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摘  要：研究一种高效的异常驾驶行为正确识别分类的识别方法，对预防由于异常驾驶行为

导致的交通事故具有重要意义。提出了一种新的基于协方差流形的异常驾驶行为识别方法。首先

提取图像的纹理、颜色和梯度方向特征，以克服基于单一特征识别驾驶行为的不足；并利用协方

差流形进行多特征融合，以消除特征冗余以及不同特征数值悬殊对图像识别的影响；最后使用多

类 LogitBoost 分类器进行分类识别。针对相同检测目标的正确识别率可达 98%以上，对不同检测目

标的正确识别率可达 70%以上。实验结果表明该方法有效提高了驾驶行为识别的效果。 
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Abstract：Abnormal driving behavior recognition is to find a method to recognize abnormal driving 

behaviors correctly by analyzing the driver’s activities using image processing and pattern recognition 

technology. This method is composed of a structure of covariance matrices of image features, which is able 

to extract information from data. The proposed classification framework consists in a new multi-class 

boosting method, working on the manifold Sym+d of symmetric positive definite d*d (covariance) matrices. 

The correct recognition rate for the same target can reach 98%, and above 70% for different targets. The 

result shows that this method effectively improves the accuracy of abnormal driving behavior recognition. 
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研究表明，驾驶员人为因素引起的交通事故数占总数的 90%以上，其中高达 87%是由机动车驾驶员的违规

操作、经验不足、行为规范性差等原因造成的。因此在人—车—路组成的交通系统中，驾驶员的异常驾驶行为是

造成交通事故的最主要因素 [1]。  
随着大规模集成电路和计算机技术的迅速发展，计算机视觉和机器学习技术在提高汽车驾驶安全性中扮演着

越来越重要的角色。近年来，国内外众多学者利用图像处理技术对驾驶员驾驶行为监控进行了大量研究，绝大部

分研究主要集中在传统的驾驶行为识别方面，通过对驾驶员的面部特征如注视方向、面部表情等特征进行分析，

但这仅仅是驾驶员驾驶行为的一小部分，忽略了驾驶员身体其他部位的活动状态，远不足以监控驾驶员的整体活

动情况。因此，运用图像处理和模式识别技术，突破传统驾驶行为识别方法的局限，研究一种高效的异常驾驶行

为正确识别分类的识别方法，对预防由于异常驾驶行为导致的交通事故具有重要意义，在众多不同的特征中协方

差特征已经被证明是强有力的描述子，可用以提升分类性能 [2]。另一方面，与该研究内容相关的关键技术和方法

研究也是图像处理、模式识别等研究领域的重要研究内容，因此在理论和实际应用方面都有着很好的研究前景。 
本文分别从基础特征提取、特征融合、多类LogitBoost分类器及实验对比几方面来介绍本方法。  
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1  基础特征提取 

由于图片信息比较复杂，单独采用物体外观特征或者纹理特征进行图像识别，很难得到令人满意的结果。因

此利用外观特征包括颜色特征和纹理特征以及梯度特征，这些特征有助于区别外观特征不同的物体。通过实验，

最终选取以下 3 组特征对图像进行基础特征的提取。  
1) 颜色特征  
颜色特征是彩色图最低层、最直观的外观特征，本次实验使用的图像是 RGB 颜色图像，因此直接采用 RGB

