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基于MobileNetV3与ST-SRU的危险驾驶姿态识别

赵俊男, 佘青山†, 穆高原, 吴秋轩, 席旭刚
(杭州电子科技大学自动化学院，杭州 310018)

摘 要: 针对危险驾驶行为引起的交通安全事故频发的现状,提出一种基于MobileNetV3和ST-SRU的危险驾驶
姿态识别系统.首先,修改MobileNetV3的网络结构使其适用于人体姿态估计任务,输出关节点的热力图和偏移量
图,用来估计J个关节点的二维坐标位置;其次,定义ST-SRU骨架动作识别算法,利用动作的骨架序列数据对动作
进行分类.实验结果表明: MobileNetV3姿态估计算法在自建的 AI Challenger上肢姿态数据集上测得 PCP值
(percentage correct parts)达到95.6 %,测试1 000次用时仅为5.03 s;利用自建的危险驾驶行为数据集将训练好的姿
态估计和动作识别模型移植到嵌入式平台,实现了实时的危险驾驶姿态识别系统.
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Dangerous driving pose recognition based on MobileNetV3 and ST-SRU
ZHAO Jun-nan, SHE Qing-shan†, MU Gao-yuan, WU Qiu-xuan, XI Xu-gang

(College of Automation，Hangzhou Dianzi University，Hangzhou 310018，China)

Abstract: In the face of frequent traffic accidents caused by dangerous driving behaviors, this paper proposes a dangerous
driving pose recognition system based on MobileNetV3 and ST-SRU. Firstly, the network structure of MobileNetV3 is
modified to be used for human pose estimation, and the heatmaps and offsets of joint points are output to estimate the 2D
coordinate positions of J joint points. Then, the ST-SRU skeleton action recognition algorithm is defined, and the actions
are classified by using skeleton sequence data. The experimental results show that the PCP (percentage correct parts) of
MobileNetV3 pose estimation algorithm is 95.6 % on the self-built AI Challenger upper limb attitude dataset, and the
time of 1 000 tests is only 5.03 seconds. By using the self-built dangerous driving behavior dataset, the trained pose
estimation and action recognition model is transplanted to the embedded platform, and the real-time dangerous driving
pose recognition system is realized.
Keywords: MobileNetV3；human pose estimation；skeleton action recognition；ST-SRU；dangerous driving pose
recognition

0 引 言

据世界卫生组织统计,因为车祸导致的死亡数每
年大概会达到125万之多,相当于现在的每小时约有
146人丧命于车祸,而其中90.3 %的车祸是由于人为
因素导致的[1].例如,驾驶者会在开车过程中进行发
短信、看消息、进食等危险的姿势行为.为了减少该
现象的发生,危险驾驶姿态识别系统已成为该问题的
研究热点.

引发交通事故的因素多种多样,其中人的因素占
主导地位[2].文献 [3]对 482名实验者进行了为期两
个月的相关数据收集,调查结论显示,发短消息、查看

消息和拿手机是3种最常见的危险驾驶行为;文献[4]
利用调查问卷和借助驾驶模拟实验平台等方法对驾

驶行为进行综合分析,得到典型的危险驾驶行为:看
车内电子设备、进食、与他人说话、玩手机、抽香烟[5].
随着道路监控和测速雷达等监管设备的普及,出

现了很多基于路测设备的危险驾驶行为识别应用方

案.比如基于图像分析、基于光学字符识别等人工智
能技术可以实现对驾驶人的打电话、吃东西等危险

驾驶行为进行监测.但是,基于道路监控设备的危险
驾驶行为识别方案存在以下3个问题:

1) 普及率低.路测监控设备的部署一般在车流
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量密集路段,然而司机经过这些路段很容易加倍小
心.反而是在部署了监控设备的低车流量路段,司机
会存在侥幸心理,危险驾驶行为的比例更高.

