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摘    要：驾驶员的危险行为会增加交通事故的发生率，目前对驾驶员行为的研究中大多通过面部识别等方法对

异常行为如疲劳驾驶、接电话等进行识别。这种方法仅客观地对驾驶员行为进行分类，而忽略了他们在驾驶过

程中的主观心理。眼动仪是记录和分析驾驶员眼动数据的有效工具，可以清晰地了解驾驶员的想法并总结其

视觉认知模式。因为目前还没有针对驾驶员眼动行为的数据库，首先构建了真实道路场景下的眼动视频数据

集 VIPDAR_5，与传统数据相比，它存在更多的摄像机运动、光照变化、视线遮挡等情况。针对这些问题提出了

一个基于人类视觉皮层双通路的模型 TWNet，通过模拟视觉机制，提高了驾驶员眼动行为的识别性能。另一方

面，通过自适应最大池化层和通道权重设置，减少参数，提高准确率。在 VIPDAR_5 数据集上的实验结果表明，

与现有方法相比，该模型能有效识别驾驶员眼动行为。
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Recognition of driver’s eye movement based on the human
visual cortex two-stream model

SHEN Tianxiao1，HAN Yiyuan1，HAN Bing1，GAO Xinbo2

(1.  School  of  Electronic Engineering,  Xidian University,  Xi’an 710071,  China;  2.  Chongqing Key Laboratory of  Image Cognition,
Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China)

Abstract: Drivers’ dangerous actions will increase the incidence of traffic accidents. The current researches on driver’s
action are based on facial  recognition to recognize abnormal actions,  such as fatigue driving,  cell  phone usage.  These
methods only classify drivers’ actions objectively and ignore their subjective thoughts during driving. The eye tracker is
a device that can record and analyze driver’s eye movement effectively, understand their thoughts clearly and summar-
ize their  visual  cognition patterns.  There is  no dataset  for driver’s eye movement currently.  Therefore,  this  paper first
builds a eye movement video dataset named VIPDAR_5 applicable in real road scenes. Compared with traditional data-
set,  it  contains more camera motion, illumination change, and sight occlusion situations. Therefore, the TWNet model
based on two channels of the human visual cortex is built in this paper, which can improve recognition performance by
simulating human visual mechanisms. On the other hand, adaptive max-pooling layer and channel weight setting are ad-
ded  to  reduce  parameters  and  improve  recognition  accuracy.  Experimental  results  on  the  VIPDAR_5  dataset  indicate
that  the  model  proposed  in  this  paper  can  effectively  recognize  drivers ’  eye  movement  in  comparison  with  existing
methods.
Keywords: eye movement video dataset; action recognition; deep learning; road safety; aided driving; eye tracking; hu-
man visual system; behavioral research

 

随着全球工业和经济的快速发展，各国汽车

保有量和机动车驾驶人员逐年上升，其中我国驾

驶员已超 4 亿人，约占全国总人口的三分之一 [1]。
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与此同时，车祸发生数目也逐年上升，根据统计

