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基于面部特征的列车司机注意力分散检测模型
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摘 要：针对现有列车司机注意力分散状态检测方法因过度依赖头部姿态角或单一眼动数

据而导致的误判率高、检测精度不足的问题，提出了一种基于面部特征的列车司机注意力

分散检测模型。首先，采用改进的MobileNetV4网络作为主干特征提取网络，通过调整通

用倒置瓶颈搜索块配置，并以CA注意力模块替换部分Mobile MQA模块，以增强模型对面

部关键区域的关注度，有效抑制无关背景信息的干扰；其次，引入双向特征金字塔网络

BiFPN特征融合方法，以优化多尺度面部特征融合；再次，利用多头注意力机制和加权融

合对人脸关键点特征、眼部区域特征和嘴部区域特征进行多特征融合；最后，将融合得到

的高维特征向量输入门控循环单元GRU网络，以实现对注意力分散状态的序列建模与检

测。在自建数据集上的实验结果表明，本模型检测精确率达到94.5%，检测帧率为60 FPS，
验证了所提方法在保证高精度的同时，具有良好的实时性。
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Abstract: To address the high misjudgment rate and low detection accuracy of existing train driver 
distraction detection methods, which overly depend on head posture angle features or single eye-
movement data features, a facial-feature-based train driver distraction detection model was proposed. 
First, an improved MobileNetV4 was adopted as the backbone feature extraction network. The 
configuration of the general inverted bottleneck search block was adjusted, and the coordinate 
attention (CA) module was used to replace the Mobile MQA module, enhancing the model’s focus on 
key facial regions and effectively suppressing interference from irrelevant background information. 
Second, the bidirectional feature pyramid network (BiFPN) was introduced to optimize multi-scale 
facial feature fusion. Third, multi-head attention combined with weighted fusion is utilized to integrate 
facial keypoint, eye-region, and mouth-region features. Finally, the resulting high-dimensional fused 
feature vector was fed into a gated recurrent unit (GRU) network to achieve sequence modeling and 
detection of distraction states. Experiments on a self-built dataset demonstrate that the proposed 
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model achieves a detection precision of 94.5% at 60 FPS, verifying that the proposed method 
maintains high accuracy with favorable real-time performance.
Keywords: Railway Transportation; Distraction; Facial Key Points; MobileNetV4; Bidirectional 
Feature Pyramid Network (BiFPN)

