
Opto-Electronic Engineering 

光 电 工 程 
 Article

2021 年，第 48 卷，第 4 期
 

200325-1 

DOI: 10.12086/oee.2021.200325 

一种用于驾驶场景下手机检测
的端到端的神经网络 

戴  腾 1,2，张  珂 1,2，尹  东 1,2* 
1 中国科学技术大学信息科学技术学院，安徽 合肥 230027； 
2 中国科学院电磁空间信息重点实验室，安徽 合肥 230027 

摘要：小目标物体实时检测一直是图像处理领域中的难点。本文基于深度学习的目标检测算法，提出了一种端到端的

神经网络，用于复杂驾驶场景下的手机小目标检测。首先，通过改进 YOLOv4 算法，设计了一个端到端的小目标检测

网络(OMPDNet)来提取图片特征；其次，基于 K-means 算法设计了一个聚类中心更加贴切数据样本分布的聚类算法

K-means-Precise，用以生成适应于小目标数据的先验框(anchor)，从而提升网络模型的效率；最后，采用监督与弱监

督方式构建了自己的数据集，并在数据集中加入负样本用于训练。在复杂的驾驶场景实验中，本文提出的 OMPDNet
算法不仅可以有效地完成驾驶员行车时使用手机的检测任务，而且对小目标检测在准确率和实时性上较当今流行算法

都有一定的优势。 
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Abstract: Real-time detection of small objects is always a difficult problem in image processing. Based on the target 
detection algorithm of deep learning, this paper proposed an end-to-end neural network for mobile phone small 
target detection in complex driving scenarios. Firstly, an end-to-end small target detection network (OMPDNet) was 
designed to extract image features by improving the YOLOv4 algorithm. Secondly, based on the K-means algorithm, 
a K-means-Precise clustering algorithm of more appropriate data samples distribution in the clustering center was 
designed, which was used to generate prior frames suitable for small target data, so as to improve the efficiency of 
the network model. Finally, we constructed our own data set with supervision and weak supervision, and added 
negative samples to the data set for training. In the complex driving scene experiments, the OMPDNet algorithm 
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proposed in this paper can not only effectively complete the detection task of using mobile phone while driving, but 
also has certain advantages over the current popular algorithms in accuracy and real-time for small target detection. 
Keywords: object detection; neural network; clustering algorithm; supervision and weak supervision 

 
 

1 引  言 
遵守道路交通法规、安全驾驶是驾驶员牢记于心

的铁则。但司机开车时使用手机的现象却屡见不鲜，

这将造成巨大的安全隐患，甚至酿成惨祸。因此，实

时检测司机驾驶行为，不仅有利于交管部门的管控，

而且对于减小交通事故的发生都具有重大的现实意

义。 
近年来，Rodríguez-Ascariz 等[1]利用电子电路射频

采集来捕获使用手机所产生的功率，并将位于车内的

两个天线和信号分析算法用于识别驾驶员何时使用手

机。Leem SK 等[2]通过脉冲无线电超宽带雷达进行生命

体征监测, 提出了一种不受驾驶活动引发的运动影响

的生命体征估算算法。这些方法依靠的是手机产生的

信号，通过硬件传感器设备捕获并处理，从而有一定

的误差。当前计算机视觉发展迅猛，应用也越来越广

泛，图像和视频处理更加准确高效。Berri 等[3]构建了

一个模式检测识别系统，由车内监控摄像头得到图像

后提取图像特征，用具有多项式内核的支持向量机

(SVM)[4]实现分类。Xiong 等[5]提出了一种基于深度学

习的驾驶员手机使用率检测算法。它首先使用渐进式

校准网络(PCN)[6]进行面部检测和跟踪；其次，采用卷

积神经网络检测候选区域中的手机。其结果对比基于

传感器和信号处理的方法，减小了环境干扰的因素，

具有实时的直观反馈，在准确率上也有提升，但仍未

满意。 
在实际检测识别的工程应用中，不仅要求有较高

的准确率和较强的鲁棒性，而且实时性也很重要。故

本文基于深度学习的目标检测算法，提出了一种用于

驾驶场景下手机检测的端到端的神经网络。首先，为

了维持较高的准确率，同时还能保证实时性，本文改

进了 YOLOv4[7]算法，设计了一个端到端的小目标检

测网络(one-stage mobile phone detection network，

OMPDNet)来提取图片特征；其次，基于 K-means[8]

