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手机端多模态低头族危险感知与预警*

金 磊 吉 翔 邓丽云 徐少杰 王 晗
(南通大学交通与土木工程学院

 

南通
 

226019)

摘 要:随着智能手机产品的发展与畅销,不分场合随时玩手机的低头族大量涌现;针对低头族依赖手机导致道路交

通事故频发问题,提出一种基于手机端多模态低头族危险感知与预警系统。首先,利用手机端的重力加速度基于模糊

控制规则实时监测行为,包括:走路看手机、上下楼梯看手机、静止看手机、手持手机走路、手机揣兜走路;然后,使用手

机后视摄像机图像基于分组快速空间金字塔池化的轻量化YOLO网络实时描述用户周围环境,包括:楼梯、斑马线、
低照明环境、积水坑、正常路面。最后,面向安卓系统构建状态-环境多模态低头族危险判定模型;并根据判定结果利

用声音、画面、震动信号给予低头族听觉、视觉、触觉立体式预警信号;减少低头族跌伤、碰撞等潜在危险。在线实验表

明,本文提出的手机端多模态低头族危险感知模型准确性高、鲁棒性强、实时性好,能够针对低头族常见的危险状态实

现有效的主动预警。
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Abstract:With
 

the
 

development
 

and
 

popularity
 

of
 

smartphone
 

products,
 

a
 

large
 

number
 

of
 

bowed-head
 

tribes
 

have
 

emerged
 

who
 

play
 

mobile
 

phones
 

at
 

any
 

time
 

regardless
 

of
 

the
 

occasion;
 

for
 

the
 

frequent
 

occurrence
 

of
 

traffic
 

accidents
 

caused
 

by
 

bowed-head
 

tribes'
 

dependence
 

on
 

mobile
 

phones,
 

a
 

multimodal
 

bowed-head
 

tribes'
 

hazard
 

perception
 

and
 

warning
 

system
 

based
 

on
 

mobile
 

phones
 

is
 

proposed.
 

First,
 

gravity
 

acceleration
 

on
 

the
 

mobile
 

phone
 

side
 

is
 

used
 

to
 

monitor
 

behaviors
 

in
 

real
 

time
 

based
 

on
 

fuzzy
 

control
 

rules,
 

including
 

Walking
 

and
 

looking
 

at
 

the
 

mobile
 

phone,
 

Walking
 

up
 

and
 

down
 

stairs,
 

Looking
 

at
 

the
 

mobile
 

phone
 

at
 

rest,
 

Walking
 

with
 

the
 

mobile
 

phone
 

in
 

hand,
 

Walking
 

with
 

the
 

mobile
 

phone
 

in
 

pocket;
 

and
 

then
 

the
 

user's
 

environment
 

is
 

described
 

in
 

real
 

time
 

using
 

the
 

mobile
 

phone's
 

rear
 

view
 

camera
 

images
 

based
 

on
 

the
 

grouping
 

of
 

fast
 

spatial
 

pyramids
 

pooled
 

in
 

the
 

lightweight
 

YOLO
 

network,
 

including:
 

stairs,
 

crosswalks,
 

low-light
 

environments,
 

puddles,
 

and
 

normal
 

road
 

surfaces.
 

Finally,
 

a
 

state-
environment-multimodal

 

hazard
 

detection
 

model
 

is
 

constructed
 

for
 

the
 

Android
 

system;
 

and
 

based
 

on
 

the
 

detection
 

results,
 

audible,
 

visual,
 

and
 

tactile
 

three-dimensional
 

warning
 

signals
 

are
 

given
 

to
 

the
 

bowed
 

tribe
 

by
 

using
 

sound,
 

image,
 

and
 

vibration
 

signals
 

to
 

reduce
 

the
 

potential
 

hazards
 

of
 

the
 

bowed
 

tribe
 

such
 

as
 

fall
 

injury
 

and
 

collision.
 

Online
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

multimodal
 

threat
 

perception
 

model
 

for
 

mobile
 

phones
 

is
 

highly
 

accurate,
 

robust,
 

and
 

real-time,
 

and
 

is
 

able
 

to
 

achieve
 

effective
 

proactive
 

warning
 

for
 

the
 

common
 

threat
 

states
 

of
 

bowed
 

heads.
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0 引  言

  随着我国经济水平的快速提高,智能制造产业与高科

技电子产品的高速发展,智能手机正在蚕食人们生活的碎

片时间;越来越多的人沉迷于手机娱乐活动[1-3]。21世纪

智能手机的问世衍生出不分时间、场合随时玩手机的低头
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族群体。随着低头族队伍的日渐壮大,楼梯上、水池旁、甚
至在斑马和低照明区域均出现他们的身影。长时间保持低