显示我国 2019 年交通事故发生数超 20 万次，死

亡和受伤人数则高达 30 多万人，车祸带来了巨大

的生命财产损失。

交通事故发生是由多种因素引起的，而驾驶

员接收的大部分外界信息经由视觉获得，所以很

多交通事故都由驾驶员的危险行为造成。目前，

针对驾驶员行为的研究多集中于异常检测，如分

心行为检测 [2-3]、疲劳驾驶 [4] 等。这些方法多采用

人脸关键点检测，通过眼睛、鼻子、嘴巴等区域位

置的变化来识别驾驶员的状态，或者直接利用支

持向量机或一些简单的人工智能方法如神经网络

来对这些行为进行检测和分类。然而它们都仅从

客观上对驾驶员行为进行检测识别，而没有从主

观上分析驾驶员的心理和视觉认知模式。

眼动仪作为一种能有效采集佩戴者的主观视

觉信息的工具，能真实地记录佩戴者正在注意的

区域以及正在交互的对象。它在多个计算机视觉

领域取得了较大的应用，其中也有应用于驾驶行

为分析，如将驾驶员视野区域分为多个部分，根

据眼动仪记录注视点在不同区域间的变化 [5]，通

过数学分析、马尔科夫链等传统方法，得到驾驶

员变道行为时的注视转移特性 [6]。但上述方法使

用的眼动数据较少且多采集于封闭路段或汽车模

拟软件。

针对目前驾驶员眼动数据分析方法对真实

道路场景下识别能力弱的问题，我们收集了 10 名

驾驶员约 11  h 的眼动驾驶视频数据，经过数

据筛选与标注，最终构建了一个有 350 段视频片

段，超 9 万视频帧，包含多场景下真实路况的驾驶

员眼动视频数据库 VIPDAR_5。此外本文参考了

人类大脑皮层视觉系统中定位和识别结构 [7]，提

出了一种基于三维卷积的双通路动作识别网络

TWNet。网络的 What 通路提取图像信息，Where
通路经过自适应池化层，降低图像分辨率，使其

更加关注于捕获视频序列中的运动信息。最后通

过权重超参数设置来融合两个通道信息并得到最

终结果。

本文的主要贡献如下：

1) 构建了新的驾驶员眼动行为数据库 VIP-
DAR_5，包含不同路况、气候、时间等情况下约 11
h 的原始视频序列，共 350 个视频片段。

2) 针对驾驶员眼动行为识别任务，模拟人类

大脑皮层视觉双通路机制，提出了基于三维卷积

的双通路网络 TWNet。在网络通道中加入自适应

最大池化层降低输入图像分辨率，减少网络参

数，提高对运动信息的捕获能力。在网络输出部

分设置超参数，控制两个通道的输出权重。

3) TWNet 在 VIPDAR_5 数据库上取得良好表

现，性能超过了现有行为识别方法。 

1   相关工作
 

1.1    相关数据库

目前常用行为识别数据库有 KTH[8]、UCF101[9]、

Kinetics[10] 等。KTH 是最早的动作识别数据库之

一，包含 4 个场景下的 6 类人体行为，如：走路、

跑步、拳击等，这些视频片段中存在尺度和光照

变化，但背景较为单一且拍摄位置固定。UCF101
是目前最广泛使用的动作识别数据集，通常用于

评估模型性能。其中视频主要采集于互联网，由

人类行为、人人交互、人机交互、乐器演奏和体育

运动这五类构成，包含 101 个子种类共计 13  320
个视频序列。这些序列持续时间都在 10 s 左右且

每个片段中包含一个完整的动作。由于来源自网

络，这些片段的背景较为杂乱且是任务驱动的，

不具有普适性。Kinetics 包含人物互动、人人交

互、仅人体行为三大类。因为它包含大量的标注

信息，所以广泛用于预训练。

虽然基于自然场景下的行为识别数据库已较

为完善，但它们仅记录动作的客观表示而无法分

析行为发生时的主观信息。近年来越来越多的以

人为中心的主观数据库被提出，如 Charades-ego[11]

和 Epic-Kitchens[12]，通过录制第一视角视频，记录

被试与物体间的交互，但由于仅使用头戴式摄像

头，无法记录受试者的实时注视位置。

眼动仪是记录人类视觉认知变化最有效的工

具。它可以获取设备佩戴者的瞳孔状态、注视点

位置、注视时间等相关信息，已应用于显著性检

测、行为识别等计算机视觉任务，表 1 比较了 6 个

眼动数据库。LEDOV[13] 针对视频显著性预测任

务，采集了来自不同网站的 158 类视频共 538 段，

并提供了 32 个被试观看时的关注点。EGTEA
Gaze+[14] 与 GTEA Gaze+[15] 主要用于行为识别，它

们记录了被试在室内烹饪时的动作。EGTEA
Gaze+更是在 GTEA Gaze+基础上扩大了数据量，

并提供多模态信息如音频、被试手部掩膜等。

Hollywood[16] 由 Hollywood-2[17] 和 UCF sports[18] 这

两个动作识别数据库组成。其中 Hollywood-2 挑

选自 69 部电影中的 12 类行为，如开车、吃饭和握

手等，UCF sports 取自体育资料片，分为 9 个动作

共 150 个视频。Hollywood 捕捉了 19 名被试观看

这些视频时的关注区域，用于视频的显著性预
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测。MIT[19] 是最早建立的眼动追踪数据库之一，

