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摘要　提出了一种基于导师Ｇ学生网络的驾驶行为识别模型.考虑到驾驶动作是在局部区域发生的,将驾驶行为

识别任务拆分成动作定位和动作分类两个子任务.针对动作定位任务,设计了网络层数较浅和接收高分辨率图像

输入的导师网络,导师网络通过特征图的响应对动作区域进行弱定位;在动作定位基础上,针对动作分类任务,设
计了网络层数较深的接收低分辨率动作区域图像输入的学生网络,学生网络根据深层网络提取的高层次语义特征

实现高准确率分类.实验结果证明,导师Ｇ学生网络模型能带来较高的识别准确率,具有强稳健性.
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１　引　　言

基于视觉的驾驶行为识别方法被认为是一种有

发展前景的通向实际应用的方法.基于视觉的方法

大致上可以被分为提取人工特征的方法和基于深度

学习的方法.提取人工特征的方法是指使用手工特

征[如 HOG(HistogramofOrientedGradients)[１]

特征,LBP(LocalBinaryPattern)[２]特征等]并结合

分类器(如支持向量机[３]等)实现有效分类.在驾驶

行为识别的任务中,李长勇等[４]基于贝叶斯置信网

络进行多信息融合实现了疲劳检测,打破了单一信

息特征判别的约束,提高了动作识别模型的稳健性.
李此君等[５]根据从图像中提取出的纹理、颜色以及

梯度方向特征并基于协方差流形进行多特征融合驾

驶行为判断,打破了基于单一特征识别的不足,提高

了驾驶行为检测的准确率.
虽然传统的手工特征可以有效地解决一些基本

的分类问题,但是遇到复杂的分类模式,手工特征往

往不能很好地区分所识别物体,导致任务失效.与

此不同的是,深度网络所提取的深度特征因其具有
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高层次语义,可以克服手工特征在某些复杂情况下

的局限性,因而在一些图像识别的任务中手工特征

逐渐被深度特征所取代.卷积神经网络是一种常应

用于提取图像深层特征的模型,近些年 AlexNet、

VggNet、Inception、ResNet、DenseNet[６Ｇ１０]等网络模

型被提出以更好地解决图像分类和识别等问题.
在这样的背景下,基于深度学习的方法在驾驶

行为识别的任务上也得到了广泛的研究应用.例如

Hssayeni等[１１]通过将 HOG 特征和SIFT(ScaleＧ
InvariantFeatureTransform)描述子与支持向量机

相结合实现驾驶员行为动作分类,并将此基于人工

特征的方法和基于AlexNet、VggNet和ResNet的

卷积神经网络的分类方法进行对比,实验结果显示,
基于深度学习的模型的泛化性能要远超过基于人工

特征的模型.Yan等[１２]开发了一个卷积神经网络

(CNN)模型,通过无监督学习和迁移学习的方法实

现了正常驾驶、驾驶员接打手机、驾驶员饮食和驾驶

员吸烟的分类.Majdi等[１３]通过利用CNN和随机

决策森林来提高分类性能,提出了一种新的检测模

型,称为 DriveNet.Colbran等[１４]结合 Vgg１６和

GoogleNet的特征得到集成模型以实现分类,实验

结果证明集成的深度网络模型可以提高分类的准确

率.Hu等[１５]探索了融合策略,将从具有不同卷积

核大小的多流CNN中提取的多尺度深度特征结合

起来 以 实 现 多 尺 度 的 驾 驶 行 为 识 别.２０１６ 年

Kaggle举办了一个对驾驶员行为图像进行分类的

比赛,数据集包含了驾驶员在驾驶过程中的１０种不

同的分心动作,在该竞赛中集成模型被大量应用以

提升分类性能.２０１８年,Abouelnaga等[１６]创建了

一个１０分类的驾驶行为数据集,考虑到这些驾驶分

心动作主要是源于人脸和人手的状态,在原图像上

进行了人脸检测和人手检测,针对人脸的图像数据

训练出面部状态分类器,并使用基于手部的数据训

练出一个手部行为分类器,然后结合这两部分的数

据训练出一个综合分类器,使用原图训练出一个基

于原始图像动作分类器,最后集成这４个分类器,得
到效果更佳的驾驶行为识别模型.

