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Abstract: Aiming at the problems of high cost, difficult implementation and low efficiency of preventing traffic accidents, 

this paper proposes a deep learning object detection algorithm based on yolov5, which realizes the detection of dangerous 

driving behavior. Firstly, the dangerous driving data set is labeled and segmented , and re-clustered by K-means method. 

Secondly, the Non-maximum suppression in yolov5 algorithm is optimized into full category Non-maximum suppression. 

Finally, the data set is put into the model for iterative training, and the optimal weight is taken. In the test set results, the 

average accuracy of this algorithm is 97.8%, the average detection time of each image is 8.1ms, and the model size is 13.7mb. 

Under the same data and experimental environment, this paper compares with the most common dangerous driving behavior 

detection algorithms such as SSD, yolov3 and yolov4. The results show that this algorithm is better than several common 

dangerous driving detection algorithms in accuracy, detection speed and model size. In the actual driving process, the 

algorithm applied in this paper can better meet the requirements of real-time detection and judgment accuracy. Because the 

model is smaller, the deployment cost in car is lower, and meets the actual requirements. 
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摘要：针对预防交通事故的发生成本高、执行难、效率低等问题，本文提出一种基于YOLOV5的深度学习目标检测算

法，实现了对危险驾驶行为的检测。首先，本文对危险驾驶数据集进行标注和分割，通过K-means方法进行重新聚类，

其次，将YOLOV5算法中的非极大值抑制优化为全类别非极大值抑制，最后，把数据集放入模型中进行迭代训练，取

最优权重。在测试集结果中，本文算法的平均准确度为97.8%，平均每张图片检测时间为8.1ms，模型大小为13.7MB。

在相同的数据和实验环境下，本文和SSD、YOLOV3和YOLOV4等最几种常见危险驾驶行为检测算法进行了对比，结

果证明，本文算法在准确度、检测速度和模型大小上均优于几种常见的危险驾驶检测算法，能更好的满足驾驶过程中

对准确性和实时性要求，并且部署成本更低。 
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1．引言 

随着我国经济的飞速发展，我国汽车保有量飞速增加，

汽车成为我国国民出行不可缺少的一部分。出行次数的不

断增加也带来了各种的交通问题，2018年全国交通事故总

数就达到了24.49万例，带来了13.84亿元的经济损失[1]，

目前这个数字还在不断增加。据研究表明，驾驶人不当驾

驶是造成交通事故的主要原因[2]。因此减少不当驾驶行为

（开车玩手机、打电话、抽烟等危险驾驶行为）是减少交

通事故发生最有效的手段之一。国内外学者针对驾驶人不

当驾驶行为提出了一系列的基于计算机视觉的危险驾驶

行为检测方法。 

