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基于局部和全局知识蒸馏的危险驾驶行为检测
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摘要:为提高道路安全ꎬ预防交通事故ꎬ提出一种基于局部与全局知识蒸馏( ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＬＧＤ)的危

险驾驶行为检测算法ꎮ 在知识蒸馏框架基础上ꎬ引入融合局部特征与全局特征的蒸馏损失函数ꎬ引导学生网络高效学习教师模

型判别能力ꎮ 这一方法有效促进学生网络的学习ꎬ使其能够在保持参数减少时ꎬ达到与教师网络相当的检测准确率ꎮ 试验结果

显示ꎬ本方法在仅包含 ３１.８５ Ｍ 参数大小的模型下ꎬ实现 ９１.７９％准确率ꎬ表明该方法在处理分心驾驶检测问题上的有效性ꎮ
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０　 引言

据世界卫生组织报告ꎬ全球每年约有 １３５ 万人

死于道路交通事故ꎬ２ ０００ 万~５ ０００ 万人受伤ꎬ其中

多人致残ꎮ 分心驾驶是道路交通事故的主要原因

之一[１]ꎮ 分心驾驶会将驾驶员的注意力从驾驶任

务转移到其他活动上ꎬ如发短信、接打电话等ꎮ 这

种行为会显著降低驾驶人的反应速度和判断能力ꎬ
增加交通事故发生风险[２￣３]ꎮ 据美国国家公路交通

安全管理局数据ꎬ２０２２ 年ꎬ美国有 ３ ３０８ 人因分心驾

驶丧生ꎬ２８９ ３１０ 人因分心驾驶受伤[４]ꎮ
认知分心、行为分心和视觉分心是驾驶员分心

的 ３ 种典型类型[５￣６]ꎮ 驾驶员是车辆的主要决策者

和控制者[７]ꎬ行为分心会极大影响正常驾驶ꎬ易导

致交通事故ꎮ 近年来ꎬ车载信息系统发展使车辆信
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息娱乐和通信功能更加丰富流畅ꎬ易分散驾驶员注

意力[８]ꎮ 同时ꎬ手机通信已成为人们日常生活重要

需求ꎬ一些司机甚至在开车时频繁接打电话、发

信息[９]ꎮ
驾驶员分心检测方法大致分为基于驾驶人生

理信号方法、基于可穿戴设备方法和基于计算机视

觉方法ꎮ 基于驾驶人生理信号的方法[１０] 通过生理

传感器检测驾驶员的心率、脑电等指标判断驾驶员

状态ꎮ 该方法准确性高ꎬ但传感器具有侵入性ꎬ可
能影响驾驶体验ꎮ 基于可穿戴设备的方法ꎬ例如数

据手套、头戴式眼动仪等ꎬ虽然能够捕捉驾驶员特

定动作ꎬ但受限于设备的舒适性和可及性ꎬ难以广

泛应用ꎮ 基于计算机视觉的方法ꎬ通过深度学习算

法分析驾驶员面部、眼球运动及肢体动作的视觉数

据实现分心检测ꎮ 因其非侵入性、成本低且易于部

署ꎬ近年来受到研究人员广泛关注ꎮ
尽管计算机视觉方法展现出诸多优势ꎬ但在实

际应用中仍面临严峻挑战ꎮ 当前深度学习模型往

往依赖高复杂度网络结构以实现高精度检测ꎬ导致

推理计算量大ꎬ对设备性能要求较高ꎬ从而在边缘

设备或实时场景下部署仍存在一定困难ꎮ 现有检

测方法通常依赖显著特征ꎬ忽视局部关键区域精细

化处理ꎬ导致检测细微或局部异常行为时准确性不

足ꎬ难以适应复杂多变的驾驶场景ꎮ 如何在保证检

测精度前提下实现网络轻量化ꎬ同时增强其对局部

重要区域的关注能力ꎬ成为分心驾驶检测技术落地

关键问题ꎮ
为解决上述问题ꎬ本研究提出基于局部和全局

知识蒸馏的单阶段全卷积目标检测网络( ｌｏｃａｌ ａｎｄ
ｇｌｏｂａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｎｅ￣
ｓｔａｇｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＬＧＤ￣ＦＣＯＳ)ꎮ 该网络依托深

