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基于风险场的不同认知次任务下接管风险评估模型 *
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［摘要］ 为有效评估不同认知次任务下 L3 级自动驾驶车辆接管时的风险，开展了驾驶接管风险评估模型研

究。设计了城市快速路紧急接管场景并开展不同认知次任务下的驾驶模拟试验。考虑轨迹场、势能场和行为场因

素，构建了接管风险评估模型。采用接管风险指数法，验证了所建模型的有效性。结合实测数据，量化不同认知次

任务和回避操作类型对接管风险场场强的影响。结果表明：被试者进行接管操作后 1~9 s 内模型接管风险指数分布

情况的 M-W 检验和 K-S 检验结果均为 p<0. 05，说明模型可以有效评估车辆在接管过程中的接管风险。此外，模型

接管风险指数的均方根误差均值（0. 062）小于碰撞时间倒数的均方根误差均值（0. 098），说明模型在表征风险的准

确性方面要优于碰撞时间倒数。研究结果可为接管过程中的车辆运行风险评估和避撞设计提供借鉴和参考。
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［Abstract］  To effectively evaluate the takeover risks of L3 autonomous vehicles under different cognitive 
secondary tasks， a study on the risk assessment model for driving takeover is carried out. The urban expressway 
emergency takeover scenario is designed and driving simulation experiments under different cognitive secondary 
tasks are carried out. The takeover risk assessment model considering trajectory field， potential field and behavior 
field is established. The validity of the proposed model is verified by adopting the takeover risk index method. Com⁃
bined with the measured data， the influence of different cognitive secondary tasks and avoidance operation types on 
the strength of takeover risk field is quantized. The results show that the M-W test and K-S test for the distribution of 
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p<0.05， indicating that the model can effectively assess the takeover risk of the vehicle during the takeover process. 
In addition， the root mean square error of the takeover risk index （0.062） is smaller than the root mean square error 
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前言

