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基于 Faster-YOLO11 的危险驾驶行为检测算法
马  骁 1

MA Xiao    

 摘　要               全球范围内，交通事故发生率不断增长，成为日益突出、不容忽视的严重社会问题。基于此，文章针对

危险驾驶行为检测提出了一种目标检测算法——Faster-YOLO11，旨在提高危险驾驶行为检测的效率和

准确性。算法以 YOLO11 作为基础，使用 FasterNet 作为主干网络，在 SPPF（spatial pyramid pooling-

fast）中 LSK 注意力机制，并将颈部网络的 C3K2 替换为 RCSOSA（reparameterized convolution based 

on channel shuffl  e and one-Shot aggregation），以及后处理阶段的 Soft-NMS，实现了在保持高检测精度

的同时，显著提升了模型的推理速度，为危险驾驶检测领域提供了一种新的解决方案。   
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0  引言

随着现代社会的发展和生活节奏的加快，交通事故已

成为全球范围内一个日益严重的社会问题。其中，由于驾驶

员危险驾驶引发的交通事故占较大比例，给人们的生命安

全带来了巨大威胁。因此，开发有效的危险驾驶检测系统

对于减少交通事故、提高道路安全具有重要意义。近年来，

随着深度学习技术的快速发展，基于计算机视觉的危险驾

驶检测技术取得了显著进展。研究者们不断探索新的算法，

结合深度学习的优势，以提高危险驾驶检测系统的准确性和

实时性。

危险驾驶检测主要分为疲劳检测与危险驾驶行为检测两

个方面，其中疲劳检测是指对驾驶员面部表情进行分析，观

察驾驶员有无闭眼、打哈欠等疲劳行为；危险驾驶行为主要

是指驾驶过程中出现的抽烟、打电话等行为。对于疲劳检测

任务，主流的处理方法主要分为基于关键点分析的方法与基

于面部整体纹理的方法，李孟成等人 [1] 基于 YOLOv5 目标检

测算法和 dlib 人脸识别库，通过分析人脸朝向、位置、眼睛

开合度等数据，实时计算驾驶员是否存在疲劳驾驶和危险驾

驶行为，并及时给出安全提示；许旻等人 [2] 设计了一种基于

深度学习的危险驾驶状态检测预警系统，通过深度学习中的

人脸检测等相关算法模型以及多技术配合研究，实现了驾驶

员危险驾驶状态的快速、准确检测和预警；张樱己 [3] 针对驾

驶分心问题，提出了基于眼动与手部行为识别的驾驶分心检

测算法。研究提出了多通道卷积神经网络用于识别驾驶员注

视区域，并基于手部行为特征提出危险驾驶行为识别模型。

危险驾驶行为检测则是典型的目标检测任务，宋巍 [4] 聚

焦于基于深度学习的违规驾驶行为视觉识别方法，从系统工

程和人因工程的角度分析了违规驾驶行为，并构建了违规驾

驶行为视觉识别方法体系结构。研究提出了基于 ResNet 和

视觉注意力模块的危险驾驶行为识别方法，以及基于改进

Shuffl  eNet 轻量化模型的高效识别方法，旨在提高识别精度

和效率。郑天赐 [5] 针对驾驶员手持通话检测问题，设计了基

于剪枝算法、注意力机制和特征融合的目标检测网络模型，

并优化算法移植到嵌入式设备。研究创建了 hand_phone 驾驶

员打电话数据集，并设计了新型目标检测网络 YOLO-PAI 和

YOLO-RESDAI，提高了小目标物体的检测精度和速度。

在实际应用中，驾驶员检测会受到外部场景与不均匀光

照的影响，暗光环境下检测难度大幅提升。唐天俊等人 [6] 提

出了一种基于深度学习的夜间危险驾驶行为检测算法，该算

法包括弱光增强模块和检测模块，通过提高图像曝光度和基

于 NanoDet-Plus 模型的检测，实现了夜间弱光环境下的高准

确率检测，且模型参数量小，检测速度快，可部署在移动设

备上进行实时检测。

基于上述分析，危险驾驶行为检测中的两个任务可以合

并为统一的目标检测任务，同时算法应当兼顾实时性、准确

性，并且有着较强的鲁棒性，同时对遮挡、小目标等较难识

别的场景也有较好的性能。本文提出了一种基于 YOLO11n

的改进型目标检测算法——Faster-YOLO11，旨在提高危险

驾驶行为检测的效率和准确性。算法以 YOLO11 作为基础，

使用 FasterNet 作为主干网络，在 SPPF 中 LSK 注意力机制，