头看手机的状态,容易引起视觉疲劳、手腕麻木,进而引发

颈椎病和精神涣散等身心上的损伤;同时,无视周边环境潜

在的危险、持续低头玩手机,可能会发生上下楼梯时踏空、
过马路时不避让车辆、路过水坑时滑倒摔伤等事故,甚至会

影响到道路交通安全、威胁生命安全[4-5]。
现有低头族危险检测方法可以根据系统和传感器的布

施位置分为:监控设备端检测系统、可穿戴设备端检测系统

和移动手机端检测系统。面向监控设备端,王文雅[6]用改

进的深度监督下的小型目标检测(tiny-deeply
 

supervised
 

object
 

detection,
 

Tiny-DSOD)轻量化网络检测办案区域中

的行人低头族目标。陈浩[7]用改进的 MobileNetv2网络对

车载摄像头下驾车低头族进行实时检测与语音警示,取得

较好预警效果。施冬梅等[8]在空间流通道采用卷积神经网

络提取空间特征值,时间流通道采用单次多框检测算法

(single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)检测人眼,对车载摄

像头画面中驾车低头族的危险行为进行检测,提升了准确

率。管文华等[9]通过腕关节坐标来模拟低头族姿态,利用

手臂与头部的相对位置信息通过 Yolov3+Vgg16融合网

络实现对低头族危险行为检测与预警,算法通用性较强。
现有监控设备端的检测方法检测范围有限,其只能实现对

固定、单一场景的低头族检测与预警,面向移动的行人无法

覆盖其全天的活动范围。面向可穿戴设备端,Bi等[10]设计

了一种基于现成无线耳机内置加速度计的系统,通过元学

习感知(meta-learning
 

sensing,
 

MetaSensing)头部手势识

别模型利用少量样本提高识别能力,以此来判断是否存在

低头玩手机的行为,并进行相应的语音预警,该系统实用性

较强。Schwebel等[11]设计了一种基于蓝牙信标技术的低

头族预警系统,当分心的行人接近一个有潜在危险的街角

时,系统直接通过分散分心的装置发出警告,通过视觉听觉

方式对不同状态下的低头族进行预警,该系统通过不断地

系统预警提醒来使低头族养成良好习惯。贾淼等[12]提出

了一种面向低头族的颈部疲劳基于表面肌电信号(surface
 

electromyography,
 

SEMG)的 幅 频 联 合 分 析 模 型(joint
 

analysis
 

of
 

EMG
 

spectrum
 

and
 

amplitude,
 

JASA),通过采

集用户颈部肌肉的表面肌电信号,利用疲劳联合分析模型

对地铁低头族进行检测并发起疲劳预警,为开发智能穿戴

系统提供了借鉴意义。郭毅博等[13]提出一种基于可穿戴

设备的深度学习数据特征提取方法,将从加速度计、磁力

计、陀螺仪等可穿戴设备中的传感器收集到的时序数据在

灵活设置卷积的基础上引入分支结构来多尺度提取原始数

据的深度特征,通过将各分支的数据特征融合后作为下一

个卷积的输入,以此来准确检测包括低头族行为在内的多

种人体行为。现有可穿戴设备仍然需要用户额外购买该设

备,且部分可穿戴设备体积较大、不方便,影响用户的正常

生活[14]。面向移动手机端,丁阁文等[15]通过手机端提取到

的加速度计和陀螺仪数据特征,采用二次多项式核函数的

支 持 向 量 机 (support
 

vector
 

machine
 

with
 

quadratic
 

polynomial
 

kernel,
 

Q-SVM)模型结合“多票判决策略”实
时对低头族行为进行检测,提高了分类准确率和鲁棒性。

Zhuang等[16]利用手机GPS、加速度计等组合信号,通过模

糊数学(fuzzy
 

mathematics,
 

FM)与邓普斯特-沙费尔证据

理论(dempster-shafer
 

evidence
 

theory,
 

DST)的多信息融

合算法,对十字路口的低头族进行有效识别并预警。虽然

提高了 准 确 率,但 缺 少 了 周 边 环 境 的 危 险 检 测。Zhuo
等[17]提 出 了 一 种 基 于 极 端 随 机 树 算 法 (extremely

 

randomized
 

trees,
 

ET)的低头族实时活动分类方法,通过

智能手 机 的 惯 性 测 量 单 元(inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)采集低头族走路和浏览手机、打字、看视频等活动数

据来对低头族玩手机行为进行分类。综上所述,现有手机

端检测方法存在如下缺陷:1)多采用手机端单一传感器的

观测数据,基于单模态观测数据的低头族行为识别模型准

确性较低;2)多聚焦于低头族玩手机行为的识别,忽略了其

周边的环境信息,无法实现低头族当前潜在危险状态的判

别。本文主要的工作内容如下:

1)为了解决模型的尺寸过大问题,本文采用分组快速

空间 金 字 塔 池 化 (group
 

fast
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

GFSPP)的轻量化YOLO网络模型,本文选择GFSPP模块

和卷积块的注意力机制模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)替 换 快 速 空 间 金 字 塔 池 化 (spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,
 

SPPF)结 构,用 轻 量 化 幽 灵 卷 积

(ghost
 

covolution,
 

GhostConv)替换颈部 网 络 中 的 普 通

卷积。

2)为了解决单模态检测误检问题,本文同时采集手机

端的重力加速度序列和后视摄像头画面的两种不同模态的

观测数据,构建基于用户行为和周边环境的多模态低头族

危险状态判别模型。

3)为了解决单一预警的遗漏问题,本文根据识别结果

通过手机画面、语音播报和震动信号给予低头族“视-听-
触”多感官立体式全方面预警,提高了预警的实时性和有

效性。

1 手机端多模态低头族危险感知与预警系统

  本文提出的手机端多模态低头族危险感知与预警系统

框架分为5个模块依次为手机端用户传感器数据采集模

块、用户运动状态识别模块(行为识别)、用户周围环境识别

模块(场景识别)、用户低头族危险状态识别模块(危险感

知)、手机端用户预警显示模块组成,通过行为识别和场景

识别相结合实时监测危险状态并给予低头族用户多感官全

面预警,如图1所示。

1.1 基于GFSPP-YOLO模型的手机用户周边环境识别

  在YOLO系列模型中,YOLOv5[18]因其参数体量小、
运行速度快等特点被广泛应用于工业实际项目。然而,面
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图1 手机端多模态低头族危险感知与预警系统框架

向手机端的安卓系统嵌入式环境中,面向后视摄像头实时

图像检测处理,YOLOv5仍因为相对计算能力需求较大、
内存消耗较多等[19]问题无法满足本系统实时场景识别的

需求。因此本文提出了一种基于分组快速空间金字塔池

化的轻量化GFSPP-YOLO模型,该网络分别由输入端、主
干网络、颈部网络和头部网络4个模块组成,如图2所示。

图2 轻量化GFSPP-YOLO网络结构

在主干网络中,将原始YOLOv5中的SPPF[20]替换为

GFSPP和CBAM 注意力模块[21]的网络结构。新的主干

网络结构主要由5个Conv模块、4个C3模块、1个GFSPP
结构和CBAM模块组成,该模块共输出大、中、小3个尺度

的图像特征;该结构在空间金字塔池化结构的基础上结合

CSPDarknet53的思想[22]以及分组卷积的思想[23]。首先,
将同一尺度的特征图经过3个尺度为5×5的最大池化层,

且经过每一个池化层都将输出1个分支,然后将池化后的

结果在通道维度上与原始特征图进行拼接,在保持感受野

不变的情况下获得了速度的提升,有利于网络提取目标细

节的特征信息,并且引入分组卷积的思想将GFSPP结构

中的 所 有 普 通 卷 积 块 都 替 换 为 分 组 卷 积 (group
 

convolution,
 

GConv),如图3所示。

图3 GFSPP结构

在输入矩阵经过普通卷积和分组卷积后,输入矩阵参

数量P 计算公式分别如式(1)和(2)所示。

Pconv=H ×W ×c1×c2 (1)

Pgroupconv=H ×W ×c1×c2×
1
g

(2)

式中:H,W 和c1 分别代表输入矩阵的长、宽和通道数,c2
代表卷积核的数量,g 代表分组数量,Pconv 表示经过普通

卷积参数量,Pgroupconv 表示经过分组卷积参数量。

由式(2)可知,经过指定组数为g 的分组卷积后,与普

通卷积相比,原来普通卷积后的参数量是分组卷积的g
倍,分组卷积使得计算复杂度以及输入矩阵的参数量进一

步减小。同时,将注意力模块CBAM 串联在GFSPP结构

后作为主干网络的最后一层,CBAM 由通道注意力模块、
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空间注意力模块两部分组成,将通道注意力和空间注意力

处理的特征图相加用于提高网络检测性能的精度。
在颈 部 网 络 中,采 用 Slim

 

Neck 的 范 式,结 合

GhostConv轻量化卷积模块,将其嵌入到颈部网络中,其网

络结构主要由4个 GhostConv模块、4个C3Ghost模块、

4个通道拼接模块和两个上采样模块组成。如图4所示,

GhostConv模块由1个CBS模块和1个DWConv模块组

成,将原特征图先经过一个CBS模块后分为两个分支,其
一分支进行DWConv操作,另一分支不进行任何操作,然
后将两个分支进行通道拼接作为GhostConv模块的输出,

