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【摘要】智能座舱的埋点数据蕴含丰富的驾乘人员行为信息，分析和识别其中具体的行为意图有利于深入洞察用户需

求。考虑到现有依赖人工标注的行为意图识别方法存在成本高、主观性强及工作重复的问题，提出一种基于人工智能大模

型的自动化标注和分类的方法。通过微调大模型 Qwen2-14B，在多维度和多颗粒度上快速识别行为意图，提高了云端数据

分析效率，为在车端实时响应用户需求奠定理论基础。
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【Abstract】 The event-tracking data of intelligent cockpit contains rich information about driver and passenger 

actions. Analyzing and identifying specific action intents can benefit deeper insights into user needs. Considering the high 
cost, strong subjectivity, and repetitiveness of current methods that rely on manual tagging for action intent recognition, a 
new method based on Artificial Intelligence model for automated tagging and classification is proposed. By fine-tuning the 
Qwen2-14B model, this approach could rapidly identify action intents across multiple dimensions and granularities, 
enhance the efficiency of cloud data analysis and lay a theoretical foundation for real-time response to user needs on the 
vehicle side.
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0 引言

随着汽车工业的飞速发展和用户需求的不断增

长，汽车座舱已经迈入智能化时代。智能座舱依托

先进的信息技术和人机交互技术，显著提升了车辆

的操控体验。为实现精准服务推送与驾驶辅助，理

解并识别驾乘人员的行为意图至关重要。近年来，

国内外学者深入研究了驾驶员的驾驶意图识别，如

换道[1-2]、超车[3]、转向[4]和制动[5-6]意图，有效提升了驾

驶安全性。然而，针对座舱内驾乘人员的操作行为

意图识别研究仍不系统。为了提供全方位的智能化

服务，除了开展驾驶意图研究，还应深入研究驾乘人

员的其他行为意图识别。目前，对用户其他行为意

图的分析主要依赖于人工标注埋点数据，即人工对

反映驾乘人员行为信息的埋点数据[7]进行标记和分

类，此过程耗时且易受主观因素影响[8-9]。人工智能

大模型在文字识别、图像处理等多个领域展现了巨

大潜力和应用价值[11-14]，其强大的数据处理能力和上

下文理解能力为用户行为意图识别提供了新的思

路。利用人工智能大模型进行自动化标注，不仅能

有效降低人工成本，还能从多维度更客观地观察用

户行为，更精准地判断用户行为意图，从而提高识别

效率和准确性。

本研究聚焦利用人工智能大模型分析座舱埋点

·人工智能在智能网联汽车中的应用技术专题·
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数据，提出适用于埋点数据标注和分类的大模型应用

架构。通过多维度、多颗粒度层面的行为意图识别与

理解，深入洞察用户需求，优化座舱服务。同时，本研

究将探讨该技术在未来智能座舱中的应用前景，剖析

其在提升汽车智能化水平方面的潜力与挑战，以拓展

大模型在汽车领域的应用边界，为智能座舱的未来发

展提供理论支持与技术保障。

1 驾乘人员行为意图识别

1.1 座舱埋点数据

座舱埋点数据是由智能座舱系统中预设的数据

收集点自动采集到的用户数据，涵盖多个维度的信

息，包括用户特征（如用户 ID、家庭地址）、操作行为

（如车控车设、多媒体）、环境状态（如车内温度、车内

空气质量）等，形成全方位的驾乘人员用车数据集，为

后续的行为意图分析提供了基础。

1.2 用户行为挖掘

为了确保埋点数据可用性，需进行数据清洗，去

除无效信息，得到用户行程操作序列表。进一步挖掘

数据时发现，由于空调、多媒体等行为高频出现，不同

场景下的关联行为较为相似，这些常用功能数据可能

掩盖用户间的差异性行为，且单独关联行为在分析用

户意图时信息量有限。因此，要深入理解用户意图，

需要继续挖掘行为的关联行为，将单一行为变为有前

后顺序的行为链（见图 1）。通过分析这些连续行为间

的逻辑关系和时间序列，可以更精确地描绘出用户的

完整行为模式和背后意图。
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行为4
行为3
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挖掘行为链挖掘单个行为

