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摘　要　安全带是保障驾驶员安全最有效的措施之一,我国法律明文规定驾驶员驾驶车辆时必须佩带安全带.目前,
驾驶过程中安全带佩带的识别以人工筛查为主.随着汽车数量的飞速增加,传统的检测方式已无法满足交通管理的

需求,实现安全带检测的自动化处理已成为当前交通系统亟需解决的问题之一.文中设计了一种驾驶人是否佩带安

全带的识别系统.首先,通过车牌与车窗位置之间的几何关系进行车窗粗定位;其次,利用霍夫变换检测车窗的上下

沿,并利用积分投影变换检测车窗的左右边界,将检测到的图片对半划分,得到驾驶员的粗略位置;最后,基于加入空

间变换层的深度卷积神经元网络方法进行安全带的识别分析.针对１００００张不同卡口、不同时段实时采集的图片进

行实验,结果表明该方法能有效地识别驾驶人是否按规定佩带安全带,且综合识别率相比现有方法有显著提高.
关键词　深度学习,安全带检测,空间变换神经网络,车窗边缘检测

中图法分类号　TP２７　　　文献标识码　A
　

ApplicationofDeepLearninginDriver’sSafetyBeltDetection
HUOXing１　FEIZhiＧwei２　ZHAOFeng２　SHAOKun３

(SchoolofMathematics,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０００９,China)１

(SchoolofSoftware,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０００９,China)２

(SchoolofComputerScience&InformationEngineering,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０００９,China)３

　
Abstract　Seatbeltsareoneofthemosteffectivemeasurestoprotectsafetyofdriverswhichthelawstipulatesthat
driversmustwearseatbeltswhendrivingthevehicle．Atpresent,theidentificationofseatbeltduringdrivingismainly
basedonmanualscreening．However,thetraditionaldetectionmethodscannotmeettheneedsoftrafficmanagementas
therapidincreaseofthenumberofvehicles．Andtheautomaticprocessingofseatbeltdetectionhasbecomeoneofthe
urgentproblemsinthecurrenttrafficsystem．Inthispaper,arecognitionsystemforseatbeltsofdriversisdesigned．
First,thevehiclewindowisroughlypositionedbythegeometricrelationshipbetweenthelicenseplateandthewindow．
Second,HoughtransformisusedtodetecttheupperandloweredgesofthewindowandtheintegralprojectiontransＧ
formationisusedtodetecttheleftandrightbordersofthewindow．Thedetectedpictureswillbecutintohalftogetthe
driverroughposition．Finally,theseatbeltidentificationanalysisbasedondeepconvolutionalneuralnetworkisconducＧ
tedwhichaddsspatialtransformlayer．Experimentsarecarriedoutondifferentbayonetanddifferenttimeperiodsfor
１００００pictures．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyidentifywhetherthedriver
wearstheseatbeltaccordingtotheregulations,andthecomprehensiverecognitionrateissignificantlyimprovedcomＧ

paredwiththeexistingmethod．
Keywords　Deepinglearning,Seatbeltdetection,Spatialtransformnetworks,Carwindowedgedetection

　

