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摘 要:分心驾驶行为是导致出现道路交通安全问题的主要原因之一。针对现有基于深度学习的检测算法计算复杂

度高、泛化能力有限、检测精度不理想等问题,本文构建了一种基于改进YOLOv8n的轻量化分心驾驶行为检测算法。
首先,将CAA注意力机制融合进StarNet,形成StarNet-CAA,并且将StarNet-CAA集成到YOLOv8n的主干网络中,
提高了模型的全局特征提取能力,显著降低了计算复杂度。随后,将FasterBlock与CGLU相结合加入到颈部网络中,
形成C2f-Faster-CGLU模块,降低计算成本。此外,在检测头中引入共享卷积,进一步减少了计算量和参数量。实验

结果表明,改进的YOLOv8n算法显著提高了分心驾驶行为检测的效率,在StateFarm数据集上达到了99.4%的准确

率。模型的参数量减少46.7%,计算量减少41.5%。此外,在100-Driver数据集上进行了泛化实验,结果表明,与

YOLOv8n相比,该方案的泛化效果有所提高。因此,该算法在保持高可靠性和泛化能力的同时,显著降低了计算量。
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Abstract:Distracted
 

driving
 

is
 

one
 

of
 

the
 

main
 

causes
 

of
 

road
 

traffic
 

safety
 

problems.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

computational
 

complexity,
 

limited
 

generalization
 

ability
 

and
 

unsatisfactory
 

detection
 

accuracy
 

of
 

existing
 

detection
 

algorithms
 

based
 

on
 

deep
 

learning,
 

this
 

paper
 

constructs
 

a
 

lightweight
 

distracted
 

driving
 

behavior
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8n.
 

Firstly,
 

the
 

Context
 

Anchor
 

Attention
 

mechanism
 

was
 

fused
 

into
 

StarNet
 

to
 

form
 

StarNet-CAA,
 

and
 

StarNet-CAA
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

YOLOv8n
 

to
 

improve
 

the
 

global
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

and
 

significantly
 

reduce
 

the
 

computational
 

complexity.
 

Subsequently,
 

FasterBlock
 

combined
 

with
 

CGLU
 

is
 

added
 

to
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

form
 

the
 

C2f-Faster-CGLU
 

module,
 

which
 

reduces
 

the
 

computational
 

cost.
 

In
 

addition,
 

the
 

shared
 

convolution
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

detection
 

head
 

to
 

further
 

reduce
 

the
 

computational
 

burden
 

and
 

parameter
 

size.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8n
 

algorithm
 

significantly
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

distracted
 

driving
 

behavior
 

detection,
 

reaching
 

an
 

accuracy
 

of
 

99.3%on
 

the
 

StateFarm
 

dataset.
 

The
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

46.7%,
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

is
 

reduced
 

by
 

41.5%.
 

In
 

addition,
 

the
 

generalization
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

100-Driver
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

generalization
 

effect
 

of
 

the
 

proposed
 

scheme
 

is
 

improved
 

compared
 

with
 

YOLOv8n.
 

Therefore,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

significantly
 

reduces
 

the
 

computational
 

burden
 

while
 

maintaining
 

high
 

reliability
 

and
 

generalization
 

ability.
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0 引  言

  随着近年来汽车数量的急剧增加,分心驾驶已成为一

个普遍且日益严重的全球性问题,它不仅对驾驶员和乘客

的安全构成重大威胁,并且也有可能对道路边的行人带来

危险。随着科技的进步,这一现象已经引起了广泛关注,越
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来越多的车辆配备了L2级甚至l3级的自动驾驶能力,可
以在紧急情况下快速控制车辆,减少事故的发生。然而,有
效识别分心驾驶行为是辅助驾驶的先决条件。因此,一种

