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基于惯性传感数据概率密度分布演化特征的分心驾
驶状态辨识
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摘要：不良驾驶行为是道路交通事故的主要致因，近三分之

一的事故由分心驾驶引发，辨识分心驾驶状态可有效提升行

车安全。然而，当前的分心辨识方法依赖于多源融合感知数

据，无法应用于大规模的现存车辆。提出了一种基于泛在惯

性测量单元（IMU）数据的两阶段分心辨识方法：第一阶段采

用概率密度分布演化，以实现在驾驶行为与行驶工况强耦合

情况下的分心状态表征；第二阶段则利用一阶段获得的驾驶

行为分布演化特征，采用深度森林算法构建分心驾驶状态辨

识模型，以应对复杂的现实场景。为验证所提出的分心辨识

方法，使用了上海网约车智能手机惯性测量数据进行实证研

究，实验结果表明：实证数据初步验证了所提出方法的有效

性，分心驾驶行为特性主要体现在车辆行进方向；与传统表

征指标相比，所提出的驾驶行为分布演化特征能够有效提升

分心辨识模型性能，准确率、精确率分别提升了 20.4 %和

10.2 %；所采用的深度森林模型与支持向量机和梯度增强决

策树相比，在保持高召回率的同时减少了超 10 %的误报

情况。
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Abstract：Risky driving behaviors are the main cause of 
road traffic accidents， with a third of accidents caused by 
distracted driving. Driving distraction recognition is an 
efficient approach to improve traffic safety. Current 

methodologies for driving distraction recognition mainly 
rely on aggregated multi-sensor data， which limits their 
extensive application to existing vehicles. Therefore， a 
two-stage method is proposed in this paper based on 
inertial measurement unit （IMU） data， a widely available 
data， for driving distraction recognition. In the first stage， 
a characterization method based on the evolution of 
probability density distribution is proposed to represent 
distracted driving behaviors that are closely coupled with 
operating conditions. In the second stage， the deep forest 
algorithm is employed to construct a classification model 
capable of recognizing driving distraction in complex 
practical scenarios. An empirical experiment is conducted 
using IMU data from smartphones in online hailing cars in 
Shanghai to validate the proposed recognition method. 
The results indicate that： the distraction recognition 
method proposed is validated， and the longitudinal 
characteristics represent the distracted driving behaviors. 
The proposed characteristics， when compared with the 
traditional ones， significantly enhance the performance of 
the model with an increase of 20.4 % in accuracy and 
10.2 % in precision. The deep forest model reduces false 
alarms by more than 10 % while maintaining a high recall 
rate， compared to support vector machine （SVM） and 
extreme gradient boosting （XGBoost）.

Key words: driving distraction recognition; inertial 
measurement unit data; probability density distribution 

evolution; deep forest 

当前，全球道路交通安全形势严峻，每年因道路

交通事故死亡人数超过 135万人，位列全球致死率

排行榜第七名，道路交通安全改善需求迫切［1］。道
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路交通事故的首要致因是驾驶人的不良驾驶行

