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摘 要:针对分心驾驶检测方法存在实时性差、精度低、可部署性差的问题,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。首先将模型backbone和head部分的ELAN模块替换成语义上下文增强模块(contextual
 

transformer,

CoT),提高上下文语义信息的捕获能力。其次,将语义关联增强机制(triplet
 

attention)融入卷积块中,插入backbone和head
的连接头之间以及融合 MP2模块,强化目标间的关联关系以及提升目标特征提取能力。最后,将自注意力双向Transformer
模块(Biformer)模块融合SPPCSPC模块,提升模型对分心驾驶中的复杂场景和遮挡目标的处理能力。改进的YOLOv7算法

在分心驾驶数据集下平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)达到了87.3%,比原算法提高了4.3%,模型参数量减少了

4.7%,每秒传输帧数达到了90
 

fps,具有较好的检测精度与速度。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

real-time,
 

low
 

precision
 

and
 

poor
 

deployable
 

in
 

distracted
 

driving
 

detection
 

methods,
 

a
 

distracted
 

driving
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

contextual
 

semantic
 

enhancement
 

combined
 

with
 

YOLOv7
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

ELAN
 

modules
 

in
 

backbone
 

and
 

head
 

of
 

the
 

model
 

are
 

replaced
 

with
 

contextual
 

transformer
 

(CoT)
 

block
  

to
 

improve
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

contextual
 

semantic
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

Triplet
 

Attention
 

mechanism
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

convolutional
 

block,
 

inserted
 

between
 

the
 

connectors
 

of
 

backbone
 

and
 

head,
 

and
 

the
 

MP2
 

module
 

is
 

fused
 

to
 

strengthen
 

the
 

correlation
 

between
 

targets
 

and
 

improve
 

the
 

capability
 

of
 

target
 

feature
 

extraction.
 

Finally,
 

the
 

self-attention
 

bidirectional
 

transformer
 

(Biformer)
 

module
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

SPPCSPC
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

processing
 

ability
 

for
 

complex
 

scenes
 

and
 

occlusive
 

targets
 

in
 

distracted
 

driving.
 

The
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv7
 

algorithm
 

in
 

the
 

distracted
 

driving
 

data
 

set
 

reaches
 

87.3%,
 

which
 

is
 

4.3%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

algorithm,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

4.7%.
 

The
 

number
 

of
 

frames
 

per
 

second
  

reached
 

90
 

fps,
 

with
 

good
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed.
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0 引 言

  随着现代交通系统的蓬勃发展,道路安全和驾驶行为

的监控成为了日益重要的课题。分心驾驶行为指驾驶员

无法集中注意力驾驶的行为,比如在车上打电话、吃喝、抽

烟等。分心驾驶会导致驾驶员失去对路况的实时判断,增
加交通事故发生的风险。根据美国国家公路安全管理局

的数据,每10起交通事故就有4起是因为驾驶员驾驶时

分心[1]。因此,其实时监测和及时干预具有重要的社会意

义。传统的监测方法存在盲区和误判的问题,而基于深度
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学习的目标检测技术为解决这一难题提供了新的途径。
近年来,随着信息化时代发展,深度学习[2-4]目标检测

算法进行了多次迭代更新,主流的目标检测算法分为单阶

段和两阶段算法[5],单阶段算法以 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[6]、SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)[7]等为主,单
阶段算法直接检测目标标签和位置,在训练检测方面要比

两阶段算法更快。两阶段算法包含Fast
 

R-CNN[8]、Faster
 

R-CNN[9]、SPP(spatial
 

pyramid
 

pooling)[10]等,由于先要

提取候选框再分类,算法步骤更多,所以它的速度比单阶

段算法要慢,但是准确率要更高。尽管两阶段算法准确率

很高,但是其可部署性和实时性不强,很少用于驾驶员行

为检测任务中,相对而言,单阶段算法凭借更快的速度而

广泛应用。目前,国内外众多学者在提升驾驶员分心行为

检测精度和检测速度做出了大量算法研究。尹智帅等[11]

