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　　　深度可分离卷积网络的

驾驶状态识别算法

马迎杰，王佳斌，郑力新，朱新龙

（华侨大学 工学院，福建 泉州３６２０２１）

摘要：　针对嵌入式设备内存小及多分类准确率低等导致驾驶员检测问题，提出经过深度可分离卷积网络改

进而成的，快速下采样网络（ｆａｓｔｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＦ?Ｎｅｔ）驾驶状态识别系统．即将快速下采样策略

应用于深度可分离卷积网络，在１２层内执行３２倍下采样，以有效降低计算成本、增加信息容量并实现性能改

进．实验结果表明：与ＶＧＧ（ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐ）和ＲｅｓＮｅｔ５０等其他卷积神经网络（ＣＮＮ）模型相比，所提

出的 ＭＦ?Ｎｅｔ模型深度可分离卷积大大减少参数量，快速下采样方案的运用增加了网络的信息容量，不仅模

型较小且在驾驶员状态分类方面能够表现出更好的性能．同时，信息容量的增加可以对更多信息进行编码，

加深对图像内容的理解，有利于之后的嵌入式系统移植．
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根据国际标准化组织（ＩＳＯ）的定义，分心驾驶是指驾驶时注意力指向与正常驾驶不相关的活动，从

而导致驾驶操作能力下降的一种现象．美国运输部表示，分心驾驶是导致危险发生的最大因素．另外，

根据美国国家公路交通安全管理局（ＮＨＴＳＡ）的数据，２０１５年，共有３５０９２人死于美国道路的交通事

故，较２０１４年死亡人数上升了７．２％，其中分心驾驶需要为３９．１万名伤者和３４７７名死者负责
［１］．

早期，研究人员运用生理数据［２４］和车辆控制数据［５］来进行疲劳检测．Ｚｈａｏ等
［６］提出了一种使用随

机森林（ＲＦ）分类器的特征提取方法．Ｂｅｒｒｉ等
［７］提出了一种基于支持向量机（ＳＶＭ）的模型，对于视觉

系统获得９１．５７％的成功率．Ｃｒａｙｅ等
［８］提出基于有源传感器Ｋｉｎｅｃｔ和计算机视觉工具，但是他们的解

决方案的数据来源于室内的模拟，与真实驾驶环境还是有很大不同．Ｌｅ等
［９］设计了一个快速ＲＣＮＮ

（ｒｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｓ）模型来检测驾驶员是否正在使用手机，以及驾驶

员的手是否在方向盘上．Ｒｕｉｚ等
［１０］通过在３００ＷＬＰ数据集上训练多损耗卷积神经网络来提供一种优

雅而稳健的方法来确定姿势．

现有的驾驶人状态检测方法大都基于某一单项指标，在限定条件下能够达到一定的精度．然而，在

实际复杂多变的行车环境下，其准确性和可靠性上还存在问题，难以达到预期要求，且大多数模型不易

移植到嵌入式系统中．基于此，本文提出基于快速下采样网络结构（ＭＦＮｅｔ）的驾驶状态识别系统．

２　实验数据与处理

２．１　数据处理

实验数据集来源于Ｋａｇｇｌｅ“国家农场分心驾驶员检测”竞赛，包括具有２２４００张标记的样本训练集

（这些样本在各类之间平均分配），以及７９７００张未标记的测试样本．考虑到摄像头的画面、位置、角度

差异、司机调整座椅和方向盘位置，以及训练图像大小只有约２２ＫＢ，因此希望从训练集中综合获取更

多图像，以确保模型不会因神经网络具有数百万个参数而学到不必要的特征，从而产生过拟合［１１］．

为了防止这种原因导致的过拟合，在训练数据之前，要对训练数据做数据增强．在图像数据中，数据

增强的常用方法包括：对图片进行角度偏移、左右偏移、上下偏移、随机放大，以及缩小、水平翻转等．如

果将上述方法组合排列起来，对图片进行放大后再进行角度偏移，将会产生大量图像．在此使用Ｋｅｒａｓ

中的图片生成器ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ（）来创建更多图像，其中垂直平移范围（ｈｅｉｇｈｔ＿ｓｈｉｆｔ＿ｒａｎｇｅ）＝

