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摘　要: 随着自动驾驶技术的快速发展, 车辆控制权的接管问题成为研究的热点. 装载辅助驾驶系统的汽车并不能

完全处理所有的驾驶场景, 当实际驾驶场景超出辅助系统的操作设计域时, 仍需要人类驾驶员控制汽车以安全完

成驾驶任务. 接管绩效是衡量驾驶员接管表现的重要指标, 包括接管反应时间和接管质量两个方面. 接管反应时间

是指系统发出接管请求后到驾驶员控制方向盘的时间开销, 接管反应时间长短不仅一定程度上反映了当前驾驶员

的状态, 还对后续面对复杂场景进行操作也有一定影响. 接管质量是指驾驶员获得车辆控制权后手动驾驶车辆的

质量. 基于 CARLA驾驶模拟器, 构建 6个典型驾驶场景下, 对车辆控制权接管过程进行仿真并通过多通道采集系

统搜集了 31名驾驶员的生理信号和眼动数据. 根据驾驶员的接管表现, 参考国际标准基于多个车辆数据提出包括

驾驶员接管反应时间、最大横、纵向加速度、最小碰撞时间在内的更为客观的接管绩效评价标准. 综合驾驶员数

据、车辆数据和场景数据, 研究利用深度神经网络 (DNN)模型对接管绩效进行了预测, 并运用 SHAP模型分析各

特征的影响, 以提高模型的解释性和透明度. 实验结果表明, 所提出的 DNN模型在接管绩效预测方面优于传统机

器学习方法, 预测准确率达到 92.2%, 且具备良好的泛化性. SHAP分析揭示了心率变异性、驾驶经验、最小安全

距离等关键特征对预测结果的重要影响. 为自动驾驶系统的安全性优化和人机交互设计提供了理论和实证基础,

对提高自动驾驶技术中人车合作的效率和安全性具有重要意义.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  autonomous  driving  technology,  the  issue  of  vehicle  control  takeover  has  become  a  prominent
research  topic.  A  car  equipped  with  an  assisted  driving  system  cannot  fully  handle  all  driving  scenarios.  When  the  actual  driving  scenario
exceeds  the  operational  design  domain  of  the  assisted  system,  human  intervention  is  still  required  to  control  the  vehicle  and  ensure  the  safe
completion  of  the  driving  task.  Takeover  performance  is  an  extremely  important  metric  for  evaluating  a  driver’s  performance  during  the
takeover  process,  which  includes  takeover  reaction  time  and  takeover  quality.  The  takeover  reaction  time  refers  to  the  time  from  the
system’s  takeover  request  to  the  driver’s  control  of  the  steering  wheel.  The  length  of  the  takeover  response  time  not  only  reflects  the
driver’s  current  state  but  also  affects  the  subsequent  handling  of  complex  scenarios.  Takeover  quality  refers  to  the  quality  of  manual
vehicle  operation  by  the  driver  after  regaining  control.  This  study,  based  on  the  CARLA  driving  simulator,  constructs  6  typical  driving
scenarios,  simulates  the  vehicle  control  takeover  process,  and  collects  physiological  signals  and  eye  movement  data  from  31  drivers  using  a
multi-channel  acquisition  system.  Based  on  the  driver’s  takeover  performance,  and  regarding  International  standards,  an  objective  takeover
performance  evaluation  metric  is  proposed,  incorporating  the  driver’s  takeover  reaction  time,  maximum  horizontal  and  vertical
accelerations,  and  minimum  collision  time,  derived  from  multiple  vehicle  data.  By  combining  driver  data,  vehicle  data,  and  scenario  data,  a
deep  neural  network  (DNN)  model  predicts  takeover  performance,  while  the  SHAP  model  analyzes  the  impact  of  each  feature,  improving
the  model’s  interpretability  and  transparency.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  DNN  model  outperforms  traditional  machine
learning  methods  in  predicting  takeover  performance,  achieving  an  accuracy  of  92.2%  and  demonstrating  good  generalization.  The  SHAP
analysis  reveals  the  impact  of  key  features  such  as  heart  rate  variability,  driving  experience,  and  minimum  safe  distance  on  the  prediction
results.  This  research  provides  a  theoretical  and  empirical  foundation  for  the  safety  optimization  and  human-computer  interaction  design  of
autonomous  driving  systems  and  is  of  great  significance  for  improving  the  efficiency  and  safety  of  human-vehicle  cooperation  in
autonomous driving technology.
Key words:  autonomous driving; takeover performance; deep neural network (DNN); interpretability; human machine interface

自动驾驶技术的迅猛发展使得人车合作变成了更加现实、紧迫的课题 [1]. 根据 SAE分级 [2], 可以将自动驾驶

分为 6 个等级, 其中 L0 为手动驾驶, L5 为完全自动驾驶, 当前可应用在真实交通场景下的自动驾驶等级一般在

L3以下. 自动驾驶汽车联合摄像头、GPS、雷达和激光雷达等传感器感知环境数据, 通过规划模块规划行驶路线,
最后执行模块执行相应的驾驶动作. L3 为有条件自动驾驶, 其辅助驾驶系统 (advanced driving assistance system,
ADS) 在驾驶过程中允许驾驶员暂时解放双手、减轻驾驶负荷, 执行一些阅读、饮食等与驾驶无关的任务 (non
driving related task, NDRT)[3,4]. 受限于当前自动驾驶技术和法律规定, 在超出自动驾驶系统的操作设计域 (operation
design domain, ODD)时需要驾驶员对车辆进行接管并驾驶, 驾驶员仍旧是驾驶过程中重要的一环. 在这种情况下,
自动驾驶系统需要发出接管请求 (take over request, TOR), 并通过视觉、听觉或触觉的方式提醒驾驶员, 以便驾驶

