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摘要：人-车共驾过程中，驾驶员的情绪变化会导致认知变化，进而改变车辆风险场，为此构建了一

种考虑驾驶员认知-情绪状态的人因风险场模型。首先通过驾驶模拟器实验收集并分析车辆行驶数据

和驾驶员生理信号；随后标定人因风险场中的驾驶员因子；最后通过六自由度驾驶模拟器采集实验数据

并对人因风险场风险指标与多传统风险指标进行对比。人因风险场模型在边缘场景下能更有效和稳定

评估不同情绪驾驶员的行车风险。
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Abstract： During the human-vehicle co-driving processes， driver 􀆳 s emotional changes would lead to 
cognitive changes， which in turn altered the vehicle risk field.  Therefore， a human factor risk field model 
was constructed considering driver 􀆳 s cognitive-emotional state.  Firstly， vehicle driving data and driver 
physiological signals were collected and analyzed through driving simulator experiments.  Then， the driver 
factors in the human factor risk field were calibrated.  Finally， experimental data were collected through a 6-
DOF driving simulator， and the risk indicators of the human factor risk field were compared with multiple 
traditional risk indicators.  The results show that the human factor risk field model is more effective and may 
evaluate the driving risks of drivers stably with different emotions in edge scenarios.
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0 引言

人工驾驶与智能驾驶混行程度的日益提高加

大了交通环境的交互复杂性与不确定性，这种复

杂交互环境使人-车共驾系统频繁面临边缘场景

即驾驶过程中遇到的低频但复杂、多样且高危的

驾驶场景的考验。智能驾驶系统因场景数据稀缺

而难以有效处理边缘场景下的安全关键事件［1］，

同时，边缘场景的动态不确定性导致系统无法具

有人类驾驶员同等水平的风险感知与实时决策能

力。因此，对人-车共驾行驶过程进行风险评估变

得尤为重要。

现有的驾驶风险评估主要依赖对车辆自身状

态参数及周边交通参与者相对运动信息的分

析［2-4］，但此类方法未充分考虑交通环境与车辆状

态的动态耦合关系。因此有学者以风险势场量化

驾驶风险，将交通环境构建为动态场域，通过分析

场域内车辆的动态交互与运动规律，引导车辆遵

循特定规则行驶。王安杰等［5］针对自动驾驶车辆
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侧后方的避撞问题，提出融合障碍物轨迹预测的