０．５，水平平移范围（ｗｉｄｔｈ＿ｓｈｉｆｔ＿ｒａｎｇｅ）＝０．５，随机缩放范围（ｚｏｏｍ＿ｒａｎｇｅ）＝０．５，图像旋转角度范围

（ｒｏｔａｔｉｏｎ＿ｒａｎｇｅ）＝４０．

图１是某一位驾驶员身体姿势状态数据．其识别状态中，Ｃ０为安全类，Ｃ１～Ｃ９为非安全类．除了

简单的对图像进行几何上的形变，还可以对图片的饱和度、亮度色彩进行小范围的幂次缩放或者乘法缩

放等数学操作．另外还可以在不破坏图像质量的前提下，对图像的每个像素进行整体加减法等操作．

对于此数据，“图像增强”还具有其他一些优势．有时来自两个不同类别的图像之间的差异可能非常

细微，如图２所示．在这种情况下，通过不同角度对同一幅图像进行多次查看会有所帮助．如果不仔细观

（ａ）Ｃ０（正常驾驶）　　　　　　　　（ｂ）Ｃ１（右手打字）　　　　　　　　（ｃ）Ｃ２（右手打电话）
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（ｄ）Ｃ３（左手打字）　　　　　　　（ｅ）Ｃ４（左手打电话）　　　　　　　（ｆ）Ｃ５（调收音机）

（ｇ）Ｃ６（喝饮料）　　　　　　　　　　　　　（ｈ）Ｃ７（拿后面东西）

（ｉ）Ｃ８（整理头发和化妆）　　　　　　　　　（ｊ）Ｃ９（和其他乘客说话）　　　

图１　驾驶员身体姿势识别状态数据

Ｆｉｇ．１　Ｄｒｉｖｅｒｂｏｄｙｐｏｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｔａｔｕｓｄａｔａ

察图２的两张对比图像，几乎认为他们属于同一类别．但是，图２（ａ）的图像是Ｃ２（右手打电话）类别，而

图２（ｂ）图像是Ｃ８（头发和化妆）类别．通过数据增强，网络可以更好的发现其特征，以利于分类．

　（ａ）Ｃ２（右手打电话）　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）Ｃ８（整理头发和化妆）

图２　两幅不同类别的图像对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

２．２　特征可视化

卷积神经网络（ＣＮＮ）采用类激活映射（ｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇ）和类特定显着图（ｃｌａｓｓｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐ）寻找目标及改变视频中的注意力．即使用一种ＣＮＮ中的全局平均池（ＧＡＰ）生成类激活

１６２第２期　　　　　　　　　　马迎杰，等：深度可分离卷积网络的驾驶状态识别算法
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映射的技术［１２］，用于特定类别的类激活图表示ＣＮＮ用于识别该类别的区别图像区域．类激活映射过

