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Abstract: With the development of automotive industry, the coupling relationship between traffic elements is 

increasing, and the road traffic environment is more complex, which puts forward higher safety requirements 

for the intelligent vehicles. Traditional active or passive safety technologies are difficult to satisfy the safety 

requirements under the intense interaction of traffic elements. Study of automotive safety requires systematic, 

collaborative and intelligent methods. This paper exemplifies automotive intelligent protective technology by 

describing the advancement, current challenges and prospective tendencies from three perspectives: driver 

states monitoring system, active-passive cooperative protection and injury risk prediction. 
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摘  要: 随着汽车智能化和网联化技术的发展，交通对象间的耦合关系不断增强，道路交通环境更为

复杂多变，这对汽车行驶安全性能提出了更高的要求。传统的主、被动安全技术难以满足交通要素强

交互作用下的行车安全需求，需要以系统性、协同化和智能化的思想去研究汽车的安全问题。本文以

汽车智能防护技术为例，从驾驶员状态检测、主被动协同防护及损伤风险预测三个方面详细介绍了以

人的安全为核心的汽车智能安全技术的发展状况，并对其目前存在的技术挑战以及未来发展趋势进行

了分析。 

关键词: 道路交通安全；乘员防护；驾驶员状态检测；主被动协同防护；乘员损伤风险预测 

 

 

1 引言 

随着社会经济发展以及人口增长，人均汽车保有量逐年增长，交通安全问题成为了国家和社会重点关注的问题。

2021 年，我国共发生 273098 起道路交通事故，伤亡人数达到 343665 人，由道路交通事故直接造成的财产损失高

达 145035.9 万元[1]。可见随着汽车行业的发展，交通安全问题形势依然十分的严峻，安全技术仍是汽车领域最重

要技术之一。得益于计算机软硬件技术、传感器、人工智能及通信技术的发展，大量研究人员投身于汽车安全技术

的开发应用以提高智能汽车的驾驶安全性能，进而减少事故的发生以及保障乘员的生命安全。 

汽车智能防护的主要目的是抑制乘员在危险工况中的损伤的产生与发展，其相关研究涉及损伤基础理论、

损伤量化分析、自适应防护系统等多个方面。其利用车载传感器实时检测到的人-车-路系统多源信息，能够实时

进行风险辨识，通过警示驾驶员或介入操纵来规避风险。倘若事故风险无法避免，安全系统将在预碰撞阶段调 
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整约束系统，最大限度地保护车内人员的生命安全。并且能评估碰撞发生后的乘员伤情，便于医疗机构及时提

供救援，避免乘员因伤情恶化。 

通过相关研究的调研，本文从时域层面将智能防护技术划分为三个阶段的安全技术，即正常驾驶阶段的驾

驶员状态监测（driver states monitoring system，DMS）、碰撞发生时的主被动协同防护（active-passive cooperative 

protection）的以及碰撞发生前后的乘员损伤风险预测（injury risk prediction），如图 1 所示。本文介绍了其相关

的研究背景以及最新研究成果，分析了目前依旧存在的技术难题并对未来发展方向进行了展望。 

 

 

Fig.1 Automotive intelligent protective technology 

图 1 汽车智能防护技术 

 

2 驾驶员状态检测 

根据我国公安交通管理局发布的交通事故统计年报表示，在造成交通事故的诸多因素当中，90%以上是由

于驾驶员疲劳、注意力不集中、醉酒驾驶、突发疾病以及未遵循交通规则等原因所引起的驾驶员的不当操作导

致的[2]。以“路怒症”为代表的不良情绪驾驶诱导驾驶员违反交通规则，也逐渐成为了影响交通安全的社会问

题。通过减少驾驶员不当操作，对于降低交通事故的发生，保障乘员生命和财产安全具有重要的实用价值和社

会意义。 

如图 2 所示，DMS 基于车载摄像头、传感器和计算机视觉技术对驾驶员肢体动作、脸部微表情等进行分析，

检测驾驶员是否存在危险驾驶行为，并提醒驾驶员纠正驾驶状态。驾驶员状态的检测方式大致可分为三类：基

于生理指标的驾驶员状态检测、基于行车数据的驾驶员状态检测以及基于动作特征的驾驶员状态检测。但单一

信息分类器难以满足日益复杂的道路交通环境需求。针对这一问题，有学者提出了基于多信息融合的驾驶员状

态检测，具备了更高的识别精度以及鲁棒性。 
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Fig.2 Driver states monitoring system 

