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【摘　 要】 　 为解决自动驾驶接管决策中人机协作失效问题，并精准识别驾驶员认知状态，模拟夜间

高速弯道、手机分心驾驶及强光暴雨复合等 ３ 类典型场景，采集并分析驾驶行为与眼动特征的动态

交互数据，构建多模态感知与认知协同的动态权重分配（ＤＷＡ）特征融合框架及 ＤＷＡ 随机森林

（ＲＦ）模型，探究复杂环境下驾驶员认知状态与接管决策行为的动态作用机制。 结果表明：分心状态

显著延长接管时间；在强光暴雨场景中，分心与环境压力叠加导致扫视幅度锐减；疲劳状态则引发车

道偏离距离增加，并伴随瞳孔直径缩小及异常扫视行为。 ＤＷＡ⁃ＲＦ 模型的认知状态分类准确率达到

了 ９３􀆰 ６％，验证了该模型在自动驾驶接管决策中驾驶员认知状态识别的有效性。
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ｗｅｉｇｈｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ （ＤＷＡ⁃ＲＦ）

０　 引　 言

　 　 随着自动驾驶技术的不断发展，车辆在特定情

境下仍需由驾驶员从自动模式切换至手动模式，即
驾驶接管［１］。 然而，驾驶员的认知状态（如疲劳、分
心等）会严重影响其接管决策能力，进而带来潜在

安全风险［２］。 据统计，人为因素在交通事故中占比

超过 ９０％，驾驶员认知状态异常是导致接管事故的

核心隐患。 因此，精准识别驾驶员在接管决策过程

中的警觉性、注意力分配及生理状态，成为决定接管

响应速度与操作精度的关键因素［３］。
目前研究多集中在驾驶认知状态识别、非驾驶

任务对驾驶接管的影响、接管预测建模等方面。 例

如：ＣＨＯＩ 等［４］通过驾驶模拟试验表明：认知负荷和

视觉负荷都会影响驾驶人员在自动驾驶接管请求后

的驾驶表现。 罗霜等［５］ 实车研究发现，城市道路中

驾驶员的分心行为会导致速度降低、加速度波动增

加等驾驶绩效变化，且有经验驾驶员驾驶绩效受干

扰程度显著低于新手驾驶员。 张宜静等［６］ 发现，手
动驾驶相关的驾驶简单反应、视觉追踪和速度知觉

等认知能力均会显著影响其接管绩效。 ＹＵ Ｚｈｅｎｈｕａ
等［７］通过模拟驾驶试验，分析信息辅助模式及水平

对条件自动驾驶接管绩效的影响机制，结果表明：视
觉听觉模式、危险信息与操作建议信息相结合在接

管速度和变道安全性方面表现最佳。 ＬＵ Ｇｕａｎｇｑｕａｎ
等［８］的研究验证了在高度自动化驾驶条件下，驾驶

员在执行高度认知的次要任务时，纵向驾驶安全和

遵循指令的能力有所提升。 高岩等［９］ 进一步指出，
分心复杂度和接管安全性成反比，其中手机游戏会

显著延长反应时间并增加车辆纵向和横向加速度。
ＷＡＮＧ Ａｎｇｅ 等［１０］针对多维认知需求对条件自动驾

驶车辆接管性能、生理和眼动追踪测量的影响研究

表明：车速和横向加速度以及生理和眼动追踪指标

会对认知负荷作出反应。
综上所述，目前研究主要从生理信号分析和行

为特征提取 ２ 个维度探索驾驶员接管状态识别，但
是传统方法及单一模态难以捕捉复杂场景下的接管

过程动态认知变化，同时，许多模型仍采用静态权重

分配策略，无法解决复合场景下多模态特征冲突问

题，从而限制了分类精度与鲁棒性。 鉴于此，笔者拟

聚焦于自动驾驶接管情境中驾驶员认知状态的精准

识别，构建基于多模态感知与认知协同的动态权重

分配（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｗｅｉｇｈｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ， ＤＷＡ）特征融合框

