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摘要　驾驶员因素引发的交通事故比例居高不下,因此,研究基于驾驶员活动状态分析从而对异常驾驶行为进行

正确识别分类的识别方法具有重要意义.提出一种基于协方差流形和基于二分类思想的多类LogitBoost分类器

的异常驾驶行为识别方法.首先,提取图像的纹理、颜色和梯度方向等基础特征,以克服基于单一特征识别驾驶行

为的不足;然后,利用协方差流形进行多特征融合,以消除特征冗余,同时降低由于不同特征数值差异过大而可能

给图像处理及识别带来的影响;最后,使用基于二分类的多类LogitBoost分类器进行分类识别.实验结果表明,相
对传统的直接使用LogitBoost的多分类方法,本文方法较大幅地提高了多分类的正确率,针对不同目标的正确识

别率可达８１．０８％.
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Abstract　Theproportionoftrafficaccidentscausedbydriverfactorsishigh therefore itisofgreatsignificanceto
studyarecognitionmethodforthecorrectidentificationofabnormaldrivingbehaviorbyanalyzingthedriveractivity
state敭Weproposearecognitionmethodofabnormaldrivingbehaviorbasedonthecovariancemanifoldandtwo
classificationofmultiＧclassLogitBoostclassifier敭First weextractthebasicfeatures suchastexture colorand
gradientdirection toovercometheshortageofrecognitionofdrivingbehaviorbasedonasinglefeature敭Then we
usethecovariancemanifoldsforthemultiＧfeaturefusiontoeliminatethefeatureredundancyandreducetheimpact
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theclassification andidentification are performed using a multiＧclass LogitBoostclassifier based ontwo
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１　引　　言

研究表明,在车辆驾驶过程中,超过８７％的道

路交通事故是由驾驶员操作失误而造成的.深入了

解发现,这部分交通事故原因中出现概率较高的是

酒后驾驶、超速行驶、疲劳驾驶,以及急加速、急减

速、急刹车和急转弯等不良操作[１].
关于异常驾驶行为识别的研究,按照获取驾驶

行为数据的方式,总体上分为两大类:间接法和直接

法.间接法的典型应用是在道路交通两侧或上方设

置固定检测器,对道路进行监控,获取各项所需参

数,通过各参数的变化利用学习算法对异常驾驶行

为进行检测;直接法主要是通过传感器或视频图像

实时地获取驾驶员或驾驶车辆的数据,对于驾驶员

驾驶行为或驾驶车辆的行驶状态进行检测分析.间

接法不能精确识别异常驾驶行为的位置和类别,仅
起到辅助检测的作用,随着硬件设备的革新和模式

识别技术的发展,直接法的应用将逐渐占据主导地

位.Bouttefroy等[２]通过分析实时获取的车辆数

据,将聚类算法与马尔科夫随机场结合,经过视频数

据集测试,对以醉酒驾驶为代表的异常驾驶行为具

有良好识别效果.Kimachi等[３]通过分析车辆数据

的图像序列,根据车辆行驶的空间特性,利用模糊理

论进行异常驾驶行为识别.研究人员通过对实验视

频图像数据进行分析,先后对胎的尺寸、车辆基本运

动参数、车辆运行轨迹、车辆时空变化等进行特征分

析,设计了具有多项车辆异常驾驶行为识别能力的

检测算法,能对车辆异常加减速、异常转向、异常掉

头、超载等进行识别,为直接法的发展做了很多前沿

的尝 试,提 供 了 宝 贵 经 验.随 着 全 球 定 位 系 统

(GPS)、通用分组无线服务技术(GPRS)实时定位技

术日新月异的发展,通过车辆及手机GPS数据直接

监视车辆行驶状况来评价驾驶员驾驶状态的研究成

果也越来越多.Eren等[７]通过调用智能终端的定

位参数,结合加速度计及陀螺仪等硬件参数来评估

驾驶行为.Mohamad等[８]通过调用车载GPS的定

位参数,结合车辆传感器等的硬件参数进行研究,实
现 对 车 辆 异 常 加 减 速 和 异 常 变 道 的 检 测.