度学习ꎬ从驾驶员图像中提取行为特征ꎬ通过教师－
学生网络架构结合 ＬＧＤ 方法在降低计算成本的同

时保持高检测精度ꎮ 在知识蒸馏过程中ꎬ引入注意

力机制蒸馏ꎬ使学生网络能够自适应地关注图像中

与分心行为最相关的区域ꎬ增强特征表征能力ꎮ

１　 相关工作

１.１　 目标检测

目标检测是计算机视觉领域中的一项任务ꎬ旨
在识别图像或视频中的特定物体ꎬ确定其在图像中

的位置[１１]ꎮ 目标检测方法主要分为二阶段目标检

测方法和单阶段目标检测法 ２ 种ꎮ 二阶段目标检测

方法将算法生成候选区域作为样本ꎬ通过卷积神经

网络对样本进行分类ꎮ 经典算法如更快基于区域

卷积 神 经 网 络 ( ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ) [１２]ꎬ通过引入区域选

取网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＰＮ)生成候选

目标区域ꎮ 相较 Ｒ￣ＣＮＮ 算法ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 将候

选区域的生成与目标分类和位置回归过程进行解

耦ꎬ提 高 检 测 速 度ꎮ 级 联 区 域 卷 积 神 经 网 络

( ｃａｓｃａｄｅ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ) [１３]是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的改进算法ꎬ
通过级联结构引入多个级联分类器和级联回归

器ꎬ提高检测器召回率和准确性ꎮ 单阶段目标检

测算法无需生成候选区域ꎬ直接从图像中预测目

标位置和类别ꎮ 文献[１４]提出 ＹＯＬＯ( ｙｏｕ ｏｎｌｙ
ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ)算法ꎬ使用整个图作为卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ) 的输入ꎬ直
接回归输出层中边界框的位置和类别ꎮ 文献[１５]
提出 ＹＯＬＯｖ３ 算法ꎬ该算法使用 Ｄａｒｋｎｅｔ￣５３ 作为

主干网络ꎬ引入多尺度预测提高检测精度ꎮ 单阶

段全卷积目标检测网络 ( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｎｅ￣
ｓｔａｇｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＦＣＯＳ) [１６] 是一种先进的目

标检测算法ꎬ它采用全卷积网络结构实现端到端

的目标检测ꎮ ＦＣＯＳ 将每个像素点视为潜在目标

中心ꎬ通过预测目标中心、类别及边界框大小进行

目标检测ꎬ这使 ＦＣＯＳ 具有天然密集预测能力ꎬ无
需使用锚框或候选区域生成网络ꎮ
１.２　 知识蒸馏

知识蒸馏( ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＫＤ)是一种

模型压缩和知识迁移技术ꎬ将大型教师模型中知识

传递给小型学生模型ꎬ减少计算成本ꎬ同时保持较

高性能ꎮ 知识蒸馏最早由文献[１７]提出ꎬ通过将教

师模型软标签作为监督信号来训练学生模型ꎬ通常

用于提高模型泛化能力ꎮ 在 ＦｉｔＮｅｔ[１８] 中ꎬ教师模型

和学生模型通常都是深度卷积神经网络ꎮ 与传统

知识蒸馏不同ꎬＦｉｔＮｅｔ 专注于通过引导学生网络直

接学习教师网络深层表示ꎮ ＦｉｔＮｅｔ 利用深度网络中

不同层之间的信息流动ꎬ使得学生网络可以学会从

教师网络的深层表示中进行有效的知识提取ꎮ 注

意力迁移(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ＡＴ)蒸馏[１９] 是一种专

注于将教师模型的注意力机制传递给学生模型的

知识蒸馏方法ꎮ 通过教会学生模型复制教师模型

的注意力行为来提高性能ꎮ
一些研究将知识蒸馏用于目标检测领域ꎮ 文

献[２０]通过降低分级头中背景蒸馏损失权重处理
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蒸馏损失正负态之间的极端不平衡问题ꎬ同时保

