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基于多尺度骨架图和局部视觉上下文融合的驾驶员

行为识别方法 *
胡宏宇，黎烨宸，张争光，曲 优，何 磊，高镇海
（吉林大学， 汽车仿真与控制国家重点实验室，长春 130022）

［摘要］ 识别非驾驶行为是提高驾驶安全性的重要手段之一。目前基于骨架序列和图像的融合识别方法具有

计算量大和特征融合困难的问题。针对上述问题，本文提出一种基于多尺度骨架图和局部视觉上下文融合的驾驶

员行为识别模型（skeleton-image based behavior recognition network，SIBBR-Net）。SIBBR-Net 通过基于多尺度图的

图卷积网络和基于局部视觉及注意力机制的卷积神经网络，充分提取运动和外观特征，较好地平衡了模型表征能力

和计算量间的关系。基于手部运动的特征双向引导学习策略、自适应特征融合模块和静态特征空间上的辅助损失，

使运动和外观特征间互相引导更新并实现自适应融合。最终在 Drive&Act 数据集进行算法测试，SIBBR-Net 在动态

标签和静态标签条件下的平均正确率分别为 61. 78% 和 80. 42%，每秒浮点运算次数为 25. 92G，较最优方法降低了

76. 96%。
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［Abstract］  Non-driving behavior identification is one of the important ways to improve the safety of driving. 
The current recognition method based on skeleton sequence and image fusion has the problems of large model calcu⁃
lation and the difficulty of feature fusion. To address the above problems， the skeleton-image based behavior recogni⁃
tion network （SIBBR-Net） is proposed in this paper， which is based on the multi-scale skeleton graph and the local 
visual context. SIBBR-Net fully extracts motion and appearance features through a graph convolution network based 
on multi-scale skeleton graphs and a convolutional neural network based on local vision and attention mechanisms， 
and better balances the relationship between model representation capabilities and model calculation. The feature bi⁃
directional guided learning strategy based on hand motion， an adaptive feature fusion module and an auxiliary loss 
on the static feature space can guide mutual guidance and updating between motion and appearance features to 
achieve adaptive fusion. SIBBR-Net is finally tested on the Drive & Act dataset， and the average accuracy is 
61.78% for dynamic labels and 80.42% for static labels. The Floating-point Operations per Second （FLOPS） of SIB⁃
BR-Net is 25.92G， which is 76.96% lower than that of the optimal method. 
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前言

在驾驶车辆时，从事非驾驶行为会降低驾驶员

对 车 辆 的 操 控 能 力 及 对 周 围 驾 驶 环 境 的 感 知 能

力［1］。为了保障驾驶安全性，识别驾驶员行为并提

醒驾驶员保证对车辆的正常操控是十分重要的。

目前基于相机传感器的驾驶员行为识别方法是

主流的研究方法。该类方法主要包括基于图像或骨

架序列的识别方法。根据相机位置，基于图像的识

别方法可被细分为基于头面部或手部图像的识别方

法。对于头面部图像，研究人员通过追踪识别头部

或双眼的运动，确定驾驶员的注视方向，从而识别驾

驶员行为。Yang 等［2］基于面部图像，利用条件神经

过程算法提取面部关键点，构建非线性模型获取驾

驶员视线方向的热力图，从而确定行为类别。对于

手部图像，研究人员主要识别双手的位置，以及手部

交互动作，进而识别驾驶员行为。Zheng 等［3］基于注

意力机制提出 CornerNet-Saccade 模型，用于识别手

机等交互物体。对于由图像提取的骨架序列，研究

人员需要对其进行预处理，如构造辅助关键点［4］，进

而构建时空运动特征提取模型，确定驾驶员行为类

别。Holzbock 等［5］将连续的 24 帧骨骼关键点坐标序

列输入多层感知机（multilayer perceptron，MLP），通

过关键点之间的时空关系识别驾驶员行为。Li 等［6］

基于图卷积神经网络和遗传算法，选择时空运动变

化显著的骨架关键点。进而，研究人员对骨架关键

点特征和驾驶员行为类别间进行相关性分析。然

而，目前基于图像的方法占用大量计算资源且难以

获取具体的动态运动信息；基于骨架序列的方法虽

然计算资源开销较低，但由于忽略了所有外观信息，

运动情况相似的行为间易发生混淆。为了更好地识

别驾驶员行为，基于图像和骨架序列融合的识别方

法成为研究趋势。

对于图像与骨架序列融合的识别方法，主要采

用双流网络结构分别提取骨架运动信息和图像外观

信息，再通过融合分类模块融合上述特征并输出驾

驶员行为类别［7-8］。Weyers 等［9］从卷积神经网络提

取双手邻近区域的图像外观特征，然后与骨架序列

特征进行拼接。拼接后的特征向量被输入到长短期

记 忆 网 络 中 ，进 而 对 驾 驶 员 行 为 进 行 分 类 。 Tan
等［10］ 提 出 姿 态 和 外 观 交 互 网 络（bidirectional 
posture-appearance interaction network ，BPAI-Net）。