图1　用户行为挖掘示意

1.3 现有意图识别方法

在相同场景下，通常可以挖掘出多条行为链。然

而，复杂的行为链不利于快速判断用户行为意图。为

了从宏观角度高效识别用户行为目的，需要对行为链

进行标注和分类处理，从而便于总结用户行为规律。

不同业务团队的数据分析视角差异显著，因此同一行

为链可能因业务需求不同而被赋予多个分类标签。

例如，表 1展示了针对不同业务需求的用户行为链意

图标记和分类。在“车内温度_炎热”场景下挖掘出 4
条行为链：行为链“车内温度_炎热→座椅调节_通风_
主驾→座椅调节_通风_副驾”；在座舱座椅调节业务

中打标为“主驾座椅调节，副驾座椅调节”；在座舱舒

适度业务中打标为“降温，座椅调节”；行为链“车内温

度_炎热→设置空调风量”不涉及座椅调节，则无需在

该业务层面进行标注。

表1　用户行为链意图标记和分类

场景

车内
温度_
炎热

关联行为

座椅调节_
通风_主驾

座椅调节_
通风_主驾

设置空调温度

设置空调风量

关联行为

座椅调节_
通风_副驾

设置空调风量

座椅调节_
按摩_副驾

意图分类

座椅调节分析

主驾座椅调节
副驾座椅调节

主驾座椅调节

副驾座椅调节

舒适度分析

降温
座椅调节

降温
座椅调节

降温
按摩

座椅调节

降温

当前采用人工标注分类（完整流程如图2所示），在

业务和用户体验维度对行为链意图进行标注，形成行

为意图分类。这些分类一方面用于生成分析报告和可

视化展示，另一方面便于对关键行为和标签进行监控，

从而助力业务团队洞察用户在不同维度的体验需求。

然而，人工标注存在成本高、主观性强和工作重

复的问题，具体阐述如下。

（1）成本高：高质量的标注需要专业人员进行深

入分析，人力和时间成本消耗大，特别是对于大规模

数据集而言，成本显著增加。

（2）主观性强：受个人主观意见影响，难以保持客

观性，导致数据的偏见，而且不同标注人员对同一行

为的理解可能不同，导致标注结果不一致。

（3）工作重复：在对新的数据集进行分析时，如果

没有自动化标注脚本或数据比较复杂，需要重新进行

标注。

相较之下，经分类任务微调的人工智能大模型可

有效解决上述问题。其自我学习机制能够依据人工

标注标准自动化标注数据，能够高效、客观地识别行

为意图。同时，该模型能从新数据集中提取新标签，

扩充标签体系，满足更多业务分析需求。

2 人工智能大模型在行为意图识别的应用

目前，国内外已推出上百个开源的预训练大模
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型，国外大模型大多基于英文数据训练，在中文文本

