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摘　要　近年来,道路交通事故的发生逐年增加.驾驶员注意力不集中是造成交通事故的主要原因之一.该项工作利用多源

数据来检测驾驶员是否注意力分散.由于每个数据源能为其余数据源提供一定的信息,即多源数据之间的关联性较强,因此对

不同来源的数据进行同等处理或对多源特征进行简单的连接整合会导致特征耦合度高,不能保证挖掘任务的有效性.另外,注

意力分散驾驶可能受到许多因素的影响,当已知类别的集合中不存在驾驶员注意力分散的类型时,常见的有监督方法可能会导

致分类错误.对此,提出了一种基于多尺度特征融合的驾驶员注意力分散检测方法(MultiＧScaleFeatureFusionNetwork,MSＧ

FFN).首先,通过多个嵌入式子网络从多源数据中学习低维表示.然后,提出一种多尺度特征融合方法,从时空关联性的角度

聚合这些特征表示,降低多源特征之间的耦合度.最后,设计基于卷积长短期记忆的编解码模型进行无监督检测.在训练阶

段,模型仅对正常驾驶实例进行训练,确定正常数据的一类分类边界.在检测阶段,计算模型重构误差并将其作为每一个测试

数据的评分,从而做出细粒度的检测决策.该方法在公开的驾驶员行为数据集上取得了很好的实验结果,优于现有方法.

关键词:驾驶员注意力分散;无监督学习;多源;多尺度融合;编解码器
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Abstract　Theoccurrenceofroadtrafficaccidentshasincreasedyearbyyear．Driverinattentionduringdrivingisoneofthemajor

causesoftrafficaccidents．Inthispaper,weutilizemultiＧsourcedatatodetectdriverdistraction．However,thecorrelationsderived

frommultiＧsourcedatawillgeneratefeatureofhighＧdimensionalentanglement．Existingmethodsperformsimilarprocessingfor

dataofdifferentsourcesorsimplysticktoconcatenatemultiＧsourcefeatures,whicharenoteasytocatchthekeyfeatureofhighＧ

dimensionalentanglement．Anddistracteddrivingcanbeaffectedbymanyfactors．SupervisedmethodsmightcausemisclassificaＧ

tionwhenthetypeofdriverdistractiondoesnotexistinthesetoftheknowncategories．Therefore,weproposeamultiＧdcalefeaＧ

turefusionnetworkapproachtotacklethesechallenges．Basically,itfirstlearnslowＧdimensionalrepresentationsfrom multiＧ

sourcedatathroughmultipleembeddingsubnetworks,andthenproposesamultiＧscalefeatureFusionmethodtoaggregatethese

representationsfromtheperspectiveofspatialＧtemporalcorrelation,therebyreducingtheentanglementoffeature．Finally,weutiＧ

lizeaConvLSTMencoderＧdecodermodeltodetectdriverdistraction．Experimentalresultsonapublicloadeddrivedatasetshow

thattheproposedmethodoutperformstheexistingmethods．

Keywords　Driverdistraction,Unsupervisedlearning,MultiＧsource,MultiＧscalefusion,EncoderＧdecoder

　

１　引言

驾驶车辆是一项复杂的任务,驾驶员注意力分散增加了

驾驶过程中发生撞车的风险.驾驶注意力分散指驾驶员在驾

驶车辆时进行另一项活动而使注意力从驾驶中移开.美国国

家公路交通安全管理局(NHTSA)[１]的数据显示,２０１９年因

注意力分散导致车祸的有３１４２人,２０１２－２０１９年间在涉及

注意力分散驾驶的机动车事故中至少丧生２６０００人.

注意力分散驾驶分为３种主要类型:视觉、认知和人为型

注意力分散.驾驶员注视前方道路以外的事物时,会受到视

觉干扰.例如,驾驶员驾驶时观察车外广告牌会在视觉上分

散注意力;GPS和数字娱乐系统之类的汽车电子设备也会



分散驾驶员的注意力.认知型注意力分散指驾驶员的注意力

不集中在驾驶上,比如与乘客交谈,陷入沉思或收听广播.音

频可以使驾驶员的注意力从驾驶以及整个周围环境中转移.

人为型注意力分散指驾驶员出于某种原因将手从方向盘上移

开,这种分散注意力的方式包括开车时进食、饮水、吸烟、从钱

包或公文包中取东西.当驾驶员发送或阅读短信时,他们的

视线会离开路面约５s,当车辆以５５mph的速度行驶时,车辆

５s行驶的距离足以达到足球场的长度(约１０５m).可以看

出,注意力分散的影响因素很多,即未知、新型注意力分散类

别普遍存在,使用一般的有监督分类方法难以涵盖所有异常

驾驶行为,因此在驾驶员注意力检测场景中研究无监督检测

方法具有重大意义.该类方法能够解决注意力分散数据难以

标定的问题,即使存在未知、新型的异常驾驶行为也能够被检

测到.

检测驾驶员是否注意力分散的方式有很多,大多数研究

者使用摄像头来检测驾驶过程中驾驶员注意力分散的情况.

例如,通过头部姿势、嘴部动作和眼睛注视方向等信息[２]来估

计驾驶员当前时刻的注意力所在区域,也可以将汽车行驶信

息[３]作为重要的信息源.由于驾驶员的行为直接影响车辆的

行驶数据,因此可以使用控制器局域网(ControllerAreaNetＧ

work,CANbus)进行分析,包括车辆速度、方向盘角度和制

动值等车辆行驶信息.此外,有研究者使用麦克风来检测驾

驶员的注意力分散程度和疲劳程度[４],也可通过脑电图、心电

图和其他类似的生理传感器来估计驾驶员的生理和情绪状

态[５],从而判断驾驶员当前注意力分散情况.

