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摘  要: 人的压力与其行为紧密相关,特别是在智能驾驶时,驾驶员压力感知对实现辅助驾驶具有巨大的应用潜

力.现有压力感知方法多用于静态环境,检测过程也缺乏便捷性,难以适应高度动态的智能驾驶应用需求.为了实现

智能驾驶中自然、准确和可靠的压力检测,提出一种基于可穿戴系统的行为辅助压力感知方法.该方法基于行为伴

随实现压力检测,并基于多指标执行压力状态判别,能够有效提高压力检测准确度.其基本原理在于每个人在不同压

力状态下的生理特征和行为模式不同,会对压力相关的PPG数据和行为相关的 IMU数据产生独特影响.首先使用嵌

入多传感器的可穿戴手套测量驾驶员的生理和运动信息,通过多信号融合技术获得可靠的生理行为指标,最终使用

泛化性能较好的 SVM 模型分类驾驶员的压力状态.基于所提出的方法在模拟驾驶环境下部署了验证实验,实验结

果显示,压力分类精确度可达到 95%. 
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Method of Behavioral Correlated Stress Perception in Smart Driving 
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Abstract:  Driver stress detection has great potential for implementing assisted driving because the stress of the people is closely related 

to their behavior, especially in smart driving. The existing stress perception methods are often used in static environments and lack of 

convenience, so it is difficult to satisfy the highly dynamic smart driving environments. This study proposes a behavior-assisted stress 

perception method based on wearable system to achieve natural, accurate, and reliable stress detection in smart driving. This method 

based on the behavior and multiple metrics to distinguish stress state, can effectively improve the stress detection accuracy. The basic 

principle is that each person’s physiological characteristics and behavioral habits under different stress conditions will have unique effects 

on stress-related PPG data and behavior-related IMU data. The driver’s physiology and motion information are measured using a 

multi-sensor wearable glove, and then reliable physiological and behavior metrics are obtained through multi-signal fusion techniques. 

Finally, the SVM model is used to classify the driver's stress state because of good generalization performance. Based on the proposed 

method, this study deploys a verification experiment in a simulated driving environment, the experimental results show that the stress 

classification accuracy can reach 95%. 
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近年来,交通安全正日益受到广泛重视,压力感知在智能驾驶辅助中发挥着重要作用[1].如今车辆激增、道

路拥塞等问题使得交通事故频频发生,其中驾驶员注意力分散和驾驶行为不当是导致交通事故的主要因素之

一,而持续的高压力状态是分散驾驶员注意力、影响驾驶员决策能力的主要因素[2].因此,实现驾驶员驾驶过程

中的压力感知,对提高智能驾驶辅助水平具有重要意义. 

驾驶员压力受自身情绪、生理以及驾驶任务影响,一般基于生理或行为指标来感知压力.生理指标包括驾

驶员的心率(heart rate,简称 HR)、心率变异性(heart rate variability,简称 HRV)、呼吸、血压等描述人体生理特

征的信息.光电容积脉搏波描记法(photoplethysmography,简称 PPG)借助光电手段获取活体组织内随心脏活动

周期性变化的血液容积[3],被广泛应用于 HR、HRV 等生理指标的检测[46].压力与人体的心脏活动和自主神经

系统密切相关[4],HR 作为反映心脏活动状态的重要指标,会随着压力的程度而改变,可以作为度量压力状态的

指标之一.自主神经系统包括交感神经和副交感神经[7],在不同的压力状态下共同调节心脏活动,而 HRV 反映了

不同压力环境下交感神经和副交感神经的平衡性,是衡量压力的重要生理指标[8].综上所述,不同的压力状态特

征会反馈在 HR、HRV 等生理指标中,因此可以基于生理指标识别驾驶员的压力状态.但是 PPG 易受运动和光

线变化的干扰,需要驾驶员稳定接触式测量,对驾驶环境的平稳性有较高要求,且接触式测量方法增加了驾驶员

的负担.智能驾驶应用是一个典型的不稳定的动态环境,辅助驾驶员检测压力的 HR、HRV 指标对驾驶行为极其

敏感,目前方法难以提供可靠性较高的生理指标,导致压力识别的准确度较低.行为指标包括驾驶员驾驶行为、

车体行驶行为等运动信息,主要使用惯性测量单元(inertial measurement unit,简称 IMU)传感器提取.面对复杂度

不同的驾驶任务时驾驶员的压力程度不同,表现的行为特征也有所不同[9].如复杂路况下驾驶员高度紧张,出现

频繁手部运动等行为特征,因此驾驶员的压力程度会映射在驾驶行为中.基于行为指标的压力感知主要围绕驾

驶员手部运动或方向盘运动角度开展研究.但行为指标作为一种表面特征无法区分真实心理状态,且在动态驾

驶环境下车辆自身运动以及道路崎岖状况会引起额外的干扰,导致单一的行为指标应用于驾驶环境准确度 

较低. 