Castignani等[９]通过调用智能终端的定位数据实现

对车辆加减速状态的评估.Amin等[１０]通过调用定

位参数,结合加速度计的硬件参数,成功克服了

GPS数据可能产生的间断带来的影响.
利用计算机视觉相关技术对异常驾驶行为进行

检测识别的方法是基于驾驶行为图像处理完成的,
不需要和驾驶员产生任何接触,对于驾驶体验的烦

扰最小,是当前异常驾驶行为识别检测方法中研究

前景最好、实用价值最大的方法.近年来,国内外众

多学者利用图像处理技术对驾驶员驾驶行为监控进

行了研究,研究成果在现阶段更多地用于驾驶员面

部识别[１１],如用于识别是否存在接打电话的异常驾

驶行为等,并未关注驾驶员面部以外的自然状态,在
驾驶员的异常驾驶行为识别上还存在一定的局

限性.
使用图像处理和模式识别技术,研发一种通过

分析驾驶员整体活动状态从而对异常驾驶行为进行

正确识别分类的识别方法,对减少由于异常驾驶行

为引发的交通事故具有积极意义.同时,该课题涉

及的研究技术和算法也是图像处理、机器学习等热

门课题的经典研究方向和方法.因此,该课题从方

法上讲具有一定的理论意义,从工程上讲,也有很好

的应用前景.有鉴于此,本文选取驾驶员的异常驾

驶行为作为研究对象,旨在提出一套可以实现正确

识别异常驾驶行为的图像识别技术,并开发出与之

对应的检测系统.
本 文 提 出 一 种 新 的 基 于 协 方 差 流 形 和

LogitBoost二分类器的多类异常驾驶行为识别方法.
首先,提取图像的纹理、颜色和梯度方向等基础特征,
以克服基于单一特征识别驾驶行为的不足;然后,利
用协方差流形描述图,并进行多特征融合;最后,使用

基于二分类的多类LogitBoost分类器对异常驾驶行

为进行训练、分类和识别.本文将从基础特征提取、
特征融合、多类LogitBoost分类器、基于二分类的多

分类思想,以及实验对比几个方面介绍本方法.

２　基础特征提取

由于图片所含信息较多,比较冗杂,如果仅使用

某一种特征进行图像识别,对图像的表征不够全面,
很有可能得不到最优的识别效果,而选取多种外观

特征作为基础特征来表征图像有助于区别外观特征

不同的物体,更好地描述图像.通过实验,最终选取

以下３组特征作为从图像提取的基础特征来进行

表征.
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２．１　颜色特征

颜色特征是彩色图像最底层、最基础的外观特

征.实验使用的图像是RGB颜色图像,它是一种三

基色颜色模型,是目前使用最广泛的颜色表达形式.
三基色包括红、绿、蓝三种颜色,将这三种颜色按照

一定的比例混合可以得到任意所需彩色信息.然

而,由于RGB颜色空间的三基色分量中均包含亮度

信息[１２],易受到亮度的干扰,是一种不均匀的彩色

空间模型,因此,在图像分析领域较少直接使用

RGB模型.与其他彩色空间模型相比,HSV彩色

模型的自然性、紧凑性、一致性和完整性相对较好,
更适宜作为驾驶行为图像的颜色特征,所以,首先将

驾驶行为RGB彩色图像转换到 HSV空间,并通过

H、S、V 分量进行颜色基础特征的提取.

