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基于嵌入式神经网络的危险驾驶行为检测系统

龙劲峄， 周　 骅
（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 驾驶行为规范性不仅是行车安全的保障，也是解决交通高峰期道路畅通的前提，对驾驶行为识别的研究是道路交通

安全的研究热点之一。 本文设计一款基于嵌入式系统的卷积神经网络图像分类器用来实时检测危险驾驶行为，将 ＡｌｅｘＮｅｔ 卷

积神经网络改进为能适应在嵌入式系统的小型卷积神经网络 ｍＡｌｅｘ，同时加入一些图像预处理算法和优化策略，建立了驾驶

员关于危险驾驶行为检测模型。 经过实验表明实时检测危险驾驶行为系统对驾驶人的危险驾驶行为具有较高的识别精度和

较高的鲁棒性。 同时该系统使用在嵌入式系统中具有成本低、节能和小巧等许多优点。
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０　 引　 言

近年来，随着各国城市化进程的加快以及科学

技术在汽车领域的发展和应用，机动车保有量逐年

攀升，成为人类日常生活中不可或缺的交通工

具［１－３］。 但是汽车行业的发展给人类社会带来财富

和方便的同时，也带来了日益严峻的交通安全问题，
其中由驾驶员人为过失导致的交通事故占所有交通

事故的 ９０％以上［１］。 本文设计一款基于嵌入式系

统的卷积神经网络图像分类器用来实时检测危险驾

驶行为，搭载嵌入式相机采集驾驶人实时数据。 通

过嵌入式搭载卷积神经网络危险驾驶检测系统，可
以使设计应用更加灵活。 而考量本文系统的使用环

境以及使用条件，本文中简化了卷积神经网络模型，
为了使驾驶人更加注意危险驾驶的行为，本文加入

了语音提醒功能。
在整个系统的设计中，需要嵌入式系统和卷积

神经网络模型结合来实现对驾驶人危险行为判断，
其中卷积神经网络模型的识别最为重要，是整个系

统检测精确度的核心。 嵌入式信息采集模块主要是

将驾驶人的驾驶行为实时采集到嵌入式系统中；卷
积神经网络模型识别判断模块是对采集的信息进行

识别和判断；嵌入式系统存储模块是存放采集模块

的采集信息和识别判断模块的判断信息；显示模块

是将最后的结果显示出来，如图 １ 所示。

嵌入式系统

卷积神经网络模块

WiFi上传控制设备

信息采集模块屏幕和喇叭

指定服务器

图 １　 系统整体控制框图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｔｒｏｌ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

１　 图像分类及检测算法基本原理

１．１　 卷积神经网络模型设计

卷积神经网络结构有多种， 目前常见的有

ＬｅＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＳＳＤ 以及 ＡｌｅｘＮｅｔ 等上述几种结构

的结合［４－７］。 其中，ＡｌｅｘＮｅｔ 具有更深的网络结构，



使用层叠的卷积层，即卷积层＋卷积层＋池化层来提

取图像的特征，使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 抑制过拟合，使用数据

增强 Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 抑制过拟合，使用 Ｒｅｌｕ 函数

替换之前的 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激活函数等优点［７－１５］。
同时在视觉识别检测中，该卷积神经网络也是成熟

的。 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络具有少于 ５ 个可训练层，以便使计

算在嵌入式设备上实时可行。 这种限制是合理的，
因为原始架构是为大规模视觉识别任务而设计的，
这比当下的二元分类问题更加复杂。 事实上，通过

实验观察到，减少的架构可以很容易地应对驾驶人

危险行为检测问题。 因此本论文的检测卷积神经网

络是在 ＡｌｅｘＮｅｔ 基础上调整的。 这里，对研究中涉

及的各部分内容可阐释分述如下。
（１）局部响应归一化（ＬＲＮ）：ＬＲＮ 一般是在激

活和池化函数后的一种方法。 对网络的传递建立一

个竞争机制，使其中传递结果比较大变得相对更大，
相反传递结果比较小变得相对更小，增强网络模型

的泛化能力。 局部响应归一化的方法如式（１）所

示：
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　 　 其中， ｉ表示从０计算起的下标；ｊ是从 ｊ ～ ｉ的像