2) 交互性差.路测设备有识别危险驾驶行为的
能力,但无法及时将危险信息与驾驶员进行交互,无
法及时预警和规避危险,很大程度只能作为发生危险
后的视频证据,因此仍然存在很大的危险性.

3) 维护成本高.路测设备往往是露天的,常年经
历高温、霜冻、雨雪天气等,必须时常对设备进行检修
维护,才能维持监测设备的有效性,这是一项不小的
人力、财力、物力的支出.

目前,危险驾驶行为识别的研究主要是基于车载
设备.从交通视角来看,危险驾驶行为除了打电话、喝
水等,还包括驾驶人行为特性的跟驰、超车等.因此,
本文将具体研究驾驶行为中的驾驶人姿态识别方面

的工作.采集驾驶员数据的设备主要有单目摄像头
和Kinect深度相机.基于单目摄像头的设备往往只
能对头部的姿态情况进行识别,不会对其他身体部位
的姿态进行关注.而利用Kinect相机可以直接得到
人体关节点的3D运动信息,但该设备的成本高、尺寸
大,与移动设备及应用的便携和低成本特点不符合.
近几年,众多研究人员将深度学习与轻量级移动

设备结合,提出了不少非常有实践意义的算法. 2017
年,谷歌提出了轻量级卷积神经网络MobileNets[6]算

法,是用于移动和嵌入式视觉应用的卷积神经网络
模型; 2019年,该团队提出了性能更加先进的轻量级
卷积神经网络MobileNetV3模型[7]; 2018年,文献 [8]
提出了一种相较于长短期记忆网络 (LSTM)运行速
率更快、计算复杂度更低的简单循环单元 (simple

recurrent units, SRU),在部分领域工作中可以更快速
地完成LSTM能完成的任务,比如语义识别、预测任
务等.
本文旨在结合MobileNetV3和SRU的运行速度

快、效率高的特点,研究基于MobileNetV3的人体关
节点特征提取,获取驾驶员上肢的关节点的坐标信
息[5];设计处理骨架序列的ST-SRU模型,根据骨节点
2D坐标数据,对危险驾驶姿态进行分类,最终将设计
的算法通过深度学习训练获取相应的模型,并移植至
移动硬件设备,设计一种嵌入式轻量级危险驾驶姿态
识别系统[5].本文的创新点可以分为以下3个方面:

1) 大多数深度学习的CNN模型的参数量大、模
型层数多,以此为基本网络结构进行人体姿态估计训
练所获得的模型几乎不能在移动硬件设备上移植运

行.故本文提出以MobileNetV3为基础来改进的姿态
估计方法,大幅减少参数量,加快模型的推理速度.

2) 动作识别算法部分以SRU单元为基础,加入
时空概念提出的ST-SRU模型,在加快推理速度的同
时保持识别的高效性.

3)现有行为识别硬件设备因价格高和便携性差
等问题,难以在市场上大面积推广使用,故本文设计
一种使用单目摄像头的嵌入式轻量级危险驾驶姿态

识别系统[5],以低价的嵌入式平台为载体,实现实时
的危险驾驶姿态识别,具有很好的实用性和普及性.

1 基于MobileNetV3和ST-SRU的姿态
识别

图1即为本文提出的危险驾驶姿态识别系统.图
1中:xj,t为骨架序列中第 t帧的第 j个关节的 2D坐
标[5], t ∈ {1, 2, . . . , T}, j ∈ {1, 2, . . . , 8}.
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图 1 危险驾驶姿态识别算法流程
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1.1 基于MobileNetV3的姿态估计

近年来,在人体姿态估计领域表现较为优秀的算
法有堆叠沙漏网络 (stacked hourglass network)[9]和卷

积姿态机(convolutional pose machines, CPM)[10],这两
种都是基于热力图回归的人体姿态估计方法.本文
也将采用热力图回归的方法估计关节点的位置,通过
对MobileNetV3的网络结构进行修改,建立一种用于
人体姿态估计的CNN模型[5].