BPAI-Net 通 过 时 空 图 卷 积 神 经 网 络（spatial 
temporal graph convolutional networks，ST-GCN）［11］和

3D 卷积神经网络（inflated 3D convNet，I3D）［12］分别

提取运动信息和外观信息，学习两者之间的交互特

征，提高识别驾驶员行为的准确性。然而，该类方法

的骨架和图像分支网络均对时序信息进行建模，存

在冗余计算的问题。同时运动和外观信息分别处于

动态和静态特征空间，存在不同特征空间信息间融

合困难的问题。

因此，考虑到驾驶员行为识别任务的实时性要

求高，同时为了解决跨特征空间信息融合难的问题，

本文中提出基于多尺度骨架图和局部视觉上下文融

合的驾驶员行为识别模型：SIBBR-Net。主要贡献

如下：

（1）SIBBR-Net 采用基于多尺度骨架图的图卷

积网络，和以单帧为输入的基于局部视觉和注意力

机制的卷积神经网络，保证模型表征能力的同时，减

少了所需的计算开销；

（2）SIBBR-Net 构 建 特 征 间 双 向 交 流 模 块

（bidirectional exchange module，BEM）、自适应特征融

合 模 块（adaptively feature fusion module， AFFM）和

辅助损失，使骨架与图像信息间互相引导更新并自

适应融合。

1　研究方法

1. 1　问题定义

驾 驶 员 行 为 识 别 任 务 中 ，给 定 原 始 样 本 S =
{ It ∈ RH × W × 3，Gt ∈ RV × C }T

t = 1，本 文 选 取 第 t 帧 图 像

It ∈ RH × W × 3 与长度为 T'的骨架序列 G ∈ RT' × V × C，组

成样本 X = { It，G }，其中 T 为原始样本长度；H × W
为分辨率；V 为骨架关键点数量；C 为坐标维数。给

定样本 X，本文的任务是提出行为识别模型 f，并输

出类别分数 Y = f ( X，θ ) ∈ RN × 1，其中 N 为驾驶员行

为类别总数，θ 为可训练参数集合。

1. 2　模型整体框架

首先，为了获取骨架序列在不同语义层次上的

运动信息，SIBBR-Net 的骨架分支网络选用基于多

尺度图的图卷积神经网络。为了获取局部视觉上下

文特征，图像分支网络以单帧图像为输入，通过基于

注意力机制的卷积神经网络，提取驾驶员行为中的

判别性外观信息；其次，考虑到驾驶员的手部活动较
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为 活 跃 ，本 文 中 提 出 一 种 基 于 手 部 运 动 信 息 的

BEM，使运动和外观特征互相引导更新；最后，通过

AFFM 和辅助损失，实现骨架和图像特征的互补融

合。SIBBR-Net 框架如图 1 所示。

1. 3　骨架分支网络

考虑到非驾驶行为的发生过程中骨架关键点间

存在实际的物理连接关系，具有分组运动的特点，使

用基于动态多尺度图神经网络（dynamic multiscale 
graph neural networks，DMGNN）［13］的骨架分支网络。

本 文 将 多 尺 度 图 定 义 为 ｛Gg ∈ RT' × Vg × Cg；

Gp ∈ RT' × Vp × Cp；Gd ∈ RT' × Vd × Cd｝，其中，Gg 为全局尺度

图，Gp 为局部尺度图，Gd 为动态尺度图。DMGNN 通

过 两 个 多 尺 度 图 计 算 模 块（multiscale graph 
computational unit，MGCU）捕获不同尺度图上的空间

和时序判别性特征，并实现跨尺度图间的特征融合，

整体结构如图 2 所示。

MGCU 模 块 包 含 单 尺 度 图 卷 积 模 块（single-
scale graph convolution block，SS-GCB）和 跨 尺 度 图

