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摘 要:针对现有的分心驾驶检测算法存在检测率低、检测速率慢等问题,本文构建了一种基于改进 YOLOv8-pose
的分心驾驶检测识别模型YOLOv8-EFM。首先,通过使用EfficientViT更换 YOLOv8-pose的主干网络,结合CNN
和VIT之间的互补性,提升了检测的准确率;其次,使用FasterBlock模块替换C2f中的Bottleneck模块,增加了检测

速率并减小模型参数;最后在SPPF后加入了轻量级的 MLCA注意力模块,在模型大小和准确性之间取得了良好的

平衡。实验结果表明,本文所构建的YOLOv8-EFM模型,mAP50可以达到98.9%,模型大小只有9.7
 

M,该方法不

仅可以识别出具体分心行为,还可以检测上半身的人体骨架,可以有效应用在驾驶员分心驾驶的检测场景中。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

existing
 

distracted
 

driving
 

detection
 

algorithms,
 

this
 

paper
 

constructs
 

a
 

YOLOv8-EFM
 

distracted
 

driving
 

detection
 

and
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8-pose.
 

Firstly,
 

by
 

replacing
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

YOLOv8-pose
 

with
 

EfficientViT,
 

combined
 

with
 

the
 

complementarity
 

between
 

CNN
 

and
 

VIT,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

improved;
 

secondly,
 

replacing
 

the
 

Bottleneck
 

module
 

in
 

C2f
 

with
 

FasterBlock
 

module,
 

increasing
 

the
 

detection
 

rate
 

and
 

reducing
 

the
 

model
 

parameters;
 

finally,
 

the
 

lightweight
 

MLCA
 

attention
 

module
 

is
 

added
 

after
 

SPPF,
 

achieving
 

a
 

good
 

balance
 

between
 

model
 

size
 

and
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

YOLOv8-EFM
 

model
 

constructed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

detect
 

mAP
 

50
 

with
 

98.9%,
 

and
 

the
 

model
 

size
 

is
 

only
 

9.7
 

M.
 

This
 

method
 

can
 

not
 

only
 

detect
 

the
 

specific
 

distraction
 

behavior,
 

but
 

also
 

detect
 

the
 

human
 

skeleton
 

of
 

the
 

upper
 

body,
 

which
 

can
 

be
 

effectively
 

applied
 

in
 

the
 

detection
 

scene
 

of
 

distracted
 

driving.
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0 引  言

  自1885年世界上第一辆汽车产生至今,随着科技的进

步和人们对于汽车需求量的增加,汽车正在作为重要的交

通运输工具,逐步推动着人类各行业的蓬勃发展。随着汽

车数量的不断增加,交通安全问题呼之欲出,而人-车-路是

复杂道路交通系统的重要组成部分,每个因素都起到至关

重要的作用,任何因素的不稳定问题,都是导致交通事故发

生的潜在风险,其中,驾驶人是造成交通事故的主要因素,
而分心驾驶行为则是最大的原因。分心驾驶行为是指在驾

驶过程中,驾驶员因为各种因素导致注意力不集中或转移

注意力,而影响到驾驶行为的安全性,包括但不限于打电

话、发短信、抽烟[1]、吃东西、喝水、听音乐等行为。因此对

分心驾驶行为的检测,并对驾驶危险行为进行警报[2]相当

重要,这样可以在一定程度上减少甚至避免交通事故的发

生,更有利于保障驾驶员与车上乘客的人身安全,对于构建

平安中国有着相当重要的社会意义和应用价值。
早期,研究者只是使用心电图、脑电图[3-4]等对驾驶员

的疲劳程度[5]进行测量与判断,但是这种方法需要将相关

仪器佩戴在驾驶员身上,这反而会阻碍驾驶员进行正常的

驾驶操作。后来则是对车辆行驶数据的研究,通过检测行

驶速度[6]、方向盘运动[7]等进行驾驶员分心行为检测,但是
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这种方法会有延迟高的缺陷,并不适用于实时的驾驶员分

心行为检测。之后随着计算机视觉的发展,深度学习[8]变

得越来越成熟,在图像的分类,检测等都会有较好的效果,
因此众多对分心驾驶行为的研究者都开始采用深度学习方

法。Almazroi等[9]使用卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)对聚焦在眼睛和嘴巴区域的任何变化进行