理解和回答上缺乏很强的通用性[15]，而且通常会受 IP
属地限制。然而，国产大模型对中文词义具有更的高

敏感性，包括更强的语境理解能力、文化适应性、语法

解析能力等，有更顺畅的交互体验[16]。本文从中文语

料中识别行为意图，选择整体性能相对均衡的国产大

模型Qwen2-14B[17]进一步训练。整体技术路线如图 3
所示。

埋点定义

埋点数据收集

数据清洗

用户行为挖掘

人工标注

行为意图分类

报告输出 标签监视

图2　人工标注行为意图分类流程

输
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行为意图识别与分类结果

提示词LoRA微调

Qwen2-14B数据集

行为链

图3　大模型行为意图识别技术路线

2.1 模型训练

大模型微调是在预训练大模型的基础上，针对

特定任务或领域进一步训练。相比于需要更新大模

型所有参数的全量微调，参数高效微调仅需调整少

量或额外的参数，有效降低训练成本[18,19]。本文采用

参数高效微调中的低秩适应（Low-Rank Adaptation，
LoRA）来提高 Qwen2-14B 在行为意图识别中的性

能。LoRA 的核心在于向模型权重矩阵引入低秩矩

阵，以此调整模型内部权重，实现参数高效更新。在

保持模型原有结构的同时，它能够在小样本数据条

件下实现有效学习。Hu等[20]在多种模型和数据集上

对比 LoRA 与全量微调及其他参数高效微调方法

（Bitfit、Adapter、Prefix Tuning），试验结果表明，LoRA
在训练参数远少于全量微调的情况下，能达到相同

甚至更优的性能，在任务表现上也优于其他轻量级

微调方法。

2.1.1 数据集

为确保微调数据的多样性和代表性，本文采用人

工标注和模型生成的方式构建数据集。将已通过人

工标注的行为样本整理为 Qwen2-14B 微调数据集的

目标格式，让大模型根据人工标注的样本生成相同格

式的数据，对生成结果进行人工审核，筛选出符合要

求的样本。构建出包含2 000条样本的数据集，涵盖多

种驾驶场景下用户的行为，标签来自各种业务预设的

行为意图类别。表 2为样本示例，每条样本包含输入

和输出，输入内容为主要意图标签、具体意图标签和

行为链，输出内容是行为链的主要意图和具体意图。

数据集分为训练集、验证集和测试集，样本数量分别为

1 600、200和 200，样本之间相互独立。训练集用于模

型训练和学习，调整权重和参数；验证集和测试集用于

在训练过程中和训练完成后评估模型性能。

表2　模型微调数据集样本示例

输
入

输
出

主要意图标签

具体意图标签

行为链

主要意图

具体意图

导航，辅助驾驶

设置目的地，设置途径点，路线规
划，路线调整，实时路况，避开拥堵，车
道保持，自适应巡航，自动泊车，盲点
监测，碰撞预警

搜索面板回家入口点击，导航开始，
切换导航路线

导航

设置目的地，路线调整

2.1.2 LoRA微调

在 Hugging Face 平台对 Qwen2-14B 模型进行

LoRA微调。指定模型、数据集和输出路径后，加载预

训练模型权重，设置 LoRA 低秩矩阵的秩为 4，冻结模

型原始参数，仅训练新增的低秩矩阵及少量适配层参

数，以降低显存占用和计算成本。训练总步数为 500，
训练过程中，采用AdamW优化器，结合余弦退火学习

率调度器（初始学习率为 5×10⁻⁵），动态调整学习率以

平衡收敛速度与稳定性。每 8个训练批次进行一次梯

度累积，缓解显存压力。每 20步保存一次模型权重，

并同步在验证集上评估性能，避免过拟合。关键参数

设置如表 3所示，涵盖秩、训练轮数、批次大小等核心

配置。
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表3　LoRA微调关键参数设置

参数

秩（lora_r）
训练轮数（num_train_epochs）

训练批次大小（per_device_train_batch_size）
验证批次大小（per_device_eval_batch_size）
梯度累积步数（gradient_accumulation_steps）