设计了一个聚类中心更加贴切样本数据分布的聚类算

法 K-means-Precise，用以生成适应于小目标数据的先

验框(anchor)，从而提升网络模型的效率；最后，由于

公开数据集不能适用于特定的驾驶场景，本文采用监

督与弱监督方式构建了自己的数据集。同时，为了解

决训练时正负样本不平衡问题，在数据集中加入负样

本用于训练。 

2 相关工作 

2.1 卷积神经网络 
随着深度学习的不断发展，卷积神经网络[9]在计

算机视觉中取得了巨大的成功，其卷积特性使得图像

和视频的处理更加精准、高效。1998 年，LeCun 等[10]

建立了一个手写体的卷积神经网络 LeNet-5，是首个卷

积神经网络的现代模型。随着 2012 年 Krizhevsky 等人

提出的卷积神经网络，AlexNet[11]大幅度提升了图像分

类的准确率，掀开了卷积神经网络的高潮，从而产生

了一系列优秀的神经网络，如 VGG[12]、MobileNets[13]、

GoogleNet[14]、ResNet[15]等。这些网络为本文的研究提

供了思路，具有很好的借鉴意义。 

2.2 目标检测 
目标检测是计算机视觉中的基础任务，其研究有

两大类：一是传统的目标检测方法，如 Viola 和 Jones
提出的 Haar 分类器[16-17]，它由 Haar 特征提取、离散

强分类器和强分类级联器组成，核心思想是提取人脸

的 Haar 特征，可应用于人脸检测，同时级联分类器

Cascade[16]与 Dalal[18]等人提出的 HOG 特征，在行人检

测方面取得了较好的结果。 Felzenszwalb[19] 设计了

DPM 算法实现了人体检测拓展到了物体检测。此外，

便是这些算法的诸多改进和优化。另一类是基于深度

学习的目标检测算法，旨在利用神经网络对图像进行

特征提取，同时输出目标。其总体方向是通过搭建复

杂的卷积神经网络，在庞大的数据驱动下不断地训练

和优化，最终得到各项指标较好的模型。 
基于深度学习的目标检测建立在基础网络上，其

模型可分为两阶段(Two-stage)和一阶段(One-stage)两

种类型。以 R-CNN[20]、SPPNet[21]、Fast R-CNN[22]、Faster 
R-CNN[23]和 R-FCN[24]为主的 Two-stage 算法其核心思

想是先提取候选区域(region proposal)，然后再利用卷

积神经网络进行分类，原理如图 1 所示。One-stage 算

法则去掉了候选框的提取步骤，在分类的同时，直接

对边界框回归，其原理如图 2。这一类算法代表主要

有 YOLO 系列算法[25-27,7]、SSD[28]等。Two-stage 检测算 
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法精度高，但大量的候选区域框的输入使得模型速度