员能及时接管车辆保障行车安全 [5]. 在一些安全攸关的场景下 (如即将发生碰撞、礼让行人等), 驾驶员的接管行

为的好坏对驾驶安全有着至关重要的影响 [6]. 因此, 评估并预测驾驶员的接管行为, 确保驾驶员再次从事非驾驶任

务时能够安全地接管车辆控制权具有重要意义.
评价接管行为的好坏主要通过接管绩效进行衡量, 通常来讲, 接管绩效主要包括接管反应时间和接管质量两

方面. 接管反应时间是指系统发出接管请求后到驾驶员控制方向盘的时间开销, 接管反应时间长短不仅一定程度

上反映了当前驾驶员的状态, 还对后续面对复杂场景进行操作也有一定影响. 接管质量是指驾驶员获得车辆控制

权后手动驾驶车辆的质量. 近年来, 面向有条件自动驾驶情况下的接管研究大多专注于探究不同的接管提醒方

式 [7]、接管提醒时间 [8]、接管场景 [9]对接管质量的影响, 对接管质量的绩效研究相对较少. 部分学者对接管质量进

行了预测但并未对影响接管质量的因素进行分析 [10]. 同时, 接管质量的衡量目前还不具备统一的标准, 因而亟需

对接管绩效进行判定, 并探究不同接管因素对接管绩效的影响.
在自动驾驶领域, 接管数据的获取面临着多重挑战, 不仅涉及复杂的多通道数据采集设备的需求, 还需实现这

些设备与仿真平台之间的无缝对接, 以确保人-机-设备间的时间同步精度. 此外, 鉴于该领域的特殊性, 当自动驾

驶系统遇到难以自行解决的驾驶情境时, 会发出接管请求, 这对驾驶员快速且准确的接管能力提出了极高的要求.
针对以上局限性, 本研究在 CARLA[11]仿真平台上模拟驾驶场景并收集被试在 6个具有代表性的驾驶场景下的接
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管实验过程中产生的生理信号、车辆数据以及眼动数据, 通过结合自动驾驶标准及现有的研究对接管绩效进行判

定, 并将这些数据特征使用 DNN进行建模预测接管绩效, 并使用 SHAP模型对特征进行解释, 探究不同的特征对

接管绩效的影响程度. 本研究的整体流程如图 1所示.
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图 1　接管绩效预测及解释模型实验流程
 

本文的主要贡献如下.
(1)典型事故场景仿真环境与驾驶接管表现研究. 本研究构建了 6个覆盖高风险事故的仿真场景, 这些场景基

于《智能网联汽车 自动驾驶功能场地试验方法及要求》国家标准和美国事故报告, 精心筛选出典型的事故多发

场景, 并在仿真环境中进行了建模. 通过模拟不同驾驶场景, 不仅显著提升了研究的现实相关性, 还深入探究了驾

驶员在紧急情况下的接管表现. 这一方法为自动驾驶技术的安全性能评估提供了全新的视角.
(2)本研究在前人研究的基础上, 并参考国际评价标准, 提出了一套多维度的接管绩效评价体系. 该体系超越

了传统的接管反应时间单一指标, 扩展到了包括最大横向和纵向加速度、最小碰撞时间等关键性能指标, 构建了

一个更全面和客观的评估框架. 这一多维度评价方法为自动驾驶车辆的接管性能提供了更精细的量化分析, 有助

于指导自动驾驶系统的实际设计和优化工作.
(3)本研究提出了一种多模态绩效预测模型, 该模型融合了心跳变异率、肌电信号、眼动信号等多种生理信

号以及车辆数据. 利用深度神经网络技术, 模型整合了肌电、心电、车辆操作数据和眼动信息, 实现了对驾驶员接

管绩效的高准确度预测, 准确率超过了 92%. 此外, 通过应用 SHAP (Shapley additive explanations)模型对影响绩效

的关键特征进行深入分析, 本研究不仅增强了模型的透明度和可解释性, 还揭示了心电特征、驾驶经验和最小碰

撞距离等关键因素对接管绩效的显著影响, 为车辆安全性提供了科学的依据和改进建议.
本文第 1节介绍不同场景下有条件自动驾驶接管实验及分析模型的相关工作. 第 2节介绍不同场景下接管实

验数据采集. 第 3节介绍接管绩效预测及分析模型构建. 第 4节汇报实验结果及分析. 最后总结全文. 

1   典型场景下接管绩效预测及分析模型相关工作

从自动驾驶状态切换为手动驾驶状态, 意味着当前系统即将面临较为复杂的交通环境或者需要执行安全攸关

的驾驶任务. 在这个过程中驾驶员自身状态、车辆数据以及自动驾驶系统与驾驶员之间的信息交互尤为关键, 而
这种控制权的切换过程被定义为接管 [12]. 在安全攸关的场景下, 接管绩效的好坏会直接影响行车安全, 接管绩效

不好可能会导致碰撞发生, 严重时甚至会危害驾驶员及车上乘客的生命安全. 当前对自动驾驶接管过程的研究大

多数是基于有条件自动驾驶, 此时主驾驶座上的人在自动驾驶系统控制汽车时担任乘客角色, 但当自动驾驶系统

发出接管提醒时, 人的角色由乘客转换成驾驶员, 需要完成汽车的接管并驾驶汽车.
一些研究者探究接管反应时间或接管质量的影响因素, McDonald等人 [13]综合调研了在接管过程中时间预算、

无声失败、手持次要任务、汽车的自动化程度、信任疲劳和酒精等外部条件因素及内部自身因素对接管反应时
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间的影响. Gold 等人 [14]分别探究 5 s 和 7 s 的接管提醒时间对接管质量的影响, 实验发现在较短时间内接管会出

