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摘 要:
 

驾驶员分心行为检测对于开发以驾驶员为中心的人车协同驾驶系统具有至关重要的意义。针对现有基于卷积

神经网络的驾驶员分心行为检测模型缺乏全局特征提取能力、泛化性能较弱以及忽视了驾驶场景中不同区域的重要性,
构建一种基于深度学习的驾驶员分心行为检测模型,实现对驾驶员分心行为的准确检测。首先,开发了基于 HorNet的

残差结构,通过高阶空间交互来增强特征表示能力;其次,受人类注意力机制以及现有注意力机制的启发,设计一种自适

应加权注意策略来提取与驾驶行为最相关的特征;然后,在现有的分类数据集上训练本文模型,并使用先验知识作为初

始权值来改善训练结果,进而提高模型的泛化能力;最后,对驾驶行为特征进行可视化,以提高人们对于本文模型的信任

度。实验结果表明,本文模型可以准确地检测驾驶员分心行为,在准确性和可靠性方面明显优于现有方法。
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Abstract:Driver
 

distraction
 

behaviour
 

detection
 

is
 

of
 

crucial
 

significance
 

for
 

the
 

development
 

of
 

driver-centered
 

human-
vehicle

 

co-driving
 

systems.
 

Aiming
 

at
 

the
 

existing
 

convolutional
 

neural
 

network-based
 

driver
 

distraction
 

detection
 

models
 

that
 

lack
 

global
 

feature
 

extraction
 

capability,
 

have
 

weak
 

generalisation
 

performance
 

and
 

neglect
 

of
 

the
 

importance
 

of
 

different
 

regions
 

in
 

the
 

driving
 

scene,
 

a
 

driver
 

distraction
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

constructed
 

to
 

achieve
 

accurate
 

prediction
 

of
 

driver
 

distraction
 

behaviour.
 

First,
 

a
 

residual
 

structure
 

based
 

on
 

HorNet
 

is
 

developed
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

representation
 

capability
 

through
 

higher-order
 

spatial
 

interactions;
 

second,
 

inspired
 

by
 

the
 

human
 

attention
 

mechanism
 

and
 

the
 

existing
 

attention
 

mechanisms,
 

an
 

adaptive
 

weighted
 

attention
 

strategy
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

most
 

relevant
 

to
 

the
 

driving
 

behaviour;
 

and
 

then,
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

trained
 

on
 

the
 

existing
 

categorical
 

dataset,
 

and
 

the
 

a
 

priori
 

knowledge
 

is
 

used
 

as
 

the
 

initial
 

weights
 

to
 

improve
 

the
 

training
 

results
 

which
 

in
 

turn
 

improves
 

the
 

generalisation
 

ability
 

of
 

the
 

model;
 

finally,
 

the
 

driving
 

behaviour
 

features
 

are
 

visualised
 

to
 

improve
 

the
 

trust
 

in
 

this
 

paper's
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

accurately
 

detect
 

driver
 

distraction
 

behaviour,
 

which
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

existing
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy,
 

and
 

reliability.
Keywords:driver

 

behavior;prior
 

knowledge;deep
 

learning;visual
 

interpretability

 收稿日期:2024-03-11
*基金项目:陕西省自然科学基础研究计划面上项目(2024JC-YBMS-366)、陕西省重点研发计划(2020ZDLGY04-06)项目资助

0 引  言

  近年来,由于人工智能、物联网、传感技术和信息通讯

技术取得了令人瞩目的进展,自动驾驶技术取得了巨大的

突破。目前,自动驾驶已经完全实现了L2级(部分自动辅

助驾驶)功能,而L3级(有条件自动驾驶)的智能网联汽车

即将实现规模化应用。尽管完全自动驾驶被认为具有广阔

的前景,但现阶段的自动驾驶技术对车辆的控制仍然不够

成熟。此外,由于各种限制,包括现有的决策模型在陌生的

非结构化驾驶环境中难以实现商业级别的稳健性,以及交

通立法和伦理问题,完全自动驾驶在商业应用中尚未广泛

实施[1]。因此,以人为中心的人车协同驾驶系统是未来几

年的发展趋势。此外,依据美国国家公路交通安全管理局

发布的统计数据[2],在2019年,由驾驶员分心行为引发的
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交通事故数量达到了3
 