为［2］，其中近三分之一的道路交通事故成因与分心

驾驶行为有关［3］。研究表明，澳大利亚 43 %的驾驶

人在调查中表示开车时会接听电话和收发信息［4］；

在美国，2019年的道路交通事故记录显示，约 24 %
的驾驶人开车时使用了耳机、手持或免提电话［5］。

随着车载智能设备和移动互联终端的普及、人机交

互新模式的出现，产生吸引驾驶人注意力的新型干

扰，预计在未来人机共驾时代由分心引发的事故将

进一步增加［6］。

分心驾驶状态的辨识方法基于其数据来源主要

分为两类：一类通过心电仪、眼动仪和摄像头等，直

接监测驾驶人的心生理反应及肢体动作等内部特

征［7］；另一类则使用车载传感器和路侧检测设备等，

获取车辆运动、轨迹、道路设施及运行环境等外部信

息进行驾驶行为表征，间接辨识驾驶状态［8］。近年

来，新型智能汽车借助多源融合感知数据来实现分

心辨识［9］。然而，受技术装备限制，大量现存车辆难

以充分获取此类数据。这种限制性使得需要关注仅

使用泛在数据进行分心驾驶状态辨识的研究。泛在

数据具有广泛的可获取性，但其在分心辨识领域尚

未得到充分研究。本研究的目的是填补这一研究领

域的空白，并探索基于泛在数据的分心驾驶状态辨

识方法，以解决现有技术装备限制所带来的挑战。

既有分心状态辨识研究多基于驾驶模拟、实验

数据，然而驾驶模拟无法完全还原真实的环境条件

和驾驶人状态。随着传感器技术的应用与普及，如

今几乎所有的智能手机都搭载了惯性测量单元

（inertial measurement unit， IMU），驾驶过程中无需

额外安装专用设备或其他传感器，只需依靠智能手

机即可采集到丰富的运动数据。这种便利性使得

IMU数据成为一种广泛可获取的数据源，可用于驾

驶行为分析［10］和分心状态辨识。目前，基于 IMU数

据进行运动特征学习和运动状态识别的可行性已经

得到证实，是反映车辆运动状态、辨识驾驶行为的数

据源之一［11］。本文提出一种基于 IMU 数据的两阶

段分心驾驶状态辨识方法，主要内容如下：

（1）第一阶段驾驶行为表征。泛在IMU数据受到

驾驶人驾驶状态、行驶工况等多要素的影响，基于IMU
的运动学统计指标难以体现分心特征。本文提出了基

于概率密度分布演化的驾驶行为表征方法，解决了驾

驶行为与行驶工况强耦合情况下分心特征表达的问题，

采用相同的 IMU数据集对比本文方法与针对车辆运

动数据的传统表征方法，分布演化特征使得分心辨识

准确率和精确率分别提升20. 4 %和10. 2 %。

（2）第二阶段基于一阶段所得的驾驶行为演化特

征，使用深度森林（deep forest， DF）算法构建分心辨识

模型，解决了因驾驶行为具有异质性、随机性，导致基

于特征的分心辨识方法难普适于复杂现实场景的问题。

相较于常见的SVM（支持向量机）和XGBoost（梯度增

强决策树）算法，使用深度森林可在保持相同高召回率

的前提下提升精确率超过10 %。

1 研究综述 

分心驾驶状态辨识研究的核心在于基于车辆运

动数据表征驾驶行为以及选择适用的分类算法。本

章将从分心驾驶行为表征和辨识算法两个方面对既

有研究展开分析讨论，归纳总结研究进展和不足。

1. 1　分心驾驶行为表征　

基于自然驾驶数据的传统驾驶行为表征主要包

含车辆自身运动特征及外部驾驶场景特征两个方

面：在车辆运动特征方面，常选用车辆速度［12-13］、加速

度和加速、制动踏板压力及方向盘转矩等的数理统

计特征指标（如均值、方差和波动性等）［14］；在驾驶场

景特征方面，常用车道位置偏移标准差［15］、平均车头

时距［16］等指标来刻画分心驾驶行为。

既有研究由多种数据指标的数理统计结果共同

构成多维度的驾驶行为特征表达，然而仅基于泛在

的车辆运动学数据，其统计特征结果受到驾驶人分

心状态和车辆行驶工况的多重影响，驾驶行为与行

驶工况强耦合导致分心状态下的异常驾驶行为难表

征，无法辨识分心驾驶状态。