1.1.1 姿态估计模型输出

姿态估计模型的输入是规格大小为224 × 224

的RGB图片.本文假设估计的关节点数量为J ,输出
部分分成热力图和偏移量图.其中:输出热力图的尺
寸为 224 × 224,一共J张;输出的偏移量图的尺寸为
224× 224,共2J张,包括X、Y 方向的偏移量图各有J

张.这是参考了文献[11]提出的方法.
获得模型输出数据后,将通过热力图和偏移量图

估计每个关节点的坐标.第j个关节点的估计坐标可

以通过下列的公式计算得到:

mxj ,myj = arg max(hj(x, y)), (1)

pxj = mxj + oxj(mxj ,myj), (2)

pyj = myj + oyj(mxj ,myj). (3)

其中:hj为第j张热力图; (mxj ,myj)为第j张热力图

像素值最大的坐标,说明该坐标最接近第 j个关节

点. oxj和oyj分别为第 j张X和Y 方向上的偏移量

图. (mxj ,myj)只能作为大概的估计坐标值,式 (2)和
(3)将估计的偏移量与估计的坐标值相加,获得了效
果更好的关节点的估计坐标值.为了最终获得较为
精确的关节点2D估计坐标数据,将获得的热力图与
偏移量图的数据进行融合.图2即为完整的人体姿态
估计算法的步骤流程.
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图 2 人体姿态估计算法流程

1.1.2 训练样本的标签

现有的人体姿态估计数据集提供的是以每个人

体关节点的2D坐标为数据集的标签. 1.1.1节已经给
出了人体姿态估计算法的流程,算法要完成训练必须
有热力图及偏移量图两种类型的标签.人体姿态数
据集一般都会提供人体的J个关节点的坐标信息,根

据这些坐标信息生成J张热力图标签和2J张偏移量
图标签,尺寸大小也为224 × 224.通过以下公式得到
数据集的新标签.

1)热力图标签

lhj(x, y) =

1,
√

(x− lxj)2 + (y − lyj)
2 ⩽ R;

0, otherwise.

(4)

其中: lhj(x, y)为第 j个热力图标签在位置 (x, y)上

的值;热力图的标签是二值置信图,点 (x, y)在以

(lxj , lyj)为圆心且R为半径的圆内则像素值为1,不
在范围内则为0.用于训练的样本提供有8个关节的
2D坐标信息,共生成了8张热力图标签.

2)偏移量图标签

loxj(x, y) =lxj − x,
√
(x− lxj)2 + (y − lyj)

2 ⩽ R;

0, otherwise.
(5)

loyj(x, y) =lyj − y,
√

(x− lxj)2 + (y − lyj)
2 ⩽ R;

0, otherwise.
(6)

其中: loxj(x, y)为第j个X方向偏移量图标签在坐标

(x, y)的值, loyj(x, y)为第 j个Y 方向偏移量图标签

在坐标 (x, y)的值.根据算法训练的需求,要在X、Y

两个方向上给各个骨节点生成偏移量图,样本提供的
是8个骨节点的2D坐标信息,则需要生成16张偏移
量图标签.

1.1.3 损失函数

本文假设姿态估计模型生成的热力图h, X、Y
方向上偏移量图ox和oy,其相应的训练样本的标签
为 h̄、̄ox和 ōy,并且它们的维度都是224× 224× J .关
于热力图预测可视为二分类问题,本文引入的热力图
损失函数用交叉熵损失函数定义,表现形式如下:

hs = σ(h), (7)

Fh = −h̄× log (hs + d)− (1− h̄) log (1− hs + d),

(8)

Lh(θ) =
224∑
x=1

224∑
y=1

J∑
j=1

Fh(x, y, j). (9)

其中:σ为sigmoid激活函数,通过sigmoid激活函数将
热力图h的每个点的值映射到区间 [0, 1];以防传递
给 log函数的参数是零,将d设置为一个极小值;Fh

