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基于 HOG 特征提取与 SVM 驾驶员

注意力分散行为检测方法研究
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摘  要  驾驶员注意力分散是导致交通事故的主要原因。该文以驾驶员注意力分散行为图像为分类

目标，提出了一种基于方向梯度直方图(Histogram of Oriented Gradient，HOG)与支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM)的行为检测方法。首先，获取图像中的感兴趣区域，并对图像进行增强、去噪

及归一化处理；然后，提取图像 HOG 特征，进而采用交叉验证法对 SVM 分类器中的参数进行优化；

最后，对视频图像中驾驶员的不同行为进行分类识别。实验中，通过与传统 SVM 算法以及基于局部

二值模式的 SVM 算法进行对比，验证了所提方法具有更好的识别准确率。
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Research on Driver’s Distracted Behavior Detection Method
Based on Histogram of Oriented Gradient Feature Extraction and

 Support Vector Machine

BU Qingzhi1,2 QIU Jun2 HU Chao2

1( Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou 341000,  China )
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Abstract  To reduce the occurrence of traffic accidents caused by driver distraction, a behavior detection 
method based on histogram of oriented gradient (HOG) and support vector machine (SVM) was proposed in this 
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1  引  言 

  我国公安部最新统计显示：2018 年全国新

注册登记机动车 3 172 万辆，机动车保有量已

达 3.27 亿辆，其中汽车 2.4 亿辆，而汽车驾驶

员 3.69 亿人[1]。疲劳驾驶、分心驾驶、酒后驾驶

和超速等危险行为引发的交通事故己成为“世界

第一害”[2]。据美国宾夕法尼亚州的保险公司统

计，25% 的机动车交通事故是由于注意力分散驾

驶导致[3]，其中因分心或注意力不集中死亡人数

占总死亡人数的 62%，其次因驾驶过程中使用手

机导致死亡人数占总死亡人数的 12%。因此，迫

切需要对驾驶员的注意力分散行为进行检测并进

行有效的提醒。

  驾驶员注意力分散行为一直是人们备受关注

的问题，同时也吸了引越来越多的国内外研究机

构和学者的关注与研究。王尽如[4]针对在驾驶过

程中打电话行为的检测，提出了一种半监督聚类

算法——基于密度的有噪声聚类算法，得到了较

好的识别率。Liang 等[5]计算出眼球所及视线的

距离和方向盘角度、车道位置、方向盘的转向

误差，结合这些参数，运用支持向量机(Support 
Vector Machine，SVM)对驾驶员分心驾驶与集中

驾驶进行分类识别。Liu 等[6]提出一种拉普拉斯

支持向量机算法在半监督模式下对驾驶员的眼睛

与头部进行检测，来评估驾驶员的驾驶行为。程

文东等[7]提出了驾驶员注意力分散的图像检测，

将头部的横摆角、俯仰角、鼻孔中心的偏移量作

为特征向量，建立支持向量机分类模型。Omid 
和 Mojtaba[8]设计了一种可穿戴数据采集系统，

通过收集驾驶员在自然状态下打电话、发短信时

皮肤流电反应信号，并使用卷积神经网络(CNN)

