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摘 要：为识别自动驾驶环境下驾驶人的接管行为及意图，面向 18.95 km 双向六车道高速公

路场景，借助驾驶模拟器和眼动仪，实施驾驶人 10 次面对 5 种紧急情境之一接管自动驾驶车辆

的模拟试验。利用所得车辆运行和视觉注意力数据，根据因子分析提取得到 3 个公因子，采用

K-means 聚类分析定性识别驾驶人接管行为及意图。将因子分析分别与支持向量机和长短期

记忆神经网络进行结合，获得两个定量识别驾驶人接管行为及意图的模型。研究结果表明，驾

驶人接管行为受其纵向反应、横向反应和视觉注意力影响；聚类分析可定性描述不同类型驾驶

人的接管行为及意图，并揭示潜在的驾驶安全隐患；相比支持向量机、长短期记忆神经网络和

因子支持向量机模型，因子长短期记忆模型能更有效地识别驾驶人接管意图，其精确率、召回

率、F1分数和准确率 4 项性能指标均最优；利用因子分析进行数据降维和有效信息浓缩所得公

因子有助于提高驾驶接管意图识别模型的分类性能。本研究有助于识别出接管风险较高的驾

驶人，进而设计有针对性的驾驶辅助策略。
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Abstract：To identify drivers’ takeover behavior and intention in an autonomous driving environment， with 
the help of a driving simulator and an eye-tracking device， the simulation tests were conducted to let 
drivers takeover an autonomous vehicle ten times in five emergency situations on a two-way six-lane 
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freeway of 18.95 km. Using the vehicle operation and visual attention data， the three common factors were 
extracted by the factor analysis， and the K-means clustering analysis was used to qualitatively identify the 
drivers' takeover behavior and intention. The factor analysis was respectively combined with the support 
vector machine and the long short-term memory neural network， then the two models were obtained to 
quantitatively identify drivers' takeover behavior and intention. Research results show that： drivers' 
takeover behavior is influenced by their longitudinal response， lateral response and visual attention； the 
clustering analysis can qualitatively describe the takeover behavior and intention of different types of drivers 
and reveal the potential driving safety risks； compared with the support vector machine， the long short-
term memory neural network and the factor and support vector machine model， the factor and long short-
term memory model is more effective in identifying drivers' takeover intention， with the best four 
performance indices of accuracy rate， recall rate， F1-score and precision rate； and the common factors 
which are obtained using the factor analysis for data downscaling and effective information enrichment are 
helpful to improve the classification performance of the driving takeover intention recognition model. This 
study is helpful to identify drivers who are at a higher risk of takeover and to design some targeted driving 
assistance strategies.
Key words：engineering of communications and transportation system； drivers' takeover behavior and 
intention； factor analysis； K-means clustering analysis； long short-term memory neural network

0 引  言

作为交通领域近年来的研究热点之一，自动

驾驶车辆在提高驾驶安全性、促进车辆节能减排

和提升交通网络性能方面远胜于手动驾驶车

辆［1］。美国汽车工程师学会［2］将自动驾驶车辆分

为 6 个等级。有条件自动驾驶是指自动驾驶系统

可在特定的驾驶操作设计域（Operational design 
domain，ODD）执行全部动态驾驶任务，驾驶人无

需始终监控前方道路情况。ODD 包括但不局限

于路况、区域、时间、时速和车道等，其限制条件越

多，自动驾驶功能的普适性越差［3］。当车辆所处

情况超出 ODD 时，驾驶人必须及时地人为控制车

辆，此时人机交互称为驾驶人接管。

对于有条件自动驾驶，驾驶人接管过程是否

顺利关乎自动驾驶车辆能否安全行驶。2016 年，

美国佛罗里达州发生一起以自动驾驶运行的特斯

拉 Model S 引发的致命事故，其原因被认定为驾

驶人失误（Driver error）［4］。Lu 等［5］通过试验模拟

驾驶人接管 L3 级自动驾驶车辆的过程，发现驾驶

人注意力转换和情境意识重构对其顺利接管自动

驾驶车辆极为重要。当自动驾驶车辆处于 ODD
所设驾驶情境时，驾驶人会将注意力集中于非驾

驶任务，直到预警系统发出接管请求。当接收到

接管请求后，驾驶人必须立刻将注意力转移至手

动驾驶任务。Endsley［6］定义情境意识为操作员

感知、理解其周围环境以及预测周围环境的近期

状态。情境意识丧失意味着驾驶人脱离周围环境

和驾驶任务，这将导致危险事件发生。如遇紧急

情境，驾驶人需要采取避险措施，由于情境意识丧

失和恢复，自动驾驶车辆驾驶人明显比手动车辆

驾驶人反应慢。

有学者探讨了 L3 级自动驾驶恢复到手动驾

驶之前，驾驶人为完全显现潜在危险而重构情境

意识所需时间，即接管请求提前量。Samuel 等［7］

发现，接管请求提前量至少为 8 s 时，新手驾驶人

的视线才能聚焦于潜在危险的方位，即驾驶人完

成注意力转换。Wright 等［8］将新手驾驶人替换为

有经验的驾驶人后重复了 Samuel等的研究，结果

发现，有经验的驾驶人至少需要 6 s 才能完全重构

情境意识。Vlakveld 等［9］研究发现，在接管请求

提前量小于 6 s 的情况下，驾驶人发现的道路危险

较少，这意味着驾驶人需要至少 6 s 的接管请求提

前量，以便使车祸风险降至最低。

影响自动驾驶接管的因素众多，结合驾驶人

注意力转换和情境意识重构，将自动驾驶接管的

影响因素分为接管请求方式、非驾驶任务、驾驶情

境和驾驶人的社会经济属性 4 类：①对于 L3 级自

动驾驶，Petermeijer 等［10］通过模拟试验发现，当预

警系统发出接管请求，以此唤醒驾驶人的情境意

识，由于视觉资源被非驾驶任务占用，预警系统向
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驾驶人发出的视觉刺激难以发挥作用。Forster
等［11］认为，相比视觉刺激，听觉刺激能更好地向驾