近年来,随着多传感器采集技术的发展,人们发现单源数

据的分类问题只关注于对一种特定数据的分析和处理,相较

于单一通道,来自多个源头的数据更接近大数据背景下信息

流真实的形态,具有全面性和复杂性.目前,不少研究者利用

多源信息,将不同传感器之间的数据进行相互补充,以提升检

测系统的性能.即便如此,这类研究仍然面临着挑战.第一

个挑战是如何处理多个同类或异类传感器.为了整合视频、

音频和生理信号等传感器,文献[６]考虑从多源数据中提取特

征,但是由于特征提取和检测算法是分开训练的,因此该类方

法在训练过程中很容易陷入局部最优.第二个挑战是如何融

合多源数据.有研究者提出了早期融合(特征级融合)[７Ｇ８]和

后期融合(决策级融合)[９].早期融合包括简单地在输入级别

上连接多源数据的特征,而后期融合则执行决策投票.然而,

他们没有考虑多源数据存在关联性而引起的特征耦合度高的

问题,这些融合方法很难提取和学习到传感器之间与传感器

内部的有效特征.第三个挑战是如何准确找到清晰的决策边

界.如上所述,注意力分散驾驶可能受到许多因素的影响,当

已知类别的集合中不存在驾驶员注意力分散的类型时,常见

的有监督方法[８]可能会导致分类错误.

为了解决这些问题,本文提出了基于多尺度特征融合的

驾驶员注意力分散检测方法 MSFFN,主要贡献有４个方面.

(１)利用不同的架构如BiＧLSTM 和 MobileNet对多种传感

器产生的数据分别进行特征提取.其目的是建立端到端模型,

共同优化特征提取和检测模型,避免模型陷入局部极小值.

(２)提出一种多尺度特征融合方法来聚合多源数据特征.

这种方法可以对传感器数据内部的时序相关性及不同传感器

数据之间的空间相关性进行有效融合,降低多源特征之间的

耦合度.

(３)引入基于ConvLSTM 的无监督编解码模型.该方法

的优势在于训练过程不受未知或新型注意力分散实例的影

响;且由于在人工监督下准确标记注意力分散实例的成本很

高,该方法在训练过程中只需要正常驾驶实例.

(４)在模拟驾驶的公开数据集上进行的实验表明,所提出

的 MSFFN具有优于最新技术的性能.为了进一步验证所提

模型的效果,进行了消融分析、类别识别率分析、可视化分析

以及参数敏感性分析,结果表明 MSFFN 在该数据集上具有

较好的性能.

２　相关工作

２．１　面向单源数据的驾驶员注意力分散检测

用于检测驾驶员注意力分散的方法可分为 ４ 个主要类

别:基于视觉信号、基于音频信号、基于车辆行驶信息和基于

可穿戴传感器的方法.表１列出了面向单源数据的检测方法

的优缺点.

表１　面向单源数据的驾驶员注意力分散检测方法的优缺点

Table１　Prosandconsofdriverdistractiondetectionmethodbased

onmonoＧsourcedata

单源信号 优点 缺点

视觉信号 精度高
易缺失信息,如面部遮挡

或光线改变

声音信号 易检测声音活动
难以检测视觉型注意力

分散

车辆行驶信息 易采集 用户个体差异大

可穿戴传感器 计算复杂度低 多噪声

２．１．１　视觉信号检测方法

利用面部表情、身体姿势或路况等视觉信息来进行驾驶

员注意力分散检测,研究工作主要集中在面部信息的检测,例

如头部、眼睛或嘴巴的动作,其中打哈欠、点头、视线估计和眨

眼等行为是最常用的特征,在文献[２,１０]中得到了广泛使用.

但是,面部的某些部分被遮盖或照明的变化对模型的鲁棒性

有很大影响,因此人们考虑添加其他设备来弥补缺失的信息.

一些研究利用 Kinect摄像机来检测驾驶员的身体姿势,该设

备能够检测到驾驶员的手是否在方向盘上[１１];也有研究者提

出了使用后置摄像头[１２]检测道路上的运动物体,通过推断运

动物体是否位于驾驶员视线区域范围内来量化驾驶员的视觉

注意力情况.

２．１．２　声音信号检测方法

利用声学特征来进行驾驶员注意力分散检测,能够检测

到环境音和语音活动,例如电话交谈、人与人的对话以及周围

环境的声音.文献[４]使用麦克风来记录和分析驾驶员的语

音信息,该语音识别系统能够检测驾驶员的疲劳程度.尽管

基于声音信号的检测方法有一定的准确性,但是该类方法很

难检测到所有类型的驾驶注意力分散,尤其是视觉注意力分

散和人为型注意力分散.

２．１．３　车辆行驶信息检测方法

利用车辆行驶信息来进行驾驶员注意力分散检测,这些

１７１张宇欣,等:基于多尺度特征融合的驾驶员注意力分散检测方法



信息来自控制器局域网(CANＧBus),包括车速、方向盘转角位

置、油门踏板使用情况和刹车使用情况[３,１３].CANＧBus是车

辆必备的装置,因此车辆行驶记录数据很容易获得,但由于个

体差异性大,仅依赖该信息无法准确判断驾驶员注意力分散

的情况.

