% 

95.2% 

96.7% 

（4）与现有模型比较 

在 AHPU-SET 数据集上通过与现有方法做对比，本章实验了所提出模型的

准确度和识别效率，比较的方法可以分为两类。第一，基于空间深度学习方法：

ResNet50，MobileNet-V2 1.0x，ShuffleNet-V2 1.0x 和 MobileViT；第二，根据时

空深度学习方法：TSN，LRCN，R(2+1)D，双流 I3D，SlowFast，Vivit 和 Coviar。

在 Dell 工作站和 Jetson TX2 嵌入式设备上重复上述基线模型进行实验，定量结

果如下表 4-5，为不同驾驶员行为识别模型的识别精度和计算效率之间的比较。 
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表 4-5 不同模型进行驾驶员行为识别的准确率和计算效率 

Table 4-5 Accuracy and computational efficiency of different models for driver behavior 

recognition 

网络模型 准确率 参数量 FLOPs 

速度 

NVIDAIA 2080TI Jetson TX2 

ResNet50 

MobileNetV2 1.0x 

ShuffleNetV2 1.0x 

MobileVit 

TSN 

LRCN 

R(2+1)D 

双流 I3D 

SlowFast 

Vivit 

Coviar 

本章方法 

89.0% 

85.0% 

85.6% 

89.1% 

94.2% 

86.1% 

93.5% 

97.0% 

95.3% 

96.0% 

93.0% 

96.5% 

23.72M 

2.32M 

1.41M 

5.84M 

46.88M 

82.17M 

33.18M 

25.82M 

34.49M 

88.99M 

86.18M 

2.32M 

4.124G 

0.341G 

0.189G 

0.723G 

3.649G 

1.063G 

166.772G 

215.843G 

36.153G 

451.637G 

16.274G 

0.264G 

140 clips/s 

248 clips/s 

298 clips/s 

176 clips/s 

<1 clips/s 

22 clips/s 

8 clips/s 

<1 clips/s 

15 clips/s 

3 clips/s 

82 clips/s 

118 clips/s 

8 clips/s 

46 clips/s 

58 clips/s 

30 clips/s 

<1 clips/s 

<1 clips/s 

<1 clips/s 

<1 clips/s 

<1 clips/s 

<1 clips/s 

3 clips/s 

25 clips/s 

残差网络的优点是对驾驶员行为识别有较高的准确率，但需要较高的计算资

源，不适合 JetsonTX2 嵌入式平台。MobileNet-V2 和 ShuffleNet-V2 有效地降低

了计算成本并且加速了网络的推理速度，但识别性能还有待提高。最新的

MobileViT[58]是基于 transformer 的轻量级模型，但精度远达不到要求。基于时空

深度学习的方法同样存在一些局限性。TSN 需要进行光流的预计算，在 Jetson 

TX2 上的运算速度小于 1 clips/s。LRCN[59]是以融合帧间外观信息为目标，却忽

略了帧间运动信息，在 AHPU-SET 数据集上的准确率仅为 86.1%。R(2+1)D，双

流 I3D 和 SlowFast 是 3D CNN 用于时空学习的三种变体。R(2+1)D 在 AHPU-SET

数据集上的准确率为 93.5%。双流 I3D 在 AHPU-SET 数据集上取得了 97.0%准

确率，但是计算复杂度极高，不适用于嵌入式系统。最新 Vivit[60]是一种纯

transformer 的时空特征提取架构，在取得相同精度的同时也会占用过多的计算资

源。Coviar 是一种独特的时空深度学习模型，专门用于处理压缩视频，由三个分

支组成，分别使用残差网络从 RGB 帧、运动矢量和残差中提取特征，定量结果
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表明，Coviar 在 NVIDAIA 2080TI 上平衡了识别精度和计算效率，但在嵌入式设