稍逊。One-stage 方法则在损失精度的同时提升速度，

是一种严格意义上的端到端的训练，这使得训练更加

简便，可应用在需实时处理视频的工程中。 

2.3 YOLOv4 算法 
YOLOv4 是目前官方认可的 YOLO 系列中发展的

最新、最好的算法，其结构主要分为三个部分：主干

网(Backbone)、颈部(Neck)和头部(Head)。 
YOLOv4 的主干网是 CSPDarkNet53。它是基于

DarkNet53[27]网络并通过 CSPNet[31]方法改进得到的一

种性能优异的网络。CSPNet 通过改进密集块和过渡层

的信息流，避免了重复的梯度信息，从而大大减少计

算量，优化了网络性能，提高推理速度和准确性。对

于轻量化后的卷积神经网络，CSPNet 仍能加强网络的

学习能力，保持足够的准确性。 
YOLOv4 以 SPP[21]和 PANet[32]作为颈部，目的是

对浅层特征进行加工和增强。SPP 层是一种多尺度特

征提取层，可以产生固定大小的输出。它扩大了感受

野，提高图像的尺度不变性，降低了过拟合。PANet
将高低层特征融合，减少了浅层特征传递信息的损失，

从而也提高了小尺寸目标的检测。 
YOLOv4 的头部沿用了 YOLOv3 结构，采用 YOLO 

Head 多尺度输出，在不同尺度下输出张量的深度表示

边界框偏移量、类别和先验框。网络端到端的实现过

程是由预设的候选框(region proposal)通过线性回归得

到预测框(predict box)。其原理在于，当真实框(ground 
truth)和候选框之间的 IOU 很大时，反映了两者之间

极为接近，此时用线性回归近似代替。 
定义四种线性变换函数 ( )xf R ， ( )yf R ， ( )wf R ，

( )hf R ，如下所式： 

( )

( )

( )
( )

e
e

w

h

x w x x

y h y y
f R

w w
f R

h h

P R f R R
P R f R R
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= +
 = +
 =
 =

 ,           (1) 

其中：Xx 和 Xy 为窗口中心坐标，Xw 和 Xh 为窗口的宽

和高(X 表示 R, P, G，分别是候选框、预测框和真实框)。 
根据模式识别与机器学习[8]中的线性回归思想构

建线性模型，图像由神经网络模型提取的特征ϕ，通

过学习参数 *w (*表示 x,y,w,h)，得到窗口的偏移量，即

上述线性变换函数 *f ： 
* * ( )f w φ R=  。            (2) 

损失函数： 
T 2 2

Loss * * *
0

arg min ( ( ))
N

i i

i
L g w φ R λ w

=
′ ′= − +    ,  (3) 

其中： 

log( )

log( )

x x
x

w

y y
y

h

w
w

w

h
h

h

G R
g

R
G R

g
R
G

g
R
G

g
R

− =

 −

=


 =

 =

 ,            (4) 

Xi 表示第 i 个窗口。 

3 本文工作和算法 
本文的工作是完成司机行车时是否使用手机的检

测任务，手机在驾驶场景下属于小目标，但小目标检

测却是视频图像处理中的难点。小目标是指目标尺寸

的长宽是原图像尺寸的 10%以下，或者尺寸小于 32 
pixels×32 pixels 的目标，具有低分辨率的特点。由于

网络模型识别的精度往往不够，处理此类问题颇为棘

图 1  两阶段过程原理 
Fig. 1  Basic two-stage process 

图 2  一阶段过程原理(端到端) 
Fig. 2  Basic one-stage process (end to end) 
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手。金瑶等[29]提出了一种基于 Road_Net 卷积神经网