针对大多数方法不符合实际眼球运动情况的问

题，Judd 采集了 15 位被试在 1 003 幅图像上的眼

球轨迹数据。POET[20] 是一个开源的物体检测数

据库，由 Pascal VOC 2012[21] 中 10 类图像组成，并

记录了 5 位被试观察这些图像时的眼动信息。 

  
表 1    眼动数据集对比

Table 1    Comparison of eye movement datasets
 

数据库 任务驱动 被试数目 提出时间 视频/图片数目 分辨率 片段时间/s

LEDOV × 32 2018 538 1 280×720 5-60

EGTEA Gaze+ √ 32 2018 86 1 280×960 1 500

GTEA Gaze+ √ 26 2012 35 1 280×960 750

Hollywood √ 19 2015 1857 720×480 2-90

POET √ 5 2014 6 270 1 680×1 020 —

MIT × 15 2009 1 003 1 024×1 024 —

VIPDAR_5(Ours) × 10 2021 350 1920×1 080 8-15
 
  

1.2    相关方法

视频序列相较于静态图像，不仅包含空间语

义信息，还包含时间运动信息。目前，基于深度

学习的动作识别方法主要分为二维卷积和三维卷

积[22] 两类。

Simonyan 等 [23] 针对卷积神经网络时间信息

建模能力弱的问题，设计了双流法。它由空间与

时间流组成，分别输入单帧 RGB 图像和帧间光流

图来提取图像特征与运动特征，但通道间没有信

息交换，无法学习特征间的对应关系。Ng 等 [24]

提出将长短时记忆网络 (long short-term memory,
LSTM)[25] 用于聚合视频序列的特征，获得视频的

时序信息。Wang 等 [26] 为解决长时间行为识别以

及数据量较少产生的过拟合问题，在双流法基础

上提出了 temporal segment networks (TSN) 网络。

通过稀疏采样，将长时序列分割为若干片段，再

从各片段中随机采样一帧，使得输入包含序列的

各时间段，具有了提取全局特征的能力。Lin 等[27]