２．１．４　可穿戴传感器检测方法

文献[１４]利用生理传感器如脑电信号、肌电信号、心率信

号、皮肤电信号等来评估驾驶员的注意力分散情况.此外,文

献[１５]使用运动传感器如加速度计、陀螺仪来检测驾驶员的

注意力分散行为.然而,相对于其他设备的信号来说,这些可

穿戴传感器产生的信号含噪声较多,因此单独使用该类信号

需要解决噪声干扰的问题.

２．２　面向多源数据的驾驶员注意力分散检测

在驾驶员注意力分散检测中,大多数方法执行两阶段框

架:首先针对不同传感器分别提取特征,然后使用多类分类器

检测驾驶员是否注意力集中.Du等[８]从３种信号源中提取

特征:面部表情、语音信号和汽车行驶信息;然后学习了一个

多项式融合网络用于检测驾驶员注意力.Dehzangi等[６]融合

了运动传感器信号(加速度计和陀螺仪)、心电图信号、皮肤电

信号和控制器局域网的特征,将它们送入集成分类器中识别

驾驶员的３种不同状态.Lechner等[１６]设计了一个轻量级框

架,用于集成和融合多种传感器信号,以检测驾驶员的注意力

分散情况.

由于在实际应用场景中很难人为标注所有类型的驾驶员

行为,尤其是发生注意力分散的情况,因此使用无监督学习方

法进行驾驶员注意力分散检测的趋势正在增长.其基本思想

是仅提供正常驾驶的样本来训练模型,学习正常模式的边界,

基于样本在该模型中产生的偏差来检测驾驶员是否注意 力

分散.Tanprasert等[１７]结合了半监督异 常 检 测 和 神 经 网

络,将提取到的加速计和 GPS传感器的特征作为输入,评

估当前驾驶员的身份认证.Zhang等[１８]使用无监督的深

度异常检测方法,对视频、音频、运动传感器、生理传感器

等多种信号进行端到端的模型训练,以此实现驾驶员的注

意力分散检测.

３　MSFFN

如图１所示,MSFFN方法由３个主要部分组成:１)多源

数据表示学习将多源时序数据(如生理传感器信号、可见光视

觉信号以及红外热成像信号等)作为输入,使用嵌入式子网络

得到不同的特征输出;２)将多种特征输入多尺度特征融合层

中进行多源特征的统一表示;３)无监督检测模块将多尺度矩

阵作为输入,通过基于ConvLSTM 的编解码模型得到重构误

差.在训练阶段,对提出的方法进行了端到端的训练.在检

测阶段,将重构误差作为每个测试数据的分数,从而做出细粒

度的检测决策.如果该分数大于某个阈值,则测试数据被分

类为“注意力分散驾驶”,否则为“正常驾驶”.

图１　MSFFN架构图

Fig．１　ArchitecturediagramofMSFFN

３．１　问题定义

给定一个具有 M(M＞１)个传感器的多源时序数据集,由

于每个传感器信号的采样率有可能不同,因此这里将所有传

感器信号统一成相同的长度 T.本文使用了生理传感器信

号、车辆行驶信息、可见光视觉信号以及红外热成像信号,考

虑到不同传感器的结构特性不同,将数据分别定义为 X＝
{(Xs,Xv１,Xv２,Xv３)|Xs∈RT×N１×M１ ,Xv１∈RT×N２×M２×C,Xv２∈
RT×N３×M３×C,Xv３∈RT×N４×M４×C},包括多变量传感器信号Xs(生

理传感器信号和车辆行驶信息)、３种视频信号Xv１,Xv２,Xv３,

其中N１表示多变量传感器信号的时间窗口大小,M１表示传

感器的数量,N２,N３,N４和M２,M３,M４分别表示图像的高度

和宽度,C是通道数(如 RGB).

３．２　数据预处理

本文方法使用了驾驶员行为监测的公开数据集,将数据

集中的生理传感器信号、车辆行驶信息、可见光视觉信号以及

红外热成像信号等多源时序数据作为模型的输入.预处理过

程中将原始数据转换为通用格式,以下小节详细地介绍针对

数据集中不同传感器的数据预处理.
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３．２．１　多变量传感器信号

将生理传感器(呼吸率、心率、皮肤电信号)和车辆行驶信

息(行驶速度、行驶加速度、制动值、方向盘转向角以及车道位

置等)统称为多变量传感器信号.我们通过上采样或下采样

的方式将所有信号转换为一致的采样频率.上采样采用临近

插值法,选择最近点的值,从而产生分段恒定的插值.下采样

是插值的逆过程,它以整数或非整数因子增加采样间隔,从而

降低采样频率.最终将信号采样率统一为２０Hz.

３．２．２　可见光视觉信号

将可见光视觉信号分为面部视频信号和第一人称视觉信

号两种形式.人脸是视觉信息最重要的来源,面部表情、头部

位置和头部旋转可用于评估驾驶员的行为,该面部视频信号

以２７Hz频率采样,为了降低计算复杂度,我们根据经验将该

视觉信号从２７Hz下采样到１Hz.第一人称视觉信号是从驾

驶员视角记录其可见道路范围,在该数据集中还配有眼动仪,

能够将驾驶员凝视的方向以绿点跟踪叠加在第一人称视角的

视频中,该视频对驾驶员的注意力分散检测起到重要作用.

同理,将该信号从原始的１０Hz下采样到１Hz.

３．２．３　红外热成像信号

红外热成像技术利用热像和温度数据,与可见光形成互

补,用于驾驶员行为监测时能够进一步提高识别准确率和安

全性.同理,将该信号从原始的２５Hz下采样到１Hz.