１　引言

基于机器视觉的交通违章识别是近年来国内外智能交通

领域研究的一大热点,极大地促进了城市智能交通系统的发

展和完善.随着国内汽车的不断增加,事故的案发量与日俱

增.当两车相撞时,驾驶员不系安全带的死亡率为７５％,而

系安全带的生还率为９５％,因此驾乘过程中是否系安全带的

检测逐渐成为智能交通管理中的热门研究方向[１].目前,对

驾驶员安全带检测的研究已经有了一些进展.Guo等[２]提出

的基于图像处理的安全带检测方法采用车牌与车窗之间的几

何关系对驾驶员进行精确定位,然后通过检测直线的方式识

别安全带.该方法中定位驾驶员模块部分对照片中车辆的拍

摄角度有着很高的依赖性,而且安全带检测部分对图片质量

要求很高,现有的交通摄像机无法同时满足上述两个要求,在



现实中可行性不高.李万臣等采用模糊增强技术对驾驶员图

像质量进行了提升,然后使用 Hough变换检测直线[３]的方式

检测安全带[４].该方法采用的图像是车内拍摄的,质量较高,

但与现实中的卡口照片质量以及驾驶员在图像中所占的比例

具有很大差异,并不能在现实中推广.石时需等[５]提出一种

级联车牌定位技术、Haar特征人脸识别技术、Hough变换安

全带检测技术于一体的系统,系统本身的复杂度高,且上一个

模块所带来的检测错误会影响下一步的工作,工程复杂并容

易出错.程伟等[６Ｇ８]提出的方法最后均使用 Hough变换检测

直线的方式来识别安全带,但 Hough变换算法在实际实施过

程中并不是很理想,鲁棒性差.随着机器学习的发展,AdaＧ

boost也被运用到安全带检测系统中,陈雁翔等[９Ｇ１０]先训练识

别车窗、驾驶员的弱分类器,然后级联每个弱分类器形成强分

类器来完成最后对驾驶员是否系安全带的检测.相比于传统

的 Hough直线检测,该方法在效果上有一定的提高,但是精

确度仍然偏低,对图像质量要求也很高,很难在实际中推广.

为了提高安全带检测系统的精度以及鲁棒性,本文提出

了一种基于自定义深度卷积神经元网络的汽车驾驶员安全带

识别方法.如图１所示,该方法包括两个部分,第一部分先获

取驾驶员区域的大致位置,为后续安全带定位奠定基础;第二

部分训练一个深度神经元网络,该网络通过向深度卷积神经

元网络中加入空间变换层来对驾驶员部分进行更加精确的定

位对齐,并加入一个分类网络对所得结果进行分类.具体分

为以下３个步骤:

１)卡口图片预处理服务.采用灰度化、高斯滤波、形态学

操作、轮廓算法和验证算法,提取图像中可能包含车牌的区

域.对每个图像块使用支持向量机 SVM 进行分类,确定车

牌位置.

２)在此基础上先利用几何关系确定车窗的大致位置,再

利用霍夫变换检测车窗的上下沿,采用积分投影变换确定车

窗的左右边界,利用几何关系确定驾驶员区域的初步位置.

３)将主驾驶区域图片送入定位对齐神经网络中进行调

整,结果送入分类网络中进行分类,得到精确度较高的检测结

果,完成对卡口图片的检测.

图１　安全带检测算法的整体框架

２　驾驶员粗定位

２．１　基于车牌的车窗定位

２．１．１　基于图像梯度特征的车牌定位算法

本文采用基于图像梯度特征的车牌定位方法.在定位之

前,需要对待识别图像I进行预处理,使用式(１)进行图像灰

度化:

Igray＝０．２９９×IR＋０．５８７×Ig＋０．１１４×Ib (１)

接着使用式(２)进行去噪:

Idenoise＝fG∗Igray (２)

其中,fG 为高斯滤波.
图像预处理后,根据图像垂直梯度特征消除待检测图像

背景,对去噪后的图像使用式(３)进行垂直边缘检测:

Iedge＝G⊥ ∗Idenoise (３)
其中,G⊥ 为垂直方向的sobel算子.

对获取边缘信息后的图像使用自适应阈值参数进行二值

化,获得二值图像Ibinary,进一步去除背景,再使用式(４)进行

闭运算,将车牌区域连通化:

IMorph＝(Ibinary⊕b)☉b (４)
其中,b为矩形结构元.

对IMorph进行连通性和颜色判定(本文选取蓝色和黄色),
获得多个连通块,接着提取这些连通块的外接矩阵,根据车牌

长宽比和方向特征,对各个矩阵块进行相似度判定,最终定位

车牌.车牌定位算法的流程如图２所示,算法的实施过程如

图３所示.

图２　车牌定位算法的流程

图３　车牌定位方法的实施过程

２．１．２　基于车牌特征的自适应车窗定位算法

本文采用了霍星等人提出的基于车牌特征的自适应车窗

定位算法.该算法主要是通过车牌颜色特征来判断车型,根
据不同车型的车牌与车窗之间的经验空间几何比例,利用几

何仿射变换来达到定位车窗的目的.假设车牌位置标记为

(xp
Ld,yp

Ld,xp
Ru,yp

Ru),其中(xLd,yLd )为车牌左下角点,(xRu,

yRu)为车牌右上角点,车牌的长宽标志为wp和hp;假设车窗

位置标记为(xw
Ld,yw

Ld,xw
Ru,yw

Ru),车窗的长宽标志为ww 和hw,
车窗位置由几何仿射比例向量(η１,η２,η３,η４,η５,η６)确定,则
车窗位置可以由式(５)给出:
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(xw
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Ld,１)＝
１ ０ ０
０ １ ０

a１wp a２hp １

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
(xp

Lu,yp
Lu)

ww＝a３wp,hw＝a４ww

xw
Ru＝xw

Ld＋wp,yw
Ru＝yw

Ld＋hp

(５)

