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摘  要 

针对Vision Tranformer (ViT)在局部特征捕捉和计算效率方面的局限性，文章提出了一种将目标检测技

术和视觉神经网络分类模型融合到一起的方法。该方法针对驾驶行为分析特征点数量稀疏的特点，对ViT
进行改进，提出了分阶段注意力计算策略，通过重构ViT编码层，将后五层的全局视觉特征序列替换为目

标检测特征点序列，使其更适配基于特征点驱动的模型。并替换标准ViT的位置编码，引入方向盘相对距

离–角度联合编码。此外，为了改善模型对面部捕捉的不足，在上述模型的基础上引入了多任务学习，

加入了判断驾驶员面部是否直视前方这个子模型辅助判断，以更好地判断驾驶员的驾驶行为。这个模型

称为特征点驱动的Vision Tranformer多任务学习模型(FViT-MTL)，在SFDDD数据集上的准确率为

93.85%，比其他主流视觉神经网络分类模型提升了5.71%，比目前应用于驾驶行为分析先进的方法提升

了1.28%，有效提升了分类模型的准确率，并确保驾驶行为的判断准确。 
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Abstract 
To address the limitations of Vision Transformer (ViT) in local feature capture and computational 
efficiency, this study proposes an integrated approach that fuses object detection technology with 
visual neural network classification models. Specifically, we introduce a phased attention compu-
tation strategy tailored for sparse feature point scenarios in driving behavior analysis. By recon-
structing ViT’s encoder layers, we replace the global visual feature sequences in the last five lay-
ers with target-detected feature point sequences, making them more suitable for feature-driven 
models. Additionally, we substitute standard ViT positional encoding with a combined relative 
position-angle encoding of the steering wheel to enhance spatial-temporal context understanding. 
Furthermore, to compensate for suboptimal facial feature capture, a multimodal subsystem is in-
troduced through multitask learning to detect driver head orientation. The proposed Feature-
Driven Vision Transformer Multitask Learning (FViT-MTL) achieves 93.85% classification accu-
racy on the SFDDD dataset, demonstrating a 5.71% improvement over conventional visual neural 
networks and a 1.28% gain compared to state-of-the-art methods. The results validate our ap-
proach’s effectiveness in achieving both computational efficiency and precise driving behavior 
analysis. 
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1. 引言 

根据 WHO 的数据，每年约有 119 万人因道路交通事故而丧生，有 2000 万至 5000 万人因交通事故

受伤。研究表明，除了道路条件和车辆技术因素外，驾驶员的行为也是引发交通事故的主要原因。开车

时使用手机聊天、播放媒体、浏览网页、玩游戏、使用 GPS 或其他应用程序会导致分心驾驶从而产生交

通事故[1]-[3]。 
因此，如果能检测驾驶员在开车时是否有异常行为，则可以有效减少交通事故的发生率。 
随着深度学习技术的快速发展，使用深度学习方法分析驾驶行为被广泛应用。先前对驾驶行为的研究主

要集中于使用卷积神经网络(CNN)，Eraqi 等人[4]提出了遗传加权集成的卷积神经网络用于驾驶员分心识别，

达到了 90%的准确率；Xing 等人[5]使用高斯混合模型(GMM)将原始图像分割以从背景中提取驾驶员身体，

实现并评估了 AlexNet、GoogleNet 和 ResNet50 三种卷积神经网络的效果，最高达到了 81.6%的准确率。但

CNN 的方法在处理长距离依赖方面存在局限，且准确率不足。随着目标检测模型 Yolo 的兴起，越来越多的

研究尝试直接使用 Yolo 检测驾驶行为[6]-[8]，然而，Yolo 是一个目标检测模型而非分类模型，不能直接给

出分类结果，并存在多目标重叠场景下易产生分类歧义的情况。近年来，Vision Transformer (ViT)被引入到

计算机视觉的分类任务中[9]，但 ViT 存在计算效率低和对局部特征捕捉不足的问题。Ma [10]等人的研究中

将驾驶员情绪作为一种额外的模态，显著提高了检测分心行为的性能。采用双分支 ViT 架构同步提取全局

场景与局部面部特征，最终准确率达 92.58%。该方法虽通过局部特征提取缓解了 ViT 的细节捕捉缺陷，但

未解决其计算效率低的问题，不过也给了我们通过捕捉更多局部特征提高精度的启发。 
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此外，侧向拍摄数据集因其能够捕获更为丰富的驾驶员行为信息，所以可以更全面地分析驾驶行为。

