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摘　要　疲劳驾驶是引发交通事故的重要原因之一.针对实际场景中摄像头角度、环境光等因素导致的特征提取不足和不同

数据下模型适应性差的问题,提出了一种新型基于迁移学习的疲劳驾驶检测框架.该框架通过设计卷积神经网络与 TransＧ

former双分支特征提取与融合结构,实现 CNN与 Transformer的优势互补,增强了模型的特征表征能力,充分提取了驾驶员的

局部与全局面部特征.为提高模型在源域与目标域之间的自适应能力,框架采取分段域适应策略,在特征提取阶段采用对抗域

适应和多核最大均值差异(MKＧMMD)策略,并在特征融合阶段进一步引入 MKＧMMD和最小类别混淆损失(MCC),使模型充

分适应不同数据.在两个具有显著特征差异的数据集上的实验结果表明,该框架在目标域上的检测准确率达到了９３．３％(A
为源域,B为目标域)和７５．１％(B为源域,A为目标域),显著提升了模型的适应性与鲁棒性.
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Abstract　Fatiguedrivingisoneoftheleadingcausesoftrafficaccidents．Toaddresstheissuesofinsufficientfeatureextraction

causedbyfactorssuchascameraanglesandenvironmentallighting,aswellaspoormodeladaptabilityacrossdifferentdatasets,

thispaperproposesanoveltransferlearningＧbasedfatiguedrivingdetectionframework．TheframeworkemploysadualＧbranch

featureextractionandfusionarchitecturecombiningCNNandTransformer,leveragingtheircomplementarystrengthstoenhance

featurerepresentationandcomprehensivelycapturebothlocalandglobalfacialfeaturesofdrivers．Toimprovethemodel’sadapＧ

tivecapabilitybetweensourceandtargetdomains,asegmenteddomainadaptＧationstrategyisadopted．AdversarialdomainadapＧ

tationandmultiＧkernelmaximummeandiscrepancy(MKＧMMD)areappliedduringthefeatureextractionstage,whileMKＧMMD

andminimumclassconfusion(MCC)lossarefurtherintroducedduringthefeaturefusionstagetoenhancecrossＧdomainadaptＧ

ability．Experimentalresultsontwodatasets withsignificantfeaturedisparitiesdemonstratethattheproposedframework

achieves６detectionaccuraciesof９３．３％(A→B)and７５．１％(B→A)onthetargetdomain,significantlyimprovingthemodel’s

adaptabilityandrobustness．
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１　引言

汽车在提高出行效率和生活质量的同时,也带来了安全

隐患,其中疲劳驾驶是引发交通事故的主要原因之一[１].据

统计,疲劳驾驶导致的交通事故数量与酒驾、超速相当,造成

了严重的人员伤亡和经济损失.因此,准确识别驾驶员疲劳

状态并及时预警,对降低事故率、保障道路安全至关重要.

目前,驾驶员疲劳检测方法主要分为基于生理信号、车辆

行为和计算机视觉３种方法.生理信号检测精度高但成本昂

贵且会干扰驾驶[２Ｇ４],车辆行为分析简便但受个体差异影响较

大[５Ｇ６].相比之下,基于计算机视觉的非接触式检测方法凭借

其较低成本和较高准确性得到了广泛应用[７Ｇ１１].然而,上述

方法多局限于同源数据集,未能充分考虑实际场景中存在的

跨域分布差异问题,导致在面对真实驾驶环境复杂多变的光

照条件和个体差异时,检测性能显著下降.因此,开发强泛化

能力的跨域自适应算法是提升疲劳检测系统实用性的关键.

为提升驾驶疲劳检测模型在复杂环境下的适应性,迁移

学习与域适应技术提供了有效解决方案.迁移学习可将实验

室环境(源域)训练的模型知识迁移至真实驾驶场景(目标

域),显著降低对标注数据量的需求.域适应技术则通过特征

分布对齐使模型适应不同场景,增强泛化能力.尽管这些方

法已展现出显著效果,但现有研究多集中于简单场景迁移,对

动态多变的真实驾驶环境适应性仍显不足.因此,深入探索

迁移学习和域适应技术在视觉疲劳检测中的应用,特别是针

对复杂驾驶场景的优化,将成为未来研究的重要方向.

为弥补图像中全局面部特征的不足,疲劳检测通常采用

多粒度特征学习方法[１２Ｇ１４].这类方法先通过全脸图像学习

全局特征,再提取预定义局部区域特征,最后融合进行识别.

但这种方法存在以下问题:多分支并行处理导致内存占用高、

计算量大;局部与全局特征分布不一致可能引入噪声,简单的

特征融合效果有限.