架，融合驾驶行为、眼动特征与环境场景信息，并引

入动态权重机制，优化特征融合以提升跨场景泛化

能力和分类精度，为自动驾驶系统的人机协同决策

提供理论依据与技术支撑。

１　 基于自动驾驶接管决策的试验设计

１􀆰 １　 自动驾驶接管试验被试

　 　 考虑到任务涉及长时间驾驶模拟和高强度认知

诱导，共招募 ２６ 名男性被试，年龄范围 ２３ ～ ３１ 岁，
均具有 ３ 年及以上驾驶经验且无心血管疾病史，均
视力正常或经矫正至正常。 试验前，所有被试均签

署了知情同意书，并保证在试验前 ２４ ｈ 内未服用药

物或饮用含酒精饮料，且前一天保证充足睡眠。

１􀆰 ２　 自动驾驶接管试验场景构建

　 　 构建 ３ 种具有代表性的环境刺激试验场景，分
别为夜间高速连环弯道场景、手机分心驾驶场景、强
光＋暴雨复合场景。 依据《道路照明设计标准》（ＣＪＪ
４５—２０１５）、 《 公 路 路 线 设 计 规 范》 （ ＪＴＧ Ｄ２０—
２０１７）、《公路工程技术标准》（ＪＴＧ Ｂ０１—２０１４）等设

置相关参数。 其中夜间高速连环弯道场景共设置

８ 个连续弯道，相邻弯道间距为 ２００ ｍ，交替分布左

右弯，每个弯道半径在 １５０ ～ ３００ ｍ 之间，坡度维持

在 ３％～５％。 手机分心驾驶场景中，试验通过中控

显示屏接收文字信息，每条信息长度为 ２０ ～ ３０ 字，
要求在 １０ ｓ 内通过虚拟键盘输入简短回复（“是 ／
否”）。 强光＋暴雨复合场景采用高强度发光二极管

光源（色温 ６ ０００ Ｋ）模拟正前方刺眼光照，光照强

度维持在 ５ ０００ ｌｘ。 降雨通过系统设定随机波动在

４５～５５ ｍｍ ／ ｈ 之间，形成动态雨幕效果，并保持能见

度约 ５０ ｍ，增加环境扰动真实性与可重复性。
试验采用 ３（环境刺激类型） ×３（认知状态）混

合设计，如图 １ 所示。 图中，ＡＣＣ（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｃｒｕｉｓｅ
Ｃｏｎｔｒｏｌ）为自适应巡航控制系统。 试验前随机确定

３ 种认知状态（警觉、疲劳、分心）的顺序，并结合拉

·６５２·
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　 　 　 　 　 　丁方设计保证不同被试间的顺序均衡，每位被试完成 ３×３ 混合试验，实现群体层面的顺序平衡。 同时，在
２ 类高负荷任务（疲劳与分心）完成中间设置不少于 １５ ｍｉｎ 的休息。

图 １　 自动驾驶接管试验任务

Ｆｉｇ． １　 Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔａｋｅｏｖｅｒ ｔｅｓｔ ｔａｓｋ

　 　 认知状态诱导将执行 ２ 步回溯任务、持续驾驶

９０ ｍｉｎ 后诱发生理性疲劳、正常监控状态分别定义

为分心、疲劳以及警觉状态。 驾驶行为数据包括绩

效数据和眼动数据。 其中绩效数据为接管行为（方
向盘接管时间、转向角速度）、保持行为（车道偏离

距离、ＡＣＣ 跟车距离）、预警响应。 眼动数据包括平

均注视时长，ｍｓ；瞳孔直径，ｍｍ；扫视幅度，（°）；眨
眼频率，次 ／ ｍｉｎ。

１􀆰 ３　 ＤＷＡ－随机森林（ＲＦ）模型

　 　 ＤＷＡ－随机森林（ＤＷＡ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＤＷＡ⁃ＲＦ）
可根据样本场景的动态特征分布，自适应调整子模