驶人传达预警信息，且在通用警告音的基础上加入

人的声音会更有利于接管。②L3 级自动驾驶因非

驾驶任务使得驾驶人处于分心状态而缺乏情境意

识，进而可能导致接管失败。Radlmayr 等［12］应用

标准化的如 n-back 的非驾驶任务，对驾驶人施加

认知或视觉干扰。Yoon 等［13］发现视觉注意力是

影响接管质量的最重要因素之一，非驾驶任务所

需的高水平视觉注意力影响参与者及时将视觉注

意力转移到手动驾驶。③驾驶情境涉及自动驾驶

所处道路、环境等影响驾驶人重构情境意识的因

素。Gold 等［14］发现高交通密度会使接管质量降

低，主要表现为碰撞时间短、碰撞次数多。Roche
等［15］发现随着接管难度增加（如车头时距减小），

驾驶人为避免碰撞而产生换道行为，从而使安全

隐患增加。④驾驶人的社会经济属性包括年龄、

信任等。Clark 等［16］的研究表明，就更长的接管响

应时间而言，年老驾驶人比年轻驾驶人更受益。

Epple 等［17］发现，当驾驶人遭遇一次自动驾驶故

障后，在下一次自动驾驶过程中主动发起接管的

频率高达 85%。驾驶人的其他社会经济属性（如

酒精［18］和疲劳［19］）也会影响其接管行为。

针对手动驾驶车辆，王海星等［20］从货运数据

中提取 8 个驾驶行为指标，使用因子分析确定了 3
个潜在变量，并利用模糊 C 均值聚类分析描述了

危险货运驾驶行为特征。Zhou 等［21］使用主成分

分析和具有噪声的基于密度的聚类方法（Densi⁃
ty-based spatial clustering of applications with 
noise，DBSCAN）密度聚类识别不同类型的卡车

驾驶人，得到其驾驶行为倾向。孙剑等［22］利用长

短期记忆（Long short-term memory，LSTM）神经

网络分类识别分心驾驶意图，与支持向量机（Sup⁃
port vector machine，SVM）和 Adaboost 模 型 相

比，LSTM 神经网络更有利于准确地识别驾驶意

图。Jia 等［23］提出了一种基于 LSTM 神经网络和

卷 积 神 经 网 络（Conventional neutral network，
CNN）的异常驾驶行为识别模型。张姝玮等［24］借

助驾驶模拟器模拟驾驶疲劳环境，进而分析了驾

驶行为多重分形特征对 SVM 驾驶疲劳检测模型

的提升作用。这些研究并未涉及自动驾驶车辆和

驾驶人接管行为，但所用方法可为驾驶人接管行

为研究提供借鉴。

综上，已有文献针对驾驶人接管自动驾驶车

辆探究了注意力转换和情境意识重构及其影响因

素，针对手动驾驶车辆识别了分心、异常和危险货

运等驾驶行为及意图，但较少研究接管过程中驾

驶人的驾驶意图，且忽视了不同类型的接管行为

导致的驾驶行为差异。为全面解析驾驶人接管自

动驾驶车辆时与车、路、环境、信息之间的交互作

用，有必要识别驾驶人接管行为及意图。考虑不

同接管情境和不同集中程度的视觉注意力，本文

解析了驾驶人接管自动驾驶车辆时的情境意识重

构，构建了驾驶人接管行为及意图识别模型。

1 自动驾驶接管试验

1. 1　试验设备及参与者　

使用 Up-Coming 公司的驾驶模拟器（含驾驶

人座椅、方向盘和脚踏板）及配套的 UC-win/
Road 10. 1 模拟软件（见图 1（a）），通过 3 块液晶显

示屏获取 140°视野及左、右、后视镜所见驾驶情

境，同时记录车辆速度、加速度、方向盘转角、车灯

状 态 等 车 辆 运 行 数 据 。 另 外 ，使 用 Tobii Pro 

图 1　接管试验所采用的设备

Fig. 1　Equipment used for takeover tests
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Glasser 2 眼动仪（见图 1（b）），记录了试验参与者