留对主干中完整特征图学习ꎮ 文献[２１]为二阶段

检测器设计一个蒸馏框架ꎬ将 Ｌ２ 蒸馏损失应用于

学生模型 ＲＰＮ 采样特征ꎮ 该模型由随机采样的负

样本和正样本组成ꎬ并按一定比例由真实标签区

分ꎮ 文献[２２]提出一种新颖的本地化蒸馏方法ꎬ
大幅提高定位蒸馏在目标检测中的蒸馏效率ꎮ
文献[２３]提出焦点和全局蒸馏ꎮ 焦点蒸馏将前

景和背景分离ꎬ迫使学生专注于老师的关键像素

和通道ꎮ 全局蒸馏重建不同像素之间关系ꎬ将其

从教师传递给学生ꎬ补偿焦点提取中缺失的全局

信息ꎮ
现有大多数工作主要侧重于整体特征蒸馏ꎬ

忽略局部和全局特征在复杂任务中的重要性ꎮ
在处理驾驶分心检测等需要同时关注局部行为

细节与整体驾驶环境的复杂感知任务时ꎬ往往无

法兼顾细节信息捕捉和全局场景理解ꎬ导致模型

在实际应用中表现不够理想ꎮ
１.３　 驾驶分心检测

文献[２４]提出能够检测驾驶员在车内执行正

常驾驶、说话等行为的多模态分析平台 ＤａｒＮｅｔꎮ 文

献[２５]通过 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 检测手机使用情况ꎮ 该

算法优于以往方法ꎬ准确率为 ９４.２０％ꎮ 文献[２６]
结合车载摄像头与 ＹＯＬＯｖ３￣Ｔｉｎｙ 算法识别驾驶员

使用手机的行为ꎬ利用 ＭＱ￣３ 传感器进行酒精检测ꎬ
引入发动机锁定机制预防酒驾ꎮ 文献[９]提出一种

使用驾驶员手部图像进行分心检测的方案ꎬ使用基

于阈值的重建误差准则训练一个无监督低秩非负

字典ꎮ 该方法在 Ｙｏｕｔｕｂｅ 自我驾驶、国营农场驾驶、
ＣＶＰＲ￣３Ｄ、ＶＩＶＡ、ＡＵＣ 分心驾驶员数据集[２７]ꎬ准确

率较高ꎮ 文献[２８]提出通过驾驶员姿势分类方法

检测驾驶员使用手机和吃东西ꎮ 基于两台红外相

机采集新数据集ꎬ训练并评估不同深度学习模型ꎬ

以覆盖更广泛头部角度ꎮ 文献[２９]针对吸烟、打电

话、回头和打哈欠四类常见注意力不集中行为ꎬ提
出一种检测系统ꎮ 该系统采用深度卷积神经网络

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３ꎬ并结合两种数据增强策略与少数类过

采样方法ꎬ提升分类模型泛化能力ꎮ 文献[３０]提出

一种基于多源信息融合危险驾驶检测模型ꎬ该模型

融合面部疲劳特征和分心驾驶特征ꎬ提高危险驾驶

检测准确性和系统响应速度ꎮ 文献[３１]利用驾驶

模拟器ꎬ结合眼动和瞳孔变化ꎬ分析认知分心对驾

驶表现的影响ꎮ 该研究为认知分心检测和干预措

施提供了基础参考ꎮ 文献[３２]通过 ＥＥＧ 数据结合

最小生成树拓扑方法ꎬ提出一种有效识别驾驶分心

状态模型为智能驾驶分心预警系统提供技术支持ꎮ
文献[３３]利用姿态检测提取驾驶员姿态特征ꎬ使用

ＣａｔＢｏｏｓｔ 等 ４ 种分类器检测驾驶分心ꎬ结果显示

ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型在 Ｆ１ 得分和预测时间上表现优异ꎮ
文献[３４]通过 Ｍｅｄｉａｐｉｐｅ 提取眼部位置关键点ꎬ结
合长短期记忆网络和门控循环单元深度学习模型

检测驾驶员视觉分心活动ꎮ

２　 研究方法

２.１　 总体框架

本研究提出一种基于知识蒸馏框架的目标检

测网 络 检 测 驾 驶 分 心ꎮ 教 师 模 型 为 ＦＣＯＳ￣
ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络ꎬ学生模型为 ＦＣＯＳ￣ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络ꎮ
研究提出的结合局部和全局知识蒸馏的方法ꎬ通过

全面捕捉细节和整体信息ꎬ提升模型在复杂驾驶场

景中的精度ꎮ 双重蒸馏策略提高模型的泛化能力

和检测细微行为的能力ꎮ 进行知识蒸馏操作后ꎬ该
方法可以使得学生模型在不增长参数量的情况下

准确率接近教师模型ꎮ 方法的整体框架图如图 １
所示ꎮ

图 １　 ＬＧＤ￣ＦＣＯＳ 网络整体框架图
Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＧＤ￣ＦＣＯＳ ｎｅｔｗｏｒｋ
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２.２　 ＦＣＯＳ 目标检测算法

ＦＣＯＳ 算法主要特点如下ꎮ
(１)无锚框:ＦＣＯＳ 不依赖于预定义锚框ꎬ而是

直接从网络输出中预测目标位置ꎮ
(２)边界框回归:ＦＣＯＳ 通过预测每个像素点到

目标边界框四个角距离确定边界框位置ꎮ
(３)类别感知的边界框回归:ＦＣＯＳ 在边界框回

归时ꎬ会同时考虑类别信息ꎬ实现类别感知的边界

框预测ꎮ

(４)全卷积网络:ＦＣＯＳ 完全基于全卷积网络ꎬ
不需要区域建议网络或类似组件ꎮ

(５)单阶段检测:ＦＣＯＳ 是单阶段检测器ꎬ直接

从输入图像到最终检测结果ꎮ
(６) 端到端训练:ＦＣＯＳ 网络结构是端到端

的ꎬ可以直接从输入图像到最终检测结果进行

训练ꎮ
ＦＣＯＳ 目标检测算法的网络结构图如图 ２ 所

示ꎬ网络由主干网络、特征金字塔和检测头组成ꎮ

图 ２　 ＦＣＯＳ 目标检测网络结构图
Ｆｉｇ.２　 ＦＣＯＳ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 特征金字塔是用于提取多尺度特征的关键结