为 hs与 h̄的每个像素点间的交叉熵值,它的维度
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是 224 × 224 × J ;Lh(θ) 即为最终定义的热力图损

失函数.
在X、Y 方向的偏移量图预测可视为回归问题,

其损失函数使用最小平方误差定义,即

Fx = square(ōx − ox × h̄), (10)

Fy = square(ōy − oy × h̄), (11)

Fo = (Fx + Fy)/2, (12)

Lo(θ) =

224∑
x=1

224∑
y=1

J∑
j=1

Fo(x, y, j). (13)

其中: square( )表示获取矩阵的每个元素的平方;根据
1.1.2节中热力图标签的介绍可知, h̄在关节点附近则
值是1,否则为0,这样ox × h̄、oy × h̄就忽略了ox、oy

在 h̄相应的位置等于0上的值;Fx为 ox × h̄和 ōx相应

位置元素的差值取平方;Fy为oy × h̄和 ōy相应位置

元素的差值取平方;Lo(θ)即为最终定义的偏移量图

损失函数,为Fo所有位置元素之和,相当于 ōx、̄oy的

最小平方误差的平均值.
这两部分的损失函数以一定比例融合,形成本文

所需的损失函数

L(θ) = λhLh(θ) + λoLo(θ). (14)

其中:λh和λo是比例系数,为了平衡Lh(θ)和Lo(θ)

的比例,这里将λh:λo设为3:2.

1.1.4 MobileNetV3模型

2017年,谷歌提出了MobileNets[6]模型,采用深
度可分离卷积的操作,比标准的卷积拥有更少的计

算量.轻量级卷积神经网络MobileNetV2包含线性瓶
颈结构 (linear bottlenecks)和倒置残差结构 (inverted
residuals)[12], MobileNetV3模型[7]则在网络结构中使

用了压缩奖惩 (squeeze and excitation, SE)结构和一
种新的激活函数Hard-swish[7],由此改进了模型性
能. MobileNetV3的提出者只使用其进行了基本的图
像分类的实验,验证了其优越的性能.而本文是要以
MobileNetV3为基础网络结构进行人体姿态估计任
务,因此需要先对MobileNetV3模型的部分网络结构
进行修改,再应用于人体姿态估计[5].

step 1:原倒数第3层为一个7× 7的池化层,滤波
器数为576,将其替换成1 × 1的普通卷积层,滤波器
数为3J .修改这层的目的是调整特征通道数,使得输
出的特征通道的维度是72 × 3J .

step 2:原倒数第2层为1× 1的普通卷积层,现修
改成转置卷积层,同样是为了特征通道的调整.将通
过转置卷积层后的特征维度设为562 × 3J ,因为224

正好是56的4倍.
step 3: 原最后一层是普通卷积层,现修改成双

线性插值层.第 1节中设置了模型输出的维度是
2242 × 3J ,现通过该层将特征维度调整成2242 × 3J ,
分别包括了维度是2242×J的热力图、X和Y 方向的

偏移量图,通过式 (1)∼ (3)的估计得到人体关节点的
2D坐标信息.
本文修改的最后3层网络结构如表1所示,人体

姿态估计的网络如图3所示,修改后的MobileNetV3
将用于人体的2D姿态估计任务.

3  3+
!"
3  3+
!"

32  32+
#$!"

MobileNetV3 Blocks 1  1+
!"

1  1+
!"