0　引言

注意力分散驾驶是目前交通安全领域面临的一

大挑战，尤其在轨道交通领域，其危害性更是不容

忽视。相比于汽车驾驶，列车驾驶的特殊性在于列

车的高速运行和长制动距离，一旦发生意外，后果

往往更为严重[1]。因此，对列车司机的注意力分散

进行检测，对于确保列车运行安全具有重要意义。

目前，司机注意力分散检测主要可分为3类：基

于生理心理数据、基于外部环境数据、基于视觉特

征的方法[2]。基于生理心理数据的检测方法通常需

要佩戴或安装特殊传感器等检测司机是否处于注意

力分散状态，成本较高，且佩戴传感器也会影响司

机正常驾驶[3]。基于外部环境数据的注意力分散检测

方法从方向盘、GPS、车载诊断和摄像头等收集数

据，实时性较差，且容易受道路、车型等条件限制

和司机个人习惯的影响，导致误判率较高[4]。基于

视觉特征的注意力分散检测方法，根据摄像头采集

司机驾驶视频图像，分析司机头部姿态、眼动特征、

面部表情及嘴部变化以及身体动作等特征判断其注

意力分散的状态，具有非接触性、实时性等优点，

逐渐成为注意力分散检测领域研究的热点方向[5]。
Sun等[6]提出一种新型的轻量级混合模型MAViT，

利用多尺度逆残差(MSIR)块和LGMA注意力模块提

取不同尺寸的关键特征、建立局部特征与全局特征

的相互影响关系，增强模型在驾驶场景中的分类能

力；Zhao等[7]提出了一种基于头部姿势的注意力分

散检测方法，以头部姿态作为驾驶注意力分散特征参

数并建立深度学习模型进行检测；贺宜等[8]依托实

车试验，构建注意力分散行为数据集，通过改进优

化MobileViT网络对注意力分散行为识别，提高检

测准确性和泛化性，有效实现了对注意力分散行为

的检测。陈仁祥等[9]利用YOLOv5模型提取面部关

键点参数并结合头部姿态检测算法实现了司机注意

力分散识别；Li等[10]提出一种具有倍频程状卷积混

合块的轻量级网络OLCMNet，引入SE模块和PC算

子对低频和高频分支的特征串联进行顺序编码，实

现特征全局信息融合；Tang等[11]引入CaTNet模型，

简化ConvNext架构并结合自注意力机制来增加表示

能力；李泰国等[12]采用PFLD检测司机面部关键点

坐标，建立面部倒立摆模型，通过CNN处理注意力

分散特征信息熵值，建立信息熵和司机注意力分散

状态的联系，实现分类预测；Shi等[13]基于眼动追踪

提出VFOD-Net目标检测网络，结合了自下而上和

自上而下的关注，实现了接近全监督模型检测性能。

综上所述，现有研究大多基于公路车辆驾驶场

景构建模型，而基于列车驾驶场景的建模研究相对

较少，且列车与公路车辆在驾驶环境、操作方式等

方面存在显著差异，行驶速度远高于大部分公路车

辆，这要求检测方法具有更快的检测效率和更高的

准确性，因此上述方法不能够完全适应于列车司机

注意力分散检测，故本研究提出了一种基于面部特

征的列车司机注意力分散状态检测方法，使用改进

后的轻量化MobileNetV4网络来进行特征提取，提

高检测速度，同时调整UIB 搜索块配置，使用CA
注意力机制模块替换Mobile MQA模块，增强面部关

键区域关注度，抑制无关背景信息干扰的同时不影

响模型的实时检测速度；其次，结合BiFPN特征融

合方法，优化多尺度面部特征提取；利用多头注意

力机制和加权融合进行多特征融合；最后，将融合

得到的特征向量输入GRU网络，实现列车司机注意

力分散状态的精确检测，有效提升模型的检测精度。

1　基于面部特征的注意力分散状态检测模型

基于面部特征的注意力分散状态检测模型如

图1所示，主要由视频帧采集、特征提取、多尺度

特征融合、多特征融合和输出5个部分组成。将从

列车司机实时驾驶视频中抽取的视频帧图像按时

间序列输入模型，特征提取部分在MobileNetV4网

络结构基础上引入CA注意力模块替换原始网络中

的 Mobile MQA 模块，增强面部关键区域的特征提

取。首先UIB模块的多尺度特性可以融合不同尺度

的特征同时捕捉面部关键区域的细节信息和全局上

下文。其次CA注意力模块能够更精准地捕捉面部

--189



李小平 等 基于面部特征的列车司机注意力分散检测模型

关键区域的空间位置信息，通过分解通道注意力为

水平方向聚焦于面部中轴线附近的区域(如鼻子特

征、嘴部特征)；其垂直方向聚焦于左右眼特征、

眉毛等纵向特征。提取得到4种不同尺度的特征图

送至BiFPN特征融合网络，利用多尺度特征融合提

高注意力分散状态检测能力；多特征融合部分融合