型权重，解决传统随机森林在多模态特征融合中依

赖静态权重造成的鲁棒性不足问题［１１］。
首先，将试验采集的多模态特征 ｘｉ 表示为：
ｘｉ ＝ ［ｘｉ

（ｂ），ｘｉ
（ｅ），ｘｉ

（ｖ）］ ∈ Ｒｄ，ｙｉ ∈ ｛１，２，３｝
（１）

式中：ｉ 为样本编号；ｘｉ
（ｂ），ｘｉ

（ｅ），ｘｉ
（ｖ） 分别为驾驶行

为、眼动和环境特征； Ｒｄ 为 ｄ 维实数空间，是多模态

特征向量的取值空间；ｙｉ 为真实类别（警觉、疲劳、
分心），同时标准化处理各维度特征。

在训练阶段，ＤＷＡ⁃ＲＦ 将不同模态输入分配给

３ 个子模型，每个子模型输出类别概率向量 ｑｋ ＝
［ｑｋ１，ｑｋ２，ｑｋ３］ ，其分量为模型内部各树投票结果的

平均值，公式为：

Ｈｋ（ｘｉ） ＝ － ∑
３

ｃ ＝ １
ｑｋｃ（ｘｉ）ｌｎｑｋｃ（ｘｉ） （２）

式中：ｋ 为子模型个数；Ｈｋ（ｘｉ）为第 ｋ 个子模型对第 ｉ
个样本输出的概率分布对应的信息熵；ｃ 为类别索

引；ｑｋｃ（ｘｉ）为第 ｋ 个子模型对样本 ｘｉ 属于第 ｃ 类的

预测概率。
动态权重由置信度因子、稳定度因子和场景因

子 ３ 部分构成，包括置信度因子通过信息熵衡量预

测不确定性，预测越确定，权重越高，公式为：

Ｑ（ ｔ）
ｋ （ｘｉ） ＝ １ －

Ｈｋ（ｘｉ）
ｌｎ３

（３）

式中：ｔ 为置信度因子类型标记，Ｑｋ
（ ｔ）（ｘｉ）为 ｋ 对应

置信度因子类型 ｔ 时，对 ｉ 的模型性能评价因子。
稳定度因子基于模型内各决策树对最可能类别

预测的一致性。 树间方差越小，稳定度权重越大。
场景因子依据场景条件下的历史错误率 ε ｋ｜ ｓ 构

建公式如下所示，且会通过滑动平均实时更新以适

应场景变化。

πｋ｜ ｓ ＝
ｅｘｐ（ － γεｋ｜ ｓ）

∑
ｊ

ｅｘｐ（ － γε ｊ｜ ｓ）
，γ ＞ ０ （４）

式中： π ｋ ｓ为场景 ｓ 条件下第 ｋ 个子模型对应的场

景因子；γ 为灵敏度系数；ｊ 为归一化求和过程中的

遍历索引； ε ｋ ｓ为场景 ｓ 条件下第 ｋ 个子模型的历

史错误率，而 ε ｊ ｓ则为遍历到第 ｊ 个子模型在场景 ｓ
下的历史错误率。

·７５２·
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３ 类因子综合得到的原始得分公式为：
Ｓｋ（ｘｉ，ｓ） ＝ （Ｑ（ ｔ）

ｋ （ｘｉ）） α（Ｑ（ｍ）
ｋ （ｘｉ）） δ（π（ｋ｜ ｓ）） λ

（５）
式中：Ｓｋ（ｘｉ，ｓ）为场景 ｓ 条件下，第 ｋ 个子模型对第 ｉ
个样本 ｘｉ 的综合得分；α 为置信度因子的权重系

数；ｍ 为稳定度因子的类型标记，Ｑｋ
（ｍ）（ ｘｉ）为此条

件下，第 ｋ 个子模型对应的稳定度因子；δ 为稳定度

因子的权重系数；λ 为场景因子的权重系数。
经归一化指数函数计算得到最终权重，公式为：

ｗｋ（ｘｉ，ｓ） ＝
ｅｘｐ（Ｓｋ（ｘｉ，ｓ） ／ τ）

∑
Ｋ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（Ｓ ｊ（ｘｉ，ｓ） ／ τ）

（６）

式中：ｗｋ（ｘｉ，ｓ）为 ｉ 和 ｓ 条件下，ｋ 对应的最终权重；
Ｋ 为子模型总数；τ 为温度系数。

按权重加权融合输出预测阶段子模型，得到分

类结果。 超参数 θ ＝ ｛α，δ，λ，γ，τ｝ 通过交叉验证优

化，目标为最小化验证集上的交叉熵损失，公式为：

Ｌ（θ） ＝ － １
｜ Ｄｈ ｜

∑
（ｘｉ，ｙｉ，ｓ）∈Ｄｈ

ｌｎ（［ｑｆ（ｘｉ，ｓ）］ ｙｉ
） （７）

式中：Ｌ（θ）为验证集上的交叉熵损失函数；θ 为模型

超参数集合； ｜ Ｄｈ ｜ 为 验 证 集 Ｄｈ 样 本 数 量；

ｑｆ[ （ｘｉ，ｓ） ] ｙｉ 为 ｑｆ（ｘｉ，ｓ） 中对应 ｙｉ 的分量，其中，ｆ 为
融合的标识，用于区分子模型输出与融合后输出；
ｑｆ（ｘｉ，ｓ） 为经加权融合后的最终预测概率向量，区
别于子模型输出的中间预测概率标量。