基于图像处理的驾驶人驾驶状态检测主要是指基于

传统图像处理方法的驾驶人驾驶状态检测方法。Singh A

等人[3]通过驾驶人员的面部几何特征定位眼睛的位置，并

且利用二值化处理的方法获取眉毛和眼睛的二值化图，通

过眉毛和眼睛位置关系判断是否睁眼，从而判断驾驶人是

否疲劳。赵慧敏等人[4]利用Adaboost人脸检测算法进行人

脸检测，根据人脸检测算法，检测人脸特征区域，最后通

过PERCLOS原理检测疲劳状态。基于图像处理的驾驶人

驾驶状态检测相比前两种检测方法实用性更高，只需要利

用车内摄像头就可以捕捉驾驶人行为状态，但是在光照不

足的情况下很难捕捉到关键特征点，在夜晚等光照弱的场

景识别率不足。而且基于图像处理的驾驶人驾驶状态检测

和基于深度学习的图像处理检测方法相比，更难提取特征，

检测准确率也低于深度学习的检测方法。 

基于深度学习的危险检测方法分为两类，一种是用深

度卷积神经网络提取驾驶员图像空间特征，对驾驶员行为

进行分类。王坤等人[5]提出了基于SSD改进算法的分心驾

驶检测行为，对驾驶人员的关键行为动作进行检测，从而

得到驾驶人员的驾驶状态。第二类是基于深度学习的行为

跟踪检测算法，Xiaoxi Ma等人[6]利用Kinect构建了疲劳驾

驶的数据集，融合了深度图像帧的空间特征和时间矢量表

示的时间特征，实现了驾驶人员的疲劳检测模型。两年后，

Xiaoxi Ma等人[7]又提出基于红外的视频数据的疲劳检测

算法，构建了完整的驾驶员疲劳行为检测模型。基于深度

学习的驾驶人危险驾驶行为检测方法解决了传统图像处

理检测方法的弱项，不需要花时间选择有效面部特征，精

准度也上升了很多。但是目前也存在一些问题，首先是一

般的深度学习检测驾驶人危险驾驶行为的算法都是深度

神经网络，大参数的神经网络提取图像特征在保证精准度

的同时，也带来了检测速度很难满足实时性的问题。其次，

一般深度学习的模型的大小都达到数百兆，没有考虑实验

平台是在汽车上处理器性能较弱的问题。 

基于上述问题，本文提出了一种基于YOLOV5算法模

型为基础的深度学习目标检测算法来对驾驶人危险驾驶

行为进行检测。YOLOV5模型对比其他的深度学习目标检

测算法有更简单的网络结构，网络层次也更低，是一种网

络深度更浅的深度学习算法。 

本文也在使用YOLOV5算法模型的同时也应用了

K-means先验框和全局非极大值抑制等方法提升了模型的

精度。最后在相同的实验环境下，对比之前普遍使用的

SSD[8]目标检测算法和YOLOV3[9，10]、YOLOV4[11]深

度学习目标检测算法，本文使用的驾驶人危险驾驶行为检

测算法在平均精度均值（mAP）和检测速度上都得到了极

大的提升，其中平均精度均值对比YOLOV3深度学习算法

提升了5.1%，对比SSD深度学习算法提升了14%，检测速

度上对比YOLOV3的32FPS和SSD的43FPS，本文算法达到

了122FPS，并且模型的大小缩小到了13.7MB，能更加好

的应用在低性能的处理器上，且能够保证实时性，可以在

第一时间对驾驶人驾驶状态做出正确的判断。 

2．基于YOLOV5的检测模型 

YOLOV5[12]总共有四种模型，分别是YOLOV5s，

YOLOV5m，YOLOV5l和YOLOV5x四个模型。四个模型

的主要框架都差不多，主要是网络深度各有区别，应为驾

驶人危险检测算法注重实时性和轻量性，所以本文选择网

络深度最浅检测速度最快的YOLOV5s模型。 

YOLOV5算法是经典的一阶段检测算法，分为输入端、

Backbone、Neck和Prediction四个部分。YOLOV5s具体的

网络结构如图1所示。 

 

图1 YOLOV5模型框架。 

2.1．输入端 

YOLOV5的输入端用了Mosaic数据增强算法，Mosaic

算法是参考2019年提出的CutMix[13]算法，Mosaic使用了

四张照片进行了随机裁切、缩放和旋转。这样增加了数据

集的数量和多样性，而且通过缩放拼接，增加了小目标和

多目标的数据样本，极大增加了算法的鲁棒性。而且由于

同时读取四张图片，这样等于变相增加了训练的batch数目，

减少了训练时间，在GPU不是很强的情况下也能有一个比

较好的训练结果。 

2.2．Backbone端 

YOLOV5的Backbone结构是YOLOV5算法的骨干部

分，是由Focus、Conv、C3、Spp等多个模块组成的。图

片经过输入模块处理后进入Focus模块，Focus模块对图像

进行切片操作，图片的通道数会增加。如：原始图片为

608*608*3 的 三 通 道 图 片 经 过 Focus 模 块 会 变 成
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304*304*12 的图片。经过切片会对输出结果进行一次32