左右眼特征、嘴部特征和人脸关键点特征，强化关

键点对局部特征的引导作用；最后将融合得到的连

续帧特征序列输入GRU 中进行图像序列时间特征

编码，最终得到列车司机驾驶中注意力分散状态检

测结果。

1.1　基于MobileNetV4的特征提取

列车司机注意力分散状态检测模型的特征提取

模块主要由改进MobileNetV4组成。

MobileNetV4 是为移动设备提供的普遍高效的

架构设计[14]，引入了通用倒置瓶颈(UIB)搜索块，融

合了倒置瓶颈(IB)、下一代卷积网络(ConvNext)、前

馈网络(FFN)以及额外深度卷积(ExtraDW)，并且拥

有专为移动加速器设计的注意力块Mobile MQA。因

此MobileNetV4在多种硬件上检测精度和速度均优

于其他模型。

UIB 的 4 种变体如图 2 所示。本研究利用改进

MobileNetV4网络进行特征提取，选用新变体ExtraDW
模块，综合了 IB 与 ConvNext 的优势，以较低的成

本增加网络深度和感受野，适合复杂环境下的细粒

度特征学习，同时添加了4个FFN和ConvNext模块，

减少计算量，加速检测效率；为增强模型对面部关

键区域的定位，选用CA注意力模块替换原网络的

部分Mobile MQA注意力模块，保留2个Mobile MQA
注意力模块为模型加速，如图1所示，在不影响实

时检测的情况下增强网络对眼部区域、嘴部区域以

及人脸关键点的定位，提高检测精度。

CA注意力机制同时建模通道关系和空间位置

信息，通过分解坐标方向捕获长距离依赖，更适用

于图像的检测、分割、定位任务[15]。SE通道注意力

机制也能为图像的检测、分类增强通道特征表达，

但仅关注通道维度无法捕捉空间位置关系，且通道

数较高时全连接层参数量会显著增加；ECA注意力

机制在 SE的基础上通过一维卷积来捕捉通道间的

依赖关系，减少了参数量和计算量，计算速度显著

提升，但可能无法捕捉长距离通道交互范围；CA相
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图1　基于面部特征的注意力分散状态检测模型
Fig.1　Distraction state detection model based on facial features
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Fig.2　Four variants of UIB
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比SE和ECA需额外分解坐标方向，但参数量与SE
相近，因此本研究在拥有FFN，ConvNeXt，Mobile 
MQA等模块为模型加速的前提下，选用CA注意力

机制模块，增强人脸关键区域检测定位。

CA注意力机制将通道注意力分解为2个并行的

1D特征编码过程，利用 2个 1D全局池化操作，分

别沿垂直和水平方向聚合输入特征，生成2个包含

方向特定信息的特征图后编码为2个注意力图，每

个图都能够捕捉输入特征图沿一个空间方向的长距

离依赖性，CA注意力机制结构图如图3所示。

由图3可知，以 x作为输入，则输出为

CA(x) = Sigmoid( fc(Concat(GAP (xh )，GAP (xw) ) ) ⊗x)
(1)

式中：xh和xw分别为水平与垂直方向的特征图；fc为

卷积操作。

1.2　基于BiFPN网络的多尺度特征融合

受 YOLOv11 启发本研究选用 BiFPN 多尺度特

征融合方法[16]，通过双向路径和加权融合机制，优

化不同分辨率特征图的融合效果，同时减少参数量

和计算量，以便实时应用。

BiFPN在传统FPN和PANet的基础上，引入了

双向跨尺度连接，允许特征在不同层级间多次融

合，4种常见的特征融合结构图如图 4所示，删除

只有一条输入边的节点，在不影响特征融合的同时

简化双向网络。

每个节点接收来自多个层级的输入(如相邻层和

同层级跳跃连接)，并通过加权求和整合信息，对

每个输入特征图分配可学习权重，动态调整不同分

辨率特征的重要性，以P6为例，其计算公式如下。

P td6 = Conv ( ω1P6 + ω2 Re sizeP7
ω1 + ω2 + ε ) (2)

Pout6 = Conv ( ω1'P6 + ω2'P td6 + ω3'Re sizePout5
ω1' + ω2' + ω3' + ε ) (3)