并将颈部网络的 C3K2 替换为 RCSOSA，以及后处理阶段

的 Soft-NMS，实现了在保持高检测精度的同时，显著提升

了模型的推理速度，为危险驾驶检测领域提供了一种新的解

决方案。
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1  Faster-YOLO11 算法设计 

针对危险驾驶行为检测任务，本文提出了一种高效的

目标检测算法 Faster-YOLO11，算法以当前的 SOTA 目标检

测模型 YOLO11n 作为基础，主干网络使用 FasterNet，在不

降低检测精度的前提下大幅降低网络的参数量与计算量，

以达到更好的推理效率；在 SPPF 模块中引入 LSK 注意力

机制，有效提升主干网络的特征提取与特征融合性能；使

用 RCSOSA 模块替换颈部网络中的 C3K2 模块，丰富梯度流

的同时加强多尺度的特征重组性能，同时提升了对香烟这种

横纵比差异过大的小目标的识别能力；在后处理阶段，使用

Soft-NMS 提高候选框的精度。Faster-YOLO11 的网络结构如

图 1 所示。

图 1  Faster-YOLO11 网络结构图

对比 YOLO11n，Faster-YOLO11 通过更精简的结构设计

实现了轻量化与精度的有效提升，更加适用于危险驾驶行为

检测任务中对驾驶员表情、吸烟与打电话等危险驾驶行为的

检测。

1.1  FasterNet 主干网络

FasterNet[7] 是一种轻量化的主干网络，能够在不牺牲检

测精度的前提下有效提高算法的推理速度。FasterNet 对传统

卷积进行频繁内存访问导致的性能瓶颈进行优化，其核心是

部分卷积（PConv），这种新型卷积方法通过仅处理输入通

道的一部分来减少计算量和内存访问，从而降低整体的计算

复杂度。与传统方法不同，FasterNet 不仅关注减少浮点运算

（FLOPs），还强调提升每秒浮点运算数（FLOPS），以实

现更快的处理速度。FasterNet 的架构包含 4 个层次化的阶段，

每个阶段由一系列 FasterNet 块组成，其结构如图 2 所示。

图 2  FasterNet 块结构图

FasterNet 块以嵌入或合并层开始，每个块中包含一个部

分卷积层后跟两个点状卷积层。这种设计类似于倒置残差块，

其中中间层具有扩展的通道数量，并放置了 Shortcut 以重用

输入特征。

1.2  SPPF-LSKA 模块

LSKA（large separable kernel attention）[8] 是一种视觉注

意力网络模块，旨在解决大内核卷积在计算效率方面的挑战。

与传统的 2D 深度卷积不同，LSKA 通过将卷积核分解为级

联的水平和垂直 1-D 卷积核，有效降低了参数数量和内存占

用，同时保持了计算效率。这种设计使得 LSKA 更倾向于捕

捉对象的形状特征而非纹理，从而提高了模型的鲁棒性和泛

化能力。

LSKA 能够有效捕捉图像中的长距离依赖，这一点通过

其有效感受野的生成方法得到了验证。随着卷积核尺寸的增

加，LSKA 能够覆盖更广泛的区域，表明其在捕捉长距离依

赖方面的有效性。LSKA 继承了 LKA 的设计，包括空间注意

力和通道注意力，这两种策略能够根据上下文依赖适应性地

重新校准特征权重，与自注意力相比，具有更低的参数和计

算复杂度。

在 SPPF（spatial pyramid pooling-fast） 结 构 中，LSKA

的引入进一步增强了特征聚合能力，使得模型能够更有效地

捕捉和融合不同层次的特征信息。LSKA 通过生成注意力图

来加权原始特征图，集中注意力于图像中的重要部分，从而

提升特征的表达能力。LSKA 的优势在于其计算效率，通过

将深度卷积层的二维卷积核分解为级联的水平和垂直一维卷

积核，减少了计算和内存占用，同时能够实现与标准 LKA 模

块相当的性能。此外，LSKA 设计使模型在卷积核大小增加

时更倾向于关注物体的形状而非纹理，这在许多视觉任务中

至关重要，因为形状信息通常对目标识别更为关键。LSKA

在 SPPF 中最大池化层之后进一步加工特征，改善了不同尺

度特征图之间的联系，从而提升特征融合效果。SPPF-LSKA

模块结构如图 3 所示。
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图 3  SPPF-LSKA 结构图