现更快的反应时间但接管质量较差. Chen等人 [15]探究使用注意力引导的方式发出接管提醒以提高驾驶员的接管

绩效. Heo等人 [16]探究不同天气条件及接管提醒方式对驾驶员接管的影响, 实验结果显示这些环境因素会对接管

的接管反应时间、变道时间、接管后最大加速度及主观心理负荷等产生影响. Meteier等人 [17]探究不同大小和不

同运动状态障碍物对接管绩效的影响, 结果显示在接管过程中, 动态障碍物对驾驶员的驾驶能力提出了更高的要

求. Hong等人 [18]探究听觉、视觉和触觉的接管提醒方式对接管的影响, 实验结果表明混合提醒方式比单一提醒方

式能更快让被试做出接管反应. Sanghavi等人 [19]通过让不同的被试进行接管实验并分析实验结果得出性别、驾驶

风格以及驾驶时驾驶员的精神状态和身体状态均会对接管反应时间和接管质量产生影响. Du等人 [20]通过将驾驶

场景归类成变道场景和跟车场景, 探究 40名被试在这些场景下的接管绩效, 结果发现驾驶场景和道路环境均会对

驾驶员的接管绩效和生理反应产生影响. 一些研究对接管的驾驶偏好进行了预测, Koochaki等人 [21]使用神经网络

对驾驶员的驾驶风格偏好进行了预测.
一些研究者对接管反应时间和接管质量进行了预测. Gold等人 [22]使用定量方法对影响有条件自动驾驶情况

下, 接管时间预算较为紧迫的接管绩效影响因素进行分析, 并构建回归模型对接管反应时间、最小碰撞时间 (time
to collision, TTC)、制动应用和碰撞概率进行预测, 并使用 729 个接管片段对模型进行有效验证. Ma 等人 [23]

使用眼动数据通过建立回归模型预测在特定驾驶场景下的接管反应时间. Ayoub等人 [24]使用 XGBoost建立回归

模型对接管反应时间进行预测, 并使用 SHAP模型探究特征对结果的影响程度. Pakdamanian等人 [25]基于 DNN使

用生理信号、眼动数据、车辆数据和人口统计学等数据对在高速公路下的接管意图和接管质量分别进行预测.
Sajedinia等人 [26]使用线性模型对驾驶员的驾驶偏好和接管行为进行预测, 发现信任是确定驾驶员的驾驶偏好及接

管行为的重要特征. Zhu等人 [27]使用心电信号、眼动特征以及头部位置信息作为输入特征, 使用 XGBoost对接管

质量进行预测. Liu等人 [10]使用最小碰撞时间作为对接管绩效的衡量标准, 将眼动特征、驾驶环境特征、驾驶员

的人口统计信息以及时间预算作为神经网络 ACTNet 的输入对接管质量进行预测. Chen 等人 [28]利用个体特征、

外部环境和态势感知等 15个特征作为输入, 构建 BM+SA模型对驾驶员的接管反应时间进行预测. Gu等人 [29]使

用驾驶员的多通道情绪和身体信息 (即面部表情、身体姿势、眼球运动和头部姿势), 以预测接管行为的准备程度、

反应时间和车辆数据的质量. 这些研究或仅探究接管反应时间和质量的影响因素, 或仅对接管反应时间和接管质

量进行预测, 并未能将二者结合起来, 且未考虑不同场景对接管结果的影响, 不能给自动驾驶系统提供有效的信息

反馈以保障行车安全. 基于此, 本研究综合考虑不同场景下驾驶员在辅助驾驶系统发出接管提醒后的接管绩效表

现, 综合考量接管反应时间与接管质量, 提出了新的接管绩效评价标准, 并通过构建数据采集实验采集包含生物电

信号、车辆信息、场景信息等在内的多模态数据. 这些数据均作为模型训练及预测的数据集, 构建了接管绩效预

测模型, 并对输入特征对预测结果的影响进行可解释性分析. 

2   典型场景下接管实验数据采集
 

2.1   接管数据采集实验

● 驾驶场景. 驾驶场景是一个复杂的概念, 它涵盖了驾驶环境、交通参与者以及所有与驾驶行为相关的因素 [30].
这些因素共同构成了一个影响驾驶质量的关键维度. 在不同的驾驶场景下, 驾驶员面临的挑战和要求各不相同. 例
如, 在车辆密集且类型多样的城市道路上驾驶, 与在空旷的乡村马路上行驶, 对驾驶员的技能和认知负荷提出了不

同的要求 [4]. 城市道路的驾驶场景通常要求驾驶员具备更高的警觉性和反应速度, 因为需要频繁地观察周围的交

通状况, 包括行人、自行车和其他车辆. 同时, 城市交通中的信号灯、路口和复杂的路标也增加了驾驶的难度. 相
比之下, 乡村道路上的驾驶可能相对简单, 但仍然需要驾驶员保持注意力集中, 尤其是在夜间或恶劣天气条件下.
此外, 即使是在同一类型的驾驶场景中, 障碍物的类型也会对驾驶员的反应产生影响. 例如, 遇到突然横穿道路的

动物与遇到前方施工区域, 驾驶员所需的应对策略和反应时间可能会有很大差异. 在之前的研究中, 实验设计的驾

驶场景往往局限于特定的情境, 如躲避障碍物和紧急制动, 而且大多数实验都是在高速公路上进行, 车辆行驶速度
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固定. 这样的研究设计虽然有助于控制变量, 但也可能限制了研究结果的普遍适用性.
与之前的驾驶场景不同, 本实验的驾驶场景基于 CARLA自带的自动驾驶系统 (ADS)在指定的城镇地图上行

驶, 驾驶满足法律及路段限速要求, 具有较强的真实性. 参考美国国家公路交通安全管理局 (National Highway
Traffic Safety Administration, NHTSA)发布的碰撞前情景分类驾驶场景 [31], 结合国家标准《智能网联汽车 自动驾