近年来,Transformer凭借其全局建模能力在计算机视觉

领域表现出色,而卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)则擅长局部特征提取.因此,采用 CNNＧTransＧ

former混合架构能同时捕捉局部细节和全局特征,有效提升

特征表达能力.这种混合策略在降低计算复杂度的同时,避

免了传统多粒度方法存在的特征融合噪声问题.

本文提出一种基于双分支融合与分段域适应迁移学习的

疲劳驾驶检测方法.通过车载摄像头获取驾驶员面部图像,

构建双分支CNNＧTransformer网络提取局部与全局特征,并

设计双向融合模块增强特征表达能力.针对模型适应性问

题,提出分段域适策略,有效提升模型在不同驾驶环境下的检

测性能.本文的主要贡献如下:

１)提出一种双分支融合与分段域适应的迁移学习框架,

采用双分支特征提取与融合结构增强特征表征,并结合域适

应技术提升模型准确性和鲁棒性,实现稳定可靠的状态监测.

２)设计了双向特征融合的模块.动态融合 SwinTransＧ

former的全局上下文特征和 ResNeXt的局部细节特征,提高

了模型的多层次信息表征能力.

３)提出分段域适应策略.在特征提取阶段,CNN分支使

用对抗域适应,Transformer分支采用 MKＧMMD方法;在特

征融合阶段,结合 MKＧMMD和最小类别混淆损失(Minimum

ClassConfusion,MCC),有效增强了模型的跨域泛化能力.

２　相关工作

基于计算机视觉的疲劳检测方法通过分析图像和视频中

的驾驶员面部特征及行为模式进行疲劳检测,已成为该领域

的重要研究方向.本章将对基于计算机视觉的驾驶员疲劳检

测方法进行系统总结.

传统的疲劳检测方法通过提取空间特征来检测疲劳状

态.Mandal等[１５]通过测量眼睑间距和眼睛闭合百分比来识

别疲劳症状.Catalbas等[１６]以眼球运动的监测结果为指标,

对疲劳状态进行评估.Hariri等[１７]用嘴部特征和打哈欠动

作作为衡量疲劳的指标,并应用改进版 ViolaＧJones目标检测

算法,针对面部及嘴部特征进行疲劳监测.Nakamura等[１８]

通过面部对齐技术,结合 KNN算法来评估疲劳水平.然而,

这些方法受限于手工特征提取的局限性,未能充分适应驾驶

环境中的多变性.在实际驾驶场景中,更理想的解决方案是

使模型能够自主学习并提取面部特征,以此提升任务执行的

效率与准确性.

随着深度学习的快速发展,基于 CNN 的深度学习模型

在计算机视觉任务中取得了突破性进展[１９].在疲劳检测中,

CNN广泛用于空间域特征提取.它通过多层神经网络结构

自动学习和分析图像数据,精准提取有效特征,无需人工手动

设计特征提取算法.Li等[２０]提出了一种轻量级CNN疲劳驾

驶检测系统,结合眼部、嘴部及头部姿态多模态特征分析,实

现边缘设备上的实时精准监测.Li等[８]以关键点坐标为输

入建立面部倒立摆模型,以倒立摆模型计算各疲劳特征的信

息熵值,基于疲劳特征信息熵值来检测疲劳驾驶.Zhao等[２１]

提出了一种基于眼睛和嘴巴状态的疲劳检测算法,该算法使

用单发多框检测器算法(SSD)提取眼睛和嘴巴特征区域,并

使用 VGGＧ１６网络来学习疲劳特征.Zhao等[２２]提出了一种

基于残差的深度三维卷积神经网络(３DＧCNN),用于从驾驶

员面部图像序列中提取空间和时间特征;通过循环神经网络

对生成的概率向量进行分类,实现疲劳检测.Alameen等[２３]

提出一种集成了３DＧCNN 和长短期记忆的时空网络检测模

型,该模型可以从相邻帧中提取时空特征,分析长序列,进行

时间建模.相较于手工特征提取,深度学习模型的特征提取

方法更具有灵活性.

为了充分捕获人脸的特征信息进行疲劳检测,传统方法

采用多粒度网络进行特征学习[１２Ｇ１４].Celona等[１２]提出了一

种基于视觉的多任务驾驶员监控框架(MTDMF),该框架可

同时分析驾驶员的头部姿势、眼睛和嘴巴状态,从而检测睡意

程度.Huang等[１３]提出了一种多粒度深度卷积模型(RFＧ

DCM),创新性地融合了局部和全局人脸特征,通过特征重校

准机制有效克服了姿态变化的影响,显著提升了疲劳检测的

鲁棒性.Lyu等[１４]提出了一种基于面部多特征融合的驾驶员

疲劳检测方法,通过多粒度面部特征提取、空间特征融合网络

和LSTM 时间特征提取构建时空特征模型.在多粒度网络

中,虽然不同粒度的特征提供了多层次的判别信息,但现有模
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型未对这些特征赋予差异化权重,限制了特征的深入学习和

优化.此外,来自多流网络的特征在分布和表示上的不一致

性,可能会影响特征融合的效果.