２．２　纹理特征

纹理信息是物体表面固有的内在属性之一,无
论获取到的原图像颜色或者亮度如何变化、是否有

噪声,无论物体怎样旋转、平移、尺度缩放,其纹理信

息不会受到任何影响.利用性能良好的 Gabor滤

波器[１３Ｇ１４]提取驾驶行为图像的纹理特征.
一般情况下,二维(２D)Gabor滤波器使用高斯

函数g(x,y)作为核函数:

g(x,y)＝
１

２πσxσy
exp －
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２

x２
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式中σx 表示沿x 轴方向的尺度系数,σy 表示沿y
轴方向的尺度系数.

对尺度进行缩放或旋转变换,可以计算获得一

组Gabor小波.对原图I(x,y)使用Gabor小波处

理后,可以求得小波变换系数及其模的均值和方差.
在本文中,通过４个方向,得到４维的Gabor纹理特

征向量.

２．３　梯度特征

计算机在存储图像时,是通过数字图像的形式

来进行的,相当于将图像模拟成二维离散的数字信

号;因此,可以用差分方法代替连续信号中的微分来

求解数字图像中的梯度特征.通过梯度信息可以得

到图像显著变化的区域,一般地,图形梯度可以通过

中值差分获得.

G(x,y)＝dx(i,j)＋dy(i,j)

dx(i,j)＝ I(i＋１,j)－I(i－１,j)[ ]/２
dy(i,j)＝ I(i,j＋１)－I(i,j－１)[ ]/２

ϕ(x,y)＝arctan
dy(i,j)
dx(i,j)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,(２)

式中I是图像像素的值(如 HSV值),(i,j)为像素

的坐标,ϕ 为方向角.

３　基于协方差流形的特征融合

通过前述方法得到的图像颜色特征、纹理特征

和梯度特征之间存在一定的相关性,然而其所处的

值空间具有较大差异.采用协方差流形对特征进行

融合及降维可以有效地消除特征冗余,同时降低不

同特征数值差异过大可能对图像表征带来的影响.
协方差描述子可以较好地表征高维数据,对于旋转、
平移、尺度缩放亦有较强的适应性,同时能有效应对

光照变化所带来的影响.在计算协方差描述子时,
通过使用快速积分图法求得图像协方差描述子,大
幅度减少了原协方差描述子算法的计算复杂度,减
少时间成本,对于图像表征及特征融合的实时性有

非常积极的作用.
此外,由于细节是区分不同对象类的关键,因此

将图像分割成若干个均匀间隔、重叠的矩形区域.
对于每个矩形区域的协方差描述子通过黎曼流形进

行特征融合.分类时,每个矩形区域对应的分类器

都会投票给某一个类别,由大多数分类器投票决定

最终的分类结果[１５].

３．１　协方差描述子

图像 的 协 方 差 描 述 子 最 初 是 于 ２００６ 年 由

Tuzel等[１５]提出的一个定义,在目标分类、目标检测

与目标跟踪方面展现出良好的可适用性[１６].这里,
图像的协方差描述子是一个能够表征出图像区域内

每个不同特征之间关系的特征协方差矩阵[１７].
若I为一幅大小为W×H 的图像,那么从图像I

中提取到的W×H×d 维的特征图像F 可以表示为

F(x,y)＝Φ(I,x,y), (３)
式中函数Φ 可以为任意一种变换,包括灰度变换、
获取坐标信息等.如图１所示,在F 中选取任意的

一个矩形区域用R 来表示,则R 内的协方差描述子

XR 可表示为

XR ＝
１

s－１∑
s

i＝１
zi－μR( ) zi－μR( ) T, (４)

式中μR 为R 中特征向量的均值,zi{ }i＝１,􀆺,s为R
中d 维所有特征点的集合,s为R 内所有特征点的

个数.由(４)式可知,协方差描述子的大小取决于特

征维数,与R 的大小无关,因此对高维特征有降低维

度的作用.这里得到的协方差描述子XR 中对角线

表示每个特征的方差,非对角线表示特征间的相关.
可以看出,通过协方差描述子对图像区域进行

描述,具有如下优点:１)大小与区域的大小无关,能
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图１ 图像区域划分示例图

Fig敭１ Regiondivisionsample

起到特征降维的作用;２)对于旋转、平移、尺度缩

放有较强的适应性;３)用于多特征融合时可消除特

征冗余;４)对高维数据的表征具有良好的效果;

５)能有效应对光照变化带来的影响,抗干扰能力

强,不易受噪声影响[１８].