精确、高效的分心驾驶行为检测算法对于提高道路安全,减
少交通事故具有至关重要的意义。

目前的研究分析包括采集车辆的自然驾驶数据。该方

法主要利用传感器测量车辆速度、加速度和方向盘转动角

度来评估驾驶状态。但实时性较差,无法实时准确判断驾

驶状态。另一种方法是使用可穿戴设备检测驾驶员生理参

数,虽然该方法精度较高,但会干扰驾驶员操作。目前,检
测分心驾驶的主要方法是计算机视觉配合摄像头识别分心

驾驶行为。
近年来,深度学习在包括分心驾驶行为检测在内的各

个领域都取得了巨大的成功。卷积神经网络类的模型之前

被大量应用在分心驾驶行为识别领域。例如:Koesdwiady
等[1]利用VGGNet进行分心驾驶行为检测。然而,该文献

中所识别的分心驾驶类别太少,无法包括目前大多数分心

驾驶行为。Hesham 等[2]捕获人脸和手,利用 AlexNet提

取特征,在AUC数据集上取得了较高的检测精度。该文

献构建了一个新的分心驾驶数据集,为后续的分心驾驶行

为检测做出了很大的贡献。张志威[3]改进了姿态估计算法

OpenPose,将算法输出的骨架置信度图、骨架亲和场和原

始图像输入到 VGG19深度学习网络中,对分心和异常驾

驶行为进行分类。白中浩等[4]利用图卷积网络提取驾驶员

姿态特征,并结合目标检测算法对分心驾驶行为进行分类,
在StateFarm数据集上准确率达到90%。Tran等[5]提出

了一种基于双目摄像头的驾驶员行为检测系统,使用双目

摄像头,并且进行数据融合之后,识别准确率明显大于单目

摄像头。这些在传统CNN模型上做出优化之后的模型,
参数量与计算量都过于庞大,这些模型更加适合用于解决

更加复杂的问题。Li等[6]提出了一种轻量级的卷积神经

网络OLCMNet,该网络采用通道模块减少模型参数,同时

提高分类精度。Bekhouche等[7]利用YOLO和ResNet-50
开发了一种驾驶员困倦检测方法,通过混合特征选择在疲

劳驾驶检测数据集上实现了较高的准确率。尹智帅等[8]提

出了一种2D姿态估计算法的分心驾驶行为检测模型。虽

然该模型在StateFarm数据集上的准确率达到95.77%,但
在自建的实际驾驶集上,模型的准确率下降了10.35%。
张志远[9]提出了一种改进的 YOLOv5s网络模型,主要采