提出了 temporal shift module (TSM) 来处理时序信

息，通过移位时域通道，完成了帧间信息交换。

Tran 等 [28] 在三维卷积基础上提出了 C3D，它

同时捕获时空间信息，获得的特征更加紧凑。

Tran 等 [29] 因残差网络在图像分类等任务上表现

出色，将其应用于动作识别并提出 Res3D[30]。又

通过将三维卷积解耦成二维空间和一维时间卷

积，提出了 R(2+1)D[31]。虽然参数量不变，但由于

卷积块中存在额外的 ReLU 函数，所以它具有更

小的误差，便于优化。Feichtenhofer 针对行为识

别中空间信息变化慢而动作信息变化快，根据人

眼不同细胞对时空信息的敏感度差异，设计由两

路卷积神经网络组成的 SlowFast[32] 网络，该网络

用低帧率和高帧率通道来分别捕捉空间信息和动

作信息。然而，三维卷积引入大量的参数，造成

较高的计算量和内存消耗。

针对驾驶员眼动数据，文献 [33] 按里程数将

12 名被试分为熟练与非熟练两类，并通过数学方

法分析不同区域的注视次数以及心率的变化，得

到了驾驶经验和通行方式对视觉特性的影响。文

献 [34] 用眼动仪测录了 7 名受试者的视角分布、

注视时间等眼动信息，分析在不同车速下路侧标

志信息对驾驶员视觉搜索模式的影响。但这些驾

驶员眼动数据多采集于封闭道路或模拟机器，难

以应对真实复杂的道路场景。 

2   数据库 VIPDAR_5

本节介绍眼动驾驶行为数据库 VIPDAR_5
的构建过程，包括数据收集、数据筛选及标注等。 

2.1    数据采集

我们使用便携式眼动仪 Tobii Glasses pro 2 记

录被试的眼动数据，该眼动设备质量仅 45 g，能确

保驾驶员的自由感和舒适性，且不会影响正常的

驾驶操作。目前已记录 10 位不同性别、车辆和驾

驶经验的驾驶员的眼动视频。

数据采集的具体流程：(1) 在数据采集前对被

试佩戴的眼动仪进行校正，以确保设备能够准确

地跟踪被试的眼睛和瞳孔，设置眼动视频的帧率

为 30 f/s，分辨率为 1920 像素×1080 像素；(2) 告知

参与者按照平时的驾驶习惯在道路上自由驾驶，

从而得到他们驾驶过程中的真实意图而不是完成

特定任务的行为；(3) 被试开始驾驶 5 min 后开始

录制，并在录制过程中记录驾驶员动作起止的时

间戳，以便提取数据时更方便地将这些长序列中
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剪切成短片段，且这些动作在录制中也不会告知

驾驶员，以防打扰到被试，与其平时的驾驶习惯

产生差异；(4) 在行驶约 20 min 后，被试者会停下

来休息一段时间，这是由于较长时间记录可能会

导致眼动仪对瞳孔的跟踪产生误差，也避免因被

试者的疲劳造成驾驶行为变化。因此，每次短暂

休息后需要对眼动仪重新校正。每个被试者每次

将记录 2~3 个序列，单次总记录时间控制在 1 h
左右。

数据库中记录的眼动视频图像如图 1 所示，

其中红色圆圈表示驾驶员当前的注视区域。图 1(a)
中给出了一个左转驾驶行为片段中的第 1 帧、第

51 帧与第 101 帧的示例图，可以看出该片段光照

变化强烈且存在视线受限或遮挡等情况。图 1(b)
中分别是 VIPDAR_5 数据库中不同时间与天气下

录制的驾驶行为视频帧，时间不同因此光照条件

区别很大，且雨天前挡风玻璃上雨水也会增加驾

驶员注视的难度。因此该数据库较现有动作识别

数据库更具挑战性。 

 

(a) 左转视频序例示例图 (b) 不同时间天气示例 
图 1    左转视频片段中的示例图以及不同环境的视频帧
Fig. 1    Example of left turn and frames in different condi-

tions
 
  

2.2    数据筛选及标注

在获得所有被试眼动驾驶视频后，将对这些

数据进行筛选与标注。首先去除采样正确率在

80% 以下的数据以及一些明显受其他事物影响的

驾驶行为片段，接着将眼动数据与车辆驾驶视频

数据进行时间上进行对齐，最后在不改变帧速率

和分辨率的情况下，根据记录的时间戳对这些长

视频序列进行分割并按照动作类型进行分类整理

和排序，每个视频片段的长度在 10 s 左右。 

2.3    VIPDAR_5
考虑到数据多样性，VIPDAR_5 中包含了不

同场景下不同路况、环境、天气和时间，数据库具

体内容如表 2 所示。
 

 
表 2    VIPDAR_5 中视频片段多样性

Table 2    Diversity of video clips in VIPDAR_5
 

属性 内容

驾驶员 10人

录制时长 约11 h

视频数目 25段长序列

视频片段数 350段

场景 校园、高速公路、闹市区、小巷、停车场

动作种类 左转、右转、直行、左变道、右变道

时间 早晨、中午、傍晚、夜晚、凌晨

天气 晴天、多云、雨天

背景 轿车、公交车、摩托车、自行车、行人
 
 

根据动作类型将驾驶员行为分为 5 个主要类

别。与其他行为识别数据库不同，本数据库根据

驾驶员眼动关注点与眼动轨迹对视频片段进行分

类：左转、右转、左变道、右变道、直行，选择这几

类驾驶行为是因为它们在日常驾驶较为常见，方

便采集。

图 2 是 VIPDAR_5 与 UCF101 视频图像对比，

图 2(a) 是本数据库中直行片段的某帧示例图，

图 2(b) 和 (c) 分别是 UCF101 中 JumpRope 和

HorseRiding 类中某片段的一帧。从图中可以发

现我们的数据库图像分辨率更高且包含驾驶员注

视点信息。
 

 

(a) VIPDAR_5

视频图像
(b) UCF101 中 

JumpRope

视频图像

(c) UCF101 中 

HorseRiding

视频图像 
图 2    VIPDAR_5 与 UCF101 视频图像对比

Fig. 2    Video image comparison between VIPDAR_5 and
UCF101

 
 