构ꎬ它通常由多个卷积层组成ꎮ 这些卷积层能够从

输入图像中提取不同层次特征ꎮ 在特征金字塔中ꎬ
较低层特征具有较高空间分辨率ꎬ适合检测小尺寸

目标ꎻ较高层特征空间分辨率较低ꎬ但能捕捉到更

抽象语义信息ꎬ适合检测大尺寸目标ꎮ 这种多尺度

特征提取方式使 ＦＣＯＳ 能有效检测不同尺寸目标ꎮ
检测头是用于进行最终目标检测的关键部分ꎮ 它

通常连接在特征金字塔的每个层级上ꎬ以实现对不

同尺度特征的进一步处理ꎮ 检测头负责以下几个

关键任务ꎮ (１)分类:预测每个像素点属于各个类

别的概率ꎮ (２)中心性:预测每个像素点作为目标

中心点的可信度ꎬ这有助于提高检测的精度ꎮ (３)
回归:预测每个像素点到目标边界框四个角距离ꎬ
从而确定边界框位置ꎮ

ＦＣＯＳ 算法通过特征金字塔和检测头的结合ꎬ
实现一种高效的目标检测框架ꎮ 特征金字塔负责

提取多尺度的特征ꎬ检测头则通过对这些特征进行

分类、中心性评估和边界框回归ꎬ从而对图像中目

标精确检测ꎮ 该框架能够同时处理不同尺寸的目

标ꎬ且通过端到端的训练方式提高检测的速度和准

确性ꎮ

２.３　 知识蒸馏方法

２.３.１　 局部蒸馏

文献[１８]使用取绝对平均值的方法来获得空

间注意力掩码ꎬ提高蒸馏性能ꎮ 这里用类似方法选

择关键像素和通道ꎬ得到相应注意力掩码ꎮ 不同像

素和不同通道上的绝对平均值计算公式为:

ＧＰ(Ｆ)＝ １
Ｃ
􀅰∑

Ｃ

ｋ ＝１
｜ Ｆｋ ｜ ꎬ (１)

ＧＣ(Ｆ)＝ １
ＨＷ

􀅰∑
Ｈ

ｉ ＝１
∑
Ｗ

ｊ ＝１
｜Ｆ ｉꎬｊ ｜ ꎮ (２)

注意力掩码的计算公式为:
ＡＱ(Ｆ)＝ Ｈ􀅰Ｗ􀅰Ｓｏｆｔｍａｘ(ＧＰ(Ｆ) / Ｔ)ꎬ (３)
ＡＣ(Ｆ)＝ Ｃ􀅰Ｓｏｆｔｍａｘ(ＧＣ(Ｆ) / Ｔ)ꎮ (４)

特征的蒸馏损失计算公式为:

Ｌｆｅａ ＝
１

ＣＨＷ ∑
Ｃ

ｋ ＝１
∑
Ｈ

ｉ ＝１
∑
Ｗ

ｊ ＝１
ＡＱ

ｉꎬｊＡＣ
ｋ(ＦＴ

ｋꎬｉꎬｊ － ｆ(ＦＳ
ｋꎬｉꎬｊ)) ２ꎬ

(５)
式中ꎬＦ 为特征ꎬＧＰ 为不同像素的绝对平均值ꎬＧＣ

为不同通道的绝对平均值ꎬＨ、 Ｗ 为特征的高度和

宽度ꎬＣ 为通道数ꎬＦＴ 和 ＦＳ分别为教师和学生的

特征ꎬ ＡＱ 和 ＡＣ 分为教师检测器的空间和通道注

意力掩码ꎬ ｆ(ＦＳ
ｋꎬｉꎬｊ)是将 ＦＳ 重塑为与 ＦＴ 相同维度
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适应层的操作ꎬＴ 为用来控制温度的超参数ꎮ
使用注意力损失 Ｌａｔ来使学生检测器模仿教师

检测器的空间和通道注意力掩码ꎬ即
Ｌａｔ ＝γ􀅰( ｌ(ＡＱ

ＴꎬＡＱ
Ｓ )＋ｌ(ＡＣ

ＴꎬＡＣ
Ｓ ))ꎬ (６)