素数值平方求和；（ｘ，ｙ） 表示的是像素的位置；ａ 表

示 ｉ 对应像素输入的具体值；ｂ 表示 ｉ 对应像素输出

的具体值；Ｎ 表示每个特征图里面最内层向量的列

数；ｋ 为超参数，由结构中的 ｂｌａｓ 指定；α 为超参数，
由结构中的 ａｌｐｈａ 指定；ｎ ／ ２ 为超参数，由结构中的

ｄｅｅｐｔｈ＿ｒａｄｉｕｓ 指定；β 为超参数，由结构中的 ｂｅｌｔａ 指

定。
（２）分类器：Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器是归一化概率分类。

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器会把网络的输出映射到（０，１）内，各
个输出之和为 １，如式（２）所示：

ｐ ｊ ｚ( ) ＝ ｅｚ ｊ

∑
ｋ
ｅｚｋ

， （２）

　 　 其中， Ｚ ｊ 为向量 Ｚ的第 ｊ个元素，ｐ ｊ（ ｚ） 为向量 Ｚ
的第 ｊ 个元素的 Ｓｏｆｔｍａｘ 值。

（３）损失函数：在网络模型训练时，在 Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器后需要根据损失函数来计算网络损失，再进

行反向传播来调整参数，即反向传播过程 （ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）。网络选用 ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ函数作为模型的

损失函数，如式（３） 所示：

Ｊ Ｗ，ｂ( ) ＝ － ∑
ｉ
ｙｉ ｌｏｇ１０ ｐ ｊ ｚ( )( ) ， （３）

　 　 其中， Ｗ 为网络的权值矩阵；ｂ 为网络的偏移

量；ｙ为网络的真实分类结果；ｐ ｊ（ ｚ） 为分类器输出结

果。
（４）优化算法：卷积神经网络采取的优化算法

是基于随机梯度下降法（ＳＧＤ），并加入动量参数 β
来加快学习速度。 优化加入后网络参数的更新过程

如式（４）、（５）所示：
ｖｔ ＝ βｖｔ －１ ＋ α ÑθＪ θ( ) ， （４）

θ ＝ θ － ｖｔ ． （５）
　 　 其中， ｖｔ 初始值为０；β一般取值０．９；α为网络学

习率；Ｊ（θ） 为损失函数。
１．２　 网络模型结构

综合考量本文系统的使用环境以及使用条件，
本文对 ＡｌｅｘＮｅｔ 进行了调整，去掉了 ＡｌｅｘＮｅｔ 第三和

第四个卷积层和一个完全连接的层。 所有卷积层

ｃｏｎｖ１－３ 之后是 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ、局部响应归一化（ ｌｒｎ）
和激活函数 Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ（ＲｅＬｕ），但 ｃｏｎｖ３
没有发生 ｌｒｎ 的情况除外。 Ｃｏｎｖ１ ～ ３ 的滤波器数量

和 ｆｃ４ 中的神经元数量大大减少，以适应维度问题。
对于 ＦＣ４ － ５，不采用 ｄｒｏｐｏｕｔ，最后得到精简后的

ｍＡｌｅｘ。 ｍＡｌｅｘ 网络结构细节见表 １。
表 １　 ｍＡｌｅｘ 网络结构图细节

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍＡｌｅｘ

ｌａｙｅｒ Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ Ｓｔｒｉｄｅ Ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ

Ｃｏｎｖ１ ／ （ ＲｅＬＵ ／ ＬＲＮ） １１×１１ ４ ５５×５５×１６

Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ ３×３ ２ ２７×２７×１６

Ｃｏｎｖ２ ／ （ ＲｅＬＵ ／ ＬＲＮ） ５×５ １ ２７×２７×２０

Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ ５×５ ２ １３×１３×２０

Ｃｏｎｖ３ ／ （ ＲｅＬＵ） ３×３ １ １３×１３×３０

Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ ３×３ ２ ６×６×３０

Ｆｃ４ ／ （ ＲｅＬＵ） － － １×１×４８

Ｆｃ５ － － １×１×２

Ｓｏｆｔｍａｘ － － １×１×２

１．３　 危险驾驶行为数据库制作

根据疾控中心汽车安全部门称，五分之一的车

祸是由驾驶员分心造成的。 这意味着每年有

４２５ ０００人受伤，３ ０００ 人因分心驾驶而死亡。 本次

制作数据集的图片由美国 Ｓｔａｔｅｆａｒｍ 公司提供，由 ２Ｄ
仪表板相机所拍摄的图像制作成数据集，对每个驾

驶员的行为进行分类。 将数据库分为 ２ 类，一类为

正常驾驶，另一类为危险驾驶。 其中，危险驾驶包括

的动作有左手 ／右手打电话、左手 ／右手发消息、吃喝

东西、回头、化妆和乘客说话。 本数据集共有 ２５ ０００
张图像，包括有训练集 ２２ ４２４ 张（正常驾驶 ２ ４８９
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张、危险驾驶 １９ ９３５ 张），测试集 ２ ５７６ 张。 这里，给
出危险驾驶行为数据库示例如图 ２ 所示。

图 ２　 危险驾驶行为数据库图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

１．４　 卷积神经网络模型训练和分析

根据 ｍＡｌｅｘ 设定的网络结构及选用的参数对网

络进行训练，使用 ｃａｆｆｅ 深度学习库的函数式模型来

进行卷积神经网络整体网络结构的搭建，同时将网

络的学习率设置为 ０．００１，选择随机梯度下降法带动

量参数（动量设置为 ０．９）作为优化方法，经过１０ ０００
次迭代训练后完成该卷积神经网络模型的建立，并
且将训练好的网络模型参数进行存储，得到结果如

图 ３ 所示。
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图 ３　 训练模型迭代曲线图
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　 　 从图 ３ 中可以看出，随着迭代次数的增加，ｔｒａｉｎ
ｌｏｓｓ 和 ｔｅｓｔ ｌｏｓｓ 不断地降低，最后稳定在接近 ０ 的位

置。 说明该模型训练效果良好，模型网络误差低，同
时 ａｃｃｕｒａｃｙ 在迭代 ６ ０００ 次时就接近 １，说明该模型

的精确度也达到要求，因此训练的模型网络的性能

能够满足本文应用的需要。
２　 嵌入式系统设计

嵌入式系统设计是危险驾驶检测系统设计的重

要组成部分，只有对硬件和卷积神经网络模型进行

合理有效的编程，危险驾驶检测的功能性和实用性

才能真正得到实现，同时嵌入式系统设计的好坏对

系统的稳定性和可靠性也有很大的影响。
２．１　 嵌入式危险驾驶检测系统整体设计

开启嵌入式危险驾驶检测系统时，相机采集实

时影像将影像存储到嵌入式系统的存储器中，然后

将影像处理后输入到训练好的卷积神经网络模型

中，模型识别影像后将结果返回到嵌入式系统中，当
判断的影像类型为危险驾驶行为时，提醒语音响起

并把图像上传到指定的服务器存储。 程序设计总体

框图如图 ４ 所示。

嵌入式系统

显示和提醒 设置提醒类型

屏幕和喇叭 键盘

输入处理影像

输出检测结果

危险驾驶
检测模型

上传危险
驾驶图像

服务器

实时影像

相机

图 ４　 程序设计总体框图
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２．２　 提醒程序设计流程图

卷积神经网络返回的结果只是图像分类的类

型，因此需要在嵌入式系统中设置需要提醒图像类

型，当卷积神经网络图像分类模型返回的图像类型

与设置的提醒图像类型一致时，嵌入式系统将启动

提醒程序进行提醒。 具体流程如图 ５ 所示。 由于模

型返回的图像结果可能存在误判的问题，因此在语

音提醒设置中，只有当返回结果的概率达到 ０．６ 以

上，并且处于危险驾驶图像类型连续大于 １０ 帧时才

会启动提醒程序。 这样即可减少误报的概率。

开始

读取返回结果

概率是否大于0.6？

N

Y

结束

是否连续大于10帧？

Y
语音提醒

N

图 ５　 报警流程图
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２．３　 服务器上传主程序设计

首先是将 ＷｉＦｉ 上传的控制设备和可读设备数

据点的值进行初始化，当提醒程序通过时，截取 １
ｍｉｎ 内的影像，通过 ＷｉＦｉ 上传的控制设备和可读设

备，向指定的服务器上传影像信息。
３　 系统测试与分析

３．１　 危险驾驶行为检测系统测试

将嵌入式系统和卷积神经网络模型 ｍＡｌｅｘ 调试
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好后，对其进行测试，测试影像如图 ６ 所示。