建立2D/3D姿态估计的驾驶员分心检测算法,选取随机

旋转以及色彩抖动来增强数据,ResNet-56作为分类网

络。最终验证了模型的泛化性。但其只能对一个时刻的

驾驶员分心行为进行检测,无法做到实时检测,并且检测

行为精度不高。曹立波等[12]利用轻量化目标检测模型

NanoDet进行驾驶员分心行为检测,虽然该方法检测速度

较快,但是没有通过改进创新算法去提升检测验证精度。
杜虓龙等[13]建立了轻量化神经网络的驾驶员分心行为检

测,以SSD作为主要网络,将轻量级的 MobileNet网络替

换VGG16的浅层网络,在 MobileNet网络引入 HDC模

块来优化误检漏检的问题。由于模型复杂度的降低,参数

量的减少,虽然该模型提升了检测速度,但是其部分目标

的检测精度有所下降。魏启康等[14]通过改进YOLOv4-ti-
ny算法,增加一个小目标检测头并在特征提取主干添加

ECA注意力机制,提高了抽烟的检测精度,但是没有对其

他分心驾驶类别做到有效的精度提升。Mou等[15]提出了

一种基于卷积神经网络
 

(convolutional
 

neural
 

network,

CNN)和Transformer的端到端的双通道算法用于分心驾

驶检测,为了提高模型对时间序列的拟合,采用中点残差

分别对CNN通道和Transformer通道进行建模,该模型

的检测精度较高,但是其网络结构较复杂,检测速度较慢,
不适合部署实时检测。

综上所述,基于计算机视觉的检测方法能有效识别分

心驾驶行为。但是上述研究在提升分心驾驶检测精度的

同时导致网络模型复杂度大幅提升,不利于实时检测,在
降低网络模型复杂度的同时又造成了检测精度的损失,并
且忽略了分心驾驶数据集中丰富的上下文语义。针对上

述问题,本文提出了基于上下文语义增强联合 YOLOv7
的分心驾驶检测算法,旨在保证网络模型复杂度不增加的

情况下,结合不同层次的上下文语义信息来大幅提升检测

精度,实现检测精度和实时性的平衡。本文结合上下文语

义的思想,在模型的backbone和head部分用多个语义上

下文增强模块(contextual
 

transformer,CoT)[16]来替换原

模型的ELAN块,在减少参数量的同时增加上下文信息

的捕获,增加视觉表现能力,加强对目标局部特征的提取;
将语义关联增强机制(triplet

 

attention[17])融合卷积层,形
成一个新的CBS_ATT1模块,插入backbone和head的连

接头之间,并将CBS_ATT1模块与 MP2相融合,强化目

标间的语义关联关系以及增加重要目标特征的提取能力;
在模型的head部分将自注意力双向 Transformer模块

(Biformer[18])融合SPPCSPC模块,提升模型对分心驾驶

中复杂场景和遮挡目标的处理能力,减少漏检和错检,使
得模型更具鲁棒性。将改进后的YOLOv7模型在分心驾

驶数据集上进行试验,本文研究的模型对比原本YOLOv7
模型的平均精度均值(mAP)提升了4.3%。

1 YOLOv7网络模型

  YOLOv7[19]算法主要由3部分组成,分别为输入端

(input)、主干网络(backbone)、head结构。YOLOv7网络

结构如图1所示。输入端由尺寸为640×640的三通道图

像组成;backbone部分主要有卷积,ELAN模块和 MP模

块3部分组成,其中ELAN模块作为特征提取以及通道

数控制,使得网络学习到更多的特征;head结构由SPPC-
SPC模块、PAFP结构和输出端组成,通过特征融合高层

特征图与底层特征图,然后再进行特征提取,最后对生成

的特征图进行预测输出。

2 改进YOLOv7算法

  改进YOLOv7的网络结构如图2所示,主要包括如

下3个部分。

1)
 

在backbone部分和head部分用CoT模块来替换

ELAN模块,加入位置如图2所示。由于原ELAN模块

容易忽略分心驾驶图像中上下文语义关系,导致分心特征

提取不准确,CoT通过结合不同层次的上下文信息来从多

个尺度上捕获和利用上下文信息,加强了对局部特征的

提取。

2)
 

将 Triplet
 

Attention融合卷积层,形成一个新的

CBS_ATT1模块,将CBS_ATT1模块插入ELAN与SP-
PCSPC之间,并且与 MP2模块相融合,引入位置如图2
所示。这是一种接近无参的注意力机制,几乎在不增加模

型参数量的同时提升检测性能。

3)
 

在原本的SPPCSPC模块末端处插入Biformer模

块,加入位置如图2所示。该模块作用是使模型更加细致

地感知目标周围的环境和语境,有助于减少误检和漏检,
提高检测的精确。

2.1 自注意力双向Transformer模块

  虽然原YOLOv7的SPPCSPC模块能够增大感受野,
更好的区分大目标和小目标,但是其在复杂驾驶场景中对

于驾驶员的手遮挡目标物时容易出现漏检、误检的问题,
所以本文在SPPCSPC模块的末端插入了自注意力双向

Transformer模块。自注意力双向Transformer模块是一

种基于自注意力机制的双向Transformer模型,能够在输
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图1 YOLOv7网络结构