然而，现有侧向拍摄数据集普遍存在一个关键局限性，即未能充分考虑驾驶员面部朝向这一重要特征，

驾驶员持续偏离正前方视野也是一种常见的危险驾驶行为。 
为了解决上述问题，更高效地判断驾驶行为，本文提出了基于目标检测特征点驱动的 Vision Trans-

former 模型，结合了目标检测模型 YOLOv8 和视觉神经网络分类模型 ViT。主要贡献有：重新标注了

SFDDD 数据集，不仅为 SFDDD 标注了特征点，还新增了驾驶员是否直视正前方的标签，作为模型的一

个子任务判断；将目标检测技术和 ViT 相结合，使模型能够更加集中于特征点区域，解决了 ViT 对局部

特征捕捉不足的问题；提出基于特征点的编码层架构，有效减少了 ViT 的计算量；结果显示本文提出的

方法在实验中准确率达到了 93.85%，优于其他方法。 

2. 方法 

2.1. 模型总体架构 

为了更高效和准确地判断驾驶行为，本文提出了特征点驱动的 Vision Tranformer 多任务学习模型，

简称 FViT-MTL。模型受到 Ma [10]等人对驾驶行为研究以及 Swin Transformer [11]窗口注意力的启发，

对 ViT 在局部空间特征捕获上的局限性，本研究提出通过引入先验局部特征提取机制以增强细粒度特征

表征能力，并且提出了新任务：判断驾驶员是否正视前方作为主任务(驾驶员行为分类)的辅助模态，完成

多任务学习的建模。针对 ViT 计算量大的问题，受到基于 Transformer 的目标检测模型 LiTE DETR [12]
的启发，提出分阶段注意力计算策略：在第一编码层采用全局特征作为键(K)和值(V)，而以特征点邻域作

为查询(Q)，实现全局上下文感知；后续编码层仅使用特征点及其周围区域计算注意力。此外，引入方向

盘相对距离–角度联合编码替代标准 ViT 中使用的位置编码，通过融合特征点相对于方向盘的几何位置

关系增强特征点表征能力。 
本文模型总体架构如图 1 所示。该模型分为两个部分：主任务和子任务的分支，其中主任务又包括

对局部特征的提取和对全局特征的提取。 
 

 
Figure 1. FViT-MTL model architecture 
图 1. FViT-MTL 模型架构 

 
主任务使用 YOLOv8 进行目标检测，提取包括驾驶员的人体、面部，方向盘，水杯，手机的特征点。

提取到的特征点及其周围区域随后被构建为图像序列，输入至特征提取网络(主干网络)，并加上方向盘相
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对距离–角度联合编码。方向盘相对距离–角度联合编码是各个特征点相对于方向盘的位置、角度以及

自己本身的类别信息经过嵌入表处理后的编码。将方向盘作为基准点的原因是方向盘的位置相对于驾驶

员的身体部位更加稳定，不会随着驾驶员的动作而变化。在自动驾驶领域中，就常以当前驾驶员驾驶的

车辆作为基准点，使用车载传感器进行数据采集和处理，计算、识别其他物体的相对距离、相对速度和

类别以完成辅助驾驶，是智能交通系统的核心组成部分[13]。方向盘相对距离角度–联合编码可以很好地

捕捉到几个特征点之间的相对位置关系，能够有效地反映出驾驶员的动作特征以及动作间的关系。 
对全局特征提取沿用标准 ViT 流程，将输入图像分割为 16 × 16 块(patch size = 14 × 14)，经线性投影

获得 H = 196 的序列。 
针对视线方向判别子任务，提出稀疏热图编码方法：将面部 5 个特征点映射至 80 × 80 网格，通过特

征增强生成五通道热图(对应眼、鼻、嘴部区域)的稀疏色块图，这种方法的特征图特征信息更明显、特征

图更稀疏、收敛较快。之后这张稀疏色块图会以和主任务相同的特征提取网络提取特征。 
提取完局部特征、全局特征及子任务特征之后，所有特征向量被拼接，并输入至基于分阶段注意力