预测风险场模型及对应的运动规划方法，并通过

实验验证其避撞有效性。LI等［6］针对自动驾驶车

辆的动态驾驶风险量化问题，构建了融合车辆加

速度与转向角的风险势场模型，并将势场模型用

于构建协同跟驰模型，精准量化了动态风险。
CHEN 等［7］针对隧道跟驰安全问题，提出融合势

场、动能场、环境场的复合安全场模型，据此开发

的协同车辆跟驰模型在隧道场景下可实现安全调

控。人车共驾场景中，驾驶员的行为特性直接影

响行驶风险。如风险场模型仅聚焦车辆与环境交

互，忽视驾驶者主观风险感知及行为异质性，会限

制其在实际场景中的应用准确性，因此，有研究者

开 展 了 融 合 驾 驶 员 行 为 特 征 的 风 险 场 建 模 。
WANG 等［8］提出的人-车-路协同行车风险场模型

能统一描述多种耦合因素，但其参数规模较大，给
实际应用中的标定带来了挑战。SONG 等［9］认为

驾驶认知风险由环境客观风险与驾驶员主观特性

共同驱动，基于此构建了主观驾驶风险场预测模

型并证实了风险预测效能。李文博等［10］通过定量

解析驾驶员情绪对驾驶行为的动态影响，融合行

驶风险场理论构建了情绪驱动型驾驶行为-风险

关联模型，揭示了情绪状态与驾驶安全等级的多

维映射机制。当前研究对驾驶者行为特性的分析

大多局限于静态与定性层面，缺乏对其动态演变

过程的量化表征，因此建立的风险场模型难以动

态响应突发风险态势的适应性调控需求。
人因风险场模型的构建过程中，驾驶员的生

理信号与行为特性有紧密联系。NI 等［11］融合多

模态生理数据与车辆动力学参数，构建 5 类驾驶

情绪识别模型，验证了情绪状态与生物特征-行为

数据的关联。SCHMIDT 等［12］分析了同步采集的

心理生理指标与驾驶行为数据，发现生理数据与

驾驶员主观状态之间存在显著关联性，可作为预

测主观状态的有效指标。上述研究表明，驾驶员

情绪通过认知效应改变驾驶行为，诱发行驶风险

的动态演变。该机制在长尾场景中表现得尤为显

著，因此融合多源生理和行为数据解析情绪驱动

的认知机制，并将其纳入风险场建模框架，已成为

提升动态风险量化合理性和准确性的关键路径。
本文针对智能汽车主动安全决策对驾驶员状

态适应性不足的问题，提出人因风险场（human 
factor-cognitive risk field， HF-CRF）模型。基于

驾驶任务中的生理信号与车辆动力学数据，解析

情绪状态对认知决策与驾驶行为的差异化影响。

选取多维评估指标并通过熵权法量化权重，结合

眼动、脑电及心电等动态生理特征标定模型参

数。最后，基于驾驶模拟实验实现风险量化评估，

验证 HF-CRF 模型在复杂场景下的有效性。

1 实验设计

1.1　驾驶模拟实验场景设定

在自然交通流车速为匀速 40 km/h 且车辆不

变道的条件下，本文设定如下 2 种场景：

场景 1——总路程 9.1 km、限速 60 km/h 的双

向四车道。此场景中，对向车道、相邻车道均设置

行驶车辆，并要求驾驶员执行跟车驾驶任务。设

置具有“边缘效应”的驾驶情景：车流汇入导致前

车急刹，如图 1 所示。前车因车流汇入而突然减

速急刹较为常见，要求驾驶员迅速反应以避免碰

撞，符合边缘场景的定义。

场景 2——总路程 3 km、限速 30 km/h 的双

向两车道。在此场景中，对向车道设置行驶车辆，

要求驾驶员按交通法规执行驾驶任务。设置具有

“边缘效应”的驾驶情景：在公交站、房屋等视觉盲

区，行人突然出现，如图 2 所示。场景 2 考验驾驶

员在视线受限区域的预判能力，以及对突发情况

的快速反应能力，同样符合边缘场景的定义。

1.2　驾驶情绪的分类与选择

驾驶情绪是指驾驶员在驾驶过程中的情绪状

态，对驾驶员的驾驶行为及交通安全具有重大影

响。目前研究将驾驶情绪划分为离散情绪和维度

情绪。常见的维度模型包括环绕体模型和三维

PAD 情绪模型［13］，维度情绪模型能更全面评估和

理解驾驶员的情绪状态，因此本文选择维度情绪

图 1　快速路边缘场景示意图

Fig.1　Expressway edge scene diagram
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量化分析驾驶员情绪。
1.3　情绪诱导材料的选择