1.3  RCSOSA 模块

RCSOSA（reparameterized convolution based on channel 

shuffl  e and one-Shot aggregation）[9] 是一种创新的神经网络模

块，专门设计来提升目标检测任务的速度和准确性。该模块

融合了通道混洗和重参数化卷积技术（RCS）以及一次性聚

合（one-shot aggregation, OSA）策略。在训练阶段，RCSO-

SA 利用多分支结构学习丰富的特征表示，而在推理阶段，

通过结构化重参数化简化为单一分支，以减少内存消耗。通

过堆叠 RCS 模块，RCSOSA 实现了特征级联，加强了不同

层之间的信息流动，并通过上采样和下采样实现了多尺度特

征融合，促进了不同预测特征层之间的信息交换，从而提高

了检测精度。RCSOSA 的设计注重计算效率，通过维持输入

通道和最小输出通道的数量来降低内存访问成本。

在工作机制上，RCSOSA 在训练时利用多分支拓扑架构

学习特征信息，在推理时通过重参数化简化架构，加快推理

速度。RCSOSA 结构如图 4 所示。

图 4  RCSOSA 结构图

与 C3k2 模块相比，RCSOSA 具有更优的计算效率与更

强的特证据和能力。在计算效率方面，RCSOSA 通过通道混

洗和重参数化卷积的设计显著降低了计算复杂度，特别是在

推理阶段，经通道分割和混洗操作，实现了计算复杂度减半

的同时保持了通道间的信息交换，使得处理高维特征更加高

效。其次，RCSOSA 模块通过堆叠 RCS，不仅确保了特征的

重用，还增强了相邻层特征之间不同通道的信息流动，这有

助于提取更丰富的特征信息，并降低内存访问成本。此外，

RCSOSA 采用一次性聚合策略，减少了重复的特征计算和存

储需求，提高了网络的计算和能源效率，同时有效聚合不同

层次的特征，增强了模型的语义信息提取能力。

1.4  Soft-NMS

Soft-NMS（soft non-mmaximum suppression）[10] 是一种

非极大抑制（NMS）的改进算法，旨在解决标准 NMS 在目

标检测中因硬阈值导致的候选框丢失问题。与传统 NMS 直

接移除得分低且与高得分框重叠的检测框不同，Soft-NMS 通

过应用一个得分衰减函数来降低重叠检测框的得分，而不是

直接将其移除。这种方法首先选取得分最高的检测框作为基

准，然后根据剩余检测框与基准框的 IoU（交并比）来更新

它们的得分。采用高斯惩罚函数作为得分衰减函数。

Soft-NMS 的核心思想是在保留尽可能多的候选框的同

时，降低与高得分检测框重叠的低得分框的优先级。这种逐

步衰减得分的方法减少了因硬阈值而误删目标的情况，提高

了检测的准确性，尤其是在处理小目标或高密度目标时更为

有效。

2  实验结果分析

2.1  数据集与训练平台

在 Windows10 系统上使用 GeForce GTX 3060（8 GB）

显卡与 PyTorch 平台进行模型训练与验证，训练参数如表 1

所示。

表 1  网络训练参数

参数 数值

Epoch/ 训练轮数 300

Batchsize/ 批大小  32

lr0/ 初始学习率 0.001

Momentum/ 学习率动量 0.937

box/iou 损失系数 7.5

cls/ 分类损失系数 0.5

在视频网站上收集 1 000小时的车内驾驶员视角视频，

为保证数据多样性，行车场景包括白天、黑夜、黄昏等，

车型包括轿车、公交车、卡车等，同时保证驾驶员性别与

年龄的多样性，最终获得 12 000 张图片，并将其中的驾驶