式中：P6，P7是BiFPN双向特征金字塔中第6、第7
中间层级；P td6 为第6层的自顶向下路径中间融合特

征；Pout6 为第 6层经过BiFPN融合后的输出特征图；

Resize为上采样或下采样；ωi，ωi'为第 i个输入特征

对应的可学习权重；ε为快速归一化融合的防震荡

常数。

通过BiFPN多尺度特征融合，同时融合低层高

分辨率特征(捕捉细节，如眼睛、瞳孔、嘴巴)和高

层低分辨率特征(捕捉语义信息，如头部姿态)，对

不同层级的特征赋予可学习的权重，如在检测眼部

时更关注低层细节特征；在判断头部姿态时，则侧

图3　CA注意力机制结构图
Fig.3　CA mechanism structure
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重高层语义特征，解决单一尺度特征表达能力不足

的问题。利用深度可分离卷积和2维卷积层提取得

到左眼特征向量Feye_l、右眼特征向量Feye_r、嘴部特

征向量Fmouth和人脸关键点特征向量Fkeypoints。

1.3　多特征融合

将多尺度特征融合输出的左眼特征 eye_l、右眼

特征 eye_r、嘴部特征mouth和人脸关键点特征keypoints

使用多头注意力机制动态分配权重，其矩阵分别表

示为Feye_l，Feye_r，Fmouth和Fkeypoints，以Fkeypoints作为查

询矩阵(Q)，Feye_l，Feye_r 和 Fmouth 特征的拼接作为键

矩阵(K)和值矩阵(V)。
Q = Fkeypoints (4)
K = V = [Feye_l；Feye_r；Fmouth ] (5)
多头注意力机制会计算查询与键之间的注意力

权重，并基于这些权重对值进行加权求和，得到注

意力头A。

A = Attention (Q，K，V ) (6)
将左眼、右眼、嘴巴和面部关键点的特征在维

度1上进行拼接，并通过一个全连接层计算每个特

征的权重，然后使用 Softmax 函数将这些权重归一

化到0和1之间。

θ = Softmax (θ' (concat(eye_l，eye_r，mouth，keypoints) ) )
(7)

式中：θ'为全连接层的权重。根据计算出的权重 θ，

对左眼、右眼、嘴巴和注意力输出进行加权求和，

得到最终的融合特征F。

F = θ1Feye_l + θ2Feye_r + θ3Fmouth + θ4A (8)
式中：θ1~θ4 分别为Feye_l，Feye_r，Fmouth和A的动态权