２　 自动驾驶行为数据分析

２􀆰 １　 自动驾驶绩效数据分析

　 　 ３ 种场景下的绩效数据结果见表 １—表 ３，由
表 １ 可知：警觉状态下接管时间最短、转向角速度最

高、车道偏离最小。 疲劳状态显著延长接管时间、降
低转向角速度、并增加车道偏离和跟车距离。 分心

状态则表现为接管时间最长、转向角速度最低、车道

偏离最大且预警响应延迟由警觉的 ０􀆰 ４５ ｓ 递增至

疲劳的 ０􀆰 ６２ ｓ 与分心的 ０􀆰 ７１ ｓ。 结果表明：疲劳与

分心均显著削弱驾驶员接管决策的反应速度与操作

精度，导致车辆控制性能下降，其中分心驾驶的负面

影响最为显著。 警觉状态下的驾驶员具备最佳的情

景感知和车辆控制能力，而疲劳主要造成操作迟缓

与轨迹偏移，分心则因认知资源分散进一步破坏动

态操控与应急处理能力［１２］。

表 １　 夜间高速连环弯道场景绩效数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄａｔａ ｏｆ ｎｉｇｈｔ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｕｒｖｅ ｓｃｅｎｅ
认知状态 接管时间 ／ ｓ 转向角速度 ／ （（°）·ｓ－１） 车道偏离 ／ ｍ ＡＣＣ 跟车距离 ／ ｍ 预警响应延迟 ／ ｓ

警觉 １􀆰 １２ ± ０􀆰 ２５ ２８􀆰 ４ ± ４􀆰 ２ ０􀆰 １８ ± ０􀆰 ０５ １􀆰 ８２ ± ０􀆰 ３５ ０􀆰 ４５ ± ０􀆰 １２
疲劳 １􀆰 ５８ ± ０􀆰 ３１∗ ２２􀆰 １ ± ３􀆰 ８∗ ０􀆰 ３２ ± ０􀆰 １２∗ ２􀆰 ４５ ± ０􀆰 ４１∗ ０􀆰 ６２ ± ０􀆰 １８∗

分心 １􀆰 ８２ ± ０􀆰 ３７∗ １９􀆰 ７ ± ４􀆰 ５∗ ０􀆰 ４２ ± ０􀆰 １５∗ ２􀆰 ８９ ± ０􀆰 ５３∗ ０􀆰 ７１ ± ０􀆰 ２１∗

　 　 注：ｐ 为显著性，∗表示有显著差异，即 ｐ＜０􀆰 ０５，表 ２—表 ６ 同。

　 　 由表 ２ 可知：警觉状态下表现最佳，接管时间最

短、转向角速度最高、车道偏离最小。 疲劳状态下，
接管时间延长，转向角速度下降，车道偏离增加。 分

心状态影响最为显著，接管时间显著增加，转向角速

度下降，车道偏离扩大，同时 ＡＣＣ 跟车距离和预警

响应延迟均显著增加。 结果表明：疲劳和分心均会

降低驾驶员的控制能力，但分心驾驶造成的性能退

化更为严重，分心不仅显著延长接管反应时间，还显

著削弱转向控制并加剧车道偏离，对动态操控能力

和紧急避险时机具有更强的破坏性［１３］。
表 ２　 手机分心驾驶场景绩效数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄａｔａ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
认知状态 接管时间 ／ ｓ 转向角速度 ／ （（°）·ｓ－１） 车道偏离 ／ ｍ ＡＣＣ 跟车距离 ／ ｍ 预警响应延迟 ／ ｓ

警觉 ０􀆰 ９５ ± ０􀆰 ２８ ３２􀆰 １ ± ５􀆰 １ ０􀆰 １５ ± ０􀆰 ０４ １􀆰 ６７ ± ０􀆰 ３２ ０􀆰 ３８ ± ０􀆰 １０
疲劳 １􀆰 ３２ ± ０􀆰 ３４∗ ２６􀆰 ８ ± ４􀆰 ９∗ ０􀆰 ３８ ± ０􀆰 １４∗ ２􀆰 ２１ ± ０􀆰 ４７∗ ０􀆰 ５５ ± ０􀆰 １６∗