142起。鉴于以上分析,实时、准确

地检测驾驶员分心行为对于人车协同驾驶系统至关重要。
驾驶员分心行为检测可以预测潜在的不安全操作,协助人

车协同驾驶系统做出相应决策(语音提醒或启动制动),减
少交通事故发生的风险。因此,开发一种能够准确、及时地

检测驾驶员分心行为的方法,对于减少交通事故、保障行车

安全具有重大的现实意义和价值。
许多学者对驾驶员分心行为检测进行了广泛且深入的

研究,取得了重大进展。根据数据和传感器的不同,驾驶员

分心行为检测方法可以分为3类:基于驾驶人生理信号[3-4]
 

(如眼动数据、心动数据和脑动数据)的方法,基于车辆信

息[5](如车辆速度、方向盘转角和加速度)的方法,以及基于

驾驶员图像的方法。基于驾驶人生理信号的方法依赖于侵

入式生理传感器。然而,大部分生理传感器不仅价格昂贵,
而且会对驾驶人的正常驾驶产生影响,难以在实际应用中

发挥作用。基于车辆信息的方法也存在一定的局限性。例

如,传感器的硬件故障和外部干扰可能导致采集的信息不

准确,进而影响系统决策的准确性。更重要的是,一旦车辆

速度、方向盘转角和加速度等信息发生显著变化,通常意味

着交通事故已经发生。相比之下,基于驾驶员图像的方法

是非侵入性的,不会影响驾驶人的正常驾驶,也不会像基于

车辆信息的方法那样存在滞后性。因此,本文主要研究基

于图像的驾驶员分心行为检测方法。该方法只需一个单目

摄像机,通过实时监测驾驶人的头部、面部、手部等部位来

检测驾驶员是否分心。
在21世纪初期,传统的机器学习分类算法被广泛用于

驾驶员分心行为检测,包括决策树、随机森林、支持向量机

等。例如,Zhao等[6]结合了同态滤波、皮肤分割和轮廓波

变换作为特征提取工具。然后使用随机森林、线性感知器

和多层感知机等分类器对司机的行为进行分类,包括正常

驾驶、饮食、使用手机、和换挡操作。刘明周等[7]提出了一

种基于尺度不变特征变换和反向传播神经网络的检测方

法,用于检测驾驶员行为。然而,上述机器学习方法需要专

家知识来进行特征提取,不能很好地处理大量样本[8]。此

外,传统的机器学习分类算法可以在特定场景中准确地检

测各种驾驶员行为,但在复杂环境下的泛化能力较差。因

此,探索更为高效、具有更强泛化能力的驾驶员分心行为检

测方法具有重要的研究价值和实际意义。
由于 计 算 机 视 觉 的 发 展 以 及 深 度 学 习 理 论 的 成

熟[9-10],基于卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的驾驶员分心行为检测方法正成为最新的研究热

点。与传统的机器学习方法相比,基于CNN的方法在准

确性、检测速度和泛化能力方面具有更好的性能。例如,

Tran等[11]分别使用了 VGG-16、AlexNet、GoogLeNet和

ResNet
 

4种CNN模型来检测驾驶分心行为,实验结果表

明GoogLeNet模型取得了最好的检测性能。尹智帅等[12]

提出了一种基于2D/3D人体姿态估计的分心驾驶行为检

测方法,通过将驾驶姿态估计网络与ResNet分类网络融

合,建立了基于驾驶人姿态估计的分心驾驶行为检测模型,
显著提高了驾驶行为检测的准确性。然而,文献[11-12]主
要采用传统监督学习方法进行训练,这需要大量的标记数