个卷积核的卷积操作变成304*304*32的图片。经过Focus

操作后的图片参数扩大了4倍，减少了图片信息的丢失。

Conv是YOLOV5中最基本的卷积模块，它由二维卷积层、

正则层、激活层三个部分组成，对输入图像进行卷积综合

处理。C3模块是一种CSP结构，他是由多个Bottleneck模

块组成，是一种残差模块，他能增加网络深度，避免梯度

丢失等问题。在Bottleneck模块中，数据经过两次综合卷

积操作后，和原始输入数据进行叠加，最后输出结果。Spp

是空间金字塔池化层[14]，他可以对三种不同尺寸的图像

进行池化操作最后组合在一起。 

2.3．Neck端 

Neck端，位于Backbone端和输出端中间，在目标检测

中是为了提高模型的特征提取能力，相当于YOLOV5检测

模型的颈部。 Neck模块采用 FPN（ (Feature Pyramid 

Networks）+PAN（Path Aggregation Networks）的结构。

这种自上而下的信息传递结构将高层的特征信息通过上

采样的方式进行着传递。这样的传递方式可以使高级特征

和低级特征实现互补，FPN结构将上层的目标类别向下层

传播，PAN将下方的大目标的坐标特征和小目标类别特征

向上传播。两者结合在传播过程中取长补短，提升模型的

特征提取能力。 

2.4．Head端 

Head端为YOLOV5的预测端，图片经过Backbone端和

Neck端的处理后分为大、中、小三种图片类型进行结果预

测，克服了传统CNN网络小目标对象经过多次图像处理，

最后丢失的普遍难题，进一步提高了小目标的检测的准确

度。 

Head端使用Ciou_Loss做Bounding_box损失函数[15]，

具体公式如下。 

_ 1CIOU Loss CIOU= −            (1) 

2 2

2

tan 2

(1 )tan _

Dis ce v
CIOU IOU

IOU vDis ce C
= − −

− +
    (2) 

2

2

4
(arctan tan )

gt p

gt p

w w
v ac

h hπ
= −         (3) 

其中 tan 2Dis ce 为预测框的中心点和真实框的中心

的欧式距离， tan _Dis ce C 为C 的对角线距离。v是长宽

比影响因子，w为宽，h为高，gt为真实框，p为预测框，

IOU是交并比，IOU_Loss指预测框和真实物体框的交集的

面积与并集面积的比值。IOU是使用的最广泛的检测框

loss。但是当两个物体不相交时，IOU无法返回梯度，不

能反应真实框和预测框的距离。CIOU_Loss考虑了中心点

距离的信息，就算不相交也可以表示真实框和预测框的距

离，不会造成梯度消失，而且CIOU_Loss还考虑了边界宽

高比的尺度信息，可以进一步提高预测框的精度和速度。 

当目标检测的过程中，经常会出现多个预测目标同时

出现的情况，而且有可能两个检测目标会重叠，导致检测

目标信息的丢失，NMS非极大值抑制可以改善这种情况，

提高多目标检测的准确度。本文由于不会出现多检测目标

重叠的情况，所以使用了全局非极大值抑制，对全类别都

进行非极大值抑制。这样可以过滤更多置信度较低的检测

结果。 

Head端有大中小三种不同尺度的初始锚框，初始锚框

的设定原自COCO[16]数据集，COCO数据集是非常大且多

样的数据集，默认的三种锚框大小也源自于COCO的数据，

虽然具有普遍性，但是不具有强的针对性。本文根据

K-means聚类方法重新计算了初始锚框，使锚框更具有针

对性。本文由于针对的对象是人的一般危险驾驶行为，所

以数据没有COCO数据集丰富，采用针对性的初始锚框可

以提高算法的准确性。下面为实验的初始锚框大小。[10，

13，16，30，33，23]用于8倍采样，小目标检测，[30，61，

62，45，59，119]用于16倍采样，中目标检测，[116，90，

156，198，373，326]，用于32倍采样，大目标检测。 

3．数据预处理 

3.1．数据采集 

本文的数据集一部分来源于公开数据集，如开车玩手

机、开车打电话两类危险驾驶行为数据来源于Kaggle开源

数据集。另一部分数据集来源于网络搜集，如开车抽烟数

据来自于网上自己收集，三类图片一共收集了8684张照片。

以下分别为玩手机、打电话、吸烟的部分样本，如图2所

示。 

   