程，如图３所示．

图３　类激活映射过程

Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

类激活图可用于对ＣＮＮ的预测决策进行透视，而ＣＮＮ由图像的不同语义区域触发，用于不同的

图４　ＣＡＭ类激活图

Ｆｉｇ．４　ＣＡＭａｃｔｉｖａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

预测．此外，网络的深层功能可以用于

通用本地化，使用最新训练的ＳＶＭ 的

权重来生成类激活映射，然后获得类特

定的显著映射．随着神经网络训练次数

的演化，重要的特征点对应的权重，通

过一层层传递，会比较大；反之，不能作

为特征的点，就会几乎没有权重．对于

ＣＡＭ 图而言，权重大的点会从红到蓝

分布，颜色越红说明这个地方越是特征

部位．图４为ＣＡＭ类激活图．

３　基于深度可分离卷积网络的驾驶状态识别算法

３．１　总体框架

采用卷积神经网络（ＣＮＮ），把图片的部分相邻像素变成长宽更小，高度更深的单元，从而提炼出局

部的特征；然后一层一层将特征往后映射，并提取出最终的特征．ＭＦＮｅｔ利用深度可分离卷积
［１３］作为

构建块，在一定程度上可降低网络的复杂度．深度可分离卷积实质上是将标准卷积分成了两步：１）深

度卷积，即对每个输入通道单独使用一个卷积核处理；２）逐点卷积，即１×１卷积用于将深度卷积的输

出组合起来，并且深度卷积和逐点卷积的输入与输出都是相同的．

为更好地理解，在此举例说明．首先输入的是２维数据，然后进行３×３卷积并输出３维数据．标准

卷积参数和深度可分离卷积参数示意图，分别如图５，６所示．标准卷积参数量为２×３×３×３＝５４，而

深度可分离卷积参数量为２×３×３２×１×１×３＝２４．将两个参数量进行对比，可得２４÷５４≈０．４４，可

以看到深度可分离卷积的参数量是正常卷积参数量的一半，甚至更少，只不过在输入与输出维度相差不

大的情况下，效果不那么明显．

当计算能力非常小时，信息容量在网络性能中起着更重要的作用．常规地，减少信道的数量可使紧

凑的网络架构适应一定的复杂性．在采用慢速下采样方案的情况下，网络变得太狭窄而无法编码获得足

够的信息，从而导致严重的性能下降．因此拟采用快速下采样策略，可以在有限的计算能力下实现了较

高精度和较高效率．

快速下采样策略是指，在现代的ＣＮＮ采用分层架构中，同一阶段内各层的空间尺寸保持相同，而

下阶段的空间尺寸则通过下采样来减小．鉴于计算能力有限，紧凑型网络的特征表示能力和信息容量

均受到限制．不同的下采样策略为紧凑型网络提供了详细的功能表示和大量的信息容量之间的折衷．在
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图５　标准卷积参数示意图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｔａｎｄａｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图６　深度可分离卷积参数示意图

Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄｅｐｔｈｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

低速下采样策略中，下采样是在网络的后续层中执行的，故更多的层具有较大的空间尺寸；相反，在网络

的开始以快速的下采样策略执行下采样，这将大大降低计算成本．因此，在固定的计算预算下，慢速下采

样策略倾向于生成更详细的功能，而快速下采样策略则可以增加通道数量并允许更多信息进行编码．

不同ＣＮＮ模型的结构对比示意，如图７所示．从图７可知：ＶＧＧ１６模型的输入图像是２２４ｐｘ×

（ａ）ＶＧＧ１６模型　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＭＦＮｅｔ模型

图７　不同ＣＮＮ模型的结构对比示意

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＣＮＮｍｏｄｅｌｓ

２２４ｐｘ×３，结构中通道数翻倍，由６４→１２８→２５６→５１２后保持不变，不再翻倍，而高和宽变均减半，即

２２４→１１２→５６→２８→１４→７；ＭＦＮｅｔ模型采用更快的下采样策略并利用更多的渠道，从而扩大了信息
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容量并提高了性能．ＤＳＣｏｎｖ：深度方向可分离卷积．每个深度可分离卷积都由两层组成．