随着汽车智能化水平的不断提高，自动驾驶技

术逐渐成为交通领域的热门话题。在 L3 级自动驾

驶阶段，当出现超出系统运行设计域（ODD）范围的

紧急情况时，如车辆前方出现静止的障碍物，需要驾

驶员进行紧急接管并完成换道避障操作，此时不同

的 认 知 次 任 务 会 对 接 管 绩 效 和 接 管 质 量 产 生 影

响［1］，因此有必要针对不同认知次任务下 L3 级自动

驾驶接管风险评估进行研究。

在认知次任务与接管绩效分析方面，马小翔

等［2］分析了做手机游戏次任务时的接管风险变化规

律。Lin 等［3］设计了加法数学题计算的认知负荷试

验。Körber 等［4］调查不同交通密度和驾驶次任务对

接管时间和接管质量的影响。林庆峰等［5］设计了驾

驶仿真试验，对不同认知次任务和接管请求时间对

接管绩效指标的影响进行研究。鲁光泉等［6］研究了

不同等级 SuRT 次任务下驾驶员跟驰风险接受程度

对其接管质量的影响。

在风险评估模型方法方面，Xiong 等［7］建立了具

有递归特征变量估计方法的多项 Logistics 模型，对

驾驶风险进行预测。牛世峰等［8］利用指标集构建营

运车辆驾驶员驾驶风险动态评估模型。Zhu 等［9］采

用贝叶斯层次模型和 XGBoost 算法对车辆换道过程

中的风险进行评估。Gold 等［10］以接管前置时间、交

通密度、非驾驶相关的任务和驾驶员年龄等因素为

输入，构建了 L3 级自动驾驶接管碰撞概率模型。马

小翔等［2］为研究预期接管场景下的 L3 级自动驾驶接

管风险，构建了基于制动反应时间的接管事故概率

模型。Grane［11］提出一种基于失败 GAM2E 模型的驾

驶接管风险评估方法。此外，场论的发展和引入为

接管风险评估提供了新的方法，Ma 等［12］为评估多车

交互时的行车风险，提出了一种基于势能场理论的

多车交互变道速度模型。随后，Wang 等［13］提出了考

虑行车风险场的概念模型，并设计了车辆碰撞预警

算法。何仁等［14］以行车风险场模型为框架，建立包

含驾驶员特性、车辆特性和环境特性的风险响应度

模型。

在认知次任务与自动驾驶接管方面，国内外研

究主要针对接管绩效的影响指标与变化规律展开，

对接管风险的量化评估研究还须进一步开展。在风

险评估模型方法方面，常见的风险评估模型大多应

用于传统的跟驰换道场景，应用场景单一，且多数研

究仅从车辆角度研究接管风险，缺少对 L3 级自动驾

驶接管场景下的人-车-路协同作用的考量。行车

风险场［13］是表征车辆行驶过程中人、车、路要素对行

车安全所产生的影响的物理场，能够应用于各种复

杂交通场景，从多角度对 L3 级自动驾驶车辆行驶过

程中的动态风险进行定量评估。

本文基于行车风险场原理［13-15］，建立驾驶接管

场景下考虑轨迹场、势能场和行为场因素的接管风

险评估模型，依据相关系数和均方根误差指标来进

行模型的有效性验证，以实测数据为基础，探究接管

风险场场强在不同次任务和回避操作类型下的变化

规律。

1　试验方案

1. 1　被试

招募新手驾驶员［16］30 名（男性 17 人 ，女性 13
人），平均年龄为 24. 36 岁，平均驾龄为 2. 58 年，驾驶

里程均小于 20 000 km 且持有有效期限内的驾驶

证。由于新手驾驶员的驾驶经验不足，在发生紧急

情况接管车辆时的反应与行为特征对接管风险会产

生较大的影响，因此本文选择这一群体进行研究。

同 时 ，采 集 被 试 的 年 龄 、健 康 状 况 和 疲 劳 程 度 等

信息。

1. 2　试验设备

驾驶接管试验设备如图 1 所示，该系统的硬件

包括：罗技 G29 转向盘和踏板、显示器、音响、脑电测

试设备（可实时量化、记录并输出被试的放松度和注

意力等指标）。试验中，将车辆行驶模式设置为自动

变速模式，驾驶员在接管车辆时仅须操控加速踏板、

制动踏板和转向盘。驾驶模拟器的场景设计软件为

SCANeR studio。

1. 3　试验设计

1. 3. 1　认知次任务设计

认知次任务通常有 N-back、数学题计算、SuRT
次任务和图形记忆等内容。由于加法计算的数字位

数越多，计算难度越大，计算准确率越低，因此可以

通过设置不同难度的计算题以使驾驶员在自动驾驶

过程中产生不同程度的认知负荷。本试验选取做需

进位的两位数与两位数的加法计算题和做需进位的

三位数与三位数的加法计算题［3］（命名为 2+2 次任

务；3+3 次任务）作为驾驶认知次任务。

1. 3. 2　道路及接管场景

试验道路为城市快速路直线路段，双向 6 车道，
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路段长7. 5 km，天气状况及道路状况均良好。道路限