学习率（learning_rate）
权重衰减（weight_decay）

学习率调度器（lr_scheduler_type）
保存间隔步数（save_steps）
验证间隔步数（eval_steps）

参数值

4
20
8
8
8

5×10-5

0.1
cosine

20
20

图 4 和图 5 展示了训练过程中损失值和学习率

的变化情况。如图 4 所示，在训练初期，损失值迅速

降低，表明模型在快速适应意图识别任务。随着训

练步数的增加，损失值逐渐趋于平稳，表明模型接近

收敛。结合图 5的学习率变化曲线，学习率按照余弦

退火的方式逐渐衰减至零，这种动态调整学习率的

策略有助于模型在训练初期快速收敛，在后期使用

较低的学习率实现参数精细调整，避免剧烈震荡导

致的训练不稳定。

100 200 300 400 500 
训练步数

0

2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

损
失

值

图4　模型训练损失值变化
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图5　模型训练学习率变化

图 6展示了模型在验证集上主要意图、具体意图

和整体输出准确率随训练步数的变化情况。3条曲线

均呈上升趋势，说明模型在训练过程中意图识别的准

确率不断提高。主要意图识别准确率从 42.2%上升到

95.1%，提升52.9%；具体意图识别准确率从31.5%上升

到 91.2%，提升 59.7%；整体输出准确率从 25.7% 上升

到 89.0%，提升 63.3%。可以看出模型在行为意图识别

任务上取得了显著的性能提升，尤其是在整体任务中

提升幅度最大，以较高的准确率同时识别主要意图和

具体意图。

模型完成微调后，在独立测试集上评估其行为意

图识别性能。测试结果表明，主要意图、具体意图和

整体输出准确率分别为 94.3%、89.8%、88.4%，与验证

集的结果相比，在测试集上性能略有下降但差异较

小，表明模型未对验证集过拟合，具有较强的鲁棒性。

100 200 300 400 500 
训练步数

100
90
80
70
60
50
40
30
20

准
确

率
/%

主要意图

具体意图

整体输出

0

图6　模型训练在验证集上输出结果准确率

2.2 提示词设计

在与大模型交互过程中，提示词的设计对模型识

别行为意图的能力有着直接影响。提示词作为输入

信息，能够引导模型执行特定的任务，还决定模型输

出的准确性和相关性。为了使 Qwen2-14B 充分理解

任务需求，本研究中的提示词结构包含角色、技能、限

制、输入输出缩写解释和示例 5个要素，具体内容如表

4所示。设定角色、技能和限制是为了明确模型在交

互中的身份和视角，聚焦于意图识别和分类任务；定

义输入输出的缩写有助于模型和用户达成一致理解，

准确传递信息；具体的输入输出示例提供具体的上下

文和格式化的反馈，帮助模型学习和模仿期望的交互

模式，要求输入业务分析预设的主要意图标签和具体

意图标签，以及需识别意图的行为链，输出为识别出

的主要意图和具体意图。

2.3 模型识别结果

为了验证微调后的 Qwen2-14B 在行为意图识别

任务上的性能，对其识别结果进行验证。

首先挖掘场景“车内温度_冷”的关联行为，找出 7
条关联的行为链，针对座舱舒适度分析业务识别行为

链的意图，预设的主要意图和具体意图标签与表 4中

的例 1相同，将 7条行为链输入到模型中，模型识别出

的意图结果如表 5 所示，与人工标注结果基本一致。

“打开空调”单个行为在不同场景下的意图差距很大，

本研究中的模型能理解动作之间的逻辑关系和上下
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文依赖，根据车内温度为冷的场景信息，准确识别出