图 3 给出了 VIPDAR_5 数据库中每个类的视

频片段数量，两种不同的颜色分别表示数据库中

白天和夜晚的视频片段。表 3 中给出了不同驾驶

行为的帧数、总时长、平均时长以及片段分布情

况，从中可以看到，这五类中左转和右转的时间

比其他类稍长，且 10~15 秒片段的数量比例较大，

这是因为驾驶员在左转或右转时会考虑更多的交

通路况信息。

这些视频片段中有的是同一条路上的不同

时间，有的是同一时间下的不同道路，以及不同

天气情况下记录的。由于雨水对驾驶者视线的

第 17 卷 智　能　系　统　学　报 ·44·



影响，在雨天录制的驾驶员眼动视频数据更具挑

战性。
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图 3    白天与夜晚的视频片段在各类中的分布

Fig. 3    Number of daytime and night video clips per action
class

 
 

 

  
表 3    VIPDAR_5 数据库各类数据统计

Table 3    Summary of per action class on VIPDAR_5
 

类名 总帧数 总时长/s
片段平均

时长/s

5~10 s

片段数

10~15 s

片段数

左变道 14 154 472 8.43 39 17

左转 13 227 441 10.50 15 27

直行 28 339 944 8.74 71 37

右变道 22 321 744 8.27 62 28

右转 14 495 483 9.29 25 27
 
  

3   双通路模型 TWNet

在日常生活中，若是要准确地描述一个物体，

可能需要一个清晰的图像。然而，如果只是为了

识别它的动作，只需要给出几副连续的低分辨率

图像甚至是剪影，通过分析物轮廓和运动信息，

就可以得出它的行为类别。

根据神经学与生理学研究，根据神经元种类

和连接方式，人脑视觉皮层包括纹状皮层和纹外

皮层两类，纹状皮层通常也称为初级视皮层即视

觉第一区域 V1，纹外皮层包含视觉第二三四五区

域即 V2、V3、V4、V5。初级视皮层接受到来自视

网膜经外侧膝状体的信息，再通过两个通道输

出，这两个通道分别称为背侧流 Dorsal stream 和

腹侧流 Ventral stream。背侧流常被称为空间通

路，通常认为由 V1、V2 和 V5 等组成，参与处理

物体的空间位置信息，确定物体的空间位置。而

腹侧流常被称为内容通路，通常认为由 V2 和 V4
等组成，参与物体识别，确定物体的形状、颜色

等，该通路也与长期记忆有关。

根据人类大脑对事物认知的视觉皮层结构，

本文设计了 TWNet(What-Where Network)，它具有

双通路结构，分别为 What 通路和 Where 通路，用

于捕获驾驶员眼动视频数据的图像语义信息和空

间运动信息。如图 4 所示，其中蓝色部分为 Where
通路，黄色部分为 What 通路，参考 Res3D_18 模

型的设置，具体的网络结构如表 4 所示。
 

 

视
频

系
列

输入

3D
CNN

3D
CNN

3D
CNN

3D
CNN

FC
layer

FC
layer

What 通路 Output_What

Output_WhereWhere 通路
自适应
最大

池化层

α

β

预
测
结
果

 
图 4    TWNet 网络结构示意

Fig. 4    Example of the proposed architecture TWNet
 

 

  
表 4    TWNet 的网络结构

Table 4    The TWNet architecture
 

层名 What通路 Where通路 输出尺寸/像素×像素

Raw clip — 自适应最大池化层
What: 32×64²

Where: 32×8²

Conv 1×7×7, 64 3×7×7, 64
What: 32×64²

Where: 32×8²

Conv_1
[

3×3×3,64
3×3×3,64

]
×2

[
3×3×3,64
3×3×3,64

]
×2

What: 32×64²

Where: 32×8²

Conv_2
[

3×3×3,128
3×3×3,128

]
×2

[
3×3×3,128
3×3×3,128

]
×2

What: 16×32²

Where: 16×4²

Conv_3
[

3×3×3,256
3×3×3,256

]
×2

[
3×3×3,256
3×3×3,256

]
×2

What: 8×16²

Where: 8×2²

Conv_4
[

3×3×3,512
3×3×3,512

]
×2

[
3×3×3,512
3×3×3,512

]
×2

What: 4×8²

Where: 4×1²

Fc α β —
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由上述分析可知，图像的清晰度并不会对物