颜色空间。  
2) 纹理特征  
纹理反映了物体表面周期性重复出现、有规律可循的局部模式及其排列规则，是物体表面固有的内在属性之

一。纹理是一种不依赖于图像颜色或亮度的表面特征，而且不受平移、尺度缩放、旋转以及噪声的影响。本文使

用与人眼视觉系统相仿的、性能优越的 Gabor 滤波器 [3–4]提取纹理特征。  
3) 梯度特征  
通过梯度信息可以得到图像显著变化的区域。  

2  基于协方差流形的特征融合 

由于上述场景的颜色特征和纹理特征以及梯度特征处在不同的值空间，并且这些特征之间存在一定的相关性，

因此为了消除特征冗余以及不同特征数值悬殊对场景识别的影响，采用协方差流形进行特征融合。协方差描述子

不受平移、旋转、尺度缩放以及光照变化影响 [5]。此外，利用积分图像计算协方差描述子 [6]，大大降低了计算复

杂性，提高了计算速度，满足场景特征融合的实时性 [7]。  
此外，由于细节是区分不同对象类的关键，因此将对图像分割成若干个均匀间隔、重叠的矩形区域。对于每

个矩形区域，每个分类器都投票给一个类，最后的分类结果是由大多数分类器投票选出的类。在实验中，选择矩

形区域协方差描述子来进行特征融合 [6]。  

2.1 协方差描述子的定义 

2006 年，Tuzel[6]等提出了协方差描述子概念，并成功用于物体分类、目标检测与跟踪 [3]。协方差描述子实

质上就是一个特征协方差矩阵，用来描述图像区域内各个特征之间的关系(图 1)。  

 
Fig.1 Region division sample 
图 1 图像区域划分示例图 

对于一帧大小为 W×H 的图像 I，通过某种映射可以将其转化为一个 W×H×d 维的特征图像 F：  
F(x,y)=φ(I,x,y)                                   (1) 

式中 φ 是任意一种映射(变换)，如颜色提取、梯度变换或者图像滤波等。假设 R 为特征图像 F 内的一个长方形

区域， { } 1,2, ,i i s
z

=
表示 R 内的 d 维特征点集合，S 表示 R 中特征点的个数，那么，区域 R 可用公式(2)所示协方差

矩阵表示：  

T

1

1 ( )( )1R

S

i R i R
i

X z μ z uS
=

= − −− ∑                               (2) 

式中： Rμ 表示区域 R 内特征向量的均值； RX 称为协方差描述子，是一个对称的、半正定矩阵，其对角线上元素

是每类特征的方差，非对角线元素为两两特征间的相关系数。采用协方差描述子描述图像区域具有下列优点：1) 
协方差描述子用于多特征融合可以消除特征冗余；2) 协方差描述子可以从多角度描述图像区域(如颜色、纹理、

梯度等)；3) 协方差描述子维数与区域的大小无关，因此协方差描述子还能起到特征降维的作用；4) 协方差描  
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述子具有平移、尺度缩放、旋转不变性，而且不受光照变化影响；5) 协方差描述子具有较强的抗干扰能力，不

受噪声影响。  
但是协方差描述子是一个矩阵而不是特征向量，因此不能直接用于交通场景识别 [6]。然而，协方差描述子是

一个对称的、半正定矩阵，Fletcher[8]等已经证明，这种维的对称、半正定矩阵的集合构成维线性空间中的一个

凸锥，凸锥的内部是一个微分流形，因此可以利用微分几何学对协方差描述子进行分析和处理，使之变为可用于

分类与识别的向量形式 [9–10]。  

2.2 基于黎曼流形的特征提取 

黎曼流形是一种特殊的微分流形 [11]，通过黎曼流形上的每

一点 X，都可以作一个切空间 Sx，该切空间是由通过该点的所

有切向量构成的空间，该切空间和黎曼流形是微分同胚 [12]。

Pennec 等在文献 [12]中给出了一种黎曼流形和切空间之间的

同胚映射方式：指数映射和对数映射，如图 2 所示。  
连接流形上 2 点的最短曲线称为测地线，设 X,Y 分别为黎

曼流形和切空间的点，则 X,Y 之间存在唯一的测地线。  
指数映射：将 y 映射到从点 X 出发的测地线到达的点 Y ，

定义如下：  
1 1 1 1
2 2 2 2expY X X yX X

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
                                  (3) 

这条测地线的长度定义为：  

( )