络的检测方法，在城市道路视频中取得了较好的检测

结果。Hu 等[30]为了提升小脸检测精度，围绕着尺度

不变、图像分辨率和上下文三个方面做了研究，在公

开人脸数据集 WIDER FACE 上，比当前的技术减少了

2 倍误差。 

3.1 OMPDNet 网络架构 
在复杂的驾驶场景下，由于摄像头和驾驶员操控

手机的角度和位置的不同，时常会出现遮挡、尺寸小、

分辨率低的情况，也就是典型的小目标检测。虽然

YOLOv4 在公开数据集中速度和精度上都有较好的表

现,但是公开数据集具有数量多、种类繁杂和尺度不一

的特点，是不同于本文指定的驾驶场景，此时 YOLOv4
并不能很好地直接应用。为解决此问题，本文基于

YOLOv4，提出了一种端到端的、可适应于驾驶场景

下的手机小目标检测网络(one-stage mobile phone de-

tection network，OMPDNet)。 
如图 3 所示，OMPDNet 网络架构主要包括主干

特征提取网络、特征增强网络和端到端的多尺度输出。

输入的 RGB 三通道图片通过主干特征提取网络的一

系列不同数量和大小的 Resblock_body 块，得到高度

抽象的多尺度特征图(feature map)。在特征增强网络部

分，高层特征图通过下采样(DownSampling)与低层特

征 图 堆 叠 (concat) ， 而 低 层 特 征 图 通 过 上 采 样

(UpSampling)与高层特征图堆叠，达到多尺度特征提

取的目的。而最底层特征图则通过 SPP 的最大池化

(max pooling)，进一步增强特征。高低层堆叠和特征

增强后，最终通过端到端的多尺度输出得到预测结果

output1、output2、output3 和 output4。 
由于浅层特征对小目标更加敏感，因此 OMPDNet

在保持网络深度的情况下，充分利用浅层特征。以输

入图片大小为 608×608 为例，在特征提取的主干网络

图 3  OMPDNet 网络架构图 
Fig. 3  OMPDNet network architecture diagram 
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中，将特征尺度大小为 104×104 的浅层特征也加入多 
尺度融合。但 YOLOv4 中的 CSPDarkNet53 在这一特

征尺度的 Resblock_body 的卷积数量只有 2，残差网络

不够深，head 会过早地输出，无法充分提取特征，故

OMPDNet 通过将 Resblock_body 的卷积数量增至 8，

从而克服这一问题。为了提高实时性和网络的轻量化，

在保证精度不降的情况下，本文精简了网络，在

76×76、38×38 和 19×19 的特征尺度上，特征提取的

Resblock_body 的层数分别降至 4、4 和 2。 

3.2 K-means-Precise 算法 
设置大小合适的 Anchor，有利于提高模型的收敛

速度和精度。YOLOv4 采用 K-means 算法对数据聚类

获得 Anchor 的大小，此时 Anchor 对应着聚类中心。

这种方法充分利用数据分布特性，比预定义更为可靠。

但 K-means 算法在意的是类别的划分，而不是聚类中

心。而小目标数据要求 Anchor 的跨度较小，密度精

细且集中，这将导致由 K-means 生成的 Anchor 并不

处于最佳位置。如图 4 可以发现，当数据中存在着少

数的不可抗的噪声数据和难例数据时，虽然聚类簇没

有发生变化，但聚类中心已偏移，降低了 Anchor 的

精度。 

为此，本文设计了一个使聚类中心更为精确的算

法，称作 K-means-Precise。首先采用 K-means 聚类得

到 k 个类别，通过设置方差阈值λ，将每个类别中偏离

中心的噪声数据和难例数据移除。然后不断重复，当

数据集和聚类中心都不再发生变化时，就得到了较为

准确的结果。由此得到的 Anchor 更加符合数据样本

分布，可用于后续的网络检测。 
K-means-Precise 算法描述如下： 

3.3 OMPD Dataset 数据集 
本文通过车内监控摄像头拍摄视频，并结合少量

公开数据集和互联网图片等，手动制作了一个数据集

(OMPDDataset)，如图 5 所示。采集数据时，为了解

决正负样本不平衡问题，将负样本也加入训练中，提

高模型精度和鲁棒性。在对数据集进行标注的时候，

本文不完全依靠单一的人工标注位置，而采用了一种

监督和弱监督结合的方式对数据进行标注。具体做法

是，首先人工标注手机具体位置，然后借鉴当前行人

检测较好的模型 CenterNet[33]对本文的数据预测，为检

测到的行人打上标注，最后结合人工标注剔除一部分

只有行人而没有手机的标注。通过人和手机的双重检

测减少漏检和误检，为准确率增加一道保障，同时又

减少了人工标注量。 

4 实验结果与分析 

4.1 实验环境 
本文实验环境为 Ubuntu 16.04 系统，显卡为

1080Ti，cuda 版本为 10.0，编程语言为 python3.6，深

度学习框架 pytorch1.1.0。 

4.2 数据集增强 
数据集 OMPDDataset 中训练集有 20000 张，测试

集有 2000 张。在训练集的 20000 张图片中，10000 张

为驾驶员在驾驶过程中使用手机的正样本，10000 张

为驾驶员正常驾驶的负样本。在数据增强方面，本文

借鉴 mixup[34]方法，基于邻域风险最小化原则，使用 

Input: dataset {x1,x2,…,xN},number of clusters k, 
variance threshold λ 

Output : clusters q{xi}∈{1,2,…,k} 
Initialize centroids  {c1,c2,…,ck} 
Repeat 
    Repeat 
        for i=1,2,…,N do 
            q{xi}∈←argminj |xi−cj| 
        end for 
        for j=1,2,…,k do 
           cj←mean|xi|q{xi}=j| 
        end for 
    Until centroids do not change 
    for m=1,2,…,k do 
        calculate q{xi} mean μi and variance σi 
        if σi>λ then 
            remove the sample 
        end if 
    end for 
   {x1,x2,…,xN}←{x1,x2,…,xN′} N←N′  