分心 １􀆰 ６７ ± ０􀆰 ４２∗ １８􀆰 ４ ± ４􀆰 １∗ ０􀆰 ４５ ± ０􀆰 １８∗ ２􀆰 ９５ ± ０􀆰 ５８∗ ０􀆰 ８２ ± ０􀆰 ２４∗

　 　 由表 ３ 可知：警觉状态下驾驶员的接管时间、转
向角速度、车道偏离等绩效数据仍能维持基本驾驶

能力，但转向响应速度与晴朗条件下相比，降低了大

约 １９％。 在疲劳状态下，接管时间延长，转向角速

度下降，车道偏离增增加，ＡＣＣ 跟车距离亦显著增

加。 分心状态影响最为严重，接管时间进一步延长，
转向角速度下降，车道偏离扩大，预警响应延迟。 结

果表明：虽然警觉状态在恶劣环境下仍保持基本驾

驶控制，但疲劳和分心会显著放大环境负荷的不利

影响。 尤其在分心状态下，感官超载与认知分散的

·８５２·



第 ３ 期 邵舒羽等：自动驾驶接管决策中驾驶员认知状态识别研究

　 　 　 　 　 　协同作用导致接管能力显著下降，表现为反应迟缓和控制失稳，构成倍增的安全风险［１４］。
表 ３　 强光＋暴雨复合场景绩效数据

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄａｔａ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｃｅｎｅ ｏｆ ｓｔｒｏｎｇ ｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｈｅａｖｙ ｒａｉｎ
认知状态 接管时间 ／ ｓ 转向角速度 ／ （（°）·ｓ－１） 车道偏离 ／ ｍ ＡＣＣ 跟车距离 ／ ｍ 预警响应延迟 ／ ｓ

警觉 １􀆰 ０５ ± ０􀆰 ２２ ２５􀆰 ７ ± ４􀆰 ７ ０􀆰 １２ ± ０􀆰 ０３ １􀆰 ５２ ± ０􀆰 ２８ ０􀆰 ４８ ± ０􀆰 １５
疲劳 １􀆰 ４５ ± ０􀆰 ３５∗ ２１􀆰 ３ ± ４􀆰 ３∗ ０􀆰 ２８ ± ０􀆰 １１∗ ２􀆰 １５ ± ０􀆰 ３９∗ ０􀆰 ６８ ± ０􀆰 ２０∗

分心 １􀆰 ７２ ± ０􀆰 ４０∗ １７􀆰 ９ ± ４􀆰 ０∗ ０􀆰 ３５ ± ０􀆰 １６∗ ２􀆰 ７８ ± ０􀆰 ４５∗ ０􀆰 ９５ ± ０􀆰 ２７∗

２􀆰 ２　 自动驾驶眼动数据

　 　 ３ 种场景下的眼动数据结果见表 ４—表 ６。
由表 ４ 可知：在警觉状态时，注视时长较短，瞳

孔直径较大，扫视幅度适中，眨眼频率最低，体现出

较高的视觉整合与注意水平；处于疲劳状态时，注视

时长会延长，瞳孔缩小，扫视幅度扩大，眨眼频率增

加，这反映出注意力衰退以及代偿性视觉搜索。 若

处于分心状态，则注视会缩短，扫视受限，瞳孔进一

步收缩，眨眼频率明显上升，表现出更严重的视觉加

工受损。 总体来讲，疲劳驾驶会造成稳定的性能下

降，而分心驾驶会引发更剧烈的眼动异常，特别是在

高危场景下与驾驶风险高度相关。
表 ４　 夜间高速连环弯道场景眼动数据

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｎｉｇｈｔ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｕｒｖｅ ｓｃｅｎｅｓ

认知
状态

平均注视
时长 ／ ｍｓ

瞳孔直径 ／
ｍｍ

扫视幅
度 ／ （°）

眨眼频率 ／
（次· ｍｉｎ－１）

警觉 ２５０ ± ３０ ４􀆰 ２ ± ０􀆰 ５ ３􀆰 ２ ± ０􀆰 ８ ８ ± ２
疲劳 ３２０ ± ４０∗ ３􀆰 ８ ± ０􀆰 ６∗ ４􀆰 ５ ± １􀆰 ２∗ １５ ± ３∗