３．３　多源数据表示学习模块

面向多源数据的检测方法通常是分别进行特征提取和检

测,这使得两种基线方法的联合性能很容易陷入局部极小值.

因此,本文提出嵌入式子网络作为特征提取模块,完成端到端

训练.

３．３．１　基于多变量传感器信号的嵌入式子网络

我们采用滑动窗口策略将时序信号分段为短信号,将包

含所有传感器的二维矩阵Xs∈RN１×M１ 用作双向长短期记忆

网络(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,BiＧLSTM)的

输入.BiＧLSTM[１９]被广泛用于处理传感器信号,方法是计算

由前向和后向输出串联而形成的编码矢量.编码后的向量表

示为Zs∈Rd,d表示特征的维度.

３．３．２　基于可见光视觉信号的嵌入式子网络

我们实现 MobileNet[２０],以获取关键的视觉特征.MoＧ

bileNet是一种轻量级的深度卷积神经网络,能够显著降低网

络的复杂度和模型大小,适用于移动设备或计算能力低的设

备.令Xv１∈RN２×M２×C表示面部图像输入数据,Xv２∈RN３×M３×C

表示第一人称视觉输入数据,编码后的向量表示为Zv１∈Rd和

Zv２∈Rd.

３．３．３　基于红外热成像信号的嵌入式子网络

由于红外热成像信号也属于视觉信号的一种,我们仍然选

择了 MobileNet以 获 取 感 兴 趣 区 域 的 关 键 特 征.令Xv３ ∈
RN４×M４×C表示热成像输入数据,编码后的向量表示为Zv３∈Rd.

３．４　多尺度特征融合模块

为了将传感器数据内部的时序相关性及不同传感器数据

之间的空间相关性进行有效融合,本文构建了基于多尺度

融合的表征学习模型,使 得 多 源 数 据 得 到 统 一 表 示.很 多

针对多源数据的研究[２１Ｇ２２]都使用了特征级联或特征协调作

为多源数据融合的方法.本文工作中介绍了一种多尺度特征

融合的方法,利用端到端的策略同时学习传感器内部和传感

器之间的特征.该方法能够降低特征耦合度,使模型得到更

有效的特征.首先将４个嵌入式子网络的输出分成h个时间

步,Zs＝{Z１
s,􀆺,Zh

s}∈Rh×d,Zv１＝{Z１
v１,􀆺,Zh

v１}∈Rh×d,Zv２＝
{Z１

v２,􀆺,Zh
v２}∈Rh×d,Zv３＝{Z１

v３,􀆺,Zh
v３}∈Rh×d,其特征融合

表示被计算为:

Zh＝(Zh
s∗Zh

s,Zh
v１∗Zh

v１,Zh
v２∗Zh

v２,Zh
v３∗Zh

v３,Zh
s ∗Zh

v１,Zh
s

∗Zh
v２,Zh

s∗Zh
v３,Zh

v１∗Zh
v２,Zh

v１∗Zh
v３,Zh

v２∗Zh
v３)

＝(Zh
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v１v１,Zh
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v３v３,Zh
sv１,Zh

sv２,Zh
sv３,Zh

v１v２,Zh
v１v３,

Zh
v２v３) (１)

其中,Zh∈Rd×m是第h时间步不同传感器之间所有可能的组

合形式,以矩阵表示;m 表示可能组合的数量;∗表示向量之

间的元素积.为了表示时序段中的时间信息,我们构造了一

个有着h时间步的多尺度矩阵Z∈Rd×m×s:

Z＝ Zh,
∑
h

k＝δ
　Zk

h－δ
,􀆺,

∑
h

k＝１
Zk

h－１
æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

其中,δ是缩放因子,s代表需要的不同尺度的矩阵数量.例

如,当s＝１时,仅有矩阵Z＝Zh被计算.当s＝２时,矩阵Z＝

Zh,
∑
h

k＝１
Zk

h－１
æ

è
ç

ö

ø
÷ 被 计 算. 当 s ＝ ３ 时, 矩 阵 Z ＝

Zh,
∑
h

k＝h/２
Zk

h/２
,
∑
h

k＝１
Zk

h－１
æ

è
ç

ö

ø
÷被计算.多尺度矩阵Z 能够捕获来自不

同源头的数据之间(或多个传感器之间)的相关性,同时捕获

同源数据内部(相同或相似传感器内部)的时间信息.

３．５　无监督检测模块

由于在实际采集环境中很难精确地标记多传感器信号并

表示所有类型的注意力分散行为,在本节中,我们使用基于

ConvLSTM 的编解码模型进行驾驶员注意力分散检测.该

模块使用的是无监督模型,其优势在于不需要标签信息对模

型参数进行调整.

编解码模型通常用于机器翻译或时间序列预测.为了使

该模型能应用于驾驶注意力分散检测方法中,本文使用了自

动编码器,这是一种特定类型的编解码模型,其输入与输出相

同,具有一个中间隐藏层,用于存储输入的潜在表示,可以通

过最小化重构误差来训练网络,该误差用于测量原始输入与

重构之间的差异.给定Y＝{Z１,Z２,􀆺,Zt}∈Rt×d×m×s作为编

解码模型的输入,其中t表示时间维度,Z表示多尺度矩阵的

输出,所提出的网络结构使用多个堆叠的 ConvLSTM 层[２３].

该网络有两个主要元素:编码器和解码器.

编码器:旨在学习低维表示形式来表征数据的重要特征.