集成深度学习模型往往因为网络规模过大以及

运算量过大,在性能不高的硬件上实时性不足,因此

基于卷积神经网络的驾驶行为分析算法在实际应用

方面依然存在很大问题.近些年,人们将研究重点

放在网络结构的优化方面.与集成模型相比,使用

一些优化技巧不仅可以避免较大的模型规模还可以

提高网络的性能.黄友文等[１７]基于卷积神经网络和

长短期记忆(LSTM)神经网络,通过融合浅层特征与

深层特征获得丰富的信息表示,从而提高模型的识别

行为的精度.Baheti等[１８]提出了一种利用正则化技

术改进的VGG(VisualGeometryGroup)模型,该模型

使用较少的参数获得较高的准确率.与原模型相比,
该模型大大减少了参数,节省了计算时间.

立足于这个角度,本文基于导师Ｇ学生网络框架

提出了一种驾驶行为识别模型.该模型通过构建指

导与被指导的两个网络来拆分驾驶行为识别的动作

定位和动作分类这两个任务.具体地,导师网络负

责响应关键动作区域,并通过特征响应映射来指导

裁剪关键区域,最终得到关键动作图像块.学生网

络负责根据输入的关键动作图像块来学习关键动作

区域的特征,从而实现高精度驾驶行为识别.第一

个网络为第二个网络提供位置信息以指导第二个网

络学习的输入,发挥了导师的作用,因此第一个网络

称作导师网络(TＧNet).第二个网络在导师网络的指

导下,在输入信息中排除了冗余信息以专心学习不同

驾驶动作的本质区别,被称作学生网络(SＧNet).

２　算法原理

传统意义上的教师Ｇ学生网络是通过一个深层

的教师网络学习知识,然后将知识教授给一个较浅

的学生网络,这样便可得到一个轻量级的网络,从而

实现分类.如图１(a)所示,教师网络传授给学生网

络的过程是通过教师网络输出的结果指导学生网络

的输出,从而实现知识蒸馏[１９].传统意义上的教

师Ｇ学生网络主要用于简化和压缩模型.和传统意

义上的教师Ｇ学生网络不同的是,如图１(b)所示,本
文提出的导师网络是一个输入高分辨率图像且网络

层数较浅的结构,导师网络不需要学到完全的知识

去教导学生,只需要弱定位出关键动作区域,从而在

输入图像上给予学生网络指导,让学生去充分地学

习关键的局部特征.最后通过联合导师网络的全局

判别和学生网络的局部判别共同实现了高准确率的

识别任务.实验结果证明,所提出的模型通过导师

网络和学生网络的共同学习和相互配合提高了驾驶

行为识别的准确率.
本文所提的模型如图２所示,整个模型大致分

为导师网络和学生网络两个部分,其中导师网络负

责为学生网络的学习提供位置指导,学生网络则是

在导师网络指导基础上深刻挖掘本质的特征.导师

网络指导学生网络的过程可以分为特征响应映射过

程和指导裁剪图块过程.
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图１ 传统教师Ｇ学生网络和所提网络.(a)传统的教师Ｇ学生网络;(b)所提网络

Fig敭１ TraditionalteacherＧstudentnetworkandproposedmethod敭 a TraditionalteacherＧstudentnetwork 

 b proposedmethod

图２ 所提模型结构图

Fig敭２ Structuraldiagramofproposedmodel

２．１　导师网络

受到卷积神经网络具有定位能力的启发,本文

设计了导师网络以对动作区域进行弱定位.
卷积神经网络通过多个卷积层级联不断增加感

受野,直至获得全局信息.在这个过程中,卷积层没

有破坏输入的空间位置关系.与一般意义上的用卷

积神经网络实现目标定位不同的是,本文中训练导

师网络的过程中不需要使用目标位置框的信息或像

素级标注信息,而只使用图像级标注信息就可以实

现关键区域的弱定位,这是因为卷积层保留了位置

信息并可以敏感地响应目标对象,通过观察特征图

的响应位置可以定位关键区域.
具体地,导师网络的主干网络是ResNet１８.这

里 使 用 迁 移 学 习,将 ImageNet 预 训 练 好 的

ResNet１８网络用驾驶行为数据集进行训练微调.