３．２　基于黎曼流形的特征融合

Fletcher等[１９]论证并指出,d×d 维的协方差

描述子具有对称和半正定的特性,具有这种特性的

矩阵可以在d(d＋１)/２维的线性空间中形成一个

内部是一个微分流形的凸锥,此时就能够通过微分

几何学对不能直接用于分类训练的协方差描述子进

行操作和运算,从而得到能够用于分类训练的向量.
黎曼流形属于微分流形中的一类[１９],在黎曼流

形M 上任选一个点X,过点X 能够做出无数个切

向量,这些切向量组成了点X 对应的切空间SX,黎
曼流形与这个切空间SX 互为可逆映射[２０].如图２
所示,Pennec等[２０]用指数和对数的互逆形式给出了

一种切空间SX 与黎曼流形M 之间的映射函数式.

图２ 切空间的同胚映射

Fig敭２ Unifieddistributionmappingintangentspace

任取黎曼流形M 上的点X 及其所对应切空间

上的点y,那么显然 X、y 之间存在唯一的最短曲

线.将把y 映射到在黎曼流形上从点X 出发以最

短曲线为距离到达的点Y 定义为其指数映射,可用

下式表示:

Y＝X１/２expX１/２yX１/２( )X１/２. (５)
则可以求出这条最短曲线的长度为

d２
(X,Y)＝tracelnX－１/２YX１/２( )[ ] . (６)

并可以推导出其对数映射:

y＝X１/２lnX１/２YX１/２( )X１/２. (７)

　　通过(７)式能够实现从黎曼流形M 上的点与其

切空间SX 上的点的对应转换过程,也就是由矩阵

得到其对应向量的一种映射方式.由图２可知,通
过M 上的所有的点X 均能够做出其对应的切空间

SX,此时,对于一个黎曼流形需要在所有的切空间

中选取一个统一的映射标准,在这个映射标准下选

取其对应的切空间SX,最终能够由原协方差矩阵得

到统一映射标准的可用于分类训练的特征向量.由

这种对称、半正定矩阵对应的黎曼流形具有唯一的

Karcher均值点μ,所以可以选取μ 作为统一的点

X,并通过该点X 得到对应的切空间SX.
通过(８)式能够得到某黎曼流形M 对应的唯一

Karcher均值点μ:

μ＝argmin
Y∈m ∑

N

i＝１
d２ Xi,Y( ) , (８)

式中 X１,X２,􀆺,Xn( ) 表示M 上点的集合,黎曼流

形M 上的两点X、Y 之间距离用d Xi,Y( ) 来表示,
该距离也可以被称为测地线.

由μ 的推导公式可知,其物理意义为在黎曼流

形M 上存在这样一个点,使得 M 上所有的点到该

点的测地线的平方和最小,那么这个点即为所需寻

找的μ.可以通过求解下式得到μ:

∑
N

i＝１
logY Xi( ) ＝０. (９)

　　使用梯度下降法对均值点μ 进行求解,同时,
需要对μ 进行正交化处理,以消除所得向量μ 中每

个分量与其他分量的关联.
至此,已经将黎曼流形 M 上的点X 利用对数

映射得到其Karcher均值点对应的切空间Sμ 上的

正交向量.
总结来说,为了描述和识别驾驶行为图像,将驾

驶行为图像划分为若干个矩形区域.第一步,对所

有矩形区域中的所有点进行基础特征提取,其中包

含二维的坐标信息、三维的 HSV颜色信息、四维的
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Gabor滤波信息、三维的梯度及方向信息,共计１２
维与矩形区域大小相同的基础特征;第二步,求得所

有矩形区域的特征协方差矩阵,该协方差矩阵大小

为１２×１２;第三步,求得每个协方差矩阵的切空间

向量y,并通过梯度下降法求出其 Karcher均值点

μ;第四步,对所得向量进行正交化处理,得到每个

矩形区域可以用来分类训练的特征向量,每个特征

向量大小为１２×１.