%&'
()*

Mobilenet V3 block

3  3+
NL,Dwise

pool

FC,
Relu

FC,
hard-σ

NL,1  1+

图 3 基于MobieNetV3的人体姿态估计CNN结构



1324 控 制 与 决 策 第37卷

表 1 修改的最后3层网络层及参数设置

输入特征维度 操作及滤波器大小 滤波器数 步长 SE NL

72 × 576 标准卷积1 × 1 3J 1 − HS
72 × 3J 转置卷积32 × 32

− 8 − HS562 × 3J 双线性插值层 − − − −

1.2 基于ST-SRU的行为识别方法

通过人体姿态估计模型理论上可以得到驾驶员

的骨骼点的2D坐标信息,要对所获取的骨节点数据
进行建模分析,才能对相应的动作类别进行识别.本
文采用时空SRU模型,对骨架序列进行分类. ST-SRU
表达式如下:

Ĩj,t = WIj,t, (15)

fS
j,t = sigmoid(WS

f Ij,t + bSf ), (16)

fT
j,t = sigmoid(W T

f Ij,t + bTf ), (17)

rj,t = sigmoid(WrIj,t + br), (18)

cj,t = fT
j,t ⊙ cj,t−1 + fS

j,t ⊙ cj−1,t+

(1− fT
j,t)⊙ (1− fS

j,t)⊙ Ĩj,t, (19)

hj,t = rj,t ⊙ tanh(cj,t) + (1− rj,t)⊙ Ĩj,t. (20)

其中:W、WS
f 、W

T
f 和Wr均为大小是(d, d)的可学习

矩阵, d为内部状态大小;⊙为哈达玛积. ST-SRU有两
个遗忘门,对应来自两个域的上下文信息: fS

j,t为空间

域, fT
j,t为时间域. hj,t为输出门,可以通过复位门rj,t

进行调整.
本文采用了3层叠加的ST-SRU模型, ST-SRU网

络框架如图4所示.每个单元代表在时空步 (j, t)的

内部状态为cj,t.每个单元接收先前关节和相同关节
的先前帧的内部状态[13].在逐步处理完骨架序列后,
将在最后一步的输出状态cj,t输入到softmax分类器,
得到危险驾驶姿态分类结果.

c j t- 1, c j t,

c j t, 1-
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图 4 ST-SRU网络框架说明

2 实验结果及分析

2.1 姿态估计实验

本文实验的设备是8 G内存、NVIDIA GTX1050-
Ti的计算机,使用的深度学习框架为 tensor flow 1.8.0.

用于比较的4种算法包括:
1) MobileNetV3:为了满足人体姿态估计任务已

将算法进行了修改.
2) 基于深度神经网络的人体姿态估计算法

DeepPose[14]:将姿态估计表述为关节点直接回归的
问题.同时提出使用级联方式获取更精确的坐标位
置.

3) CPM[12]: CPM包含一系列卷积网络,为每个部
分的位置重复生成2D置信图.这里实验的CPM网络
采用的是3阶的.

4) stacked hourglass[11]:由多个Hourglass模块集
成来捕捉图像在不同尺度等级上的特征.

2.1.1 实验数据集

第1个数据集是LSP(leeds sports pose dataset)[15]

数据集.它是一个运动姿势数据集,包含约2 000个姿
势注释,每个样本提供了14个关节点的2D坐标,主要
来自于体育活动,人物的姿态复杂,具有一定的挑战
性.
第2个数据集是从AI challenger的姿态估计数据

集中筛选并整理的上肢姿态数据集.筛选的方法是
根据数据集提供的关节点2D坐标数据进行计算,挑
选出人体上肢姿态从正面至半侧面的样本图,最后
根据人体上肢位置将筛选的图片进行剪裁、缩放等

操作.筛选完后共有64 304个样本,每个样本包含了
8个人体骨节点的2D坐标注释.这些骨节点有头部、
颈、左右手腕、左右肩膀、左右手肘[15].