近年来,Transformer在计算机视觉领域取得重要进展.

Dosovitskiy[２４]提出的visualTransformer(ViT)通过图像分块

和自注意力机制,有效捕捉全局上下文信息;Peng等[２５]进一

步提出Conformer混合架构,结合 CNN 的局部特征提取和

Transformer的全局建模优势.受此启发,本文采用 CNNＧ

Transformer混合架构,协同提取面部局部细节和全局特征,

提升疲劳检测的特征表示能力.

实际驾驶场景中,摄像头角度和驾驶员姿态变化导致的

面部特征差异,会引发训练数据与实际数据间的特征偏移,从

而影响模型性能.虽然现有域适应方法能缓解域间分布差

异[２６Ｇ２７],但普遍存在两个局限:一是未能有效结合局部细节

与全局特征,二是对面部特征的特异性利用不足.为此,需要

开发更精细的特征融合策略,通过优化跨域特征对齐方式来

提升疲劳检测的准确性.

３　基于双分支融合与分段域适应迁移学习的疲劳

驾驶检测

　　本章将给出基于双分支融合与分段域适应迁移学习的疲

劳驾驶检测方法的详细设计过程.

３．１　框架概述

本文提出了一种基于迁移学习的疲劳驾驶检测框架,旨

在解决传统方法在特征提取和域适应方面的不足,提升疲劳

驾驶监测的精度与鲁棒性.本文方法总体流程如图１所示.

图１　基于双分支融合与分段域适应迁移学习的疲劳驾驶检测的模型架构

Fig．１　ModelarchitectureoffatiguedrivingdetectionbasedondualＧbranchfusionandsegmenteddomainadaptationtransferlearning

　　在数据预处理阶段,使用 YuNet模型对车载终端采集的

驾驶员视频数据进行快速人脸区域检测,高效定位脸部区域

并提取特征,为后续模型分析和疲劳驾驶状态检测提供输入

数据.

本文提出了一种基于双分支融合和分段域适应的迁移学

习架构(SwinＧRestAdaptationNetwork,SRAN),用于疲劳驾

驶检测.该方法通过双分支特征提取与融合架构以及分段域

适应策略,提升目标域数据集上的疲劳驾驶检测准确度.

在双分支架构设计中,通过 CNN和 Transformer分别提

取局部与全局特征,并采用 Bidirectional模块进行特征融合.

针对跨域差异问题,创新性地引入分段域适应策略:在特征提

取阶段,CNN分支使用 MKＧMMD 方法对齐域分布,TransＧ
former分支采用对抗训练增强适应性;在特征融合阶段,结合

MKＧMMD和 MCC损失优化特征映射.通过这些创新架构

和策略,SRAN能够在复杂驾驶环境中实现高精度的疲劳驾

驶检测,显著提升了模型的准确性和稳定性.

３．２　基于CNN与Transformer的双分支特征提取与融合

　　SRAN架构通过并行部署 CNN 和 Transformer两种深

度学习结构(见图１中间部分),旨在同时捕获图像中的局部

空间特征和全局空间特征,以此提升模型对驾驶员疲劳状态

监测的准确性.在主干网络设计中,CNN 分支和 TransforＧ
mer分支分别采用 ResNeXt网络和SwinTransformer(SwinT)

网络,这两种网络分别负责提取局部和全局特征.随后,通过

双向融合模块对两个分支提取的特征进行信息融合,增强特

征表示能力.此外,为了增强模型对多样化驾驶环境的适应

能力,引入域适应策略提升跨域泛化性能.域适应策略的具

体细节将在３．３节中详细阐述.

CNN结构擅长捕捉局部空间特征,特别是在静态图像中

的物体识别和细节分析方面具有显著优势.在本文中,CNN
特征提取分支采用了 ResNeXt与 Bottleneck结合的架构.

ResNeXt通过引入分组卷积操作,增强了模型的表达能力和

计算效率.其结构在处理图像时能够有效减少参数量,同时

保持较高的准确性,适合用于提取驾驶员面部区域和其他静

态特征.Bottleneck通过压缩和扩展操作,有效减少了计算

量,同时保持了较强的特征表达能力.这一设计使得模型在

进行大规模图像数据处理时,能够高效提取到关键的空间信

０８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



息,从而为驾驶疲劳状态的判断提供重要依据.