GhostConv卷积模块可以最大程度地提取并融合信息,减
少冗余的特征,确保颈部网络轻量化的同时保证信息的完

整性[24];C3Ghost模 块 主 要 由 3 个 CBS 模 块 和 1 个

GhostBottleneck模块[25]组成,其结构与C3模块相同,只
是替换其中的 GhostBottleneck模块,而 GhostBottleneck
模块是 由 两 个 串 联 的 GhostConv模 块 和 一 个 并 行 的

DWConv模块进行元素相加操作并输出。

图4 GhostConv、GhostBottleneck、C3Ghost结构

1.2 基于重力加速度模糊控制规则的手机用户行为识别

  微电子机械系统(micro
 

electro
 

mechanical
 

systems,
 

MEMS)重力加速度计利用微纳技术制造微小的机械结构

和电子器件,将传统的机械加速度计集成到微小的芯片中

来感应芯片加速度量。其中,MEMS重力加速度计包括微

小的质量块和微型弹簧系统,当质量块受到加速度的作用

而发生微小的位移时,这个位移通过微电子传感器转换成

电信号,最终得到手机端感应的重力加速度数据结果[26]。
手机 MEMS重力加速度计能够测量手机在三维空间中的

加速度,其三维空间坐标系如图5(a)所示。其中,X 轴表

示手机的水平方向坐标轴,其方向与手机屏幕的宽度方向

保持一致;Y 轴表示手机的垂直方向坐标轴,其方向与屏幕

的高度方向保持一致;Z 轴表示手机的垂直方向坐标轴,
其方向与X-Y 平面垂直,与屏幕表面保持垂直。当手机平

放在水平表面上时,X 轴正方向指向手机的右侧,Y 轴正

方向指向手机的顶部,Z 轴正方向指向手机的屏幕外部。
为了更有效地描述手机用户的行为和运动状态,本文在原

有X、Y、Z 三维坐标系的加速度分量基础上,引入了三轴

“矢量和”加速度(V),并将其作为第4个坐标轴V 轴的方

向。其单位为m/s2,如式(3)所示。

aV = a2
X +a2

Y +a2
Z (3)

式中:V 轴中的加速度aV 大于0,其他3轴中的加速度aX,

aY,aZ 均有负值出现。
图5给出了本文利用手机3轴重力加速度计采集的

10
 

s低头族5种常见的运动状态(行为)时序数据曲线,包
括:走路看手机,如图5(b)所示;手机揣兜走路,如图5(c)
所示;手持手机走路,如图5(d)所 示;静 止 看 手 机,如
图5(e)所示;上下楼梯看手机,如图5(f)所示。通过分析

图5所示的5种低头族运动状态的重力加速度曲线可知,
不同运动状态的加速度数据在幅值、频率、相关性上具有

较为明显的差异,反映了低头族在不同活动状态下的运动

特征和行为模式的变化。
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图5 坐标轴设定与不同行为的时序数据实例

  模糊控制是一种基于模糊经验知识对被控对象进行

控制的方法,它不依赖于精确的数学模型;其能够迅速适

应系统动态变化和外部环境变化[27]。因此,本文将手机用

户行为作为被控对象,利用模糊控制原理对用户行为识别

展开模糊控制器设计,提出了基于多统计学特征的低头族

行为模糊判定算法表,如表1所示。具体步骤如下:
首先,分别对10

 

s内采集到的500个重力加速度3轴

分量值以及合加速度值进行总体均值μ、总体方差σ2、总体

变异系数cv 以及总体相关系数ρA,B 计算,如式(4)~(7)
所示。

μ=
1
N∑

N

i=1
xi (4)

σ2 =
1
N∑

N

i=1

(xi-μ)2 (5)

cv =
σ
μ

(6)

ρA,B =
E[(A-μA)(B-μB)]

σAσB
(7)

式中:N 取500,xi 表示重力加速度在第i点采集到的加

速度值,σ表示10
 

s内500个重力加速度值的标准差,cv

用来表现数据离散程度的绝对值,E[·]表示期望,ρA,B 表

示重力加速度3轴分量和合加速度轴分量中的任意两轴

A 轴加速度和B 轴加速度之间的相关系数。

表1 多统计学特征的低头族行为模糊判定算法表

算法1:基于多统计学特征的低头族行为模糊判定模型

输入:将X,Y,Z,V 四轴加速度时间序列值aX(t),aY(t),

aZ(t),aV(t)模糊化处理;N 个连续四轴加速度时间序列

值的均值μX
,μY
,μZ
,μV

;初始化:N ←500.