速为 90 km/h，交通流设置为稳定流（15 pcu/km·ln），

且分布均匀，初始车速设定为 80 km/h。试验开始

时，自车处于自动驾驶模式且位于中间车道行驶。

接管场景为自动驾驶过程中，自车所在的车道

前方有障碍物，考虑自车自动驾驶模式时的行驶速

度以及自车与障碍物间的距离，同时参照文献［1］中

对接管前置时间的研究成果，将接管请求前置时间

设置为 5 s，此时有助于更好地提醒驾驶员接管车

辆。每个接管场景的距离间隔约为 2~2. 5 km。接

管提示方式采用视觉+听觉相结合的方式，显示器屏

幕左上方出现红色“自动驾驶失效，请接管”字样；音

响发出“自动驾驶失效，请接管”语音指令。被试听

到语音指令后，应立即转动转向盘或踩下制动踏板

使车辆从自动驾驶模式切换到手动驾驶模式。自动

驾 驶 车 辆 在 不 同 视 角 下 的 驾 驶 仿 真 场 景 如 图 2
所示。

1. 4　试验流程

采取单因素试验设计，包括：无次任务（对照

组）、2+2 次任务、3+3 次任务。试验采集到的变量为

接管反应时间、合成减速度、制动踏板下压幅度、转

向盘转角、注意力、放松度等。

接管反应时间为系统发出接管请求到被试驾驶

员踩下制动踏板或转动转向盘的时间间隔。依据文

献［8］、文献［10］和文献［11］，当踏板下压幅度大于

5 N，系统判定驾驶员已采取有效制动操作。当转向

盘转角大于 5°时，系统判定驾驶员已采取有效转向

操作。合成减速度为驾驶员接管车辆时纵向和横向

减速度的矢量和。

驾驶接管流程如图 3 所示。试验开始之前，被

试应当了解整个试验过程并签署知情同意书，填写

基本信息。在正式试验前，被试须进行一次预试验，

其目的在于使被试尽可能熟悉驾驶接管试验操作，

其中正式试验中次任务的执行顺序与预试验不同，

以此消除试验过程中的学习效应。被试执行次任务

时，右脚应呈放松状态且不放置在制动或加速踏板

图 3　驾驶接管流程

图 1　驾驶模拟试验设备

图 2　试验场景
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上。当系统发出接管请求，被试须尽快接管车辆进

行换道完成避障，在完成接管操作后须返回中间车

道，由手动驾驶切换回自动驾驶。更换被试后，重复

以上步骤。

2　接管风险评估模型

本文引用行车风险场理论，将接管过程中的行

车风险量化并定义为“接管风险场场强”，用于表征

交通场景中各类风险影响因素对自车造成的风险。

驾驶接管过程中的风险影响因素分为车辆因

素、道路条件因素、驾驶员因素 3 类，具体如图 4（a）
所示。根据场强的特性，接管过程中形成的行车风

险场分为基于车辆运行因素的“轨迹场”、基于道路

条件因素的“势能场”、基于驾驶员因素的“行为场”，

与接管风险影响因素的对应关系如图 4（b）所示。

2. 1　轨迹场

引入车辆性能概率因子［14］表示接管过程中车辆

轨迹异常而导致潜在交通事故发生的概率。采用风

险分布函数描述驾驶接管过程中自车的潜在风险在

交通场景中的分布特征。考虑接管反应时间的影

响，轨迹场场强可以表示为

Wi = ∑
j = 1

n (λ1Q (d )
ji + λ2Q ( s)