编码器按时间顺序接收输入特征Y,受序列到序列模型(SeＧ

quenceＧtoＧSequence)[２４]的启发,每个 ConvLSTM 层都将前一

层的输出转换为２个状态向量(细胞状态和隐藏状态).保留

每个ConvLSTM 层的最后一个时间步的状态,并丢弃编码器

的输出,其状态向量将在下一步中用作解码器的“条件”.

解码器:解 码 器 的 输 出 表 示 为Y
∧
,这 是 原 始 输 入Y 的
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重构;解码器的输入Y
~

与原始输入Y 相同,但时间维度相反,

即Y
~
＝{Zt,Zt－１,􀆺,Z１}.每个解码器的 ConvLSTM 层使用

编码器中相应层提供的编码表示进行初始化,如图１所示,解

码器将编码器的状态向量复制为初始状态.

３．６　模型训练与检测

通过最小化重构误差L(Y,Y
∧
)训练模型,使用的误差是均

方误差(MeanＧSquareError,MSE),用于测量重构输入Y
∧
与原

始输入Y 的近似程度,如式(３)所示.

L(Y,Y
∧
)＝１

L ∑
L

i＝１
(Yi－Y

∧

i)２ (３)

其中,(Yi－Yi

∧
)被定义为残差,L代表样本个数.

自动编码器通常假设样本的类别不同,其压缩得到的特

征也有一定差异,即训练数据仅包含正常样本,则将注意力分

散样本输入模型时,重构误差会更高.因此,根据检测阶段的

重构误差将样本分类为“正常驾驶”或“注意力分散”.

给定正常驾驶实例作为训练集 X＝{X１,X２,􀆺,XL|Xi＝
(Xi

s,Xi
v２,Xi

v１,Xi
v３)},其中Xi

s∈ RT×N１×M１ ,Xi
v１∈ RT×N２×M２×C,

Xi
v２∈RT×N３×M３×C,Xi

v３∈RT×N４×M４×C,i∈L,L代表样本数量,T
代表信号的时间长度.决策标准为:

D＝１
L ∑

L

i＝１
[Err(Xi)＋Z􀅰 (Err(Xi)Ｇμ)２ ] (４)

其中,Err(Xi)表示Xi的误差值,μ表示所有Err(Xi)的均值.

根据参数敏感性分析结果,当Z＝１．６４５时,模型精度达到最

高.通过计算标准正态分布的百分位数来确定阈值,标准公

式为X＝μ＋Z􀅰θ,μ是均值,θ是变量X 的标准偏差,当Z＝

１．６４５时,等同于计算正态分布的第９５百分位数.模型训练

过程见算法１.

在检测阶段,如果Err(Xi)大于D,则该测试样本Xi被标

定为注意力分散,反之为正常驾驶.

算法１　MSFFN的训练过程

输入:正常数据集 X＝{(Xs,Xv１,Xv２,Xv３)|Xs∈ RT×N１×M１ ,Xv１∈
RT×N２×M２×C,Xv２∈RT×N３×M３×C,Xv３∈RT×N４×M４×C},包括多变

量传感器信号Xs,３种视频信号Xv１,Xv２和Xv３,时间步长h和其

他超参数s,t,d和 m
输出:决策阈值 D和模型参数θ

１．将每个样本沿时间轴分割成Xs∈Rt×h×N１×M１ ,Xv１∈Rt×h×N２×M２×C,

Xv１∈Rt×h×N３×M３×C,Xv３∈Rt×h×N４×M４×C,其中 T＝t×h;

２．随机初始化模型参数θ;

３．while没有达到停止准则do

４．　计算每一个样本中的低维特征 Z＝{(Xs,Xv１,Xv２,Xv３)|Zs∈
Rt×h×d,Zv１∈Rt×h×d,Zv２∈Rt×h×d,Zv３∈Rt×h×d};

５．　生成多尺度特征Y∈Rt×d×m×s;

６．　计算 Y
∧
和Y之间的重构误差;

７．　更新参数θ;

８．endwhile

９．使用训练集(仅包含正常数据)计算 D;

１０．return优化后的θ和 D．

４　实验验证

本文通过一个驾驶模拟的公开数据集来验证 MSFFN

方法的有效性.

４．１　数据集

Taamneh等[２５]于２０１７年发布了一个与驾驶行为相关的

多源时序数据集,它是在驾驶模拟器上进行的受控实验.该

实验涉及了６８名志愿者,他们在４种场景下进行驾驶模拟,

场景分为无干扰、认知干扰、情绪干扰和感知干扰.图２给出

了驾驶模拟器的设置以及驾驶过程中记录的多源信号.

图２　模拟驾驶采集系统

Fig．２　Collectionsystemofdrivingsimulation

(１)红外热成像仪:使用 Tau６４０长波红外(LWIR)相机,

热敏度小于５０毫开尔文,空间分辨率为６４０×４８０像素,以

２５fps的帧频收集热成像数据.热成像信号提取了鼻周出汗

区域信息,被称为鼻周皮肤电信号.

(２)面部摄像头:使用FireWireCCD单色变焦相机,空间

分辨率为６４０×４８０像素,以２７fps的帧频收集面部视频数

据.该摄像头放置于热成像仪旁边,便于空间位置的精确配

准.摄像头距测试者约１．２m,保证面部被全部覆盖.