输出:将低头族行为向量r̂= (r1,r2,r3,r4,r5)解模糊化

处理,r̂下标从1~5依次为静止看手机、手机揣兜走路、
持手机走路、走路看手机、上下楼梯看手机.
步骤1)计算V 轴加速度总体方差阈值,以模糊阈值σ2

V =

0.3为界输出函数值,其式为:

f1(σ2
V
)=

r1, σ2
V ≤0.3

步骤2),σ2
V >0.3 

步骤2)在步骤1)σ2
V >0.3的条件下计算Y 轴加速度均

值阈值,以模糊阈值μY =0为界输出函数值,其式为:

f2(μY
)=

步骤3), μY <0

步骤4), μY ≥0 
步骤3)在步骤2)μY <0的条件下计算X 轴和V 轴加速

度的相关系数阈值,以模糊阈值ρX,V =0.73为界输出函

数值,其式为:

f3(ρX,V
)=

r2,ρX,V <0.73

r3,ρX,V ≥0.73 
步骤4)在步骤2)μY ≥0的条件下,计算V 轴加速度总体

变异系数阈值,以模糊阈值cv(V)=0.75为界输出函数

值,其式为:

f4[cv(V)]=
r4,cv(V)<0.75
r5,cv(V)≥0.75 

Return

  然后,上述统计学特征值进行模糊化处理,并根据多

次实验结果确定相应特征值的模糊阈值;建立如图6所示

图6 面向“低头族”行为判定的模糊控制规则
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  的模糊控制规则,并依据模糊控制规则建立基于多统计学

特征的低头族行为模糊判定模型依次实现低头族的行为

判定;最后,通过解模糊化输出低头族行为中5种低头族

常见的行为,包括:静止看手机、手机揣兜走路、持手机走

路、走路看手机、上下楼梯看手机。

1.3 基于多模态决策树的低头族危险状态识别

  决策树(decision
 

tree,
 

DT)是一种用于分类、聚类和预

测的建模方法,通过“分而治之”的方式将问题的搜索空间

分成子集,根据节点引出的弧表示可能的问题答案,叶节

点则代表问题解决方案的预测输出[28]。关键问题在于选

择恰当的分类属性规则,以优化决策树的结构并提高准确

性。随着训练样本和属性空间的扩大,优化算法以有效处

理大规模数据成为研究焦点,尤其在面对多构化不规则数

据和跨学科研究的挑战[29]。
结合1.1节用户周边环境(场景)识别模块和1.2节用

户运动状态(行为)识别模块的识别结果,本文设计了面向

手机端安卓系统的“行为-环境”多模态低头族危险状态识

别决策树模型,如图7所示。首先,将基于GFSPP-YOLO

模型的用户周边环境检测结果作为周边环境特征向量;将
基于多统计学特征阈值的用户行为模糊判定模型的用户

行为检测结果作为行为特征向量;基于两种不同属性的特

征向量,构建多模态低头族危险状态判定决策树模型。具

体方法如下:首先,设定“行为-环境”多模态低头族危险状

态识别决策树模型的输入,将5种用户周边环境特征向量

(低照明环境、斑马线路面、楼梯区域、水坑路面、正常路

面)和5种用户行为向量(上下楼梯看手机、走路看手机、
静止看手机、手机揣兜走路、手持手机走路)作为决策树模

型的输入信号,输入端输入特征维度为10维;然后,根据

特征属性作为判别条件,设计3层决策节点集合(共5个节

点);最后,输出端输出识别结果类别为11类,分别包括

4种安全状态和7种低头族危险状态。其中,4种安全状态

包括手机揣兜走路、手持手机走路、正常路面下走路看手

机、正常路面下静止看手机;7种危险状态分别包括:上下

楼梯看手机、斑马线走路看手机、湿滑路面走路看手机、低
照明环境走路看手机、斑马线区域静止看手机、湿滑路面

区域静止看手机、低照明环境静止看手机。

图7 行为-环境多模态低头族危险判定决策树模型

1.4 基于视-听-触觉立体预警与用户界面

  为简洁直观地向用户提供有效的预警信息,本系统

按照周边环境(行为)与运动状态(行为)两大检测方向,
将用户界面分为上、下两个部分。上端显示后视摄像头

捕捉到的实时周边路面场景情况,同时显示周边环境的

识别结果、画面和语音震动预警信息。下端显示用户的

实时运动状态检测变化情况,如“上下楼梯看手机”、“走
路看手机”、“静止看手机”、“手机揣兜走路”、“持手机走

路”5种不同运动状态(行为)。图8给出了一组在线识别

实例:当系统利用手机重力加速度计检测的时间序列数

据识别出用户处于危险行为时(包括上下楼梯看手机、走

路看手机、静止看手机),自动开启手机后视摄像头并利

用后视摄像头图像实时识别用户当前脚下的环境;如识

别结果为楼梯区域、斑马线区域、湿滑路面区域、低照明

区域时,则根据利用多模态决策树算法判定手机用户处

于低头状态,同时周边环境为危险环境。此时,当用户手

机声音开启时,手机利用语音播报提醒用户处于低头族

危险行为如“上下楼梯,请不要看手机,注意安全”,当用

户手机声音关闭时,手机利用振动传感器对用户进行预

警提醒。同时,手机画面切换为后视像摄像头实时弹窗

画面并锁定屏幕,利用听觉-视觉-触觉立体预警对手机用

户给予警告。
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图8 视-听-触觉立体预警与用户界面

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集及实验环境

  本文自制环境识别数据集,通过26名志愿者利用手

机的后置摄像头采集脚下路面环境图像数据集以7∶2∶1
的比例划分为训练集6

 