据进行训练,大大增加了标记成本和训练成本。此外,有监

督学习模型对标记数据集的依赖性降低了它们的泛化能

力。针对文献[11-12]存在的问题,Huang等[13]提出了一

种基于人脑巩固学习的驾驶行为识别模型。Liu等[14]提出

了一种的基于知识蒸馏的框架,通过将教师网络中的知识

迁移到学生网络,实现了预测准确率的显著提升。然而,上
述方法主要采用传统的CNN模型进行特征提取。CNN模

型擅长从图像中提取局部特征,对全局特征信息的捕捉能

力有限。
此外,上述文献[11-14]都是利用CNN模型对整个驾

驶场景进行特征提取而忽视了不同区域特征对驾驶员分心

行为检测的重要性。例如:当驾驶员在打电话时,模型应该

重点关注手机所在的区域,并抑制其他区域的干扰。基于

上述文献存在的优点和问题,本文提出了一种基于深度学

习的驾驶员分心行为检测模型,以实现对驾驶员分心行为

的准确预测。为了增强模型对全局特征信息的捕捉能力,
提出了一种基于 HorNet的残差结构,通过高阶空间交互

来增强模型特征表示能力。为了提取与驾驶行为相关的特

征,设计一种自适应加权注意策略,用以提取驾驶场景中与

驾驶行为相关的重要特征,并抑制复杂背景的干扰。为了

减少对大量标记数据的依赖性,并增强模型的泛化性能,本
文开发了一种基于先验知识的训练方法。该方法在现有的

分类数据集上训练本文模型以获得先验知识,并将其作为

初始权值来改进训练结果。此外,本文通过对注意区域的

可视化直观展示模型在预测时所关注的区域,这有助于增

强预测模型的可解释性,进而提高人们对于驾驶行为预测

模型的可信度。

1 基于深度学习的驾驶员分心行为检测模型架构

  通过对现有驾驶员分心检测模型的调研得出:CNN模

型对全局特征信息的捕捉能力有限,且监督学习模型依赖

大量的标记数据进行训练;现有端到端的驾驶员分心检测

模型对整个驾驶场景进行特征提取而忽视了不同区域特征

对驾驶员分心行为检测的重要性。基于上述问题,受人类

注意力机制的启发,提出一种基于深度学习的驾驶员分心

行为检测模型,其详细结构如图1所示。本文所提出驾驶

员分心行为检测模型的核心结构包括:基于 HorNet的残

差结构、自适应加权注意策略和基于先验知识的训练方法。

1.1 基于HorNet的残差结构

  在驾驶员分心行为检测领域,传统的基于卷积神经网络

的驾驶员分心行为检测模型在特征提取方面效率较低,对整

体图像信息的捕捉能力有限。卷积神经网络只堆叠卷积和池

化运算。因此,它主要关注局部特征的提取,而检测驾驶员
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图1 驾驶员分心行为检测模型整体框架

行为的任务需要更好地掌握全局信息。为了解决这一问题,
提出了一种基于HorNet的残差结构(residual

 

module
 

based
 

on
 

HorNet,RM-HN)来捕获高级语义特征。如图1下部分所示,

RM-HN是残差模块[15]的一种变体。其中,HorNet[16]使用递

归门控卷积(gnconv)学习图像的远距离依赖关系并获取高阶

特征,递归门控卷积的架构如图1上部分所示。
假定递归门控卷积的二维输入特征为X ∈RH×W×C,

可以得到一组投影特征p0 和 {qk}n-1
k=0,计算公式如下:

[p
HW×C0
0 ,q

HW×C0
0 ,…,q

HW×Cn-1
n-1 ]=φin(X) (1)

其中,φin(·)表示投影运算。然后,门控卷积由下式

递归执行:

pk+1 =fk(qk)☉gk(pk)/α (2)
其中,α 表示缩放参数,fk(·)表示深度卷积操作,

gk(·)表示用于调整通道数的线性投影层。

gk =
Identity, k=0
Linear(Ck-1,Ck), 1≤k≤n-1 (3)

最后,通过对最后一个递归层进行特征投影得到输

出。在残差结构中,采用残差连接保留原始特征信息;批
量归一化(batch

 

normalization,
 

BN)层用于加块网络的训

练和收敛的速度,并防止梯度消失;SiLU激活函数通过非

线性变换增强模型的表达能力。基于 HorNet的残差结构

的架构如图1下部分所示,其过程如下:是否进行下采样

处理→Conv+BN+SiLU→HorNet→Conv+BN+SiLU。

1.2 自适应加权注意策略

  驾驶员图像中包含许多与驾驶行为无关的特征,例如

背景信息。人类倾向于优先处理与任务相关的细节信息,
而减弱其他无关的信息,这被称为人类的视觉注意力机

制。受人类的视觉注意力机制以及现有注意力机制[17-18]