重。将融合得到的独立帧图像特征向量F按照时间

序列输入到GRU网络，以编码列车司机注意力分散

状态的时间依赖性。通过全连接层和 softmax 层进

行分类，输出列车司机注意力分散状态检测结果。

2　实验方案设计

2.1　测试人员的选取

本研究实验共招募23名测试人员，其中铁道技

术学院铁路机车运用与维护专业列车驾驶实训学员

15名，兰州西机务段铁路列车司机8名，男性20名，

女性3名。实训学员要求具备20 h以上模拟器驾驶

经验，铁路列车司机需满足 10 000 km以上实际驾

驶里程。所有测试人员均身体健康、裸眼视力或矫

正视力不低于4.8、无辨色能力缺陷(色盲/色弱)、无

听觉功能障碍，测试前48 h内未摄入酒精以及精神

类药物，精神状态评估良好。

2.2　实验设备

本实验在以下2个平台上进行：①兰州交通大

学“甘肃省轨道交通服役环境与智能运维重点实验

室”城市轨道交通列车司机模拟驾驶台；②兰州交

通大学铁道技术学院列车司机实训室韶山 7E型机

车模拟仿真驾驶平台。列车模拟仿真驾驶平台如

图5所示。

城市轨道交通列车司机模拟驾驶台(如图 5a和
图5b所示)主要由列车实时控制器、双27英寸显示

屏与单68英寸显示屏构成显示系统、虚拟列车管理

工作站以及双海康威视DS-U68高清摄像头组成。该

驾驶台集成软件系统，可模拟城郊轨道、隧道环境

等 3D动画场景，支持交通参数设置、模型库调用

(含有50余组模型和材质)以及动态环境模拟功能，可

复现日照变化、灯光效果以及恶劣天气等复杂工况。

韶山7E型机车模拟仿真驾驶平台整体外观与内

部驾驶舱分别如图5c和图5d所示，1∶1还原真实机

车驾驶舱，通过 3D 建模技术复现部分路段场景，

采用曲面屏投影构建驾驶环境，集成手指口呼规范

c　韶山7E型机车模拟仿真
驾驶平台

c　Shaoshan 7E locomotive
simulation driving platform

d　韶山7E型机车模拟仿真
驾驶平台操作场景

d　Shaoshan 7E locomotive driver’s
platform operating scene

a　城市轨道交通列车模拟
驾驶台

a　Urban rail transit train
simulation driving console

b　城市轨道交通列车模拟
驾驶台操作场景

b　Simulated driving console
operation scenario 

图5　列车模拟仿真驾驶平台
Fig.5　Train simulation driving platform
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提示、制动操作等真实作业辅助系统，同时配备双

海康威视DS-U68高清摄像头完成图像数据采集。

2.3　实验设置

2.3.1　实验场景

本研究实验在2个模拟驾驶平台上进行，分别

构建了 3D模拟驾驶场景，模拟驾驶部分场景示例

如图6所示。

在韶山 7E型机车仿真驾驶平台中，选取某铁

路局集团公司阳平关—朝天南区间的模拟路线，韶

山 7E模拟驾驶场景如图 6a所示。该路段包括站台

停靠、山谷穿行以及隧道驾驶等场景模拟，驾驶时

长超过1 h，环境要素变化相对单一，这种长时间、

重复性的驾驶场景容易诱发列车司机注意力分散或

做出与驾驶无关的动作行为，适用于列车司机注意

力分散驾驶检测实验。

城市轨道交通列车模拟驾驶台设置了城郊隧道

外环境测试场景，城市轨道交通隧道外模拟驾驶场

景如图 6b所示。该路段以直线轨道为主，局部包

含缓曲线，驾驶速度维持在较低水平，持续时间约

20 min。司机持续注视轨道流动视野，相对单调的

视觉环境易引发注意力分散。

2个实验场景经过精心设计，均能有效模拟真

实作业中注意力分散驾驶的高发情境，为列车司机

注意力分散研究提供了有效的数据采集环境。

2.3.2　实验流程

本次列车司机注意力分散驾驶检测实验的开展，

已通过了相关伦理道德委员会的批准。实验开始前，

向测试司机详细说明研究目的、任务要求以及操作

流程。再由经验丰富的列车司机指导实训学员进行

30 min模拟驾驶适应性训练，熟悉平台操作界面及

虚拟驾驶环境特征。实验开始后，分别进行2个驾

驶阶段实验：首先进行基准驾驶：要求司机在无干

扰条件下，以常规速度(韶山7E平台：120 km/h；城

轨平台：60 km/h)完成自由驾驶任务。随后进入注意

力分散驾驶阶段，在此阶段，测试人员需执行一系

列根据文献[17-19]改进设计的标准化分心任务。实验

全程通过高清摄像头及平台监测系统采集视频数据。

2.3.3　数据采集

为获取高质量且适用的数据，本研究采用海

康威视 DS-U68 高清摄像头(分辨率 3 480×2 160)来
采集原始视频，并对所采集的视频数据进行预处

理：首先，从所有视频中提取帧图像，从中筛选出

9 842张能够清晰表征注意力分散驾驶行为的图像，

然后利用 Python 脚本将图像的分辨率统一调整为

640×640像素，以适配模型输入要求。同时，针对

司机正面驾驶视角的典型样本 IMG_5328.mp4，提

取出该视频的全部帧序列，并专门将分辨率调整至

480×320像素，为后续构建多尺度检测模型提供多

样化数据支持。

2.4　实验验证

实验平台的硬件配置为 Intel(R)Core(TM)i5-
10300H，2.50 GHz处理器，显卡为NVIDIA GeForce 
RTX1650Ti 4 GB，配置较低，适合轻量化部署。在