分类,并提出了一种利用卷积神经网络判断驾驶员在困倦、
心不在焉或未系安全带的方法,但是文献所检测的驾驶员

分心行为种类过少。Chen等[10]设计了一种基于神经结构

搜索的深度卷积神经网络自动构建算法,可以提取高维映

射特征,并实现了各种类型驾驶员分心状态的细粒度检测,
但是准确率并不高,且模型较大。为了增加检测的准确率,
李富等[11]提出了一种基于上下文语义增强联合 YOLOv7
的分心驾驶检测算法。钟可佳[12]在YOLOv5框架中加入

了CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)注意力

模块。
而随着人体姿态估计[13]在深度学习中的不断发展,通

过标记人体骨架[14]进一步对驾驶员分心行为识别,性能得

到了极大提升。夏瀚笙[15]提出基于骨骼关键点的分心驾

驶识别算法,对现有的分类网络进行改进,将驾驶员上半身

的关键点位置信息融入到网络中,让网络通过驾驶员上半

身的姿态动作来识别驾驶员是否存在分心行为,仅提升了

算法的精度,但并未考虑算法的运行速度。Jiao等[16]第一

步采用Openpose姿态估计算法获取到驾驶人骨骼关键点

信息,第二步构建人体结构的矢量角和模比值等关键特征,
将其作为衡量驾驶人是否分心的标准,虽然可以有效检测

到驾驶人的骨骼关键点信息,但是准确率不够高。而张志

威[17]则是对Openpose进行了改进,并将关键点图和原始

图像一并输入至 VGG19深度学习网络中,进一步实现了

驾驶人分心异常驾驶行为的分类。陈帅超[18]基于SF3D数

据集预训练的Alphapose关键点检测网络,获取驾驶员关

键点信息,之后采用ResNet-50作为backbone进行分类,
但是关键点检测网络参数量过大,检测速率慢。李一凡

等[19]则是针对OpenPose参数量大问题,对特征提取网络

和预测网络分别进行改进,实现轻量化模型的目标。以上

的研究在特定情况下可以有效识别到驾驶员的分心异常行

为,但是在分心种类,实时性,准确率,模型大小等方面还存

在不足。
基于此,针对驾驶员所出现的分心行为,本文提出一种

基于 改 进 YOLOv8-Pose 的 分 心 驾 驶 检 测 识 别 模 型

YOLOv8-EFM(YOLOv8-pose
 

efficientViT
 

faster
 

mlca),
该方法可以标记驾驶员的上半身关键点,并同时检测具体

的分心行为。在所提出的网络结构中,使用EfficientViT
模块替换主干网络,并在SPPF(spatial

 

pyramid
 

pooling-
fast)层后加入了 MLCA(mixed

 

local
 

channel
 

attention)注
意力 模 块,同 时 使 用 FasterBlock 模 块 替 换 C2f中 的

Bottleneck模块,这样不仅能够提升检测精度,而且能减小

模型参数量,以便于后期软硬件部署。改进后的YOLOv8-
EFM模型对于驾驶员分心驾驶行为检测具有了更高的适

用性。

1 改进的YOLOv8-pose姿态估计算法

1.1 YOLOv8-pose姿态估计

  YOLOv8是端到端的单阶段目标检测算法,由输入

层、主干网络、颈部网络和头部网络组成,是 YOLO 系

列[20]算法之一,可以完成目标检测、图像分类、实例分割、
姿态 估 计 等 任 务。在 主 干 网 络 和 颈 部 网 络 参 考 了

YOLOv7
 

ELAN的设计思想,将YOLOv5的C3结构换成

了梯度流更丰富的C2f结构,并对不同尺度模型调整了不

同的通道数。Head部分较 YOLOv5而言有两大改进,一
是换成了目前主流的解耦头结构(decoupled-head),将分类

和检 测 头 分 离,第 二 个 则 是 从 Anchor-Based 换 成 了

Anchor-Free。

YOLOv8-pose是在YOLOv8框架基础上所实现的目

标检测框以及关键点检测,如图1所示,首先将图片送入输

入端,之后进入到Backbone部分进行预训练,完成特征提

取,然后在Neck层融合位置信息,并且在 Head层网络对

图像进行分类,最后输出人体框和关键点。

图1 YOLOv8-pose网络结构图

Fig.1 Structure
 

diagram
 

of
 

YOLOv8-pose
 

network

1.2 YOLOv8-EFM
  本文所构建的YOLOv8-EFM分心驾驶检测识别模型

如图2所示,首先用EfficientViT网络将YOLOv8-pose的

主干网 络 进 行 替 换,提 升 检 测 的 准 确 率,之 后 使 用

FasterBlock模块替换C2f中的Bottleneck模块,增加检测

速率,减小模型参数,并在SPPF后加入了轻量级的 MLCA
注意力模块。

1)EfficientViT网络

针对分心驾驶检测准确率较低这一问题,本文使用

EfficientViT 网 络 替 换 YOLOv8-pose 模 型 的 主 干,

EfficientViT是一种高效的视觉 Transformer模型,与传统

Transformer模型不同,它通过优化内存效率和注意力计算

冗余,在速度和准确性之间取得了良好的平衡。EfficientViT

·631·



 