的眼部观测位置、左右眼瞳孔直径、凝视行为等视

觉注意力数据，凝视行为是指驾驶人视线落在道

路上的时间百分比。

此项试验的参与者有 10 名男性和 1 名女性，

其年龄为 22~26 岁，年龄均值为 23. 55 岁、标准差

为 1. 08 岁。所有试验参与者均持有有效驾驶证，

其驾龄均值为 3. 14 年、标准差为 0. 91 年，并且其

视力正常或矫正至正常。

1. 2　试验描述　

试验场景设为一条总长为 18. 95 km 的双向 6
车道高速公路，每条车道的宽度均为 3. 75 m，最

外侧车道为自动驾驶车道，设定稳定状态下自动

驾驶车辆的平均速度为 60 km/h。该值既符合中

国高速公路规定的同方向 3 条车道时，最右侧车

道最低限速为 60 km/h，又考虑到自动驾驶技术

尚未完全成熟时，平均速度为 60 km/h 可使驾驶

人在高速公路上遇到紧急情况时能及时接管自动

驾驶车辆。

在试验过程中，车辆处于自动驾驶模式时以

60 km/h 的速度行驶；当车辆遇到紧急接管情境

时，预警系统发出警告音，同时显示屏左上角显示

“请求接管！”的红底黄字字样，并且根据 Wright
等［8］和 Vlakveld 等［9］的研究将接管请求提前量设

为 6 s；当参与者通过手动驾驶完成接管操作后回

到自动驾驶车道，并按下自动驾驶按钮时，显示屏

上出现“自动驾驶”的红底黄字字样，此时车辆恢

复到自动驾驶模式。

在自动驾驶过程中，所有试验参与者均可自

由选择非驾驶任务（如使用手机、与他人交谈等），

也可抬头观察道路情况，手可以自然地放在身体

两侧或双腿上。

1. 3　接管事件　

本试验在双向 6 车道高速公路上设计如下 5
类紧急接管情境：①情境 1，前方车辆遇停车标志

紧急制动，自动驾驶车辆需要超车；②情境 2，前
方道路正在施工，自动驾驶车辆需要绕行；③情境

3，显示屏上显示计算题（如“35+28”），而前方车

辆发生故障，自动驾驶车辆需要超车；④情境 4，
前方有低速车辆换道至自动驾驶车道，自动驾驶

车辆需避让并超车；⑤情境 5，系统提示前方限速

40 km/h，自动驾驶车辆需要制动。其中，情境 2、
3 和 5 为静态障碍接管情境，情境 1 和 4 为动态障

碍接管情境。每位试验参与者经历 10 次接管事

件，每次接管事件出现的位置及对应的紧急情境

如图 2 所示。其中，2 个动态障碍接管情境共出现

6 次。因此，本试验的主要接管情境为动态障碍

接管情境。

在预警系统请求接管车辆之前，自动驾驶车

辆行驶在最右侧车道上，同时该车道上没有其他

车辆。试验参与者在接收到接管请求后通过变换

车道躲避最右侧车道上出现的障碍，避让操作完

成后再换道至最右侧车道。

1. 4　试验步骤　

首先，工作人员向参与者简要介绍本试验，参

与者签署知情同意书，并填写性别、年龄、驾龄等

个人信息。随后，工作人员向参与者介绍试验流

程和设备操作方法，并让参与者进行模拟驾驶练

图 2　接管事件出现的位置及对应的紧急情境

Fig. 2　Emergent locations and corresponding emergency situations for takeover incidents
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习，以便熟悉驾驶模拟器。

当参与者熟悉试验流程和设备操作后，参与

者进行正式试验。在试验开始时，模拟车辆处于

自动驾驶模式，同时参与者进行非驾驶任务直至

系统发出接管命令，而后参与者接管车辆并手动

驾驶直到车辆再次稳定地行驶在自动驾驶车道

上，自动驾驶模式重新被激活。

1. 5　试验结果　

由于个别参与者在部分试验中未能正常佩戴

眼动仪而导致视觉注意力数据丢失，因此剔除存

在缺失的相关数据，包括第 5 位参与者的 10 次接

管事件和第 8 位参与者的第 7 次接管事件的相关

数据。最后，得到 10 位参与者共 99 次接管事件的

试验数据。表 1 列出 11 位参与者接管自动驾驶车

辆的试验结果，本次试验共发生 17 次不良接管行

为，占总接管次数的 17. 17%。这里不良接管行

为（即接管质量差），具体指的是出现与前方/故障

车辆发生碰撞、刹停、遇限速标志而没减速和转角

过大导致车体倾斜等明显交通事故。如果不是接

管质量差，则认为接管质量好，即接管成功。

模拟试验中接管过程从接管警告音发出开

始，经历参与者按下自动驾驶按钮，直到自动驾驶

车辆转速保持 2 s 不变结束。图 3 为第 7 位参与者

面对第 1 次接管事件时接管行为参数随行驶距离

的变化。由图 3（a）~（c）可见，在 1000~1200 m
内发生接管行为，此时车辆紧急制动，加速度急剧

图 3　第 7位参与者面对第 1次接管事件时

接管行为参数随行驶距离的变化

Fig. 3　Variations of takeover behavior parameters with 
driving distance when participant 7 dealing with 
first takeover event