在结构上,去掉了ResNet１８后面的全连接层,使用

全局平均池化层(GlobalAveragePooling)连接分

类层,全局平均池化层可以降低网络参数量,从而缓

解过拟合现象.另外,导师网络的输入选择高分辨

率的全局图像,使得网络能够从全局图像中挖掘出

局部的关键动作区域.

２．２　特征激活映射模块

导师网络的响应位置体现在网络最后的卷积层

输出的特征图.处于不同通道的特征图分别针对不

同空间位置的信息进行响应,比如有的通道对驾驶

员的手臂进行响应,而有的通道对驾驶员手中握着

的电话进行响应等.为了得到一个关键动作发生的

区域,对不同通道的特征图沿着通道方向求均值,得
到平均特征图.设最后一层卷积层输出的特征图

X＝{x１,x２,x３,,xn},其中特征图的通道数为
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n,特征激活映射图xfam可表示为

xfam＝
１
n∑

n

i＝１
xi. (１)

　　导师网络中由不同深度的卷积层得到的特征图

所展示的特征具有不同尺度,因而从不同尺度特征图

得到的特征激活映射图可以表示不同层次特征的响

应情况.图３表明伴随着网络从浅层到深层,网络的

感受野不断变大,特征激活映射图从轮廓响应逐步转

化为对所识别动作的响应,实现了从低层次语义特征

到高层次语义特征提取的过程.本文发现最后一层

的特征激活图能反映动作区域,因而使用最后一层的

特征激活图去定位驾驶动作区域,实现区域指导.

图３ 由导师网络中不同卷积层的特征图得到的特征激活映射图

Fig敭３ Featureactivationmapsobtainedfromfeaturemapsofdifferentconvolutionlayersintutornetwork

２．３　指导裁剪模块

在获得特征激活映射图的基础上,可将特征激

活映射图对应到全局图像,得到全局图的关键动作

区域.具体地,首先得到特征激活映射图xfam的最

大值 Max(xfam),并根据这个最大值确定二值化的

阈值r:
r＝０．５×Max(xfam). (２)

　　根据阈值将特征激活映射图进行二值化:

xfamij ＝
０　(xfamij ＜r)

１　(xfamij ＞r){ , (３)

图４ 指导裁剪模块流程图

Fig敭４ Flowchartofguidingtailoringmodule

式中:i 代表图像的第i 行;j 代表图像的第j 列;

xfamij
代表第i行第j列的图像像素点.根据二值化

的图进行最大连通区域提取操作,然后得到连通区

域的矩形包围框.最后通过截取矩形包围框内的图

像块得到关键动作区域的图像块.
具体的图像处理流程图如图４所示,包括输入

特征激活映射图部分、提取最大响应值部分、二值化

操作部分、最大连通区域提取部分以及输出部分,通
过指导裁剪模块最终得到关键动作区域图像,用来

指导学生网络更好地完成任务.

２．４　学生网络

在获得关键动作区域的图像块的基础上,用关键

动作区域的图像块训练学生网络,可以使得学生网络

排除冗余信息以专注学习不同动作的本质,获得准确

的知识,从而更好地完成驾驶行为识别的任务.
具体地,学生网络的主干网络为 ResNet５０网

络.这里使用迁移学习,将ImageNet预训练好的

ResNet５０网络用驾驶行为数据集进行训练微调.
另外,学生网络的输入选择较低分辨率的局部区域

图像,这样做一方面是因为局部区域不需要输入高

分辨率图像进行训练,另一方面是因为输入较小分

辨率的图像可以降低计算量,最后使得学生网络能

够专注于局部动作信息,从而实现更好的分类性能.