基于以上见解，决定在 ＭＦＮｅｔ的体系结构中采用快速下采样策略，并通过在网络开始时以较大步

幅连续应用深度可分离卷积来实现，同时将特征提取过程推迟到最小分辨率．这里不使用最大池化，因

为发现它不能提高性能，反而会引入额外的计算．所提出的 ＭＦＮｅｔ接受尺寸为２２４ｐｘ×２２４ｐｘ的图

像，并在前２层内执行４倍下采样，其后在１２层内执行３２倍下采样．更具体地说，这１２个层由１个标

准卷积层，５个深度可分离卷积（每个都有一个深度卷积层和一个点向卷积层）和１个深度卷积层组成．

ＭＦＮｅｔ采用２４层的堆叠架构，包括１个标准卷积层，１１个深度可分离卷积和１个全连接层，如表

１所示．表１中：“／２”表示该层的步幅为２；ＤＷＣｏｎｖ表示深度卷积．由表１可知：在建议的体系结构中

可以利用更多的层和更多的通道．这里利用６个深度可分离卷积来提高生成特征的表示能力，前５个深

度可分离卷积的输出通道是５１２个，而最后一个是１０２４个．信道数量的增加有助于获取更大的信息容

量，这对于在有限的计算资源下的网络性能至关重要．

表１　ＭＦＮｅｔ的网络架构图

Ｔａｂ．１　ＭＦＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

输出大小／ｐｘ 层 输出大小／ｐｘ 层

２２４×２２４

１１２×１１２

图像参数

３×３Ｃｏｎｖ，３２，／２
１４×１４

３×３ＤＷＣｏｎｖ，２５６

１×１Ｃｏｎｖ，２５６

５６×５６

２８×２８

３×３ＤＷＣｏｎｖ，３２，／２

１×１Ｃｏｎｖ，６４

３×３ＤＷＣｏｎｖ，６４，／２

１×１Ｃｏｎｖ，１２８

３×３ＤＷＣｏｎｖ，１２８

１×１Ｃｏｎｖ，１２８

７×７

３×３ＤＷＣｏｎｖ，２５６，／２

１×１Ｃｏｎｖ，５１２

３×３ＤＷＣｏｎｖ，５１２（４个卷积组）

１×１Ｃｏｎｖ，５１２（４个卷积组）

３×３ＤＷＣｏｎｖ，５１２

１×１Ｃｏｎｖ，１０２４

１４×１４
３×３ＤＷＣｏｎｖ，１２８，／２

１×１Ｃｏｎｖ，２５６
１×１

ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ

１０００ｄＦＣ

　　与此同时，引入微调策略来训练框架．结果表明，该方法取得良好的效果．为提高训练速度，减轻深

层神经网络过度参数化，防止过拟合，经过试验在ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ之后将Ｄｒｏｐｏｕｔ比率设置为０．

５，以减少复杂的共适应关系，从而创造一个稀疏的网络架构．另外，采用迁移学习以减少训练时间．

３．２　损失函数

在继续构建模型时，重要的是选择正确的度量标准来衡量其性能．准确性是第一个指标，但不是分

类问题的唯一指标．准确性仅考虑预测的正确性，即预测的标签是否与真实标签相同．为此在神经网络

最后一层中，用损失函数来评价网络模型输出的预测值︵
犢＝犳（犡）与真实值犢 之间的差异．对数损失（与

交叉熵有关）用于衡量分类模型的性能，其中预测输入为０到１之间的概率值．深度学习模型的目标是

最小化该值，损失值越小，网络模型性能越好．理想模型的对数损失为０，且随着预测概率与实际标签

的偏离而增加．这里使用ＬＯＳＳ（犢，
︵
犢）来表示损失函数，计划采用Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ的计算原理

来使用ＬＯＳＳ，其数学表达式为

ｌｇＬＯＳＳ＝－
１

犖
·∑

犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

狔犻，犼·ｌｇ犘犻，犼． （１）

而常用的二分分类模型一般采用的是Ｂｉｎａｒｙ＿Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ的方法，其数学表达式为

ｌｇＬＯＳＳ＝－
１

狀
·∑

狀

犻＝１

［狔犻·ｌｇ（
︵
狔犻）＋（１－狔犻）·ｌｇ（１－

︵
狔犻）］． （２）

面对的问题是１０个分类，而不仅仅是２个分类，因此应采用 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ的方法，而

不该采用Ｂｉｎａｒｙ＿Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ的方法．

３．３　优化器选择

在机器学习算法中，有时候需要对原始的模型构建损失函数，然后通过优化算法对损失函数进行优

化，以便寻找到最优的参数，使得损失函数的值最小．Ａｄａｍ具有如下４个特点：１）结合了Ａｄａｇｒａｄ善

于处理稀疏梯度和ＲＭＳｐｒｏｐ善于处理非平稳目标的优点；２）对内存需求较小；３）为不同的参数计算
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不同的自适应学习率；４）同样适用于大多非凸优化，即适用于大数据集和高维空间．由于Ａｄａｍ的这些