表 1　参与者接管自动驾驶车辆的试验结果

Table 1　Experimental results of participants taking 
over an autonomous vehicle

参与者

1

2

3

4

6
7
8

9

10

11

模拟试验

接管质量好

没及时接管

接管质量好

接管质量好

接管质量好

接管质量好

车辆转角过小

接管质量好

接管质量好

接管质量差

正式试验

出现事件 6 和 10 时，自动驾驶车辆与

前方车辆碰撞

出现事件 6 和 10 时，自动驾驶车辆转

角过大

接管质量好

出现事件 3 和 6 时，自动驾驶车辆分别

与故障车辆和前方车辆发生碰撞

出现事件 3 时，自动驾驶车辆转角过大

接管质量好

接管质量好

出现事件 1 和 3 时，自动驾驶车辆转角

过大

出现事件 3 时，自动驾驶车辆转角过

大；出现事件 8 时，自动驾驶车辆遇限

速标志而没减速

出现事件 2 时，自动驾驶车辆转角过

大；出现事件 3 时，自动驾驶车辆与故

障车辆发生碰撞；出现事件 4、5 和 6
时，自动驾驶车辆刹停；出现事件 8 时，

自动驾驶车辆遇限速标志而没减速
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降低，其速度随之降至 10 km/h；由图 3（d）（e）可