研究情景为通勤情景，而基于驾驶模拟器实

验的情绪诱导难以诱导出高唤醒度的维度情绪，
因此对实验驾驶员主要进行负性（低效价 -低唤

醒）、中性、正性（高效价-低唤醒）的情绪诱导。
本研究的情绪诱导材料包括图片、视频和音

乐。选取材料标准：①必须符合伦理要求；②主要

基于中国人的日常生活场景和事件；③诱导材料

应能有效引发目标情绪，且其情绪指向明确无误。
每种情绪初步选取 10 张图片、5 个视频、5 段

音乐。向参与者展示诱导材料，并采用情绪自我

评估模型（self-assessment manikin， SAM）量表收

集其主观情绪反馈。每种情绪最终选取诱导效果

评分最佳的 5 张图片、2 个视频、2 段音乐。
1.4　实验流程

青年驾驶员具有情绪易诱导、不同情绪状态

下的风险驾驶行为差异明显等特点［14］，因此选择

的 12 名驾龄 2~8 年（平均驾龄 4.67 年，标准差

2.19 年）的在校大学学生（平均年龄 22.92 岁，标准

差 1.38 岁）作为被试驾驶员。
采用驾驶场景搭建软件搭建各工况驾驶场

景，并外接 G29 罗技驾驶模拟器实现驾驶员在环

实验。采集设定场景下的车辆行驶数据，采用北

京津发科技股份有限公司提供的 ErgoLAB 人机

环境同步平台 V3.0 进行实验。采用 ErgoLAB 可

穿戴无线生理仪器采集并记录实验驾驶员的脑电

和心电信号，采用 Tobii Pro Glass3 眼动仪记录驾

驶过程中的驾驶员眼动数据。
情绪诱导实验分为初步诱导和深度诱导，其

中，情绪图片用于初步诱导，视频用于深度诱导。
模拟驾驶实验设计如图 3 所示，具体实验流程

如下：

1）主持人介绍实验内容，被试者签署知情同

意书，检查并确保设备处于正常工作状态。
2）被试者进行 5 min 的模拟器驾驶练习，熟

悉驾驶操作。练习驾驶结束后，休息 2 min。
3）再次检查实验设备，为实验人员佩戴生理

信号采集装置和眼动仪。数据输出正常后，驾驶

员填写 SAM 量表，标定初始情绪，随后，要求驾

驶员在一条无边缘场景的道路上进行 3 km 无驾

驶任务的模拟驾驶，将此过程中收集到的生理信

号作为基线数据。
4）被试者观看情绪诱导材料并被要求回想特

定情绪相关的往事后，研究人员使用 SAM 量表

对其情绪状态进行评分，以检验情绪诱导操作的

有效性。
5）完成驾驶任务后，研究人员回放实验录像，

要求被试者根据特定时间点（边缘场景触发前后）
的自身体验，再次填写 SAM 量表进行情绪状态

评估。
重复步骤 1）~5），直至每名驾驶员完成实

验。最后，收集实验数据，结束实验。

1.5　情绪诱导成功及持续性验证

借鉴已有研究［11］，本研究将 SAM 量表与心

电指标作为检验依据，通过对比分析每次情绪诱

图 3　模拟驾驶实验设计

Fig.3　Experimental design for simulated driving

图 2　城市道路边缘场景示意图

Fig.2　Urban road edge scene diagram
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导后及驾驶全程结束后的数据来判定目标情绪的