Until dataset and centroids do not change 

图 4 数据和难例数据聚类。 
(a) 无噪声；(b) 有噪声 

Fig. 4  Clustering of data and difficult data. 
(a) Noise-free data; (b) Noisy data  

(a) (b) 
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线性插值得到新数据，新数据的生成方式： 
( , ) ( , ) (1 )( , ), (0,1)n n i i j jx y λ x y λ x y λ= + − ∈  ,  (5) 

其中：( , )n nx y 是插值生成的新数据，( , )i ix y 和 ( , )j jx y
是在训练集数据中随机选取的两个数据。此外，还采

用随机裁剪、旋转、马赛克数据增强、调整饱和度等

数据增强方法对训练集进行预处理。 

4.3 评价方法 
本 文 使 用 召 回 率 (Recall ， 简 称 R) 和 精 确 率

(Precision，简称 P)作为评价指标。 
召回率的计算如式： 

TPR
TP FN

=
+

 ,             (6) 

其中：TP 是检测正确的正样本数量，FN 是检测错误

的负样本数量。 
精确率的计算式： 

TPP
TP FP

=
+

 ,             (7) 

其中 FP 是检测错误的正样本数量。 
在深度学习目标检测中，仅凭精确率来评估模型

性能是不够的，我们需要在精确率较高的基础上，召

回率也能实现最大化。平均精确度(Average precision,

简称 AP)将不同召回率下的精确率累积，反映了整体

信息，其评估更为有效，计算式为 
1

0
( )dAP P r r=   ,             (8) 

其中 P(r)是当召回率 R=r 的精确率。 
本文使用平均精确率(mean average precision，简

称 mAP)对结果进行评估： 

1 ( )
| | Rq QR

mAP AP q
Q ∈

=   ,         (9) 

其中 QR 是指模型类别。在模型速度的可行性上，则用

每秒传输帧数评估。 

4.4 对比实验与数据分析 
本文做了两类对比实验，并利用模型评估方法来

客观评估本文算法。 
对比实验一：如表 1 和表 2 所示，在 OMPDNet

网络上分别单独加入 K-means-Precise 和负样本训练

(negative sample training)。实验结果表明，增加

K-means-Precise 对模型的准确率会有微弱的提升，但

更重要的是，它提前了 5 个周期(epoch)收敛，而将负

样本加入训练其精确率和平均精确率分别提高了 

表 1  K-means-Precise 的实验结果 
Table 1  Experimental results of K-means-Precise 

Method P/% R/% mAP/% Convergence time 

OMPDNet 84.5 94.2 82.4 64 epoch 

OMPDNet+K-means-Precise 85.7 94.3 83.2 59 epoch 

图 5  数据集 OMPDDataset 
Fig. 5  OMPDDataset 
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4.7%和 3.9%，由此可见，本文算法能加快模型收敛，

提高模型精度。 
对比实验二：选取当前具有代表性且性能优异的

目 标 检 测 算 法 与 本 文 提 出 的 用 于 驾 驶 场 景 下 的

OMPDNet 手机检测算法做对比，实验结果如表 3。本

文提出的算法在速度和平均精确率都有较大的提升，

而召回率相比于 YOLOv4 提高了 11.9%，达到了 96.1%，

这得益于 OMPDNet 网络的多尺度改进。 
再则，图 6∼7 展示了本文实际检测效果图。图 6

展示了在不同的位置、不同的角度和不同的驾驶场景

下，驾驶员使用手机的检测结果，均达到了实际检测

要求。 

表 3  五种算法的性能比较 
Table 3  Performance comparisons of five algorithms 

Method P/% R/% mAP/% Speed/(f/s) 