见，发生接管行为时，车辆横摆角随转向盘转动而

发生变化；由图 3（f）（g）可见，当发生接管行为时，

在 1100~1200 m 内，驾驶人左右眼瞳孔直径显著

增大且频繁眼跳。因此，视觉注意力数据选用左

眼瞳孔直径标准差、右眼瞳孔直径标准差和凝视

行为；车辆运行数据选用速度标准差、最大速度

差、平均速度、最大纵向加速度、最大横摆角和横

摆角标准差。表 2 为自动驾驶接管行为分析选用

的所有因变量，视觉注意力数据和车辆运行数据

均为描述整个接管过程的统计量。

2 因子分析

因子分析（Factor analysis， FA）可从许多变

量中提取隐藏的具有代表性的因子，被认为是获

得潜在变量的经典分析方法［25］。这里使用探索

性因子分析，提取因子时采用主成分分析法。

2. 1　可行性验证　

使用因子分析寻找变量间内在的关联结构并

提取因子之前，利用巴特利特球形检验和 KMO
（Kaiser-Meyer-Olkin）检验进行可行性验证［26］。

巴特利特球形检验考察相关矩阵是否为单位矩

阵，若为单位矩阵，则不能使用因子分析。KMO
检验考察各变量是否偏相关，是一种更好的关联

性考察依据。所选样本数据的检验结果如表 3所

示，巴特利特球形检验结果的显著性水平为 0. 000，
拒绝各变量独立的假设，即各变量具有较强的相关

性；KMO 值为 0. 672（>0. 6），说明各变量之间的

偏相关性较强，原始数据存在一定程度的信息重

叠，有可能得到结果较好的因子分析模型。

2. 2　公因子提取　

原始数据涉及很多变量，有必要进行降维处

理。表 4 展示了因子分析所得的总方差解释，包

含方差百分比和累积百分比。前 3 个公因子的特

征值均大于 1，且累积方差百分比为 82. 206%，可

见因子分析效果较为理想，所提取的前 3 个成分

为公因子。

表 5 为因子载荷矩阵，显示了 3 个公因子在各

原始变量上的载荷，由此可得下述关于公因子含

义的结论：①公因子 1 与速度标准差、最大加速度

和最大纵向加速度的正相关性强，与平均速度的

负相关性强，但与横摆角标准差的负相关性弱。

②公因子 2 与左眼瞳孔直径标准差、右眼瞳孔直

径标准差和最大横摆角的正相关性较强，但与横

摆角标准差和凝视行为存在一定的相关性。③公

因子 3 与最大横摆角、横摆角标准差和凝视行为

的正相关性较强。

2. 3　因子旋转　

表 5 所示因子载荷矩阵显示的公因子的意义

并不是很清晰，由于因子载荷矩阵不是唯一的，因

此采用凯撒正态化最大方差法进行因子旋转［27］。

经过旋转后的因子载荷的绝对值向 0 和 1 进行两

级分化，即和每个因子相关的载荷值的方差最大

化，从而使因子载荷值更显著。

表 6 为旋转后的因子载荷矩阵。由此可知，

表 2　接管行为分析所选因变量

Table 2　Dependent variables selected for
takeover behavior analysis

因变量

视觉

注意

力数

据

车辆

运行

数据

左眼瞳孔直径标准差/mm
右眼瞳孔直径标准差/mm

凝视行为/%

速度标准差/（km∙h-1）

最大速度差/（km∙h-1）

平均速度/（km∙h-1）

最大纵向加速度/（m∙s-2）

最大横摆角/rad
横摆角标准差/rad

定义

左眼瞳孔直径的离散程度

右眼瞳孔直径的离散程度

视线落在道路上的时间百

分比

车辆速度的离散程度

车辆速度的变化幅度

车辆速度的平均快慢程度

接管过程中车辆最大制动

加速度

车辆横摆角的变化幅度

车辆横摆角的离散程度

表 3　巴特利特球形检验和 KMO检验

Table 3　Bartlett's spherical test and KMO test

检验指标

巴特利特球形检验

KMO 取样适切性量数

近似卡方

自由度

显著性

结果

875.790
36

0.000
0.672

表 4　因子分析所得总方差解释

Table 4　Total variance explained by factor analysis

成分

1

2

3

4

5

6

7

8

9

特征值

3.698

2.395

1.306

0.657

0.442

0.304

0.102

0.087

0.010

方差百分比/%

41.086

26.608

14.512

7.296

4.913

3.377

1.133

0.962

0.113

累积方差百分比/%

41.086

67.694

82.206

89.502

94.415

97.792

98.925

99.887

100.000

·· 763



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  53 卷

公因子 1 与车辆纵向运动具有强相关性，将其定

义为驾驶人接管行为的纵向反应指标；公因子 2
与眼部运动行为具有强相关性，将其定义为驾驶

人接管行为的视觉注意力指标；公因子 3 与车辆

横向运动具有强相关性，将其定义为驾驶人接管

行为的横向反应指标。

利用旋转后的因子矩阵，建立公因子和原始

指标之间的线性回归方程，即：

Fj = bj0 + bj1 x 1 + bj2 x2 + bj3 x 3 + ⋯ +
bjp

xp + ⋯ + bjP
xP， （1）

j = 1，2，…，J

式中：Fj 为第 j 个公因子；bj0 为第 j 个公因子涉及

的常数项；bjp
为第 p 个原始指标对第 j个公因子的

得分系数；xp 为第 p 个原始指标；P 为原始指标数；

J为公因子数。

利用 SPSS 26. 0 软件，选用最小二乘法估计

式（1）中的常数项和因子得分系数，所得因子得分

系数矩阵如表 7所示，以此为基础进行后续研究。

3 接管时驾驶行为分析

3. 1　K-means聚类算法　

K-means 算法是一种鲁棒性强、快速简单、被

广泛利用的无监督、迭代型聚类算法，通过启发式

迭代逐一更新每个聚类中心的值，直到获得最佳

聚类结果，即前后两轮的聚类中心相同［28，29］。

K-means 算法更新聚类簇均值时，针对簇

C = { C 1，C 2，C 3，⋯，Ck } 得到的最小化平方误差

E 为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

E = ∑
i = 1

k

∑
x ∈ Ci

 x - μi

2

2

μi = 1
||Ci
∑
x ∈ Ci

x
（2）

式中：x 为给定的样本集 x = { x 1，x2，⋯，xm }；m 为

样本数；μi 为簇 Ci的均值；Ci为第 i 个簇的聚类中

心；k为聚类簇数。

鉴 于 K-means 算 法 具 有 优 秀 的 聚 类 效

果［28，29］，具体分析驾驶接管行为时，本文选用 K-

means聚类。

3. 2　聚类结果分析　

使用 K-means 算法对驾驶人接管自动驾驶

车辆时的驾驶行为进行聚类分析，设置 K 为 3、最
大迭代次数为 50，当收敛判别标准小于 0. 01 时完

成聚类。利用 SPSS 26. 0 软件的聚类轮廓插件优

化聚类结果，轮廓取值范围为［-1，1］，若轮廓值

大于 0，则表明聚类效果较好，该值越接近 1，说明

聚类效果越好。根据因子分析得到的 3 个公因

子，将自动驾驶接管时以接管强度衡量的驾驶行

为评为强、一般和弱 3 类。图 4 为分别以 3 个公因

子为聚类指标得到的聚类结果。

表 5　因子分析所得因子载荷矩阵

Table 5　Component matrix obtained by factor analysis

原始指标

速度标准差/（km∙h-1）

最大速度差/（km∙h-1）

平均速度/（km∙h-1）