(３)第 一 人 称 视 角 摄 像 头:使 用 HD Pro网 络 摄 像 头

C９２０,空间分辨率为９６０×５４０像素,以１０fps的帧率收集驾

驶画面数据.摄像头位于测试者后方,对准驾驶模拟器的中

央屏 幕,记 录 测 试 者 视 角 的 驾 驶 画 面.此 外,还 使 用 了

faceLAB进行眼动追踪,该系统安装在仪表盘上方,用红外光

照亮测试者的面部.faceLAB的软件可显示测试者的凝视

点,并投射到模拟器屏幕上形成一个移动的绿点,因此在第一

人称视角摄像头录制的过程中也能采集到眼动信息.

(４)皮肤电传感器:使用Shimmer３GSR传感器,采集测

试者手心的皮肤电信息.该传感器的测量范围为１０４７００千

欧,采集过程中通过蓝牙将数据无线传输到主机.

(５)肾上腺素传感器:使用 ZephyrBioHarness３．０传感

器,检测测试者的心率和呼吸率.该传感器戴在测试者衣服

内的胸带上,心率检测范围２５２４０次/分,呼吸率检测范围４Ｇ

７０次/分.

(６)车辆行驶记录:通过修改驾驶模拟器的程序,保存了

不断变化的驾驶参数,包括行驶速度、行驶加速度、制动值、方

向盘转向角以及车道位置.

实验设计将分为以下６种场景,其中PD,RD和 LD为正

常驾驶,CD,ED和 MD为注意力分散驾驶.

(１)练习驾驶(PD):测试者以规定的速度在四车道高速

公路的直线段上驾驶,熟悉驾驶模拟器,速度每两千米改变
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一次(８０km/h→５０km/h→１００km/h).

(２)放松驾驶(RD):测试者以７０km/h的速度在四车道高

速公路上直行,反方向的车道上每千米约３辆车,测试者行驶

５．２km后须改变车道直到行驶１．２km后才可以返回原车道.

(３)无负荷驾驶(LD):驾驶员正常驾驶,车速为７０km/h,

测试者可以选择变道行驶.

(４)认知负荷驾驶(CD):测试者在驾驶过程中被问数学

问题和逻辑分析问题,测试者需要口头回答,并尽可能准确地

回答问题.

(５)情绪负荷驾驶(ED):测试者在驾驶过程中被问两组

问题,一组是具有较少针对性的问题,一组是具有较多针对性

的问题,测试者需要尽可能准确地回答问题.

(６)感知负荷驾驶(MD):测试者在驾驶过程中收到多条

短信,要求测试者通过手机进行交流.

４．２　实现细节

由于数据集中包含缺失数据,因此最终选择了１９名测试

者的数据,女士１２名,男士７名,包含年轻人１３位,老人６
位.经过预处理后,得到的正常驾驶数据１２８６００条,注意力

分散驾驶数据１５０６４０条,将数据每２０s分割成一个样本,滑

动窗口为５s,最终得到的样本维度为Xs∈ R２０×２０×１１,Xv１ ∈
R２０×１２８×９６×３,Xv２∈R２０×１２８×９６×３,Xv３∈R２０×１２８×７２×３.模型使用

基于Tensorflow 的 Keras[２６]开发,在 Ubuntu６４位上将Intel®

Xeon® CPU E５Ｇ２６３７v４３．５０GHz和 ２ 个 NVIDIA GTX

１０８０Ti图形卡用作实验环境.

４．３　实验结果

实验的评估指标为精确率(Pre)、召回率(Rec)、F１分数

(F１)和准确率(Acc),mPre表示不同类别的平均精确率,

mRec和 mF１同理.如表２所列,本文所提方法的平均准确

率达到９６．２０％;且在实际的应用场景中,该方法的计算时间

在可接受的范围内.

表２　MSFFN实验结果

Table２　ExperimentalresultsofMSFFN

类别 Pre/％ Rec/％ F１/％ Acc/％ 测试时间/ms
正常 ９５．６２ ９４．９８ ９５．３０

注意力分散 ９６．５９ ９７．０３ ９６．８１
９６．２０

２．３
２．４

４．４　有效性验证

４．４．１　消融实验

通过消融实验来观察 MSFFN的效果.为保证相同的参

数和网络结构,具有单一信号源的 MSFFN 取消了多尺度

特征融合,并保留了一个嵌入式子网络.其中多变量传感器

信号指生理传感器信号和车辆行驶信息,由于我们将其合并

为多维矩阵,因此在这里并没有将它们分成两种信息源进行

分析.以此类推,具有两种信号源的 MSFFN 保留了两个嵌

入式子网络,具有３种信号源的 MSFFN 保留了３个嵌入式

子网络.从表３可以看出,与单一、两种和３种信号源相比,

具有４种信号源的 MSFFN达到了最佳性能.我们还可以观

察到,视觉信号如热成像信号、第一人称视觉信号、面部视频信

号在获得较高F１分数上起着至关重要的作用,多变量传感器

信号可以作为辅助信息,从不同程度进一步提升模型性能.