综上所述,基于生理和行为指标可以实现稳定状态下的压力感知,但是由于驾驶环境的动态性特点,目前方

法应用于驾驶领域的精确度和可靠性较低.本文主要研究智能驾驶条件下自然、准确、可靠的压力感知方法,

提出行为伴随的压力检测方法和多指标压力检测技术. 

本文的贡献包括: 

(1) 提出多指标融合的压力感知方法,将驾驶员的生理指标和行为指标相结合分析驾驶员的压力状态,形成一

个具有信号层、生理行为指标层以及心理指标层的 3 层架构模型.与现有的单指标方法相比,提高了检测准确度. 

(2) 研究了行为伴随的压力感知方法,利用运动行为和生理指标之间的关联性,将多信号融合下的心率检

测技术应用于驾驶员的压力检测.去除了 PPG 信号中的运动干扰,实现了可靠的压力检测. 

(3) 设计了一个面向智能驾驶的自然压力感知设备,将 PPG、IMU 传感器嵌入可穿戴手套中用于驾驶员自

然、便捷的压力检测,不会给驾驶员带来额外的压力且可移植性高,提升了压力检测的自然性. 

1   相关工作 

压力感知在智能驾驶中发挥着重要作用,通过检测驾驶员压力状态并及时给予反馈信息,可以有效地避免

交通事故的发生[2,10].目前,针对驾驶环境中的压力感知已经开展了大量研究工作,主要包括基于视觉的感知方

法[1114]、基于生理信号的感知方法[15,16]以及基于驾驶行为的感知方法[2,9]. 

基于视觉的方法主要围绕人脸图像开展研究.在文献[11]中,利用摄像机捕捉驾驶员的眼睑、头部移动和面

部表情来判断驾驶员的压力状态.文献[14]提出 FACELLAB系统,以精确的方式计算头部的 3D姿势和眼睛注视

的方向,用于估计驾驶员的疲劳水平.视觉方法可以实现无接触式的压力感知,但受到光照条件和视觉遮挡的影

响,因此仅适用于特定驾驶条件下的压力检测.精神压力改变了人的生理平衡,与人的生理特征密切相关.在文

献[17]中,Picard 等人分析了皮肤电反应、肌电、血容量搏动和呼吸作用等多种生理信号特征并进行情感识别,

验证了应用生理信号识别情感是可行的.Jansen 等人[18]提出用 HR 进行压力检测.Poh[19]及其团队研发出基于
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PPG 信号的心率检测技术,通过普通摄像头提取人的脸部图像,然后提取心率信息.而动态环境下 PPG 信号易因

运动干扰而失真.因此,Tanweer等人使用奇异值分解方法,将同步的加速度数据作为参考数据,使用X-LMS滤波

去除 PPG 信号中的运动干扰[20].HRV 被建立为与精神压力相关的自主神经系统活动的瞬时定量指标[21],可以

作为压力检测的一个重要生理指标.在文献[22]中,使用心电图(electrocardiograph,简称 ECG)信号提取驾驶员的

HRV指标,将驾驶员的压力分为正常状态和压力状态.但 ECG信号的采集设备价格昂贵且需要驾驶员接触式测

量.文献[23]使用无接触的 PPG 信号提取驾驶员的 HRV,具有成本低且自然便捷的优点.行为特征的压力感知方

法主要研究驾驶员在不同状况下的应激反应,Boon-Giin[9]提出通过方向盘运动状态来描述驾驶员的行为特征,

结合加速度数据的位移信息和陀螺仪数据的角度偏转信息追踪方向盘的运动状态,从而感知驾驶员压力状态.

具有无接触、便捷、成本低等优点,并且大幅度的行为指标检测可靠性高.但行为指标无法描述驾驶员的真实

情绪,因此单一的行为指标难以准确地检测驾驶员的压力状态. 

本文与上述方法的不同在于,使用行为伴随的压力检测方法和基于多指标的压力检测技术,实现智能驾驶

下自然、准确、可靠的压力感知.具体在于将生理指标和行为指标相结合提供多参数的压力检测方法,此外,将

多传感器融合的心率检测技术应用于驾驶员的压力检测,为智能驾驶辅助提供可靠的生理指标,开拓了新的应

用领域. 