３　实验结果与分析

３．１　驾驶行为识别数据集

３．１．１　Kaggle驾驶行为数据集

２０１６年,Kaggle举办了驾驶动作检测的比赛,
这是首个公开的考虑到多种干扰驾驶员行为的数据

集.Kaggle的驾驶动作数据集是通过采集２６名驾

驶员的多种动作图像构成的.经整理,数据集提供

２２４２４张图像,其中包含１０类驾驶行为,分别是:正
常驾驶,喝水,右手接打手机,左手接打手机,右手发
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送短信,左手发送短信,操作收音机,整理仪表,向后

座接东西以及和乘客对话.数据集的１０个类别的

图像样本如图５所示.在Kaggle的数据集中,驾驶

员编号分别为２,１２,１４,１５,１６,２１,２２,２４,２６,３５,

３９,４１,４２,４７,４９,５０,５１,５２,５６,６１,６４,６６,７２,７５,

８１.在此基础上,根据不同的驾驶员对训练图像和

测试图像进行了划分,取第１４,３５,５１号驾驶员的动

作图像作为测试集,其余编号对应的驾驶员的动作

图像作为训练集.最后得到了１９７８０张训练图像和

２６４４张测试图像.

图５ Kaggle数据集的１０类动作图像样本

Fig敭５ TenkindsofactionimagesamplesfromKaggledataset

３．１．２　AUC驾驶行为数据集

２０１７年,Abouelnaga创建了新的驾驶行为数

据集[AUC(AmericanUniversityinCairo)驾驶行

为数据集],这是一个公开的具有１０类驾驶动作的

数据集.

AUC数据集包括１７３０８张图像,其中１２９７７张

用于训练,４３３１张用于测试.该数据集是通过使用

ASUSZenphone(Z００UD型)后摄像头收集得到的.
考虑到驾驶行为的多样性,该数据集收集了来自７

个国家的３１名参与者[埃及(２４)、德国(２)、美国

(１)、加拿大(１)、乌干达(１)、巴勒斯坦(１)和摩洛哥

(１)]在 ４ 种 不 同 车 辆 环 境 中 的 驾 驶 图 像.同

Kaggle的驾驶行为数据集一样,AUC数据集包含

１０种驾驶动作,包括正常驾驶,喝水,右手接打手

机,左手接打手机,右手发送短信,左手发送短信,操
作收音机,整理仪表,从后座接东西以及和乘客对话

这些动作.来自AUC数据集的每个行为的示例图

像如图６所示.

图６ AUC数据集的１０类动作图像样本

Fig敭６ TenkindsofactionimagesamplesfromAUCdataset

３．２　实验设置

实验中使用英伟达的GTX１０８０Ti显卡进行训

练.导师网络的输入尺寸固定为４４８,学生网络的

输入尺寸固定为２２４.所选择的优化器为随机梯度

下降(SGD)算法.为了使训练变得稳定,设置的初

始学习率为１０－３,在迭代次数中,每进行２次迭代

学习率下降为原来学习率的９０％.实验中的迭代

次数为８０次,每次训练的批量数据个数为１６.依

次交替训练导师网络和学生网络,即训练一次导师

网络,再训练一次学生网络,然后重复上述过程.
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３．３　实验结果分析

３．３．１　Kaggle数据集实验结果分析

首先分析数据增强对准确率的影响,本文选择

的数据增强策略是随机裁剪(randomcrop),通过表

１中的结果,发现使用随机裁剪操作进行数据增强

能显著提高模型准确率.表中PPI代表pixelper
inch(１inch＝２．５４cm)

在数据增强的基础上,本文探究分辨率对结果的

影响.根据表２的结果,发现通过输入较高分辨率的

图像来训练模型,能获得较高的准确率.这是因为低

分辨率图像损失了一些信息,而高分辨率图像有更多

信息可供模型学习,因此,使用不同分辨率的图像进

行训练会导致模型性能上有差别.通过统计模型参

数量和每秒浮点运算次数,可以发现网络模型加深的

过程伴随着参数量和运算量的增加,而分辨率的增加

会大幅度提升运算量,因而依靠增大输入图像的分辨

率去提高网络性能的方法是以增加计算量为代价的.
表１　Kaggle数据集中有无数据增强的对比实验结果

Table１　Comparativeexperimentalresultswithand
withoutdataenhancementinKaggledataset