ji )e ti

Φ ⋅ Pc （1）

式中：Wi 为自车 i 的轨迹场场强；Q (d )
ji 为接管过程中

交通单元 j 在自车 i 处产生的动态风险分布函数； Q ( s)
ji

为接管过程中交通单元 j 在自车 i 处产生的静态风险

分布函数；Pc 为车辆性能概率因子；ti 为自车 i 在接

管过程中的接管反应时间，s；λ1 为动态风险分布函

数所占权重；λ2 为静态风险分布函数所占权重；Φ 为

待定常系数。

在道路交通中，与行车风险场场源的距离越大，

发生碰撞事故的概率越小，即场源产生的接管风险

场场强越弱。在行车风险场中，基于距离的静态风

险分布函数表达式为

Q ( s)
ji = ∑

j = 1

n

κ Mi

|| dji

γ ⋅ dji

|| dji

（2）
式中：Mi 为自车 i 的等效质量，kg；κ 为待定常系数，

κ>0；dji 为道路平面内某一点 j 与 i 之间的距离，m；γ
为下降速度因子，γ≥ 1，能够描述真实交通环境中风

险分布的准确性［15］，在以自车 i 为圆心的圆形区域闭

合边界线上，γ=1。

等效质量表示车辆属性对自身所产生的风险，

等效质量越大，车辆与其他交通参与者发生碰撞时

的严重程度就越大。依据文献［13］，自车 i 的等效质

量 Mi的函数表达式可以写为

Mi = M (mi，vi ) = mi ⋅ ( ρ ⋅ vi
u + χ ) （3）

式中：mi 为自车 i 的实际质量，kg；vi 为自车 i 的行驶

速度，m ⋅ s-1； ρ、u、χ 为待定常系数。

将每次交通事故的平均死亡人数拟合为车辆行

驶速度的幂函数，以此确定式（3）中待定常系数的取

值，故自车 i 的等效质量 Mi最终表示为［13］

Mi = mi ⋅ (1. 566 × 10-14 vi
6. 687 + 0. 335) （4）

当车辆遇到障碍物进行减速运动时，减速度越

小，发生碰撞事故的概率越高。自车指向周围交通

参与者的方向向量与道路纵向的夹角越小，行驶风

险越大。因此，考虑上述因素，接管过程中交通单元

基于运动状态的动态风险分布函数可以表示为

Q (d )
ji = ∑

j = 1

n Mi || cos θij

δa （5）
式中：δ 为待定常系数，δ>0，取 δ=0. 15；a 为接管过程

中自车 i 的合成减速度，m ⋅ s-2；θij 为接管过程中自车

i 与场内其他交通参与者 j 的连线方向与 x 轴（平行于

车道分界线）正方向的夹角，θij ∈ [0°，180°]。
在驾驶接管过程中，车辆规避风险的方式主要

有制动和转向两种。采用车辆制动时制动踏板下压

幅度和转向盘转角来衡量接管过程中车辆对风险的

图 4　接管风险影响因素及行车风险场
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响应速度和程度，则车辆性能概率因子表示为

Pc =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ζ ( )Cmax
C

α1

，
Cmax
C > Zmax

Z

ζ ( )Zmax
Z

α2

，
Cmax
C ≤ Zmax

Z

（6）

式中：ζ 为车辆的状态系数，正常车辆的 ζ=1，故障车

辆的 ζ<1，ζ ∈ [0，1]；C 为接管过程中车辆制动踏板

下压的幅度，N；Cmax 为接管过程中车辆的制动踏板

下压幅度最大值，N；Z 为接管过程中车辆的转向盘

转角，（°）；Zmax 为接管过程中车辆的转向盘转角最大

值，（°）；α1、α2 为待定常系数，α1>0，α2>0。

在驾驶员规范操控车辆完成接管操作，即未出

现激烈的踏板或转向操作的情况下，制动踏板下压

的幅度越大、车辆的转向盘转角越大时，发生碰撞风

险的可能性越小。周围动态及静态交通参与者 j 对

自车 i 产生的轨迹场场强可以表示为

Wi =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

( )∑
j = 1

n

λ1 ⋅ Mi || cos θij

δa + ∑
j = 1

n

λ2 ⋅ κ Mi

|| dji

γ e ti

Φ ⋅ dji

|| dji

⋅ ζ ( )Cmax
C

α1

，
Cmax
C > Zmax

Z

( )∑
j = 1

n

λ1 ⋅ Mi || cos θij

δa + ∑
j = 1

n

λ2 ⋅ κ Mi

|| dji

γ e ti

Φ ⋅ dji

|| dji

⋅ ζ ( )Z
Zmax

α2

，
Cmax
C ≤ Zmax

Z

（7）

2. 2　势能场

采用道路条件概率因子表示接管过程中因道路

条件不良发生交通事故的概率大小，则势能场场强

可以表示为

Gi = ( μL Li + μFFi ) ⋅ P r （8）
式中：Gi 为自车 i 的势能场强度；Li 为车道分界线所

产生的势能场强度；μL 为车道分界线产生的势能场

强度所占的比重；Fi 为道路边界线所产生的势能场

强度；μF 为道路边界线产生的势能场强度所占的比

重；P r 为道路条件概率因子。

道路条件能够通过道路能见度 ϕ1、道路坡度 ϕ2
和道路曲线半径 ϕ3    进行评估。依据文献［14］，给出

道路条件概率因子的定义式：

P r =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

τ ( )ϕ1
ϕ1 *

ψ1

，                                                                                           vi = 0  

τ ( )ϕ1
ϕ1 *

ψ1

e éëêêêê ù
û
úúúú( )ϕ2 - ϕ2 * ψ2 + ( )ϕ3 - ϕ3 * ψ3

，         vi ≠ 0
      （9）

式中： τ、ψ1、ψ2、ψ3 为待定常系数，τ、ψ1、ψ2、ψ3>0；ϕ1
为接管过程中自车 i 所在道路的道路能见度，m；ϕ2
为接管过程中自车 i 所在道路的道路坡度，%；ϕ3    为