图 2 驾驶员状态检测 
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2.1 基于生理指标的驾驶员状态检测 

基于生理指标的驾驶员状态检测通过可穿戴设备分析驾驶员的生理特征，如眼电波信号（electrooculogram，

EOG）、肌电信号（ electromyogram，EMG）、心电波信号（ electrocardiogram，ECG）、脑电波信号

（electroencephalogram，EEG）等时间序列信号来判断是否存在危险驾驶，如图 3 所示。 
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Fig.3 Detection process of physiological electrical signals 

图 3 生理电信号检测流程 

 

表面肌电信号（surface electromyography，sEMG）能直接反映人体的肌肉的运动与收缩，能够有效地持续

评估车辆行驶过程中驾驶员的驾驶特性，EMG 成为了一种研究驾驶特性的关键手段[3]。心电变异率（hear rate 

variability，HRV）作为短时内心率变化的指标，能够有效地反映驾驶员在危险驾驶状态下心率的混乱程度以及

驾驶的危险性[4-5]。相比其他生理电信号，EEG 更能直观反映大脑的生理活动，不同的脑部区域与不同的脑电波

都会反映人的心理和生理感知活动[6-7]。通常根据其频率不同分为五种不同的波，即 γ（30-42 Hz）、β（13-30 Hz）、

α（8-13 Hz）、θ（4-8 Hz）和 δ（0.5-4 Hz）波[8]。南京邮电大学 Xu 研究发现，与清醒状态相比，疲劳状态下

驾驶员的 EEG 表现出较高的 α 和 θ 小波能量，而 β 小波能量相对较低[9]。 

除了疲劳驾驶检测领域的应用，生理信号也能在一定程度上反映出驾驶员的注意力集中状况以及是否存在

情绪影响驾驶决策的状况。愤怒及其他负面情绪可能会导致驾驶员注意力分散甚至违反交通规则做出错误的驾

驶行为。结合 EEG 获取的脑波数据可以对驾驶员的情绪状态和分心程度进行估计[10-11]。长安大学的牛世峰教授

团队基于支持向量机（support vector machine，SVM）、K 近邻和线性分析建立了驾驶人愤怒驾驶行为动态检测

模型，通过智能手环采集到的 ECG 指标作为输入，能够有效检测出驾驶员处于愤怒情绪下的 ECG 差异[12]。 

生理信号能够准确、直观地反映驾驶员当前的生理以及心理状况。但信号采集设备的多个电极需要连接到

驾驶员的各个身体部位上，具备一定的侵入性。虽然 ECG 可以用侵入性较小的方法测量，但不同个体之间的

ECG 仍表现出较大的差异[13]。如表 1 所示，应用于驾驶员状态检测的生理电信号根据其各有的特点，具备不同

是适用性。此外，生理信号的实时检测需要在较短时间完成信号的采集、去噪、特征提取以及经判别模型的比

对。目前的可穿戴生理信号检测设备还无法保证非正常驾驶状态下的检测精度，且难免会对驾驶员的正常驾驶

行为产生干扰，难以在汽车上推广应用。 

 

Tab.2 Comparison of physiological electrical signal characteristics 

表 1 生理电信号特点对比 

生理电信号 常用评价特征 特点 

EOG 

能量、功率的统计学特征；熵特

征；电信号变化奇异值特征；眨眼频

率、次数的统计学特征等 

易采集、信噪比较高；但非平稳

性较大，准确刻画其特性需要高维特

征 

EMG 
均值、方差和峰值因子、功率谱

密度、平均功率频率等 

蕴含信息丰富，采集技术成熟；

但信噪比较低，采集设备具有一定侵

入性 

ECG 
不同频率段的统计学特征如标准

差、平均值、功率、功率比值等 

易采集，且不易受外界环境干

扰，具备非侵入性、成本低廉；但识

别准确度较低 

EEG 
不同波段功率、能量；样本熵等

熵特征；瞬时功率均值和标准差等 

高敏感度、高准确性和高时间分

辨率；但原始脑电信号信噪比较低，

采集设备具有侵入性 
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2.2 基于行车数据的驾驶员状态检测 