计算策略的编码层。该编码层能够同时关注局部和全局特征，有助于模型在学习关键特征的同时保留全

局信息，从而提升模型的泛化能力。此外，通过分阶段计算，编码层有效减少了模型的计算负担，使得

实时驾驶行为检测成为可能。本文的嵌入向量维度统一设置为 768。 

2.2. 图像序列和特征点信息序列 

通过目标检测技术，我们可以获得特征点及其周围区域的图像序列和特征点信息序列输入图像(224 
× 224 × 3)，采用非重叠分块策略切分为 196 个 16 × 16 × 3 的子块，形成离散化特征定位的几何基础，这

些块定义为 pij (i 和 j 表示行列索引)。不同于传统 ViT 的卷积切块，因为本文最终要获取的是特征点及其

邻近的图像区域，切块是为了获取离散特征点的位置信息以便于位置向量的嵌入，并通过块来得到特征

点的邻近图像区域。特征点范围∈[“驾驶员面部”，“驾驶员左手部分”，“驾驶员右手部分”，“方

向盘”，“手机”，“水杯”]。以检测到的特征点为中心，提取 5 × 5 邻域的 80 × 80 × 3 图像块(不足区

域补 0)，称为 Pk。生成特征点及其周围区域的图像序列。该序列长度 n 为特征点数量，每个图像块经特

征提取网络处理后，输出形状为 n × 1 × 768 的特征向量序列，称为 S1： 

2 2 2 2

2 2 2 2

 1, 2

k k
i j i j

k k k
ij ij

k k
i j i j

p p
P P p k n

p p

− − + −
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 
 
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                           (1) 

( ) ( ) ( )1 2
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Figure 2. Image sequence 
图 2. 图像序列 
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图像序列示意图如图 2 所示。 
特征点信息序列是组成方向盘相对距离–角度联合编码的部分。包含了特征点的位置信息、角度信

息和类别信息。方向盘相对距离–角度联合编码代替了位置编码，帮助模型理解输入序列中元素的位置、

角度和类别的综合关系。方向盘相对距离–角度联合编码通过嵌入表的方式将离散数据转为连续向量表

示： 
距离编码：定义特征点到方向盘的相对位置为特征点位置至方向盘位置需要穿越的块数，嵌入表大

小为 29 × 768 (因为图像被切分为 14 × 14 的块，即最大距离为 14 + 14)。 
角度编码：定义特征点到方向盘的连线相对于横轴的角度，嵌入表大小为 361 × 768。 
类别编码：将 6 类特征点映射至向量，嵌入表大小为 7 × 768。 
为确保批次间特征索引的规范性与嵌入过程的数值稳定性，对离散特征进行偏移编码处理：将原始

索引从 0-based 调整为 1-based (即输入维度增加 1)，从而避免零填充区域对嵌入矩阵的干扰。所以位置、

角度及类别编码的取值范围分别为[1, 29]、[1, 361]和[1, 7]，对应的嵌入表维度相应扩展为(m + 1) × 768 
(其中 m 为特征取值范围)。 

嵌入后使用堆叠–一维卷积的方法将信息融合，合成方向盘相对距离–角度联合编码序列，称为 S2。

与标准 ViT 相同，编码直接与特征点的特征向量进行加法操作，将计算完成的序列称为 Sfea。 

1 2feaS S S= +                                     (3) 

最后，拼接可学习的类别标记。类别标记在整个网络中起到了分类的作用，在模型的最后，类别标

记所对应的输出特征会被用来进行分类任务。使用类别标记的原因是类别标记是最后加入特征序列中的，

它不会受其他特征的干扰，可以完成对序列中其他特征的信息聚合，并最后用于分类任务。 

2.3. 稀疏热图编码方法 

 
Figure 3. Input form of the facial orientation deviation judgment model 
图 3. 面部朝向偏离判断模型输入形式 