具体意图为升温；在“车内温度_冷，打开空调，音乐卡

片_播放”行为意图识别中，未在预设标签匹配到“音

乐卡片_播放”的意图，模型自主新增主要意图标签

“休闲娱乐”和具体意图标签“播放音乐”，体现了模型

的泛化能力。

表5　模型行为意图识别示例

场景

车内温度_冷
车内温度_冷

车内温度_冷

车内温度_冷

车内温度_冷

车内温度_冷

车内温度_冷

行为1
打开空调

打开转向盘
加热

座椅调节_
加热_主驾

关闭所有
车窗

设置空调
温度

座椅调节_
加热_主驾

打开空调

行为2
-
-

打开转向盘
加热

打开空调

设置空调
风量

座椅调节_
加热_副驾

音乐卡片_
播放

主要意图

提高舒适度

提高舒适度

提高舒适度

提高舒适度

提高舒适度

提高舒适度

提高舒适度
休闲娱乐

具体意图

升温

升温

升温
座椅调节

升温

升温

升温
座椅调节

升温
播放音乐

基于模型识别，可以实现行为链在具体和主要意

图的快速分类，便于从微观到宏观观察用户行为，图 7
为上述行为链意图识别由小到大颗粒度的分类展示。

对“车内温度_冷”场景关联的 7条行为链按照意图归

类，可以用 3个标签（升温，座椅调节，播放音乐）概括

用户操作行为的具体意图，进一步总结具体意图，得

到用户的主要意图为提高舒适度和休闲娱乐。

打开空调

打开转向盘加热

关闭所有车窗

设置空调温度

座椅调节_加热_主驾

座椅调节_加热_主驾

打开空调

打开空调

设置空调风量

打开转向盘加热

座椅调节_加热_副驾

音乐卡片_播放 播放音乐 休闲娱乐

提高舒适度

升温

座椅调节

行为链 具体意图 主要意图

车内
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图7　行为链意图识别分类展示

微调后 Qwen2-14B 大模型的识别结果证明其在

行为意图识别任务上具有较高的准确性和泛化能力，

能够有效识别和分类复杂驾驶场景下的行为模式，为

未来智能座舱设计和优化提供有力支持。

3 结束语

在本文通过 LoRA 微调国产大模型 Qwen2-14B，

并设计提示词，构建了自动标注和分类驾乘人员行为

意图的技术框架。试验结果表明，该技术显著提高了

数据分析效率，能够准确识别用户行为模式和意图，

并在多维度、多颗粒度上提供分类展示，为深入洞察

座舱内用户需求提供了有力支持。然而，当前模型仍

处于开发阶段，识别精度在某些特定场景下有待提

表4　大模型识别用户意图提示词内容

组成要素

角色

技能

限制

输入输出
缩写解释

示例

内容

你是一位驾乘行为分析师，专注于解读座舱内驾乘人员的行为模式，以识别其背后的意图并进行分类。

1. 意图解析：基于行为链，你需要深入分析驾乘人员的根本需求与期望，从而识别出他们行为背后的主要意图与具
体意图。

2. 标签匹配：你需要优先从预设的主要意图与具体意图标签中对识别出来的意图进行分类，确保分类准确无误；如
果识别出来的意图不在标签中，可以根据你的理解新增标签。

3. 结构化输出：将分析结果结构化呈现，便于后续理解和应用，输出为标准正确的 JSON格式字符串。

1. 分析范围限定于座舱内行为，不得扩展至外部或非相关场景。
2. 输出意图需严格基于输入标签进行匹配，若标签不全则需自行扩充，但必须保持标签的一致性和逻辑性。
3. 分析过程需充分考虑行为间的上下文依赖关系，确保意图识别的准确性与全面性。

MIT：Main Intent Tag，主要意图标签
SIT：Specific Intent Tag，具体意图标签
MI：Main Intent，主要意图
SI：Specific Intent，具体意图
AC：Action Chain，行为链

例1
输入：{“MIT”：“提高舒适度”，“SIT”：[“升温”，“降温”，“噪声控制”，“改善空气质量”，“座椅调节”，“休息”，“按摩”]，

“AC”：[“车内温度_炎热”，“座椅调节_通风_主驾”，“座椅调节_按摩_主驾”]}
输出：{“MI”：“提高舒适度”，“SI”：[“降温”，“按摩”，“座椅调节”]}
例2
输入：{“MIT”：[“座椅调节”，“车窗调节”]，“SIT”：[“主驾座椅调节”，“副驾座椅调节”，“后排座椅调节”，“主驾开窗”，

“主驾关窗”，“副驾开窗”，“副驾关窗”，“后排开窗”，“后排关窗”]，“AC”：[“座椅调节_通风_主驾”，“座椅调节_通风_副
驾”]}

输出：{“MI”：“座椅调节”，“SI”：[“主驾座椅调节”，“副驾座椅调节”]}
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高。未来，随着人工智能大模型的持续进步，驾乘人

员行为意图识别技术在智能座舱中的应用前景将更

为广阔。下一步的研究将重点关注两个方向：一是

融合座舱内的多模态数据，如文本、视觉（面部表情、

手势）、听觉（语音指令、语音情绪）和生理信号（心

率、体温）等，以提升复杂环境下的识别精度；二是利

用端云协同技术优化意图识别模型，实现模型轻量

化并部署于车端设备，使其在算力有限的环境中仍

能高效运行，实现实时意图识别与服务响应。后续

工作将继续优化调试模型，以进一步提升其识别速

度和准确性。
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