图2 部分样本。 

在深度学习的学习过程中，添加背景图片通常也可以

丰富数据集，增加模型可靠性，降低误识别的概率。一般

的情况下，数据集中应该有（1%-10%）的背景图片，本

文收集了500张司机正常驾驶的背景图片，约占总共数据

集的5.4%。在yolov5模型中，背景图片不需要标签。 

3.2．数据标注 

数据集的标注是图像目标检测不可或缺的步骤，只有

将检测部分标出，计算机才能对目标区域的信息进行学习，

从而根据已知的数据集，不断优化目标检测算法。本文所

有数据都是使用Labelimg标注工具自己标注，标注的类别

总共分为三类。标签名为Classes，用0，1，2分别表示玩

手机、打电话、抽烟三种类，标签文件内容为类别标号，

加上归一化后的预设框坐标，其中X，Y，W，H，表示为

自身图片尺寸的归一化值，其中X，Y表示为标注框中心

点的坐标，W，H代表标注框的宽度和高度。这五个数值

通过空格隔开并储存在一个txt格式的文本文件中，这五个

数的值可以定位出一个唯一类别的矩形框。其具体格式如

表1所示。 
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表1 标签样式。 

Classes X Y W H 

0 0.626562 0.488542 0.153125 0.235417 

1 0.29375 0.315625 0.36875 0.435417 
2 0.32698 0.590476 0.130158 0.123809 

在标注完所有数据后，本文将数据按8:1:1的比例进行

了随机分割。训练集、验证集、测试集分别为7033张、782

张和869张。 

3.3．实验平台 

本机的实验平台是基于Windows 10的操作系统，使用

python编程语言，在Pytorch架构中实现的。具体实验环境

如下表2所示。 

表2 实验环境。 

名称 配置 

操作平台 Windows 10 

CPU版本 AMD 锐龙5 3600X 

GPU版本 NVIDA GeForce GTX 1070 

GPU加速 CUDA 10.2 

编程语言 Python 3.8 

实验平台 Pytorch 1.8.0 

3.4．模型评估指标 

本文选用，CIOU_Loss损失值、精准率（P）、召回

率(R)、mAP@0.5和每秒模型检测的图片数量（FPS）来衡

量模型的好坏。 

准确率就是查准率，即成功预测为正和全部预测为正的

比值。查全率越高说明，错误检测的比例反而越低。召回率

就是查全率，即正确预测为正和全部实际为正的比值。召回

率高说明，漏检的比例反而越低。具体的计算公式如下： 

Pr
TP

ecision
TP FP

=
+

            (4) 

Re
TP

call
TP FN

=
+

              (5) 

其中，TP、TN、FP、FN分别指正类数、负类数、正

样本识别成负类数、负样本识别成正类数。mAP指平均精

度均值，是评估目标检测结果的一个重要指标。它能较综

合的反应一个目标检测算法的好坏。mAP@0.5是指在IOU

阈值为0.5时的AP值然后做平均。 

AP
mAP

N
= ∑                 (6) 

其中，AP指Precision-Recall曲线下围成的面积，N表

示所有检测类别的总和。 

4．实验结果 

4.1．YOLOV5训练过程 

网络模型训练阶段，本文设置了150个迭代周期，迭

代批次的大小为16，图片输入大小为640，动量可以加快

模型的训练过程，本文设置为0.937，学习率为0.01，置信

度为0.5，非极大抑制值为0.35，如表3所示。 

表3 初始训练参数。 

参数 初始数据 

迭代次数 200 

批次大小 16 

动量大小 0.937 

学习率 0.01 

置信度 0.5 

全局非极大抑制阈值 0.3 

由于本文数据集属于小数据集，在模型的初始权重上

本文并没有从头开始训练，而是选择了在COCO数据集上

取得较好效果的默认权重，这样做能加强模型的特征提取

能力，加快训练速度。YOLOV5模型的训练损失值和平均

精准度如图3所示。从图3中可以看出，由于使用的是

COCO数据集中的初始权重，模型的收敛速度很快。从开

始迭代到曲线基本收敛的过程中，Loss损失值是一直减少

的，在初始的30次数迭代下，损失值下降到了0.04，下降

速度很快，在此期间平均准确度也开始激增，增加到0.85

左右，在接下来30到150次迭代下，增加速度相对平缓，

损失值下降到0.02往上，平均准确度达到0.95左右，在接

下来的50次迭代下，损失值稳定到0.02，平均准确度达到

0.97，已经没有继续下降的趋势。综上所述，可以认为模

型训练过程是收敛可靠的，能达到训练预期。 

 