1 1
2 2 2 2

, logeX Yd X YXtrac
−⎛ ⎞⎛ ⎞

⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
                               (4) 

对数映射：  
1 1 1 1
2 2 2 2logy X X YX X

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
                               (5) 

由式(5)可看到，经过对数映射，可以把黎曼流形 M 上的点转换到切空间 Sx 上的点，即把一个矩阵变换为一

个向量。  
从图 2 可以看出，黎曼流形 M 上每一个点 X 都可以作一个切空间 Sx，因此，黎曼流形 M 上的一簇点可以作

数个不同的切空间。为了把协方差描述子矩阵转化为特征向量，需要给所有的点建立统一的切空间以此作为映射

空间。文献[5]已经证明，由协方差描述子构建的黎曼流形，其 Karcher 均值点是唯一的，因此，可以选择在 Karcher
均值点作一个切空间。  

对于黎曼流形 M 上任意一簇点 ( )21, , , nX X X ，其 Karcher 均值点可以通过下式来确定：  

( )2

1

arg min ,
N

iY m
i

μ d X Y
∈

=

= ∑                                (6) 

式中 ( )2 ,id X Y 为点 ,X Y 之间距离(测地线长度)的平方。  

从式(6)可看出，黎曼流形 M 上一簇点的 Karcher 均值点就是该流形上到这些点距离的平方和最小的点。很

容易证明，Karcher 均值点就是下列非线性方程的解：  

( )
1

log 0
N

Y i
i

X
=

=∑                                    (7) 

可以利用梯度下降法来求解均值点 μ ：  

( )1

1

1exp log
N

t
i

i

μ X
N μμ

+
′

=
′

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∑                              (8) 

当 ( )1,t td μ μ ε+ < 时，循环终止。  

通过上述对数映射，可以把黎曼流形 M 上的点 X(矩阵)映射到均值点的切空间上的点(向量)，但是该向量并

不是正交向量，也就是说，该向量各个分量之间存在相关性，为此，需要将向量正交化处理。  

 
y 0 

X 

Y 

logxY

expYy

geodesic 

Fig.2 Unified distribution mapping in tangent space 
图 2 切空间的同胚映射 
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根据式(8)把切空间中的向量正交化：  

( )
1 1
2 2

1 1,1μvec y vec μ yμ w
−⎛ ⎞

= ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

                                    (9) 

令
1 1
2 2μ yμ x

−⎛ ⎞
=⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
，则：  

( )1 1,1 1,2 2,2 2,3 ,e , 2 , , , 2 , , n nv c x w w w w w⎡ ⎤= ⎣ ⎦                         (10) 

通过以上变换，将一个 d d∗ 的协方差描述子转化为一个 ( )1 2d d + ∕ 维的正交特征向量。由于该特征是正交向

量，因此各个特征分量之间是不相关的，而且该特征维数与图像区域的大小无关，利用该特征向量便可进行交通

场景分割与识别。  
总的来说，为了分割和识别交通场景，将交通场景图像划分为数个长方形区域。首先，提取图像区域内每一

个像素点的原始特征向量。其次，根据式(2)计算出每个图像区域的特征协方差描述子；然后，分别利用式(3)、

式(8)计算切空间向量 y ，以及 Karcher 均值点 μ ；最后，根据式(10)得到每个图像小区域的特征向量。  
利用协方差描述子进行图像特征融合的步骤具体如下：  
1) 提取图像区域内各个像素点的原始特征；  
2) 求得各个图像区域小区域的协方差描述子 RX ；  
3) 计算对应的切空间向量 y ； 

4) 利用梯度下降法求得对应的均值点 μ； 

5) 求得每个小区域正交特征向量 ( )1 1,1 1,2 2,2 2,3 ,e , 2 , , , 2 , , n nv c x w w w w w⎡ ⎤= ⎣ ⎦。 