接管过程中自车 i 所在道路的道路曲线半径，m；ϕ1 *

为标准道路能见度，取晴朗天气且光照充足时的道

路能见度值，m；ϕ2 * 为标准道路坡度，取平直道路的

道路坡度值，%；ϕ3 * 为标准道路曲线半径，取平直道

路的道路曲线半径值，m。

车道分界线产生的势能场会将车辆限制在车道

中间行驶以减少车辆左右偏移，但是允许车辆进行

换道；而中央分隔带产生的势能场在限制车辆于车

道中间行驶的同时，防止车辆进行跨线变道。参照

文献［15］，采用类高斯模型对车道分界线和中央分

隔带边界所产生的势能场强度进行描述：

Li = T1  e
-(q1 - i )2

2σ1 2 q1 - i

|| q1 - i

+ T2  e
-(q2 - i )2

2σ2 2 q2 - i

|| q2 - i

（10）
式中：T1 为车道分界线所产生的势能场强度因子；T2
为中央分隔带的边界所产生的势能场强度因子；q1 - i

为自车 i 质心指向车辆所在车道离其最近的一侧白

虚线的垂直距离，m；q2 - i 为自车 i 质心指向中央分隔

带边界的垂直距离，m；σ1、σ2 为变化系数，表示当自

车 i 靠近或远离车道分界线时，势能场强度值增大或

减小的速率。

车辆越靠近道路边界线，势能场强度就越大，接

管时产生的风险就越高。依据文献［15］，给出道路

边界线的势能场强度计算式：

Fi = 1
2 T3

1
|| bi

2 · bi

|| bi

（11）
式中：T3 为道路边界线所产生的势能场强度因子；bi 为

自车 i质心与车辆所在侧的道路边界线之间的距离，m。

由 于 车 辆 在 接 管 过 程 中 处 于 运 动 状 态 ，故

vi ≠ 0。考虑道路边界线和车道分界线等道路条件

的势能场场强可表示为

Gi = μL (T1  e
-(q1 - i )2

2σ1 2 q1 - i

|| q1 - i

+ T2  e
-(q2 - i )2

2σ2 2 q2 - i

|| q2 - i

) ⋅

τ ( )ϕ1
ϕ1 *

ψ1

eé
ë
êêêê ù

û
úúúú( )ϕ2 - ϕ2 * ψ2 + ( )ϕ3 - ϕ3 * ψ3 + 1

2 μFT3
1
|| bi

2 ⋅ bi

|| bi

⋅

τ ( )ϕ1
ϕ1 *

ψ1

eé
ë
êêêê ù

û
úúúú( )ϕ2 - ϕ2 * ψ2 + ( )ϕ3 - ϕ3 * ψ3

（12）
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2. 3　行为场

从生理指标、性格特点和驾驶水平 3 个方面进

行分析，行为场场强表达式可以表示为

Bi = ω1 B1 - i + ω2 B2 - i + ω3 B3 - i （13）
式中：Bi 为位于自车 i 的驾驶员所产生的行为场场

强；B1 - i 为驾驶员的生理指标因子；B2 - i 为驾驶员的

驾驶水平因子；B3 - i 为驾驶员的性格特点因子；ω1、
ω2 和 ω3 为各因子的权重系数，取值在［0，1］之间，根

据文献［17］，可取 ω1=0. 3，ω2=0. 3，ω3=0. 4。

驾驶员注意力指标越高，表示驾驶员越沉浸于

从事驾驶次任务操作，当接管请求产生时，驾驶员将

注意力快速转移至前方道路的时间越长，接管风险

越高。驾驶员生理指标因子表达式为

B1 - i = θ0e
Ni

θ1 （14）
式中：Ni 为自车 i 的驾驶员在自动驾驶系统发出接管

请求到接管车辆的注意力；θ0、θ1 为待定常系数。

随着驾驶经验的丰富和驾龄的增长，驾驶水平

呈现先缓慢增长后迅速增长的趋势，其表达式为

B2 - i = θ2e
η
Ai （15）

式中：Ai 为自车 i 驾驶员的驾龄，年；η 为调节系数；θ2
为待定常系数。

将驾驶员按照保守型、正常型和激进型驾驶风

格分别赋值。放松度能够表征驾驶员的平静程度与

放松水平。驾驶员的性格特点因子可表示为

B3 - i = θ3( - ςi R2