用MobileNet-v3结构替代主干网,增加SPPF结构,将注意

机制与瓶颈结构相结合,检测危险驾驶行为。但是,该文献

没有测试光照、天气等因素对算法的影响。Peng等[10]提出

了一种基于时空双流深度学习网络和因果或图的分心驾驶

行为识别方法。该方法处理连续帧来识别分心驾驶行为,
准确率大大超过了其他方法。李少凡等[11]将YOLOv5与

HRNet相结合,在开罗美国大学分心驾驶数据集上的准确

率为96.17%,在自建数据集上的准确率为96.97%,显著

优于传统方法。Lou等[12]提出了一种基于YOLOv5s的改

进算法,将其与GhostNet相结合,减少了计算量和参数计

数。此外,在C3模块中加入了CBAM注意机制,提高了模

型的性能。在一个自建的分心驾驶行为数据集上,该模型

的准确率相比 YOLOv5s提高了1.5%,计算负载减少了

7.6
 

GFLOPs。Du等[13]提出了一种基于 YOLOv8n的改

进算法:YOLO-LBS。该研究将GhostBottleneck与C2f模

块集成形成 GhostC2f,并将 YOLOv8n中的PAN结构替

换为双向特征金字塔网络。由于StateFarm数据集的不完

善,该工作扩充了StateFarm数据集,在其中加入了多种分

心驾驶行为,该方法使模型精度提高了5.1%,同时显著降

低了计算负荷。Guo等[14]提出了基于S-ASPP和轻量级特

征重组的YOLOX-B,用于增强实时驾驶员行为检测。Fu
等[15]提出了GD-YOLO,通过DLAN和GLAN模块增强

YOLOv7,实时检测吸烟和手机使用行为。该方法达到了

较好的检测效果,但是并没有使 用 公 开 的 数 据 集。Du
等[16]提 出 了 一 种 YOLOv5-GBC 算 法,该 方 法 结 合 了

GhostConv、BiFPN与通道注意力机制,最终验证得出该算

法具有较好的性能。Li等[17]通过添加空间和通道重构卷

积和全局注意力机制,以及改进的空间金字塔池化快速方,
增强了模型对多尺度空间-通道特征的捕获能力。通过大

量实验,得出结论。YOLO-SGC在平均准确率上比其他主

流模型有显著提高,同时保持了高检测速度。以上这些方

法都是YOLO系列的变式,虽然相比于原始网络,优化之

后的模型计算量大幅缩减,但是想要在嵌入式设备上流畅

运行,模型的复杂度还是较高。贺宜等[18]提出了一种用于

检测营运车辆驾驶员分心驾驶的 MobileViT-CA模型。该

研究基于MobileViT网络,通过大量实验,确定 MobileViT-CA
为最优识别模型。在自建的数据集上实现了96.57%的准

确率,并且在模型的大小和检测精度上都有优势。
目前,深度学习在检测分心驾驶行为方面取得了重大

进展。然而,现有的大多数方法仍然存在计算复杂度高、泛
化能力差和精度不足的问题,这对它们的广泛采用构成了

很大的障碍,特别是在资源受限的嵌入式设备上。为了解

决这些问题,本文提出了一种基于改进 YOLOv8n的轻量

化分心驾驶行为检测算法。本文的主要贡献和方法总结如

下:本文将StarNet[19]与上下文锚点注意力机制(context
 

anchor
 

attention,
 

CAA)[20]融合形成StarNet-CAA,并且将

StarNet-CAA 与 YOLOv8n 主 干 网 络 集 成 在 一 起。

StarNet利用星型运算在低维计算空间内高效处理高维特

征,增强 了 模 型 对 分 心 驾 驶 行 为 的 特 征 提 取 能 力。对

YOLOv8n的C2f模块进行改进,用FasterBlock[21]与卷积

门控线性单元(convolutional
 

gated
 

linear
 

unit,
 

CGLU)模
块结 合 取 代 原 始 的 Bottleneck 结 构,形 成 C2f-Faster-
CGLU模块。这种改进不仅提高了检测精度,而且优化了

模型的运行效率。在检测头中加入共享卷积构造轻量化共

享卷积检测头(lightweight
 

shared
 

convolutional
 

detection
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head,
 

LSCD),显著降低了计算量。

1 基于改进YOLOv8n的分心驾驶行为检测模型

架构

  YOLOv8[22-23]是 Ultralytics公司 YOLO系列目标检

测算法的最新成果,在其上一代的模型基础上做出了大量

有效的改进,大幅提高了模型的性能和适应性。YOLOv8
提 供 5 种 不 同 大 小 的 模 型 版 本:YOLOv8n[24]、

YOLOv8s[25]、YOLOv8m、YOLOv8l和 YOLOv8x。这些

模型具有相同的基本架构,但深度和宽度不同。其中,

YOLOv8n[26-28]的检测速度最快,参数量最少。本文提出的

方法也是基于对YOLOv8n的改进,如图1所示。

图1 整体模型结构图

Fig.1 Overall
 

model
 

structure
 

diagram

1.1 StarNet网络

  为了进一步提高模型在目标检测任务中的性能,增强

特征提取能力,减少计算量和参数量,本文使用StarNet代

替原有的主干。StarNet利用星型运算,在低维输入空间

中有效捕获复杂、高维和非线性特征空间。在单层神经网

络中,StarNet将权重矩阵和偏差合并成一个单一实体,表

示为w=
W
B
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,其中 W 表示权重部分,B 表示偏置项。

相应地,将输入向量X 扩展为包含一个常数项(通常为1)