驶功能场地试验方法及要求》[32]中对于自动驾驶测试场景的要求以及国际标准 ISO 34504[33], 选取并构建了在乡

村和城市道路中出现的 6 个的安全攸关的驾驶场景, 这些场景涵盖不同事故类型, 分别为车辆切入、右方来车、

跟随前车行驶、行人过马路、十字路口红绿灯通行和自行车穿过人行道, 这些驾驶场景分布在乡村或城市公路

上, 道路旁存在各种树木和房屋. 在这些场景中, 驾驶道路均为双向六车道, 前车速度为 30 km/h、车辆切入的

NPC场景车速为 35 km/h, 右侧来车的车辆速度为 25 km/h, 行人过马路的速度为 5 km/h, 自行车穿过人行道的速

度为 12 km/h. 仿真环境下的驾驶场景如图 2所示, 实验采集过程所有的驾驶场景均以第 1视角呈现. 本研究中将

驾驶场景抽象成 3个重要的驾驶特征作为重要特征, 联合其他多模态数据作为模型的输入.
  

(a) 前方车辆切入场景 (b) 右方车辆直行场景 (c) 跟随前车行驶场景

(d) 十字路口行人过马路场景 (e) 十字路口自行车过马路场景 (f) 十字路口红绿灯通行场景

图 2　第一视角的仿真驾驶场景
 

● 采集特征. 选择生理信号, 例如心电信号 [34]和肌电信号 [35], 能够揭示驾驶员当前的认知负荷和生理状况. 认
知负荷的增加可能会对驾驶员的反应时间和接管任务的质量产生不利影响. 特别是, 基于心电信号的心跳变异率 [36]

(heart rate variability, HRV), 它是一种衡量驾驶员实时状态的精确指标, 反映了心电信号中连续两个 R峰之间的时

间差. 眼动信号 [37], 包括被试的注视点和注视持续时间, 能够揭示被试的注意力集中区域. 基于这些信号, 本研究

选择了心电信号、肌电信号和眼动信号来监测驾驶员的状态, 旨在更全面地收集和分析驾驶员的状态信息.
● 实验采集流程. 之前的研究 [38−40]表明相较于年长人群, 年轻人对自动驾驶有着更高的接受程度和驾驶意愿.

这意味着从实际应用的角度出发, 该年龄段的人群是本文所研究技术的主要潜在用户. 本次实验招募 31 名被试

者 (15男 16女), 年龄均值为 23.38岁, 标准差 2.69, 主要采集被试的个人信息及他们在 6个不同驾驶场景下执行

接管任务过程中的生理信号、眼动数据以及车辆数据. 所有被试均持有中华人民共和国机动车有效驾驶证且健康

状况良好, 驾驶年龄均值为 2.59年, 标准差为 2.06. 实验正式开始前, 被试填写关于其人口特征及驾驶经验的问卷

信息, 并进行 5 min的模拟驾驶以熟悉驾驶环境. 在不同的驾驶场景下, 被试要求在接管提醒发出后接管车辆并保

持安全驾驶, 待经过下个十字路口后视为一次子实验结束. 子实验的实验流程如图 3所示, 其中红色车为有条件自

动驾驶车辆, 灰色车为其他交通参与车辆. 接管提醒为一串铃声, 被试在铃声响起后按下切换按钮接管车辆, 一次

完整的实验由两组构成, 一组为眼睛全程专注驾驶, 一组为使用手机模拟分心驾驶. 整个实验耗时 75 min. 实验中

所使用的驾驶场景编号见表 1.
● 实验设备. 本实验使用罗技 G27方向盘, 并搭载模拟座舱和线性踏板作为模拟座舱环境, 生理信号采集设备

为 16通道的 biopac MP150, 实验过程使用 Ag-Cl电极片连接 biopac MP150以采集被试生物电信号, 眼动仪型号
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为 Tobii eye Tracker 5, 用以采集被试的眼动信号. 模拟驾驶环境的仿真器为 CARLA, 支撑仿真模拟使用的显卡为

RTX 3070Ti, 模拟屏幕大小为 3个分辨率为 2560×2000的 27寸三联屏. 实验环境如图 4所示.
  

Driver

Scenario

Start TOR

NDRT
Takeover

Manual driving

Manual drivingAutonomous driving

State
transition

Takeover
time

Switch control

Next scenario

图 3　接管任务流程 (跟车场景), 红色车为有条件自动驾驶车辆, 灰色车为其他交通参与车辆
  

2.2   数据预处理

本次实验采集的数据有多种模态, 且采样频率不同, 需要对实验数据进行预处理并将不同模态的数据进行对

齐. 数据预处理包括数据筛选、剔除异常数据、标准化处理等步骤. 除此之外, 还需要对每个接管片段的数据进行

指标计算, 作为后续进行接管绩效研究的数据来源. 数据筛选后的数据列表中根据每一条数据的时间戳以及是否

在自动驾驶状态下定位出自动驾驶车辆发出接管提醒的时间节点, 最终在整个数据库中提取出共 432个接管片段.
● 生理信号数据. 实验采集的生理信号包括心电信号 (ECG)和肌电信号 (EMG), 这两种生理信号的原始采样

频率均为 2  500 Hz. 获得原始数据后, 将 ECG 和 EMG 信号进行 z-score 标准化处理以消除个体差异. 随后, 对
ECG依次使用宽度分别为 200 ms 和 600 ms 的中值滤波器以消除受试者在实验过程中因运动或呼吸引起的基线

漂移. 使用滑动窗口提取心跳变异率, 时间窗口宽度为 2 s, 滑动步长为 0.03 s. 将处理好的 ECG使用 Pan Tompkins
QRS 检测器检测 R 峰, 并计算两个 R 峰之间的时间间隔. 对 HRV 数据进行均值、标准差和一阶差分计算, 以获

取 HRV的重要时域特征. 最后, 使用均值插值采样的方法将 EMG和 ECG采样频率降至 33 Hz.
● 其他数据. 除生理信号之外, 本实验还采集了被试在接管过程中的车辆数据、眼动数据和场景数据, 这些数

据使用时间戳对齐并将其跟生理信号连接拓展成一个张量, 作为模型的输入. 其中, 车辆数据包括车辆的速度、油

门踏板幅度、制动踏板幅度、方向盘转角、最小碰撞距离、纵向加速度、横向加速度; 场景数据包括驾驶场景类

型、车辆数量以及行人数量. 然后分别提取并计算每个有效接管片段的接管反应时间、纵向加速度、横向加速度

和与前车碰撞时间, 作为接管绩效评价的指标, 进行后续的对比分析. 