其中,a１＝η４－η１η２η５,a２＝η６,a３＝η１η２,a４＝η３,且ηi均为正

实数.
通过对大量机动车图片车窗、车牌的手工标定,并对比例

数据进行聚类分析,本文得出以下比例向量的取值.
在小型车情况下:
(η１,η２,η３,η４,η５,η６)＝(４．０,１．０,０．６,０．５,０．５,４．０)
在大型车情况下:
(η１,η２,η３,η４,η５,η６)＝(４．８,１．５,０．５,０．５,０．５,７．０)
图４展示了算法执行过程,从中可以看到该算法有效地

通过车牌位置获取了车窗的粗略位置.

图４　车窗定位的实施过程

２．２　改进的Hough直线变换检测车窗上下沿

在由车牌定位得到的初步车窗图像中,进一步细化车窗

部分.通过对车窗的特征进行分析可以发现机动车车窗的上

下边沿近似于水平直线,因此我们采用改进的 Hough变换算

法检测车窗上下边沿的长直线.Hough变换的原理是将空

间中的直线用极坐标表示时,极坐标中的参数与空间中的直

线是一一对应的.于是我们可以将二值图像转换到 Hough
参数空间,建立直线与点之间的关系,以探测参数空间中点阵

列的峰值来检测全局边界问题[１１].在使用 Hough变换检测

直线之后,可以得到图像中一定长度的直线,这些直线中包含

了车窗的上边沿和下边沿.
实际检测过程中,会得到较多的短线段,通过计算线段的

斜率可以筛选掉一部分直线.返回的线段端点可能归属于的

边缘满足以下条件:

ymean＝１
n ∑

n

i＝１
yi

yi＝
上边沿点, ifyi＞ymean

下边沿点, ifyi＜ymean
{

经过 Hough变换检测的效果如图５所示.

图５　算法分步执行时的效果

２．３　垂直积分投影定位车窗

积分投影是根据图像在水平和垂直方向上的投影分布特

征进行分析检测,假设I(x,y)表示点(x,y)处像素值,则在图

像水平范围(x１→x２)和垂直范围内(y１→y２)的积分投影函数

用式(６)和式(７)表示:

水平投影:fh(y)＝ ∑
x２

x＝x１

I(x,y) (６)

垂直投影:fv(x)＝ ∑
y２

y＝y１

I(x,y) (７)

其中,fh (y)和fv(x)分别表示水平方向和垂直方向的投

影值.
将步骤２中获取的车窗水平带部分分割出来后,接下来

将要确定的是车窗左右两侧的位置.对图像进行垂直积分投

影,经投影后获得的图像如图６所示.

图６　垂直积分投影图

从垂直投影图像中可以看到车窗的左右两侧对应于垂直

积分投影图像中的左右两个峰值,根据前面所获得的车窗上

下沿位置和经过垂直投影后获取的车窗左右两侧的位置,就
可以从原始图像中分割出车窗部分的图像,如图７所示.

图７　车窗图像

２．４　几何关系确定驾驶员的粗略位置

通过分析所得图像,可以看到驾驶员的粗略位置在图像

的右部,占整张图片大小的１/２.在不同的角度下,通过统计

得出图像中最远包含驾驶员信息的点位置约在整幅图像的右

起０．６处.为了后面所得到的驾驶员部分的完整性,本文取

驾驶员的区域为图片６０％部分,如图８所示.

图８　驾驶员部分

３　基于深度学习的驾驶员安全带检测

本文设计了一个深度卷积神经元网络[１２]来完成驾驶员

部分的对齐以及安全带的检测,网络结构如图９所示.
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图９　神经元网络结构

　　该网络包含两个部分,分别为空间变换神经网络和一个

分类网络.输入一张原图,通过STN部分将驾驶员区域做进

一步细化处理,再送入分类网络判断驾驶员是否佩带了安

全带.

３．１　空间变换神经网络

在基本的网络模型中加入空间变换神经网络[１３]能够使

模型对输入图像做一个显示的几何变换.本文通过STN 层

能够将驾驶员部分转化到图像中央,精细化驾驶员部分,消除

位置和驾驶员周围环境对后期分类的影响.由于采用了标准

的反向传播算法,所以转换的参数得到了学习,这意味着不需

要额外的数据或监督.