1. 2　分心驾驶辨识算法　

分心驾驶状态辨识可以看作是一种分类问题，需

要通过构建一个有效的分类器识别分心驾驶状态与驾

驶常态。现有的分心驾驶行为检测方法主要分为两类：

①基于运动特征的方法；②基于学习建模的方法。

基于运动特征指标的辨识方法是通过设置固定阈

值或观察指标是否呈现一定的变化规律，例如是否超

速、车辆速度波动性超过最大值等来判断是否存在分

心［17］。这一方法的难点为阈值的选定依赖于严格的控

制条件和驾驶场景设定，无法普适于复杂多变的现实

驾驶场景，容易引发误报［18］。目前，基于学习建模的方

法应用最为广泛［19-20］，例如支持向量机 ［21］、随机森林

（random forest， RF）［22］、动态贝叶斯网络［23］等。但传

统机器学习算法仍依赖人工提取的特征、对泛在数据

的适用性较差，而深度森林［24］等深度学习方法能够通
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过特征的组合、增强以及自主学习来解决这一问题，并

且具有参数简洁且模型结构灵活等优点。

针对已有研究存在的不足，本文提出一种由表

征‒建模两阶段组成的分心驾驶状态辨识方法，整体

框架如图1所示。图中，x表示原始输入数据，f、G表

示特征提取所用映射函数。在第一阶段，提出基于

概率密度分布演化特征的驾驶行为表征方法，通过

量化分心状态发生前后数据分布的演变，从原始输

入数据中提取分心驾驶特征，具体内容详见第2章；

在第二阶段中，基于第一阶段所得驾驶行为分布演

化特征，使用深度森林构建分心驾驶状态辨识模型，

具体内容详见第3章。

2 驾驶行为表征 

本章介绍两阶段分心驾驶状态辨识方法的第一

阶段——驾驶行为表征，提出了一种基于概率密度

分布演化的驾驶行为表征方法，实现基于泛在数据

的分心驾驶行为表征。

2. 1　数据说明　

本文使用上海市 2022年 1—2月的网约车实证

驾驶数据，包括行车途中智能手机 IMU数据和驾驶

人分心报警记录。IMU采集车辆运动过程中用户端

绝对时间和侧、纵、垂三轴方向加速度数据，频率为

10 Hz，三轴分别对应车辆的行进方向、横摆方向以

及垂直地面方向，记为X、Y、Z轴。重力作用下，Y轴

加速度始终存在重力加速度分量。分心报警是根据

驾驶室视频检测模型得到的，本文的检测阈值结合

分心驾驶的视线转移研究［25］定义如下：驾驶人持续

左顾右盼（超过 2 s）或低头（2. 5 ~ 5 s）视作分心驾

驶，而分心报警记录则为分心发生时刻的时间戳数

据。上述模型方法得到的分心样本，在精度达90 %
的前提下，召回率超过60 %。对分心样本的视频数

据进行人工交叉检验，若驾驶人没有明显的分心驾

驶行为（如持续观察后视镜或者在交叉口、路边停车

使用手机），则将该样本视作“非分心”并删除该分心

记录。另外，认知分心或注意力不集中等由于没有

引起驾驶人视线的偏离而难以检测，因此被排除在

外。经过滤，共得到895条分心报警记录。

2. 2　数据预处理　

本文采用自然驾驶环境下车内智能手机的IMU数

据，由于手机摆放姿态、机械振动导致存在数据误差，

同时存在数据损坏、缺失等问题，需要进行数据清洗：

（1）筛选垂直加速度 ayi 与重力平行的样本S =
{s1，s2，…，sn|si = (ax

i，ay
i，az

i )，  8 ≤ | ay
i |≤ 10}， 当

-8 ≤ ay
i ≤-10时，根据式（1）进行数据校正；采用常

见于导航控制系统及信号处理的卡尔曼滤波去除噪声。

                              δ (ay
i )=-ay

i                                          
                     δ (az

i )=-az
i                                           (1)