备上并没有达到实时识别的效果。本章研究中，参考 Coviar 提出了用于基于压

缩视频的多分支驾驶员行为识别模型，相比之下，本章所提出的模型使用轻量化

的 2D/3D 卷积进行表示学习，输入帧的空间大小是 Coviar 的一半，故计算效率

进一步提高。同时，本章提出 CLCM 和 STTPM 融合时空特征图以及使用知识蒸

馏优化学生模型，因此识别性能能接近老师模型（双流 I3D）。本章模型在 AHPU-

SET 上的准确率达到 96.5%，参数量为 2.32M，FLOPs 为 0.264G，在 Jetson TX2

上识别速度为 25 clips/s。 

4.4 本章小结 

本章的目标是在时空依赖性和互补知识的指导下，为嵌入式系统实现高精度

和实时的驾驶员动作识别。为此，本章构建了一个新颖的深度学习模型来学习压

缩视频中的驾驶员动作表示。首先，本章提出了多分支轻量化网络模型，其中一

个分支使用轻量级二维卷积网络捕捉外观线索，另外两个分支使用轻量级三维卷

积网络分别从运动矢量和残差误差中学习时间信息。其次，本章设计了跨层连接

模块和时空三线性池化模块，用来充分利用外观线索和运动线索之间潜在的相关

性。最后，采用师生学习方案，从高容量模型中提炼和获取互补知识。实验结果

表明，所提出的模型在驾驶员动作识别方面同时满足了高准确度和实时性的要

求。本文所提出的模型为基于车载设备的实时驾驶员动作识别提供了可行的解决

方案，可促进车联网的发展，提高交通安全水平。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 工作总结 

驱车出行已成为现代生活中不可或缺的一部分，驾驶员的行为和决策是影响

交通安全的主要因素。为了有效遏制交通事故的频发，准确识别驾驶员的危险行

为并及时发出预警显得至关重要。鉴于此，本文以包含驾驶员行为的监控视频为

研究对象，针对该领域的关键难题进行了深入探究，提出了可部署于嵌入式平台

的轻量化驾驶员行为识别方法，实现实时检测。具体的研究成果如下： 

（1）详细探讨了驾驶行为识别领域的相关研究成果，分析并总结了驾驶行

为识别的研究现状和相关理论基础，对现有驾驶行为识别技术的研究难点做出了

细致归纳。 

（2）本文提出了一种基于图卷积的驾驶员行为识别方法，并构建了驾驶员

行为数据集 AHPU-SET 以验证其有效性。利用先进的 Openpose 技术，将数据集

转化为驾驶员姿态时空图形式，以便更好地捕捉驾驶员的动态行为特征。鉴于驾

驶室内环境限制，通常只能检测到驾驶员的上半身姿态，特别是手部和头部的动

作，设计了一种针对性的驾驶员姿态时空图表示方法，以突出关键部位的动作信

息。基于这一驾驶姿态时空图，进一步采用图卷积神经网络，构建了一种高效的

驾驶员行为识别方法。为了提升实时性能，运用 MobileNet 与空洞卷积技术对

Openpose 进行了轻量化处理，显著降低了模型的计算量。实验结果表明，该方法

在 Jetson TX2 上能够实现实时识别，准确率方面也有所提升。 

（3）本文提出了一种基于压缩视频的多分支融合驾驶员行为识别方法。为

了从压缩视频中高效提取外观和运动信息，设计了多分支轻量化卷积神经网络进

行时空建模。具体而言，一个分支采用轻量级的二维卷积网络来捕获外观特征；

另两个分支则运用轻量级三维卷积网络，分别从运动向量和残差帧中学习并提取

时间维度的信息。为进一步提高识别精度，设计了跨层连接模块和时空融合模块，

用于有效融合多分支的输出结果。这些模块能够充分利用不同分支提取的特征信

息，从而提升模型的判别能力。由于轻量化处理可能导致模型精度有所下降，采

用知识蒸馏策略来弥补这一缺陷。通过从高容量的时空深度学习模型中提炼出互
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补的知识，将其迁移到所提出的多分支轻量化模型中，从而进一步改善识别精度。

该方法在 AHPU-SET 数据集上进行了消融实验，证明了其优越性。 

5.2 工作展望 

在驾驶员行为识别方面，本文的研究取得了一定的进展，但仍存在一些需要

完善和改进的地方，需要进行下一步研究： 

（1）尽管本文已构建了一个驾驶员行为识别的视频数据集，但现有数据集

的规模与内容尚局限于少数几种驾驶行为的识别，远未达到满足实时监控的广泛

需求，需要对驾驶行为种类的覆盖范围进行进一步的扩充。同时，考虑到驾驶行

为可能发生在不同的时间段，还需要同时采集白天与夜晚的数据集，以确保模型

在不同光照条件下的稳定性和准确性。 

（2）尽管 Openpose 在检测人体姿态方面展现出了较强的鲁棒性，但在夜晚

开车视线不佳等特定情境下，其性能仍可能受到一定影响，导致误差的产生。此

外，基于二维骨架信息的驾驶员行为识别方法也存在一定的局限性。为了克服这

些问题，在下一步研究中采用深度相机 Kinect 来提取驾驶员的三维骨架信息，并

融合小目标检测技术，以期更精准地进行驾驶员行为识别。 
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