Win11环境下基于Pytorch深度学习框架，Python版

本为3.8，Pytorch版本为1.10.1。
由于目前没有列车司机人脸公开数据集，因此

本研究采用对AFLW公开数据集和LFW数据集各随

机选取5 000张图片作为训练集，选取UMDfaces数
据集和DGW数据集作为测试集，自建数据集作为

验证集。自建数据集数据来源于本实验设置的2个

机车模拟驾驶台拍摄数据，共328个视频数据，由

专业技术分析人员对视频数据中的司机状态进行了

标记(注意力分散、非注意力分散)，在实验过程中

采用从列车司机实时驾驶视频中抽取的视频帧图像

作为实验数据按时间序列输入模型中。

为了评估本研究对列车司机注意力分散检测的

定量评价，实验在检测性能和模型参数2个方面进

行评价。实验指标包括精确率(Precision，P)，召回

率(Recall，R)，参数量(Parameter quantity，Paras)和
浮点运算次数 (Floating Point Operations Per Second，
GLOPs)，帧率(Frames Per Second，FPS)。计算公式

如下。

P = TP
TP + FP (9)

b　城市轨道交通隧道外模拟驾驶场景
b　Simulated driving scenarios
outside urban rail transit tunnels

a　韶山7E模拟驾驶场景
a　Shaoshan 7E simulated

driving scenario

图6　模拟驾驶部分场景示例
Fig.6　Example of a simulated driving scenario
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R = TP
TP + FN (10)

式中：TP表示正样本被识别正确的数量；FP与FN

分别表示正样本与负样本被识别错误的数量。P和

R值越高证明模型的检测性能越好。

GLOPS = 2 × 10-9HW (C inK 2 + 1)Cout (11)
FPS = 1

t (12)
式中：HW表示输出特征图的维度；K表示卷积核

的大小；C in和Cout分别表示输入和输出通道的数量。

2.5　实验结果分析

2.5.1　司机注意力分散检测结果

将 本 研 究 所 提 模 型 与 VGG， YOLOv11n，
MobileNetV4和ResNet 等主流网络模型在相同训练

集上进行对比，初始学习率、终止学习率、权重衰

减系数、动量因子、输入批量大小等训练参数均设

置相同参数，均使用Adam优化器训练50个epochs，
本研究模型与其他模型精确率对比图如图7所示。

由图7可知，在训练中，本研究模型迭代25轮

后精确率趋于稳定，可达 96.88%，MobileNetV4和

YOLOv11模型均在 45轮迭代后精确率开始趋于稳

定，分别达到 95.8% 和 96.6%，本研究模型优势明

显。将训练好的模型用验证集数据进行模型过拟合

验证，然后用测试数据集进行测试。训练集与验证

集的总损失曲线均在20个epochs后收敛于0.3以下，

且两者数值接近、波动较小，表明模型未出现过拟

合，具有良好的列车司机注意力分散检测能力。

部分检测结果图如图8所示，其中图8a为测试

人员正常驾驶，图8b和图8c为测试人员出现注意力

分散行为但持续时间短暂不影响正常驾驶，图 8d、
图8e和图8f测试人员均处于注意力分散状态。

2.5.2　注意力模块对比

为了验证CA注意力模块在本研究模型的有效

性，采用与主流的注意力模块在同一模型下使用同

一数据集和实验参数进行对比实验，注意力模块对

比如表1所示。

由表1可知Mobile MQA注意力模块作为移动加

速器，其参数量(Params)和计算量(FLOPs)均最低，

检测速度最快，因此将其替换为其他注意力机制模

0 10 20 30 40 50
迭代次数

MobileNetV4
VGG
ResNet
YOLOv11n

本研究模型

95

90

85

80

75

70

精
确

率
/%

图7　本研究模型与其他模型精确率对比图
Fig.7　Comparison of precision between this model and other models