式中：δ 为校正函数；ay
i，az

i 分别为垂向和横向加

速度。

经过上述数据预处理过程，得到含分心报警标

签的平衡数据集S*，用于后续分心驾驶行为表征和

分心驾驶状态辨识建模。

（2）采用线性插值方法填补数据缺失，增强数据

完整性和可靠性，便于后续的分析和建模；

2. 3　概率密度分布演化特征　

车辆行驶过程中，将驾驶行为视作一个随机变量，

其状态取值受到驾驶人状态和行驶工况的共同影响，

仅使用泛在IMU数据无法判断行驶工况，传统数理统

计特征方法不适用于 IMU数据表征分心驾驶行为。

参考陈建兵、李杰等［26］提出的基于概率守恒原理的随

机事件描述方法，概率密度演化的内在物理机制是系

统物理状态的演化。本文认为驾驶行为演化也服从概

率分布规律，可以基于概率密度分布演化进行驾驶行

为表征：假设在一个时间窗口内驾驶行为受到除分心

状态外的其他要素影响相似时，将处在一个相对稳定

的状态下，即具有固定的概率密度分布。

本文提出的基于概率密度分布演化的驾驶行为

表征技术路线如图2所示。基于 IMU数据进行驾驶

行为表征分为以下三步进行：

图1　表征‒建模两阶段分心辨识方法框架示意图

Fig. 1　Schematic diagram of characterization-modeling two-stage distraction recognition method
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（1）样本时间片段选取。对S* 选取用于分心状

态辨识的时间片段集合X，分心样本XAb选取规则详

见2. 3. 1，非分心样本XN则任取相同长度片段。

（2）数据分布获取。对于选取的分心/非分心时

间片段：xn
i 或xab

i（i表示第 i个样本），基于滑动窗口获

取各窗格内 IMU数据的概率密度分布Di，j（j表示第 j
个窗口），滑动窗口的设置参数详见4. 2节。

（3）分布差异量化特征提取。计算时间片段 xn
i

或 xab
i 内各相邻窗口之间的分布差异量化值 ΔDi

（ΔDi，j 的集合），即 IMU 数据概率密度分布演化特

征，用以表征分心状态和常态驾驶下的驾驶行为。

2. 3. 1　分心状态影响时间片段选取　

本文通过确定受到分心状态影响的时间范围以

制定分心样本片段选取规则，得到的分心时间片段

xab
i 总长度为65 s，如图3所示。

图 3 中，Ta 为正常驾驶状态时间 （baseline），Tb

为判别分神驾驶所需最短时间，Tc 为分神状态的可

能持续影响时间，t0 为驾驶人采取风险补偿措施的

时刻，t1 为分神驾驶行为的起始时刻，t2 为触发分神

报警的时刻。

（1）分心发生的起始时刻为 t1，经过Tb时间被识

别到，触发分心报警时刻为 t2，Tb通常为2~3 s［27］；

（2）考虑驾驶人可能提前采取风险补偿，在执行

除驾驶任务外的其他分心操作前（t0 时刻）就采取相

应措施，例如减速、增加跟车间距等，本文设置 t0~t2

的时间长度为5 s（满足 t0~t1>0）；
（3）分心状态对驾驶行为的影响存在滞后性，后

续影响持续时间Tc通常为3~30 s［28］，本文设置Tc的

时间长度为30 s；
（4）分心发生前的 20~30 s 反映正常驾驶状

态［29］，可以作为量化后期分心状态下行为分布演化

特征的基准，设置Ta的时间长度为30 s。

2. 3. 2　分布演化特征提取　

经 2. 3. 1 节提取获取原始数据集 X：{∀x ∈ X：

x ∈ Rc × l}，其中，c = 3表示加速度数据的三轴方向、

l = 650 表示时间片段长度。原始数据集中包含分

心样本数据集XAb ⊆ X ( {∀x ∈ XAb：y = 1} )和非分心

样本数据集XN ⊆ X ( {∀x ∈ XN：y = 0} )。首先，使用

滑动窗对原始数据X进行采样，滑动采样函数为ϕ，
每一次滑动采样得到ϕi，j ∈ Rc × n，ϕi，j = ϕj(xi)表示样

本数据 xi 在第 j 个滑动窗口的采样结果，其中

j ∈{ 1，2，…，l - n }，l为xi时间片段长度，n为滑动窗

口长度，则每个样本数据 xi 采样后形成 ϕi =
ϕ( xi )∈ R( l - n )× c × n。

图2　驾驶行为表征技术路线

Fig. 2　Technical route of driving behavior characterization

图3　时间片段长度x ab
i 示意图

Fig. 3　Schematic diagram of distraction slice(x ab
i )
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对滑动窗口采样所得数据ϕi，本文使用直方图