的启发,开发了自适应加权注意策略,进而提取驾驶场景

中与驾驶行为相关的重要特征,抑制复杂背景的干扰。自

适应加权注意策略的实现细节如图2所示。该策略由通

道注意模块和空间注意模块组成。通道注意模块和空间

注意模块都具有丰富的全局池化信息。通道注意模块对

不同通道的特征进行权重分配,有助于提升模型的表征能

力。空间注意模块可以突出驾驶员所在区域的位置特征,
忽略无关紧要的区域,从而减少背景噪声的干扰。在通道

注意模块中,利用全局平均池化层(global
 

average
 

pooling,

GAP)提取输入特征的全局信息。然后,通过一维卷积操

作对全局信息进行特征编码,输出特征向量Z。 最后,通
过激活函数对Z 进行归一化得到每个通道的权重X。 计

算过程如下:

Z =Conv1d(GAP(E)) (4)

X =Sigmoid(Z) (5)
空间注意模块的工作流程类似于通道注意模块。全

局池化层用于提取特征图的全局信息,并沿通道维度进行

连接。然后进行卷积操作,得到融合后的特征图K。 最
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后,利用激活函数对K 进行归一化处理,输出空间注意特

征L。 计算过程如下:

K =conv2d(Concat(Avgpool(F),Maxpool(F)))
(6)

L =Sigmoid(K) (7)

图2 自适应加权注意策略

1.3 基于先验知识的训练方法

  传统的有监督学习模型的权值是随机初始化的。因

此,有监督学习模型依赖大量高质量的驾驶员图像进行训

练,这无疑增加了训练成本。在现实驾驶场景中,收集并

标记数据集需要大量人力和资源。更为重要的是,如果仅

依赖有限数量的高质量图像进行训练,会阻碍有效特征的

提取,进而导致模型的检测精度低、泛化能力弱。人类可

  

以将在一个领域学到的知识应用到另一个相关领域,以提

高学习效率和效果。例如,学习小提琴可以帮助更快地学

习钢琴,学习识别狗可以帮助识别猫。受人类跨领域知识

迁移能力的启发,本文开发了一种基于先验知识的训练方

法,以防止训练过程中模型的过度拟合,并提高其泛化性

能。与传统的有监督学习不同,基于先验知识的学习方法

使用源任务的信息作为学习目标任务的基础。值得注意

的是,源任务和目标任务之间必须存在一定的相关性或共

同特征。如果两个任务之间缺乏相关性,迁移学习可能无

法带来预期的性能提升[19]。在本研究中,目标任务是驾驶

行为的检测,这是一个分类问题。因此,源任务也应该是

分类任务。基于先验知识的训练方法的过程如下:

1)
 

确定源任务。为了更好地训练基于先验知识的驾

驶行为检测模型,考虑到源任务和目标任务之间的相关

性,本研究选择CIFAR-10分类任务作为源任务。这是因

为该任务与驾驶 行 为 检 测 都 属 于 同 一 类 问 题。另 外,

CIFAR-10数据集具有多样和丰富的数据。

2)
 

获取先验知识。在确定源任务后,将CIFAR-10数

据集输入到本文模型中,以获得先验知识来准确地对驾驶

行为进行分类。

2 实验与结果分析

  本文所提出的基于深度学习的驾驶员分心行为检测

模型在配置为GeForce
 

RTX4080、Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-
13700KF的电脑上开展实验。为充分验证本文所提出驾

驶员分心行为检测模型的检测性能,本文基于2.1节所述

的StateFarm数据集、2.2节所述的模型超参数和2.3节

所述的评价指标开展对比试验、消融试验。

2.1 实验数据

  用于测试所提出的模型的实验数据包括StateFarm数

据集。如图3所示,StateFarm数据集包括10个驾驶员行

为类别,其中包括正常驾驶、聊天、操控中控、喝水等。

图3 StateFarm数据集分心驾驶行为分类

2.2 模型超参数设置

  为了清晰描述本文所提出模型的结构细节和训练细

节,本节将详细阐述与模型结构相关的超参数以及模型训

练时使用的超参数。为了方便陈述与模型结构相关的超

参数,将基于 HorNet的残差结构和自适应加权注意策略

(adaptive
 

weighted
 

attention
 

strategy,
 

AWAS)定 义 为
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RM-HN(c,n,s)、AWAS。其中c 为输出特征图的通道