的矩阵,x=
X
1
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 。 通过这种方法,StarNet实现了星形

运算,wT
1x  ×(wT

2x)。 为了简化分析,首先关注单输入

单输出的场景。具体来说,定义w1 和w2,x∈R(d+1)×1,其
中d 表示输入通道数。这可以很容易地扩展到多个输出

通道,其中w1,w2∈R(d+1)×n。 星型运算可以表示为:

wT
1x×wT

2x = ∑
d+1

i=1
wi
1xi  × ∑

d+1

j=1
wj
2xj  =

∑
d+1

i=1
∑
d+1

j=1
wi
1wj

2xixj =α(1,1)x1x1+…+α(d+1,d+1)xd+1xd+1

(1)

α(i,j)=
wi
1wj

2, i=j
wi
1wj

2+wj
1wi

2,i≠j (2)

其中,i和j对通道进行索引,α表示每个项目的系数。

星型运算最终可以展开为
(d+2)(d+1)

2
种不同的

项目组合,如式(1)所示。接下来,通过多层叠加,隐藏维

度可以递归增加到接近无穷大。设Sn 为第n 次迭代的星

型运算输出:
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S1 =∑
d+1

i=1
∑
d+1

j=1
wi
(1,1)wj

(1,2)xixj

S2 = WT
2,1S1×WT

2,2S1

S3= WT
3,1S2×WT

3,2S2

…

Sn = WT
n,1Sn-1×WT

l,2Sn-1

(3)

通过叠加多层甚至几层星型运算,潜在维度可以呈指数

级放大。基于这一理念,Star
 

Block进一步发展为StarNet,如
图2所示。该模型简单而强大,具有很小的网络结构与高效

的星型运算,减少了大量冗余的信息与计算成本,非常适合解

决本文提出的问题。具体而言,本文将StarNet中的4个阶段

替换为YOLOv8n主干网络中的相应阶段。

图2 StarNet-CAA网络结构图

Fig.2 Diagram
 

of
 

the
 

StarNet-CAA
 

network
 

structure

  并且,为了更好的提取特征,本文将CAA注意力机制

融合进StarNet网络中,形成StarNet-CAA,其模型结构图

如图2所示。首先,CAA模块通过全局平均池化操作来获

取整个特征图的统计信息。然后通过1×1卷积助于提取

细长形状物体的特征。并且使用深度可分离卷积增加感

受野,并且不会显著增加计算复杂度。

1.2 C2f-Faster-CGLU模块

  本文使用FasterBlock与CGLU模块相结合替换C2f
模块中的Bottleneck模块。

FasterBlock在保持了较高的浮点运算次数,并提出了

一种新的局部卷积(partial
 

convolution,
 

PConv)。原理框

图如图3所示。它使用常规卷积从一部分输入通道中提

取特征,在保持通道数量不变的情况下,将第一个通道作

为整个特征映射进行计算。部分通道数为cp,输入特征图

和输出特征图具有相同的通道数。PConv的FLOPs可表

示为:

FLOPs=h×w×k2×c2p (4)

其中,cp 和c共同构成了分离比:r=
cp

c
,当r=

1
4

时,PConv的FLOPs只有普通卷积的1/16,并且PConv的

内存访问也更小:

h×w×2cp +k2×c2p ≈h×w×2cp (5)
本文将TransNeXt中的CGLU模块与FasterBlock模

图3 FasterBlock结构图

Fig.3 FasterBlock
 

structure
 

diagram

块相结合,得到FasterBlock-CGLU 模块。CGLU 模块的

具体结构如图4所示。在GLU门控分支的激活函数前加

入3×3深度可变形卷积,使其结构符合门控通道注意的

设计理念,并将其转化为基于最近邻特征的门控通道注意

机制。并且将 C2f中的 BottleNeck替换为 FasterBlock-
CGLU模块,得到 C2f-Faster-CGLU 模 块。PConv使 得

FasterBlock具有速度更快和参数更少的优点,同时保持有

限的精度损失。FasterBlock中的BN模块允许它与相邻

的Conv模块相结合,以加快推理速度。
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图4 CGLU模块结构图