形 式 拟 合 概 率 密 度 分 布 ，分 布 拟 合 函 数 为

D = f ( ϕi )，对于每个滑动窗口数据 ϕi，j 可得到其分

布 Di，j。计算两相邻滑动窗 Di，j = f ( ϕi，j )和 Di，j + 1 =
f ( ϕi，j + 1 )之间的概率密度分布差异作为分布演化特

征。具体地，采用 6种指标值计算两两分布之间的

相似度［30］，用以度量分布差异，分布差异量化函数为

G，∆Di，j = G ( Di，j，Di，j + 1 )，其中 G 为计算不同分布

差异量化指标和分布形态差异值的 k ( k = 6)个计算

函数g的集合，其定义分别如式（2）—（10）所示。据

此，由原始数据 xi 得到驾驶行为演化特征集合

∆Di = G ( f ( ϕi ) )∈ Rk × c ×( l - n - 1)。

KL散度（Kullback-Leibler divergence）：
             gKL (Di，Di + 1)=

      ∑Di + 1 log (Di + 1

Di )，  Di ≠ 0                            (2)

JS散度（Jensen-Shannon divergence）：

                   M = 1
2 (Di + Di + 1)                                        (3)

     gJS(Di，Di + 1)= 1
2 gKL(Di，M )+ 1

2 gKL(Di + 1，M )
                                                                                        (4)
EM距离（Earth-Mover’s distance）：

gEM(Di，Di + 1)=
inf

γ ∈ Π ( )Di，Di + 1
 E( )x，y ~γ[   x - y  ]                     (5)

式中：γ为x，y联合分布，它的边缘分布为Di和Di + 1；

inf表示下确界；E为期望。

TV距离（total variation distance）：

        gTV(Di，Di + 1)= sup
x ∈ X

| Di + 1 - Di |                      (6)

式中：sup表示上确界，即最小上界。以正态分布为

标准量度数据分布形态，采用作差的方式计算偏度

和峰度的变化，量化两两分布之间的差异。

偏度（Skewness）：

  γ (X )= E
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê(X - μ

σ ) 3ù

û

ú
úú
ú= EX 3 - 3μσ 2 - μ3

σ 3          (7)

gγ(Di，Di + 1)= γ (Xi + 1)- γ (Xi) （8）

峰度（Kurtosis）：

  Kurt( X )=E
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê(X-μ

σ ) 4ù

û

ú
úú
ú= μ4

σ 4 =
E é
ë

ù
û( )X-μ

4

( )E é
ë

ù
û( )X-μ

2 2

（9）

    gKurt(Di，Di + 1)= Kurt( Xi + 1 )- Kurt( Xi )           (10)
式中：X 是分布为 D 的随机变量；μ 为均值；σ 为标