数;n表示RM-HN中 HorNet的数量;s为步长。根据图

1的模型结构得出与驾驶行为预测模型结构相关的超参数

如表1所示。模型训练时使用的超参数包括损失函数、学
习率、优化器、批大小和训练轮次大小。采用交叉熵损失

作为损失函数,初始学习率设置为0.001,优化器为随机梯

度下降优化器,批大小为64,训练轮次为100。

表1 与模型结构相关超参数

输入 操作 c n s 下采样

240×240×3 Conv
 

3×3 64 2
120×120×64 HorNet
120×120×64 RM-HN 64 1 否

120×120×64 RM-HN 128 1 是

60×60×128 RM-HN 128 3 否

60×60×128 RM-HN 256 1 是

30×30×256 RM-HN 256 3 否

30×30×256 RM-HN 512 1 是

15×15×512 RM-HN 512 3 否

15×15×512 AWAS
15×15×512 GAP

512 FC
输出:10

2.3 模型评价指标

  评价模型性能的指标包括精确率(precision)、召回率

(recall)和准确率(accuracy)。相关公式的计算如下:

Precision=
TP

TP+FP
(8)

Recall=
TP

TP+FN
(9)

Accuracy =
TP+TN

TP+FN +FP+TN
(10)

其中,TP 表示正确预测的样本的数量,FN 表示将阳

性类别预测为阴性类别的样本数目,FP 表示阴性类别预

测为阳性类别的样本数量,TN 表示将阴性类别预测为阴

性类别的样本数目。驾驶员分心行为检测属于多分类问

题,因此本文选用精确率、召回率和准确率的平均值来评

价分类性能,即mP、mR 和mAcc。
为了提高模型的可信度,还采用可视化方法对模型的

注意区域进行评估。

2.4 对比实验

  为 验 证 本 文 模 型 的 优 越 性,3 个 经 典 的 模 型

(InceptionV3[20]、DenseNet[21]和ResNet-101[22])被用来在

StateFarm数 据 集 上 与 本 文 所 提 出 的 模 型 进 行 对 比。

InceptionV3、DenseNet和ResNet-101是深度学习领域公

认的经典网络结构,它们在驾驶员分心行为检测任务中取

得了卓越的性能。这些模型各自采用了不同的网络结构。

InceptionV3通过多尺度特征提取和因子分解减少了参数

数量,提高了模型的效率。DenseNet通过特征重用机制增

强了模型的表达能力。ResNet-101使用残差连接来降低

参数优化的难度,可以解决深层网络中的退化问题。然

而,这些模型主要关注局部特征提取,对于全局特征的捕

捉能力有限。此外,这些模型都是利用CNN对整个驾驶

场景进行特征提取,缺乏针对特定任务(如驾驶员分心行

为检测)的注意力机制。与之相比,本文提出的模型引入

了基于 HorNet的残差结构和自适应加权注意策略,这不

仅增强了模型对全局特征的捕捉能力,而且能够更加精准

地提取与驾驶行为相关的特征,从而提高了模型的准确性

和可靠性。对比实验结果如表2~3和图4~5所示。

表2 不同模型性能对比

模型 mP mR mAcc
本文模型 98.40 98.40 98.40
DenseNet 95.56 95.55 96.05
InceptionV3 96.55 97.05 97.00
ResNet-101 97.50 97.50 97.50

表3 不同模型精确率

模型 c0 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 mP
本文模型 97.03 99.98 99.49 99.01 98.52 97.97 98.99 96.02 99.49 97.50 98.40
DenseNet 93.50 99.98 97.02 94.23 98.26 97.99 99.99 96.53 89.25 88.79 95.56
InceptionV3 90.82 99.97 98.98 96.55 98.00 97.46 99.99 95.10 94.12 94.50 96.55
ResNet-101 97.03 95.00 97.98 98.02 99.98 97.47 97.98 96.57 97.47 97.50 97.50

  如表2所示,本文模型具有最高的mAcc、mP、mR,相
比于DenseNet、InceptionV3和ResNet-101,mAcc分别提

高了2.35%、1.4%和0.9%
 

。如表3所示,本文模型在测

试集 上 的 表 现 更 好,相 比 于 DenseNet、InceptionV3 和

ResNet-101,mP 分別提高了2.84%、1.85%和0.9%。不

同模型的混淆矩阵如图4所示。本文采用 Grad-CAM[23]