融合模块（cross-scale fusion block，CS-FB）。MGCU
结构如图 3（a）所示

SS-GCB 按照分组关系，将单尺度图内的关键点

进行拼接。接着，SS-GCB 将初始化后的单尺度图

G in 分别输入时空图卷积模块 ST-GCN，获得单尺度

图的运动信息Gout。ST-GCN 的计算公式为

Gout = ÂG inW （1）

Â = D
- 1

2 A͂D
- 1

2 （2）
A͂ = A + IN （3）

式中：A为邻接矩阵；W为可训练参数；D为度矩阵；

IN 为单位矩阵。

CS-FB 能够充分地利用骨架序列间的内部关

系，捕获骨架序列在空间和时序上的依赖性运动特

征。CS-FB 首先在时间通道上对跨尺度图 S1、S2 上

各节点进行卷积；然后将单尺度图上的特征进行拼

接；最后通过带有残差结构的 MLP，实现跨尺度图间

的特征融合，整体结构如图 3 （b）所示。

1. 4　图像分支网络

图 像 分 支 网 络 以 单 帧 图 像 It 为 输 入 ，选 取

EfficientNet［14］作为骨干网络，结合注意力机制，提高

外观信息的提取能力，整体结构如图 4 所示。

EfficientNet 由若干移动可翻转卷积块（mobile 
inverted residual bottleneck block，MBConv）堆 叠 构

成。MBConv 由普通卷积、深度可分离卷积、压缩与

激发模块（squeeze and excitation，SE）和普通卷积组

成 ，其 中 SE 由 平 均 池 化 层 和 全 连 接 层 组 成 。

MBConv 模块结构如图 5 所示。

卷 积 注 意 力 机 制（convolutional block attention 
module，CBAM）［15］ 集成了通道注意力机制（channel 
attention，CA）和空间注意力机制（spatial attention，

SA），整体结构如图 6 所示。

CA 和 SA 分别用于捕捉特征图在不同通道和位

置之间的依赖性特征。CA 首先将输入的特征图并

图 1　SIBBR-Net 的结构示意图

图 2　骨架分支网络的结构示意图
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行通过平均和最大池化层，特征图的尺寸由RC × H × 3

变为RC × 1 × 1；然后经过共享权重的 MLP，特征图的通

道数被压缩为原来的 1/r，接着通过 MLP 将 ReLU 激

活函数的输出特征图扩张到原通道数；最后相加两

个输出结果并通过 sigmoid 激活函数得到 CA 权重。

SA 将 CA 权重作为输入，首先在通道维度并行通过

平均和最大池化层；然后将二者输出进行拼接；最后

通过卷积和 sigmoid 激活函数，获得尺寸为 R1 × H × W

的 SA 权重。CBAM 将原始特征图与 SA 权重相乘得

到图像分支网络的最终特征图 I't ∈ RH × W × 3。

1. 5　融合模块

融合模块由 BEM 和 AFFM 组成，能够实现运动

和外观特征间的相互引导更新和自适应融合。本文

通过拼接各尺度图中手部关键点的特征，获取手部

运动信息 HC 和  H'，获取方法如图 7 所示。

BEM 由骨架更新模块（skeleton update，SU）和图

像位置注意力模块（image situation attention，ISA）组

成，能够促使运动和外观特征间相互引导更新，整体

结构如图 8 所示。SU 以手部运动信息 HC、图像特征

图 IC 及骨架特征图 GC 为输入，使外观特征引导运动

特征的提取过程。通过全连接层后的 HC 和通过卷

积 后 的 IC 相 乘 ，BEM 得 到 骨 架 更 新 权 重 WG =
G ( HC ) ⊗ H ( IC )，其中，G 代表全连接层，H 代表卷积

层。更新后的骨架特征图 G'C = w ⊗ GC + GC。SA 通

过图像特征的位置注意力，使图像分支网络进一步

关注与运动相关的外观特征。该模块的输入是手部

运 动 信 息 HC 和 图 像 特 征 图 IC，位 置 注 意 力 WI =
G (G ( HC ) )，更新后的图像特征图 I'C = WI ⊗ IC。

考虑手部运动信息能够判别性地反映模型对外

观辅助性特征的需求程度，本文采取高维特征间自

图 4　图像分支网络结构示意图

图 5　MBConv 模块结构示意图

图 6　CBAM 模块结构示意图

图 7　获取手部运动信息示意图

图 3　MGCU 模块结构和 CS-FB 模块结构示意图
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适应融合的设计思路。AFFM 首先从手部运动特征