分心 １８０ ± ２５∗ ３􀆰 ５ ± ０􀆰 ４∗ ２􀆰 １ ± ０􀆰 ６∗ ２５ ± ４∗

　 　 由表 ５ 可知：不同认知状态下，眼动特征存在明

显差异。 在警觉状态时，呈现出较为稳定的视觉注

意分配情况，瞳孔直径较夜间高速大幅提高。 疲劳

状态下，注视时长变长，瞳孔缩小，扫视幅度增大，眨
眼频率上升，反映出注意力下降以及代偿性视觉搜

索情况。 分心状态下，注视时长显著缩短，瞳孔收

缩，扫视幅度骤降，眨眼频率显著上升，体现出认知

资源被高度占用。 跨场景比较发现，在分心状态下，
手机任务会进一步加剧瞳孔收缩和扫视异常，揭示

了双重负荷的叠加效应。 因此，眼动指标能够敏锐

反映手机分心驾驶下的认知状态变化，并揭示其高

风险特征［１５］。
　 　 由表 ６ 可知：疲劳状态下，注视时长延长，瞳孔

缩小，扫视幅度扩大，眨眼频率上升。 分心状态下，
注视显著缩短、瞳孔骤缩、扫视幅度骤降、眨眼频率

飙升。 跨场景对比发现，极端环境会显著放大分心

驾驶的不良效应，瞳孔收缩和扫视衰减都被加剧。

眨眼频率变化和应激反应相关，这提示在此条件下

可能会触发态势感知失效风险。
表 ５　 手机分心驾驶场景眼动数据

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ
ｄｉｓｔｒａｃｔｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

认知
状态

平均注视
时长 ／ ｍｓ

瞳孔直
径 ／ ｍｍ

扫视幅
度 ／ （°）

眨眼频率 ／
（次· ｍｉｎ－１）

警觉 ２２０ ± ２８ ４􀆰 ５ ± ０􀆰 ６ ４􀆰 ８ ± １􀆰 ０ １０ ± ３
疲劳 ２８０ ± ３５∗ ４􀆰 １ ± ０􀆰 ７∗ ６􀆰 ２ ± １􀆰 ５∗ １８ ± ４∗

分心 １５０ ± ２０∗ ３􀆰 ２ ± ０􀆰 ５∗ １􀆰 ８ ± ０􀆰 ４∗ ３５ ± ５∗

表 ６　 强光＋暴雨复合场景眼动数据

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｏｆ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｃｅｎｅ ｏｆ
ｓｔｒｏｎｇ ｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｈｅａｖｙ ｒａｉｎ

认知
状态

平均注视
时长 ／ ｍｓ

瞳孔直
径 ／ ｍｍ

扫视幅
度 ／ （°）

眨眼频率 ／
（次·ｍｉｎ－１）

警觉 ２００ ± ２５ ４􀆰 ８ ± ０􀆰 ７ ５􀆰 ５ ± １􀆰 ２ １２ ± ３
疲劳 ２６０ ± ３２∗ ４􀆰 ４ ± ０􀆰 ８∗ ７􀆰 １ ± １􀆰 ８∗ ２２ ± ４∗

