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摘  要  针对异常驾驶行为监控识别场景，提出基于高效卷积网络 EfficientNet 的图片增强异常驾驶行为识别方法和

预处理模型的迁移学习异常驾驶行为识别方法。首先加载图片时通过旋转、剪切、平移等多种方式进行图片增强，接

着使用在大规模图片数据库 ImageNet 上进行预训练的模型获取模型特征权重，然后自定义预处理模型的全连接层使

模型在异常驾驶行为数据集上的效率和效果更好。实验数据证明了提出的算法对异常驾驶行为识别准确率高达 99%，

是可行和有效的。 
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Abstract—Aiming at the abnormal driving behavior monitoring and recognition scenario, this paper proposes a 

transfer learning abnormal driving behavior recognition method based on the picture enhancement abnormal driving 

behavior recognition method and pre-processing model of the EfficientNet. First, the picture is enhanced by rotating, 

cutting, panning, etc. when loading the picture, and then the model pre-trained on the large-scale picture database 

ImageNet is used to obtain the model feature weights, and then the full connection layer of the custom preprocessing 

model makes the model more efficient and effective on the abnormal driving behavior dataset. Eexperimental results 

show that the accuracy of the proposed algorithm is as high as 99%, and the feasibility and effectiveness is proved. 
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1  引  言 

根据国家统计局显示，截至 2021 年，我国私人汽

车拥有量为 26246 万辆，每年汽车发生交通事故数

（起）为 15 万左右，其中大约有 4 万人死于交通事故。

由于交通事故的发生不仅造成大量人员伤亡，给无数

家庭带来不幸，而且严重影响着经济发展和社会稳定，

已引起了各级政府的高度重视和关注。但是目前的交

通探头仅可识别车辆前排人员安全带佩戴情况, 这单

一的功能已不能满足日益复杂的路况场景。而通过交

通警察来约束司机的异常驾驶行为效果有限,还会造

成极大的人力资源浪费。随着深度学习的技术迭代与

发展, 基于神经网络人工智能的行为识别技术，让智

能识别判断异常驾驶行为有了从科幻走进了现实的可

能。因此,开展驾驶行为识别算法的研究, 具有较强的

现实意义与应用价值。 

罗冠泰[1]提出基于卷积神经网络的分心驾驶行为

识别，基于 ResNet18 的多标签分心驾驶行为识别方

法以及基于迁移学习的多分类分心驾驶行为识别方

法，该方法在 State Farm 数据集上达到了 93.5%的准

确率。但是该方法的训练时间较久，而且随着 ResNet

网络深度增加时所产生的 Degradation 问题[2]，即准确

率会先上升然后达到饱和，再持续增加深度则会导致

准确率下降的情况。而当前最强的卷积网络

EfficientNet，在网络变大时模型效果提升明显，训练

时间更快而且能够把精度上限进一步提升。 

李此君等[3][4]研究一种高效的异常驾驶行为正确

识别分类的识别方法，提出了一种基于协方差流形和

基于二分类思想的多类 LogitBoost 分类器的异常驾驶

行为识别方法。该方法通过提取图像的纹理、颜色和

梯度方向等基础特征，克服了基于单一特征识别驾驶

行为的不足。然后，利用协方差流形进行多特征融合，

实现消除特征冗余、降低由于不同特征数值差异过大

而可能给图像处理及识别带来的影响的目的。该方法

能大幅地提高多分类的正确率，针对相同检测目标的
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正确识别率可达 98%以上，针对不同目标的正确识别