Model
Random
cropping

Image
resolution/PPI

Accuracy/％

ResNet１８ No ２２４ ８９．３０
ResNet１８ Yes ２２４ ９２．５６
ResNet５０ No ２２４ ９０．１７
ResNet５０ Yes ２２４ ９４．９３

表２　Kaggle数据集中设置不同分辨率的实验结果

Table２　Experimentalresultsofsettingdifferent
resolutionsinKaggledataset

Model
Parameter

quantity
Flops

Image
resolution/

PPI

Accuracy/

％

ResNet１８ １１,１８１,６４２ １．８２G ２２４ ９２．５６
ResNet１８ １１,１８１,６４２ ７．２８G ４４８ ９４．２１
ResNet５０ ２３,５２８,５２２ ４．１２G ２２４ ９４．９３
ResNet５０ ２３,５２８,５２２１６．４７G ４４８ ９６．４８

　　本文设计的导师网络输入为４４８PPI的分辨

率,选择使用较浅的网络去实现动作定位.将关键

动作区域的图像大小固定为２２４,然后去训练学生

网络,学生网络使用较深的网络去实现准确率高的

分类.本文设计层数较少且接收高分辨率图像输入

的网络去捕获图像中动作发生的位置,设计层数较

多且接收低分辨率图像输入的网络模型去分析局部

动作区域的信息.两个网络的分工和配合能稳定有

效地提高识别准确率.实验结果如表３所示,通过

分析可得学生网络(ResNet５０)的准确率能在导师

网络的指导下、在低分辨率的图像训练下提高近２
个百分点.

更进一步地,虽然学生网络能专心挖掘局部关

键区域的特征以获得更好的判别能力,然而学生网

络因为不能学到图像的全局信息而导致提升动作识

别准确率受到限制.为了摆脱这种限制,本文将联

合导师网络的预测结果和学生网络的预测结果以完

成最终的驾驶行为识别.实验结果如表４所示,发
现导师网络和学生网络的联合判别可以进一步提高

准确率.
另外,导师网络和学生网络联合判别的时候,导

师网络负责把握全局信息,而学生网络负责把握局

表３　Kaggle数据集中不同模型的对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentalresultsofdifferent
modelsinKaggledataset

Model
Parameter

quantity
Flops

Image
resolution/

PPI

Accuracy/

％

ResNet１８ １１,１８１,６４２ １．８２G ２２４ ９２．５６
ResNet３４ ２１,２８９,８０２ ３．６７G ２２４ ９４．６７
ResNet５０ ２３,５２８,５２２ ４．１２G ２２４ ９４．９３
ResNet１０１ ４２,５２０,６５０ ７．８４G ２２４ ９５．６９
SＧNet

(ResNet１８)
２２,３６３,２８４ ９．１０G ２２４ ９２．７８

SＧNet
(ResNet５０)

３４,７１０,１６４１１．４０G ２２４ ９６．２９

表４　Kaggle数据集中模型联合判别的对比实验结果

Table４　ComparativeexperimentalresultsofmodeljointdiscriminationinKaggledataset

Model Parameterquantity Flops Imageresolution/PPI Accuracy/％
SＧNet(ResNet１８) ２２,３６３,２８４ ９．１０G ２２４ ９２．７８
SＧNet(ResNet５０) ３４,７１０,１６４ １１．４０G ２２４ ９６．２９

ResNet１８＋ResNet５０(ensemble) ３４,７１０,１６４ ５．９４G ２２４(TＧNet)＋２２４(SＧNet) ９５．９５
ResNet１８＋ ResNet５０(ensemble) ３４,７１０,１６４ １１．４０G ４４８(TＧNet)＋２２４(SＧNet) ９６．１０
TＧNet(ResNet１８)＋SＧNet(ResNet１８) ２２,３６３,２８４ ９．１０G ４４８(TＧNet)＋２２４(SＧNet) ９５．９９
TＧNet(ResNet１８)＋SＧNet(ResNet５０) ３４,７１０,１６４ ５．９４G ２２４(TＧNet)＋２２４(SＧNet) ９６．５６
TＧNet(ResNet１８)＋SＧNet(ResNet５０) ３４,７１０,１６４ １１．４０G ４４８(TＧNet)＋２２４(SＧNet) ９７．９２
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部信息,两个网络联合判别的时候侧重的是全局与