诱导是否成功。12 名被试者中，中性情绪的效价

维度得分从诱导后的 5.46 下降至驾驶结束后的

4.91，唤醒度则从 2.89 上升至 3.77，这表明驾驶任

务本身可引发轻微压力反应，但被试者情绪仍在

中性情绪区间。正性情绪的效价维度得分从诱导

后的 8.14 下降至驾驶结束后的 7.86，唤醒度从

3.02 下降至 2.84，这表明愉悦情绪的持续性较好。

负性情绪的效价维度得分从诱导后的 3.42 下降

至驾驶结束后的 2.17，唤醒度从 3.69 上升至 3.93，
这反映驾驶过程中负面情绪加重，但仍保持在低

唤醒度区间。由此可知，情绪诱导效果贯穿驾驶

全过程。

2 模型构建

2.1　风险场模型的组成

边缘场景的动态风险特性要求综合风险场模

型应结合动态环境场与静态环境场，同时考虑驾

驶人因素对风险势场的调节效应。本文提出的综

合风险场模型包括综合环境场和人因行为场：
Ea=Ee+Eb （1）

式中：Ea、Ee、Eb 分别为综合风险场、环境场和行为场的

场强。

2.2　综合环境场

综合环境场由静态环境场和动态环境场

组成：
Ee=Ev+Es （2）

式中：Ev、Es分别为动态环境场和静态环境场的场强。

静态环境场源于道路上具有约束的设施，如

车道线、道路边界。不同车道线对应不同的风险

势场强度，研究场景中的道路标线包含白色虚线、

黄色虚线、黄色双实线。
车道线风险场采用类高斯函数模型描述：

E l = ∑
i= 1

I

∑
j= 1

J

A i exp (-
|dAj |2

2σ 2 )
dAj
|dAj |

（3）

dAj = yj - yA （4）
式中：I为车道线的种类数；J为车道线的条数；Ai第 i类车

道线的场强系数；yA为目标车质心纵坐标；车道线 j的 Y

轴坐标为 yj；dAj为车辆与第 j条车道线的距离；σ为未定参

数，决定势场增减的速度。

与车道线类似，道路边界同样构成风险势场，

其场强随车辆靠近而急剧增大。道路边界场模型

可表示为

E r = η
2 ( dr1

|dr1 |3
+ dr2

|dr2 |3
) （5）

drl = yrl - yB  l= 1，2 （6）

式中：η为道路边界势场系数；r1、r2 分别表示两个道路边

界；B为目标车；yrl 为第 l个道路边界的 Y轴位置坐标；yB

为目标车辆的Y轴位置坐标；drl 为目标车到第 l个道路边

界 rl的距离。

动态环境场是动态障碍物的运动状态变化引

起的驾驶情景改变，其场强向量由移动目标定义

的属性、运动状态决定。基于 WANG 等［8］的研

究，将运动中的车辆质量定义成虚拟质量：
M c = m c ( 1.566 × 10-14v6.687

c + 0.3345 ) （7）
式中：Mc、mc分别为物体的虚拟质量和实际质量，t；vc为物

体的速度，m/s。
风险场的车距通常设为车辆质心间的距离，

这导致没有考虑车辆轮廓与障碍物方向对车辆周

围风险分布的影响。因此，本文引入伪距离概念，
将实际距离修正为伪距离：

| dk |= [( x- xk )dx/exp( μv ) ]2 +[( y- yk )dy ]2     （8）

式中：dk为车辆 k与风险产生对象之间的伪距离；dx、dy分

别为纵向和横向的安全距离阈值；μ为与速度相关的待定

参数；( x，y )为道路上风险产生对象的质心坐标；( xk，yk )
为车辆 k的质心坐标。

本研究引入安全裕度

DSM = 1 - 0.15vk
D

+ v2
k - v2

k- 1

1.5gD （9）

vk t/D≤ DSM （10）
式中：D为第 k- 1 和第 k辆车之间的距离；vk- 1、vk分别为

第 k- 1 和第 k辆车的速度；g为重力加速度。

来确定纵向安全距离的阈值［9］。通过式（9）、式
（10）得到纵向安全距离的阈值：

dx = Dmin = ( 0.15 + t0 ) vk + v2
k - v2

k- 1

1.5g （11）

横向的安全阈值 dy设为车道的宽度 3.5 m。
因此，动态环境场的场强为

E v = M cRdk

K 2 || dk
2 exp (-K 1a cos θ ) （12）

式中：R为道路环境影响因子，R=1；K1、K2为待标定的权

重系数，分别表征加速度与相对距离对场强的影响程度；

dk为车辆 k与风险对象之间的距离；a为车辆的加速度；θ

表示车辆加速度 a的方向与车辆 k和风险对象之间连线方

向的夹角。

2.3　人因行为场

动态环境场中，驾驶员的情绪、认知和驾驶技

能对行驶风险具有显著影响。为量化这些难以直

接观测的驾驶员特性，本文通过融合车辆行驶状

态参数与驾驶员生理信号参数，构建综合性的驾

驶员因子，并将该因子引入行为场建模。人因行

为场的场强为

Eb=FbEv （13）
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F b = η1F cognition + η2F skill + η3F laws （14）