2   行为辅助的压力感知方法 

2.1   系统结构 

系统框架如图 1 所示,建立信号层、生理行为指标层以及心理指标层的 3 层架构模型应用于安全驾驶领域.

信号层包含陀螺仪、加速度、PPG 这 3 种原始信号.陀螺仪信号用于计算驾驶中反映行为特征的手部旋转角度

(hand motion angel,简称 HMA).加速度信号用于纠正 PPG 信号中的运动干扰,提高行为伴随下生理指标获取的

精确度.PPG 信号用来获取 HR、HRV 等生理指标.生理行为指标层作为系统的中间层将信号层向心理指标层抽

象,包含生理指标和行为指标.HR、HRV 等生理指标反映了心脏对不同压力环境的适应能力,是检测驾驶员压力

的重要生理指标.同时,不同的压力下,驾驶员采取不同的驾驶行为来规避危险,本文用 HMA 量化驾驶行为.因此

提出结合 HR、HRV、HMA 等多指标用于驾驶员的压力检测形成生理行为指标层.心理指标层面向应用领域是

系统抽象层次的最高层,基于生理行为指标识别驾驶员正常、低等压力、中等压力、高等压力这 4 种状况,应用于

智能驾驶. 

 

图 1  系统框架 

2.2   多指标压力感知 

驾驶员压力受自身生理状况、道路交通状况、应急行为等多种因素影响,生理指标反映了驾驶员在不同压
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力状况下的生理反应,行为指标反映了驾驶员面对不同紧急情况在行为上的压力反馈,本文结合压力在生理和

行为上的反馈信息提出基于多指标的压力检测方法,由于各指标与压力之间存在非简单的线性关系,难以定量

地用解析式表达出来,本文使用式(1)描述系统的相关指标输入和压力状态输出关系. 

 = ( , , )S F HR HRV HMA  (1) 

其中,S 表示系统输出的压力状态,F=(﹒)表示系统选取的分类模型,HR、HRV、HMA 是系统输入的与压力具有

相关性的 3 个指标.HR 与压力之间有着一定的相关性,当驾驶员压力上升时,HR 会随之递增,可反映驾驶员内在

的真实情绪.HRV 受自主神经系统的调节,反映了交感神经和副交感神经的紧张和平衡,可作为检测驾驶员压力

程度的重要指标.以上生理指标在驾驶员的压力识别中起着重要作用,但单一生理指标的检测精确度不足.而

HMA 作为一种行为指标,表示驾驶中每个时刻的手部旋转角度,量化了不同驾驶行为伴随的不同信号特征,从

客观上将压力映射到驾驶员的行为习惯中,因此,本文将主观的生理反应与客观的行为习惯相结合,提出面向多

指标的驾驶员压力感知方法. 

2.3   行为伴随的生理行为指标检测 

本文基于行为伴随的方式检测驾驶员的生理行为指标,生理指标的行为伴随是指利用反映行为信号的加

速度数据纠正生理信号中运动引起的失真状况,行为指标的行为伴随即将驾驶员驾驶过程中的不同行为特征

一一映射到行为指标中,用于区分引起驾驶员不同行为的压力状况. 

2.3.1   行为伴随的自然 HR 检测 

PPG 信号作为一种基于光学信号的检测方法,容易受运动干扰引起的光线变化的影响,因此,基于 PPG 信号

的 HR 检测技术仅适用于静止环境,而智能驾驶应用是一个典型的动态环境.运动对心率包含两个层次的影响,

第 1 层即运动在生理上的正面反馈,运动会引起心率增加但非误差;第 2 层是指其在生理上的负面影响,运动作

为一种特殊的噪声干扰了真实心率的提取.在驾驶过程中,路况、车辆以及驾驶员的手部变化和移动会导致 PPG

信号严重失真,基于 PPG 信号检测的 HR 随环境动态性增强而下降. 

因此,本文融入了加速度数据解决这一问题,基于行

为伴随的方式检测驾驶员的心率指标,加速度数据包含

了手部运动、车辆运动、身体微小移动等多种运动信息,

可以根据加速度数据的频率分布状况估计 PPG 信号中

存在的运动干扰.在文献[24]中,Wang 等人提出使用加速

度数据去除 PPG 信号中的运动干扰,在此基础上,将基于

加速度信号校准下的 HR 检测技术应用于驾驶员的压力

检测,提高了压力检测精确度. 