率可达 81.08%，有效提高了驾驶行为识别的效果。 

王肖[1]针对异常行为在驾驶员身上的表现区域,研

究设计了驾驶员眼部、头部和上半身三个关注区域的

异常驾驶行为识别模型；在建立异常行为识别模型的

基础上提出基于横向与纵向估计相结合的异常行为分

级预警模型；为了避免重复检测相同的信息,采用关键

帧捕捉方法检测关键信息。提出将强化学习思想作为

关键帧捕捉方法的策略,使关键帧捕捉具备了根据驾

驶员状态变化而切换策略的自适应能力。 

宇泓儒[1]针对现有异常变速行为识别方法存在的

动态性不足、适应性差等问题，综合运用以公交车辆

历史轨迹数据为核心的公交运行数据，提出了速度-

加速度联合的公交驾驶员异常变速行为离散阈值确定

方法,和动态阈值拟合方法。然后在此基础上构造公交

驾驶员在不同情形下的风险评价函数，建立以公交运

行综合安全风险最低为目标函数，设计了适用于排班

迭代优化的解初始化方法和基于退火算法框架的模型

求解方法。 

本文针对异常驾驶行为监控识别场景，提出基于

高效卷积网络 EfficientNet 的图片增强异常驾驶行为

识别方法和预处理模型的迁移学习异常驾驶行为识别

方法。并通过仿真实验，说明所提出的算法对异常驾

驶行为识别的可行性和有效性。 

2  EfficientNet 高效卷积网络 

EfficientNet源自Google Brain的论文EfficientNet: 

Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural 

Networks. 从标题也可以看出，这篇论文最主要的创

新点是 Model Scaling. 论文提出了 compound scaling，

混合缩放，把网络缩放的三种方式：深度、宽度、分

辨率，组合起来按照一定规则缩放，从而提高网络的

效果[3]。EfficientNet 在网络变大时效果提升明显，把

精度上限进一步提升，成为了当前最强网络。

EfficientNet-B7 在 ImageNet 上获得了最先进的 84.4%

的 top-1 精度 和 97.1%的 top-5 精度，比之前最好的

卷积网络（GPipe, Top-1: 84.3%, Top-5: 97.0%）大小缩

小 8.4 倍、速度提升 6.1 倍。图 1 是 EfficientNet 与其

他网络的对比，可以看到 EfficientNet 饱和值高，并且

到达速度快。 

2.1  EfficientNet 算法原理 

通常增加卷积网络参数可以获得更好的精度,有的卷

积网络会通过增加网络的 width 即增加卷积核的个数

（增加特征矩阵的 channels）来提升网络的性能，如 2

所示，左边为 baseline 卷积网络，右图为增加 width

使得网络变大。 

 

图 1  EfficientNet与其他网络的对比效果 

 

图 2  增加网络的宽度 width以放大网络 

增加网络的宽度width能够获得更高细粒度的特

征并且也更容易训练，但对于width很大而深度较浅的

网络往往很难学习到更深层次的特征。 

有的卷积网络会通过增加网络的深度即使用更多

的层结构来提升网络的性能，如图3所示。 

 

图 3  增加网络的深度depth以放大网络 

增加网络的深度depth能够得到更加丰富、复杂的

特征并且能够很好的应用到其它任务中。但网络的深
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度过深会面临梯度消失，训练困难的问题。 

有的卷积网络会通过增加输入网络的分辨率来提

升网络的性能,如图4所示。 

 

图 4  增加网络的分辨率resolution以放大网络 

增加输入网络的图像分辨率resolution能够潜在得

获得更高细粒度的特征模板，但对于非常高的输入分

辨率，准确率的增益也会减小。并且大分辨率图像会

增加计算量。 

直观上来讲，这三种缩放方式并不不独立。对于

分辨率高的图像，应该用更深的网络，因为需要更大

的感受野，同时也应该增加网络宽度来获得更细粒度

的特征。 

之前增加网络参数都是单独放大这三种方式中的

一种，并没有同时调整，也没有调整方式的研究。

EfficientNet使用了compound scaling方法，统一缩放网

络深度、宽度和分辨率，如图5所示。 

 

图 5  EfficientNet通过compound scaling以放大网络 

 

图 6  EfficientNetB-0单独增加width、depth以及resolution效果 

2.2  卷积网络优化效果对比 

单独对卷积网络的宽度width、深度depth以及分辨

率resolution加强优化的效果非常有限，图7展示了在基

准EfficientNetB-0上分别增加width（左图）、depth（中

图）以及resolution（右图）后得到的统计结果。通过

图6可以看出大概在Accuracy达到80%时就趋于饱和

了，可见三个维度中任一维度的放大都可以带来精度

的提升，但是随着倍率的越来越大，提升越来越小。 

如果采用不同的depth, resolution组合，然后不断

改变EfficientNetB-0网络的width就得到了如图7所示

的4条曲线，通过分析可以发现在相同的FLOPS下，同

时增加width、depth以及resolution的效果最好。 

由图7可知EfficientNet网络要想达到最有效果，就

需要的求得在有限的资源里面如何确定平衡这网络的

深度depth，卷积通道的宽度width，还有输入图像的分

辨率resolution。 

 