获 得 自 适 应 权 重 W f = G ( H')；接 着 将 外 观 特 征

W f ⊗ H ( I') 与运动特征 G'进行结合，使外观特征能

够自适应地补充运动特征；最后通过由全连接层和

Softmax 激 活 函 数 组 成 的 分 类 器 获 得 分 类 结 果 。

AFFM 结构如图 9 所示。

1. 6　损失函数

为了确保各分支网络都能在各自特征空间中充

分地提取判别性特征，本文以动态特征空间的交叉

熵损失为主损失 Lmain，以静态特征空间的交叉熵损

失为辅助损失 Laux，总损失 L 为两者的加权之和。 
Laux 为图像分支网络在静态标签上的分类损失； Lmain
为 SIBBR-Net 在动态标签上的分类损失。总损失计

算公式为

L = αLmain + (1 - α) Laux （4）
Lmain = -∑

i = 1

N

y d
i log ( )y d

i （5）
Laux = -∑

i = 1

N

y s
i log ( )y s

i  （6）
式中：α 为权重系数；N 为样本总数；yd 表示动态标签

样本真实分布的概率；yd 表示动态标签样本预测概

率；ys 表示静态标签样本真实分布的概率；ys 表示静

态标签样本预测概率。

2　实验部分

2. 1　数据集

本文使用 Drive&Act［16］数据集验证算法的有效

性。该数据集在真实场景下，使用带有 5 个视角的

多视角相机系统，采集了约 12 h 的驾驶员行为视频

数据和骨架关键点 3D 坐标。骨架序列以 “Front-
top”角度拍摄的红外视频为蓝本，以 MSCOCO 的标

准格式对骨架关键点进行标注。由于舱内驾驶员的

下肢被遮挡，本文选取驾驶员头部及上肢共 13 个关

键点组成骨架序列。同时，数据集的样本标签按照

整体行为、交互物体和动态行为被分为 3 个层次，即

task-level、object-level 和 mid-level。本文根据模型

的训练要求，以 mid-level 标签作为动态标签，如表 1
所示；以静态交互物体类别为分类标准，本文将动态

标 签 自 行 重 新 划 分 为 静 态 标 签 ，如 表 2 所 示 。

Drive&Act 数据集的数据标注示例如图 10 所示。

2. 2　实验设置

（1）数据划分及数据标签：本文与 Drive&Act 数

据集的原始数据划分方式保持一致，根据驾驶员 id
划分训练集、测试集和验证集。在驾驶员行为领域

中，目前本文调研到的领先水平在动态行为标签上

的平均正确率为 67. 83%［10］。在标注动态行为标签

时，Drive&Act 数据集细分了驾驶员行为的发生过

程。考虑到细分行为间存在连贯性，以及缺乏明确

表 1　动态标签类别

C0
C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7
C8
C9

C10
C11
C12
C13
C14
C15
C16

Closing-door-outside
Opening-door-outside

Entering-car
Closing-door-inside
Fastening-seat-belt

Using-multimedia-display
Sitting-still

Pressing-automation-button
Fetching-an-object

Opening-laptop
Working-on-laptop

Interacting-with-phone
Closing-laptop

Placing-an-object
Unfastening-seat-belt

Putting-on-jacket
Opening-bottle

C17
C18
C19
C20
C21
C22
C23
C24
C25
C26
C27
C28
C29
C30
C31
C32
C33

Drinking
Closing-bottle

Looking-or-moving-around
Preparing-food

Eating
Taking-off-sunglasses
Putting-on-sunglasses

Reading-newspaper
Writing

Talking-on-phone
Reading-magazine
Taking-off-jacket

Opening-door-inside
Exiting-car

Opening-backpack
Putting-laptop-into-backpack
Taking-laptop-from-backpack

图 8　BEM 结构示意图

图 9　AFFM 结构示意图
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的行为边界，本文认为该数据集的正确率主要受标

签类别的影响。同时动态行为标签包含 C0（closing-
door-outside）和 C1（opening-door-outside）等发生于

舱外的驾驶员行为。该类行为无法通过舱内相机传

感器采集图像和骨架序列数据，进而识别驾驶员行

为类别，这也将对识别效果产生不良影响。因此使

用 动 态 行 为 标 签 来 识 别 驾 驶 员 行 为 是 具 有 挑 战

性的。

（2）数据预处理：在数据预处理环节中，本文在

原始样本 S 中选取样本 X = { It，G }，选取方式如图 
11 所示。预处理后单帧图像 It ∈ RH × W × 3，其中， H =
224，W = 224；骨架序列 G ∈ RT' × V × C，其中，T' = 8 为