空间变换神经网络主要由定位网络、网格生成器和可微

图像采样３部分构成,如图１０所示.

图１０　空间变换神经网络的结构

定位网络将输入的图像放入一个子网络(由卷积、全连接

等构成的若干层子网络),生成空间变换参数θ.θ的形式可

以多样,如需要实现２D 仿射变换,那么θ就是一个２×３的

向量.

网格生成器将通过变换参数θ构造出一个参数化的采样

网格,以找到输出特征图V 中的坐标点在输入特征图U 中所

在的坐标位置.

利用可微分图像采样函数对网络生成器中的采样坐标进

行双线性插值,以计算出像素值[１４],公式如下:

Vc
i＝∑

H

n
∑
W

m
Uc

nmmax(０,１－|xs
i－m|)max(０,１－|ys

i－n|)

图１１展示了拟训练的神经元网络第一层是STN的场景.

图１１　STN效果图

其中,左边是输入图片,中间是输入图片的部分被采样,

右边是经过空间变换后的输出图像.

３．２　AlexNet
在得到主驾驶区域的图像后,运用一个二元分类器对已

经获得的图片进行分类,以判断图中的驾驶员是否佩带了安

全带.本文采用 Alexnet[１５]深度神经网络模型来完成这一个

任务.相较于传统的LeNet之类的 CNN 网络,Alexnet具有

更好的识别效果,并且一定程度上解决了过拟合问题.

Alexnet具有８层结构,包括５个卷积层和３个全连接

层,其中layout１－layout５为卷积层,剩下的部分为全连接

层,如图９所示的STN模块后的网络结构部分.

在卷积层１和卷积层２之后的是响应归一化层,即利用

邻近的数据做归一化.卷积层构成了一个计算模块,即一层

卷积,通过插入函数来控制数值以便于后续的计算.全连接

层中的神经元被连接到前一层中所有的神经元上.最大池化

操作(Maxpooling)在两个响应归一化层和卷积层５之后,池
化层是通过逐步降低特征的维度来减少网络中的参数和计算

量.在每个卷积层和全连接层之后,进行的是 ReLU 操作.

相比于Simoid之类的函数,ReLU 是一种非饱和的激活函

数,它不需要解决其他函数所出现的饱和问题.ReLU 函数

如下:

ReLU(x)＝max(x,０)

Alexnet中使用了 Dropout,它是指在模型训练时随机使

模型中 的 某 些 节 点 不 工 作,但 是 依 旧 保 留 其 权 重.通 过

Dropout层可以去除一部分没有足够激活的层,它的作用是

避免某些特征在其他特征下才出现效果,从而减少了过拟合

现象.

４　测试结果与分析

４．１　实验设置

本文实验环境:CPU为Inteli７Ｇ７７００k,８GB内存,显卡为

GTX１０８０Ti,采用Cuda８＋CuDNN６．０加速.

４．２　驾驶员区域检测

实验所用车辆照片来自１０个卡口相机所拍摄的照片,抽

取了１００００张含有车牌的照片作为测试.测试样本库包括白

天、晚上等不同时间段下轿车、面包车和大货车等不同车型的

测试结果,统计结果以最后输出图片是否包含驾驶员作为依

据.测试结果如表１所列.

表１　驾驶员区域截取测试结果

总数/张 识别结果/张 检出率/％
白天拍摄 ５０００ ４８０７ ９６．１５
晚上拍摄 ５０００ ４７６９ ９５．３８

从表１中可以看到,整个驾驶员区域粗定位框架的整体

效果良好,并且由于不受车辆颜色、拍摄时间等的影响,相比

于一 些 基 于 色 差 均 值 的 车 窗 检 查 算 法[１６]以 及 使 用 原 生

Hough变换的方法[１７],在最终的结果和对图像质量的要求上

更加具有优势.
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４．３　安全带检测效果实验

通过图像预处理得到的包含驾驶员的有效样本数为

９５７６张,从中随机抽取２２００张作为训练样本进行训练,其中

未系安全带１１００张,已系安全带１１００张;再用剩余的７３７６
张照片进行测试.

本文使用检测率(CIR)、虚警率(WIR)和漏检率(MIR)作
为安全带检测系统的评价指标,计算方式如式(８)和式(９)
所示.

CIR＝Nr

Nt
,WIR＝Nw

Nt
,MIR＝Nm

Nt
(８)

Nt＝Nr＋Nw＋Nm (９)
其中,Nr 是指被正确检测的图片数,Nw 是指未系安全带而

被误检为系安全带的图片数,Nm 是指系安全带而被误检为

未系安全带的图片数,Nt 是指测试图片总数.