图3 训练结果。 

4.2．模型的验证 

测试集总共占所有数据集的10%，总共为868张图片，

其中开车玩手机的194张，开车打电话的198张，开车吸烟

的为476张。 
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将测试集的数据放入训练好的模型中，其结果如表4

所示。 

表4 测试集检测结果。 

Class Images Labels P R mAP 

All 868 868 0.976 0.972 0.974 

玩手机 868 194 0.998 0.999 0.995 

打电话 868 198 0.993 0.999 0.92 

吸烟 868 476 0.935 0.916 0.932 

通过测试集检测结果可知，全类别的平均准确度为

97.4%，准确率为97.6%，召回率为97.2%，识别开车打电

话的平均准确度为99.5%，准确率为99.8%，召回率为

99.9%，识别开车玩手机的平均准确度为92%，准确率为

99.3%，召回率为99.9%，识别开车吸烟的平均准确度为

93.2%，准确率为93.5%，召回率为93.2%。 

由此可知，该算法对开车玩手机和开车打电话的识别

效果最佳，开车抽烟检测相对来说较低，这是由于香烟数

据集中含有大量小目标检测，香烟目标较小，在有些像素

较低的情况下会出现误检测和漏检测的情况，但是平均准

确度也达到了93.5%也符合实际要求。在检测速度上该模

型检测速度可达到122FPS，即每秒钟检测122张图片。而

且模型的大小仅仅为13.7MB。可见模型训练结果是令人

满意的，也可以很好的满足现实需求。如图4是该算法部

分检测结果。 

   

   

图4 实验检测结果。 

4.3．同类算法的比较 

为了进一步对比和验证本文算法的性能和可靠性，本

文对比了该领域内的主流的目标检测算法，其中包括SSD、

YOLOV3、YOLOV4算法，在保证数据集和实验设备一致

的条件下各个算法的实际表现如表5所示。 

表5 对比实验。 

算法 mAP 模型大小(MB) FPS 

SSD 0.838 91.6 43 
YOLOV3 0.927 123.5 33 

YOLOV4 0.95 200.6 65 

YOLOV5s 0.978 13.7 122 

由表5的实验结果可知，YOLOV5的帧数为122PFS，

是SSD算法的三倍，对比YOLOV3和YOLOV4算法，分别

快了89FPS和57FPS，模型大小仅为13.7MB，约为YOLOV4

算法的1/15，模型算法的平均准确度是97.8%，是所有算

法中准确率最高的，比较于SSD、YOLOV3、YOLOV4算

法精度有较大提升，分别提升了14%、5.1%和3%。 

由上述可知，对比主流的危险驾驶危险检测算法，本

文算法的检测速度、模型大小、和检测精准度好过其他几

种主流算法。在对危险驾驶检测时中，本文算法模型可以

实现更快的检测速度，且更小的模型大小可以实现更高的

精准度。 

5．结论 

在实际的驾驶人危险驾驶行为检测上，由于要求检测

的实时性，检测速度这个指标就显得十分重要，一个实时

的检测系统才能带来更好、更安全驾驶体验。本文通过和

其他主流算法进行对比，结果表明，YOLOV5算法的检测

速度达到了122FPS，可以很好的满足实时性这样要求。又

因为该算法要移植在车上，所以首先就要保证其经济性，

本文算法体积只有13.7MB，这在实际应用过程中非常具

有优势，在保证平均准确度高于主流算法的情况下，一个

轻量化的检测算法是减少成本和增加检测速度的必要条

件。 

综上所述，YOLOV5算法在利用视频精准捕获驾驶人

的危险驾驶行为，是一种低成本且高效率的有效方式，这

为减少交通事故的发生提供了新思路，具有现实意义。在

下一步的计划中，将计划收集更多的危险驾驶行为的图片

扩展数据集，保证算法模型有更强的泛化能力。 
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