奇异谱分析(singular spectrum analysis,简称 SSA)是

一种包括分解和重构两个阶段的时间序列分析方法[24],

主要用于解决趋势和准周期成分的检测与提取.如图 2

所示,建立基于 SSA 的多信号融合检测心率模型,使用加

速度信号(BCG)重构出运动干扰成分,用于纠正 PPG 信号失真情况. 

首先,分别将表示 BCG、PPG 信号的一维时间序列 X=(X1,X2,…,Xn)向多维时间序列(Z1,Z2,…,Zk)进行映射,

见式(2),得到时间序列的 Hannkel 矩阵,用于后续信号的分解. 

 1 2 1 2 1 1=( , ,..., ) =[ , ,..., ], =( , ,..., )T L
N K i i i i LX x x x Z Z Z Z Z x x x R     (2) 

其中,Zi=(xi,xi+1,…,xi+L–1)
TRL,K=N–L+1,窗口长度嵌入维数 L[2,N].Z 的变化可表示为式(3),即一维时间序列对

应的轨迹矩阵. 

图 2  基于 SSA 的多信号融合监测心率模型图
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为了提取周期性成分,使用 SVD 分解矩阵,得到矩阵对应的奇异值和不同奇异值对应的分量矩阵.奇异值

代表了分量矩阵占原始矩阵的比重,分别选取 PPG 信号的前 6 个、BCG 信号的前 8 个有效奇异值来提取 PPG、

BCG 信号中的有效周期成分.根据 BCG 信号的奇异值特征得到影响 PPG 信号的手部运动信号和干扰运动的额

外车速等噪声信号部分,根据 PPG 信号提取出周期性的包含运动干扰的心率信号,完成信号的分组.最终本文对

分组之后得到的运动成分和包含运动干扰的心率成分进行 FFT 频域分析,采用卡尔曼滤波器校准 PPG 信号,重

构出不含任何干扰的心率信号,使用自相关算法计算驾驶员当前的 HR. 

2.3.2   行为伴随的 HRV 提取 

HRV 通过自主神经系统对心脏的调控作用来反映心脏对外界环境的适应能力,不同压力环境下自主神经

系统表现出的活性不同,本文将 HRV 作为检测驾驶员压力状况的重要指标. 

由于动态驾驶环境下 PPG 信号严重失真,基于单一 PPG 信号提取 HRV 指标仅适用于静止状况.为了检测

到可靠的 HRV 指标,本文使用多信号下提取 HRV 的方法,去除伴随在 PPG 信号中的运动干扰.解决了运动状态

下基于 PPG 信号提取 HRV 精确度较低的问题,可以应用于驾驶环境下的压力检测. 

具体地,基于上节中得到的无干扰的 PPG 信号,使用峰值检测算法标记信号中的峰值,两个主峰值之间的间

隔即为 1 次心跳间隔,用于 HRV 的计算[6],表示为下式: 

 
( 1) ( )

=
 peak n peak n

HRV
sam

 (4) 

其中,peak(n+1)和 peak(n)为两次相邻的波峰,sam 是传感器的采样频率. 

2.3.3   行为伴随的 HMA 计算 

驾驶员面对不同的紧急情况会有不同的应急反应,本文使用 HMA 来反映驾驶员的行为特征.HMA 可以通

过陀螺仪数据积分得到,但数据本身存在漂移,长期的角度积分会导致较大的积累误差.在文献[9]中,基于传感

器融合计算HMA,只能在短时间内减少数据漂移对角度积分的影响,长时间的角度积分误差依然存在.如图 3所

示,本文结合启发式航向角纠正(heuristic heading reduction,简称 HDR)[25]和扩展卡尔曼滤波器(extended Kalman 

filter,简称 EKF),建立行为伴随的 HMA 计算模型. 

 

图 3  行为伴随的 HMA 计算模型 

首先基于驾驶员当前位置获取手部的初始角度,角度变化分别为俯仰(pitch)、滚动(roll)和偏航(yaw). 

使用 HDR 模型来实时纠正漂移,降低角度计算的误差.当数据在阈值范围内时,使用 EKF 动态的校准数据,

否则,直接进行角度积分,表示为 
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其中,i 表示 i 时刻的角度,EKF(wi)表示 wi 使用 EKF 得到的校准角度,whz 表示陀螺仪数据的采样频率.结合初始

角度,实时更新角度得到 HMA. 