3   接管绩效预测及分析模型构建
 

3.1   接管绩效

接管绩效是一项多维度的评估标准, 它整合了两个核心要素: 接管反应时间与接管驾驶质量. 接管反应时间衡

 

表 1　场景编号及其对应的场景设置
 

场景编号 场景设置

S1 前方车辆切入

S2 右方车辆直行

S3 跟随前车行驶

S4 十字路口行人过马路

S5 十字路口红绿灯通行

S6 十字路口自行车过马路

 

图 4    多模态数据采集实验环境
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量了驾驶员的即时反应能力 [41]. 接管驾驶质量直接体现了驾驶员驾控能力的高低, 高质量的接管质量体现为平滑、

精确的车辆操控, 确保行程安全无虞 [42]. 重要的是, 接管响应时间的快慢并不直接等同于接管质量的好坏; 简言之,
迅速的反应时间不一定保证后续驾驶表现优良.

事实上, 过长的接管响应期可能蕴藏风险, 尤其在紧急情境下, 延长的反应时间可能导致驾驶员缺乏应对突发

险情的宝贵时机, 从而加剧碰撞事故的风险 [43]. 因此, 在评判接管绩效时, 必须超越单一的响应时间指标, 兼顾响

应速度与操作质量, 进行综合性评估. 实践中, 理想的接管情况是驾驶员既能迅速响应接管提示, 又能在接管后展

现出卓越的驾驶技艺, 确保全程安全可控. 这不仅要求驾驶员拥有敏捷的反应力, 还必须具备精湛的驾驶技术和对

车辆深入的了解及熟练度, 共同构成了确保自动驾驶与人工驾驶安全过渡的关键能力.

tr al

av tc

在之前关于自动驾驶接管的研究中, 文献 [22−25,28]采用接管反应时间作为判定依据对驾驶员的接管表现进

行评定, 而文献 [44,45]则是将驾驶员接管后汽车的最大横、纵向加速度作为评价标准对驾驶员的接管质量进行

判定. 在文献 [10,22]中, 研究者将驾驶员在接管过程中的最小碰撞时间作为接管质量好坏的评价标准. 这些研究

都涉及了接管绩效的接管反应时间或接管绩效部分, 但并未将接管反应时间与接管质量综合考虑起来对驾驶员的

接管绩效做出较为全面的判定. 在当前关于接管绩效判定的基础上, 参考国际标准 ISO/TR 21959[44], 该标准规范

了自动驾驶接管绩效的定义, 包括接管反应时间的定义、接管质量等; 其中接管质量包括主观衡量标准和客观衡

量标准, 而客观衡量标准主要参考驾驶员控制性能进行定义, 涵盖横向和纵向加速度值, 以及碰撞临界值, 如最小

碰撞时间 (TTC)等. 因此, 综合采集的实验数据, 本实验选取接管反应时间  、最大横向加速度  、最大纵向加速

度   和最小碰撞时间   综合考虑作为评价指标对接管绩效进行判定, 通过计算每项指标的累计频率的方法确定

绩效等级, 在对数据进行归一化之后, 统计得到不同指标对应的累积频率, 以累积频率为 30%和 70%时的指标值

作为划分节点, 将数值区间内的驾驶员接管绩效划分为 3类: 优秀、良好、不佳, 具体分类标准如表 2所示.
 
 

表 2　接管绩效评价标准
 

绩效判定项 定义 绩效等级 范围 参考文献

tr (s)接管反应时间  接管请求发出后到驾驶员开始控制汽车的时间开销

优秀 2.5 ⩽ tr ⩽ 3.5

[22−25,28]良好 tr < 2.5

不佳 tr > 3.2

al (m/s2)最大横向加速度  驾驶员手动驾驶阶段汽车的横向加速度最大值

优秀 2.5 ⩽ al ⩽ 3.72

[44,45]良好 al < 2.53

不佳 al > 3.72

av (m/s2)最大纵向加速度  驾驶员手动驾驶阶段汽车的纵向加速度最大值

优秀 0.35 ⩽ av ⩽ 1.36

[44,45]良好 av < 0.35

不佳 av > 1.36

tc (s)最小碰撞时间  车辆保持当前运动状态条件下与目标车辆发生碰撞的时间

优秀 1.21 ⩽ tc ⩽ 2.16

[10,22]良好 tc < 1.21

不佳 tc > 2.16
  

3.2   接管绩效预测模型

基于预测事件的特殊性, 在模型选择时需要考虑模型的预测时间效率及准确性, 本研究使用带有反向传播机

制的深度神经网络模型 [46], 优化算法采用小批量随机梯度下降方法. 预测模型的输入层将多模态特征与输入层进

行匹配, 然后每一层接收到前一层传递的信息并将其计算得到的特征向量传送至下一层, 直到输出层接收到分类

结果.
xi = (xi1, xi2, . . . , xin) xi i

hi oi

对于本预测模型, 定义其长度为 n的输入特征向量为  , 其中   表示第   个输入样本, 输入的

特征向量为第 2节采集并处理的多模态数据. 模型将输入向量与权重矩阵相乘后与偏置项相加得到的值传递给隐

藏层  , 隐藏层重复上述步骤直至将结果传递给输出层   得到模型预测的结果, 其计算方式如公式 (1). 