最大纵向加速度/（m∙s-2）

左眼瞳孔直径标准差/mm

最大横摆角/rad

右眼瞳孔直径标准差/mm

横摆角标准差/rad

凝视行为/%

因子载荷值

公因子 1
0.967

0.955

-0.890

0.792

0.225

-0.321

0.287

-0.436

-0.077

公因子 2
0.043

0.097

0.048

0.008

0.793

0.747

0.719

0.647

-0.508

公因子 3
0.155

0.200

-0.082

0.277

-0.288

0.520

-0.363

0.576

0.584

表 7　因子得分系数矩阵

Table 7　Factor score coefficient matrix

原始指标

左眼瞳孔直径标准差/mm

右眼瞳孔直径标准差/mm

凝视行为/%

平均速度/（km∙h-1）

速度标准差/（km∙h-1）

最大速度差/（km∙h-1）

最大纵向加速度/（m∙s-2）

横摆角标准差/rad

最大横摆角/rad

因子得分系数

公因子 1

0.000

-0.004

0.117

-0.247

0.286

0.296

0.272

0.045

0.062

公因子 2

0.400

0.416

-0.446

0.010

-0.013

-0.019

-0.092

-0.097

-0.033

公因子 3

0.046

-0.019

0.181

0.035

0.024

0.063

0.092

0.520

0.509

表 6　旋转后的因子载荷矩阵

Table 6　Rotated component matrix

原始指标

最大速度差/（km∙h-1）

速度标准差/（km∙h-1）

平均速度/（km∙h-1）

最大纵向加速度/（m∙s-2）

右眼瞳孔直径标准差/mm

左眼瞳孔直径标准差/mm

凝视行为/%

横摆角标准差/rad

最大横摆角/rad

因子载荷值

公因子 1
0.971

0.965

-0.864

0.838

0.184

0.154

0.096

-0.194

-0.100

公因子 2
0.122

0.112

-0.076

-0.023

0.823

0.821

-0.766

0.043

0.175

公因子 3
-0.059

-0.128

0.218

-0.018

0.138

0.257

0.098

0.950

0.944
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表 8 给出了以驾驶人接管纵向反应为指标的

聚类结果，各类别的轮廓平均值都大于 0，且最小

值也大于 0，因此该聚类效果较好。根据接管试

验的真实情况，试验编号为 6、33、36 和 92 时参与

者在接管过程中撞上前方车辆或障碍车辆，其接

管强度为弱；试验编号为 10 时参与者在接管过程

中撞上前方车辆，其接管强度为一般；试验编号为

93、94 和 95 时参与者在接管过程中刹停，其接管

强度为强。结合聚类分析和试验情况，发现驾驶

人的接管纵向反应影响其在接管过程中采取的措

施，一定程度上可揭示驾驶风险。通过该项指标

的聚类分析能解释面对不同接管情境时，不同接

管纵向反应类型的驾驶人在接管过程中是否存在

刹停或发生碰撞的可能性。

表 9 给出了以驾驶人接管横向反应为指标的

聚类结果。结合接管试验的真实情况，试验编号

为 16、20、43、72、82 和 70、91 时参与者在接管过

程中使车辆转角过大，其接管强度分别为强和一

般。由此可知，接管横向反应也能揭示驾驶风险，

通过该项指标的聚类分析可识别面对不同接管情

境时，不同接管横向反应类型的驾驶人在接管过

程中是否存在使车辆转角过大的驾驶风险。

结合表 8 和表 9，综合考虑驾驶人的接管纵向

和横向反应。试验编号为 93、94 和 95 时，参与者

采取刹停措施，其接管纵向反应为强、接管横向反

应为一般；试验编号为 6、33 和 36、92 时参与者在

接管过程中发生碰撞，其接管纵向反应为弱、接管

横向反应分别为强和一般；试验编号为 43、82 和

70、91 时参与者使车辆转角过大，其接管横向反

应分别为强和一般、接管纵向反应为弱。由此可

见，同一接管情境下，驾驶人的接管能力在横向和

纵向两个维度上有所侧重，往往难以兼顾两者，这

与实际驾驶经验相一致。

表 10 列出了以驾驶人接管视觉注意力为指

标的聚类结果。根据接管试验的真实情况，试验

编号为 87 和 97 时参与者在接管过程中经过限速

标志路段时没有降速，其接管强度分别为弱和

一般。

综合表 8~表 10 可知，实际试验中发生的不

良接管行为有与前方或故障车辆发生碰撞、车辆

刹停、车辆转角过大和遇限速标志时没有降速，试

验编号为 6、10、33、36、43、82、87、92、94 和 95 时

参与者在接管视觉注意力方面的接管强度为弱，

占所有该项聚类结果为弱的 41. 67%，同时也占

所有不良接管行为的 58. 82%。这表明，接管过

程中视觉注意力影响驾驶人接管质量，这与驾驶

情境意识重构密不可分，若视觉注意力无法长时

间保持在道路上，将更容易导致事故发生，这与现

实认知相符。

图 4　K-means聚类结果

Fig. 4　K-means clustering results
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4 接管时驾驶意图识别

4. 1　LSTM 模型原理　

LSTM 模型是一种循环神经网络结构，在时

间序列数据的识别和预测方面表现出良好的性

能，由输入层、输出层和隐藏层组成，其中隐藏层

由一个或多个记忆单元和 3 个乘法门单元（输入

门、输出门和遗忘门）组成［30］。 t 时刻，LSTM 模

型读取上一时刻的信息 ht - 1 和当前时刻的输入

xt，以此获得当前时刻的记忆信息 ht，此时输入

门、输出门和遗忘门的输出分别为 it、ot 和 ft，即：

it = σ i [ W i ⋅ ( ht - 1，xt )+ b i ] （3）
ot = σo [ W o ⋅ ( ht - 1，xt )+ bo ] （4）
ft = σ f [ W f ⋅ ( ht - 1，xt )+ b f ] （5）

式中：σ i、σo 和 σ f 分别为输入门、输出门和遗忘门所

选的激活函数；W i、W o 和 W f 分别为输入门、输出

门和遗忘门所选的权重；b i、bo 和 b f 分别为输入

门、输出门和遗忘门所选的偏差。

t时刻，隐藏层单元的状态 Ct 可表示为：

Ct = ft ⊙Ct - 1 + it ⊙C͂ t （6）
C͂ t = tanh [ W c ⋅ ( ht - 1，xt )+ b c ] （7）

式中：⊙ 为哈达玛积；Ct - 1 为 t-1 时刻隐藏层单

元的状态；C͂ t 为 Ct 的备选取值；W c 和 b c 分别为计

算 C͂ t 时所选用的权重和偏差；tanh 为双曲正切

函数。

LSTM 模型通过输入门、输出门和遗忘门学

习时间序列数据的规律，经过 Softmax 层后可得

输入数据所对应的分类结果。

4. 2　LSTM 模型应用　

以 20 s（即 200 个时间戳）为间隔，处理有效

的接管试验数据，获得驾驶人接管行为的时间序

表 8　以驾驶人接管纵向反应为聚类指标的聚类结果及其轮廓值

Table 8　Clustering results and profile values when using drivers ' takeover 
longitudinal response as a clustering indicator