i + εi ) （16）

式中：ςi 为不同驾驶风格的驾驶员，i=1 为激进型，i=2
为正常型，i=3 为激进型；Ri 为位于自车 i 的驾驶员在

自动驾驶系统发出接管请求到接管车辆过程中放松

度的平均值；θ3、εi 为调节参数。

考虑自车 i 中驾驶员生理指标因子、驾驶水平因

子和性格特点因子的行为场场强可表示为

Bi = ω1θ0e
Ni

θ1 + ω2θ2e
η
Ai + ω3θ3( - ςi R2

i + εi )（17）
综上，以 Si 表示自车 i 在接管时刻的接管风险场

场强，Wi 表示轨迹场场强，Gi 表示势能场场强，Bi 表

示行为场场强，则接管风险评估模型为

Si = Wi + Gi + Bi （18）
Wi、Gi 和 Bi 的计算式见式（7）、式（12）和式（17）。

2. 4　参数标定

本文所进行的驾驶接管试验得到 30 组共 270 条

接管数据，采用箱型图法筛选并处理异常数据。随

后采用遗传算法对所建立的接管风险评估模型中的

待定常系数进行标定［18］，设定种群大小和规模为

200；交叉概率为 0. 8；变异概率为 0. 2，迭代次数为

600 次。遗传算法具有随机性，计算所得多为局部

最优解，因此，为获得更接近全局最优的解，每位被

试的试验数据重复计算 10 次，选择均方根误差最小

的 1 组参数作为最优解。最终得到待定常系数的标

定结果如表 1 所示。

3　模型有效性验证

碰撞时间倒数是评价车辆行驶风险的常用指

标，以其作为评价指标可以验证本文所建模型的有

效性，其中自车换道过程中与相邻车道前后车的碰

撞时间倒数参照文献［19］进行计算。为缩小数值变

化范围，定义接管风险场场强的相对指标“接管风险

指数”来表征接管过程中的风险水平，其表达式为

RISKi = Si
-S

（19）
式中：RISKi 为自车 i 的接管风险指数；

-S 为接管风险

场场强的平均值。

车辆在接管后 9 s 内的接管情况能够较好地反

映接管稳定性。分别统计驾驶员采取接管行为（制

动或转向）后第 1~3、3~6 和 6~9 s 内碰撞时间倒数

TD 和接管风险指数 RISK 的分布情况，如图 5 所示。

采用 Mann-Whitney 检验和 Kolmogorov-Smirnov
检验法检验接管后 1~3、3~6 和 6~9 s 内的 TD 分布是

否存在显著性差异，结果均为 p<0. 05，在此置信水

平下，不同时间的 TD 分布差异显著。接管后第 1~3 s
内的 TD 值明显大于接管后第 6~9 s 内的 TD 值，说明

驾驶员在 TD 较大时进行了接管，随着接管完成，TD
逐渐减小，风险逐渐降低，与实际接管情况一致。

同理，接管后 1~3、3~6 和 6~9 s 内 RISK 分布的

M-W 检验和 K-S 检验结果均为 p<0. 05，此置信水平

下不同时间的 RISK 分布差异显著。接管后 1~3 s 内

的 RISK 值略大于接管后 6~9 s 内的 RISK 值，整体的

变化趋势与 TD 一致。因此，RISK 可有效评估车辆

在接管过程中的接管风险。

为进一步得到 RISK 与 TD 的相关性和变化趋势，

将两者进行线性拟合与回归分析，接管后 1~4. 5 s、

4. 5~9 s 内 RISK 和 TD 的回归拟合图如图 6 所示。

表 1　待定常系数标定结果

待定常

系数

Φ

κ

α1
α2

标定结果

19. 743
2. 013
1. 000
1. 000

待定常

系数

τ

ψ1
ψ2
ψ3

标定结果

0. 520
0. 756
0. 041
0. 032

待定常

系数

θ0
θ1
θ2
θ3

标定结果

10. 014
24. 510
10. 370

0. 020
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无论在接管后 1~4. 5 s，还是接管后 4. 5~9 s，TD
与 RISK 均呈显著的正相关关系。在接管后 1~4. 5 s，