Faster R-CNN 85.4 83.5 78.6 23.2 

SSD 78.6 75.9 75.8 44.5 

YOLOv3 82.3 79.4 80.1 52.4 

YOLOv4 89.8 84.2 83.6 56.8 

Ours 89.7 96.1 89.4 72.4 

表 2  负样本训练的实验结果 
Table 2  Experimental results of negative sample training 

Method P/% R/% mAP/% 

OMPDNet 84.5 94.2 82.4 

OMPDNet+negative sample training 89.2 94.1 86.3 

 

图 6  复杂的驾驶场景下的检测结果 
Fig. 6  Detection results in complex driving scenarios 
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图 7 展示的是在实验过程中出现的异常检测。图

7(a)展示的是漏检，图 7(b)展示的是误检，图 7(c)和图

7(d)展示的是同时漏检和误检。出现这一类问题的原

因在于图像质量差、手机被严重遮挡、光照影响以及

高度相似物体的混入。这些异常检测问题后续可以通

过两方面来解决和优化。一方面是通过改善外部条件，

如提高图片分辨率、数据集平衡扩增、驾驶环境中减

少不必要的高度相似物体；另一方面则是提高自身模

型的健壮性，如困难样本挖掘、改进损失函数、优化

网络等。 

5 总  结 
本文基于 YOLOv4 算法，提出了一种端到端的神

经网络 OMPDNet 用于驾驶场景下的手机检测。同时，

为了评估网络模型性能，本文制作了一个新的数据集

OMPDDataset 来进行验证。实验结果表明，本文方法

在精确率、召回率和平均精确率上分别达到了 89.7%、

96.1%和 89.4%，在速度上达到了每秒 72.4 帧，优于当

前几种主流目标检测算法，并且更为贴切工程中的应

用，能为交管部门贡献一份力量。本文算法不仅适用

于手机检测，该思路亦可拓展到深度学习小目标检测

的问题。在今后的工作中，将继续改进算法，泛化其

性能。 
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Detection results in complex driving scenarios 

 
Overview: Real-time detection of small objects is always a difficult problem in the field of image processing. It has the 
characteristics of low resolution and difficult detection, which often leads to missed detection and false detection. In this 
paper, based on the deep learning target detection algorithm, an end-to-end neural network is proposed for small target 
detection like mobile phone in complex driving scenes. Firstly, in order to maintain a high accuracy rate and ensure 
real-time performance, this paper improves the YOLOv4 algorithm and designs an end-to-end small target detection 
network (OMPDNet) to extract image features. Secondly, setting an appropriate size of Anchor is conducive to im-
proving the convergence speed and accuracy of the model. Meanwhile, based on K-means, this paper presents a cluster-
ing algorithm K-means-Precise, which is more suitable for the distribution of sample data. It is used to generate anchors 
suitable for small target data, so as to improve the efficiency of the network model. Finally, a data set (OMPD Dataset) is 
made by using supervision and weak supervision method to make up for the lack of public data set in specific driving 
scenes. It is composed of shooting videos from the in-car monitoring camera, a small number of public data sets and 
internet pictures. And more, in order to solve the problem of imbalance between positive and negative samples, negative 
samples are added to the data set for training in the paper. The experimental results on OMPD Dataset show that 
K-means-Precise can slightly improve the accuracy of the model. But importantly, it converges five cycles ahead of time. 
The overall detection of the network model is evaluated by the accuracy rate, recall rate and average accuracy rate, 
which are 89.7%, 96.1% and 89.4% respectively, and the speed reaches 72.4 frames per second. It shows that in the com-
plex driving scene experiments, the OMPDNet proposed in this paper can not only effectively complete the detection 
task of drivers using mobile phones while driving, but also has certain advantages in accuracy and real-time perfor-
mance of small target detection compared with current popular algorithms. Especially, in the practical engineering ap-
plication, real-time is more important, which can recognize the behavior while driver playing mobile phone to reduce 
the occurrence of traffic accidents, and be benefit to the traffic management department. Our proposed method is not 
only suitable for mobile phone detection, but also can be extended to small target detection problems in the field of deep 
learning. In the future work, we will continue to improve the algorithm and generalize its performance. 
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