2.4   多指标智能压力感知 

压力对驾驶员的影响是双面性的.在一定的压力范围内给驾驶员带来正面影响,促进驾驶员专注于驾驶任

务,但持续高压状态会导致驾驶员注意力分散,从负面影响驾驶员的决策能力,形成驾驶过程中的不安全隐患.

因此,本文基于多指标压力感知模型识别驾驶员驾驶过程中 C1(正常状态)、C2(低压状态)、C3(中等状态)、C4(高

压状态)这 4 种压力状态,C3、C4 是具有安全隐患的压力状态.为了精确地分离压力状态,本文采用泛化性能较

好的 SVM[2]分类器检测压力. 

首先基于生理行为指标层提取相关时频特征,用于模型训练,根据文献[5,36]中对 HRV 的时频分析,将其分

为 LF和HF,LF定义的频率范围是[0.04HZ,0.15HZ],HF的频率范围为[0.15HZ,0.5HZ].为了实时地得到驾驶员的

压力反馈,选取 2s 的窗口大小提取各个指标的相关统计特征,共提取特征 35 个,见表 1. 

表 1  基于多指标的相关特征 
指标类型 特征 特征描述 指标类型 特征 特征描述 

HR 

AVG_HR HR 平均值 

HRV 

STD_HRV HRV 标准差 
VAR_HR HR 方差 PSD_LF HRV 的 LF 功率谱密度 
STD_HR HR 的标准差 PSD_HF HRV 的 HF 功率谱密度 

PEAK_HR HR 的峰值 PSD_LF/HF LF/HF 功率谱密度 

PSD_HR 
功率谱密度能量

平均值 
HMA 

AVG_X,AVG_Y,AVG_Z pitch,roll,yaw 角的平均值 

PP_HR 
HR 功率谱密度

能量峰值 
DEL_X,DEL_Y,DEL_Z 

pitch,roll,yaw 角的末值减去初始值,表示

窗口内旋转的相对旋转角度 

HRV 

AVG_HRV HRV 平均值 

 

VAR_X,VAR_Y,VAR_Z pitch,roll,yaw 角的方差 

MIN_HRV HRV 最小值 STD_X,STD_Y,STD_Z pitch,roll,yaw 角的标准差 

MAX_HRV HRV 最大值 PEAK_X,PEAK_Y,PEAK_Z pitch,roll,yaw 角的峰值 

VAR_HRV HRV 方差 PSD_X,PSD_Y,PSD_Z pitch,roll,yaw 角的功率谱密度能量平均值

  PP_X,PP_Y,PP_Z pitch,roll,yaw 角的功率谱密度能量峰值

其中,LF 反映了交感神经系统和副交感神经系统的活性,HF 反映了副交感神经系统的活性,LF/HF 反映了

交感神经和副交感神经之间的调节平衡性,与驾驶员的压力状态密切相关,是以上特征中的重要特征. 

基于上述特征集使用 SVM 模型进行压力分类,使用十折交叉验证方式获取模型分类精确度. 

3   实验验证 

3.1   实验构建 

实验系统包括实验数据采集装置、驾驶场景模拟装置以及信息处理装置. 

如图 4 所示,构建集成脉搏传感器和运动传感器的可穿戴手套中作为实验数据采集装置.在模拟驾驶实验

环境中通过图 5 所示的 City Car Driving 软件模拟不同交通状况、天气、位置等场景,以达到刺激驾驶员情绪

的目的,其中驾驶操作由 Logitech 罗技 G29 方向盘模拟器完成. 

实验招募 28 名志愿者,要求 20 次以上驾驶经验且无精神障碍或者心脏病.年龄分布为 20 岁~40 岁,10 名女

性和 18 名男性.为了增加数据特征的差异,每名志愿者共需 2.5h 的实验时间,包括 0.5h 熟悉装置时间和 2h 模拟

驾驶刺激实验.志愿者在实验前后填写自我评估报告作为分类压力状态的标准.使用随机生成的驾驶场景刺激

志愿者来获取驾驶员在不同压力状况下的生理数据和行为数据.模拟器可设置驾驶地段、交通拥塞程度、天气

状况等.首先,志愿者在正常天气和路况下驾驶 0.5h,从城市公路到高速公路转变,从高速公路转换到农村,又从

农村转换到城市公路,并设置成道路拥塞状况同时伴有鸣笛等操作,每个阶段持续 10min.此外,分别设置夜间行
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驶模式和雨雪天气在上述不同地段上行驶各持续 10min. 