特点，因此选择Ａｄａｍ作为网络优化器．在此选择自适应矩估计（Ａｄａｍ）来做优化器，其本质上是带有

动量项的ＲＭＳｐｒｏｐ，而ＲＭＳｐｒｏｐ优化器可以算作Ａｄａｄｅｌｔａ的一个特例．其中：ρ＝０．５×犈 犵
２
狋＝ρ×

犈 犵
２
狋－１＋（１－ρ）×犵

２
狋，就变为了求梯度平方和的平均数．

如果再求根的话，就变成了ＲＭＳ（均方根），则有ＲＭＳ｜犵｜狋＝ 犈＋槡 ∈．此时，这个ＲＭＳ就可以作

为学习率＼ｅｔａ的一个约束，即

Δ狓狋＝－ η
ＲＭＳ犵 狋

×犵狋 （３）

ＲＭＳｐｒｏｐ有两个特点：１）ＲＭＳｐｒｏｐ依然依赖于全局学习率；２）ＲＭＳｐｒｏｐ是Ａｄａｇｒａｄ的一种发展

和Ａｄａｄｅｌｔａ的变体，效果趋于二者之间，适合处理非平稳目标．

Ａｄａｍ方法将惯性保持和环境感知两个优点集于一身．一方面，Ａｄａｍ记录梯度的一阶矩，即过往

梯度与当前梯度的平均，这体现了惯性保持；另一方面，Ａｄａｍ还记录梯度的二阶矩，即过往梯度平方与

当前梯度平方的平均．这类似ＡｄａＧｒａｄ方法，体现了环境感知能力，为不同参数产生自适应的学习率．

一阶矩和二阶矩采用类似于滑动窗口内求平均的思想进行融合，即当前梯度和近一段时间内梯度的平

均值，时间久远的梯度对当前平均值的贡献呈指数衰减．具体来说，它利用梯度的一阶矩估计和二阶矩

估计动态调整每个参数的学习率．Ａｄａｍ的优点主要在于经过偏置校正后，每一次迭代学习率都有个确

定范围，使得参数比较平稳，其计算式为

犿狋＝μ×犿狋－１＋（１－μ）×犵狋，　　狀狋＝狏×狀狋－１＋（１－狏）×犵
２
狋，

︵
犿狋＝

犿狋
１－μ

狋
，　　

︵
狀狋＝

狀狋
１－狏

狋
，　　Δθ狋 ＝－

︵
犿狋

︵
槡狀＋∈

×η
烍

烌

烎

．
（４）

４　实验结果与分析

实验环境包括硬件设备和软件配置，测试所用的计算机配置为：ＧＰＵＴｅｓｌａＫ８０，ＲＡＭ２５．５１ＧＢ．

软件环境为：Ｌｉｎｕｘ内核版本４．１４．１３７＋；Ｐｙｔｈｏｎ３．６；ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１５．０；ｋｅｒａｓ２．２．５．将文中所提出的

算法与其他算法进行比较，结果如表２所示．表２中：犃Ｔ，犃Ｖ 分别为训练准确率和验证准确率；犔Ｔ，犔Ｖ

分别为训练损失和验证损失；犕 为参数量；犖 为模型大小；ｍｏｄｉｆｉｅｄＶＧＧ１６模型是参考文献［１４］的相

关研究进行实验得到的．

表２　不同算法的实验结果比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 犃Ｔ／％ 犔Ｔ 犃Ｖ／％ 犔Ｖ 犕／×１０６ 犖／ＭＢ
犃Ｔ／％

第５次 第１０次

ＶＧＧ１６ ４３．９２ １．７０３９ ６６．７１ １．５０１８ １６．８２ １２８ ４０．２１ ４３．９２

ｍｏｄｉｆｉｅｄＶＧＧ１６ ８７．７２ ０．３６５３ ７９．３２ ０．８０９５ １４．９６ １１４ ６３．０９ ７８．５４

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８９．０５ ０．３２１０ ８３．１３ ０．７３２７ ２４．５９ １８８ ７５．７６ ８２．８７