Fig.4 Diagram
 

of
 

the
 

CGLU
 

module
 

structure

1.3 LSCD检测头

  在YOLO系列中,检测头通常包括3个分支,每个分

支处理关于同一对象的不同尺度的信息。传统上,这些分

支独立运行,可能导致模型参数的使用效率低下以及具有

过度拟合的风险。为了解决这些问题,本文在检测头中引

入了共享卷积的概念。模块的结构如图5所示。如图所

示,小型、中型和大型目标通常通过3个独立的卷积层进

行处理,每个层都有自己的一组参数,这大大增加了计算

负荷。在分心驾驶行为检测中,LSCD检测头有效减少了

参数量,降低了模型复杂度,提高了计算性能。此外,参数

共享有助于寻找全局最优解,并有助于避免过拟合的

风险。
为了解决单个检测头中目标尺度不一致的问题,本文

提出在每个检测头中合并一个scale层。这些模块配备了

专门的卷积层,其任务是预测各自特征映射的边界框坐标

和类概率。在此之后,整合到一个完整的张量中,并且确

  

图5 LSCD模型结构图

Fig.5 LSCD
 

model
 

structure
 

diagram

保在不同尺度上可以进行一致与有效的检测分心驾驶行为。

2 实验与结果分析

  在本节中,本文将首先介绍实验的软件和硬件设置。
接下来,本文将介绍实验中使用的数据集,并提出分心驾

驶检测的评估指标。随后,本文将替换YOLOv8n主干网

络与其他主流模型进行比较,之后本文进行消融实验来验

证各个模块的有效性,最后进行泛化实验来验证本文提出

的方法的泛化能力。

2.1 实验环境及参数设置

  实验平台信息:Windows
 

11,
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4080
 

Super
 

16GB,
 

Python
 

3.11,
 

PyTorch
 

2.1.0,
 

CUDA
 

12.1。参数设置:训练150轮,
 

batch
 

size为64,优化器

为SGD。

2.2 数据集

  1)StateFarm数据集。本文使用StateFarm分心驾驶

员数据集对模型进行了训练与验证,该数据集包含26名

不同国籍驾驶员的10类分心驾驶行为。数据集中捕获的

这些行为包括安全驾驶、在驾驶时发短信(用左手或右

手)、在驾驶时打电话(用左手或右手)、与乘客交谈、调整

中控、拿东西、整理妆容和喝水,如图6所示。该数据集的

每一类包含大约2
 

000张图像,每张图像的高清分辨率为

·96·
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图6 StateFarm数据集样张

Fig.6 Sample
 

of
 

the
 

StateFarm
 

dataset

640×480像素,总共有22
 

424张高质量图像,确保了数据

集的丰富性和多样性。具体分布如表1所示。

表1 数据集分类汇总

Table
 

1 Summary
 

of
 

the
 

dataset
类别 名称 图片数量

a 安全驾驶 2
 

489
b 右手打字 2

 

267
c 右手打电话 2

 

317
d 左手打字 2

 

346
e 左手打电话 2

 

326
f 收音机 2

 

312
g 喝水 2

 

325
h 拿东西 2

 

002
i 整理妆容 1

 

911
j 聊天 2

 

129
Total 22

 

424

  2)
 

100-Driver数据集[29]。为了证明模型的泛化能力,
本文进一步利用了100-Driver分心驾驶数据集。本数据集

白天采用RGB格式,晚上切换为近红外(NIR)格式。这个

庞大的数据集包括从4个不同角度捕获的100名驾驶员的

数据,21种不同的分心驾驶行为以及1种正常驾驶行为。
本文选定的照片是从第4个相机角度拍摄的10类分心驾

驶行为,每个类随机选取100张白天和100张夜间照片,测
试算法的泛化能力。总共有1

 