式中ꎬＡＱ
Ｔ 和 ＡＱ

Ｓ 分别为教师网络和学生网络的空间

注意力ꎬＡＣ
ＴꎬＡＣ

Ｓ 分别为教师网络和学生网络的通道

注意力ꎬ ｌ(ＡＱ
ＴꎬＡＱ

Ｓ )和 ｌ(ＡＣ
ＴꎬＡＣ

Ｓ )为正则化损失计算ꎬ
γ 为用于平衡损失的超参数ꎮ

局部蒸馏损失 Ｌｌｏｃａｌ是特征损失 Ｌｆｅａ和注意力损

失 Ｌａｔ的总和ꎬ即
Ｌｌｏｃａｌ ＝Ｌｆｅａ＋Ｌａｔꎮ (７)

２.３.２　 全局蒸馏

全 局 上 下 文 块 ( ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｂｌｏｃｋꎬ
ＧｃＢｌｏｃｋ) [３５]是一种增强特征表示的模块ꎬ旨在通过

全局上下文信息的引入ꎬ提升卷积神经网络的性

能ꎮ ＧｃＢｌｏｃｋ 通过全局池化和上下文建模捕捉整个

图像全局信息ꎬ改善特征表达能力ꎬ其结构如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 ＧｃＢｌｏｃｋ 全局蒸馏
Ｆｉｇ.３　 ＧｃＢｌｏｃｋ ｇｌｏｂａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ

　 　 全局蒸馏损失使用 ＧｃＢｌｏｃｋ 模块分别对教师网

络、学生网络全局上下文信息进行计算ꎬ得出全局

蒸馏损失ꎮ 全局蒸馏损失 Ｌｇｌｏｂａｌ如公式(８)和公式

(９)所示:

Ｌｇｌｏｂａｌ ＝λ􀅰∑ (Ｒ(ＦＴ)－Ｒ(ＦＳ)) ２ꎬ (８)

Ｒ(Ｆ)＝ Ｆ＋Ｗｖ２
ＲｅＬＵ(ＬＮ(Ｗｖ１( ∑

Ｎｐ

ｊ ＝１

ｅＷｋＦｊ

∑
Ｎｐ

ｍ ＝１
ｅＷｋＦｍ

Ｆｊ)))
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷ ꎬ

(９)
式中ꎬＲ(ＦＴ)和 Ｒ(ＦＳ)为教师网络和学生网络使

用通过 ＧｃＢｌｏｃｋ 模块计算后的结果ꎬ Ｗｋ、 Ｗｖ１ 和

Ｗｖ２为卷积操作ꎬ ＬＮ 为层归一化ꎬＮｐ 为特征中的

像素数ꎬＲｅＬＵ 为激活函数ꎬ λ 为平衡损失的超

参数ꎮ
总损失 Ｌ 的计算为

Ｌ＝Ｌｏｒｉｇｉｎａｌ＋Ｌｌｏｃａｌ＋Ｌｇｌｏｂａｌꎬ (１０)
式中 Ｌｏｒｉｇｉｎａｌ是检测器的原始损失ꎮ

蒸馏损失仅在特征图上计算ꎬ该特征图可以从

检测器颈部获得ꎮ 局部蒸馏主要通过学习教师模

型局部特征ꎬ学生模型能够更精准地捕捉到图像

中的重要细节和局部特征ꎬ如危险驾驶行为具体

姿态ꎮ 这部分蒸馏主要通过公式(７)中特征损失

和注意力损失实现ꎬ确保学生模型在关键特征区

域的注意力与教师模型一致ꎮ 全局蒸馏通过对比

教师模型和学生模型的全局特征关系ꎬ促使学生

模型更好学习全局上下文信息ꎮ 公式(８)中定义

全局蒸馏损失则通过比较教师模型和学生模型全

局特征ꎬ促使学生模型在较大空间范围内捕捉有

用信息ꎮ 由于局部特征往往容易受到细微噪声影

响ꎬ单独依赖局部蒸馏可能导致模型过拟合于特

定细节ꎮ 通过引入全局蒸馏ꎬ模型能够更好地平

衡对局部和全局信息学习ꎬ避免因过分关注局部

细节而导致过拟合ꎮ

３　 试验验证

３.１　 数据集

试验中使用的数据集是将 Ｋａｇｇｌｅ 竞赛中 Ｓｔａｔｅ
Ｆａｒｍ 分类数据集重新划分并且进行目标检测格式

标注ꎮ 该数据集包含约 ２２ ０００ 张图像ꎬ其中每个驾

驶员都有约 ２ ２００ 张包含整个驾驶员的身体和车内

环境的图像ꎬ图像分辨率为 ６４０ 像素×４８０ 像素ꎮ 本

研究将原数据集中的左、右手打电话合并为打电

话ꎬ左、右手发信息合并为玩手机ꎮ 本研究图像分

类及各类中图片数量如表 １ 所示ꎮ
表 １　 每个类别中的图像数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ
类别 数量 /张