样本长度， V = 13 为骨架关键点数量，C = 3 为坐标

维数。

（3）实验平台及训练参数：在 SIBBR-Net 的训练

阶段，本文首先对骨架分支网络和图像分支网络分

别进行训练；然后剔除各分支网络训练权重的分类

权重，获得预训练权重；最后利用该预训练权重对

SIBBR-Net 进行联合训练。硬件平台及训练参数的

设置情况，如表 3 所示。

2. 3　评价指标

本文选取每类平均正确率（Accuracy）作为评价

指标；选取混淆矩阵对分类性能进行评价；选取每秒

浮点运算次数（floating-point operations per second， 
FLOPs）对模型计算量进行评价。

Accuracy = 1
N ∑

i = 1

N TPi + TNi

TPi + FNi + FPi + TNi
（7）

式中：N 为样本总数；TP 为正样本被正确识别的数

量；FP 为误报的负样本数量；TN 为负样本被正确识

别的数量；FN 为漏报的正样本数量。

2. 4　实验超参数设置

对 SIBBR-Net 中数据预处理和损失函数中的超

参数设置进行实验对比，进而消除实验超参数设置

对后续实验的影响。

（1）数据预处理：在数据预处理环节中，本文需

要从原始样本 S 中获取长度为 T'的训练样本 X 和第

t 帧图像 It。在长度 T'的选取方式中，本文在 S 中等

间距选取 T' = 8与T' = 16，并在动态行为标签下进

图 11　数据预处理过程示意图

图 10　以 C10“Working-on-laptop”类别为例的图像和

多模态数据标注示例

表 3　训练参数配置情况

参数名称

操作系统

测试框架

显卡

优化器

批次大小

迭代轮次

初始学习率

参数

Window11
Pytorch1. 11. 0

GeForce RTX 3070ti
SGD
32

150
0. 001

表 2　静态标签类别

C0
C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7
C8

Default
Interact-with-seat-belt

Interact-with-multimedia-display
Sitting-still

Interact-with-automation-button
Fetching-an-object
Interact-with-laptop
Interact-with-phone
Placing-an-object

C9
C10
C11
C12
C13
C14
C15
C16

Interact-with-jacket
Drinking

Looking-or-moving-
around
Eating

Interact-with-sunglasses
Reading
Writing

Interact-with-backpack
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行对比实验；在单帧图像的选取方式中，本文主要对