Transformer结构在捕捉长程依赖和全局信息方面具有

无可比拟的优势,尤其在时序数据的处理上展现出强大的能

力.本文采用了 SwinTransformer(SwinT)与 Bottleneck作

为特征提取分支.SwinT是近年来在视觉任务中表现优异的

Transformer变种[２８],它通过分层的局部窗口和跨窗口自注

意力机制,使其在处理大规模图像时不仅能够捕捉全局信息,

还能有效捕捉图像局部的细节,从而提高对驾驶员疲劳状态

的识别能力.Bottleneck不再赘述.

为了进一步提升模型的表现,本文设计了双向融合模块

(BidirectionalFusion Module,BFM),用 于 动 态 融 合 SwinＧ

Transformer的全局特征和 ResNeXt的局部特征.双分支网

络分别提取了局部特征和全局特征,而如何有效融合这些特

征是接下来的关键.BFM 模块接收 ResNeXt和SwinT分支

的特征,并在多个维度上进行加权融合,确保特征的互补性和

协同效应.图 ２ 展示了该模块的结构.其融合过程可 表

示为:

Concat(σ(Trans－Feature∗Kernel),σ(Conv－

Feature∗Kernel))

其中,Concat表示通道维度拼接操作,σ表示 ReLU 激活函

数,∗表示卷积运算.通过拼接操作,将两种不同卷积路径提

取的特征进行融合,从而获得更丰富的特征表示.这种融合

策略不仅保留了原始特征的多样性,而且通过结合两种特征

提取器的优势,提高了特征的表达能力.

图２　双向融合模块

Fig．２　Bidirectionalfusionmodule

３．３　基于迁移学习的疲劳驾驶检测模型分段域适应训练

　　本文设计了一种分段域适应训练策略,分别在低层特征

和高层特征上采取不同的适应方法,旨在充分发挥分支网络

中 ResNeXt和SwinT各自的优势以及融合特征的优势,以实

现更有效的目标域适应.

３．３．１　模型训练与分段域适应策略

在第一阶 段 自 适 应 训 练 中,CNN 分 支 网 络 使 用 MKＧ

MMD域适应方法进行模型训练,如图３上部分所示.

图３　第一阶段域适应训练

Fig．３　Firststageofdomainadaptationtraining

　　模型的输入包括源域和目标域输入,两者通过共享的

ResNeXt骨干网络进行特征提取.为实现跨域局部特征的

分布匹配,采用多核最大均值差异(MKＧMMD)域适应方法

(详见３．３．２小节).MKＧMMD通过核空间映射来计算源域
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与目标域特征分布的差异,在目标函数中引入正则项:

MKＧMMD２ ＝△ １
ns

∑
ns

i＝１
ϕ(xi

s)－１
nt

∑
nt

j＝１
ϕ(xj

t)
２

k

(１)

其中,ϕ(􀅰)表示复合核函数映射,ns 和nt 分别是源域和目标

域的样本数量,xi
s 和xj

t 代表源域和目标域中的样本, k 为

具有特征核k的再生核希尔伯特空间(RKHS).通过最小化

MKＧMMD,可以实现源域和目标域特征分布的对齐.TransＧ

former分支使用对抗域适应方法进行模型训练,如图３下部

分所示,模型的输入同样分为源域和目标域输入.在特征提

取的基础上,引入域对抗域适应(详见３．３．３节).对抗域适

应利用梯度反转层(GradientReversalLayer,GRL)实现跨域

特征对齐.在训练过程中,GRL会反转域判别器的梯度,促

使特征提取器学习域不变特征.通过这种对抗机制,模型能

有效缩小域间差异,提升目标域上的泛化性能.

第二阶段,通过双向特征融合模块实现特征融合,之后进

一步采用 MKＧMMD,并引入最小类别混淆损失(Minimum

CategoryConfusion,MCC),以提升分类置信度.MCC通过

抑制目标域预测矩阵的非对角线元素来实现.

MCC＝ １
C２－C∑

r≠z

１
nt

∑pr(xt)pz(xt)( )
２

(２)

其中,C是标签类别(疲劳和非疲劳)数量,即C＝２;pr(xt)是

模型对第r类的预测概率.通过最小化 MCC,可以减少类别

间的混淆,提高模型的分类准确性.

３．３．２　MKＧMMD域适应

多核最大均值差异(MKＧMMD)[２９]通过显式最小化源域

和目标域的特征分布差异来增强特征迁移能力.该方法在适

配层计算两域间的 MKＧMMD距离,并将其作为损失函数进

行优化.当损失收敛至预设阈值时,即可实现有效的跨域特

征对齐,从而提升目标域上的预测性能.设 k 为具有特征

核k的再生核希尔伯特空间(RKHS),分布P 在 k 中的均

值嵌入μk(P)是一个唯一的元素,使得对于所有f∈ k,有

Ex~Pf(x)＝ ‹f(x),μk(P)›
k
.概 率 分 布 P 和 Q 之 间 的

MKＧMMDdk (P,Q)被定义为 P 和Q 的均值嵌入之间的

RKHS距离.MKＧMMD 的平方形式定义为:

d２
k(P,Q)＝△ ‖EP[ϕ(xs)]－EQ[ϕ(xt)]‖２

Hκ
(３)