员表情、抽烟、打电话进行标注，标注类别包含正常驾驶、

闭眼、打哈欠、手机、香烟五类，使用数据增强手段扩充

数据到 15 000 张，根据 6:3:1 的比例划分训练集、测试集

与验证集。
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2.2  评价标准

使用召回率、平均精度均值（mAP）以及推理速度作为

模型的评价指标。召回率衡量的是模型预测正确的正类别样

本占所有实际正类别样本的比例。AP 是在不同召回率水平

上精确率的平均值，mAP 是所有类别 AP 的平均值，特别适

用于多类别目标检测任务。

2.3  对比试验

将 Faster-YOLO11 与 主 流 目 标 检 测 模 型 YOLOv5n、 

YOLOv8n、 YOLO11n 进行对比试验，实验结果如表 2 所示。

表 2  基于危险驾驶数据集的对比实验结果

模型
召回率

/%
mAP50

/%
mAP50-95

/%
推理速度

/ms

 YOLOv5n 71.2 81.1 48.6 27.9

 YOLOv8n 71.8 81.3 48.9 27.6

YOLO11n 72.4 81.9 49.1 26.6

Faster-
YOLO11

73.5 82.5 49.6 24.3

对比实验结果表明， YOLO11n 全面优于其他 YOLO

系列模型，同时本文提出的 Faster-YOLO11 相较于基准模

型 YOLO11n 也有明显提升，召回率提升了 1.52%，mAP50

与 mAP50-95 分别提升了 0.73% 与 1.02%，推理速度减少了

8.64%。

2.4  消融实验

为验证各改进模块的有效性，对各模块进行消融实验，

实验结果如表 3 所示。

表 3  基于危险驾驶数据集的消融实验结果

Faster
Net

LSKA
RCS
OSA

Soft-
NMS

mAP50
/%

推理速度

/ms

√ 81.3 22.6

√ √ 81.8 23.4

√ √ √ 82.2 24.3

√ √ √ √ 82.5 24.3

消融实验结果表明，各个模块的改进有效优化了推理速

度或推理精度，FasterNet 作为主干减少了 15% 的推理速度，

LSKA 的引入使 mAP50 提升了 0.5%，RCSOSA 的替换也使

mAP50提升了 0.4%，Soft-NMS的使用使mAP50提升了 0.3%。

需要说明的是，Soft-NMS 作为一种后处理技术，其计算时间

不参与模型推理速度的统计。

3  结论

本文针对危险驾驶行为检测领域提出了一种高效的目标

检测算法 Faster-YOLO11，模型基于 YOLO11n，主干网络

替换为 FasterNet，并在 SPPF 中引入 LSKA 注意力机制；使

用 RCSOSA 模块替换颈部网络中的 C3K2 模块；在后处理阶

段，使用 Soft-NMS 提高候选框的精度。算法在精度与速度

方面对比 YOLO11n 均匀明显提升。根据对比实验，Faster-

YOLO11 对比基准模型召回率提升了 1.52%，mAP50 与

mAP50-95% 分别提升了 0.73% 与 1.02%，推理速度减少了

8.64%，Faster-YOLO11 有着明显的性能提升。 在实际应用中，

危险驾驶检测算法通常部署于端侧设备，因此还需要对模型

进行剪枝、量化等优化手段，并且针对不同目标硬件（CPU 、

GPU、NPU）进行针对性移植，因此还要考虑改进模块在上

述优化手段中的适用性。
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