４　分类算法

４．１　多类LogitBoost分类器算法

采用Boosting算法中的LogitBoost算法对驾

驶行为进行识别.Boosting算法的基本思想是,在
现有的样本分布下构建一个基础的弱分类器,每一

轮循环使用样本集来训练这个弱分类器,每次循环

后能够得到一个新的弱分类器,并在接下来的循环

时赋予被错误分类的数据更大的权值,让新的弱分

类器更注重被错误分类的数据,在反复多次之后,得
到若干个弱分类器,最终的强分类器将由这些弱分

类器通过不同的权值结合而成[２１].
一般 的 Boosting算 法 存 在 过 拟 合 问 题,而

LogitBoost算法采用负对数似然损失函数,能大大

提高弱分类器的性能,同时减少过拟合情况的出现,
并且有较好的稳健性;因此,使用多类LogitBoost
分类器来实现对异常驾驶行为的分类.

４．２　基于二分类的多分类思想

１)一对一的二分类思想.对于一个需要n 分

类的样本数据集,每两类间构建一个二分类的分类

器F(na,nb),这样的二分类器共可构建n(n－１)/２
个如表１所示.

表１　一对一的二分类器

Table１　OneＧagainstＧonebinaryclassifiers

Item ２ ３ n－１ n
１ F(１,２) F(１,３) F(１,n－１) F(１,n)

２ F(２,３) F(２,n－１) F(２,n)

n－１ F(n－１,n)

n

　　对于一个待处理的数据,将其遍历这n(n－１)/

２个二分类器,含有其应从属类别的二分类器能够

对其正确分类,不含有其应从属类别的二分类器则

是随机投票,最终选取得票多的类别为其最终类别.
例如,对于一个需要n 分类的样本数据集,若

有一待分类处理的M 类数据D,将D 遍历这n(n－
１)/２个二分类器.对于 F(M,１),F(M,２),􀆺,

F(M,n)这n－１个分类器,可以将其正确分类,投
票给M;对于其余的二分类器,由于无法正确分类,
会等概率随机投票给其他类.最终M 类得票最多,
从而将数据D 确定为M 类.

２)一对多的二分类思想.对于一个需要n 分

类的样本数据集,选取其中n－１类作为一个整体,
与剩余的一类间构建一个二分类的分类器F(n),
这样的二分类器共可构建n 个.如表２所示.

表２　一对多的二分类器

Table２　OneＧagainstＧallbinaryclassifiers

Item １ ２ 􀆺 n－１ n
Classifier F(１) F(２) 􀆺 F(n－１) F(n)

　　对于一个待处理数据,将其遍历这n 个分类

器,最终选取得票多的类别为其最终类别.
例如,对于一个需要n 分类的样本数据集,若

有一待分类处理的 M 类数据D,将D 遍历这n 个

二分类器.对于二分类器F(M),可正确分类,使

M 类得到１票,其余类票数均为０;对于其余的二分

类器,由于作为整体的n－１类中均含有M 类,所以

这n－１类每次各得到１票.若所有二分类器均可

正确分类,则最终M 类票数为n,其余类票数为n－
２,从而将数据D 确定为M 类.