体动作的识别造成很大的影响。如图 4 所示，

TWNet 中 Where 通道内第一个自适应最大池化

层模块对输入的图像进行处理，降低图像分辨

率，在不影响输入帧数的情况下，使得整体网络

的参数量下降，降低网络复杂性，同时因为图像

分辨率下降，该通道能更加关注于帧与帧之间

的运动信息，从而更好地捕获眼动视频中的时序

信息。

本方法主要利用自建的眼动数据库 VIPDAR_5
中的眼动信息，如视点轨迹，注视位置等来对这

些驾驶行为进行分类。而背景信息主要用于判断

眼动信息相似的类别，如左转和左变道，右转和

右变道。我们在两个通道的输出各设置了一个超

参数 α 和 β，通过调整这两个超参数的值来控制

最终输出结果中图像信息与运动信息的权重，从

而更好的让网络分类驾驶员眼动视频数据。
Output_mix = α×Output_What+β×Output_Where

s.t.α+β = 1
(1)

Output_What

Output_Where

Output_mix

式 中 ： 是 W h a t 通 路 的 预 测 输 出 ；

指眼动视频数据经 Where 通路得到

的结果； 是在 α和 β超参数控制下得到

的最终输出，两参数 α与 β之和为 1。由于在 Where
通路中加入了最大池化层降低输入分辨率，所以

单独通路识别准确率并不高，需要通过设置权

重，使得两通道获得的图像和运动信息融合起来

而不影响最终输出准确率。针对双通路的消融实

验以及超参数的具体设置将在下一章实验与结果

中详细描述。 

4   实验和结果

在本节中，首先简要地介绍了 5 种基于卷积

神经网络的行为识别方法。接着给出了本文实验

环境以及对这五种方法的调整，最后通过消融实

验证明了 TWNet 网络双通道的优越性，对超参数

进行设置说明 Where 通路捕获视频动作信息的有

效性。并将这五种相关方法在眼动驾驶行为视频

数据库 VIPDAR_5 上进行训练和测试，比较它们

的 Top-1 和 Top-3 性能，对实验结果进行分析。 

4.1    对比方法

本文将对比近年来行为识别领域中的五种常

见模型包括 : C3D[28]，Conv+LSTM[24]，Res3D[30]，

R(2+1)D[31]，SlowFast[32]。下面将简要介绍方法设

置：C3D 包含 8 个卷积层、5 个池化层、2 个全连

接层和一个 Softmax 层；Conv+LSTM 中使用了

ResNet50 作为底层网络，同时在全连接层输出后

添加了一个有 300 个隐藏层节点的 LSTM 用来存

储视频时序信息，并添加 2 个全连接层用来进行

视频分类。对于 Res3D 和 R(2+1)D 方法，考虑到

数据量大小，选择使用网络深度较浅的 Res3D_18
和 R(2+1)D_18。SlowFast 使用 ResNet101 作为底

层网络。同时在对比实验中不改变这些方法中的

其他模块结构。 

4.2    实验环境与实现细节

VIPDAR_5 中将训练集和验证集的视频片段

数目划分比例设置为 2:1，同时保证它们包含不同

时间和天气的的视频片段且数目比例基本相同。

上述对比方法直接在 VIPDAR_5 的训练集上

训练，并在数据读取阶段保持输入图像尺寸为

64×64，训练采用 Adam 优化算法，批处理（batchs-
ize）大小设置为 4，学习率设置为 0.000 1，且设置

阶梯学习率，每迭代 20 次，学习率下降 10 倍。若

验证集的损失若在迭代 10 次之后仍不下降，那么

训练结束。所有的实验都是基于开源框架 Pyt-
orch，操作系统为 Windows 7，处理器型号为 Intel
i5-9400F CPU，显卡型号为 NVIDIA RTX2070 GPU。 