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ９０．４２ ０．２７４６ ８３．７２ ０．６００１ ２４．５４ １８７ ６１．２６ ７６．９８

ＭＦＮｅｔ ９１．０７ ０．２７８２ ８４．５３ ０．４９１５ ３．２４ ２５ ８０．２０ ８６．５８

　　由表２可知：ＭＦＮｅｔ模型在相同的计算能力下比其他几种模型都有一定的改进．ＭＦＮｅｔ模型验

证准确率比ＲｅｓＮｅｔ５０模型提升了１．４％，验证损失函数值提升０．２４１２；ＭＦＮｅｔ模型验证准确率比

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型提升了０．８１％，验证损失函数值提升了０．１０８６．将这些改进归因于 ＭＦＮｅｔ中快速下采

样策略的有效性．最初的Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型采用后期慢速采样策略，更多的层具有相对较大的特征图，从而

计算量也更大；而为保持计算效率，Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型相对较窄，这就限制了信息容量．ＭＦＮｅｔ采用更快的

下采样策略，这样可以利用更多的信道并减轻信息容量的下降．

由表２可知：ＭＦＮｅｔ模型的参数量最少，为３．２４×１０６ 个，这也意味着训练出来的模型最小，为２５

ＭＢ，而其他的训练模型都大于１００ＭＢ，需要的存储容量大，不利于部署．如存储ＲｅｓＮｅｔ５０模型的权

重值文件大小为１８８ＭＢ，模型过大不利于移植到嵌入式系统中．Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型训练时间过长，调参难
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度较大．对于移动或嵌入式设备，内存和缓存资源是有限的，复杂的计算图可能导致频繁的内存／高速缓

存切换，从而降低实际推断速度．通过分析表２的迭代次数与准确率间的关系发现：ＭＦＮｅｔ网络可以

在相同迭代次数情况下可以达到更高的准确率．另外在实验过程中，ＲｅｓＮｅｔ５０模型和Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型

在迭代将近４０次时才达到表２中的实验结果，而 ＭＦＮｅｔ模型只迭代了１９次，这也就是说 ＭＦＮｅｔ模

型可以降低计算成本．当前的 ＭＦＮｅｔ深度学习网络通过构建非循环计算图来实现神经网络的推理，继

承了ＶＧＧ１６的简单体系结构，结合了深度可分离卷积，并采用了前期快速下采样策略，使得 ＭＦＮｅｔ

对工程实施非常友好，并在移动物理设备上比较高效．

Ｆ１ｓｃｏｒｅ是分类问题的一个衡量指标，它是精确率和召回率的调和平均数，最大为１，最小为０，一

些多分类问题常常将Ｆ１ｓｃｏｒｅ作为最终测评的方法．将文中提出的算法与其他算法的Ｆ１ｓｃｏｒｅ值进行

比较，结果如表３所示．由表３可知：文中所提算法在Ｆ１ｓｃｏｒｅ均值比较中表现最好，其值为０．８７．

表３　不同算法的Ｆ１ｓｃｏｒｅ值比较

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１ｓｃｏｒｅｖａｌｕｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 Ｃ０ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９ 平均值

ＶＧＧ１６ ０．８０ ０．９５ ０．８７ ０．９０ ０．７０ ０．９６ ０．７３ ０．８７ ０．４６ ０．７９ ０．８２

ｍｏｄｉｆｉｅｄＶＧＧ１６ ０．９０ ０．９０ ０．９８ ０．８０ ０．８０ ０．８８ ０．８９ ０．８１ ０．６０ ０．７５ ０．８４

ＲｅｓＮｅｔ５０ ０．８０ ０．９２ ０．９６ ０．９０ ０．８０ ０．９２ ０．８９ ０．８６ ０．５８ ０．６７ ０．８５

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ０．７０ ０．９６ ０．９５ ０．９０ ０．８０ ０．８７ ０．８３ ０．８１ ０．４６ ０．６４ ０．８１