５　实验及结果分析

处 理 图 像 来 自 Kaggle 的 State Farm
DistractedDriverDetection比赛用驾驶员行为数据

集,共１０２１４７张,分为１０类:２４８９张训练数据、

８７２６张测试数据的safedriving,２２６７张训练数据、

８３５３张测试数据的textingＧright,２３１７张训练数

据、８２９３张测试数据的talkingonthephoneＧright,

２３４６张训练数据、８２６４张测试数据的textingＧleft,

２３２６张训练数据、８３４４张测试数据的talkingon
thephoneＧleft,２３１２张训练数据、８４３５张测试数据

的operatingtheradio,２３２５张训练数据、８０５２张测

试数据的drinking,２００２张训练数据、７２６１张测试

数据的reachingbehind,１９１１张训练数据、６９８４张

测试数据的hairandmakeup,２１２９张训练数据、

７０１１张测试数据的talkingtopassenger.

５．１　算法参数

对图像进行基础特征提取对比实验,如图３所

示.第１组提取了 HSV和Gabor滤波信息,正确识

别率为５８．２６％;第２组提取了RGB、梯度和角度信

息,正确识别率为６４．７４％;第３组提 取 了 HSV、

Gabor滤波、梯度、角度信息,正确识别率为６７．３５％.
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图３ 基础特征选取对识别率的影响

Fig敭３ Effectofbasicfeatureselectiononrecognitionrate

　　由此可见,选取 HSV、Gabor滤波、梯度、角度

信息作为基础特征时识别分类的正确率更高.
在计算图像的协方差描述子时,由于矩形区域占

整体图像的比例会影响最终对图像的识别分类效果,
所以通过５组对比实验来比较不同矩形区域比例时的

正确识别率.分别令划分的矩形占图片比例的０．１、

０．１５、０．３、０．４、０．６,在其他条件相同的情况下结果如图４
所示,正确识别率分别为６５．８３％、６７．３５％、７２．８０％、

７０．７１％、６４．２７％.由此可见,当划分的矩形区域大小占

图片比例为０．３时,识别分类的正确率更高.
对于LogitBoost分类器的回归树参数最小叶

子结点,依次取值０、２５、５０、１００、１５０、２００、４００.如

图５所示,在其他条件相同的情况下,正确识别率依

次为７９．０８％、７９．１９％、７９．９１％、８０．５３％、８１．０８％、

８０．４５％、８０．２４％.由此可见,当 minleaf取１５０左

右时,识别分类的正确率更高.

图４ 矩形框划分对识别率的影响

Fig敭４ Effectofregiondivisiononrecognitionrate

图５ 回归树参数最小叶子结点对识别率的影响

Fig敭５ Effectofregressiontreeparameterminleafonrecognitinorate

５．２　对比实验

针对复杂环境多类间存在干扰的多类分类数据

集,对所提算法进行了多组实验.实验结果如表３
所示.相对传统的直接使用LogitBoost多分类方

法,基于LogitBoost二分类器的多类分类方法均较

大幅地提高了多分类的正确率,其中,基于一对一二

分类器的方法消耗时间最多,正确率也最高,基于一

对多二分类器的分类方法消耗时间较传统方法略

长,但正确率也有显著提高.
针对该异常驾驶行为数据集,不同算法的正确

识别率如表４所示.实验结果表明,相对传统的机

器学习算法和直接使用LogitBoost多分类方法,该

表３　传统LogitBoost分类器与基于遍历二分

类器LogitBoost分类器的效果对比

Table３　Performancecomparisonamongtraditional

LogitBoostclassifierandLogitBoostclassifier

basedonbinaryclassifiers

Method Accuracy/％ Timecomsuming/h
LogitBoost ０．７２８ ６．５

OneＧagainstＧonebinary ０．８１１ ２３．２
OneＧagainstＧallbinary ０．７８５ １２．３

方法较大幅地提高了多分类的正确率,是一种应用

性较强的LogitBoost多类分类方法.
值得注意的是,在该数据集中,训练数据集与测
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试数据集中的驾驶员完全不同.在数据集之间进行

识别分类时,也就是使用本文方法在训练之后对不

同目标进行识别,其正确识别率与支持向量机＋人

体边界框＋主元分析法(SVC＋Bbox＋PCA)对比,
如表４所示;在训练数据集或测试数据集内部进行

交叉验证识别分类时,也就是使用本文方法在训练

之后对相同目标进行识别,其正确识别率如表５所

示.可以看出,本文方法对相同目标的正确识别率

要远远高于对不同目标的正确识别率,但对该数据

集进行检测时,无论是对不同目标还是对相同目标,
本文方法的正确识别率均更高.