分心 １３０ ± １８∗ ２􀆰 ９ ± ０􀆰 ４∗ １􀆰 ２ ± ０􀆰 ３∗ ４５ ± ６∗

　 　 不同场景下眼动数据显著性对比如图 ２ 所示。
由图 ２ 可知：手机分心场景下，环境压力源对视

觉固着存在差异化调控，疲劳态注视时长相比警觉

态延长，在强光暴雨场景，分心态注视时长下降。 瞳

孔直径方面，强光暴雨场景整体收缩，其中警觉态较

夜间高速下降，手机分心态异常下降，表明前额叶—
自主神经调节失衡。 扫视幅度表现出压力敏感性，
在强光暴雨疲劳态时激增，分心态大幅抑制。 眨眼

频率在强光暴雨分心态较警觉态提升明显，表明多

重压力源会加剧自主神经失衡，提升风险水平。

３　 认知状态识别模型构建与验证

３􀆰 １　 被试数据集分割

　 　 先按照状态类别对数据展开分层抽样，每一类

样本按照 ７ ∶ ３ 的比例划分成训练集和测试集。 考

虑到驾驶行为数据存在时序依赖性，进一步运用滑

动窗口机制（窗口长度 ５ ｍｉｎ，步长 １ ｍｉｎ，重叠率

８０％）来切割连续驾驶片段，消除训练集和测试集之

间时序相关性。
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图 ２　 不同场景下眼动数据

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

３􀆰 ２　 驾驶行为及眼动特征选择

　 　 采用统计检验、信息论指标、降维方法及模型可

解释性分析进行特征筛选与验证，结果见表 ７、图 ３，
图中方差分析（Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｖａｒｉａｎｃｅ， ＡＮＯＶＡ）区分

度用于量化 ＡＮＯＶＡ 对不同组别的区分能力；被试

工作 特 征 曲 线 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｃｕｒｖｅ， ＲＯＣ）是二分类模型的核心性能评估工具；
真阳性率（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ， ＴＰＲ）表示实际处于

目标驾驶状态的样本中，被模型正确识别为该状态

的概率；假阳性率（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ， ＦＰＲ）为实际

处于“非目标状态”的样本，被模型误判为“目标状

　 　 　 　 　 　

态”的概率；图 ３ｃ 中的虚线是随机分类模型的 ＲＯＣ
基准线。

由表 ７ 及图 ３ 可知：驾驶行为特征在 ３ 类认知

状态间存在显著差异，即接管决策时间 （Ｆ（２，１４７）＝
３２􀆰 ４５， ｐ ＜ ０􀆰 ００１）、 车道偏离 （ Ｆ ＝ ２８􀆰 ９１， ｐ ＜
０􀆰 ００１）、转向角速度 （Ｆ ＝ ２５􀆰 ６７， ｐ＜０􀆰 ００１）及 ＡＣＣ
跟车距离 （Ｆ＝ ２３􀆰 ５４， ｐ＜０􀆰 ００１）均表现出较强的组

间区分度（Ｆ 为单因素 ＡＮＯＶＡ 的 Ｆ 统计量，用于检

验多组样本在连续变量上的均值差异）。 信息增益

（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｇａｉｎ， ＩＧ）结果表明：在眼动特征中，预
警响应延迟 （ＩＧ ＝ ０􀆰 ８６）与眨眼频率（ ＩＧ ＝ ０􀆰 ８１）信
息量最高，显著优于其他指标（ｐ＜０􀆰 ０１）。 这一结果

与相关性分析相互印证：接管时间与认知状态的

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数最高（ ｒ ＝ ０􀆰 ７８， ｐ＜０􀆰 ００１），其次为

车道偏离（ ｒ ＝ ０􀆰 ７２） 与预警延迟 （ ｒ ＝ ０􀆰 ６８） （ ｒ 为

Ｐｅａｒｓｏｎ 积矩相关系数，用于衡量 ２ 个连续变量的线

性相关程度与方向）。
在降维层面，主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）前 ２ 主成分累计解释约 ６５％的方

差，表明核心特征存在共变结构。 同时，单特征预警

延迟的 ＲＯＣ 曲线下面积 （ Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ） ＝ ０􀆰 ８９ 与眨眼频率（ＡＵＣ ＝ ０􀆰 ８５）具有较强

判别力，当其与转向角速度组合后，模型性得到进一

步提升（ＡＵＣ ＝ ０􀆰 ９２），Ｆ１ 分数达 ０􀆰 ８７，体现了多模

态特 征 的 互 补 优 势。 基 于 Ｓｈａｐｌｅｙ 加 法 解 释

（Ｓｈａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ， ＳＨＡＰ）的可解释性

结果表明：预警延迟（平均 ＳＨＡＰ ＝ ０􀆰 ２７ ± ０􀆰 ０５）
与眨眼频率（ ＳＨＡＰ ＝ ０􀆰 ２３ ± ０􀆰 ０４） 对模型输出

贡献最大，进一步验证了其作为关键特征的稳

定性。
表 ７　 特征选择结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
特征名称 统计值 ｐ 值 方差贡献率 ／ ％ ｒ 值 是否选中