Ｏｕｒｓ ０．８０ ０．９６ ０．９３ ０．９０ ０．８０ ０．９７ ０．８７ ０．９１ ０．６４ ０．７９ ０．８７

５　结束语

文中提出利用深度可分离卷积作为网络结构 ＭＦＮｅｔ构建块，并结合快速下采样策略构建驾驶状

态识别系统．与ＶＧＧ１６，ＲｅｓＮｅｔ５０等神经网络相比，该模型的深度可分离卷积大大减少了参数量，快

速下采样方案的运用增加了网络的信息容量．这种设计有助于性能的提升且所需存储容量小，便于今

后嵌入式系统的移植．实验结果表明，文中所提的 ＭＦＮｅｔ网络模型在驾驶员状态识别任务上具有有效

性与优越性．
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ＣＮＮＲＮＮｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，７８（１）：１６９７９１６９９４．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１１０４２

０１８７１０２２．

［１８］　ＪＩＪＩＣＶ，ＣＨＡＵＤＨＵＲＩＳ．Ｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＥＵＲＡＳＩＰ

ＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６．ｈｔｔｐｓ：∥ａｓｐｅｕｒａｓｉｐｊｏｕｒｎａｌｓ．ｓｐｒｉｎｇｅｒｏｐｅｎ．ｃｏｍ／ｔｒａｃｋ／ｐｄｆ／１０．

１１５５／ＡＳＰ／２００６／７３７６７．ＤＯＩ：１０．１１５５／ａｓｐ／２００６／７３７６７．

［１９］　ＹＩＬＤＩＲＩＭＯ，ＢＡＬＯＧＬＵＵＢ，ＴＡＮＲＳ，犲狋犪犾．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒａｒｒｈｙｔｈｍｉａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｄｅｄｆｅａ

ｔｕｒｅｓａｎｄＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＰｒｏｇｒａｍｓｉｎＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１９，１７６：１２１１３３．ＤＯＩ：１０．１０１６／

ｊ．ｃｍｐｂ．２０１９．０５．００４．

［２０］　李键红，吴亚榕，吕巨建．基于自相似性与多任务高斯过程回归的单帧图像超分辨率重建［Ｊ］．光学精密工程，

２０１８，２６（１１）：２８１４２８２６．ＤＯＩ：１０．３７８８／ＯＰＥ．２０１８２６１１．２８１４．

［２１］　ＲＡＪＥＥＶＲ，ＳＡＭＴＨＪＡ，ＫＡＲＴＨＩＫＥＹＡＮＮＫ．Ａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）ＢＡＳＥＤｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｄｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ，

２０１９，４３（８）：［２０１９０６１５］．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１０９１６０１９１３７１９．

［２２］　ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

ａｒＸｉｖ：１４０９．１５５６，２０１５．（２０１４０９０４）［２０１５０４１０］．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１４０９．１５５６．ｐｄｆ．

［２３］　ＳＨＩＷｅｎｚｈｅ，ＣＡＢＡＬＬＥＲＯＪ，ＨＵＳＺ?ＲＦ，犲狋犪犾．Ｒｅａｌｔｉｍｅｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｎｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔｓｕｂｐｉｘｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１６．２０７．

［２４］　ＯＴＳＵＮ．Ａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｒｏｍｇｒａｙｌｅｖｅｌｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎａｎｄ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９７９，９（１）：６２６６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＳＭＣ．１９７９．４３１００７６

［２５］　ＸＵＸｉａｏｈｏｎｇ，ＷＵＺｈｉｈｕｉ，ＣＨＥＮＹｕ，犲狋犪犾．Ｐｌａｎｔｒｏｏｔｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｈｏｕｇｈｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，１４５：２０９２２０．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｎｅｕｃｏｍ．２０１４．０５．０４１．

（责任编辑：黄仲一　　英文审校：吴逢铁）

７６２第２期　　　　　　　　　　马迎杰，等：深度可分离卷积网络的驾驶状态识别算法