式中：Fb 为驾驶员因子；Fcognition、Fskill、Flaw 分别为驾驶员的

认知风险因子、驾驶能力因子和交规因子；η1~η3为因子权

重系数。

2.4　模型参数标定

本研究将边缘场景分为 3个主要区间，每个主

要 区 间（10 s）分 为 2 个 子 行 驶 区（5 s），如 图 4
所示。

2.4.1　风险场参数标定

驾驶风险场力表示道路使用者与风险场之间

的短程相互作用，其大小与危险程度成正比。针

对后车减速场景构建的跟驰模型［15］与本文研究的

边缘场景相符，且模型结构清晰，便于标定参数，
故本文借鉴该模型。

实验使用的计算机处理器为 i5-13600KF，显
卡为 RTX 3060 Ti，内存为 32GB。使用驾驶模拟

实验采集车辆的行驶数据，利用灰狼算法标定模

型参数，设置最大迭代次数为 300，灰狼种群规模

为 30，收敛条件为连续 10 次迭代的均方根误差

（root mean square error， RMSE）变化小于 10-6。
RMSE 的表达式为

R rmse = 1
M ∑

m= 1

M

|| a real
m - a sim

m （15）

式中：a real
m 、a sim

m 分别为第 m辆跟随车辆的真实加速度和预

测加速度；M为样本量，本文样本量为 240。
上述基于灰狼算法的参数标定方法具有良好

的普适性，可适用于其他驾驶工况下的风险场建

模［16］。模型参数经标定后所得结果如表 1 所示。

2.4.2　驾驶员认知因子

驾驶过程中，驾驶员依赖视觉观察路况，获取

关键的环境风险信息。驾驶过程中，驾驶员平均

注视时间延长或平均瞳孔直径显著增大是大脑对

周围环境风险信息进行深度加工和评估的外在表

现，因此采用驾驶员在不同情绪下的平均注视时

间 t̄= 1
Q ∑

q= 1

Q

tF，q和平均瞳孔直径 D̄= ( D l + D r ) /2

表征驾驶员的风险认知能力，其中，tF，q为单位时间

内第 q次注视的持续时间，Q为单位时间内的注视

总次数，D l、Dr分别为左右瞳孔的直径。
由图 5 可知，负性情绪引发视觉隧道效应，注

视点集中在前车区域，忽视对周围环境的观察与

感知；正性情绪驾驶员的注视点较为分散，虽增加

了信息广度，但增大分心的风险；中性情绪具有更

理想的注意力分配模式。边缘事件发生后，中性

情绪驾驶员的注意力波动较小，能继续保持稳定

的观察与判断；正性情绪驾驶员能迅速将注意力

转向关键区域（前车、行人）；负性情绪驾驶员对边

缘事件发生的应对反应相对迟缓。
对驾驶员的注视特性指标进行分析，结果如

图 6 所示。正性情绪驾驶员的注视时长较短且分

布均匀，能快速获取风险信息，视觉认知负荷低，
边缘事件发生后能迅速关注关键信息，决策能力

稳定。中性情绪驾驶员注视时长适中，能合理分

配观察时间，眼动特性和认知负荷平衡，突发事件

后的反应同样较为稳定。负性情绪驾驶员在突发

场景前呈现高认知负荷，表现为瞳孔扩大、注视时

长延长，边缘事件发生后的认知负荷偏高，易导致

认知过载，影响决策及时性和准确性。
脑电信号能有效反映驾驶员在不同情绪下的

风险认知能力。图 7、图 8 分别为不同情绪状态下

驾驶员的脑区图及各频率脑波功率。由图 8 可

知，负性情绪的各频率脑电信号的功率显著高于

中性和正性情绪。经历边缘场景时，驾驶员的应

激反应导致脑波功率明显上升。负性情绪下，边
缘场景前后的脑波功率维持高水平，表明风险认

知负荷持续增大；正性情绪下，经历边缘场景后的

脑波功率迅速恢复至正常水平甚至更低，说明正

性情绪驾驶员能有效调整风险认知，有利于应对

突发情况。中性情绪下，驾驶员的脑波功率较为

稳定，反映出适中的风险认知能力。
根据驾驶员经历边缘场景前后的初始眼动、

脑电特征变化标定驾驶员的认知因子。定义认知

图 4　行驶区间划分

Fig.4　Driving range division

表 1　风险场模型参数标定结果

Tab.1　Calibration results of risk field 
model parameters

参数

标定结果

μ

0.0379
K 1

-0.0390
K 2

0.6741
RMSE
0.5762
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风险因子：
F cognition = ε1 I *

θ + ε2 I *
α + ε3 I *

β + ε4 I *
γ + ε5 I *

D + ε6 I *
T    
（16）

式中：ε1~ε6为指标权重系数；Iθ、Iα、Iβ、Iγ分别为 θ波、α波、β

波和 γ波的总功率；ID为瞳孔直径；IT为持续注视时间；I *
w

为认知风险因子指标 Iw 标准化后的指标，w=α，β，γ，θ，
D，T。

熵权法利用信息熵原理衡量各评价指标的离

散程度，进而确定其权重。根据熵权法获得的权

重标定结果如表 2 所示。

图 6　不同情绪状态下驾驶员注视特性指标变化趋势图

Fig.6　Trend chart of driver’s gaze characteristics index changes under different emotional states

