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Problématique

✘ Selon l’OMS, près de 1,35 million de décès sont causés
chaque année par des accidents de la route [1].

✘ La NHTSA estime que 25 % des accidents impliquent
une forme d’inattention du conducteur [2].

✘ Les approches CNN actuelles sont précises mais coû-
teuses, peu interprétables et nécessitent de grandes
quantités de données.

➙ Comment détecter la distraction au volant à l’aide d’un
modèle léger, interprétable et rigoureusement évalué?

Objectifs

✔ Concevoir un pipeline léger et non intrusif basé sur la
géométrie du haut du corps.

✔ Reformuler le problème en classification binaire (nor-
mal vs. distrait) pour répondre aux contraintes réelles de
sécurité.

✔ Évaluer et valider la généralisation inter-datasets se-
lon un protocole LOSO-CV (Leave-One-Subject-Out
Cross-Validation) strict sur StateFarm et AUCDD.

Jeux de données

Les bases de données utilisées dans ce travail sont :
❖ StateFarm (Kaggle) : 4 850 images équilibrées répar-

ties en 10 classes de comportements (c0 à c9), issues
d’une caméra embarquée en véhicule réel. [3]

FIGURE 1 – c0 —
Conduite normale

FIGURE 2 – c1 —
SMS main droite

FIGURE 3 – c2 — Té-
léphone main droite

❖ AUCDD — American University in Cairo Distracted
Driver : 6 480 images équilibrées couvrant les mêmes
10 classes, collectées à partir de deux vues complé-
mentaires (véhicule réel et simulateur), avec 40 conduc-
teurs. [1]

FIGURE 4 – c1 —
SMS main droite

FIGURE 5 – c5 —
Ajuster la radio

FIGURE 6 – c9 — Par-
ler à un passager

Méthodologie

➢ Pré-traitement : chaque image RGB est traitée par HRNet
afin de détecter 7 points clés du haut du corps (nez, épaules,
coudes et poignets).

➝ Les détections avec un score de confiance ci < 0.7 sont reje-
tées.

➝ Les images contenant moins de 4 points valides sont écar-
tées.

➝ Les coordonnées (x, y) des points clés sont extraites pour
l’étape suivante.

➢ Extraction de caractéristiques : un vecteur f ∈ R31 est
construit pour chaque image à partir de :

➝ 21 distances euclidiennes entre paires de points, normali-
sées par la distance inter-épaules pour assurer l’invariance
morphologique.

➝ 10 angles articulaires (ex. épaule–coude–poignet,
nez–épaule–coude), capturant la posture du conducteur.

➢ Classification binaire : le problème est formulé en Normal vs.
Distrait.

➝ Un Random Forest de 500 arbres est entraîné sur les vec-
teurs de caractéristiques.

INPUT

RGB Images
StateFarm (25 drivers)

AUCDD (40 drivers)

PRE-PROCESSING

HRNet detection
Keypoint R-CNN backbone

Confidence filtering
ci ≥ 0.7 — discard if < 4 kp.

7 upper-body landmarks
N · EG · ED · CG · CD · PG · PD

Pi = (xi, yi), ci ≥ 0.7

FEATURE EXTRACTION

21 pairwise distances
dij = √[(Δx)²+(Δy)²]

10 joint angles
θ = arccos(BA·BC /

‖BA‖·‖BC‖)
θ ∈ [0°, 180°]

Feature vector f ∈ ℝ³¹
21 distances + 10 angles

DATA SPLIT

BINARY CLASSIFICATION

Random Forest
T = 500 trees

LOSO Cross-Validation
5 folds — driver-wise
subject-independent

FIGURE 7 – Schéma de la méthodologie proposée

Résultats

☛Sur StateFarm, le modèle atteint 94,60 % d’exacti-
tude et un AUC-ROC de 0,9806, avec un rappel équi-
libré entre les classes (Normal = 94,62 %, Distrait =
94,60 %).

☛Sur AUCDD, le modèle atteint 83,17 % d’exactitude et
un AUC-ROC de 0,9028, confirmant la robustesse des
caractéristiques géométriques face à la variabilité inter-
caméras.

☛En généralisation inter-datasets, AUCDD → State-
Farm atteint 92,19 %, contre 77,94 % pour StateFarm
→ AUCDD, soulignant l’importance de la diversité du
domaine d’entraînement.

Évaluation

➢ Protocole LOSO-CV à 5 folds : aucun conducteur
commun entre entraînement et test, garantissant une
évaluation indépendante du sujet.
✗ StateFarm : 25 conducteurs → 5 groupes de 5.
✗ AUCDD : 40 conducteurs → 5 groupes de 8.

➢ Métriques utilisées : Exactitude, Précision, Rappel
(Normal et Distrait), F1-score et AUC-ROC.

Matrices de confusion moyennes (5 folds) :
StateFarm

Prédit Normal Prédit Distrait
Réel Normal 94,6 % 5,4 %
Réel Distrait 5,4 % 94,6 %

AUCDD
Prédit Normal Prédit Distrait

Réel Normal 83,8 % 16,2 %
Réel Distrait 17,5 % 82,5 %

Conclusion

❏ Le pipeline HRNet + Random Forest atteint 94,60 %
sur StateFarm et 83,17 % sur AUCDD sous un proto-
cole LOSO-CV strict, sans nécessiter de GPU.

❏ Malgré sa simplicité, l’approche reste compétitive face
aux CNN, avec une généralisation inter-datasets de
92,19 % sans réentraînement.

❏ Cette approche constitue une alternative légère et
non intrusive, adaptée à un déploiement embarqué en
temps réel.

❏ L’absence d’information temporelle limite la capture des
comportements ; l’ajout de LSTM/Transformer et de
landmarks faciaux est une perspective clé.
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