3  多类 LogitBoost 分类器 

本文采用 Boosting 算法对驾驶行为进行识别，一般的 Boosting 算法，存在过拟合问题，而 Logitboost[10,13] 算

法能大大提高弱分类器的性能，并具有很强的鲁棒性，因此使用多类 LogitBoost 分类器来实现识别。其基本思想

是：采用负对数似然损失函数，在一定的样本分布下利用样本数据集对“弱分类器”进行训练，每一轮循环得到

一个“弱分类器”，并给予错分的样本一个较大的权值，使得在下一轮训练中弱分类器更关注这些错分的样本，

经过多轮循环训练，得到一组“弱分类器”，最后把这组“弱分类器”加权组合成“强分类器” [14]。  
首先介绍多类分类器。  

设 ( ) ( ) ( ){ }21 21, , , , , ,N Ns x y x y x y= 为训练样本集，其中 ix 为第 i 个训练样本的特征向量， [ ]1,2, ,iy J∈ 为第 i 个

训练样本的类别， J 为类别数，对于二分类情况， iy 取值为 0 或 1；对于多分类情况，可以将其等效于 J 个二

分类问题，对于每一类釆用一个二分类器来判断某个样本是否属于该类，如果样本属于第 j 类，则 1ijy = ，否则

0ijy = 。 设 J 个 弱 二 分 类 器 用 线 性 回 归 模 型 21 , ,, Lg g g 表 示 ， 通 过 LogitBoost 算 法 得 到 J 个 加 权 强 分 类 器

21 , ,, JFF F ，其中 21 ,{ , , }j Lj j jF g g g= ，学习样本 ix 属于第 j 类的概率 ( )j iPr X 为：  

( )
( )

( )

1

e

e

j i

k i

F x

j i
F

J

k

x
Pr X

=

=

∑
                                 (11) 

其中：  

( ) ( )
1

L

j i ij i
i

F x f X
=

=∑                                 (12) 

式 中 { }
1,2, ,ij i L

f
=

是 一 组 连 接 J 个 弱 分 类 器 的 函 数 ， 按 式 (15)求 得 。 相 对 于 第 j 个 弱 分 类 器 ， 第 i 个 样 本 ix 的  

权值 ijw 为：  

( ) ( )( )1 ij iij rjr Xw P P X−=                               (13) 

回归目标值 ijz 为：  
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( )
( ) ( )( )1

j iij
i

j ij
j

i

Pr X
P r

y
X

z
r P X

′

−

−
=                               (14) 

式中 ( )ij iy j y′ = == 。  

通过式(15)可以求得连接 J 个弱分类器的函数 ijf ：  

( ) ( ) ( )
1

1 1 J

ij i lj i lk i
k

f x g x g x
J

J
J

=

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦

− ∑                             (15) 

利用 LogitBoost 分类器将图像块进行分类以实现异常驾驶行为的识别。首先，将图像分割为若干个图像块，

计算每个图像块的特征协方差描述子，并计算其构造的黎曼流形上的均值点处切空间中正交化的特征向量，构建

样本集 ( ) ( ) ( ){ }1 2 21, , , , , ,N Ns x y x y x y= ，其中 [ ]1,2, ,iy J∈ 为第 i 个训练样本的类别，然后以 s 作为训练样本集，利

用 LogitBoost 算法对分类器进行训练，下列算法描述了基于 LogitBoost 的分类器训练过程。  

1) 输入学习样本集 ( ) ( ) ( ){ }1 2 21 , , , , , ,N Ns x y x y x y= ； 

2) 初始化权值
1 1, ( ) , 1,2, , , 1,2, ,ij j iw Pr x i N j J
N J

= = = = ；  

3) 构建分类器  21 , ,, JFF F ； 
for 1,2, ,l L=  do 

for 1,2, ,j L=  do 
①  计算回归目标值和权重  

②  利用回归树使弱分类器 ijg 拟合目标值为 ijz 、权值为 ijw 的样本 ix  

③  计算 ( )ijf x  

④  按公式(12)更新 ( )k
j iF x ：  

⑤  按公式(11)更新 ( )k
j iPr x ，保存 { }ij jF g=  

end for 
end 

4) 保存 21{ , ,, }JFF F ，若 ( ) ( ){ }maxj kk
F x F x= ，则 y j= ，即该图像块属于第 j 类。  

4  实验测试  

1) 实验数据  
本次使用处理的图像来自 Kaggle 的 State Farm Distracted Driver Detection 比赛提供的驾驶员行为数据集。共