 
在判断面部是否直视正前方的子任务中，首先改进了输入形式。若直接输入面部图像，对五官之间

的相对位置关系不明确，特征点与周围信息的区分度不高，因此我们提出一种基于五官特征点的特征增
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强策略：稀疏热图编码方法。本文提出的方法受到了 Gupta [14]等人通过五官可能位置的热力图预测人脸

朝向的回归值方法的一定启发，在此基础上提出了更适合应用于特征点驱动的输入方式。具体做法是将

预测的面部特征点(即五官)位置投影到一张五通道的图中，每个特征点作为一个颜色为(255)的块投影到

一张 80 × 80 像素、颜色全为(0)的黑底灰度图中。黑色底片划分为 10 × 10 的网格，每个网格块的大小为

8 × 8 像素，根据面部特征点在人脸图像中的相对位置，将黑底图片中对应网格块的颜色改为(255)，即白

色。为了增强特征图的特征信息，我们进一步处理基准块的周围区域。将基准块外围一圈的块颜色填充

(128)，即灰色，这样称为一次特征增强。每次特征增强的颜色值都会减半。 
通过这种方式，保留了特征点的位置信息和特征点之间的相对位置关系，并增强了特征点信息的视

觉表示，使模型能够更好地学习五官的相对位置和面部朝向之间的关联。本文提出的模型特征增强次数

为三次，具体的输入形式如图 3 所示。 
将五通道热图使用特征提取网络提取特征，拼接进特征序列。此时特征序列的长度为(n + 2) × 768，

其中 n 为特征点的数量。 

2.4. 编码层 

编码层中的多头自注意力计算采用本文提出的分阶段注意力计算策略计算。编码层由多头自注意力

机制和一个多层感知机组成，并在多头自注意力机制和多层感知机之间进行层归一化；之后应用残差链

接，以缓解梯度消失问题。为了更精确地提取特征以及处理序列之间的关系，编码层需要堆叠 6 次，编

码层的结构如图 4 所示。分阶段注意力计算采用层级化的特征交互策略：在第一编码层采用全局特征作

为键(K)和值(V)，而以特征点邻域作为查询(Q)，实现全局上下文感知；后续编码层仅使用特征点及其周

围区域计算注意力。全局特征采用标准分块策略进行特征提取：将输入图像切分为 16 × 16 的非重叠块，

经嵌入层处理后生成形状为 196 × 768 的全局特征向量。分阶段注意力计算策略在注意力专注于特征点及

其周围区域的同时，也融合了全局特征，实现了更多特征信息的融合，增加了模型的泛化能力。分阶段

注意力计算策略通过聚焦于特征点，不仅解决了 ViT 无法准确捕捉局部特征的缺点，也通过减少序列的

长度，减少了计算注意力时的计算量。 
 

 
Figure 4. Encoder layer architecture 
图 4. 编码层架构 

 
其中，分阶段注意力计算策略如图 5 所示。 
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Figure 5. Phased attention computation strategy 
图 5. 分阶段注意力计算策略 

3. 实验 

3.1. 数据集 

StateFarm 的分心驾驶员数据集(SFDDD)是主流的驾驶行为检测数据集，它将驾驶行为分为了 10 类，

包括安全驾驶、右手发短信、右手打电话、左手发短信、左手打电话、操作收音机、喝水、伸手到后面、

化妆、和后座乘客对话。需要注意的是，驾驶员面部异常的范围不仅限于 SFDDD 数据集中定义的行为，

还包括许多其他异常行为(如打哈欠，面部转动等)，但这些在当前数据集中未涵盖。我们在数据集的基础

上标注了驾驶员面部朝向是否直视前方，并将其作为子任务之一进行建模。 
SFDDD 数据集已被广泛应用于驾驶行为分析的研究中。数据集由 26 名驾驶员的 22,424 张有类别