在 2D 频谱与梅尔(MEL)倒谱空间进行学习与实

时识别。Wathiq 和 Ambudkar[9]采用前馈神经

网络检测眼睛位置、头部位置、嘴巴位置来确

认驾驶员是否有分心。Baheti 等[10]采用深度卷

积神经网络对驾驶员分散行为进行检测，并对 
VGG-16 模型进行改进，取得了较好的效果。虽

然采用深度学习算法对驾驶员的分散注意力进

行检测具有很好的效果，但都是在图片数量较

大的情况进行。而对于小样本图像集识别时，

在保证识别率的前提下，传统的机器学习算法

在训练与识别速度方面有着一定的优势。

  本文采用方向梯度直方图(Histogram of 
Oriented Gradient，HOG)对驾驶员注意力分散行

为特征进行提取，并使用交叉验证方法对支持向

量机参数寻优，构造出多类分类器进行分类识

别。另外，分别与支持向量机算法和局部二值模

式(LBP)＋支持向量机算法进行对比实验，验证

了本文算法的有效性。

2 驾驶员分散行为识别过程

  驾驶员注意力分散行为图片集由美国 State 
Farm 保险公司采集，提供的照片像素大小为 
640×480。其中包含很多场景，首先需要对图片

paper. In the algorithm, interesting region of driver was detected first from the video images. Then the image 
was enhanced, smoothed and normalized. The histogram of oriented gradient was used to extract the feature of 
the target image. The cross-validation method was used to optimize the SVM parameters, and then used for the 
classification of driver behaviors. In the experiments, the proposed method was compared with classical SVM 
and the local binary patterns feature based SVM algorithms. The results show that, the proposed method can 
obtain better classification accuracy. 

Keywords driver distraction; histogram of oriented gradient; cross validation; support vector machine



卜庆志，等：基于 HOG 特征提取与 SVM 驾驶员注意力分散行为检测方法研究4 期 71

集进行预处理，然后使用 HOG 算法提取特征，

将得到的特征向量输入到 SVM 中进行训练，再

使用优化后训练模型对测试集进行分类，最终得

到测试结果。系统总体结构如图 1 所示。

2.1 图像预处理

  首先需要提取感兴趣的场景，并对图像进行

灰度化处理、图像增强及滤波，目的是削弱噪

声、光线、拍摄角度等外界因素的影响，增强有

效信息。同时，也需要对图片集进行归一化处

理，减少一些几何变化的影响，加快提取速度。

归一化后的图片如图 2 所示，从左到右分别为正

常驾驶、发短信、打电话和喝饮料。

2.2 特征提取

  HOG 算法首次被提出是在 2005 年的 CVPR 
大会上，Dalal 和 Triggs[11]使用该算法对行人特

征进行提取，取得了很好的效果。其核心思想

是：计算图像中某块区域的梯度大小和方向，累

加得到该块区域的方向梯度直方图，之后将图像

中的每一块区域叠加起来，生成整幅图像的方向

梯度直方图，这样就可以表示出整张图像的特

征。HOG 提取过程如图 3 所示。

  (1)Gamma 标准化

  为了减少在窗口滑动时的光照影响，先进行

图像灰度化处理后，再进行 Gamma 空间上的处

                (a) 正常驾驶                  (b) 发短信                    (c) 打电话                     (d) 喝饮料

图 2 归一化后图片

Fig. 2 Normalized images

图 3 HOG 特征提取过程

Fig. 3 HOG feature extraction process

图 1 系统总体框架结构图

Fig. 1 General frame structure diagram of the system
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理，降低对光照的敏感度，提高算法对光照的鲁

棒性。

  (2)图像梯度计算

  图像梯度的计算可获得轮廓等一些纹理信

息，同时也可削弱光照的干扰。

  (3)细胞单元构建方向直方图

  将图像均分为多个大小相同的细胞单元

(cell)，将梯度方向划分为 9 个方向(bin)，每个

方向的区间为[0°, 20°]。其中，像素点的梯度

大小表示该点的权值。当某个像素点的梯度方向

在 9 个方向中的一个方向时，则该方向的区间直

方图计数上就会加上该点的权值。

  (4)块区域(block)归一化

  相邻的 4 个细胞单元组成一块连通区域，一

个块区域中包含了梯度信息。因图像部分区域曝

光度的差异性，会使得对比度不同，导致块区域

中梯度变化范围很大。这时候需要对块区域进行

归一化处理，压缩其中的光照、阴影信息。块区

域与细胞单元之间的关系如图 4 所示。
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图 4 块区域与细胞单元的关系图