图 5　不同情绪状态下驾驶员注视区热力图

Fig.5　Heat maps of the driver's gaze area under different emotional states

图 7　不同情绪状态下驾驶员脑区图

Fig.7　Brain region maps of drivers in different emotional states
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12 名驾驶员不同情绪下的认知因子如图 9 所

示，驾驶员在正性情绪下有最低的认知风险，中性

情绪次之，负性情绪下的驾驶员由于过高的认知

负荷，对行驶过程中潜在风险的感知能力下降。

将各情绪下的平均认知风险因子作为最终的

标定结果，中性、正性和负性情绪下驾驶员的认知

风险因子分别为 0.5129、0.4458 和 0.7351。
2.4.3　驾驶员驾驶能力因子

驾驶员的驾驶能力决定了遭遇突发边缘场景

时，能否作出正确的安全驾驶决策，直接影响行车

风险。本研究选取心率均值（average heart rate， 
AVHR）、正常窦律 RR 间期的标准差（standard 
deviation of all normal to normal RR intervals， 
SDNN）、相邻 RR 间期差值的均方根（root mean 
square of successive differences between adjacent 
RR intervals， RMSSD）作为心电信号分析指标。

由图 10 可知，驾驶员在中性情绪下经历突发

边缘场景前后的 AVHR 变化小，并能调整心率至

正常范围。正性情绪下驾驶员的 AVHR 及其波

动幅度大于中性情绪，但其心率调节能力更佳。
负性情绪驾驶员在边缘场景后出现 AVHR 剧增

且波动大的情况，表明其调节能力差，紧张程度

高。具体而言，AVHR 峰值在中性与正性情绪下

出现于行车区间 3 和 4，在负性情绪下延迟至区间

5。同时，在区间 3 和 4，正性与中性情绪的 SDNN
和 RMSSD 均显著大于负性情绪。这意味着中性

和正性情绪下驾驶员的自主神经系统的调节功能

更佳，灵活性更高，有利于降低心率和生理负荷，
增强对边缘场景的适应与应对能力。

正性和中性情绪下，驾驶员的 RMSSD 差异

不显著，因此选取制动踏板行程标准差 ITstd、速度

标准差 Ivstd、加速度标准差 Iastd、心率均值 IAVHR 和心

率变异性标准差 ISDNN作为驾驶能力指标。定义驾

图 8　不同情绪状态下驾驶员各频率脑波功率

Fig.8　The power of brain waves at different 
frequencies of drivers under various emotional states

表 2　认知风险因子指标权重标定

Tab.2　Cognitive risk factor index weight calibration

指标

权重

Iθ
0.0689

Iα
0.1659

Iβ
0.1389

Iγ
0.2436

ID
0.1934

IT
0.1893

图 9　不同情绪状态下驾驶员认知因子图

Fig.9　Cognitive factor map of drivers under different 
emotional states

图 10　不同情绪状态下驾驶员心电指标对比

Fig.10　Comparison of ECG indexes of drivers under different emotional states
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驶能力因子如下：
F skill = σ1 I *