局部特征相互补充以丰富信息表达.与一般的独立

训练的集成模型不同的是,导师网络和学生网络立

足的角度不同,因而两个模型所提取的特征具有多

样性,因此这两个网络组成的集成模型效果更好.
表４中集成模型实验是构建由两个独立关系网络所

集成的模型,将它和导师Ｇ学生网络模型的结果进行

对比,实验表明,本文所提出的模型与一般的集成模

型相比具有一定的优势.为了降低运算量以更适用

于实际应用,本文降低导师网络输入图像的分辨率,
得到了较高的准确率,这表明本文提供的指导Ｇ学习

的模式具有一定的泛化性能,一定程度上提高了驾

驶行为识别准确率.
本文的实验可视化结果如图７所示,图７中的

第一列为原始图像,第二列是得到的特征激活映射

图,从第三列可以看出特征激活映射图可以描述出

关键局部区域位置,第四列是通过指导裁剪模块得

到的动作区域图块.从可视化的结果可以看出,所
提模型具有能够有效提取关键动作位置的能力.

图７ Kaggle数据集上的可视化结果

Fig敭７ VisualizationresultsonKaggledataset

３．３．２　AUC数据集实验结果分析

本文在 AUC驾驶行为识别数据集上进行实

验,实验结果如表５所示.考虑到驾驶动作大都体

现在脸部和手部,文献[１６]通过截取手部和脸部区

域的图像训练相应的分类器.比如使用数据集的脸

部区域图像训练InceptionV３网络,最终模型在测

试集的准确率为８４．２８％,而使用手部区域图像进行

模型训练得到的准确率为８９．５２％.从表中可以发

现利用不同来源的数据训练出的模型性能是不相同

的.而本文所提出的模型不需要定位脸部或者手

部,仅需要导师网络提供的对位置区域的指导,学生

网络(ResNet５０)就能够达到９５．２０％的准确率,这
说明本文所提供的定位方法更适合驾驶动作分类任

务.当联合导师网络和学生网络共同判别动作类别

时,在测试集得到了９５．７１％的准确率.
表５　AUC数据集上的模型对比结果

Table５　ModelcomparisonresultsonAUCdataset

Model Source Accuracy/％
AlexNet[１６] Original ９３．６５
AlexNet[１６] Skinsegmented ９３．６０
AlexNet[１６] Face ８４．２８
AlexNet[１６] Hands ８９．５２
AlexNet[１６] Face＋hands ８６．６８

InceptionV３[１６] Original ９５．１７
InceptionV３[１６] Skinsegmented ９４．５７
InceptionV３[１６] Face ８８．８２
InceptionV３[１６] Hands ９１．６２
InceptionV３[１６] Face＋hands ９０．８８
ResNet５０ Original ９４．８７

SＧNet(ResNet５０) Original ９５．２０
TＧNet(ResNet１８)＋
SＧNet(ResNet５０)

Original ９５．７１

４　结　　论

提出了一种基于导师Ｇ学生网络的模型来实现

驾驶行为的识别.此模型由导师网络和学生网络构

成,导师网络通过特征激活映射模块定位出关键动

作区域,之后经过指导裁剪模块得到关键动作区域

的图像块,并用这些动作区域的图像块去训练学生

网络.由这两个网络构建出了一种指导与学习的模

式:导师网络挖掘动作位置信息来指导学生网络,学
生网络受到指导后学习高层次语义的判别特征,最
终实现了较高准确率的驾驶行为识别.

下一步工作应该为导师Ｇ学生网络设计更为合适

的损失函数,引起学生网络判别困难的样本应该在导

师网络的训练中被重视,引起导师网络判别困难的样

本应该在学生网络的训练中被重视,旨在通过设计这

样的损失函数更好地完成驾驶行为识别任务.
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