图2 改进YOLOv7网络结构

入序列中捕捉长距离的依赖关系。在YOLOv7中引入自

注意力双向Transformer模块可以帮助模型更好地理解

物体之间的关联性和上下文信息,从而提升目标检测的准

确性。在YOLOv7中加入自注意力双向Transformer模

块可以使模型更加细致地感知目标周围的环境和语境,有
助于减少误检和漏检,提高检测的精确性。自注意力双向

Transformer模块利用了 Transformer的自注意力机制,
能够学习全局上下文信息,增强了模型的学习能力。将自

注意力双向 Transformer模块(Biformer)引入
 

YOLOv7
可以提升模型对分心驾驶中复杂场景和遮挡目标的处理

能力,使得模型更具鲁棒性。

Biformer块的细节结构如图3所示。先使用
 

3×3卷

积隐式编码相对位置信息。然后,依次使用BRA模块和

一个2层的膨胀率为e的多层感知机(multi-layer
 

percep-
tron,

 

MLP)模块进行跨位置关系建模和逐位置嵌入。具

体来说,自注意力双向Transformer在第1阶段使用重叠

块嵌入,在第2到第4阶段使用块合并模块来降低输入空

间分辨率,同时增加通道数,然后是采用连续的自注意力

双向Transformer块做特征变换。需要注意的是,在每个

块的开始均是使用
 

3×3
 

的深度卷积来隐式编码相对位置

信息。随后依次应用BRA模块和扩展率为
 

e的
 

2
 

层的

MLP模块,分别用于交叉位置关系建模和每个位置嵌入。
首先,有输入向量X,其中X 是一个形状为(N,

 

D)的矩

阵,其中 N 是输入序列的长度,D 是每个序列元素的维
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图3 Biformer结构

度。接下来,定义查询(Q)、键(K)和值(V)的投影权重,
这些权重分别表示为Wq、Wk 和Wv,形状为(C,C)的矩

阵,其中C 是投影后的向量维度。然后,将输入序列X进

行投影,得到投影后的Q、K 和V:

Q =Xr·Wq (1)

K =Xr·Wk (2)

V =Xr·Wv (3)
式中:Wq、Wk 和Wv 分别是query、key、value的投影权重。
接下来,计算注意力权重A。注意力权重表示了查询与键

之间的相似度,它可以通过将查询与键进行点积,并进行

归一化来计算。可以使用softmax函数来实现归一化,如
下式所示:

A =softmax
QKT

Dk  V (4)

其中,Dk 是键的维度,softmax函数将注意力权重限

制在0~1之间,并确保所有权重的总和等于1。最后,可
以使用注意力权重A 来加权求和值V,从而得到Biformer
的输出O。可以使用矩阵乘法来实现加权求和,如下式

所示:

O =AV (5)
式(5)的乘法是矩阵乘法,将每个注意力权重与相应

的值进行加权求和。

2.2 语义关联增强机制

  目前的注意力机制几乎都需要一定大小的参数量才

能建立通道之间的相互依赖,例如CBAM[20]和SENet[21],
这些注意力虽然能提升模型检测精度,但是也会大幅增加

模型参数量。所以本文引入了一种几乎不需要参数的

Attention。Triplet
 

Attention是一种基于注意力机制的模

块,可以强化目标之间的语义关系。通过在 YOLOv7中

引入Triplet
 

Attention,模型可以对目标进行更准确的分

组和聚合,从而提高目标检测的准确性和目标之间的关联

性。Triplet
 

Attention可以自适应地调整特征的权重,增
加重要目标特征的提取能力。在

 

YOLOv7中应用Triplet
 

Attention,可以提升模型对目标特征的表达能力,使得模

型更准确的区分目标和背景,提高检测的准确度。在

YOLOv7中插入Triplet
 

Attention可以在几乎不参加参

数量的同时提升模型性能。图4所示为Triplet
 

Attention
网络结构,其中Z-pool数学公式如下所示:

Z-pool(χ)= [MaxPool0d(χ),AvgPool0d(χ)] (6)
式中:0d是发生最大池化操作和平均池化操作的第0维

度。从左往右第1个分支为空间注意力计算分支,输入特

征经过Z-Pool,再接着7×7卷积,最后Sigmoid激活函数

生成空间注意力权重。第2个分支是通道C 和空间W 维

度交互捕获分支,输入特征先经过permute,变为H×C×
W 维度特征,接着在 H 维度上进行Z-Pool,后面操作类

似。最后需要经过permuter变为C×H×W 维度特征,
方便进行element-wise相加。第3个分支是通道C 和空

间H 维度交互捕获分支,输入特征先经过permute,变为

W×H×C 维度特征,接着在W 维度上进行Z-Pool,后面

操作类似。最后需要经过permuter变为C×H×W 维度

特征,方便进行element-wise相加。最后对3个分支输出

特征进行相加求Avg并得到最后的输出。

图4 Triplet
 

Attention网络结构

2.3 语义上下文增强模块

  现有的驾驶员分心识别方法通常忽略了图像中的上

下文语义关系,导致识别结果不准确或不稳定。为了解决

这个问题,提出了一种新的神经网络结构,为了提高视觉

识别任务的性能,通过结合不同层次的上下文信息,称为

CoT,它可以在多个尺度上捕获和利用上下文信息。CoT
使用Transformer模块来编码和解码图像中的局部特征,
并使用注意力机制来聚合不同层次的上下文信息。

本文设计了一个新颖的Transformer风格模块,即语

义上下文增强块,用于视觉识别。该模块结构如图5所

示。这种设计充分利用了输入键之间的上下文信息来指
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导动态注意力矩阵的学习,从而增强了视觉表示的能力。
从技术上讲,语义上下文增强块首先通过3×3卷积对输

入键进行上下文编码,使输入的静态上下文表示。进一步

将编码密钥与输入查询连接起来,通过两个连续的1×1
卷积来学习动态多头注意力矩阵。学习的注意力矩阵乘

以输入值,以实现输入的动态上下文表示。最终将静态和

动态上下文表示的融合作为输出。

图5 CoT网络结构

3 实验与结果分析

3.1 实验环境

  本文实验环境如表1所示。

表1 实验环境配置

设备名称 设备信息

操作系统 Windows11
 

CPU i5-12500H

GPU RTX3060(6.0
 

GB)

Python版本 3.9

CUDA版本 12.0

Pytorch版本 1.11.0

设置批量大小为
 

4,训练100个epoch,并将权重衰减

设置为0.000
 

5,以防止过拟合。训练网络的学习率为1×
10-5。此外,采用了多学习率策略,其中当前学习率会在

训练的每个迭代中乘以一个系数,以实现更稳定的收敛。

3.2 实验数据集

  本文实验所用的数据集为互联网自收集数据集,主要

用来对驾驶员分心检测来进行训练。此数据集总共包含

3
 

643张图片,总共包含4种类别,分别是smoke、face、
drink、phone。按照8.2∶1∶0.8划分训练集、测试集、验
证集,其中训练集

 

3
 

003张,测试集
 

356张,验证集284
张。数据集示例图如图6所示。

3.3 实验评价指标

  为 了 证 明 此 模 型 的 优 势,使 用 了 如 下 判 断 指 标:

图6 数据集示例图

mAP、参数量(Params)、每秒传输帧数。其中 mAP公式

如下:

Precision(P)=
TP

TP+FP
(7)

Recall(R)=
TP

TP+FN
(8)

APi =∫
1

0
Pi(Ri)dRi (9)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (10)

式中:TP 为真阳性样本;FP 为假阳性样本;FN 为假阴

性样本。另外,P 表示整个预测结果中真正预测的个数,

R 表示所有基础真理中真正预测的个数,N 是总类别。

AP 通过考虑P 和R 指标来评估每个类别的模型性能。

mAP表示用来衡量目标检测算法的整体检测精度。

3.4 实验结果分析

  当进行分心驾驶检测任务时,本文引入了基于上下文

语义增强联合 YOLOv7的分心驾驶检测算法,以提高检

测性能。为了深入了解这一模型的贡献和优势,本文进行

了一系列消融实验,逐步评估其各个组成部分的影响。如

表2所示,本文将提出的各个模块进行了组合实验,以全

面验证本文所提方法的有效性能。本文在baseline算法

的基础上得到了原始的 mAP指标的值为83.0%。在此

基础上,本文分别引入了自注意力双向 Transformer模
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块,语义上下文增强模块和语义关联增强机制,得到的

mAP值在原模型基础上分别提升了1.1%、0.9%、1.2%。
进一步本文引入了自注意力双向Transformer模块和语

义关联注意力机制得到的 mAP指标的值为86.4%,在
baseline的基础上提升了3.4%。更进一步的,本文引入

语义 关 联 注 意 力 机 制 和 语 义 上 下 文 增 强 模 块,这 在

YOLOv7原模型上提升了2.8%。当同时添加表2中3
个模块时,可以看出,对原网络有显著提升,整体提升了

4.3%。实验结果表明,本文方法的各个模块都具有明显

的提升,证明了对分心行为检测的有效性。

表2 消融实验

Algorithms Biformer CoT Triplet mAP@0.5/%
YOLOv7 83.0
YOLOv7-B √ 84.1
YOLOv7-C √ 83.9
YOLOv7-T √ 84.2
YOLOv7-BT √ √ 86.4
YOLOv7-CT √ √ 85.8