hit = σ(wT
it xi+bit) (1)
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hit i t wit i t bit

σ(·)
其中,   表示第   个隐藏层的第   个神经元,   是第   层第   个神经元对应的权重矩阵,   是该神经元对应的偏置

值,   为激活函数. 本模型含有 3个隐藏层, 分别包含 34、21、10个 ReLU神经元. 在模型优化方面, 本模型通

过计算模型预测结果与真实结果之间的损失值, 使用梯度优化结合反向传播算法更新形成模型的个性化参数以强

化模型分类预测能力, 其优化方法根据公式 (2)和公式 (3)计算得到. 

loss = f (ŷi,yi) (2)
 

θ = θ−η× ∂ f (θ, xi,yi)
∂θ

(3)

ŷi yi f (·) θ其中,   为模型预测结果,   为真实结果,   为损失函数,   为模型参数. 输出层输出对于接管绩效等级的分类

(优秀、良好、一般). 模型的学习过程如图 5所示. 按照 8:2的比例将多模态数据包集划分为训练集和测试集, 并
采用十折交叉验证对模型进行评估, 其中 70%的数据用以对模型进行训练, 10%的数据用以对训练后的模型进行

验证, 剩下 10%的数据作为测试集在测试阶段对模型的分类能力进行测试. 模型训练使用随机梯度下降法作为优

化方法, 初始学习率设定为 0.001, 选用交叉熵 (cross-entropy)作为损失函数计算预测值与真实值之间的误差, 批大

小设置为 32. 训练经过 250次迭代后停止以防止模型过拟合. 实验结果在第 4.4节中展示.
 
 

开始

结束

是

否

带标签
数据

参数更新

梯度优化

计算
损失值

敛?

计算输出y

L

L收

ˆ

图 5　神经网络模型训练流程
  

3.3   特征分析模型

本研究基于 SHAP (Shapley additive explanations)模型 [47]构建了特征分析模型, 基于博弈论原理中的 Shapley
值理论, 直观地展示有条件自动驾驶下接管绩效中特征的影响力增强用户对复杂模型内部机制的理解. SHAP模

型将机器学习模型中的特征视为合作博弈中的玩家, 每个特征的 Shapley值即为其对模型预测结果的平均边际贡

献, 其计算公式如公式 (4). 这一计算过程充分考虑了特征间的相互作用和每种可能的特征组合情况, 确保了特征

重要性评估的公平性和全面性. 具体而言, Shapley值通过遍历所有特征子集, 计算在加入特定特征前后预测结果

的变化, 进而量化该特征的贡献度. 计算公式遵循 Shapley值的经典定义, 体现了特征在所有可能的特征集合中的

平均增量效益, 从而准确、公平地反映了各个特征的重要性. 

fShapley(X j) =
∑

S⊆N\ j

k!(p− k−1)!
p!

( f (S ∪ j)− f (S )) (4)

N\ j X j f (·)其中, S为特征子集集合, p为特征数量,   代表除了   之外, 所有特征的排列组合,   表示模型的预测结果. 通

过计算每个特征的 Shapley值, SHAP方法可以解释模型对于每个特征的预测结果是如何形成的. 较高的 Shapley
值表示该特征对于预测结果的贡献较大, 较低的 Shapley 值表示该特征对于预测结果的贡献较小. 通过将每个特

征的 Shapley值与其对应的特征值结合起来, 可以可视化地呈现出每个特征对于预测结果的正向或负向影响.
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在探讨不同特征如何影响接管绩效这一实验目标时, 使用 SHAP模型显得尤为合适. 通过 SHAP分析, 我们不

仅能够识别出哪些特征对于提高接管反应速度和接管质量最为关键, 还能深入理解这些特征之间复杂的相互作用

机制, 为优化自动驾驶系统的交接控制策略提供科学依据和实践指导. 

4   实验结果分析
 

4.1   特征选择

除生理信号外, 车辆当前的行驶速度和方向、驾驶场景的复杂度以及驾驶员个人特征也会对驾驶员的接管绩

效产生影响, 因此, 本实验选取车辆数据、场景数据、肌电数据、眼动数据、心电数据和驾驶员信息作为模型的

输入特征. 本实验所采集的多模态数据进行数据预处理后, 分别截取 1–15 s时间窗口内的数据形成不同的数据集,

每个数据集为 432个接管片段. 然后将数据集按照 8:2 的比例分成训练数据和测试数据, 使用十折交叉验证对训

练数据进行训练和验证, 构建接管绩效预测模型, 最后将测试数据作为测试集对模型有效性进行验证. 模型训练的

输入特征如表 3所示.
 
 

表 3　输入特征变量名及其定义
 

数据类型 变量名 定义

车辆数据

steer_angle 车辆方向盘转向角度

lateral_acc 横向加速度

longitudinal_acc 纵向加速度

Brake 刹车踏板踩踏幅度

Throttle 油门踏板踩踏幅度

Velocity 速度

场景数据

Scenario 接管场景

person_num 行人数目

car_num 车辆数目

肌电数据
peak_amplitude 肌电波形峰值幅度

peak_num 肌电波峰数目

眼动数据 eye_pos 驾驶员凝视位置

心电数据

SDNN 心跳变异率RR间期标准差

RMSSD 心跳变异率RR间期差值平方根均值

SDSD 心跳变异率RR间期差值的平均值

驾驶员信息

driving_year 被试驾驶证持有时间

is_ndrt 是否进行非驾驶相关任务

Driving_Mileage 被试驾驶里程

Sex 性别
  

4.2   模型评价指标及基准模型

与其他神经网络类似, 本研究采用准确率和 F1值作为衡量模型分类结果优劣的标准, 计算方法如公式 (5)和

公式 (6). 