朱周华
 

等:基于改进YOLOv8-pose的分心驾驶检测与识别 第15期

  

图2 YOLOv8-EFM网络结构

Fig.2 Structure
 

of
 

YOLOv8-EFM
 

network

网络架构如图3所示。首先,输入维度为640×640×3的

三通道 RGB图像,之后特征图依次通过 DSConv模块,

MBConv模块和 EfficientViT 模块,最终将输出输入到
 

SPPF模块中。

图3 EfficientViT网络整体架构

Fig.3 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

the
 

EfficientViT
 

network

在特征提取过程中,主要使用 MBConv(mobilenetV3
 

block
 

convolution,MBConv)模块进行图像特征提取,MBConv
模块继承了 Mobilenet

 

v1的深度可分离卷积和 Mobilenet
 

v2
的具有线性瓶颈到底倒残差结构,并引入SE注意力机制。如

图3所示,MBConv首先通过一个1×1的轻量级卷积。可以

降低输入特征图的通道数,接着使用Depwise
 

Conv深度可分

离卷积对输入特征图像进行处理,然后输送到SE模块,SE模

块通过一个全局平均池化将特征图降维,然后通过两个全连

接层生成每个通道的注意力权重,最后这些权重与输入特征

相乘,得到新的特征图。SE模块的输入是之前模块得到的特

征图(C,W,H),如式(1)所示。

F ∈RH×W×C (1)

输出如式(2)所示。

F'=F 􀱋Sigmoid(W2(RELU(W1Pool(F)))) (2)
式中:􀱋表示基于元素的乘法,两个全连接层的激活函数

分别为ReLU函数和Sigmoid函数,最后通过一个1×1的

卷积将通道数恢复。

2)FasterNet网络

针对目前在驾驶员分心驾驶检测任务中参数量过大

导致在 边 缘 设 备 上 推 理 速 度 较 慢 的 问 题,因 此 使 用

FasterNet[21]网络对C2f模块进行改进,使用FasterBlock
模块替换C2f中的Bottleneck模块,可以有效降低检测任

务中的计算量和参数量,增加检测速率,并且具备一定的

轻量化水平。

FasterNet是一种高效的神经网络,通常用于完成目

标检测任务,并在速度和精度方面进行了优化,核心思想

是在保持轻量级和高速度的基础上,提高特征表达能力和

感受野的覆盖范围。FasterNet网络结构由4个阶段组成,
如图4所示。每个阶段都是对特征进行提取,仅在卷积核

大小上有区别,Embedding模块由一个步长为4的正则卷

积组成,Merging层是由一个步长为2的卷积组成,用于空

间下采样和通道数扩展。

FasterNet
 

Block模块是FasterNet的核心模块,该模

块设计思想来源于GhostNet,在一定程度上解决了特征卷

积通道上具有一定冗余的问题,但与GhostNet相比,并没

有采用DWConv(深度可分离卷积),而是提出了一种新的

部分卷积(PConv)。PConv仅在输入通道的一部分上应用

常规卷积进行空间特征提取,其余通道则是保持大小不

变。对于连续后者规则的内存访问,将第1个或最后1个

连续的通道视为整个特征图的代表进行计算,在不丧失一

般性的情况下认为输入和输出特征图具有相同数量的通
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图4 FasterNet网络结构图

Fig.4 FasterNet
 

network
 

structure

道,PConv的计算量如式(3)所示。

F =h×w×k2×cp2 (3)