图 7  EfficientNetB-0同时增加width、depth以及

resolution效果 

2.3  EfficientNet 参数选择 

为了能够统一 width，depth，resolution 的参数，

EfficientNet 使用了混合缩放方法 ( compound scaling 

method) ，利用一个混合因子φ去统一缩放这三者，
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具体的计算公式如下: 

        (1) 

其中，α、β、γ 是常数，可以确定由一个小网格

搜索。直观地说，φ 是一个用户指定的系数，它控制

了有多少更多的资源可以用于模型缩放，而 α、β、γ

分别指定了将这些额外的资源分配给网络宽度、深度

和分辨率。 

接下来，先将复合系数 ϕ 固定为 1，先假设有两

倍以上的计算资源可以用，然后对 α、β、γ 进行网络

搜索。对于 EfficientNet-B0 网络，在约束条件如下时 

 

其中,α、β、γ分别取 1.2，1.1 和 1.15 时效果最佳。然

后固定 α、β、γ，通过复合调整公式对基线网络进行

扩展，得到B1到B7网络。于是就有了图 1，EfficientNet

在 ImageNet 上的效果碾压，而且模型规模比此前的

GPipe 小了 8.4 倍，详细数据如表 1 所示，EfficientNet

使用了 compound scaling 后，效果非常显著，在不同

参数量和计算量都取得了多倍的提升。 

表 1  EfficientNet与当前主流网络的性能参数对比 

2.4  EfficientNet 网络结构 

表2是EfficientNet-B0的网络框架，其中B1-B7就是

在B0的基础上修改Resolution，Channels以及Layers。

从表中可以看出，网络总共分成了9个Stage，第一个

Stage就是一个卷积核大小为3x3步距为2的普通卷积

层（包含BN和激活函数Swish）；Stage2～Stage8都是

在重复堆叠MBConv结构，其中最后一列的Layers表示

该Stage重复MBConv结构多少次）；Stage9由一个普通

的1x1的卷积层（包含BN和激活函数Swish）一个平均

池化层和一个全连接层组成。表格中每个MBConv后

会跟一个数字1或6，这里的1或6就是倍率因子n即

MBConv中第一个1x1的卷积层会将输入特征矩阵的

channels扩充为n倍，其中k3x3或k5x5表示MBConv中

Depthwise Conv所采用的卷积核大小。Channels表示通

过该Stage后输出特征矩阵的Channels。 

MBConv 其 实 就 是 MobileNetV3 网 络 中 的

InvertedResidualBlock，但也有些许区别。一个是采用

的激活函数不一样（EfficientNet的MBConv中使用的

都是Swish激活函数），另一个是在每个MBConv中都

加入了SE（Squeeze-and-Excitation）模块。MBConv

结构如图8所示，主要由一个1x1的普通卷积（升维作

用，包含BN和Swish），一个kxk的Depthwise Conv卷积

（包含BN和Swish）k的具体值可看EfficientNet-B0的

网络框架主要有3x3和5x5两种情况，一个SE模块，一

个1x1的普通卷积（降维作用，包含BN），一个Droupout

层构成。其中，SE模块如图9所示，由一个全局平均

池化，两个全连接层组成。第一个全连接层的节点个

数是输入该MBConv特征矩阵channels的1/4，且使用

Swish激活函数。第二个全连接层的节点个数等于

Depthwise Conv层输出的特征矩阵channels，且使用

Sigmoid激活函数。 
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表 2  EfficientNet-B0网络框架 

 

图 8  MBConv结构 

 

图 9  SE模块结构 

根据图8、图9给出的结构，我们就可以搭建出

EfficientNetB0网络。其他版本的详细参数如表3所示。 

表 3  EfficientNetB0-B7详细参数 

 