准差。

基于多种特征融合的分布差异量化值∆Di（KL
散度、JS散度、EM距离、TV距离、偏度差值和峰度

差值）即为驾驶行为的分布演化特征。

3 辨识模型构建 

本章介绍两阶段分心驾驶状态辨识方法的第二

阶段——辨识模型构建，基于第一阶段的分心驾驶

行为表征，本文提出采用深度森林算法构建常态和

分心驾驶的分类辨识模型，经实证数据验证本模型

可应用于现实场景中的分心辨识。

3. 1 深度森林　

深度森林是由 Zhou 等［24］提出的一种深度学习

算法。其基本原理是随机森林算法，受到深度神经

网络对原始数据逐层处理提取特征的启发，算法采

用了联级森林结构，联级结构中的每一层都是由决

策树组成的森林的集合，如图4所示。假设有C个预

测类别，输入特征变量后每层的各个随机森林均输

出C维类向量，层内输出结果联接并与输入特征结

合再输入下一层，层间表征向量维度如式（11）所示。

联级森林的最后一层（L-level）输出最终的类向量结

果，计算过程如式（12）所示，其最大元素索引值即为

预测类别。

                        Dim = W + F × C                              (11)
       FinalClass = 1

F ∑f = 1
F Class ( )f                            (12)

式中：Dim为表征向量的维度；W为原始特征的维数

大小；F 为每一层中的随机森林数量；C 为分类数；

FinalClass为输出向量结果； F为随机森林的数量；

Class( f )为随机森林 f所输出的分类向量。

深度森林在特征关系处理方面，设置多粒度扫

描结构进一步增强特征学习的能力。多粒度扫描层

基于滑动窗口对输入特征进行切片，生成若干特征

向量的集合，再分配与输入特征相同的标签，依次作

为单独实例通过随机森林进行训练，其分别输出的

分类向量被联接作为生成的特征向量。

3. 2　分心辨识建模　

驾驶行为受到“人‒车‒路‒环境”多因素的共同

影响，传统基于运动学特征指标阈值的分心驾驶状

态辨识方法依赖于单一或受控环境下的驾驶场景，

存在局限性，深度森林学习建模的方法基于历史数
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据驱动，可以适用于复杂现实场景下的分心辨识。

相比传统机器学习建模方法依赖先验知识的手工特

征提取，深度学习方法的特征学习能力较强，能够实

现对 IMU 数据三轴方向及多种特征耦合关系的自

主学习、挖掘。此外，基于深度森林的分心驾驶状态

辨识模型，其联级森林结构层数可以自适应确定，从

而自动设置模型复杂度，具有参数简洁、结构灵活的

特点，适用于不同规模的训练数据，且可解释性强，

能够输出各输入特征的重要度。

模型输入变量：按照 2. 3 所述的分心驾驶行为

表征方法，利用滑动窗口提取概率密度分布演化特

征，由原始数据 x ∈ Rc × l 得到 ∆D ∈ Rc ×( l - n − 1)× 6，按

照图5所示的形式输入深度森林模型中。图中，l表
示数据时间片段长度，n表示滑动窗口长度，c（c=3）
表示加速度的方向轴数。∆D在多粒度扫描层中，由

自适应滑动窗口采样生成若干二次特征向量，拉平

后经由随机森林获得相同数量的输出分类向量，分

类结果合并联接作为输入特征变量进入联级森林结

构中，输出变量为样本非分心/分心的 0-1 分类

结果。

4 实验结果 

本文基于上海网约车智能手机 IMU 数据针对

上述提出的两阶段分心驾驶状态辨识模型开展实证

实验，具体包括以下三个部分：①验证本文提出的基

于 IMU数据表征分心驾驶行为方法的有效性；②对

比基于概率密度分布演化特征和基于传统驾驶行为

表征方法的分心辨识效果；③对比深度森林模型与

常用机器学习模型SVM、XGBoost在平衡数据集下

的分心辨识模型性能。

本文选择使用准确率（Accuracy， ACC）和Fα分

数来评价分心辨识模型的性能。其中，ACC反映模

型分类辨识的准确度，Fα 分数反映模型的综合表现

能力，由精确率（Precision）、召回率（Recall）计算得

到。分心驾驶状态辨识本质上是一个分类问题，出

于对驾驶安全的考虑，分心辨识更多关注的是召回

率，强化召回率的辨识方法更多地表现为不漏掉可

能发生的分心行为，即将所有可能的分心驾驶行为

判断为分心。因此使用 Fα 分数来衡量模型性能是

一个较为合理的选择，其计算方法如式（13）—（14）
所示：

图4　联级森林结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of cascade forest structure