4.3    实验结果与分析

对本文所提出的 TWNet 方法的两通道性能

进行了验证，通过将超参数 α 和 β 分别设置为 0
和 1 以及 1 和 0，得到了 TWNet 单独使用某一通

道时的性能表现。

消融实验结果如表 5 所示，前两行数据展示

了仅单独使用某通路结构时的分类准确率，可以

看到单独使用 What 和 Where 通道时的 Top-1 和

Top-3 准确率都低于同时使用双通道时的结果。
 

  
表 5    TWNet 消融实验结果

 

Table 5    Results of the ablation experiment %
 

通路 Top-1 Top-3

What-only 63.4 90.0

Where-only 52.5 82.3

What-Where 66.9 93.3
 
 

表 6 给出了 VIPDAR_5 中各行为类准确率在

不同超参数设置下的结果对比。当 α=0.7，β=0.3
时，What-Where 的 Top-1 和 Top-3 准确率达到了

66.9% 和 93.3%，相较于单独使用某一通路分别提

高了 3.5% 和 3.3%。通过调整两通道的权重，最

终准确率得到了提高并超过了单独使用 What 的
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结果，这是因为 Where 通路弥补了 What 通路对时

序运动信息不敏感的弱点。经过两通路输出的结

合，识别这些动作持续时间短、幅度大类别的能

力增强，所以准确率提升了。 

  
表 6    VIPDAR_5 中各行为类准确率在不同超参数情况下的结果对比

Table 6    Accuracy comparison of each action class under different hyperparameters on VIPDAR_5
 

α β Top-1/% Top-3/% 左变道/% 左转/% 右变道/% 右转/% 直行/%

0 1 52.5 82.3 39.0 54.4 35.5 52.0 65.8

1 0 63.4 90.0 45.2 62.2 53.4 58.5 79.0

0.5 0.5 64.3 92.8 46.3 62.0 54.3 59.6 77.1

0.6 0.4 65.0 92.8 50.7 65.6 57.0 59.7 78.0

0.7 0.3 66.9 93.3 52.8 67.0 57.3 61.6 80.0

0.8 0.2 64.6 92.9 51.7 65.1 60.0 59.6 79.4

0.9 0.1 64.5 92.4 48.4 63.6 57.0 58.7 78.7
 
 

表 7 中给出了 5 种对比方法在 VIPDAR_5 上

的实验结果，TWNet 相较于其他对比算法，Top-
1 和 Top-3 分别提高了 8.0% 和 1.7%。另外，Slow-
Fast 算法在眼动驾驶行为数据集中的性能表现并

不好，这可能是由于 VIPDAR_5 数据集与 UCF101
等其他数据集之间的差异，如数据集中左右变道

类的动作持续时间较短，眼动轨迹点变化剧烈，

并可能存在遮挡的问题。
 

  
表 7    不同方法在 VIPDAR_5 上的实验结果对比

 

Table 7    Comparison of the results of different meth-
ods on VIPDAR_5 %

 

方法 Top-1 Top-3

C3D[28] 52.9 83.4

Conv+LSTM[24] 40.9 81.8

Res3D[30] 53.7 85.8

R(2+1)D[31] 58.9 91.6

SlowFast[32] 43.1 80.7

TWNet(Ours) 66.9 93.3
 
 

TWNet 网络中加入的时空信息权重模块，通

过设置两通道的不同权重控制了运动信息对最终

结果的影响，使得分类准确率获得了提升。同时

针对不同的数据库，也可以通过调整时空信息权

重及时适配。 

5   结束语

本文首先构建了基于眼动的驾驶员行为识别

视频数据集 VIPDAR_5。它包含多种路况、天气、

时间情况的共超 9 万帧的 350 个视频片段。针对

眼动行为识别任务，提出了基于人类视觉的双通

道模型 TWNet，实验结果表明该模型具有良好的

性能。同时本文还有一些不足，因为存在两个通

路的网络，所以训练时间较长参数量较多，在后

续研究中将会针对该问题进一步优化。本文希望

通过分析驾驶员的眼动数据，理解驾驶心理，总

结驾驶习惯，在后续研究中根据这些信息，预测

驾驶员的注视区域及行为，提前对进行预警，辅

助驾驶，提高道路安全。
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