3  实验及结果分析 

3.1  数据集的准备 

本文采用凯格勒平台公开的驾驶行为识别竞赛数

据集[4]进行实验,该数据集包含 10 种驾驶行为，第一

种为安全驾驶，剩余 9 种为异常驾驶行为，分别为右

手玩手机、右手打电话、左手玩手机、左手打电话、

调收音机、喝东西、向后伸手、整理头发和与乘客交

谈。数据集 22424 张图像数据,图片大小都为 640×

480。为验证模型训练后真实的驾驶行为识别能力,将

数据集的 20%单独划分为验证集和测试集。数据集分

布情况如表 4 所示。 

表 4  驾驶行为数据集分布情况 

图片类别编号 图片类别名称 图片数目 

c0 安全驾驶 2489 

c1 右手玩手机 2267 

c2 右手打电话 2317 

c3 左手玩手机 2346 

c4 左手打电话 2326 

c5 调收音机 2312 

c6 喝东西 2325 

c7 向后伸手 2002 

c8 整理头发 1911 

c9 与乘客交谈 2129 

总计 22424 

3.2  数据预处理 

原始图片的大小、位置、像素等信息不一定能满

足模型的要求，而且图片如果比较多，一次全部加载

需要耗费的内存和CPU资源也比较多，为了优化图片

的加载速度和获取图片数据的更多隐藏特征，本文在

EfficientNet模型训练之前通过ImageDataGenerator图

片生成器在batch中进行了旋转、垂直和水平平移、剪

切变换、曝光率增强、翻转等多种图片增强方式，同

时还打乱数据加载顺序，对图片数据进行归一化和

one-hot编码，转换成满足EfficientNet模型要求的数据

集格式，达到增强模型泛化的效果。 

图片增强预处理后，模型对于每个类别图片的关

键特征像素的所在位置可以通过热力图直观的呈现出

来，9种异常驾驶行为的关键特征热力图如图10所示。 

 

图 10  异常驾驶行为的关键特征热力图 

3.3  模型训练与测试 

迁移学习在计算机视觉领域中是一种很流行的方

法[5]，它通过运用已有的知识来学习新的知识，找到

已有知识和新知识之间的相似性，建立精确的模型，

耗时更短。为保留最真实的图片像素，本次选择与图

片大小最相近的EfficientNetB5模型，并且使用在大规
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模图片数据库ImageNet上进行预训练过的模型，该数

据集一共有20000多类标注好的数据集，共包含超过

1400万张图片。在构造EfficientNetB5模型时通过指定

模型初始化的权重检查点为imagenet，以获得预训练

卷积网络的通用权重，预训练模型只用于特征提取，

所以不包含最上层的全连接层，本文使用10个驾驶行

为类别做为全连接层Dense的输出。EfficientNetB5的卷

积基有28534010个参数，非常多，在编译和训练模型

之前，先冻结卷积基确保训练过程中其权重保持不变。

为了在训练期间可以使用数据增强，本文对预训练

conv_base模型进行扩展，并将其当作一个卷积层加入

Sequential模型进行编译以确保修改的卷积网络生效。

本文编译之后的EfficientNetB5模型参数如图11所示。 

 

图 11  EfficientNetB5 模型编译后的参数 

 

图 12  EfficientNetB5模型损失率 

 

图 13  EfficientNetB5模型准确率 

因为本地内存资源、CPU和显卡性能有限，

EfficientNetB5模型每次只读取64张图片进行训练，考

虑到学习率对卷积网络的模型收敛效果的影响比较大
[6]，设置了学习率区间为[0.00001,0.0005],学习率指数

衰减因子为0.6，学习率会随着模型的50次epochs训练

迭代进行递增和递减变化以获得最优的模型效果。模

型的训练结果表明，模型训练时间较短，64张图片仅

训练633秒，在训练集上面的准确率为96.52%，在测试

集上的准确率为98.59%，模型效果比较理想，未出现

过拟合现象。模型Loss损失精值曲线和Acc精度值曲线

如图12和图13所示，由两个图可以看出模型收敛效果

速度快 。 

4  结束语 

本文提出了基于当前最强的卷积网络EfficientNet

的高效卷积网络识别异常驾驶行为的方法，模型高效

准确；同时还采用迁移学习，并通过图片增强和增加

神经网络模型神经元数量，提高模型识别准确率，减

少模型的大量图片数据上的训练时间。通过最终的实

验数据证明本文设计模型在异常驾驶行为识别有更好

的识别性能，并且具备更好的性能和效率，下一步将

考虑将算法应用到实时道路监控视频中，并集成语音

提醒功能，及时提醒纠正驾驶员的危险驾驶行为，让

交通生活更智能更安全。 
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