基于行车数据的驾驶员状态检测通过车载传感器实时监测车辆的运动特征，分析车辆是否处于驾驶员的正

常操控下。例如，部分研究表明处于疲劳状态的驾驶员对方向盘转角调整的惰性增大，分心驾驶期间的汽车方

向盘转向加速度和转向角度将增加[14-15]。 

查尔莫斯大学 Sandberg 等在驾驶员模拟驾驶的情况下，通过融合车辆速度、方向盘转角和频率等指标来判

断驾驶员的疲劳状态[16]。清华大学屈肖蕾深入分析了驾驶人不同疲劳等级状态下的转向操作和车辆状态变量的

波动幅度、速度、频度的变化特性，对隐藏在操作特性变量时间序列信息中的疲劳特征进行了深入挖掘[17]。分

心驾驶行为还会显著影响车辆在换道过程中的横向和纵向加速度、油门开度以及方向盘转速等指标[18]。昆士兰

科技大学 Saifozzaman 等使用广义估计方程对驾驶员的前进时间进行了建模，研究表明驾驶时接打电话车辆的行

驶速度会更慢，使得汽车加速和减速的可变性增加[19]。北京交通大学的李晨通过 ReliefF 算法筛选出车速均值、

横向加速度标准差、跟车距离等车辆行驶数据特征作为驾驶人分心判别指标，建立了基于随机森林组合的分心

判别模型，且取得了较好的判别结果[20]。 

基于行车数据的驾驶员状态检测只需要实时获取车辆的运动学参数，不需要传感器与驾驶员接触，故不会

影响到驾驶员的正常驾驶。但是此方法只能反映出车辆处于非正常驾驶状态下，无法反应驾驶员处于何种不良

状态。该方法易受到诸多外界因素的干扰，如复杂的道路环境以及不同驾驶员的驾驶习惯等。且不同的车辆其

行车数据存在一定差异，诸如方向盘转角与频率、车辆加速度以及车道偏离程度的指标与权重并没有统一的检

测指标，大多数情况下只能作为多方法融合检测中的辅助参考因素。 

2.3 基于动作特征的驾驶员状态检测 

基于动作特征的驾驶员状态检测通过车载摄像头实时获取驾驶员行为和面部特征，如用手机接听电话、嘴

部张合度、眼睑闭合频率等，并基于状态检测模型进行驾驶员状态检测。中国科学技术大学李晓星对国内外各

类疲劳检测算法进行深入研究后，针对传统方法鲁棒性差、准确率低的问题，提出了基于深度学习的眨眼检测

方法；针对在低光环境中图像曝光度低的问题，提出了基于低光增强的夜间眨眼检测算法，将低光增强引入驾

驶员状态检测领域[21]。河北工程大学张闯等采用面部多信息融合的方式，利用卷积神经网络提取驾驶员面部特

征，根据眼睛纵横比、眼睛闭合百分比和嘴巴高宽比的加权计算参数用于驾驶员的疲劳状态检测[22]。 

图像识别能够提取驾驶员面部特征以及肢体动作特征从而判别驾驶员注意力集中状况，还可以通过面部微

表情识别驾驶员情绪。南通大学 Ping 等基于深度学习的方法建立了时空双流的分心驾驶检测模型分析人体躯干

以及头部关键的驾驶员行为，实现了驾驶员状态动态检测并有效降低了外界噪声，显著提高了检测模型的鲁棒

性[23]。上海工程技术大学的 Xi 等提出了一种结合纹理特征的并行神经网络模型，利用灰度共生矩阵提取 8 种纹

理特征并与结合原始图像特征对人脸表情图像进行分类，提高了不同人脸图像的情绪识别准确率[24]。 

基于动作特征的检测方法不具侵入性，不会对驾驶员产生干扰，且安装便捷、成本低。需要注意的是，除

去驾驶员自身因素，如年龄、性别、人种等会对检测结果产生影响以外，还容易受驾驶员面部遮挡以及环境背

景的影响，包括但不限于光线、遮挡、背景等干扰因素，或者是因晚上行车缺乏光线导致人脸的难以识别[25]。

得益于车载摄像头低成本、易安装且无侵入性，容易在汽车上实现推广应用，市面上诸多 DMS 产品都将其作为

主流的检测手段，但也存在误报率较高的问题。 

2.4 基于信息融合的驾驶员状态检测 

如图 4 所示，基于信息融合的驾驶员状态检测将不同时间和空间的驾驶员状态数据综合处理，按照某种耦

合准则使得多个信息源形成互补，获得对驾驶员状态一致性的解释和描述。针对单一检测手段存在的问题，诸

多学者融合驾驶员面部特征、生理指标以及行车数据来检测驾驶员状态。国内已有学者将 EEG 与车辆运动特征

进行了关联性分析，将脑电节律波频带能量比与方向盘转角、行驶加速度与车速的相关性并进行特征融合，建

立多源信息融合的疲劳驾驶检测模型[26-27]。南京邮电大学陶鹏鹏融合驾驶员 EEG 和 ECG 的电信号特征以及面