2.1.2 实验设置

LSP共包含2 000张体育运动的图像,其中1 000
张用作训练,另1 000张用作测试.训练采用的梯度优
化算法为RMSprop (root mean square propagation)[16]

算法和mini-batch梯度下降,设全局学习率为1e-3,衰
减系数为0.9, mini-batch为30.
对于上肢姿态数据集,筛选出的样本一共64 304

张,为满足训练需要,将其划分成3部分:训练集、验证
集和测试集,划分比例为8:1:1.训练采用的梯度优化
算法为RMSprop算法和mini-batch梯度下降,设全局
学习率为1e-3,衰减系数为0.9, mini-batch为36.
在对人体姿态估计准确性评价中广泛使用PCP
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(percentage correct parts)[17]标准进行评定. PCP标准
中,人体的某个部位端点在真实部位长度的特定范围
内,且人体的关节是部位端点,则认为正确地检测出
这个部位[18].本节实验也使用该标准作为实验结果
的评价指标.

2.1.3 LSP数据集上姿态估计

本文遵循文献 [17]计算出不同方法在LSP数据
集上的PCP值,如表2所示.上臂、前臂、大腿和小腿
各有左右两个PCP值[5].

表2 4种方法在LSP数据集上的部件PCP值 %

方法 头部 躯干 上臂 前臂 大腿 小腿 均值

MobileNetV3 86.1 92.9
62.6 47.2 80.3 72.6

70.7
62.3 47.7 80.7 74.4

DeepPose 81.3 90.9

56.4 38.2 77.6 71.3
66.0

56.6 38.7 77.4 71.5

CPM 92.2 95.1

85.1 77.5 86.2 82.8
85.2

85.6 78.7 86.1 82.3

stacked hourglass 89.8 95.7

83.3 75.7 85.9 79.5
83.4

83.1 75.9 84.5 80.3

根据表2的结果分析可知,本文所提方法的平均
PCP值达到了70.7 %,比DeepPose (66.0 %)的PCP值
高了 4.7 %,但与其他两种方法对比可以发现,
其值比 stacked hourglass[9] (83.4 %)少了 12.7 %,比
CPM (85.2 %)低了 14.5 %.经过分析发现,产生这种
结果的原因是LSP数据集提供的关节点数量是14个,
实验是单人全身姿态估计,而本文所提算法是轻量级
的CNN模型,其特征提取能力较弱,对关节点数量多

且姿态复杂样本的估计任务表现出了弱势.
除了上述实验,还需要通过参数量和运行效率对

所提算法进行实验和分析.本实验统计了4种方法在
LSP数据集上执行姿态估计任务的参数量和同一样
本测试1 000次的耗时,为保证实验结果的可信性,重
复实验5次后取均值.
根据表3的结果可知,本文所提方法的参数量为

2 863 360,分别是stacked hourglass、CPM和 DeepPose
的29.5 %、17.3 %和13.2 %. DeepPose作为一种基准
对比,测试耗时是MobileNetV3的33倍,估计效果也
不如本文提出的方法. stacked hourglass (27.63 s)和
CPM (178.31 s)的耗时统计分别是本文所提方法的
3.72倍和24.0倍.这两种方法虽然获得了更好的估
计效果,但是姿态估计任务增加的耗时降低了更多的
性能.

表3 4种方法的参数量和测试1 000次的时间

方法 参数量 耗时 / s

MobileNetV3 2 863 360 7.42

DeepPose 21 695 900 232.54

CPM 16 585 365 178.31

stacked hourglass 9 716 480 27.63

2.1.4 上肢姿态数据集上姿态估计

该数据集的每张图片经过处理后,只保留了人
体上肢的8个关节点的2D坐标,这8个关节点包括头
部、颈部、左右腕、左右肘、左右肩[18].将这8个上
肢关节点划分为7个部分,以满足PCP的评价标准:
左上臂、右上臂、左小臂、右小臂、左肩膀、右肩膀、头

部.表4中记录了4种算法在该数据集上的实验结果.