接管时间 Ｆ ＝ ３２􀆰 ４５ ＜ ０􀆰 ００１ — ０􀆰 ７８ 是

转向角速度 Ｆ ＝ ２５􀆰 ６７ ＜ ０􀆰 ００１ — ０􀆰 ６５ 是

车道偏离 Ｆ ＝ ２８􀆰 ９１ ＜ ０􀆰 ００１ — ０􀆰 ７２ 是

ＡＣＣ 跟车距离 Ｆ ＝ ２３􀆰 ５４ ＜ ０􀆰 ００１ — ０􀆰 ６８ 是

预警响应延迟 — — ２７ — 是

平均注视时长 — — １８ — 是

瞳孔直径 — — １５ — 否

扫视幅度 — — １２ — 否

眨眼频率 ＩＧ ＝ ０􀆰 ８６ — ２３ — 是

３􀆰 ３　 ＤＷＡ⁃ＲＦ 模型有效性验证

　 　 通过系统整合预警响应延迟、眨眼频率和转向

角速度 ３ 模态特征，构建了驾驶行为风险预测框架。
为进一步验证所选特征与模型的稳健性，文中从特

·０６２·
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图 ３　 特征选择和模型验证结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

征相关性、数量敏感性、概率校准性以及决策曲线分

析 ４ 个方面验证，结果如图 ４ 所示，其中，图 ４ｃ 中的

虚线表示为理想校准基准线。
由图 ４ 可知：最大相关最小冗余 （ Ｍａｘｉｍｕｍ

Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ， ｍＲＭＲ）散点图呈

现出接管时间与预警延迟同时处于高相关、低冗余

区，凸显了关键特征的优势。 消融试验曲线表明 Ｆ１

分数随特征数增加逐渐提升，在引入 ３～５ 个关键特

征时性能增益最显著，并在 ５ 个特征时达到最佳表

现。 校准曲线显示预测概率与实际观测频率接近对

角线，表明模型预测具有良好概率解释性。 决策曲

线分析表明在阈值范围 ０􀆰 ２ ～ ０􀆰 ６ 内，模型净获益高

于“全部干预”和“无干预”策略，进一步验证了其在

自动驾驶接管决策风险评估中的应用潜力。
为验证算法及模型有效性，采用 ＤＷＡ⁃ＲＦ、梯度

提升决策树、长短期记忆网络和支持向量机径向基

函数 ４ 种机器学习算法对比分析，结果见表 ８。
　 　 由表 ８ 可知：预警响应延迟、眨眼频率和转向角

速度 ３ 模态特征组合中，ＤＷＡ⁃ＲＦ 模型准确率达

９３􀆰 ６％，相比于次优模型梯度提升决策树提升 ７􀆰 ４％

　 　 　 　 　 　 表 ８　 模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
模型 准确率 ／ ％ Ｆ１ ＡＵＣ

ＤＷＡ⁃ＲＦ ９３􀆰 ６ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９６
梯度提升决策树 ８６􀆰 ２ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８９
长短期记忆网络 ８１􀆰 ５ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ８５

支持向量机径向基函数 ７６􀆰 ８ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ７９

（ｐ ＜ ０􀆰 ００１），且 Ｆ１ 分数（０􀆰 ９１ ± ０􀆰 ０２）与 ＡＵＣ 值

（０􀆰 ９６）均优于其他模型。 上述结果表明：ＤＷＡ⁃ＲＦ
模型基于信息熵加权的多模态特征融合，联合编码

非稳态预警响应与眨眼特征及转向角速度的空间

动态特性，并通过贝叶斯优化实现子模型权重的

动态调整，将多源非稳态与空间动态特征统一编

码，显著缓解场景冲突并提升驾驶员认知状态识

别精度。

４　 结　 论

　 　 １） 驾驶行为与眼动特征在不同认知状态和环

境场景下具有显著的动态交互效应，构建的驾驶员

认知状态识别融合框架可以有效捕捉特征的互补性

与场景特异性，为解决复杂环境下特征冲突问题提

·１６２·
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图 ４　 模型验证

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

供了可行路径。
２） 认知状态与环境压力存在显著的叠加效应，

分心驾驶在恶劣环境下风险倍增，结果揭示了单一

风险因子评估的局限性，强调了在安全模型中纳入

　 　 　 　 　 　

环境与认知交互作用的必要性。
３） ＤＷＡ⁃ＲＦ 模型通过整合驾驶行为、眼动及环

境特征，在跨场景泛化能力上展现优势，该框架提升

了认知状态识别的实时性与鲁棒性。
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