表４　不同方法的正确识别率

Table４　Recognitionaccuracyofdifferentmethods

Method Accuracy/％
SVC＋Bbox＋PCA ０．４０７
Porposedmethod ０．８１１

表５　不同方法对相同目标的正确识别率

Table５　Recognitionaccuracyofdifferent

methodsforthesametargets

Method Accuracy/％
SVC＋Bbox＋PCA ０．７５０
Proposedmethod ０．９８３

６　结　　论

提出一种基于协方差流形和基于二分类的多类

LogitBoost分类器的异常驾驶行为识别方法.该方

法首先利用协方差描述子来描述图像各矩形区域,
然后利用流形进行多特征融合,提取可用于分类识

别 的 特 征 向 量,最 后 利 用 基 于 二 分 类 的 多 类

LogitBoost分类器进行分类识别.相对传统的直接

使用LogitBoost多分类方法,本文方法较大幅地提

高了多分类的正确率.本文方法针对相同目标检测

时正确率非常高,但对不同目标进行检测时的正确

率与其还有一定差距,如果能够继续提高本文方法

对不同目标检测的正确识别率至对相同目标检测的

识别率水平,那么本文方法就能够推广到实际应用

中去.

参 考 文 献

 １ 　MiyajiM Danno M OguriK敭Analysisofdriver

behaviorbasedontrafficincidentsfordrivermonitor
systems C ∥IEEEIntelligentVehiclesSymposium 

２００８ ９３０Ｇ９３５敭

 ２ 　BouttefroyPL BeghdadiA BouzerdoumA etal敭
Markov random fields for abnormal behavior

detectiononhighways C ∥EuropeanWorkshopon
VisualInformationProcessing ２０１０ １４９Ｇ１５４敭

 ３ 　KimachiM KanayamaK Teramoto K敭Incident

predictionbyfuzzyimagesequenceanalysis C ∥

Vehicle Navigation and Information Systems
Conference １９９４ ５１Ｇ５６敭

 ４ 　SrivastavaS DelpEJ敭Standoffvideoanalysisfor
thedetectionofsecurityanomaliesinvehicles C ∥

IEEE Applied Imagery Pattern Recognition
Workshop ２０１０ １Ｇ８敭

 ５ 　SrivastavaS Ng K K Delp E J敭CoＧordinate
mapping and analysis of vehicle trajectory for

anomaly detection  C ∥ IEEE International
ConferenceonMultimediaandExpo ２０１１ １Ｇ６敭

 ６ 　Saruwatari K Sakaue F Sato J敭Detection of
abnormaldrivingusing multipleview geometryin

spaceＧtime  C ∥ IEEE Intelligent Vehicles

Symposium ２０１２ １１０２Ｇ１１０７敭

 ７ 　ErenH MakinistS AkinE etal敭Estimating
driving behavior by a smartphone C ∥IEEE
IntelligentVehiclesSymposium ２０１２ ２３４Ｇ２３９敭

 ８ 　MohamadI Ali M A M Ismail M敭Abnormal
drivingdetectionusingrealtimeglobalpositioning
system data C ∥ Proceedingofthe２０１１IEEE
International Conference on Space Science and