类别

1

2

3

样本量

21

37

41

试验编号

7，8，16，46，51，53，56，57，58，59，60，75，81，85，86，88，93，94，95，96，98
1，4，9，10，17，20，26，27，28，29，31，34，38，45，47，49，50，52，54，55，61，64，
67，69，71，72，73，74，76，77，78，79，83，84，89，97，99
2，3，5，6，11，12，13，14，15，18，19，21，22，23，24，25，30，32，33，35，36，37，
39，40，41，42，43，44，48，62，63，65，66，68，70，80，82，87，90，91，92

接管强度

强

一般

弱

轮廓值

平均值

0.580

0.507

0.711

最小值

0.123

0.065

0.062

最大值

0.723

0.735

0.829

表 9　以驾驶人接管横向反应为聚类指标的聚类结果及其轮廓值

Table 9　Clustering results and profile values when using drivers ' takeover lateral response as a clustering indicator

类别

1

2

3

样本量

20

68

11

试验编号

2，3，5，6，16，17，20，33，42，43，47，52，53，55，72，75，81，82，88，99
1，4，7，8，9，10，11，12，13，14，15，19，21，22，23，24，25，26，27，29，30，31，32，
34，35，36，37，40，41，44，45，46，49，51，54，56，57，59，60，61，62，63，64，65，
66，68，69，70，71，73，74，76，78，79，80，83，84，85，86，89，90，91，92，93，94，
95，96，98
18，28，38，39，48，50，58，67，77，87，97

接管强度

强

一般

弱

轮廓值

平均值

0.482

0.596

0.621

最小值

0.082

0.025

0.045

最大值

0.620

0.773

0.789

表 10　以驾驶人接管视觉注意力为聚类指标的聚类结果及其轮廓值

Table 10　Clustering results and profile values when using drivers ' takeover visual attention as a clustering indicator

类别

1

2

3

样本量

33

42

24

试验编号

3，5，8，9，13，14，15，19，25，29，30，31，34，42，48，60，61，62，63，64，65，66，
67，68，69，72，73，74，75，76，81，93，99
1，11，12，16，17，20，21，22，23，24，26，27，28，32，35，39，40，41，45，46，47，
49，51，53，56，57，58，59，70，71，77，78，79，83，84，85，86，88，89，91，97，98
2，4，6，7，10，18，33，36，37，38，43，44，50，52，54，55，80，82，87，90，92，94，
95，96

接管强度

强

一般

弱

轮廓值

平均值

0.588

0.499

0.631

最小值

0.207

0.026

0.265

最大值

0.705

0.687

0.768
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列数据。选取满足以下两个条件的接管试验数据

作为 LSTM 模型的输入数据：①当发生换道行为

或制动行为时，车辆的车灯状态会有相应的变化；

②每次接管过程的持续时间大于 20 s。
可视化车辆的车灯状态，图 5 为各个参与者

面对第 1 次接管事件时，车灯状态随行驶距离的

变化。由图 5 可知，第 6 位参与者的车灯状态数据

错误，没有准确地反映其接管避让过程，因此需剔

除对应的片段。对其余片段进行相同处理，结合

条件②，可获得满足要求的 39 个接管片段，共计

7800 条数据。根据经验法则，深度监督学习算法

在给定约 5000 个标注样本时一般能达到可接受

的性能［31］，而 LSTM 模型属于深度监督学习算

法。因此，将前 5400 条数据用于训练模型，后

2400 条数据用于测试模型。选用 LSTM 层的神

经元数为 128、激活函数为 ReLU 函数、损失函数

为分类交叉熵，采用 Adam 优化器，设学习率为

0. 01、衰减率为 0. 01、控制梯度均值和未中心化

方 差 的 指 数 衰 减 率 分 别 为 0. 9 和 0. 999，将

Softmax 激活函数作为输出层的激活函数。

4. 3　FA-LST模型构建及应用　

一方面，运用 LSTM 模型可识别驾驶人接管

自动驾驶车辆时的驾驶意图，其中每个时间戳包

含 5 个视觉注意力指标和 20 个车辆运行指标。

另一方面，前述由因子分析提取的 3 个公因子能

表征多个复杂但相关的变量及其内在关联结构，

可涵盖驾驶人接管自动驾驶车辆过程中车辆的横

向运动和纵向运动及驾驶人的眼部运动。因此，

组合 FA 和 LSTM，形成新模型形成因子长短期

记 忆（Factor and long short-term memory，FA-

LST）模型，该模型先使用因子分析预处理样本

数据，再使用 LSTM 识别驾驶人接管自动驾驶车

辆时的驾驶意图，其中每个时间戳包含 3 个视觉

注意力指标（含 1 个公因子）和 15 个车辆运行指标

（含 2 个公因子）。图 6 为 FA-LST 模型识别驾驶

人接管自动驾驶车辆时的驾驶意图的结构图。

4. 4　FA-LST模型性能评价　

为了验证 FA-LST 模型识别驾驶意图的性

能，使用支持向量机（SVM）作为基准模型。对于

SVM 模 型 ，其 Kernel 选 取 高 斯 核 ，C 取 1000，
gamma 取 0. 0002。同 FA-LST 模型类似，构建

FA-SVM 模型。选用精确率（分类结果正确的正

样本数占分类结果为正样本数的比例）、召回率
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（分类结果正确的正样本数占实际结果为正样本