174张、验证集1
 

764张和测试集

882张。环境识别数据集包括5种场景类别,如图9(a)所
示,包括“楼梯区域”1

 

924张、“斑马线区域”1
 

913张、“路
面积水区域”1

 

895张、“低照明环境”1
 

541张和“正常路

面”1
 

547张,样本实例如图9(b)所示。

图9 环境识别数据示例

基于重力加速度计的用户行为数据,在采集环境识别

数据的同时,利用手机端的重力加速度计手机X 轴、Y 轴、

Z 轴3个方向的原始数据时间序列。自制手机用户重力加

速度数据集(行为数据集)来源于26名志愿者的3
 

862份

不同品牌的智能手机端的加速度传感器数值的时间序列

数据,6种行为的重力加速度时间序列数据采集实例分别

为:上、下楼梯看手机、手机揣兜走路、手持手机走路、走路

看手机、静止看手机,如图10所示。26人共采集3
 

862份

数据集,每一份数据集均包含500个数据点,重力加速度

频率为50
 

Hz,每份时长均为10
 

s。其中,持手机走路785
份、手机揣兜里704份、上下楼梯看手机871份、静止看手

机628份、走路看手机874份,不同个体采集实验数据量的

分布如图11所示。

图10 手机用户运动状态(行为)数据样本示例

图11 不同志愿者运动状态样本数量分布图

本文训练、测试模型的实验环境包括离线模型训练环

境和在线模型测试环境两个部分。其中,离线模型训练采

用 Windows10服务器进行实验,训练生成PT模型。然

后,将PT模型转成TF模型通过Android
 

Studio部署到对

应移动手机终端上,实现手机端的实时用户周边环境识别

检测,离线训练服务器与在线测试手机端环境的具体实验

配置如表2所示。

表2 实验环境

服务器端参数 配置 手机端参数 配置

GPU GTX
 

1050 手机型号 HUAWEI
CUDA版本 11.3 处理器 Kirin

 

990
 

5
 

G
操作系统 Windows10 内存 8

 

GB
编程语言 Python3.8 操作系统 Android

2.2 模型评价指标

  采用平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)和
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准确率分别作为用户周边环境识别模型和用户运动状态

(行为)识别模型的评价指标。假设检验分为 TP、TN、

FP、FN
 

4种情况,TP 表示设定场景样本被检测为设定场

景样本的次数,TN 表示非设定场景样本没有被检测为设

定场景样本的次数,FP 表示非设定场景样本被检测为设

定场景样本的次数,FN 表示设定场景样本没有被检测为

设定场景样本的次数。在4种假设检验的基础上获取精

确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、准确率(accuracy,
 

A)、F1 值的指标,其相关定义如式(8)~(11)所示。

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

A =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(10)

F1 =
2×P×R
P+R

(11)

式中:R 表示检测为正例的设定场景样本数量在实际为正

例的设定场景样本数量的比例;A 表示检测正确的样本数

量在所有样本数量中的比例;F1 值表示精确率和召回率的

调和平均数。
采用混淆矩阵作为行为识别的另一个评价指标,其矩

阵的每一行代表一个真实的类别,每一列代表的是预测的

类别。对应AP 和mAP 的评价指标定义如式(12)~(13)
所示。

AP =∑Pi

N
(12)

mAP =∑APi

K
(13)