Fig. 4 Diagram of block and cell

  (5)生成 HOG 特征描述器

  首先，将所有块区域中的梯度直方图连接

起来，形成 HOG 特征描述符。归一化后的图

片大小为 128×128 像素点，即滑动窗口大小。

每个细胞单元的像素大小为 16×16，有 2×2 
个细胞单元组成一个块区域。滑动步长的像素

大小为 8×8，即块的总数为 [(128－16)÷8＋

1]×[(128－16)÷8＋1]＝225 个。每个细胞单元

有 9 个方向，那么图像总共有 225×4×9＝8100 
个特征向量。然后，将该特征向量输入到支持向

量机中进行训练与识别。

2.3 SVM 分类器

  支持向量机是由 Cortes 和 Vapnik[12]在 1995 
年首次提出的，在解决小样本、非线性、高维空

间中的数据分类问题有着突出的表现，其核心思

想是寻找一个超平面把数据正确区分开来。支持

向量机可分为线性和非线性两种分类器。

2.3.1 线性支持向量机

  线性分类器的基本思想是对线性可分的数据

在目标区域中找到一个超平面，使类间距最大。

假设有 m 个样本集 ，

ym 为 1 或－1，x 为 q 维特征向量。目的就是把 1 
和－1 分开，使超平面距 xm 最近的点间隔最大。

  超平面可定义为：

                        (1)
其中，x 为特征向量；  为权重向量；  为权重

向量的转置向量；b 为常数。

  支持向量函数定义为：

                                  (2)
  则支持向量到超平面的距离为：

                  
        

(3)

其中，  为权重向量的范数。

  最终得到的分类器为：

                   (4)
其中， 、  分别为计算所得的最优解。

  一个支持向量到超平面的距离是 ，两个

支持向量之间的距离为 。在线性 SVM 下的

最优分类如图 5 所示。

2.3.2 非线性支持向量机

  在实际情况中，非线性问题是比较多的，使

用公式(1)无法完全区分数据集，这会产生很大

的错分问题，因此需引入非线性支持向量机。非
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线性分类器如图 6 所示。

图 5 最优超平面与支持向量

Fig. 5 Optimal hyperplane and support vector 
 
 
 

wTx＋b＝＋1

wTx＋b＝－1

x

wTx＋b＝0
w0j＝θj

 
 

 

测试集识别过程

优化参数后的训练模型

训练集输入

测试集输入

训练集训练过程

驾驶员行为图片预处理 HOG 提取驾驶员行为特征 SVM 训练

驾驶员行为图片预处理

得到测试结果

得到的训练模型

输出识别结果

 

Gamma
标准化

图像梯

度计算

构建直

方图

块区域

归一化

生成特

征向量

细胞单元

 

wTw

y

y

x

块区域

图 6 非线性分类器

Fig. 6 Nonlinear classifi er

  非线性分类的思想就是通过某种映射关系将

输入量从低维空间转化到高维空间，在高维空间

上实现线性可分[13]。公式如下：

    
                       (5)

其中，C 为惩罚因子；  为松弛变量。

  通过一系列计算，得到最终的分类决策函

数为：

            
        

(6)

其中，  为拉格朗日乘子；  为核函数。

  核函数的参数 Gamma 值与惩罚因子 C 是决

定分类是否精确的关键性因子。通常参数值的选

取是凭个人经验，达不到针对性分类的效果，因

此需要采用 K-folk 交叉验证方法[14]对参数 C 与 

Gamma 寻优。其算法原理是：将原始数据分为 
K 组，每组分别做一次测试集，其余 K－1 组作

为训练集。交叉验证 K 次，并将 K 次的平均识

别率作为分类器的性能指标。

3 实验结果及分析  

3.1 实验环境

  实验中使用的图像集来自 Kaggle 官网上

的美国州立农场驾驶员注意力分散检测的数据

集[15]。随机选取  4 类共  1 320 张图片，其中 
1 200 张作为训练集，120 张作为测试集。这 4 
类样本包括正常驾驶、驾驶时发短信、驾驶时