部特征，提出了一种基于生物电信号和面部图像特征融合及迁移学习的疲劳驾驶检测模型，有效解决了不同个

体的生理特征差异性较大使得识别准确率较低的问题 [28]。阿尔卡拉大学 Daza 融合了驾驶员眼闭百分率

（percentage of eye closure，PERCLOS）与车辆的横向位置、方向盘角度以及航向误差，提出了一种基于面部特
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征和驾驶数据的非侵入式疲劳驾驶检测方法，检测准确率达到了 98.65%[29]。 
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Fig.4 Multi-source information fusion detection method 

图 4 多信息融合检测方法 

 

多信息融合检测方法在分心以及情绪识别的应用能够有效降低外界因素的干扰以及驾驶员面部对情绪的掩

盖。清华大学的廖源设计了一种基于 SVM 分类器，融合驾驶绩效和眼动信息特征作为输入的滑窗式驾驶分心在

线监测算法，兼顾识别效果和监测快速性，适应不同驾驶场景和分心类型[30]。湖南大学王宁使用深度学习方法

搭建卷积神经网络对人脸表情进行识别，与生理指标监测方法相结合，构建了混合情绪识别模型，并提出了一

种解决情绪影响驾驶的方案[31]。已有研究通过融合愤怒情绪下的生理特征以及驾驶行为特征，构建愤怒情绪识

别模型以防止驾驶人产生危险驾驶行为，有效降低“路怒症”对道路安全的影响[32]。 

如表 1 所示，单一信息作为输入很容易受背景噪声影响导致检测精度不高、鲁棒性较差。目前国内的主流

研究都倾向采用多信息融合的方式建立驾驶员状态检测模型，能够有效提高检测精度。但值得注意的是采用多

个信息源作为输入，数据处理量与处理时间都将会极大得增长，这对 DMS 的硬件设备以及检测算法都提出了更

高的要求，同时也加大了汽车制造商的生产成本。随着软硬件的不断革新，多信息融合的驾驶员状态检测仍具

备广泛的应用前景。 

 

Tab.2 Comparison of DMS methods 

表 2 驾驶员状态检测方法对比 

检测方式 检测对像 评价指标 优点 缺点 

基于生理指标 
EEG、ECG、 

EMG、EOG 等 

脑电波能量、心电变异

率、心电图、肌电图等 

信息客观， 

检测结果可靠 
侵入性较强，噪声多 

基于行车数据 
车速、方向盘转角、 

油门开度等 

波动幅度、速度、 

频率等 

驾驶干扰性较低， 

数据易获取 

准确性较差，鲁棒性较

低，不同车辆参数 

各不相同 

基于动作特征 面部特征、手部动作等 
眼睑闭合率、嘴部张度、

手部关节、面部微表情等 

成本较低，易安装， 

驾驶干扰性较低 

易受外界环境以及驾驶

员本身因素干扰 

基于信息融合 — 信息融合特征 
多个信息源互补，精度

与鲁棒性较高 

数据处理时间较长，数

据量较大，实时性较低 

 

3 主被动协同防护 

传统的安全技术可划分为被动安全技术和主动安全技术。前者指的是碰撞发生后为乘员提供保护的约束系

统，如安全带、气囊及安全座椅等。后者指的是通过计算机辅助控制，在事故发生前进行预警或是介入车辆操

作规避事故的发生。被动安全技术的研究相比于主动安全技术要更为成熟，但根据以往交通事故统计，发展主

动安全技术帮助驾驶员减少错误操作，避免车辆碰撞，才是解决交通事故发生的关键。但随着主动安全技术的

深入发展，研究人员发现在特定的气候、路面及驾驶工况下，主动安全技术可能无法完全避免碰撞事故的发生，

反而破坏了乘员与约束系统间的匹配关系。如图 5 所示，主动安全系统与被动安全系统存在一定的耦合关系，

需要将主被动安全技术进行融合，才能在事故无法避免的情况下提供最大的保护效果，减轻乘员伤亡。 
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Fig.5 Active-passive cooperative protection 

图 5 主被动协同防护策略 

 