的图片组成，分辨率为 640 × 480。现有研究采用两种数据划分方式：一种按照图片划分训练集与测试

集，直接将图片的 80%作为训练集，剩余 20%作为测试集，这种划分方式在前人的研究中被广泛使用

[15] [16]，但其局限性是训练集和测试集的强相关性无法准确量化模型的性能。另一种方式是按驾驶员

划分训练集与测试集，确保同一人不会同时出现在训练集和测试集。本文的训练方法是将 80%的驾驶

员(21 人)作为训练集，剩余 20%的驾驶员(5 人)作为测试集，有效缓解数据泄露问题，提升模型泛化能

力评估可信度。 

3.2. 实验环境 

本文使用的操作系统是 Linux 5.15.0-107，Ubuntu 20.04.2，Python 版本是 3.12.2，PyTorch-CUDA 版

本是 11.8。在硬件设备上，GPU 是 NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti，显存 12 GB，CPU 是 Intel (R) Xeon 
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(R) CPU E3-1231 v3，内存为 32 GB。 
训练中采用的优化器是 AdamW 优化器，权重衰减为 0.1。AdamW 的优势是在 Adam 的基础上加入

权重衰减。Adam 优化器实现权重衰减的方法是在梯度上添加正则项，再进行反向传播；AadmW 则是直

接在参数更新时加入权重衰减，可以更好地实现正则化的效果，防止过拟合。训练驾驶行为分类模型使

用余弦退火调度器，在前五个轮次中学习率从 1e−6 上升到最大学习率 0.0002，在之后 95 个轮次中平滑

地降低到接近零的值。训练轮数为 100，批次大小为 16。 

3.3. 对比实验 

为了准确地衡量 FVIT-MTL 模型的性能，我们与其他模型进行了对比实验。对比的模型包括 Resnet50、
DenseNet121、VGG16、ViT_L_16、Swin Transformer 以及 VIT-DD。对比实验的评价指标均为准确率与

F1 指数，其中准确率可以直观地在分类任务中衡量模型的性能，F1 指数是精度和召回率的调和平均数，

可以更全面地表示模型的性能。对比实验中 FVIT-MTL 的特征提取网络使用的是 ViT。 
对比实验结果如表 1 所示。 

 
Table 1. Comparative experimental results 
表 1. 对比实验结果 

模型 Accuracy F1 

ResNet50 83.68 85.32 

DenseNet121 88.14 89.78 

VGG16 79.19 79.44 

ViT_b_16 50.97 51.10 

Swin Transformer 56.68 56.81 

VIT-DD 92.57 / 

FViT-MTL 93.85 93.80 

 

 
Figure 6. Comparison of loss changes 
图 6. 损失变化对比 
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实验结果表明，我们提出的模型不论是在准确率还是在 F1 指数上都领先于其他主流视觉神经网络分

类模型。在驾驶行为分类模型中，模型比主流模型中准确率最高的 DenseNet121 提升了 5.71%的准确率，

比标准的 ViT_b_16 和 Swin Transformer 分别提升了 43.9%和 37.17%的准确率，比目前先进的应用于

SFDDD 数据集的方法 VIT-DD 准确率高出 1.4%。这表明了通过聚焦于特征点区域，我们提出的模型能

更有效地捕捉图像中的重要特征，减少无关背景的干扰，从而提高 ViT 的模型性能。 
ViT_b_16 和 Swin Transformer 均无法在 100 个 epoch 内收敛，突出了这两个模型计算效率低、无法

聚焦于局部特征的缺陷。FViT-MTL 通过结合 YOLOv8 检测的特征点，相比标准 ViT 能够更高效地捕获

信息，避免了 ViT 在计算注意力时可能出现的缺乏对关键区域有效捕获的问题，从而实现训练过程的快

速收敛，并且在实际效果上表现优异。FViT-MTL、ResNet50、DenseNet121 和 ViT_b_32 四个模型训练过

程中，测试集的损失变化如图 6 所示，图中横坐标代表训练轮数 Epoch，纵坐标代表损失值 Loss。 
从损失曲线图中可以观察到，FViT-MTL 相较于其他模型具有更快的收敛速度，表现出更高的训练

效率。同时，其损失值的波动幅度更小，反映出模型在训练过程中的稳定性更高。这表明 FViT-MTL 在

优化过程中能够更迅速地找到全局最优解，同时有效避免了过大的梯度波动所导致的不稳定现象。 

3.4. 消融实验 

FVIT-MTL 在处理图像序列和映射的面部特征点热图时使用了特征提取网络(主干网络)，通过消融实

验，可以确认特征提取网络对模型的综合影响。主干网络的选择评价指标包括准确率与 F1 指数。主干网

络选择对比如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of backbone network selection 
表 2. 主干网络选择对比 