Tstd + σ2 I *
vstd + σ3 I *

astd + σ4 I *
AVHR + σ5 I *

SDNN    （17）
式中：σs为指标权重系数，s=1，2，…，5；I *

w为驾驶能力评价

指 标 Iw 标 准 化 后 的 指 标 ，w=Tstd，vstd，astd，AVHR，

SDNN。

将能力指标进行标准化处理后，通过熵权法

标定 5 个驾驶能力指标的权重，ITstd、Ivstd、Iastd、IAVHR

和 ISDNN 的 权 重 分 别 为 0.2660、0.1011、0.1485、
0.3147 和 0.169。根据驾驶能力因子分析驾驶员

在不同情绪下的驾驶能力，结果如图 11 所示。中

性情绪驾驶员在边缘事件触发后的驾驶能力有所

下降且低于正性情绪驾驶员，但在边缘事件前后

的阶段（区间 1、2、5、6），中性情绪驾驶员的驾驶

能力因子高于其他情绪状态，并在边缘事件结束

后 恢 复 至 基 准 驾 驶 水 平 ，有 着 最 稳 定 的 驾 驶

能力。

将不同情绪下的平均驾驶能力因子作为最终

的标定结果，通过综合指标计算，中性、正性和负

性情绪下驾驶员的驾驶能力因子分别为 0.7586、
0.6716 和 0.3843。
2.4.4　驾驶员守规因子

驾驶员对交通规则的遵守程度是决定驾驶风

险的一个重要因素。本研究设定合规车速为小于

等于 60 km/h，根据道路安全法，超速 10%~20%
给予警告，超速 20% 以上进行处罚。因此本文将

超速分为轻微超速和严重超速。
由表 3可知，3种情绪状态下，驾驶员均因执行

跟车任务而出现超速驾驶。驾驶员情绪为中性时，
超速驾驶的频率为最低水平，且未出现严重超速。

驾驶员处于正性情绪时，超速频率比中性情

绪时有所增加。驾驶员处于负性情绪时，超速的

发生显著增多，且伴随严重超速的频繁出现。
本研究设定的驾驶员守规因子为

F laws = 1 -( p light + 2p serious ) （18）
式中：plight为轻微超速占比；pserious为严重超速占比。

通过分析总样本中不同情绪状态下驾驶员各

等级超速频数，计算得到中性、正性和负性情绪下

的守规因子分别为 0.9100、0.8648 和 0.7871.

3 模型验证

3.1　综合风险场

认知风险因子与驾驶风险正相关，守规因子、
驾驶能力因子与驾驶风险负相关。由于不研究各

因子间的相互影响，因此设定各因子对驾驶风险

的影响相同，即因子权重 η1=η2=η3=1，同时为

体现守规因子与驾驶能力因子对风险的负向影

响，模型中对这两个因子进行了（1-F）的数学变

换，使其数值减小对应风险增大。将式（16）～式

（18）代入式（12）、式（13），可得不同情绪下的人

因行为场：
E neutral = 0.8443E v （19）
E positive = 0.9094E v （20）
E negative = 1.5637E v （21）

则构建的综合风险场为

E a = E b + E s + E v = ( )1 + F b E v + E s = ( 1 + F b )m cRdi ·
( 1.566 × 10-14v6.687

c + 0.3345 ) exp (-K 1a cos θ )
K 2 || di

2 +

η
2 ( dr1

|dr1 |3
+ dr2

|dr2 |3
)+ ∑

i= 1

n

Ai∑
j= 1

n dAj
|dAj |

exp (-
|dAj |2

2σ 2 )

F b =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.8443     中性情绪

0.9094     正性情绪

1.5637     负性情绪

（22）

3.2　HF-CRF模型有效性验证

驾驶员在不同情绪下采取的不同驾驶策略导

致车辆动力学反馈指标不同。分析驾驶员在 3 种

情绪状态、3 种驾驶场景下的实验数据，人因风险

场能有效适配不同的驾驶员情绪状态。如图 12
所示，由于驾驶员因子的融入，中性情绪下的行驶

风险范围及程度低于正性情绪与负性情绪。本文

构建的 HF-CRF 模型通过综合考虑驾驶员的风

险认知水平、驾驶操作能力和驾驶守规能力三个

维度，可量化评估其在特定情绪下遭遇边缘场景

时所面临的风险水平，从而为风险预警提供更精

准的判别依据。

图 11　不同情绪状态下各驾驶区间驾驶员驾驶能力图

Fig.11　Driving ability of drivers in different driving 
ranges under different emotional states

表 3　不同情绪状态下驾驶员超速行为频数和占比

Tab.3　The frequency and proportion of speeding 
behavior of drivers under different emotional states