本文算法 √ √ √ 87.3

3.5 实验对比

  为了验证网络改进效果,对原 YOLOv7网络和改进

后的 mAP@0.5的数据进行对比,结 果 如 图7所 示,
图7(a)为改进YOLOv7平均精度,图7(b)为YOLOv7平

均精度。从图7可知,改进后的 YOLOv7比原 YOLOv7
模型平均精度更高,并且模型训练曲线更加平滑,在分心

驾驶检测中更具优势。

图7 平均精度对比

损失对比结果如图8所示,图8(a)为改进 YOLOv7
损失,图8(b)为原YOLOv7损失。从图8可知,改进后的

YOLOv7网络验证损失值始终低于原网络,并且曲线更

加平滑,说明改进后的网络模型性能高于原网络模

为了进一步验证算法的有效性,将本文改进后的算法

与 DAMO-YOLO-M、DETR、RT-DETR、YOLOv3、

YOLOv4、YOLOv5m、YOLOv7、YOLOv8m 等主流目标

图8 验证损失对比

检测算法在分心行为数据集进行Params、mAP和帧率指

标进行对比,实验结果如表3所示。通过对比不同算法的

实验结果,本文提出的改进YOLOv7模型的mAP相较于

其他YOLO系列算法大幅提升,达到了87.3%。本文算

法相较于基于Transformer的DETR提升了2.6%,并且

检测速度大幅提升了64%。相较于改进后的RT-DETR,
本文算法的检测精度虽然下降了1.2%,但是参数量也下

降了55%,并且检测速度也提升了16.7%。本文所提出

的方法相较于原本 YOLOv7模型牺牲了小幅的检测速

度,但是其在降低参数量的同时,大幅提升了检测精度,达
到了检测精度和速度的平衡。虽然本文改进的算法模型

参数 量 相 较 于 最 新 改 进 的 DAMO-YOLO-M 提 高 了

18.9%,但是本文算法的检测精度比 DAMO-YOLO-M
提升了0.5%,同时检测速度也要优于 DAMO-YOLO-
M。实验证明,本文的方法在与最先进的各个方法的对比

中,具有显著性的优势,这足以证明本文方法的有效性能。

表3 对比试验

methods
Params
/(×106)

mAP@0.5/%
帧率

/fps

YOLOv3 61.5 82.1 30

YOLOv4 27.6 81.8 58

YOLOv5m 21.2 82.6 54

YOLOv7 36.5 83.0 95

YOLOv8m 25.9 82.3 65

DETR 159.0 84.7 32

RT-DETR[22] 76.5 88.5 75

DAMO-YOLO-M[23] 28.2 86.8 86
本文算法 34.8 87.3 90

为了更直观体现实验效果,分别使用 YOLOv7和本

文改进的方法对分析驾驶图像进行可视化,如图9所示,
图9(a)为改进YOLOv7检测图像,图9(b)为YOLOv7检

测图像。从图9可以看出,改进后的 YOLOv7相较于原
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图9 检测结果对比

模型检测的置信度更高。这证明改进后的YOLOv7模型

有更强的特征提取能力和分析能力,检测的精度更高。

4 结 论

  本文以驾驶员分心行为检测应用为背景,针对目标检

测中分心驾驶检测精度低、漏检错检率高等尚不完善的问

题,对基于上下文语义增强联合 YOLOv7方法进行实验

研究,通过替换掉原有的ELAN模块改为语义上下文增

强模块、融合自注意力双向 Transformer模块和SPPC-
SPC模块、语义关联增强机制融合卷积层来优化原先基础

网络YOLOv7。实验结果表明,改进的 YOLOv7相较于

原始网络,在分心行为检测数据集上检测精度达到了

87.3%,提升了4.3%,在精度提升的同时减少了参数量,
检测速度达到了90

 

fps,满足实时检测需求。随着研究领

域的发展,未来的工作可以进一步关注改进方法的性能、
可扩展性和实时性能,并将对本文算法在嵌入式设备上进

行部署,进一步提升模型的实用性,以促进道路环境的安

全性。
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