RISK 值与 TD 值的回归拟合方程为 y=1. 07x+0. 83，

相关系数 R2=0. 87。在接管后 4. 5~9 s，RISK 值与 TD
值的回归拟合方程为 y=0. 19x+0. 69，相关系数 R2=
0. 93。由于相关系数均大于 0. 80，说明碰撞时间倒

数 TD 与接管风险指数 RISK 的变化趋势高度吻合。

均方根误差 ERMSE 是模型计算结果准确性的评

估指标。对 30 名被试在接管过程中（自车发出接管

提示至驾驶员完成操作）的 TD 和 RISK 均值进行归

一化处理，并分别计算其均方根误差，TD 和 RISK 均

值的误差棒图如图 7 所示。

图 7　TD 和 RISK 均值的误差棒图

图 5　接管后 1~9 s 内 TD 和 RISK 分布图

图 6　接管后 1~9 s 内 TD 和 RISK 回归拟合图

􀅰􀅰 15
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由图 7 可知，接管过程中 RISK 均值的误差棒长

度明显短于 TD 均值的误差棒长度，且长短较为均

匀。RISK 的均方根误差均值为 0. 062，TD 的均方根

误差均值为 0. 098，说明 RISK 数据在表征风险的准

确性方面要优于 TD 数据，数据波动更平稳，模型的

计算精度更高。

综上所述，接管风险评估模型和接管风险场场

强指标的建立具有合理性，能够有效评估驾驶员的

接管风险。

4　算例分析

4. 1　不同认知次任务对接管风险场场强的影响

以试验所采集的数据为基础设计算例，对接管

风险评估模型进行求解。进一步分析不同认知次任

务对接管风险场场强的影响，图 8 为驾驶员在不同

认知次任务下的接管风险场场强分布情况。

采用 M-W 检验可知，不执行驾驶次任务时的接

管风险场场强分布与执行 2+2 次任务和 3+3 次任务

时的接管风险场场强相比，均表现出显著性差异（p<
0. 05），即是否执行驾驶次任务对接管风险场场强有

显著影响。由图 8 可知，不执行认知次任务时的接

管风险场场强普遍较强，均值为 590. 74，驾驶员倾

向于追求行驶效率和驾驶快感。执行 2+2 次任务和

3+3 次任务时的接管风险场场强较弱，均值分别为

486. 99 和 468. 41，驾驶员倾向于规避接管风险以追

求驾驶安全。

4. 2　不同回避操作类型对接管风险场场强的影响

图 9 为不同回避操作类型下接管风险场场强的

分布情况。

采用 M-W 检验可知，不同接管回避操作类型下

的接管风险场场强分布具有显著性差异（p=0. 016<
0. 05），接管回避操作类型对接管风险场场强有显著

影响。由图 9 可知，采取制动+转向操作时的接管风

险场场强均值为 472. 98，采取仅转向操作时的接管

风险场场强均值为 523. 24。相比于仅转向操作，制

动+转向操作所对应的接管风险场场强更弱，接管安

全性更佳。图 8　不同次任务下接管风险场场强分布及变化情况

图 9　不同回避操作类型下接管风险场场强分布及变化情况

􀅰􀅰 16



2024（  Vol.46）  No.1 马艳丽，等：基于风险场的不同认知次任务下接管风险评估模型

5　结论

（1）构建了考虑轨迹场、势能场和行为场因素的

接管风险评估模型，采用非参数检验、回归拟合和均

方根误差法等数学统计方法，将接管风险指数 R 和

碰撞时间倒数 TD 进行对比，验证了模型的有效性。

（2）执行认知次任务时的接管风险场场强较弱，

驾驶操作倾向于保持行驶安全；无认知次任务时的

接管风险场场强较强，驾驶操作倾向于追求行车效

率。相比于仅转向操作，制动+转向操作所对应的接

管风险场场强更小。

（3）本文所建立的接管风险评估模型可以应用

于 L3 级自动驾驶接管场景，且可根据建模需求进行

调整，相较于传统模型，基于风险场的接管风险评估

模型能够综合考量人-车-路协同作用对接管风险

的影响，评估结果更全面可靠，可为复杂接管场景下

车辆动态风险的定量评估和避撞策略设计提供理论

与方法支持。
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