比“选取中间帧”和“随机选取”两种方式，并在静态

标签下进行对比实验。从表 4 实验结果可见，当 T' =
8 且单帧图像以“选取中间帧”方式选取时，骨架和

图像分支网络的识别效果最佳，因此本文以此方式

对样本进行预处理。

（2）损失函数的权重系数：为了验证权重系数 α
对模型性能的影响，本文对权重系数 α 的取值进行

实验对比，实验结果如表 5 所示。由于当 α = 0. 6 时

模型性能最佳，因此本文选择 α = 0. 6 进行后续对比

实验和消融实验。

2. 5　对比实验

对 SIBBR-Net 与其他行为识别模型在 Drive&
Act 数据集上进行实验对比。由于 Drive&Act 数据集

并没有可用于选取对比模型的排行榜，本文与其他

研究人员的对比做法保持一致，即与数据集的基线

模型进行对比，实验结果如表 6 所示。基线模型包

括 基 于 骨 架 序 列 的 模 型 ：Pose、Two-stream 和 ST-
GCN，以及基于图像的模型：P3D［17］、C3D［18］ 与 I3D。

在本文调研的非基线模型中，达到最佳识别效果的

模型为 BPAI-Net，其平均正确率为 67. 83%。

随着局部视觉的研究方法、CBAM、ISA 和辅助

损失的引入，SIBBR-Net 的平均正确率由 50. 98%
（DMGNN）提升至 61. 78%。融合模型 SIBBR-Net 的

识别效果均大幅度优于基于骨架序列的模型和基于

图像序列的 C3D 和 P3D。虽然 SIBBR-Net 的平均正

确率仍低于 I3D 和 BPAI-Net，但其计算量较最优方

法降低了 76. 96%。I3D 和 BPAI-Net 的 FLOPs 分别

为 111. 3G 和 112. 5G，而 SIBBR-Net 的 FLOPs 为

25. 92G。因此， SIBBR-Net 保证了准确性的同时，

减少了计算开销，在实时性上更具优势。同时，在静

态标签的平均正确率为 80. 42%，达到实际应用场景

所需的识别精度，具有一定的实际应用价值。

2. 6　消融实验

为了验证 CBAM、BEM，以及辅助损失的有效

性，分别对上述模块进行消融实验。

本文中共设置了 6 组消融实验：（a）保留所有模

块 ，其 结 构 如 图 1 所 示 ；（b）去 除 CBAM；（c）去 除

BEM；（d）去除 ISA，保留 SU；（e）去除 SU，保留 ISA；

（f）去除辅助损失（AL），总损失 L = Lmain。消融实验

设置情况和实验结果如表 7 所示。

通过对比（a）和（b）消融实验结果可见，引入

CBAM 后 ，平 均 正 确 率 提 升 了 1. 63%。 由 此 可 得

CBAM 能够促进 SIBBR-Net 进一步提取判别性外观

特征；通过对比（a）和（c）消融实验结果可见，引入

BEM 后，平均正确率提升了 2. 76%。由此可得，BEM
的运动和外观信息互相引导更新策略是具有有效性

的；通过对比（a）和（f）消融实验结果可见，引入辅助

损失后，平均正确率提升了 2. 3%。由此可得添加辅

助损失能确保 SIBBR-Net 在动静态特征空间分别提

取运动和外观特征，有助于提升识别效果。

为了验证运动和外观信息互补关系对识别驾驶

员行为的有效性，本文对比并分析骨架分支和整体

表 4　不同数据预处理方式的实验结果

模型分类

DMGNN （T' = 8）
DMGNN （T' = 16）

EfficientNet+CBAM （选取中间帧）

EfficientNet+CBAM （随机选取）

Accuracy/%
50. 98

46. 83
75. 12

72. 95

表 5　选取不同权重系数的实验结果

权重系数

α = 0. 2
α = 0. 3
α = 0. 4
α = 0. 5
α = 0. 6
α = 0. 7
α = 0. 8

Accuracy/%
59. 62
60. 63
60. 08
59. 53
61. 78

61. 67
61. 54

表 6　各方法在Drive&Act数据集上的对比实验结果

模型分类

纯骨架模型

纯图像模型

融合模型

模型

Pose
Two-stream

ST-GCN
DMGNN

C3D
P3D
I3D

SIBBR-Net

Accuracy/%
44. 36
45. 39
45. 34
50. 98
43. 41
45. 32
63. 64

61. 78

表 7　消融实验设置及结果

编号

（a）
（b）
（c）
（d）
（e）
（f）

CBAM
√

√
√
√
√

ISA
√
√

√
√

SU
√
√

√

√

AL
√
√
√
√
√

Accuracy/%
61. 78

60. 15
59. 02
61. 19
60. 22
59. 48

􀅰􀅰 7



汽 车 工 程 2024 年 （第 46 卷） 第 1 期
网络分类结果的混淆矩阵，混淆矩阵如图 12 所示。

在动态行为标签下，融合模型 SIBBR-Net 的平均正

确率为 61. 78%，比骨架分支网络提升了 10. 8%，可

见融合运动和外观信息后，模型的整体识别能力得

到 大 幅 提 升 。 通 过 分 析 C12（closing-laptop）、C25

（writing）和 C27（reading-magazine）的平均正确率可

得，由于骨架分支网络忽略所有外观信息，当运动信

息具有相似性时，行为间将存在混淆现象。然而当

SIBBR-Net 引入补偿性的外观特征后，这种混淆情

况得到缓解。

3　结论

在驾驶员行为识别任务中，本文提出基于多尺

度骨架图和局部视觉上下文融合的驾驶员行为识别

模型 SIBBR-Net，实现对运动信息的多层次性表达，

保留所需的外观信息并有效减少模型参数。本模型

构建 BEM、AFFM 和静态特征空间的辅助损失，实现

图像和骨架序列信息间的高效融合。在 Drive&Act
数据集中，SIBBR-Net 于测试集的 FLOPs 为 25. 92G，

动态标签的平均正确率为 61. 78%，静态标签的平均

正确率为 80. 42%。在未来的研究中，将继续探索如

何将驾驶员的生理信息融合到现有的融合模型中，

进一步提高识别驾驶员行为方法的性能。
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