正常驾驶　 ２ ４６７

喝水　 　 　 ２ ３２５

打电话　 　 ４ ６４３

玩手机　 　 ４ ６０９

操控中控台 ２ ３１１

　 　 数据集按照 ８ ∶１ ∶１的比例被划分为训练集、验
证集和测试集ꎮ
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３.２　 试验策略

试验所用硬件设备是 ２４ ＧＢ 显存的 ＲＴＸ３０９０ 显

卡ꎬＵｂｕｎｔｕ ２０.０４.１ 系统ꎮ 模型训练 １００ 个轮次ꎬ优化

器采用随机梯度下降ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎬ动量为０.９ꎬ
权重衰减为 ０.０００ １ꎮ 偏置项学习率倍数为 ２.０ꎬ偏置

项权重衰减倍数为 ０ꎮ 设置梯度裁剪ꎬ使用 Ｌ２ 范

数ꎬ梯度最大范数为 ３５ꎮ 学习率策略选择阶梯型ꎬ
即在特定的迭代步骤时调整学习率ꎮ ｗａｒｍｕｐ 参数

为学习率预热的方式ꎬ这里选择的是常数方式ꎮ 预

热的迭代步数为 ５００ꎬ预热时的学习率比例为 ０.３３３
３３ꎮ 梯度列表包含具体迭代步骤ꎬ在第 ３０、６０ 和 ９０
个迭代步骤时会进行学习率调整ꎮ

训练过程采用 ２.３ 节所述知识蒸馏方法ꎮ 在提

供的数据集上独立训练教师网络ꎬ以确保其达到较

高性能水平ꎮ 利用其学习到的权重指导学生网络

训练ꎬ并通过 ２.３ 节所提蒸馏损失函数ꎬ使学生网络

学习教师模型提取的深度特征ꎬ从而提升自身性

能ꎮ 本研究所提知识蒸馏过程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 局部和全局知识蒸馏流程具体示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ

３.３　 对比试验

在相同试验环境下对经典目标检测网络

ＧＦＬ[３６] 、 Ｒｅｐｐｏｉｎｔｓ[３７] 、 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[３８] 、 Ｃａｓｃａｄｅ ＿
ＲＣＮＮ[１３] 、ＹＯＬＯｖ３[１５] 在数据集上进行训练ꎮ 通

过平均准确率 ｍＡＰ、参数量 Ｐａｒａｍｓ、每秒浮点运算次

数 ＦＬＯＰｓ ３ 个评价指标对算法性能评估ꎬ结果如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 各种算法的比较试验结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ

ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　 　 网络模型 ｍＡＰ / ％ Ｐａｒａｍｓ / Ｍ ＦＬＯＰｓ / Ｇ

ＧＦＬ ９１.１５ ５１.０３ ２８０.７８

Ｒｅｐｐｏｉｎｔｓ ８０.６０ ５７.８１ ２７１.５９

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ９１.７０ ５５.１８ ２８２.２０

Ｃａｓｃａｄｅ＿ＲＣＮＮ ９１.３０ ８７.９３ ３１０.５５

ＹＯＬＯｖ３ ９１.７１ ６１.９５ １９５.５５

ＬＧＤ￣ＦＣＯＳ ９１.７９ ３１.８５ １９６.８６

　 　 由表 ２ 可以看出ꎬ本研究所提知识蒸馏方法精

确度高于其他算法ꎬ且参数量和运算量较低ꎮ 局

部和全局知识蒸馏结合ꎬ有效提升模型对细节特

征捕捉能力ꎮ 这种多层次特征学习策略使得模型

能够更准确识别不同类型驾驶分心行为ꎬ因此准

确率优于其他方法ꎮ 同时知识蒸馏方法目的在于

降低模型参数量和计算量ꎬ研究所提知识蒸馏方

法使学生模型在原有参数量和计算量下达到教师

模型精度ꎮ
３.４　 消融试验

为验证本研究所提方法有效性ꎬ进行消融试

验ꎮ 试验结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可以看出ꎬ学生

网络的 ｍＡＰ在未进行蒸馏操作时为 ９１.６３％ꎬ仅使用

局部蒸馏( ｌｏｃａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＬＤ)时为 ９１.７１％ꎬ仅使

用全局蒸馏(ｇｌｏｂａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＧＤ)时为 ９１.６９％ꎬ
将两者结合后的蒸馏结果为 ９１.７９％ꎮ 证明本研究

所提方法有效ꎬ并且在以学生网络参数量的前提下

取得接近教师网络精度ꎮ
表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　 　 网络模型 方法 ｍＡＰ / ％ Ｐａｒａｍｓ / Ｍ ＦＬＯＰｓ / Ｇ