情绪状态

中性情绪

正性情绪

负性情绪

合规车速驾驶

频数

2893
2794
2428

占比/%
96.40
93.54
82.00

轻微超速驾驶

频数

60
135
448

占比/%
2.00
4.52

14.93

严重超速驾驶

频数

48
58
92

占比/%
1.60
1.94

3.07%
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负性情绪下的驾驶员有更高的认知负荷、更

差的反应能力，行车风险程度更高，风险辐射范

围更广。HF-CRF 模型在驾驶员处于负性情绪

时，对车距减小的场强敏感性最高。行车风险超

过风险阈值时，系统能缩短预警响应时间，为应

对突发边缘场景时的人机交互提供更充裕的决

策时间。

为验证 HF-CRF 指标在实际驾驶过程中的有

效性，采用高保真六自由度驾驶模拟平台进行实验，

并设计了城市道路场景下的跟驰场景，场景中前车

会触发 4次急降速的边缘事件以模拟真实风险。

汽车主动安全决策中，选取自动紧急刹车

（autonomous emergency braking， AEB）系统最常

用的剩余碰撞时间［4］（time to collision， TTC）、适

用于跟驰安全性评估的跟车时距［5］（time head⁃
way， THW）、碰撞减速度［6］（deceleration rate to 
avoid a crash， DRAC）和潜在碰撞能量［7］（poten⁃
tial collision energy ， PCE）作为对比指标。

TTC 指标的表达式为

ITTC = -DV /( vk - vk- 1 ) （23）
式中：DV 为两车车距；vk为前车速度；vk- 1 为主车速度。

跟随车与前车速度相同时，TTC 趋于无穷大。

TTC 越大表示安全性越高，本文将其倒数作为风

险度量指标。

THW 越大表示行驶安全性越高，因此将

THW 指标的倒数作为对比指标：

ITHWI = vk- 1

DV
（24）

DRAC、PCE 指标越大，行驶风险越高，指标

表达式分别为

IDDRAC = ( vk- 1 - vk )2

2( DV - L )
（25）

IPCE =ì
í
î

(mkv2
k - mk- 1v2

k- 1 ) /2     mkv2
k - mk- 1v2

k- 1 > 0
mkv2

k/2                                 mkv2
k - mk- 1v2

k- 1 ≤ 0
（26）

式中：L为前车的车长，L=4.8 m；mk、mk- 1 分别为主车和

前车质量，mi=mk- 1=1400 kg。
驾驶过程中的上述指标变化如图 13 所示。3

种情绪状态下，主车的 HF-CRF 场强与传统风险

指标的变化趋势基本一致，这验证了 HF-CRF 模

型能有效反映主车在边缘场景下的行车风险及行

驶状态。此外，传统风险指标在行驶全程中会出

现剧烈波动或数值骤降为零的情况，而 HF-CRF
指标的变化曲线更为连续且平滑，过渡更加自然，
并且在不同情绪状态下，HF-CRF 指标对风险的

敏感程度存在差异，表现出更强的驾驶员适应性。

4 结论

针对人车交互中主动安全策略对驾驶员状态

适应性不足的问题，构建了融合驾驶员主观因素

的人因行为场模型。通过分析边缘驾驶场景下驾

驶员的脑电、心电、眼动等生理信号及车辆运行数

图 12　不同情绪下 HF-CRF三维示意图（ED 为人因行为场场强）

Fig.12　Three-dimensional diagram of HF-CRF under different emotions （ED represents the field strength of the human 
behavior field）
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据，发现驾驶过程中的不同情绪状态会引发生理

指标与驾驶行为的显著差异。基于此，综合评估

了驾驶员的认知能力、操作技能及交通规则遵守

能力，并以此为基础，完成了对模型参数的标定。
为验证模型的有效性，利用六自由度驾驶模

拟器采集了不同情绪状态下的生理与车辆数据。
与多种传统风险指标相比，HF-CRF 模型能更好

地量化不同情绪的相关行驶风险。相较于现有的

行车风险场模型，HF-CRF 充分考虑了驾驶员情

绪状态的个体差异性，体现出良好的情绪适应性。
该模型可为智能汽车预警系统提供动态阈值设定

依据，优化人车交互时机，从而减小误交互概率。
本研究在此阶段主要面向青年驾驶者，后续

研究将扩展至更多年龄和职业的群体。驾驶员对

车辆间的交互具有重大影响，因此实现车-车交互

风险的有效预警对提升行驶安全性具有重要意

义。后续研究将聚焦智能网联环境下的车-车风

险场交互机制与预警系统设计，以进一步提高智

能驾驶系统与混流交通系统的安全性和可靠性。
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图 13　HF-CRF与各常用风险量化指标

Fig.13　HF-CRF and commonly used risk quantification indicators
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