Communication IconSpace  ２０１１ １Ｇ６敭

 ９ 　CastignaniG DerrmannT FrankR etal敭Driver
behaviorprofiling usingsmartphones alowＧcost

platformfordrivermonitoring J 敭IEEEIntelligent

TransportationSystemsMagazine ２０１５ ７ １  ９１Ｇ
１０２敭

 １０ 　AminMS ReazMBI NasirSS敭Integratedvehicle

accident detection and location system  J 敭
TELKOMNIKA  Telecommunication Computing
ElectronicsandControl  ２０１４ １２ １  ７３Ｇ７８敭

 １１ 　ZhuZ JiQ敭RealtimeandnonＧintrusivedriver

fatigue monitoring C ∥７th InternationalIEEE
ConferenceonIntelligentTransportationSystems 

２００４ ６５７Ｇ６６２敭

 １２ 　Huang H JinY Y LiZ Y etal敭Fluorescent
microspheresegmentationandclassificationbasedon
watershedandsemiＧsupervisedminorreconstruction

error J 敭ChineseJournalofLasers ２０１８ ４５ ３  
０３０７０１３敭

　　　黄鸿 金莹莹 李政英 等敭基于分水岭及半监督最

小误差重构的荧光微球分割及分类方法 J 敭中国激

光 ２０１８ ４５ ３  ０３０７０１３敭

 １３ 　LinS XuT Y WangY敭Palm veinrecognition

１１１５０３Ｇ７



５５,１１１５０３(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

basedon Gaborwaveletand NBPalgorithm J 敭
Laser& OptoelectronicsProgress ２０１７ ５４ ５  
０５１００２敭

　　　林森 徐天扬 王颖敭基于 Gabor小波和 NBP算法

的手掌静脉识别 J 敭激光与光电子学进展 ２０１７ 
５４ ５  ０５１００２敭

 １４ 　YeZ Bai L Nian Y J敭 Hyperspectralimage
classificationalgorithmbasedonGaborfeatureand
localityＧpreservingdimensionalityreduction J 敭Acta
OpticaSinica ２０１６ ３６ １０  １０２８００３敭

　　　叶珍 白璘 粘永健敭基于Gabor特征与局部保护降

维的高光谱图像分类算法 J 敭光学学报 ２０１６ ３６

 １０  １０２８００３敭

 １５ 　TuzelO PorikliF MeerP敭Regioncovariance a
fastdescriptorfordetectionandclassification C ∥
EuropeanConferenceon Computer Vision ２００６ 
５８９Ｇ６００敭

 １６ 　QinL SnoussiH AbdallahF敭Adaptivecovariance
matrixforobjectregionrepresentation C ∥Fifth
InternationalConferenceonDigitalImageProcessing
 ICDIP２０１３  ２０１３ ８８７８ ８８７８４８敭

 １７ 　HuXS LiSE YangY L敭Advanced machine
learning approach for lithiumＧion battery state
estimationinelectricvehicles J 敭IEEETransactions
onTransportationElectrification ２０１６ ２ ２  １４０Ｇ
１４９敭

 １８ 　JayasumanaS Hartley R Salzmann M etal敭
Kernel methods on the Riemannian manifold of
symmetric positive definite matrices  C ∥
ProceedingsoftheIEEE ConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition ２０１３ ７３Ｇ８０敭

 １９ 　FletcherPT JoshiS敭Riemanniangeometryforthe
statisticalanalysisofdiffusiontensordata J 敭Signal
Processing ２００７ ８７ ２  ２５０Ｇ２６２敭

 ２０ 　PennecX Fillard P Ayache N敭A Riemannian
frameworkfortensorcomputing J 敭International
JournalofComputerVision ２００６ ６６ １  ４１Ｇ６６敭

 ２１ 　WilliamsD LiaoX XueY etal敭IncompleteＧdata
classification using logistic regression  C ∥
Proceedingsofthe２２ndInternationalConferenceon
Machinelearning ２００５ ９７２Ｇ９７９敭

１１１５０３Ｇ８