其中,xs 和xt 分别代表源域和目标域抽取的样本.最重要的

性质是,当且仅当d２
k(P,Q)＝０,P＝Q.在实际计算中,ϕ(􀅰)

为核函数 的隐式映射,‖􀅰‖２
Hκ

可通过核矩阵计算.

d２
k＝１

n２
s

∑
ns

i,j＝１
k(xi

s,xj
s)＋１

n２
t

∑
nt

i,j＝１
k(xi

t,xj
t)－

２
nsnt

∑
ns

i＝１
　∑

n５

j＝１
k(xi

s,xj
t) (４)

与特征 映 射ϕ 相 关 联 的 特 征 核k(xs,xt)＝ ‹ϕ(xs),

ϕ(xt)›被定义为m 个正定(PSD)核{ku}的凸组合,即:

＝△ {k＝∑
m

u＝１
βuku:∑

m

u＝１
βu＝１,βu≥０,∀u} (５)

优化后的目标函数表示为:

min
Θ

１
ns

∑
ns

i＝１
J(θ(xi

s),yi
s)＋λ１∑

l２

l＝l１
d２

k( ls, lt) (６)

其中,θ表示模型参数集合;１
ns

∑
ns

i＝１
J(θ(xi

s),yi
s)是训练误差项,

它计算了模型在源数据集{xi
s,yi

s}上的平均损失;ns 是源域样

本数量;J是交叉熵损失函数,它测量了模型预测θ(xi
s)与真

实标签 yi
s 之间的差异;λ１ 是正则化参数,本文参考了文献

[２９]中的参数设置方案,将λ１ 权衡系数设为０．３;∑
l２

l＝l１
d２

k( ls,

lt)是正则化项,它测量了不同层次l上的源域分布 ls 和目

标域分布 lt 之间的距离,l１ 和l２ 是应用 MKＧMMD 正则化

的层索引,以图１为例,即为FC１和FC２的层索引.

３．３．３　对抗迁移域适应

域对抗迁移网络由特征提取器、标签预测器和域判别器

组成.特征提取器将输入数据映射到一个共享特征空间,该

空间既要便于标签预测器对源域数据分类,又要使域判别器

难以区分数据来自源域还是目标域.标签预测器负责对源域

数据进行分类,而域判别器则尝试判断特征的来源域.特征

提取器和标签预测器构成一个前馈神经网络,域判别器通过

梯度反转层(GRL)与特征提取器相连.训练时,网络同时优

化两个目标:１)最小化源域数据的分类误差;２)通过 GRL使

两个域的特征分布尽可能相似.这种对抗训练实现了源域向

目标域的知识迁移,从而提升了目标域的分类性能.

特征提取器为Gf(􀅰;θf),其参数为θf;预测器为Gy(􀅰;

θy),其参数为θy.给定一个源样本(xi,yi)(输入样本xi,对

应的标签yi),负对数似然作为损失函数,其标签预测器的损

失为:

y(Gy(Gf(xi;θf);θy),yi)＝log １
Gy (Gf(xi;θf);θy)yi

(７)

因此在源域上的优化目标为:

min
θf,θy

１
ns

∑
ns

i＝１

iy(θf,θy)＋λ２􀅰R(θf)[ ] (８)

其中,iy(θf,θy)＝ y(Gy(Gf(xi;θf);θy),yi)表示第i个样

本的标签预测损失表示为R(θf)是一个可选的正则化器;λ２

是人为设置的正则化参数,λ２􀅰R(θf)用于防止神经网络过

拟合.

域判别器Gd(􀅰;θd)的损失为(负对数似然作为损失函

数):

d(Gd(Gf(xi;θf);θd),di)＝dilog １
Gd(Gf(xi;θf);θd)＋

(１－di)log １
１－Gd(Gf(xi;θf);θd) (９)

其中,di 表示第i个样本的域标签,用于标识样本属于源数据

集还是目标数据集.

源域数据带标签,目标域数据无标签.模型训练时利用

源域标签学习,最终预测目标域标签.为此,可在目标函数

(式(９))中引入领域适应项,得到以下正则化项:

R(θf)＝max
θd

[－１
ns

∑
ns

i＝１
id(θf,θd)－１

nt
∑

ns＋nt

i＝ns＋１
id(θf,θd)]

(１０)

其中,id(θf,θd)＝ d(Gd(Gf(xi;θf);θd),di).
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优化后的总目标函数为:

E(θf,θy,θd)＝１
ns

∑
ns

i＝１
iy(θf,θy)－λ２(１ns

∑
ns

i＝１
id(θf,θd)＋

１
nt

∑
ns＋nt

i＝ns＋１
id(θf,θd)) (１１)

本文参考对抗域适应领域经典研究[３０]的建议范围[０．１,

１．０],将权衡系数λ２ 设为０．４.针对疲劳检测任务中常见的

显著域差异(如实验室环境与真实驾驶场景在光照、姿态等方

面的差异),适度提高λ２ 值有助于增强域不变特征的学习.