图5　建模过程

Fig. 5　Process of modeling
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               Fα = ( )α2 + 1 Pre·re

α2·Pre + re
                                        (13)

式中：α为权重参数，可用来调节F分数对不同指标

的权重，当α越大时，对召回率的权重会越大于对精

确率的权重，本文暂使用α = 1；Pre为模型精确率，re

为模型召回率。

                      F1 = 2·Pre·re

Pre + re
                                              (14)

4. 1　分心驾驶行为表征方法验证　

设计实验证实基于 IMU 数据概率密度分布演

化特征的方法能够有效表征分心驾驶行为。针对分

心样本Xab，参考2. 3. 1中时间片段的定义，提取驾驶

人分心片段及其分心发生1 h内的任一非分心片段，

其中分心片段报警时刻前、后各5 s分别为分心前期

和后期，非分心片段基准时期30 s后的任意5 s为常

态驾驶时期。拟合数据概率密度分布，分别计算上

述三个时期相较于其对应基准时期（30 s）的分布差

异指标值，即驾驶行为分布演化特征。将三类数据

集划分为训练集和测试集，其中训练集和测试集各

占总样本数的 80 %和 20 %，采用随机森林的方法

建模，对驾驶常态时期与分心前期、驾驶常态时期与

分心后期分别进行二分类辨识，数据集各参数说明

如表 1所示，输出模型辨识结果及各概率密度分布

演化特征的重要度，分别如表2和图6所示。

实验结果证明，本文所提出的表征方法能够仅

基于泛在 IMU数据，在驾驶行为与工况强耦合的情

况下，挖掘分心驾驶与常态驾驶相比的异常特征，用

以分心驾驶行为的表征和辨识。

（1）根据特征重要度结果，纵向驾驶行为表征指

标（Z轴）重要度最高，表明分心驾驶行为特征主要

体现在纵向加速度异常变化方面，而垂直方向加速

度由于重力作用基本维持在 9. 8 m·s−2左右，因此，

垂直方向（Y轴）特征重要度最低，并不反映分心驾

驶状态信息。

（2）各用于计算驾驶行为演化特征的分布差异

量化指标重要度（JS 散度> KL 散度> EM距离> 
TV距离>峰度差值>偏度差值）表明，分布差异量

化指标相较于分布形态差异值在表征分心驾驶行为

上效果更好，其中 JS散度弥补了KL散度不对称性

问题，能够更好地通过两分布之间差异量化来刻画

分心驾驶行为分布演化的特征。

4. 2　驾驶行为表征指标对比　

设计实验基于 IMU 数据对比本文提出的分布

演化特征与传统驾驶行为表征对于分心状态辨识模

型效果的影响：分布演化特征按本文 2. 3节所述方

表 1　数据集参数说明

Tab. 1　Parameter description of dataset

参数

数据集名称
数据集比例
特征数量
数据标签

数据集划分

描述

分心前期Sq
ab、分心后期Sh

ab、常态时期Sn

分心前期：分心后期：常态时期 = 1：1：1
6

0-非分心（常态时期样本）、1-分心（分心前/后期）
训练集：测试集 = 4：1

表 2　模型辨识结果

Tab. 2　Results of recognition model

模型评价指标

准确率
精确率
召回率

辨识常态时期和分心前期

0. 941
0. 912
0. 650

辨识常态时期和分心后期

0. 953
0. 924
0. 731

图6　驾驶行为根部演化特征重要度

Fig. 6　Importance of driving behavior distribution evolution characterizations
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法提取，而传统驾驶行为表征方法计算加速度、加速