表4 4种方法在上肢姿态数据集上的PCP值 %

方法 头部 左肩膀 左上臂 左前臂 右肩膀 右上臂 右前臂 均值

MobileNetV3 99.3 97.1 96.5 91.1 98.5 96.5 90.2 95.6

DeepPose 96.3 95.0 94.4 90.0 95.5 94.2 88.7 93.4

CPM 99.1 99.8 98.8 96.2 99.2 98.0 96.7 98.3

stacked hourglass 99.5 98.7 97.4 93.8 98.8 97.6 93.9 97.1

根据表4的结果分析可知,在上肢姿态数据集上
本文所提方法的平均PCP值达到了95.6 %,与stacked
hourglass (97.1 %)相比少了1.5 %,比CPM (98.3 %)低
了2.7 %,比DeepPose (93.4 %)的平均PCP值高2.2 %.
表2与表4对比分析能看出,执行人体姿态估计的样
本关节点数量从14个减少到8个时, 4种方法的姿态
估计任务的平均PCP值都有所提升,本文所提方法与

stacked hourglass、CPM方法的差距进一步减小.
下面将通过参数量和运行效率对所提算法进行

分析.
如表 5所示,与表 3对比MobileNetV3的参数量

减少了43 %,降低至1 636 480,这是由模型自身结构
导致的,需要估计的关节点数从14个减少到8个,本
文所提方法的参数量也成倍降低.从耗时方面看,
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stacked hourglass、CPM和DeepPose三种方法的耗时
统计分别是本文方法的5.03倍、33.25倍和43.14倍,
这几乎与LSP数据集上的实验结论相同.

表5 4种方法的参数量和测试1 000次的时间

方法 参数量 耗时 / s

MobileNetV3 1 636 480 5.35

DeepPose 21 646 730 230.81

CPM 16 572 286 177.88

stacked hourglass 9 708 800 26.93

2.2 危险驾驶姿态识别实验

2.2.1 危险驾驶行为数据集

关于动作数据集设计和采集方面,比较流行的
方式是采用Microsoft Kinect,它能直接得到人体关节
点的3D位置坐标数据.研究过程中发现没有适合于
本系统开发的危险驾驶行为数据集,故本文参考UT-
Kinect[19]动作数据集的设计,自行采集一个危险驾驶
行为识别的数据集,以方便本文的嵌入式轻量级危险
驾驶姿态识别系统的开发.

在数据集设计中,选择了驾驶过程中出现的典型
的7种危险动作:左手使用手机、右手使用手机、双手
使用手机、左手打电话、右手打电话、左手喝水以及

右手喝水[5],还有规范驾驶姿态,一共采集的动作类
别有8类,每一类的动作实例如图5所示.
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图 5 8种驾驶行为

根据UT-Kinect[19]动作数据集的设计,本文的数
据采集实验共有10名被试者, 9名男性, 1名女性,采
集设备是PC机、720 P分辨率的USB摄像头和拍摄
支架.摄像头放置在桌面上与PC机连接,与被试者的

距离为120 cm、与竖直方向上的夹角为30◦,采集过
程中会根据被试者的身高情况适当微调摄像头的角

度.首先,每位被试者会将每类动作做2次,本文采集
到的是15帧 / s的动作图像序列和人体姿态估计模型
输出的上肢8个关节点的2D坐标数据.这里的人体
姿态估计模型即为本文提出的基于MobileNetV3的
二维姿态估计算法训练得到的模型.接着,将采集到
的动作图片序列和骨架序列进行每类动作的起始和

结束的位置标注,并根据动作类别进行排序编号.最
后对数据进行整理和保存.危险驾驶姿态数据集一
共有8个动作类别,每个动作有20个样本,共采集整
理得到160个样本.对于训练ST-SRU模型而言,动作
类别的样本是一个动作骨架序列,维度均为8 × 2,包
含8个上肢关节点的2D坐标数据,样本标签是动作
的类别.
考虑到ST-SRU的模型训练任务,需要从采集好

的危险驾驶姿态数据集中的骨架序列中截取固定长

度的序列.参考了文献 [13]的做法,从骨架序列样本
中按顺序随机采样,最后获取T帧的子序列.同时,这
样的操作可以从原始骨架序列中多次采样,扩充样本
数量,防止网络在训练过程中发生过拟合现象[19].
本实验中的参数有采样子序列的长度T和ST-