102 147 张，分为 10 类：safe driving；texting-right；talking on the phone-right；texting-left；talking on the phone-left；
operating the radio；drinking；reaching behind；hair and makeup； talking to passenger。  

2) 基础特征选取  
在对图像进行基础特征提取的 3 组(图 3)对比试验中，第 1 组提取了 RGB 和 Gabor 滤波信息，正确识别率为  

90.50%；第 2 组提取了 RGB、梯度和角度信息，正确识别率为 92.87%；第 3 组提取了 RGB、Gabor 滤波、梯度、

角度信息，正确识别率为 97.73%，由此可见选取 RGB、Gabor 滤波、梯度、角度信息作为基础特征时识别分类

的正确率更高。  
3) 矩形区域尺寸确定  
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Fig.3 Basic feature selection 
图 3 基础特征选取 
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在计算图像的协方差描述子时，由于细节

是区分不同对象类的关键，因此将对图像分割

成若干个均匀间隔、重叠的矩形区域，而矩形

区域的大小会影响图像的识别分类效果，为此，

通过实验来确定最佳矩形区域大小。在 5 组对

比实验中(图 4)，分别令划分的矩形占图片比例

的 0.1,0.15,0.3,0.4,0.6。图 5 给出了图像正确识

别率和矩形区域块大小的关系曲线，在其他条

件 相 同 的 情 况 下 ， 正 确 识 别 率 分 别 为

82.62%,90.50%,98.51%,95.21%,90.03%，由此可

见当划分的矩形区域大小占图片比例 0.3 左右

时，识别分类的正确率更高。  
4) LogitBoost 回归树参数  
对于  LogitBoost 分类器的回归树参数最小

叶 子 结 点 m i n l e a f ， 依 次 取 值 0 , 2 5 , 5 0 , 1 0 0 , 
150,200,400。如图 6 所示，在其他条件相同的

情 况 下 ， 正 确 识 别 率 依 次 为 90.50%,91.61%, 
92.33%,92.95%,93.50%,92.87%,92.66%，由此可

见，当 minleaf 取 150 左右时，识别分类的正确

率更高。  
5) 交叉验证   
在对各项参数分析调整结束后，将数据集

随机平均分为 5 份，每次选取其中 4 份作为训

练数据集，另外一份作为测试数据集，进行五

重交叉验证。结果如图 6 所示，正确识别率分

别为 97.96%,96.89%,96.67%,98.73%,97.75%。  
6) 对比实验(表 1~2) 
本文对所提算法涉及的主要参数进行了测

试，实验结果表明选取 RGB、Gabor 滤波、梯

度、角度作为基础特征，划分图片矩形区域大

小占图片比例 0.3 左右、多类 LogitBoost 分类器的回归树参数 minleaf 取 150 左右时的正确率更高。  

5  结论 

本文提出了一种基于协方差流形的异常驾驶行为识别方法。该算法利用协方差描述子描述图像各个矩形区域

进行特征融合，利用黎曼流形在 d d∗ 维空间上提取协方差描述子的特征向量，最后利用多类 LogitBoost 分类器

分类识别。通过实验结果可以看出，本文算法针对相同目标检测时正确率非常高，但对不同目标检测时距离理想

正确率还有差距，今后将采用改进基础特征提取、调整分类器权重等方法进行改进。  
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Fig.4 Region division 
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