率和速度累积变化量的数理统计特征值作为分心驾

驶行为特征（包括极值、均值、标准差、变异系数和时

间波动率等）。

首先，需要确定提取分布演化特征的滑动窗参

数。设计实验确定最佳窗口长度和窗口重叠程度，

考虑长度较大的滑动窗重叠度较高时才能获取足够

多的有效窗口，当窗口长度为 30 s 和 40 s 时，配置

95 %的重叠度；同样，长度较短的时间窗则不设置

过高的窗口重叠度；时间窗口数量在7~25个范围之

内视为有效。经过建模对比实验，最终选择窗口长

度10 s、重叠度75 %为最佳滑动窗口参数，实验结果

如表3所示。

对比基于 IMU 数据概率密度分布演化特征和

传统驾驶行为表征进行深度森林建模的模型结果，

如表4所示。

传统表征驾驶行为的统计特征指标转换为演化

特征后，模型准确率（Accuracy）提升了 20. 4 %；基

于传统统计特征的模型精确率（Precision）和F1值较

低，转变为分布演化特征后模型性能出现较为显著

的提升，精确率和F1 值分别达到0. 6和0. 7以上，分

别增长了 10. 2 %和 7. 5 %；模型召回率（Recall）方

面，基于传统统计特征的模型召回率已经达到 0. 7
以上，而基于分布演化特征的建模能够在此基础上

进一步提升，减少分心驾驶状态的漏报。

4. 3　辨识模型对比　

基于概率密度分布演化得到的分心驾驶行为特

征，采用深度森林与常用机器学习方法（SVM、

XGBoost）分别建立分心辨识模型，输出并对比模型

综合评价结果，如图7所示。

深度森林和XGBoost的各项指标均优于SVM，其

中深度森林展现出最优的模型性能。在准确率、精确

率和F1值上的表现最好，相较于其他两类模型均有一

定的提升效果，能够在关注驾驶安全、保持分心召回率

较高的条件下，使得模型的精确率提升12 %~16 %，

提高分类辨识的正确率、减少了误报情况。

5 结语 

本文提出了一种仅基于泛在车辆运动数据的表

表 3 滑动窗参数对比实验结果

Tab. 3　Comparison experiment results of sliding-

window parameters

重叠度/ %

0
25
50
75
95

窗口长度/ s
5

0. 689
0. 624
0. 682

10

0. 636
0. 673
0. 696

15

0. 631
0. 669

20

0. 635

25

0. 594

30

0. 592

40

0. 578

表 4　分布演化特征与传统行为表征的建模结果对比

Tab. 4　Comparison of driving behavior evolution 
characterizations and conventional charac⁃
terizations

准确率
精确率
召回率
F1分数

传统统计特征

0. 593
0. 579
0. 780
0. 664

分布演化特征

0. 714
0. 638
0. 810
0. 714

变化率/ %
+20. 4
+10. 2
+3. 8
+7. 5

图7　三类辨识模型结果

Fig. 7　Performance of three different models
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征‒建模两阶段分心状态辨识。第一阶段采用概率

密度分布演化行为表征方法，解决了驾驶行为与工

况强耦合情况下难以表征分心驾驶行为的问题，第

二阶段采用深度森林建模的方法，突破了传统基于

运动学特征指标方法在现实场景中的局限性，基于

历史数据驱动建模实现分心辨识。

基于上海市网约车的 IMU 数据进行实证研究

发现，分心状态下，驾驶行为在车辆行进方向上表现

异常；与传统驾驶行为表征指标相比，采用概率密度

分布演化来表征驾驶行为的模型在准确率和精确率

上分别提升了 20. 4 %和 10. 2 %；使用深度森林模

型能够准确辨识分心驾驶状态，在保证高召回率前

提下，精确率提升超过10 %、误报减少。

本研究成果提供了一种使用泛在 IMU 数据表

征和解析分心驾驶状态的方法，实现了驾驶分心辨

识，能够支撑驾驶分心监测和警示系统在存量车辆

上的推广应用，从而提升驾驶安全性，助力道路交通

安全管理。同时，该方法还为理解分心驾驶状态特

性以及分析其对交通事故的影响提供了一种使用泛

在数据的思路和方法。
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