000张RGB格式的图像和

1
 

000张NIR格式的图像。

2.3 评价指标

  本研究的目的是在保持较高检测精度的同时,通过减

小模型尺寸来优化YOLOv8n。因此,选择 mAP@0.5和

mAP@0.5:0.95作为评估模型精度的指标。mAP表示平

均精度。0.5%和0.5:0.95%表示“预测边界框”与“真实

边界框”的重叠度分别达到50%和50~95%。此外,使用

计算量与参数量对模型复杂度进行评估。精度和召回率

作为次要指标,定义如下,其中n表示分类的类别数量:

Recall=
TP

TP+FN ×100%
(6)

Precision=
TP

TP+FP×100%
(7)

AP =∫
1

0
P(r)dr (8)

mAP =
1
n∑

n

i=0
AP(i) (9)

F1=
Precision×Recall
Precision+Recall

(10)

2.4 替换YOLOv8n模型主干网络对比实验结果与分析

  为了评估StarNet-CAA在替换YOLOv8n主干网络时

的性能 优 势,本 文 进 行 了 一 系 列 对 比 实 验。选 取 了

YOLOv8n原始模型和过去几年流行的五款轻量化模型作

为参考。所有模型均在统一的实验环境下进行测试,以确

保结果的公平性。具体实验结果如表2所示。本文模型与

YOLOv8n+FasterNet的F1-Confidence曲线如图7所示。
在本实验中,与其他模型相比,HGNet[30]略微降低了

计 算 复 杂 度 和 参 数 复 杂 度。EfficientViT[31] 和

MobileNetV4[32]需要更多的参数量和计算资源,但模型的

性能并没有提高。FasterNet在精度上比原始模型略有提

高,但计算和参数成本增加。与YOLOv8n相比,StarNet-
CAA具 有 更 好 的 性 能,同 时 减 少 19.5% 的 计 算 量 和

23.3%的参数量。综上所述,采用StarNet-CAA作为主干

网络不仅增强了模型检测分心驾驶行为的性能,同时缩小

了模型的大小。另外观察F1得分,可以看出FasterNet与

本文模型差距不大,但是从图7的置信度中可以看出,本
文所使用模型可以在置信度较高的水平中仍然保持准

确率。

2.5 消融实验与分析

  本研究以YOLOv8n为基准模型,在保持软硬件环境
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  表2 替换不同主干网络对比试验

Table
 

2 Comparison
 

test
 

of
 

replacing
 

different
 

backbone
 

networks
算法 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 GFLOPs Parameters/M P R F1

YOLOv8n 98.6 68.8 8.2 3.0 98.4 98.4 98.4
YOLOv8n+HGNetV2 98.8 68.8 6.9 2.3 98.6 98.8 98.7
YOLOv8n+EfficientViT 98.8 68.7 9.4 4.0 98.6 98.8 98.7
YOLOv8n+FasterNet 99.1 69.0 10.7 4.2 99.1 99.1 99.1
YOLOv8n+MobileNetV4 98.8 69.0 23.2 5.7 98.8 99.2 98.9

本文模型 99.1 69.1 6.6 2.2 99.3 99.1 99.2

图7 F1-Confidence曲线对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

F1-Confidence
 

curves

一致的前提下,进行消融实验,评估模型各组成部分对其

整体性能的影响。表3给出了8组实验数据。值得注意的

是,单独替换每个模块都降低了计算量和参数量。具体而

言,将StarNet-CAA、C2f-Faster-CGLU和LSCD集成后,
计算量分别降低了19.5%、15.8%和26.8%,参数量分别

减少了23.3%、16.7%和23.3%。此外,与基准模型相比,

这些模块也略微提高了精度。实验结果说明了本文提出

改进策略的有效性和实用性。遵循简化模型的目标,在保

持检 测 精 度 的 同 时 降 低 计 算 与 参 数 负 担。图 8 为

YOLOv8n与本文所使用模型的混淆矩阵,从图中可以看

出,改进之后的模型可以更好的识别分心驾驶行为,识别

的准确率更高。图9为本文改进模型的整体结果曲线。

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment

StarNet-CAA C2f-Faster-CGLU LSCD mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 GFLOPs/G Parameters/M
YOLOv8n 98.6 68.8 8.2 3.0