ＦＣＯＳ＋Ｒ１０１(Ｔ) ９１.８３ ５０.７９ ２７２.９２
ＦＣＯＳ＋Ｒ５０(Ｓ) ９１.６３ ３１.８５ １９６.８６
ＦＣＯＳ＋Ｒ５０(Ｓ)＋ＬＤ ＬＤ ９１.７１
ＦＣＯＳ＋Ｒ５０(Ｓ)＋ＧＤ ＧＤ ９１.６９
ＦＣＯＳ＋Ｒ５０(Ｓ)＋ＬＧＤ ＬＧＤ ９１.７９ ３１.８５ １９６.８６

　 　 注:其中 Ｔ 表示教师网络ꎬＳ 表示学生网络ꎮ 空格表示
无法获得ꎮ
　 　 测试集上对算法进行测试的部分样例如图 ５ 所

示ꎬ从图 ５ 中可以看出算法可以很好识别出目标类

别ꎬ并且使用锚框准确检测到目标位置ꎮ 图 ６ 为

ＦＣＯＳ＿ＬＧＤ 算法在验证集上 １００ 个轮次的 ｍＡＰ图ꎬ
该图表反映算法在不同目标类别上平均检测性能ꎬ
有助于评估算法准确性和精确性ꎮ
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图 ５　 ＦＣＯＳ＿ＬＧＤ 算法检测测试结果样例
Ｆｉｇ.５　 Ｓａｍｐｌｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦＣＯＬ＿ＬＧＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图 ６　 ＦＣＯＳ＿ＬＧＤ 在验证集上 １００ 个轮次的 ｍＡＰ图像
Ｆｉｇ.６　 ｍＡＰ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＦＣＯＳ＿ＬＧＤ ｏｖｅｒ １００ ｅｐｏｃｈｓ

ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

４　 结论

本研究提出一种基于知识蒸馏的驾驶分心检

测算法ꎮ 训练一个网络层较深的教师模型用于引

导学生模型进行训练ꎬ教师模型可以更好地学习

深层特征然后通过提出的知识蒸馏方法将提取的

深层特征传递给学生模型ꎬ使学生模型以较少参

数量达到接近教师模型精度ꎮ 为检验模型效果ꎬ对
经典分类数据集 Ｓｔａｔｅ Ｆａｒｍ 数据集重新划分并进行

目标检测格式数据标注ꎮ 最终学生模型在该数据

集上的检测精度达 ９１.７９％ꎬ参数量为 ３１.８５ Ｍꎮ 在

未来工作中ꎬ将对现有模型结构进行改进ꎬ尝试提

出更轻量化学生模型ꎬ使学生模型可以以更少参数

量达到更高精度ꎬ或尝试新知识蒸馏方法ꎬ比如对

目标检测任务中锚框定位信息进行蒸馏ꎮ
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Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１６ꎬ ３９ ( ６ ):
１１３７￣１１４９.

[１３] ＣＡＩ Ｚ Ｗꎬ ＶＡＳＣＯＮＣＥＬＯＳ Ｎ. Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ:
ｄｅｌｖｉｎｇ ｉｎｔｏ ｈｉｇｈ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ
Ｃｉｔｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ６１５４￣６１６２.

[１４] ＲＥＤＭＯＮ Ｊꎬ ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｙｏｕ
ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ: ｕｎｉｆｉｅｄꎬ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１６: ７７９￣７８８.

[１５] ＲＥＤＭＯＮ Ｊꎬ ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ. ＹＯＬＯｖ３: ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ [ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１８￣０４￣０８) [ ２０２４￣０７￣１７] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １８０４.０２７６７

[１６] ＴＩＡＮ Ｚꎬ ＳＨＥＮ Ｃ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＦＣＯＳ: ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:
９６２６￣９６３５.

[１７] ＨＩＮＴＯＮ Ｇꎬ ＶＩＮＹＡＬＳ Ｏꎬ ＤＥＡＮ Ｊ. Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０１５ꎬ １４(７):３８￣３９.

[１８] ＲＯＭＥＲＯ Ａꎬ ＢＡＬＬＡＳ Ｎꎬ ＫＡＨＯＵ Ｓ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｉｔｎｅｔｓ:
ｈｉｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｉｎ ｄｅｅｐ ｎｅｔｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１４￣１２￣１９) [２０２４￣
０７￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １４１２.６５５０

[１９] ＺＡＧＯＲＵＹＫＯ Ｓꎬ ＫＯＭＯＤＡＫＩＳ Ｎ. Ｐａｙｉｎｇ ｍｏｒｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ: ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｉａ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ[ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０１６￣１２￣１２) [ ２０２４￣０７￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / １６１２.０３９２８

[２０] ＣＨＥＮ Ｇ Ｂꎬ ＣＨＯＩ Ｗ Ｇꎬ ＹＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ:
ＮＩＰＳꎬ ２０１７:７４２￣７５１.