λ２ 值稍高于基准值０．３,既保证了足够的域对齐效果,又避免

了对源域分类性能的过度影响.

４　实验与结果分析

４．１　数据集

为了验证本文提出的基于双分支融合与分段域适应迁移

学习的疲劳驾驶检测方法的有效性,在两个差异显著的图像

数据集(A数据集和 B数据集)上进行对比实验.这两个数

据集在摄像头角度、驾驶员姿态和脸部特征等方面存在明显

差异(见图４),为验证双分支融合网络的特征提取与融合能

力以及分段域适应策略的有效性提供了理想的测试环境.此

外,为了测试方法在复杂光照条件下的鲁棒性,还构建了一个

低照度环境下的疲劳检测数据集(C数据集,见图５).

A数据集[３１]为国外数据集,样本采集于小轿车内,以西

方和中东地区的人脸为主.该数据集共包含１４４８个样本,涵
盖了多样化的驾驶场景和个体特征.由于其采集环境和样本

来源的多样性,A数据集在数据分布上表现出较高的异质性.

B数据集[３２]为国内数据集,样本采集于公交车内,实验

对象均为黄种人面孔.该数据集专注于公交车驾驶员的图像

数据,仅包含３名公交车司机,样本数量为２９３１个.B数据

集在数据分布上表现出较高的同质性.

C数据集为自建数据集,样本为低照度环境下的人脸图

像,共１３２张图像.

实验过程在３个迁移方向上进行.A→B方向:源域为 A
数据集、目标域为 B数据集.同理,还有 B→A 和 A→C方

向.这３个方向上的迁移学习旨在评估模型在不同数据分布

下的适应性和泛化能力.

(a)A数据集

(b)B数据集

图４　A和B数据集部分样本

Fig．４　PartialsamplesofAandBdatasets

图５　C数据集部分样本

Fig．５　PartialsamplesofCdataset

４．２　实验设置

本文实验平台配置如下:搭载 Intel® CoreTMi７Ｇ１０７００K

CPU,主频为３．８０GHz,配备３２GB内存,并配置了 NVIDIA

GeForceRTX３０６０ 显卡,显存为 １２GB.操作系统为 WinＧ
dows１１.利用PyTorch框架构建和训练模型,并采用了自适

应矩估计优化器 Adam 进行优化.初始学习率设定为０．００１,

权重衰减为０．０００５.评价指标准确率(ACC)的描述如下:

ACC＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

(１２)

其中,TP 为真正例,FP 为假正例,FN 为假负例,TN 为真

负例.

４．３　实验结果分析

４．３．１　双分支特征提取与融合可视化分析

本文实验使用 GradＧCAM 生成了 ResNeXt分支、SwinT
分支和双分支融合网络的脸部热力激活图(见图６).结果显

示,ResNeXt分 支 关 注 局 部 区 域,主 要 聚 焦 脸 部 小 范 围;

SwinT分支关注区域更广,能捕捉全局信息.融合后的热力

图显示,模型对关键区域的关注显著增强,红色区域增多且更

集中于眼部和嘴部等重要区域.这表明双分支融合整合了局

部和全局特征,生成了更全面、精确的特征表示,提升了关键

面部特征的捕获能力,为疲劳检测提供了更具鲁棒性的特征

支持.

图６　ResNeXt分支、SwinT分支和融合后的热力图对比

(电子版为彩图)

Fig．６　ComparisonofheatmapsofResNeXtbranch,SwinT

branchandthefusedone

本文采用tＧSNE对分支网络和融合网络进行可视化分

析,如图７(a)和图７(b)所示.相比于图７(a)和图７(b)的特

征分布,图７(c)中疲劳和非疲劳两类特征的分布更加清晰,

聚类更加紧密,且两类特征之间的重叠较少.SwinTＧRest双

通道融合模型在特征区分上表现出更优的性能.这可能是因

为单一模型在特征提取上的局限性,而本文融合模型通过结

合两种模型的优势,实现了特征的互补和增强,从而获得了更

好的特征区分能力.
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(a)ResNeXt模型 (b)SwinT模型

(c)SwinTＧRest双通道融合模型

图７　使用tＧSNE对分支网络和融合网络可视化

Fig．７　VisualizebranchingandfusionnetworksusingtＧSNE

４．３．２　对比实验

将本文方法与其他域适应方法进行对比,对比方法包括

DAN[２９],DANN[３０],CDAN[３３],MADA[３４],SENTRY[３５].