PConv的内存访问量如式(4)所示。

M =h×w×2cp+k2×cp2 (4)
式中:h为通道的高,w 为通道的宽,cp 为连续的网络通道

数,k为卷积核尺度。因此,FasterNet
 

Block采用了部分卷

积(PConv),可以通过减少冗余计算和内存访问来更有效

地提取空间特征。

3)MLCA注意力模块

针对增加检测速率所带来的检测精度下降问题,本文

在SPPF后加入了 MLCA注意力模块。MLCA是一种轻

量级的注意力模块,该模块同时考虑通道信息和空间信

息,并结合局部信息和全局信息以提高网络的表达效果,

MLCA的结构和工作原理如图5所示。

图5 MLCA网络结构和工作原理图

Fig.5 The
 

structure
 

and
 

working
 

principle
 

of
 

the
 

MLCA
 

network

  首先输入特征图(C,W,H)进行局部平均池化(LAP)
和全局平均池化(GAP)处理。其中局部池化关注局部区

域的特征,而全局池化捕捉整个特征图的统计信息。之后

局部池化后的特征和全局池化后的特征都经过一个1D卷

积(Conv1d)来进行特征转换。此处的1D卷积用于压缩特

征通道,同时保持空间维度不变。经过1D卷积后,特征被

重新排列,使其适应后续操作。对局部池化后的特征,使
用1D卷积后进行重新排列,然后通过“乘法”操作与原始

输入特征相结合。这个过程相当于一种特征选择,强化了

对有用特征的关注。再对全局池化后的特征,经过1D卷

积和重新排列后,通过“加法”操作与局部池化特征相结

合。这个步骤在特征图中融合了全局上下文信息。最后,
经过局部和全局注意力处理的特征图再次通过反池化

(UNAP)操作,恢复到原始的空间维度。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  本文实验所使用的 数 据 集 为 Kaggle机 构 推 出 了

StateFarm分心数据集,总共10个分心类型,分别为安全

驾驶,右手发短信,右手打电话,左手发短信,左手打电话,
调中控台,喝水,拿后座东西,整理头发或化妆,与副驾驶

交谈,如图6所示。
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图6 分心驾驶类型

Fig.6 Distracted
 

driving
 

type

由于驾驶人在开车时主要的分心驾驶行为体现在上

半身,所以在检测时主要对眼睛,鼻子,肩膀以及双手臂进

行检测。首先对数据集进行关键点标注,借助labelme标

记工具,对驾驶员进行框选关键点标注,关键点主要包括:
鼻子,左右眼,左右肩膀,左右手肘,左右手腕,标记示意图

如图7所示。

2.2 实验环境与模型参数设置

  本文所有实验都是基于表1环境运行,在预训练阶

段,所有模型训练周期(Epoch)为100,批量大小(Batch
 

size)为16,初始学习率为0.01。

2.3 消融实验

  为了验证改进算法的有效性,首先使用预训练模型,
保持相同的软硬件实验配置,分别在原始 YOLOv8-pose

  

图7 驾驶员关键点标注示意图

Fig.7 Schematic
 

diagram
 

of
 

driver
 

key
 

point
 

annotation

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment
名称 相关配置

操作系统 Ubuntu18.04.5
CPU Intel

 

i9-10900X
 

CPU@3.7
 

GHz×20
内存 200

 

GB
GPU NVIDIA

 

RTX
 

2080Ti
CUDA 11.3
PyTorch 1.12.1
Python 3.8.18

的基础上依次加入EfficientViT、C2f-Faster和 MLCA这

3个改进点,以验证每个改进点对模型的提升效果。精度

曲线图和损失曲线图如图8、9所示。可以看出YOLOv8-
EFM表现出了最佳性能,精度达到了98.6%,相比最初的

YOLOv8-pose提升了2.3%,损失则是0.10,比YOLOv8-
pose下降了0.04。

图8 消融实验精度曲线图

Fig.8 Accuracy
 

curve
 

of
 

ablation
 

experiment

图9 消融实验损失曲线图

Fig.9 Loss
 

plots
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments
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其次将精确率(Precision)、召回率(Recall)、mAP50、
模型大小作为消融实验验证标准,精确率和 mAP50可以

表示模型检测的精度效果,模型大小可以表示网络的轻量

化程度。消融实验分为7个实验序列,结果如表2所示。

表2 消融实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments
实验序列 EfficientViT C2f-Faster MLCA Precision/% Recall/% mAP50/% 模型大小/M
1 93.3 93.4 96.8 10.5
2 √ 95.6 92.0 98.1 12.5
3 √ 95.8 93.4 97.8 5.9
4 √ 96.3 92.4 97.3 10.6
5 √ √ 95.2 94.0 98.4 15.3
6 √ √ 94.8 96.2 98.2 8.1
7 √ √ √ 95.3 97.7 98.9 9.7