数的比例）、F1分数（精确率和召回率的调和平均

值）和准确率（分类结果正确的样本数占全部样本

数的比例）作为评价分类结果的指标，对 LSTM、

FA-LST、SVM 和 FA-SVM 模型进行性能评价。

表 11 和 12 分 别 为 LSTM、FA-LST 模 型 和

SVM、FA-SVM 模型使用测试集数据识别驾驶

意图所得的混淆矩阵，直观地反映了各模型所得

的分类结果，其中，加粗数字代表模型所得正确分

类数，其数值越高，说明分类效果越好。

表 13 给出了各模型所得驾驶意图识别的 4 项

性能指标，其中，加粗数字表示同组数据中的最大

值。从分类算法的性能指标来看，FA-LST 模型

和 LSTM 模型分别明显优于 FA-SVM 模型和

SVM 模型，FA-SVM 模型优于 SVM 模型，FA-

LST 模型优于 LSTM 模型，可见 FA-LST 模型

最优。

具体而言，FA-LST 模型识别制动左转、左

转和直行的驾驶意图有最佳的效果；LSTM 模型

仅对右转所得精确率、召回率和 F1分数优于 FA-

LST 模型，但两者差距很小（依次分别为 1. 5%、

0. 3% 和 1. 0%）；FA-SVM 模型对制动右转所得

精确率、召回率和 F1 分数、对右转所得精确率以

及对制动所得召回率和 F1 分数优于 FA-LST 模

型。整体来看，FA-SVM 模型对识别制动右转有

明显优势，而 FA-LST 模型对识别右转以外的其

余 5 类驾驶意图均有明显优势，显然 FA-LST 模

型 的 综 合 性 能 最 佳 ，该 模 型 的 准 确 率 达 到 了

图 5　参与者面对第 1次接管事件时车灯状态随

行驶距离的变化

Fig. 5　Variations of turn-light status with driving 
distance when participants dealing with 
first takeover event

表 11　LSTM、FA-LST模型所得驾驶意图识别混淆矩阵

Table 11　Confusion matrices of driving intention recognition obtained by LSTM and FA-LST models

真实意图

预

测

意

图

制动左转

左转

直行

制动

右转

制动右转

制动左转

FA-LST
85

1
0
0
0
0

LSTM
34

1
0
0
0
0

左转

FA-LST
22

372

0
0
0
0

LSTM
71

315

2
0
0
0

直行

FA-LST
0

10
1233

12
3
0

LSTM
1

67
1226

25
2
0

制动

FA-LST
0
0
1

133

0
0

LSTM
1
0
2

133

0
0

右转

FA-LST
0
0
1

59
458

9

LSTM
0
0
5

46
459

9

制动右转

FA-LST
0
0
0
0
0
0

LSTM
0
0
0
0
0
0

图 6　FA-LST模型识别驾驶意图的结构

Fig. 6　Structure of FA-LST model for recognizing driving intention
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95. 10%，优于其他 3 个模型。

对比 LSTM 模型和 SVM 模型，SVM 模型对

制动左转的识别在整体上优于 LSTM 模型（F1分

数分别为 78. 80% 和 47. 90%），但 LSTM 模型的

精确率更优（SVM 精确率为 82. 10%，LSTM 精

确率为 97. 10%）；LSTM 模型对左转、直行、制动

和右转的识别明显优于 SVM 模型。值得注意的

是，LSTM 模型对制动右转的识别十分失败，分

析原始数据后发现，仅有 11 条数据对应制动右转

这一驾驶意图，而 LSTM 模型善于识别连续的时

间序列数据，且测试集中仅有 2 条数据对应制动

右转，由于右转与制动右转相似，在对训练集进行

制动右转识别时，其余 9 条数据对应的驾驶意图

被误认为是右转，这一分类结果可从表 11 所示的

混淆矩阵看出。对比 FA-SVM 模型和 SVM 模

型，SVM 模型仅对制动左转进行识别时所得精确

率和 F1分数优于 FA-SVM 模型。

综合上述分析，对于识别驾驶人接管自动驾

驶车辆时的驾驶意图，适用于时间序列数据的

LSTM 模型的性能较为出色，且通过因子分析提

炼有效信息后有助于提高 LSTM 模型的分类

性能。

5 结  论

（1）考虑驾驶人的视觉注意力，设计了考虑不

同接管情境的模拟试验，深入剖析了驾驶人接管

自动驾驶车辆的过程。

（2）以因子分析提取的公因子为聚类指标，

采用 K-means 聚类分析定性描述了特定接管类

型的驾驶人的接管行为，并根据试验结果显示的

不良接管行为，揭示了具有相同接管类型的驾驶

人可能存在的驾驶风险。

（3）基于 LSTM 模型，输入层采用因子分析

所得结果，以此构建了 FA-LST 模型，进一步分

类识别驾驶意图。结果表明，就分类性能而言，

FA-LST 模型优于 LSTM 模型，FA-SVM 模型

优 于 SVM 模 型 ，LSTM 模 型 优 于 SVM 模 型 ，

FA-LST 模型最优。

（4）招募的试验参与者局限于以男性为主的

硕士研究生，且有效试验人数只有 11 人，所得结

论具有一定的局限性。另外，制动右转的数据量

过少，导致所建模型对制动右转的识别很差；同

时，直行数据有 4475 条，占所有数据的 57. 37%，

所建模型对直行的识别最为容易且效果最好，提

高了该模型的总体性能。
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