表３　多源数据下 MSFFN的实验评估

Table３　ExperimentalevaluationofMSFFNfrommultiＧsourcedata

方法 mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms
S ６０．３３ ６０．０９ ６０．２１ ６１．９９ ０．７
V１ ６６．５５ ６６．４１ ６６．４８ ６３．８５ ０．８
V２ ８５．９８ ８７．０６ ８６．５２ ８６．５１ １．０
V３ ７７．６３ ７８．１６ ７７．９０ ７５．９４ ０．９

S＋V１ ８０．０２ ８１．１１ ８０．５６ ７９．８２ ０．９
S＋V２ ８２．６５ ８３．６３ ８３．１４ ８１．６８ １．０
S＋V３ ７８．４０ ７８．９６ ７８．６８ ７９．１４ ０．９
V１＋V２ ８９．０７ ８９．６７ ８９．３７ ８９．６２ １．５
V１＋V３ ８９．９５ ９０．３６ ９０．１６ ９０．４４ １．５
V２＋V３ ８４．２０ ８５．２４ ８４．７２ ８４．７３ １．４

S＋V１＋V２ ９０．１８ ９０．９２ ９０．５５ ９０．７２ １．７
S＋V２＋V３ ８５．２７ ８６．４９ ８５．８７ ８５．６４ １．４
S＋V１＋V３ ９２．３４ ９２．１２ ９２．５２ ９２．５２ １．５
V１＋V２＋V３ ９２．９２ ９３．４６ ９３．１９ ９３．３６ ２．１

S＋V１＋V２＋V３ ９６．１０ ９６．０１ ９６．０５ ９６．２０ ２．４

　注:S为多变量传感器信号,V１为面部视频信号,V２为热成像信号,V３为第

一人称视觉信号

４．４．２　可视化分析

为了验证所提模型得到的多尺度融合特征是否有效,我

们将训练好的模型在测试数据集上进行验证,得到的特征利

用tＧSNE降维方法[２７]降到二维空间中.如图３所示,红色代

表正常驾驶实例,蓝色代表注意力分散驾驶实例,其中图３(a)

代表嵌入式子网络提取的特征图,图３(b)代表多尺度特征融

合后的特征,图３(c)代表经过 ConvLSTM 编码器得到的特

征.从图中可以观察到,在嵌入式子网络对４种信号进行特

征提取后,得到的特征仍存在关联性强、耦合度高的问题,且

正常和注意力分散数据难以区分;进行多尺度特征融合后,得

到的特征明显具有可分性,结合 ConvLSTM 编解码器,正常

数据与注意力分散数据之间的边界更加清晰.由此可见,

MSFFN能够降低多源特征之间的耦合度,找到最优特征

空间.

(a) (b) (c)

图３　MSFFN可视化分析(电子版为彩图)

Fig．３　VisualizationanalysisofMSFFN
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４．４．３　类别识别率分析

该数据集的注意力分散类别有３类,为了验证 MSFFN
能否准确划分不同类别的数据,本小节进行了注意力分散驾

驶的识别率分析,如图４所示.可以观察到,感知负荷驾驶检

测准确率高于认知和情绪负荷驾驶,原因是认知和情绪的干

扰是通过问问题让测试者进行思考,但测试者的视线仍大概

率直视前方,对驾驶的干扰较小,而感知的干扰是属于外部干

扰,需要进行手机短信的交流,因此被检测出是异常驾驶行为

的概率较高.

图４　不同类别的注意力分散识别率的比较

Fig．４　Comparisonofdriverdistractionclassification

４．４．４　参数敏感性分析

本节评估了 MSFFN 的参数敏感性,通过调整超参数

MSFFN获得了最佳性能.如表４所列,我们应用控制变量

法[２８]来评估参数的敏感性,设置了超参数:T 是单个样本的

时间长度,d表示嵌入式子网络的输出维度,s表示尺度大小.

实验结果表明,当T＝２０,d＝１００,s＝３时,模型可获得最佳

性能.

表４　MSFFN参数敏感性分析

Table４　ParametersensitivityanalysisofMSFFN

MSFFN mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms
固定d＝１００,T＝２０

s＝１ ７９．１４ ５９．５６ ６７．９７ ６７．０１ ２．４

s＝２ ７７．１８ ５９．２５ ６７．０４ ６６．６５ ２．４

s＝３ ９６．１０ ９６．０１ ９６．０５ ９６．２０ ２．４
固定d＝１００,T＝２０

T＝１２ ９４．４６ ９４．１０ ９４．２８ ９４．４９ ２．２

T＝２０ ９６．１０ ９６．０１ ９６．０５ ９６．２０ ２．４
固定d＝１００,T＝２０

d＝５０ ９２．８６ ９２．７３ ９２．７９ ９３．０６ ２．３

d＝１００ ９６．１０ ９６．０１ ９６．０５ ９６．２０ ２．４

d＝２００ ９５．６２ ９５．９１ ９５．７７ ９５．９０ ２．４

４．５　对比实验

本节将 MSFFN 分成３个部分,分别与相应方法进行

对比.

４．５．１　多源数据表示学习对比实验

为了验证 MSFFN 中嵌入式子网络的有效性,我们针对

每一种信号源都选择了不同的嵌入式子网络进行比较,对比

了现有的表征学习方法,如 CNN[２９],LSTM[３０],VGG１９[３１]以

及 GoogleNet[３２]模型.实验结果如表５(a)所列,在测试时间

接近的情况下,使用BiＧLSTM 对多变量传感器信号进行特征

提取的方法优于现有表征学习方法.从表５(b)－表５(d)中

观察到,使用 MobileNet对视觉信号进行特征提取的方法

花费的时间最少却可获得最佳性能.