√ 99.1 69.1 6.6 2.3
√ 99.0 69.4 6.9 2.5

√ 99.1 69.3 6.0 2.3
√ √ 99.2 69.1 6.2 2.0
√ √ 99.2 69.2 4.9 1.6

√ √ 99.2 69.1 5.3 1.9
√ √ √ 99.4 69.5 4.8 1.6

2.6 泛化实验

  泛化实验使用100-Driver数据集。由于本文用于训的

照片是从副驾驶的角度拍摄的,并且包括十种分心驾驶行

为,因此本文从100-Driver数据集中随机选择具有相应角

度和分类的照片。每个类别随机选择100张照片,包括不

同车辆、司机以及不同照明条件的图片。此外,100-Driver
数据集包括两种类型的图像:白天拍摄的RGB照片和夜

间拍摄的NIR照片,每种模式有1
 

000张图像,所有这些

图像都用于验证。在实验环境不变的情况下,分别使用

YOLOv8n和本文所提出的模型进行实验。实验结果如

·17·
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图8 混淆矩阵的对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrices

图9 本文改进模型的整体结果曲线

Fig.9 The
 

overall
 

result
 

curve
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

in
 

this
 

paper

表4所示。

表4 白天与夜晚的泛化实验

Table
 

4 Day
 

and
 

night
 

generalization
 

experiments

算法 mAP@0.5(白天) mAP@0.5(夜晚)

YOLOv8n 24.3 18.2
本文模型 32.1 27.1

  在本文的泛化实验中,本文模型与YOLOv8n模型相

比,白天和夜间的识别准确率分别提高了7.8%和8.9%。

结果表明该模型具有较强的泛化能力。值得注意的是,白
天过于强烈或微弱的照明可能导致识别精度下降。同样,
在夜间,该模型往往难以识别分心驾驶行为,经常将车载

终端误认为是智能手机。图10为实验结果样张。

2.7 Jatson
 

Nano嵌入式硬件平台测试

  将本文改进之后的模型部署到Jatson
 

Nano嵌入式平

台中进行实际测试,如图11所示。并且测试了本文模型

分别在计算机与 Nano设备上的运行帧率,如表5所示。
实验结果表明,在资源非常有限的Jatson

 

Nano设备上也

可以使用。
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图10 泛化实验样张

Fig.10 Sample
 

of
 

the
 

generalization
 

experiment

图11 实际嵌入式平台测试样例图

Fig.11 Actual
 

embedded
 

platform
 

test
 

sample
 

diagram

表5 帧率表

Table
 

5 Frame
 

rate
 

table

算法 Nano帧率/fps 计算机帧率/fps
本文模型 9.96 110.29

3 结  论

  本文提出的算法提高了对车辆驾驶员分心驾驶行为

的识别精度,降低了模型的计算复杂度和参数复杂度。具

体改进包括:
 

首先,将CAA注意力机制融合进StarNet,形
成StarNet-CAA,再用StarNet-CAA取代YOLOv8n的主

干网络,采用星型运算从低维输入中捕获高维和非线性特

征空 间。其 次,将 颈 部 C2f模 块 中 的 残 差 块 替 换 为

FasterBlock-CGLU,减少了计算量。最后,在检测头中引

入共享卷积的思想,大大降低了计算成本。实验结果表

明,在标准光照条件下,本文所提出的算法在大量减少计

算负担的情况下,可以较为准确的识别出分心驾驶行为,

并且在部署在资源有限的实际平台上进行了测试。
然而,所提出的方法在强光以及弱光条件下仍需要进

一步改进。为了克服这些限制,未来的研究将集中在融合

不同的分心驾驶数据集、提高复杂条件下模型稳定性以及

探索更加先进网络结构。
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