  由实验1和实验2对比结果可知,采用EfficientViT
更换主干网络之后,模型的 mAP50得到1.3%的提升,模
型大小增加了2M。由实验1和实验3对比结果可知,使
用 FasterBlock 模 块 替 换 C2f中 的 Bottleneck 模 块,

mAP50提升了1%,模型大小下降4.6M。由实验1和实

验4对比结果可知,单独增加 MLCA注意力模块,mAP50
仅提升了0.5%,但是模型的P 却增加了3.3%,模型大小

增加了0.1M。由实验2和实验5对比可知,更换主干网

络并且添加MLCA注意力模块相比单独更换主干网络,模
型检测精度更高,但模型却更大。由实验3和实验6对比

结果 可 知,单 独 使 用 FasterBlock 模 块 替 换 C2f中 的

Bottleneck模块相比较基础上再增加 MLCA注意力模块,
模型更小,但是 mAP50也更低。由实验1和实验7对比

结果可知,经过更换主干网络,改进C2f模块,增加注意力

模块后,mAP50提升了2.1%,模型的 Recall也达到了

97.7%,提升了4.3%,模型大小下降了0.8M。由此可以

认为,改进之后的模型在检测精度有所提升,并且有更小

的参数量,可以高效准确完成驾驶员的分心驾驶检测。

2.4 对比实验

  为了验证改进模型的性能,将本文的YOLOv8-EFM与

VGG、EfficientNet、MobileNetv2、ResNet50、SwinTransformer
进行了对比,不同网络的精度曲线图如图10所示,不同网

络的损失曲线图如图11所示。可以看出,YOLOv8-EFM
的性能最强,超过了 MobilNetv2和SwinTransformer,精
度和损失分别为98.6%和0.10。表3总结了不同网络的

mAP50和 模 型 参 数 量,其 中 YOLOv8-EFM 最 高 为

98.9%,之 后 依 次 为 SwinTransformer,MobileNetv2,

ResNet50,EfficientNet,而 VGG 最低,仅有87.33%,且
YOLOv8-EFM和 MobileNetv2模型都相对较小一些,分
别是9.7M和7.8M。所以可以得到结论,本文所改进模

型不仅准确率高,并且模型大小也合适,方便后期进行嵌

入式边缘部署。

2.5 实验结果可视化

  为了进一步展示改进模型的性能,对于各类驾驶行为

  

图10 不同网络的精度曲线图

Fig.10 Precision
 

plots
 

of
 

the
 

different
 

networks

图11 不同网络的损失曲线图

Fig.11 Loss
 

plots
 

of
 

the
 

different
 

networks

表3 不同网络的 mAP50平均精确率和模型参数量

Table
 

3 Average
 

mAP
 

50
 

accuracy
 

and
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

for
 

the
 

different
 

networks
模型 mAP50/% 模型大小/M
VGG 87.33 233.1

EfficientNet 92.05 32.7
MobileNetv2 97.15 7.8
ResNet50 93.39 188.8

SwinTransformer 97.46 40.0
YOLOv8-EFM 98.90 9.7

的预测结果进行了可视化,如图12所示,左半部分为具体

分心行为预测结果以及关键点连线图,右半部分则是热图
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展示。从图中可以看到,9个关键点都可以预测出来,基本

准确,置信度均在0.9以上,即使图12(i)图中拿后座东西

导致看不到右肘以及右手臂,但是其他7个关键点依旧可

以准确预测。

图12 模型预测可视化

Fig.12 Model
 

prediction
 

visualization

3 结  论

  由于分心驾驶的危害性较大,所以对于驾驶员分心驾

驶的正确检测需求迫切。因此针对这一问题本文构建了

YOLOv8-EFM分心驾驶检测与识别模型,不仅能够标记

驾驶员的上半身关键点,同时可以正确检测具体分心行

为,实验结果也表明经过改进之后的模型在保证准确率提

高的同时不仅提升了检测速率,并且模型参数量也有所下

降,满足对分心驾驶的检测要求。但还存在一些问题亟待

进一步的研究,本次只研究了驾驶员的9种分心行为,在
实际生活场景中并不止于此,因此需要构建更全面的数据

集;本文对驾驶员分心驾驶行为的检测基本都是正常光照

条件下,但在夜间驾驶时车内光照不足,所以还需研究夜

间行车时的检测方法;从实用性出发,下一步应将模型部

署到移动设备或者嵌入式设备上完成实时检测。
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