表５　MSFFN与其他表征学习方法对比实验

Table５　ComparisonbetweenMSFFNandotherrepresentation

learningmethods
(a)多变量传感器信号表征学习

方法 mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms

CNN ５１．２６ ５１．２９ ５１．２７ ５１．０９ ０．７

LSTM ５９．０１ ５９．０１ ５９．０１ ５７．６２ ０．６

BiＧLSTM ６０．３３ ６０．０９ ６０．２１ ６１．９９ ０．７

(b)面部视频信号表征学习

方法 mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms

VGG ５１．７２ ５１．５５ ５１．６３ ４８．０８ ２．０

GoogleNet ５２．５２ ０．８０ ５１．６４ ４２．９３ １．２

MobileNet ６６．５５ ６６．４１ ６６．４８ ６３．８５ ０．８

(c)热成像信号表征学习

方法 mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms

VGG ５７．１３ ５６．９９ ５７．０６ ５４．５４ １．７

GoogleNet ５８．０６ ５４．２３ ５６．０８ ４７．４６ １．２

MobileNet ８５．９８ ８７．０６ ８６．５２ ８６．５１ １．０

(d)第一人称视觉信号表征学习

方法 mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms

VGG ４８．９３ ４８．９６ ４８．９４ ５０．６６ １．５

GoogleNet ５３．４９ ５０．２１ ５１．８０ ４１．０５ １．０

MobileNet ７７．６３ ７８．１６ ７７．９０ ７５．９４ ０．９

４．５．２　多尺度特征融合对比实验

本节将本文提出的多尺度融合方法与现有融合方法进行

了比较,如常用的早期融合方法(Concat)[３３]和张量融合方法

(Outer)[３４].用这两种融合方法替换了 MSFFN 的多尺度特

征融合模块.实验结果如表６所列.可以看出,我们的多尺

度融合方法取得了最佳结果,优于其他融合方法,计算时间与

拼接融合方法的时间近似.对于张量融合方法,其性能不佳

是由于在多源数据之间使用外积,张量融合的输出是高维的,

从而导致模型的拟合不足,因此在我们选择的多源数据集中

该方法不能得到很好的训练结果.

表６　MSFFN与其他融合方法的对比

Table６　ComparisonbetweenMSFFNandotherfusionmethods

方法 mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms
Concat ８６．７９ ８７．４９ ８７．１４ ８７．３９ ２．３
Outer ７０．９１ ７０．６２ ７０．７６ ６６．６８ ２．８

MSFFN ９６．１０ ９６．０１ ９６．０５ ９６．２０ ２．４

４．５．３　无监督检测对比实验

为了验证我们的编解码模型的有效性,将其与现有的编

解码模型进行对比,如全连接自动编码器(FCＧAE)[３５]、LSTM
自动编码器(LSTMＧAE)[３６]和卷积自动编码器(CAE)[３７Ｇ３８].

在不改变 MSFFN 其他模块的情况下,使用这些方法替换

MSFFN 中基于 ConvLSTM 的编解码模型.如表 ７ 所列,

MSFFN 的 准 确 率 达 到 了 ９６．２０％,超 过 了 其 他 方 法 至 少

１０％,这反映出ConvLSTM 在处理时空相关性方面优于FC,

LSTM 和CNN等模型结构.
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表７　MSFFN与其他编解码模型的对比

Table７　ComparisonbetweenMSFFNandotherencoderＧdecoder

methods

方法 mPre/％ mRec/％ mF１/％ Acc/％ 测试时间/ms
FCＧAE ４５．６６ ４６．７３ ４６．１９ ５１．７６ ０．２

LSTMＧAE ８５．６０ ８７．５１ ８６．５５ ８５．７９ １．９
CAE ７９．２３ ７９．９２ ７９．５７ ７９．９１ １．６

MSFFN ９６．１０ ９６．０１ ９６．０５ ９６．２０ ２．４

４．５．４　参数量对比分析

对上述所有的对比方法进行模型参数量的统计分析,结

果如表８所列.其中,单位 M 代表百万,MB代表兆字节.可

以看出,MSFFN方法能够在同比参数量的情况下取得最优

的结果,这使得其在实际应用中更具灵活性.

表８　参数量对比分析

Table８　Comparisonofmodelparameters

方法 Acc/％ 参数量/M 模型大小/MB
VGGV１ ４８．０８ ２１．４ ８１．６
VGGV３ ５０．６６ ２１．１ ８０．６

GoogleNetV１ ４２．９３ １２．５ ４７．９
GoogleNetV３ ４１．０５ ８．６ ３２．７
MobileNetV１ ６３．８５ ５．４ ２０．５
MobileNetV３ ７５．９４ ５．４ ２０．５

CNNS ５１．０９ ０．７ ２．６
LSTMS ５７．６２ ０．６ ２．３

BiLSTMS ６１．９９ ０．６ ２．４
Concat ８７．３９ １４．１ ５３．７
Outer ６６．６８ １８１．４ ６９２．１
FCＧAE ５１．７６ １３．６ ５１．９

LSTMＧAE ８５．７９ １４．２ ５４．３
CAE ７９．９１ １３．５ ５１．７

MSFFN ９６．２０ １４．９ ５７．２

结束语　本文研究介绍了一种基于多尺度特征融合的驾

驶员注意力分散检测方法.它由３个主要模块组成:多源数

据表示学习、多尺度特征融合和无监督检测模块.首先,构建

４个嵌入式子网络,从不同的数据源中提取低维特征.为了

降低多源特征的耦合度,提出了一种多尺度特征融合方法,从

时空关联性的角度聚合这些多源特征表示.最后,使用基于

ConvLSTM 的编解码模型实现无监督检测.由３个模块组

成的 MSFFN 进行了端到端的训练.为了验证 MSFFN 的有

效性,我们在公开的驾驶员行为数据集上进行了实验验证,研

究结果表明,MSFFN 的性能优于其他基准模型,在平均检测

精度上领先了现有方法至少１０％.
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