DAN通过 最 小 化 源 域 和 目 标 域 在 再 生 核 希 尔 伯 特 空 间

(RKHS)中的特征分布差异来实现跨域迁移.DANN通过引

入领域判别器和梯度反转层(GRL)来最小化源域和目标域特

征分布差异.CDAN通过引入条件对抗训练,同时考虑特征

和预测标签的分布差异,进一步提高模型在目标域上的适应

性和分类性能.MADA 通过多个领域判别器对不同类别特

征进行细粒度对齐,有效解决跨域数据中的类别不匹配问题.

SENTRY通过随机变换检查一致性,选择性优化目标域实例

的预测熵,从而提升目标域分类性能.

图８对比了各域适应模型的性能表现.在 A→B和 B→

A两个任务方向上,SRAN分别取得９３．３％和７５．１％的准确

率,显著优于其他模型.特别是在 A→B方向上,SRAN 的领

先优势明显.此外,在低照度条件下(绿色线),本文方法展现

出更强的适应能力,性能明显优于现有主流方法,体现了其优

异的泛化能力.

图８　域适应模型在疲劳检测数据集上的性能对比

(电子版为彩图)

Fig．８　Performancecomparisonofdomainadaptationmodels

onfatiguedetectiondatasets

图９展示了不同深度学习模型与域适应方法在两个迁移

学习方向(A→B和 B→A 方向)中的准确率表现.纵轴表示

准确率,横轴为模型类型和采用的域适应方法,括号中为所使

用的域适应方法,包括 ResNet１８(MKＧMMD),Dinov２(MKＧ

MMD),DeiT(MKＧMMD),ResNeXt(MKＧMMD),ResNeXt
(Adversarial),SwinT(MKＧMMD),SwinT(Adversarial),以及

本文提出的SRAN.

在 A→B方向中,本文方法的准确率为９３．３％,高于其

他方 法 的 结 果.SwinT(Adversarial) 和 ResNeXt(MKＧ

MMD)紧随其后,分别达到９０．７％ 和９１．６％.其他方法的

准确率则为６６．６％~８８．３％.在 B→A 方向中,各方法的准

确率整体有所下降,但 SRAN 仍以 ７５．１％ 的准确率领先,

SwinT(Adversarial)以７２．３％ 紧随其后,其他模型的准确率

为６４．５％~７２．１％.

SRAN 在两个方向中均表现出色,尤其在 A→B 方向中

显著领先.这表明 SRAN 能够有效应对源域与目标域之间

的特征偏移,展现了其在复杂迁移学习方向中的强大适应能

力.使用对抗方法的 SwinT(Adversarial)在两个方向中表

现稳定,尤其在 B→A 方向中效果明显;而 ResNeXt在使用

对抗方法时,在 A→B方向上的效果欠佳.尽管 MKＧMMD
方法 在 ResNeXt,Dinov２ 等 模 型 中 表 现 不 错,尤 其 是

ResNeXt(MKＧMMD)方法在两个方向上的效果都很优异.

但在B→A 方向上,SwinT(MKＧMMD)方法的效果不佳.这

可能与 MKＧMMD 方法在处理某些特定模型时的适配性不

足有关.

可以看出,SRAN方法在不同方向上展现了良好的适应

性和稳定性,证明了其在迁移学习中的有效性.对比图８和

图９中 A→B和 B→A 方向的性能曲线可以看出,源域数据

多样性对目标域性能有显著影响.尽管数据集 A 的样本数

量少于数据集B,但 A数据集因人物多样性更丰富,模型在

A→B方向表现更好.这表明在迁移学习中,源域数据的多

样性比数据规模更重要,其有助于模型学习更广泛的特征,提

升对目标域的泛化能力.

图９　不同深度模型在不同域适应方法上的性能对比

Fig．９　Performancecomparisonofdifferentdeepmodelsondifferent

domainadaptationmethods

４．３．３　域适应消融实验

为了比较不同域适应策略的有效性,进行了消融实验,结

果如表 １ 所 列.在 A→B 任 务 中,stage１ 的 两 个 子 模 块

stage１Ｇ１和stage１Ｇ２均能有效提升模型性能,而完整的stage１
策略(stage１Ｇ１＋stage１Ｇ２)在 A→B和 B→A 任务上分别达到
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９２．２％和７３．９％,优于单独使用任一子模块的性能,表明二

者具有协同作用.此外,stage２策略单独使用时也展现出优

于Baseline的性能(A→B:９１．７％,B→A:７３．４％).最重要的

是,stage１＋stage２的联合策略在两个任务上均取得最佳性能

(A→B:９３．３％,B→A:７５．１％),相比Baseline分别提升了２．７
个百分点和４．３个百分点,充分验证了多阶段域适应策略的

有效性和模块间的互补性.