c　分散但不影响正常驾驶
c　Cognitive distraction without
driving performance degradation

b　视觉分散但不影响正常驾驶
b　Visual distraction without

driving performance degradation 

a　正常驾驶
a　Normal driving

e　头部姿态左偏转、分散
e　Left head yaw with
cognitive distraction

f　长时间闭眼、分散
f　Prolonged eye-closure with 

cognitive distraction 

d　头部姿态右偏转、分散
d　Right head yaw with

cognitive distraction

图8　部分检测结果图
Fig.8　Part of test results

表1　注意力模块对比
Tab.1　Comparison of attention modules

注意力模块

Mobile MQA
SE

ECA
CBAM
BAM
CA

CA+Mobile MQA

P/%
85.6
86.7
86.4
87.9
88.5
89.4
89.2

R/%
80.9
83.4
78.9
85.5
86.3
87.8
87.9

Params/M
5.0
5.6
5.1
6.2
6.5
5.8
5.4

FLOPs/G
0.70
0.80
0.70
0.90
0.95
0.80
0.75

FPS

163
115
150

98
84

110
142
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块，精确率(P)、召回率(R)、Params、FLOPs均有所

增加，其中CA注意力模块在精度上的提升效果最

为明显，召回率(R)的指标也相比于其他的模型有

所增加，但帧率(FPS)下降了 30%左右，因此为了

避免引入多特征融合影响检测的实时性，研究在替

换CA注意力模块的情况下保留了 2个Mobile MQA
模块用以加速，在提升精确率的同时确保检测效率。

2.5.3　特征融合网络对比

为验证BiFPN多尺度特征融合网络对本研究模

型的有效性，保留模型的特征提取和多尺度特征融

合部分，由Detect模块的输出作为判断标准，将主

流的特征融合网络FPN，PANet，NAS-FPN与BiFPN
进行替换并使用同一数据集测试，对比分析，特征

融合网络对比如表2所示。

由表2可知，NAS-FPN的精确率最高，其通过

神经架构搜索优化了跨尺度连接，但参数量与计算

成本过高；BiFPN精确率略低于NAS-FPN，但召回

率(R)相比于NAS-FPN提升了0.3%，检测帧率提升

了 29，且 BiFPN 的精确率明显高于 FPN 和 PANet，
因此本研究选用了BiFPN特征融合网络作为多尺度

特征融合的主要架构。

2.5.4　模型对比

将本研究模型与现有主流注意力分散检测模型

在相同实验环境下进行对比，对比实验如表3所示。

由表3可知，本研究模型检测精确率达到94.5%，

召回率达到89.8%，均优于文献[6]—[13]的模型。检

测帧率达到 60FPS，仅低于文献[9]的改进 YOLOv5
模型，能够满足实时检测需求。综合对比各项指标，

本研究模型更适合在低算力设备上实现注意力分散

状态的实时检测任务。

2.5.5　消融实验

为了验证所提模型中的改进模块对原网络模型

在列车司机注意力分散检测的有效性，从而确定

哪些模块对提升整体模型的性能最为关键，依次

在基线网络模型的基础上进行了消融实验，选择以

MobileNetV4模块作为基线模型，设5组消融算法，分

别是：①MobileNetV4；②MobileNetV4+新变体UIB；
③ MobileNetV4+新变体 UIB+CA；④ MobileNetV4+
新变体UIB+CA+BiFPN；⑤MobileNetV4+新变体UIB+
CA+BiFPN+Multi-attention。消融实验如表4所示。