式中:AP 表示某个类别的平均精度,∑Pi 表示验证集中

该类别所有精确率之和,N 表示含有该类别的图像数量,

mAP 表示所有类别的平均精度,K 表示分类数量。

2.3 手机用户周边环境识别结果

  为了验证本文提出的轻量化环境识别模型 GFSPP-
YOLO的有效性,统一设定epochs为200,batch-size为8,

imgsz为640,optimizer为SGD,workers为0,lr0为0.01。
图12给出了召回率、精确率、mAP值、F1 值曲线的可视化

指标评价结果,如图12(a)~(d)所示,随着置信度数值的

上升,精确率逐渐升高,召回率逐渐降低,F1 值随着置信度

的变化先升高后降低,呈抛物线状,当置信度为0.8时,F1
值均在0.9以上。如图12(c)所示,所有类别 mAP值曲线

下面积(area
 

under
 

the
 

curve,
 

AUC)接近于1,AUC接近

于1表明GFSPP-YOLO模型辨别能力较强。表3给出训

练模型GFSPP-YOLO在5个类别场景下每组882张测试

图像数据的测试结果,所有类别平均精度均值 mAP为

0.994,F1 值为0.992,测试结果表明目标检测具有较高的

准确性和平衡性。

图12 GFSPP-YOLO模型行为识别性能评价结果

表3 用户周边环境测试集识别指标

类别 图像数 F1 P R mAP
所有类别 882 0.992 0.99 0.994 0.994

楼梯 284 0.995 0.995 0.995 0.995
湿滑路面 153 0.997 1 0.995 0.995
斑马线 156 0.974 0.96 0.989 0.989

低照明环境 149 0.996 0.997 0.995 0.995
室内环境 140 0.997 1 0.995 0.995

  图13给出了不同模型的环境识别比较结果实例。通

过比较可知,在相同5种类别场景下,YOLOv5s存在场景

错检的情况:将室内环境错检为湿滑路面,将楼梯区域错

检为斑马线区域,如图13(a)所示;且相较于本文GFSPP-
YOLO模型,YOLOv5s的检测置信度显著降低了30%~
50%。这表明YOLOv5s模型的泛化能力不足、鲁棒性较

差;而 GFSPP-YOLO 模 型 通 过 GFSPP 模 块 在 原 来 的

SPPF模块基础上将普通卷积替换成了GConv,减少了大

量参数的运算量,选择最相关的特征,减少了模型的冗余,

图13 模型比较结果
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  提高了其效率和准确性;同时在 GFSPP模块后添加了

CBAM模块关注了最重要的特征区域,进一步提升了模型

的检测性能。最后,在颈部网络上通过 GhostConv模块,
在保持模型性能的基础上降低了相关计算量和内存的需

求,大幅度提升了模型的检测速率。
表4给出了环境识别比较实验,与原始 YOLOv5s模

型相比,GFSPP-YOLO计算量降低了10%,参数量减少了

3.5%,mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95分别提高了2.6%
和6.0%,模型内存减少了6%并且FPS提高了11.5%。
与轻量化模型 YOLOv4n和 YOLOv7-tiny相比,GFSPP-
YOLO在提高检测精度的同时,也保持了轻量化模型的检

测速度,移动端GFSPP-YOLO部署到移动端上占用的模

型内存较低仅为10.8Mb,符合移动终端轻量化神经网络

的部署,移动端FPS为21
 

fps。

表4 用户环境识别比较实验结果

模型 GFLOPS
参数量/

Mb
mAP@0.5

mAP@
0.5∶0.95

F1值
服务器端

模型内存/Mb
移动端

模型内存/Mb
FPS

(服务器)
FPS
(手机)

YOLOv4-tiny[30] 16.2 5.64 0.941 0.829 0.952 22.4 18.9 63 21
YOLOv7-tiny[31] 13.0 6.37 0.959 0.871 0.967 13.1 11.2 60 19
YOLOv5s[32] 16.0 7.06 0.968 0.867 0.973 13.7 11.6 54 12

本文方法 14.4 6.81 0.993 0.919 0.990 12.8 10.8 65 21

2.4 用户行为识别结果

  采用3
 

862份时间序列数据进行基于多统计学特征的

低头族行为模糊判定模型测试,结果如表5所示,算法平

均准确率为91.27%,处理时间为0.005
 

s,能够满足手机

端的实时监测性能需求。

表5 低头族行为模糊判定模型算法性能

准确率 刷新速率 处理时间

91.27% 200
 

ms 0.005
 

s

  图14给出了统计学阈值模糊规则判定模型的准确性

混淆矩阵,可以看出静止看手机、持手机走路、手机揣兜行

走的运动状态识别准确性较高;而走路看手机和上下楼梯

看手机由于X、Y、Z
 

3个方向的时间序列曲线较为相似,
存在一定的混淆情况。

2.5 多模态低头族危险状态识别结果

  为验证本文提出的多模态低头族危险状态识别方法的

有效性,选择了最新8种低头族危险检测算法作为比较对

象。其中,4种利用图像信号识别的方法,包括Tiny-DSOD[6]、

  