打电话和驾驶时喝饮料。原图片的像素大小为 
640×480，经过对归一化处理之后变成像素大

小为 128×128。使用 QT5.6 软件与 OpenCV3.1 
图像视觉库作为开发环境。运行的计算机配置

为 win7 系统，处理器为 Inter(R) Core(TM)i5-
4200U，CPU 主频为 1.6 GHz、内存为 4 G。

3.2 算法对比及分析

  SVM 解决的是二分类问题，由于 OpenCV 
中的 SVM 算法是基于 Libsvm 库，使用的是一对

一法(one-versus-one)对多类别进行分类。因此，

4 类样本需要  个分类器。

  使用 HOG 算子提取图像特征，将提取到

的 8 100 维特征向量输入到 SVM 中进行训练与

识别，寻找最优参数。首先，建立 C_SVC 分类

模型，选取径向基核函数(RBF)，采用 K-folk 
交叉验证方法，此处 K 为 10。C 的搜索范围设

置为[0.000 1, 500]，每次以 5 个步长搜索。同

时，Gamma 的范围设定为[0.000 1, 10]，每次

以 10 个步长进行搜索。然后，得到最优值 C 为 
39.062 500，Gamma 值为 0.001 500。最后，选

取线性核函数进行训练并分类。

  为了验证算法的优良性能，将本文提出的算

法与已有文献中的算法进行对比。具体地，在相
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图 7 HOG＋SVM 与 SVM、LBP＋SVM 测试样本结果图

Fig. 7 HOG＋SVM, SVM and LBP＋SVM test sample result diagram

同的数据集中，使用王振华等[16]提出的 SVM 算
法和赵李坤等[17]提出的 LBP＋SVM 算法，分别

对 120 张测试图片进行分类识别。五种算法的识

别结果如图 7 所示，并且通过对图 7 数据进行统

计，求得平均识别率如表 1 所示。

表 1 HOG＋SVM、SVM 和 LBP＋SVM 测试样本的

平均识别率

Table 1 Average recognition rate of HOG＋SVM, SVM 

and LBP＋SVM test samples

  通过图 7 和表 1 的数据可以得出：在对 4 类
测试样本中，SVM 算法对正常驾驶行为的识别

率最高，而线性 SVM 算法对喝饮料行为的识

别率最低；LBP＋SVM 算法对正常驾驶行为的

识别率最高，对喝饮料行为的识别率最低；线

性 HOG＋SVM 算法对正常驾驶行为的识别率最

高，而对打电话行为的识别率最低；采用 HOG
＋SVM 进行交叉验证参数寻优后的模型(即本文

方法)的平均识别率比 LBP＋SVM 算法和 SVM 
算法都要高。上述实验表明，在一定误差允许的

条件下，采用 HOG＋SVM 并对参数进行优化后

的算法，对驾驶员分散行为进行识别是可行的。

4 结  论

  本文提出了一种基于 HOG＋SVM 的识别

算法，采用 HOG 对驾驶员分散行为提取不同特

征，利用 SVM 分类器对分散行为进行分类，并

分别与 SVM 算法和 LBP＋SVM 算法在驾驶员

分散行为的识别率上进行了对比。实验结果表

明，使用 HOG＋SVM 并对 SVM 参数寻优的算

法对本次数据集的识别具有良好的效果，平均识

别率达 93.33%。另外，实验过程中发现，虽然

采用参数寻优算法识别率有较好的表现，但是在

训练与识别速度方面还有待提高，还需使用更多

的样本进行训练与识别。接下来将会进一步寻

求更好优化参数的算法，提高训练与识别的速

度，并将算法嵌入树莓派开发板中，对分散行

为进行语音提醒，实现对驾驶员分散行为检测

更深入的研究。
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