      

图 4  实验系统部署图                       图 5  实验场景图 

3.2   HRV指标对压力感知的重要性 

基于行为伴随的生理指标检测结果如图 6 所示,可见,本文方法有效去除了 PPG 信号中的运动干扰,可以得

到周期性明显且平稳的 PPG 信号. 

图 7、图 8 分别表示驾驶员无压力状态和有压力状态下的 HRV 信号以及相应的频率分布,对比图 7 和图 8

可得,在交感神经和副交感神经系统的共同控制下,压力反馈在 HRV 上的表现是使得 LF 功率谱密度显著增高

而HF有一定程度的降低,因此验证了LF/HF是预测压力的一个重要生理指标,在未来进行模型优化时可以给关

键特征更高的权重来提高压力感知性能. 

 

图 6  信号层处理 

     

图 7  无压力状态 HRV 信号                    图 8  有压力状态 HRV 信号 
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3.3   压力检测性能 

本文使用 35 个特征作为输入参数,对比 PPG 传感器提取的生理指标和行为伴随的生理行为指标对压力分

类性能的影响,具体使用模型的准确率来度量分类性能.分类结果如图 9 所示,分类准确率分别为 83.2%和 95%,

实验结果表明,本文提出的行为伴随的压力感知方法具有更好的压力检测性能. 

分析图 9(b)可以看出,C4 和 C3 状态能够较为准确地被分类出来,这是由于压力达到一定程度后会对生理

指标和行为指标产生明显的影响,因此,混合多指标提取的特征能够精确地区分出中、高压状态,而由于驾驶本

身伴有紧张感 C1 和 C2,因此很容易误分类. 

 

(a) Minho Choi 方法                                  (b) 本文方法 

图 9  压力分类结果 

为了加强对模型性能的评判,本文根据压力状态对驾驶员驾驶性能的影响,使用查全率和查准率来度量本

文的压力分类模型性能,结果见表 2.不同压力对驾驶员的影响不同,轻度压力不会导致交通事发生,因此 C1、C2

状态更要求较高的查准率,避免车辆因为检测到压力而持续给用户反馈信息,影响驾驶员的交互体验.而 C3、C4

是具有危险隐患的压力状态,要求系统能够更全面地检测到该状态以及时反馈,因此需要考虑更高的查全率.分

析表 2 可得,本文的分类模型对 C1 状态的查准率为 98.5%,对 C3、C4 的查全率在 96%以上,满足智能驾驶辅助

中的压力检测需求. 

表 2  分类模型的查全率和查准率比较表 
正确率(%) C1 C2 C3 C4 

查准率 98.5 91.3 99.5 91.2 
查全率 90.6 93.6 96.8 98.6 

 

3.4   讨  论 

对于实验模拟下的驾驶员压力识别问题,本文所提出的基于行为伴随的识别系统可以得到 95%的准确率.

但是,这一准确率受到多种因素的影响,例如在真实的驾驶环境中,路况的颠簸会影响 IMU 传感器数据的准确

性,周围环境的光线变化,如白昼变化等会严重导致 PPG 信号失真.作为一项初期研究,使用模拟环境完成实验,

驾驶员除了手部移动以外身体基本静止,实验室中的光源也是相对稳定的.在未来的工作中,将通过变换实验室

的光线变化等因素,使驾驶员处在一个真实的环境中,从而完善系统.此外,后期将继续探索驾驶员的压力来源,

结合驾驶员的地理位置、温度、工作负荷等多种因素分析驾驶员的压力状况,提高危害性较大的中等和高等压

力的分类精确度. 

4   结  论 

本文提出了一种基于行为伴随的驾驶员压力感知方法,与现有方法相比,具有非侵犯性和自然便捷的特点,

并且提高了压力感知的精确度.具体地,提出将多信号融合下的心率检测技术应用于行为动态性强的驾驶环境

中,解决了驾驶状况下生理指标检测严重失真的问题.此外,根据驾驶员的压力来源,建立多指标压力检测模型,
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将单一指标输入扩展到多指标,提高了压力检测的准确性和可靠性.通过在实验室模拟驾驶场景,完成了实验验

证,结果表明,在实验环境下,分类精确度可达到 95%,尤其是对中等和高等压力的检测,可达到 97%以上.由于驾

驶员的高压力与其危险驾驶行为具有高度伴随性,因此,本文所提出的方法对于实现危险驾驶行为预测、支持

智能驾驶辅助具有参考意义. 
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