图14 低头族行为模糊判定模型混淆矩阵

MobileNetV2[7]、AM-LSTM[8]和 Yolov3+Vgg16[9];4种利

用重力加速度信号进行识别的方法:Q-SVM[15]、DST[16]、

ET[17]、LSTM[33]。采用检测准确性、处理时间和模型体量

作为评价指标,其性能指比较结果如表6所示。

表6 低头族危险状态识别对比实验

类型 方法 检测模型 准确率/% 处理时间/s 模型大小/Mb

单模态

图像 Tiny-DSOD[6] 86.24 0.09 35.2
图像 MobileNetV2[7] 88.43 0.18 28.5
图像 AM-LSTM[8] 83.28 0.36 96.4
图像 Yolov3+Vgg16[9] 83.92 0.07 29.3

加速度 Q-SVM[15] 86.90 0.48 48.6
加速度 DST[16] 88.21 0.05 27.1
加速度 ET[17] 78.60 0.04 25.4
加速度 LSTM[33] 88.72 0.64 89.8

多模态 图像+加速度 决策树(本文) 90.63 0.01 17.31
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  通过表6结果可知,在模型体量上,本文采用的决策树模

型的树状数据结构避免了大体量的参数。相比于Q-SVM、

LSTM等大体量参数模型,其模型大小仅为17.31Mb,这使得

移动端模型占用的内存更小。在运算速度上,决策树模型

的计算复杂度较低、处理时间仅为0.01s,远低于前文的深

度神经网络模型,有效保障了手机端环境运行的实时性。
在准确率上,多模态决策树模型能迅速捕捉输入特征之间

的非线性关系,在一定程度上降低了小样本数据过拟合的

风险,使得模型泛化能力更强,其准确率为90.63%,在
9种比较方法中最高。此外,较于传统单模态模型,本文提

出的多模态低头族危险识别模型,可分别通过重力加速度

计和手机后视摄像头的观测数据完成对手机用户的行为

和周边环境的感知与描述;并通过决策树模型的树状结构

实现不同属性信息之间互补与协同,有效提高复杂环境下

低头族危险状态判别的准确性和鲁棒性。
为了全面评估本系统在不同手机环境下的性能,本文

使用了4种Android操作系统的不同品牌和型号的智能手

机进行了测试。根据表7所示结果,观察到在不同品牌和

型号下,低头族危险状态识别系统的模型大小并未呈现显

著差异,均稳定维持在约为17Mb。处理时间方面,所有手

机均表现出极短的响应时间,皆在20ms以内。而系统的

整体准确率则保持在90%左右的水平。尽管不同品牌和

型号的手机在该系统性能表现上略有差异,但综合来看,
其性能表现依然保持着较为稳定和可靠的特征。这些结

果表明,在不同手机环境下,低头族危险状态识别系统呈

现出了一致性的模型大小、响应时间和准确率,这意味着

本系统具有较好的普适性和稳定性,适用于多种 Android
设备。

表7 不同类型手机低头族危险状态识别对比实验

手机

品牌
手机型号

模型

大小/Mb
处理

时间/ms
准确率/

%

华为 Mate
 

30 17.31 12 90.63
小米 Mi

 

10 17.47 15 90.42
三星 Galaxy

 

S20 17.49 15 90.28

OPPO Reno
 

5
 

Pro 17.53 18 90.26

  图15给出了本文多模态低头族危险感知与预警系统

的在线测试结果实例。如图15所示,测试场景依次包括

过斑马线走路看手机、低照明环境走路看手机、湿滑路面

走路看手机、上楼看手机、下楼看手机、持手机行走、手机

揣兜行走、端坐静止看手机等8个测试场景。其中,前5个

实例属于为危险状态,因此其对应的手机预警软件界面出

现图像、声 音、震 动、红 色 文 字 等 多 维 度 预 警 信 号;如
图15(a)所示,斑马线区域走路看手机时,手机在震动和画

面预警的同时,出现“斑马线区域请不要低头看手机,注意

四周安全!”的语音提示。而后3种测试场景属于相对安

全的状态,如图15(f)~(h)所示,软件无报警信息。
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图15 系统的在线测试结果实例

3 结  论

  随着低头族队伍的日渐壮大,因低头看手机导致的跌

落、碰撞等道路交通安全事故频发,已经成为影响大众出

行安全的重要因素。现有基于手机端的低头族危险检测

方法,均采用单一传感器的观测数据,准确性低鲁棒性差。
针对上述问题,本文将手机用户的运动状态(行为)与周边

环境感知数据相结合,提出基于手机端的多模态低头族危

险感知与预警系统;利用手机重力加速度和后视摄像机的

观测数据,多角度描述低头族可能出现的危险状态;在手

机端构建多模态决策树危险判定模型,实时融合场景识别

与行为分类的结果;采用文字、图像、声音、震动多种信号

实现“听觉-视觉-触觉”立体式预警;经实验表明,相较于传

统方法本文方法准确性高、鲁棒性强、实时性好;可以有效

加强大众的交通安全意识、提升低头族的自我约束力;逐
渐引导相关群体改正不良生活习惯,树立健康生活理念。
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