从表4可以看出，单纯改变新变体UIB模块后，

MobileNetV4网络的精确率提高了1个百分点，Params
降低了0.3个百分点，检测帧率提高了5，这是因为

修改后的新变体ExtraDW模块综合了 IB与ConvNext
的优势，以较低的成本增加网络深度和感受野，能

够增强模型对面部关键区域的定位。再引入CA注

意力机制的MobileNetV4网络的精确率提高了3.4个

百分点，召回率提高了 6.6个百分点，检测帧率提

高了 9。可以看出在列车司机注意力检测时能够通

过给模型增加CA注意力机制，增强人脸关键区域

检测定位。将BiFPN模块加入模型中，精确率提高

了2.1个百分点，召回率提高了0.9个百分点，Params

降低了0.1，检测帧率提高了6。因此采用BiFPN模

块实现了双向跨尺度连接，允许特征在不同层级间

多次融合。将新变体 UIB 模块、CA 模块和 BiFPN

表3　对比实验
Tab.3　Comparative experiment

文献

[6]
[7]
[8]
[9]
[10]
[11]
[12]
[13]

本研究

模型

MAViT
HPE_Resnet
MobileViT

改进YOLOv5
OLCMNet

CaTNet
PFLD-CNN-LSTM

VFOD-Net
改进MobileNetV4

P/%
88.1
90.9
85.4
82.3
84.8
86.1
89.9
88.4
94.5

R/%
75.1
80.3
88.3
80.4
82.3
85.7
85.9
86.1
89.8

Params/M
12.5
25.6
6.2
4.7
7.1
9.3
8.5

28.9
5.8

FPS

25
15
30
80
25
22
18
10
60

表4　消融实验
Tab.4　Ablation experiment

基线模型

MobileNetV4

新变体
UIB

√
√
√
√

CA

√
√
√

BiFPN

√
√

Multi-
attention

√

P/%
85.4
86.4
89.8
91.9
94.5

R/%
85.3
80.9
87.5
88.4
89.8

Params/M
6.2
5.9
6.1
6.0
5.8

FPS

30
35
44
50
60

注：“√”表示模型添加模块。

表2　特征融合网络对比
Tab.2　Comparison of feature fusion networks

特征融合网络

FPN
PANet

NAS-FPN
BiFPN

P/%
84.3
87.5
89.7
89.5

R/%
78.5
85.3
86.8
87.1

Params/M
4.2
5.8
7.1
4.5

PFS

108
84
69
98
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模块以及Multi-attention模块一起引入MobileNetV4
模型中，其精确率提高了2.6个百分点，召回率提高

了1.4个百分点，Params降低了0.2，检测帧率提高

了10。消融试验结果表明，提出的改进MobileNetV4
模型在进行列车司机注意力检测时所做的4项改进

均发挥了作用，虽然在效率上有所降低，但在检测

精度上得到了显著提升。

3　结论

本研究针对当前列车司机注意力分散检测方法

误判率较高、精确率较低的问题，提出一种基于面

部特征的列车司机注意力分散状态检测模型，实现

了融合头部姿态特征和眼动特征的列车司机注意力

分散状态检测。

（1）在特征融合部分利用改进 MobileNetV4 网

络，选用ExtraDW模块增加网络深度和感受野，将

部分Mobile MQA模块替换为CA注意力模块，增强

人脸关键区域检测定位。

（2）选用BiFPN多尺度特征融合网络，融合低

层高分辨率特征和高层低分辨率特征，输出得到眼

部特征向量、嘴部特征向量和人脸关键点特征向量。

（3）使用多头注意力机制动态分配权重，融合

得到独立帧图像特征向量；按照时间序列输入到

GRU网络，以编码列车司机注意力分散状态的时间

依赖性。通过全连接层和 softmax 层进行分类，输

出列车司机注意力分散状态检测结果。

（4）经实验验证，检测精确率达到 94.5%，检

测帧率60FPS，比现阶段主流的列车司机注意力分

散状态检测算法均具有一定的优势。
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