SRU隐藏层的节点数d, T在集合{5, 10, 15, 20, 25}中
搜索, d在区间 [32, 128]内搜索且步长为8,它们都是
经过5-fold cross-validation获得的.最终获取的最优
参数为T = 10和d = 48.
实验选取Adam算法进行优化,全局学习率为2e-

3,mini-batch为32.虽已通过采样子序列的方法进
行了样本扩充,但是样本数量仍然比较小.因此为了
尽量避免出现过拟合现象,在模型训练中采用变分丢
弃法 (variational dropout)[20], Dropout为0.5.在实验过
程中为了减少过拟合也采用早停法提前终止训练.

2.2.2 简单实现危险驾驶姿态系统

本小节将实现第1节提出的危险驾驶姿态识别
系统流程,将对应算法训练得到的模型移植到树莓
派[21]上,完成整个系统的研发.
硬件平台采用了Raspeberry Pi 3B+开发板,运行

频率为1.4 GHz,内存为1 GB.将720 P高清USB摄像
头与树莓派连接,进行数据采集.
本节设计的嵌入式危险驾驶姿态识别系统的算

法流程如下:
step 1: 利用USB摄像头采集到1 280 × 720的动

作图片序列,根据人物在图片中的位置,用裁剪、缩
放、中值滤波等图像预处理操作,获得大小为224 ×
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224的图片,作为模型训练的输入;
step 2: 将 step 1得到的图片进行标准化,以达到

模型的输入要求;
step 3:将step 2标准化后的图片输入本文提出的

基于MobileNetV3改进的 2D人体姿态估计模型,得
到上肢8个关节点的2D坐标数据,维度为8 × 2的张

量;
step 4: T帧图片序列生成相同长度T的骨架序

列,维度是T × 8 × 2的张量.先将S进行零-均值 (Z-
score)标准化[22],再将标准化后的骨架序列输入到
ST-SRU模型,最后得到危险驾驶的姿态类别.
在 2.2.1节设计并制作了危险驾驶姿态数据集,

下面将利用该数据集对本文算法进行可行性分析.
通过5次5-fold cross-validation后取平均值,最终的危
险驾驶姿态识别的结果如图6所示.
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图 6 危险驾驶姿态识别的混淆矩阵

从图6中可以看出, ST-SRU对8种姿态类别有不
错的识别率,该方法的可行性得到了验证.
图7是系统最终的运行效果,由于该开发板的性

能有限,并未开发可视化的交互界面,只是通过一个
终端窗口对识别结果输出.在这款开发板上的系统
识别速率为0.3帧 / s.

图 7 危险驾驶姿态识别系统实现

3 结 论

本文提出了一种基于MobileNetV3和ST-SRU的
危险驾驶姿态识别系统,在MobileNetV3网络中通过
修改模型结构使其适用于人体姿态估计任务.同时

提出ST-SRU动作识别算法,能够将每帧骨架序列中
的每个关节点在时间和空间依赖关系上进行建模,加
快模型推理速度,提高动作识别的效果.实验表明,所
提出的算法在公开数据集和自建的危险驾驶姿态数

据集上都能有很好地应用,设计的危险驾驶姿态识别
系统实现了精度与速度间较好的折衷,达到了本文的
研究目的.本文提出的二维人体姿态估计算法只能
从RGB图片中得到关节点的二维坐标,而二维信息
对动作的表达能力远不如三维坐标信息,这将是本
文算法改进的一个方向.此外,本文采集的危险驾驶
行为数据集仅仅基于模拟的开车场景,与真实场景下
的实测数据仍然存在一定差异,被试者的数量也不够
多,这些因素都会对模型训练和评估产生影响.因此,
下一步工作将研究基于轻量级CNN的3D姿态估计
算法,并在实测场景数据采集上进一步完善.
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