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(5)

 

F1 =
2×P×R

P+R
=

2T P
2T P+FP+FN

(6)

其中, TP表示正确识别正样本; FP表示错误识别正样本; FN表示错误识别负样本; TN表示正确识别负样本; Acc
表示模型对所有判断正确的结果在所有结果中的比例; P表示正确预测正样本的比例; F1表示模型输出能力的好

坏, 取值范围为 [0, 1], 其中, 1 代表模型的输出最好. 较高的准确率表明模型在学习效果上表现更佳, 能够更准确
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地判断接管绩效. 本研究提出了一种基于场景研究绩效预测任务的新范式和构建预测模型的新框架, 为了验证该

框架的先进性, 为了验证本方法的先进性, 我们选取了几种经典的机器学习 [48]算法作为基准模型进行比较, 包括

随机森林 (RF)、K-最近邻 (KNN)、朴素贝叶斯 (NB)和逻辑回归 (LR). 在设置基准方法的超参数时, 随机森林中

设置决策树个数为 100, 深度为 10, 衡量指标为基尼系数; KNN聚类个数、LR分类类别数与绩效分类类别数据一

致, 均设置为 3; NB中平滑强度设置为 1. 详细的实验结果见第 4.4节.
SHAP 模型作为一种解释性工具, 其评价主要集中在解释一致性、解释有效性以及实用性和可视化方面. 具

体而言, Shapley值与特征重要程度正相关, 可以保证特征重要性分数的一致性; 通过计算每个特征对预测结果的

贡献度, SHAP模型能够解释模型的输出, 从而确保模型的有效性. 

4.3   实验结果
 

4.3.1    基于多模态数据的深度神经网络接管绩效预测模型预测结果

为了验证这个问题的结果, 我们使用从 1–10 s的输入时间窗口对特征数据进行截取, 截取开始的时刻为接管

请求发出时刻前输入时间窗口数值的时刻, 数据截取的结束时刻为接管请求发出时刻. 然后使用深度神经网络模

型与随机森林 (RF)、K-最近邻 (KNN)、朴素贝叶斯 (NB)、逻辑回归 (LR)在 1–10 s时间窗下构建接管绩效预测

模型, 比较各个预测模型的准确率, 比较不同时间窗口下和不同接管绩效预测模型. 实验的结果见表 4.
在时间窗口比较长, 即能提供相较为丰富的背景信息的情况下, 本实验选用的深度学习算法显著优于传统的

机器学习方法, 表明相对于现有的接管预测方法更具有实用价值.
为了分析不同时间窗长度的多通道数据输入神经网络预测模型对结果的影响, 我们将时间窗口设为 1–15 s,

并分别对其进行训练, 得到的正确率变化趋势如图 6所示. 可以看到当时间窗长度为 10 s和 15 s时, 准确率分别

为 92.22%、88.68%. 当时间窗长度大于 10 s 时, 模型平均准确率均能达到 89%, 且变化不大, 说明选择发出接管

请求时间前 10 s内的多通道数据作为输入已经足够. 为了防止过拟合, 当验证损失大于或等于先前的最小损失的

次数为 5 次时, 训练停止, 训练轮次设置为 250次. 因此, 认为选用的时间窗口为 10 s是合理的.

对模型预测结果进行进一步分析, 分析其预测结果与真实结果之间的差异, 其结果如图 7 所示. 统计结果显

示, 在所有评估案例中, 模型将实际上表现不佳的接管行为错误分类为其他两类 (良好或优秀) 的情形占比为

5.96%; 相反, 将实际表现优秀的接管误判为不佳类别的比例则较低, 仅为 0.63%. 这意味着, 模型在预测中出现了

41例不安全接管行为被高估为安全的情况, 以及相对较少的 4例安全接管被误标为不安全接管的实例. 尽管存在

这些误差, 模型的整体分类准确率依然维持在较高水平, 彰显了其在评估接管绩效方面的稳健性和可靠性.
在车端部署时, 受限于车载环境中的计算资源和响应时间, 仅部署支持实时推理的离线训练模型. 模型推理时

间开销也是衡量模型好坏的重要指标之一. 本模型的单次平均推理时间为 1.02 ms, 不同方法的推理时间如图 8所
示. 在过往的研究中发现驾驶员在真实交通场景中的反应时间约为 0.683 3 s[49]. 从推理效率上看, 本模型实现了与

 

表 4　不同时间窗口下机器学习算法及本模型算法的

准确率预测结果
 

时间窗口(s) DNN RF KNN NB LR
1 0.643 0.743 0.421 0.322 0.345
2 0.684 0.784 0.483 0.364 0.367
3 0.715 0.789 0.577 0.382 0.397
4 0.708 0.812 0.682 0.396 0.405
5 0.732 0.809 0.740 0.402 0.417
6 0.817 0.812 0.802 0.425 0.421
7 0.834 0.832 0.856 0.440 0.427
8 0.851 0.844 0.865 0.463 0.432
9 0.897 0.854 0.871 0.456 0.438
10 0.922 0.863 0.896 0.452 0.448
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图 6    不同时间窗口下模型预测准确率
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其他模型中最优推理时间相近的表现, 且判别准确率更高, 能够在驾驶员尚未做出反应之前迅速而准确地评估接

管性能, 能为自动驾驶的安全驾驶提供重要参考. 