图 ６　 危险驾驶行为检测
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　 　 从图 ６ 可知，系统会一直实时在左侧面板上显

示出每帧图像的驾驶人驾驶行为是安全还是危险的

概率，取最高的概率为当前驾驶人的行为状态，并在

图像的左上侧标记出图像类型，从图 ６ 分析来看，危
险驾驶时显示的是 １ 类型，安全驾驶时显示为 ２ 类

型。 然后把显示的 １ 类型或者 ２ 类型和概率反馈到

树莓派中，连续 １０ 帧且概率高于 ０．６，如果反馈的信

号是 １ 类型，此时喇叭就开始提醒驾驶人，并且将 １
ｍｉｎ 内影像截取上传到服务器中。 同时，通过左侧

的概率可以看出危险驾驶行为的识别概率要高于安

全驾驶的概率，通过分析后发现这是数据库的安全

驾驶样本过小所致，今后需要提高安全驾驶的图片

数据。 经多次测试表明，本次设计的危险驾驶行为

检测系统能够对图像数据进行实时、准确的获取、判
断、显示和响应。
３．２　 嵌入式危险驾驶检测系统分析

本文将精简后的卷积神经网络 ｍＡｌｅｘ 与传统的

方法 ＳＶＭ 进行了比较。 在依赖于纹理特征的直方

图上训练的 ＲＢＦ 核 ＳＶＭ。 实验使用危险驾驶数据

集进行了比较实验。
为了进行模型比较，在测试集上评估训练后的

模型分类的性能，并最终绘制了 Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ （ＲＯＣ） 曲 线， 同 时 也 得 到 了 Ａｒｅａ
Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ （ＡＵＣ） 值。 ＲＯＣ曲线 ｙ轴上为真正

类率（ＴＰＲ） 和 ｘ 轴上的负正类率（ＦＰＲ） 随着阈值

的不同而有所变化。 ＲＯＣ 曲线下的面积就是

ＡＵＣ。 模型比较结果如图７所示。 在图７中，ＲＯＣ曲

线与每次单个实验求得的 ＡＵＣ 值一起显示。
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图 ７　 模型比较
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　 　 由图 ７ 可知，在比较同一类型测试集时，ｍＡｌｅｘ
的 ＡＵＣ 达到了 ０． ９４，在阈值为 ０． ５ 的精确度下，
ｍＡｌｅｘ 模型高于 ＳＶＭ 模型。 而在引入新的测试集

后，ｍＡｌｅｘ 的 ＡＵＣ 也是达到了 ０．９２。 说明该模型具

有良好的泛化能力。
４　 结束语

本文实现从研究的难点和创新点出发，围绕着

如何精简卷积模型、提高模型精度和减少检测误差

等方面来分析基于嵌入式和卷积神经网络的危险驾

驶行为系统可行性。 在选择好卷积神经网络结构

ＡｌｅＮｅｔ 后，对其模型结构进行精简，去掉 ＡｌｅｘＮｅｔ 第
三和第四个卷积层和一个完全连接的层后，得到精

简的小型 ｍＡｌｅｘ，基于此来制作危险驾驶相关的数

据集。 接下来则在深度学习框架 ｃａｆｆｅ 下训练

ｍＡｌｅｘ。 训练结束后得到危险驾驶行为检测的模型，
再将其存入嵌入式系统中，在嵌入式系统中通过

ｐｙｔｈｏｎ 调用嵌入式各个部分的硬件和存入嵌入式系

统中的卷积神经网络 ｍＡｌｅｘ 模型，以此来实现危险

驾驶行为的检测。 最后，本文对系统进行测试得出

检测的图像，同时与经典二分类模型 ＳＶＭ 进行 ＲＯＣ
比较，得到 ＡＵＣ 的值，通过测试得到精简的 ｍＡｌｅｘ
的精确度和泛化能力都是最好。 因此，本文设计的

危险驾驶行为检测系统优于传统的检测系统。
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