绘制热力图,展示模型关注的区域。各模型在预测时关注

的区域如图5所示。由图5可知,尽管这些区域的位置有

所不同,但所有模型均能准确检测出驾驶员的10种行为。
与其他CNN模型相比,该模型能更有效地提取驾驶行为

特征,且关注的区域更加准确,与人类判断驾驶行为时关

注的区域一致。例如,当驾驶员与乘客聊天时,注意区域
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图4 不同模型的混淆矩阵

图5 不同模型的可视化结果

集中在驾驶员的颈部;当驾驶员整理妆容时,注意区域集

中在驾驶员的脸部和化妆镜。其他CNN模型也能有效提

取驾驶行为特征,但所关注的区域相对分散。

2.5 消融试验

  本文的模型具有以下优点:引入 HorNet以提高增强

模型的特征表示能力;使用自适应加权注意策略来提取与
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驾驶行为相关的特征,消除无关信息的干扰;采用基于先

验知识的训练方法,以改善训练效果。为验证本文所提出

的分心驾驶行为检测模型中不同组件对分心驾驶行为预

测的重要性,本文开展消融实验,以检验不同组件对模型

性能的贡献。为了确保实验的公平性,所有参数均设置一

致。消融实验设计如下:
模型1:移除所提出的分心驾驶行为检测模型中自适应

加权注意策略;模型2:提出的分心驾驶行为检测模型采用

传统有监督学习进行训练;模型3:移除所提出的分心驾驶

行为检测模型中HorNet结构;模型4:本文所提出的分心驾

驶行为检测模型。消融实验结果如表4~5和图6~7所示。

表4 不同模型性能对比

模型 mP mR mAcc
本文模型 98.40 98.40 98.40
模型1 97.31 97.30 97.30
模型2 97.15 96.95 96.95
模型3 95.62 95.50 95.50

表5 不同模型的精确率

模型 c0 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 mP
本文模型 97.02 99.99 99.49 99.01 98.52 97.97 98.99 96.02 99.49 97.50 98.40
模型1 97.01 94.97 97.99 98.02 99.99 97.99 97.97 98.01 94.12 96.98 97.31
模型2 95.57 98.00 98.47 97.03 99.00 96.97 99.46 95.56 96.46 95.00 97.15
模型3 93.69 97.95 95.57 94.69 98.84 97.50 99.48 96.08 93.17 89.25 95.62

图6 不同模型的混淆矩阵

  如表4所示,本文模型的mP、mR 和mAcc显著高于

消融实验中的其他模型,表明 HorNet、自适应加权注意策

略和基于先验知识的训练方法显著提高了模型的检测性

能。具体而言,相比于模型1、模型2和模型3,mAcc分别

提高了1.1%、1.75%和2.9%。消融实验中各模型的各类

别精确率和平均精确率如表5所示,由表5可知,本文模型

的平均精确率高于其他模型。消融实验中各模型的混淆

矩阵如图6所示。消融实验中各模型在预测时关注的区

域如图7所示。由图7可知,本文模型的注意区域明显优

于消融试验中的其他模型。模型1和模型2关注的区域较

为准确,但是存在注意区域分散的现象。模型3存在注意

区域错误的情况。例如,如图7(e)所示,当驾驶人在操控
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图7 不同模型注意区域可视化

中控时,模型3关注的区域并非驾驶人的手部。综上所

述,HorNet、自适应加权注意策略和基于先验知识的训练

方法可以提高模型的检测性能。

3 结  论

  本文主要针对驾驶员分心行为检测进行研究,构建一

种基于深度学习的驾驶员分心行为检测模型。为了增强

模型对 全 局 特 征 信 息 的 捕 捉 能 力,提 出 了 一 种 基 于

HorNet的残差结构,通过高阶空间交互来增强模型特征

表示能力。为了提取与驾驶行为相关的特征,设计一种自

适应加权注意策略,用以提取驾驶场景中与驾驶行为相关

的重要特征,并抑制复杂背景的干扰。在现有的分类数据

集上训练本文模型以获得先验知识,并将其作为初始权值

来提高模型的泛化能力。此外,本文通过对注意区域的可

视化直观展示模型在预测时所关注的区域,以提高人们对

于模型的可信度。实验结果表明,本文模型可以准确地检

测驾驶员分心行为。后续工作将继续研究强光或弱光环

境下的驾驶员分心行为检测。
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