模型 Accuracy F1 

ResNet18 91.43 91.37 

ResNet50 92.56 92.41 

ConvNext 93.75 93.71 

ViT 93.85 93.80 
 
从对比结果可以看出，ViT 是最适合 FViT-MTL 特征提取网络的架构，准确率在四个网络中最高。 
为了验证通过将方向盘距离–角度编码替换标准 ViT 位置编码的有效性，将 FViT-MTL 中的方向盘

距离–角度编码替换为标准 ViT 的位置编码进行消融实验，消融实验结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Ablation experiment on steering wheel distance-angle encoding 
表 3. 方向盘距离–角度编码消融实验 

编码 Accuracy F1 

ViT 位置编码 78.66 78.14 

方向盘距离–角度编码 93.85 93.80 

 
将方向盘距离–角度编码替换回标准 ViT 编码后，模型对于各个特征点之间的相对位置关系的学习

不够充分，准确率降低了 15.66%。这验证了我们提出的方向盘距离–角度编码方法的有效性以及对于

FViT-MTL 模型的必要性。该方法整合了各特征点相对于方向盘的距离信息、角度信息以及自身类别信

息，从而有效地增强了模型对驾驶行为分类中各特征点相对位置关系的学习能力。 
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本研究构建了消融实验框架以验证多任务学习的有效性：将单任务模型称为 FViT，FViT 聚焦于特

征点间的相对位置关系建模，对于第十类(驾驶员与乘客对话)这类需要专注于驾驶员面部姿态类别分类

的效果较差。FViT-MTL 与 FViT 分类结果的混淆矩阵如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Confusion matrix of FViT-MTL and FViT classification results 
图 7. FViT-MTL 与 FViT 分类结果的混淆矩阵 
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实验结果表明，多任务学习相比单任务学习提升了 3.5%的准确率，尤其在第十类(驾驶员与乘客对话)
中提升明显，准确率提升了 26%。 

为验证在子任务处理中将面部五官信息转换为稀疏热图编码方法的有效性，本文设计并构建了消融

实验。实验对比了直接输入原始图像与将原始图像中的五官信息转换为稀疏热图编码两种方法的性能。

消融实验结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Ablation experiment on sparse heatmap encoding 
表 4. 稀疏热图编码消融实验 

子任务处理方法 Accuracy (Main) F1 (Main) Accuracy (Sub) F1 (Sub) 

原图输入 90.63 90.39 90.29 87.68 

稀疏热图编码 93.85 93.80 98.96 97.38 

 
从消融实验结果可以看出，当直接使用驾驶员面部原始图像作为输入时，针对驾驶员面部是否正对

前方这一子任务的准确率仅为 90.29%，且对主任务的准确率产生了负面影响。与采用本文提出的稀疏热

图编码方法相比，直接输入原图使得子任务和主任务的判断准确率分别下降了 8.67%和 3.22%。该结果表

明，所提出的模型能够通过捕捉面部五官之间的相对位置关系，更准确地判断驾驶员面部朝向是否正对

前方，从而实现对驾驶行为的更全面检测。 

4. 结语 

本文提出的基于目标检测特征点驱动的 Vision Transformer 驾驶行为分析方法，将目标检测技术融入

到视觉神经网络分类模型中，建立 FViT-MTL 模型，并采取方向盘相对距离–角度编码、稀疏热图编码

方法以及分阶段注意力策略，有效地捕捉了图像特征点的特征信息及其之间的相对关系，使分类精度得

到提高。实验证明，本文提出的方法在 SFDDD 数据集上取得了 93.85%的分类准确率，优于其他模型，

可以完成对驾驶行为的有效分析和判别。 
在未来的研究中，若能减少目标检测模型的参数量，或提升目标检测模型的精度，可以让我们的方

法在实验中取得更加显著的成果。 
在实际驾车场景中，若能将这项技术率先应用到公共交通(如公交车、出租车)中，可以有效判断驾驶

员是否有危险驾驶行为，从而降低交通事故的发生概率。 
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