[２１] ＬＩ Ｑ Ｑꎬ ＪＩＮ Ｓ Ｙꎬ ＹＡＮ Ｊ Ｊ. Ｍｉｍｉｃｋｉｎｇ ｖｅｒｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ７３４１￣７３４９.

[２２] ＺＨＥＮＧ Ｚ Ｈꎬ ＹＥ Ｒ Ｇꎬ ＨＯＵ Ｑ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ ４５
(８): １００７０￣１００８３.

[２３] ＹＡＮＧ Ｚ Ｄꎬ ＬＩ Ｚꎬ ＪＩＡＮＧ Ｘ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
２０２２ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２:

４６３３￣４６４２.
[２４] ＳＴＲＥＩＦＦＥＲ Ｃꎬ ＲＡＧＨＡＶＥＮＤＲＡ Ｒꎬ ＢＥＮＳＯＮ Ｔꎬ ｅｔ

ａｌ. Ｄａｒｎｅｔ: ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ ＡＣＭ/ ＩＦＩＰ /
ＵＳＥＮＩＸ Ｍｉｄｄｌｅｗａｒｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｔｒａｃｋ. Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１７: ２２￣２８.

[２５] ＬＥ Ｔ Ｈ ＮꎬＺＨＥＮＧ Ｙ Ｔꎬ ＺＨＵ Ｃ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｃａｌｅ ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｒｉｖｅｒ′ｓ ｃｅｌｌ￣ｐｈｏｎｅ ｕｓａｇｅ
ａｎｄ ｈａｎｄｓ ｏｎ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｗｈｅｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ４６￣５３.

[２６] ＪＡＩＮ Ｈꎬ ＺＯＰＥ Ｈꎬ ＪＡＩＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌｃｏｈｏｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｎｇｉｎｅ ｌｏｃｋｉｎｇ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０２３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｉｇｉｔａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ｅｃｏｎｏｍｙ. Ｍｉｒｉꎬ Ｍａｌａｙｓｉａ: ＩＥＥＥꎬ
２０２３: １￣６.

[２７] ＡＢＯＵＥＬＮＡＧＡ Ｙꎬ ＥＲＡＱＩ Ｈ Ｍꎬ ＭＯＵＳＴＡＦＡ Ｍ Ｎ.
Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｄｒｉｖｅｒ ｐｏｓｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ ＥＢ /
ＯＬ] . (２０１７￣０６￣２８) [ ２０２４￣０７￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / １７０６.０９４８

[２８] ＷＡＧＮＥＲ Ｂꎬ ＴＡＦＦＮＥＲ Ｆꎬ ＫＡＲＡＣＡ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒ ｃｅｌｌ ｐｈｏｎｅ ｕｓａｇｅ ａｎｄ ｆｏｏｄ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２１ꎬ ２３(５): ４２５７￣４２６６.

[２９] ＪＩＡＮＧ Ｌ Ｄꎬ ＸＩＥ Ｗꎬ ＺＨＡＮＧ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｍａｒｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ: ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｏｏｓｔｅｄ ｄｒｉｖｅｒ ｉｎａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄｒｉｖｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２１ꎬ ９(６): ４０７６￣４０８９.

[３０] ＣＡＩ Ｊ Ｆꎬ ＢＡＩ Ｊ Ｊꎬ ＺＨＯＵ Ｔ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ[ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２ ８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ
(ＢｉｇＤＩＡ)ꎬ Ｇｕｉｙａｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２: ３６６￣３７０.

[３１] ＮＡＲＡＹＡＮＡ Ｐꎬ ＡＴＴＡＲ Ｎ. Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｄｉｓｔｒａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｄｒｉｖｅｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ: ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｅｙｅ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｉｎ ａ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｏｒ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２３ Ｓｅｖｅｎｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ( ＩＲＣ) . Ｌａｇｕｎａ Ｈｉｌｌｓꎬ
ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ３５６￣３５９.

[３２] ＬＩＵ Ｒꎬ ＱＩ Ｇ Ｑꎬ ＧＵＡＮ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｒｉｖｅｒ ｄｉｓｔｒａｃｔｉｏｎ
ｓｔａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ｄａｔａ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２３
３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ａｎｄ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ＤＳＩｎＳ) . Ｃｈｅｎｇｄｕꎬ Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥꎬ
２０２３: ４３７￣４４０.

(下转第 ３４ 页)