4.3.2    接管预测模型泛化性验证

为了验证模型的泛化能力, 研究还将单一场景的多模态数据作为训练集, 使用其他场景采集的数据作为测试

集, 对模型的泛化性进行了对比验证. 采用单一特定场景的多模态数据集对接管绩效预测模型进行训练, 并利用来

自其他未包含于训练集场景的数据进行测试, 实验结果见表 5. 研究发现, 当模型仅基于某一特定场景的训练数据

进行预测时, 其在相同场景下的接管绩效预测表现出较高准确性, 然而, 将其应用于预测其他场景下的接管绩效

时, 准确率显著下降, 波动范围局限于 50%–70%, 平均准确率为 55%–61%. 这一表现与利用涵盖 6种不同场景的

综合数据集训练出的模型相比存在较大差距, 后者在多场景测试中的准确率高达 92%, 彰显了显著的泛化能力和

优越性.
  

表 5　单一场景训练模型接管绩效预测准确率
 

数据来源场景编号 S1 S2 S3 S4 S5 S6 Average
S1 1.000 0.532 0.518 0.552 0.612 0.598 0.562
S2 0.546 1.000 0.572 0.562 0.608 0.584 0.574
S3 0.574 0.523 1.000 0.514 0.569 0.605 0.557
S4 0.602 0.537 0.626 1.000 0.592 0.671 0.606
S5 0.632 0.561 0.517 0.623 1.000 0.552 0.577
S6 0.613 0.547 0.608 0.658 0.637 1.000 0.613

 

尽管单一场景训练模型在跨场景预测时准确率有所下降, 但仍保持了一定程度的鲁棒性, 意味着模型在面临

新环境的挑战时并未完全失效. 相比之下, 融合了 6种场景数据训练而成的模型展现出了卓越的适应性和预测效

能, 能够有效跨越不同场景的界限, 准确预测驾驶员在多样化环境下的接管表现, 从而有力证明了多场景数据融合

对于提升模型通用性和预测精度的重要性. 

4.3.3    不同的特征对模型预测结果影响程度

为了深入分析不同特征对模型输出的影响, 我们构建了一个以 DeepShap 为核心的 SHAP 模型解释器, 利用

该模型分析不同特征对神经网络预测结果的影响程度. 该解释器能够处理多模态数据集, 并评估每个特征在预测

结果中的贡献. 具体来说, 我们使用预处理后的多模态数据集作为输入, 通过计算每个特征的 Shapley值, 来量化

其对模型预测结果的影响程度. 这种方法不仅能提供模型决策过程的透明度, 还能帮助我们理解哪些特征在模型

中起到关键作用, 从而为进一步优化模型提供指导. 通过这种细致的分析, 我们能够更好地解释和改进模型的性

能. 模型输出的影响程度结果如图 9所示, 其中 class 1、class 2、class 3分别对应接管绩效不佳、良好、优秀.
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图 7    时间窗口为 10 s时模型预测结果与真实值之间

的混淆矩阵
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图 8    不同方法的推理时间对比
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图 9　不同特征对输出的影响程度
 

SHAP 分析揭示, 对神经网络模型预测接管绩效影响最为显著的 8 大特征依次为: 心率变异性中 RR 间期的

标准差、驾驶员累计驾驶经验 (以里程计)、最近遭遇的最小安全距离、心率变异性中 RR 间期差的平方根平均

值、执行非驾驶相关任务的频率、周围车辆数量、另一项反映心率变异性动态变化的指标——RR间期差的平方

根平均值以及驾驶员注视焦点的位置. 具体而言, RR间期标准差对判定接管绩效不佳情形的预测影响尤为突出,
而驾驶里程则显著影响对优异接管表现的正向预测, 最小碰撞距离成为判定接管操作卓越性的关键因素. 由此可

见, 确保模型对潜在不安全接管情况的精准预测尤为关键.
据此, 建议在自动驾驶交互系统设计及驾驶员在途监控中, 应重视对最近 10 s窗口期内驾驶员心电活动特征

的动态监测、车辆行进间最小安全间距的即时评估, 以及持续追踪驾驶员视线聚焦区域. 当自动驾驶系统发出接

管请求之际, 若模型预判驾驶员当前状态不利于安全接管, 可立即触发紧急靠边停车程序, 以此作为首要安全应对

措施, 确保驾驶员及道路安全. 

5   总　结

自动驾驶技术中的驾驶员接管研究是当前人机交互领域的一大研究热点, 尽管现有研究多集中于探究接管提

示方式对驾驶员反应时间和接管表现的直接影响, 并有尝试运用机器学习技术来预测接管质量的相关研究, 但本

研究在此基础上进行了更为深入的探索. 针对有条件自动驾驶接管实验场景单一性的问题, 本研究依据事故分类

和国家标准, 构建了 6个典型的事故高发场景, 以丰富接管驾驶场景的多样性. 针对 6个典型驾驶场景, 系统地收

集了驾驶员在接管过程中的多维度数据, 包括但不限于场景信息、生理信号、车辆动态数据及眼动追踪数据, 旨
在全面分析并预测在有条件自动驾驶 (conditional autonomous driving)模式下的接管绩效. 结合国际标准和前人研

究, 提出了一种涵盖车辆控制数据和接管反应时间的接管绩效评价标准.
在此基础上, 本研究提出了一种基于神经网络的预测模型, 该模型能够有效整合上述多模态数据, 利用深度学

习的强大功能, 对驾驶员的接管绩效进行精准预测. 尤为重要的是, 我们不仅限于模型的构建与预测性能的提升,
还进一步检验了模型的泛化能力. 通过采用单一场景的训练数据来预测其他未见场景的接管质量, 我们严格验证

了模型在面对新场景时的适应性和稳定性.
此外, 为了增强模型解释性和透明度, 本研究引入了 SHAP模型进行特征重要性分析. SHAP模型基于博弈论

原理, 为各预测特征提供了定量化的贡献度评估, 清晰展现了哪些特征在预测接管绩效时发挥了关键作用. 这一策
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略不仅提升了模型的可信度, 还为理解自动驾驶接管过程中的关键影响因素提供了宝贵的洞见, 为未来的人机交

互设计和自动驾驶系统的安全性优化奠定了坚实的理论与实证基础.
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