表１　域适应消融实验

Table１　Ablationexperimentofdomainadaptation
(％)

域适应策略 A→B B→A
Baseline ９０．６ ７０．８
stage１Ｇ１ ９１．５ ７２．７
stage１Ｇ２ ９１．８ ７３．１
stage１ ９２．２ ７３．９
stage２ ９１．７ ７３．４

stage１＋stage２ ９３．３ ７５．１

采用tＧSNE方法对网络中不同点的特征分布进行可视

化,通过颜色标注区分源域和目标域的示例.具体而言,黄色

点代表目标域(数据集 B)特征分布,紫色点代表源域(数据集

A)分布.源域和目标域未域适应与适应后的特征分布分别

如图１０和图１１所示.图１０显示,未经域适应的源域和目标

域特征分布存在明显分离,表明存在显著域间差异.经域适

应调整后,两域特征分布明显收敛,差异显著减小.这一改进

证明域适应方法能有效缩小域间差异,提升模型在目标域的

泛化性能,从而优化迁移学习效果.

图１０　源域和目标域未域适应的特征分布(电子版为彩图)

Fig．１０　Featuredistributionsofthesourcedomainandthetarget

domainintheunsuperviseddomainadaptation

图１１　源域和目标域域适应后的特征分布(电子版为彩图)

Fig．１１　Featuredistributionsofthesourcedomainandthetarget

domainafterdomainadaptation

接着,分别在采用分段域适应策略和未采用域适应的情

况下,对比了模型在目标域上的准确率,结果如图１２所示.

其中,红蓝线表示 A→B方向的准确率变化,绿紫线表示 B→

A方向的准确率变化.训练初期,采用域适应和未采用域适

应的模型的准确率相似,表明域适应在初始阶段对性能的提

升不明显.但随着迭代次数的增加,采用域适应的模型的准

确率显著高于未采用域适应的模型.在 B→A 方向,迭代次

数超过６０后,未采用域适应的模型的准确率明显下降,可能

是由于在源域过拟合,而采用域适应的模型的准确率未出现

明显下降.这表明域适应策略能有效缩小源域和目标域之间

的差异,提升模型在目标域的泛化能力,从而提高疲劳驾驶检

测的准确率.

图１２　SwinTＧResNeXt并联网络采用域适应和未采用域适应

的性能对比(电子版为彩图)

Fig．１２　PerformancecomparisonofSwinTＧResNeXtparallel

networkwithandwithoutdomainadaptation

最后,对比了两阶段域适应策略和单阶段域适应策略在

目标域上的准确率表现,结果如图１３所示.图中上方３条曲

线表示A→B方向,下方３条曲线表示B→A方向.随着迭代

次数增加,所有策略的准确率均上升.在初期,两阶段和单阶

段域适应策略表现相似,但随着迭代进行,两阶段域适应策

略的准确率逐渐超过其他策略.总体来看,两阶段域适应

策略的准确率始终高于单阶段策略.这表明两阶段域适

应策略能更有效地缩小源域与目标域之间的差异,提升模

型在目标域的泛化能力和性能.这一发现进一步证明了

多阶段域适应策略在迁移学习中的潜力,为相关研究提供

了有力支持.

图１３　模型采用两阶段域适应与采用一阶段域适应在

目标域上的准确率对比

Fig．１３　Comparisonofaccuracyonthetargetdomainbetween

themodeladoptingtwoＧstagedomainadaptationandthat

adoptingoneＧstagedomainadaptation

结束语　总体而言,本文SRAN模型通过双分支网络架

构有效融合全局和局部特征,结合对抗域适应和 MKＧMMD
方法,显著提升了跨域性能.实验表明,该模型在 A→B等任

务中表现优异,能有效缓解特征偏移问题,增强模型泛化能

力.特别是在源域和目标域差异较大的场景下,SRAN 展现
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出卓越的适应性和稳定性,为域适应问题提供了可靠的解决

方案.

本文方法在处理源域和目标域特征分布偏移方面表现出

色,但在理论上,基于 MKＧMMD的域适应方法在非一对一映

射关系下可能存在局限性,导致特征空间歧义并影响模型性

能.针对此问题,后续研究将从以下方向改进:一是引入细粒

度特征对齐机制(如类别感知方法)优化特征映射;二是结合

注意力机制区分疲劳相关特征和域相关特征;三是建立更完

善的评估体系,量化非一对一映射对性能的影响.此外,

本文尚未考虑标签分布差异的挑战.未来研究将引入开

集域适应技术,探讨目标域和源域在特征和标签分布上均

存在差异的情况,以提升模型在复杂场景下的适应性和鲁

棒性.
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