本文在自己的图片库上对比了 Guo等[２]提出的基于边

缘检测和 Hough变换方法的实验结果,并对比了未加入STN
层分类网络的实验效果,对比结果如表２所列.图１２展示了

本文所提算法的部分分类结果图,其中左边为已系安全带的

结果,右边为未系安全带的结果.

表２　安全带检测结果的对比

(单位:％)

CIR WIR MIR
基于边缘检测和 Hough变换 ６７ １８ １５

CNNs ８９ ７ ４

STNＧCNNs ９２ ６ ２

图１２　本文算法的分类结果

　　从表２的结果可以看出基于传统图像处理的驾驶员安全

带检测效果最差.由于传统的图像处理方法极其容易受光照

条件、车身颜色和司机衣服颜色等因素的影响,对卡口相机拍

摄的角度也有很高的要求,测试中正面拍摄司机光照条件良

好的照片识别效果最佳,此类照片占总卡口照片的比例不大;

而且卡口照片中大货车和小汽车的安全带位置差别较大,容

易导致此类方法在安全带区域出现锁定错误.这些因素导致

了传统图像处理方法的鲁棒性差,在单个卡口照片集上获取

的最优参数并不适用于其他的卡口照片数据集.结果显示,

传统方法的检出率只有６７％,虚警率和漏检率也较高.

在测试中,不同的摄像机角度导致的驾驶员位置并非在

图片中央,传统的CNNs由于需要大量数据进行训练,在采用

相同的训练样本的基础上,不能很好地解决驾驶员位置差异

过大带来的影响.而本文所用的STNＧCNNs很好地解决了

驾驶员对齐问题,在测试中表现最优.

相较于传统的安全带识别框架,前期一开始就需要确定

一个精确的驾驶员区域来消除对后期安全带识别带来的影

响,本算法框架将驾驶员区域修正与后期的分类网络联合起

来,简化了整体流程,并且训练时无需额外数据,最终识别结

果也优于传统方案.

结束语　本文提出了一种基于深度学习的驾驶员安全带

检测系统,系统能够精确地识别驾驶员是否佩带了安全带,系

统流程简单.实验表明其安全带检测的正确率可以达到

９２％左右,提高了安全带检测的工作效率;并且多个监控路段

的图像检测结果表明系统适用性好,能够满足智能交通中安

全带识别的需要.
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以对于各个阈值,标准差越小,证明算法的稳定性越好.

KＧmeans算法的初始聚簇中心是随机确定的,若初始聚

簇中心与目标结果相差太大,很有可能在未达到最佳阈值时

就因达到了事先设定的最大迭代次数而停止迭代,或因聚簇

中心在错误的阈值处就不再变化就得到错误的结果.若初始

聚簇中心与目标结果比较接近,则 KＧmeans算法也有可能通

过比较少的迭代次数就得到理想的结果.这也是 KＧmeans
算法稳定性比较差的原因.而本文提出的算法使用基于信息

熵的迭代算法初始化聚簇中心,为改进的 KＧmeans算法提供

了比较可靠的初始聚簇中心,因此本文算法的稳定性要远远

高于传统的 KＧmeans算法.而 OTSU 算法是遍历了所有可

能的结果,用类间方差评定分割结果,算法的稳定性与本文算

法处于同一级别上,但因质量评价函数不同,OTSU算法的执

行效率较低.

表３　３种算法分割结果的稳定性比较

OTSU KＧmeans 本文算法

分割阈值１平均值 ６３．６ ４６．７ ６３．１
分割阈值１标准差 ５２．０ ３８２．１ ４６．６
分割阈值２平均值 １１９．７ ７５．３ ８６．４
分割阈值２标准差 ４４．１ ３９０．４ ２６．４
分割阈值３平均值 １９４．６ １７６．５ １９３．４
分割阈值３标准差 １１．８ １４８１．８ １０．１

结束语　本文使用基于信息熵的迭代改进算法初始化聚

簇中心,并使用新的质量评价函数替代传统的 KＧmeans质量

评价函数.实验表明我们在引言部分提出的问题已经基本解

决,即本文提出的算法能有效弥补传统 KＧmeans算法的不足

之处,算法稳定性、正确率、分割精细度得到有效提高,目标边

界信息更加准确.
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