3.1 主动避撞技术 

主动避撞技术作为驾驶辅助系统的一部分，能够实时根据环境感知系统检测周遭交通环境信息，并结合目

标车辆状态信息，在电子控制单元或者域控制器中进行决策规划，控制车辆采取避撞措施来规避碰撞风险[33]。

根据横纵向控制策略可将主动避撞技术划分为紧急制动避撞、紧急转向避撞以及横纵向协同避撞[34]。 

自动紧急制动系统（autonomous emergency braking，AEB）通过车载传感器实时检测车辆周围交通环境，

当车辆前方出现碰撞危险时提醒驾驶员采取措施回避碰撞，如果驾驶员不采取避撞措施，系统将通过自动制动

来回避碰撞或减轻碰撞程度[35]。以 AEB 为代表的纵向避撞技术已经得到了高度重视和发展，相关的控制策略算

法发展得较为成熟。重庆理工大学胡远志教授团队对比了 5 种 AEB 算法对避免纵向碰撞仿真验证制动效果，结

果表明碰撞时间（time to collision，TTC）算法的纵向避撞性能最优[36]。AEB 也被视为了现阶段最重要的主动

安全技术之一，应用最为普遍，拥有较为完善的测评法规，成为智能汽车标配的安全功能已是必然趋势[37-38]。

自动紧急转向系统（automatic emergency steering，AES）则是在检测到前方路障时根据道路环境实时规划路径，

并控制车辆转向系统规避碰撞风险。在道路湿滑的交通环境以及车速较高的临碰撞工况下，AES 更为灵活轻便，

且对后方车辆影响较小，故转向避撞也成为主动避撞技术的热点研究方向[39]。紧急转向避撞具有更高的控制和

路径规划难度，若控制策略算法或是执行硬件层面存在缺陷，易造成转向过程中失稳导致二次碰撞事故发生[40]。

进一步的，横纵向协同避撞通过联合控制驱动、制动与转向系统进行避撞，可以实现多目标最优的避撞路径规

划与精确跟踪。重庆理工大学的来飞等建立了制动、转向和悬架子系统耦合的 18 自由度车辆底盘动力学模型，

进行极限工况下的双移线自动紧急避撞仿真试验对比了单紧急转向和联合制动与转向的避撞方法，仿真结果表

明单紧急转向避撞的规划路径与实际行驶路径相比存在一定滞后性，而采用横纵向耦合的方法将最大通过车速

从 50 km/h 提高到了 60 km/h，提高了车辆极限行驶性能[41]。需要注意的是，由于车辆横纵向控制系统间的耦合

性，使得协同控制比起单制动和转向具有更高的路径规划和控制难度，目前投入应用的横纵向协同避撞技术较

少，横纵向协同避撞将成为未来汽车避撞算法的主流研究方向[42]。 

先进的主动避撞技术能够实现比驾驶员更快速地在预碰撞阶段做出反应，但紧急制动或者转向带来的车辆

运动学改变也会造成车内乘员出现明显的离位现象，可能加重乘员损伤风险。中汽中心的 Wang 等对 AEB 作用

下得乘员离位响应进行了实验，研究发现在正面碰撞中，乘客的初始位置和姿态是影响乘客所受伤害的最关键

因素之一[43]。在预碰撞阶段的紧急制动会导致车内驾乘人员受惯性力影响而产生明显的纵向位移，使得约束系

统不能很好地提供保护作用，进而使得驾乘人员的损伤加重。例如，处于气囊展开范围内可能会被气囊严重击

伤，AEB 作用下追尾工况可能会造成严重的挥鞭伤等[44-45]。 

3.2 智能约束系统 

主被动系统分割现状无法满足智能化汽车的安全防护需求，协同防护成为了智能化车辆防护系统发展的新

方向。早在主动安全技术早期发展时期就有企业构思了主被动协同保护策略。TAKATA 公司在 2006 年提出了将

被动安全防护技术依照时间轴前延到预碰撞阶段，结合自适应约束系统和车辆辅助制动装置将约束系统的保护

效果延续到碰撞发生的时候[46]。戴姆勒公司在 2016 年提出了在预碰撞系统 PRE-SAFE 基础上的侧面碰撞主被

动安全集成保护策略[47]。 
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以主被动协同防护技术构造的智能约束系统通过传感器感知交通环境、车辆运动以及乘员约束状况，进而

依据感知到的信息调节与之相对应的最优乘员约束系统参数，并依据所调节的参数控制约束系统。当进入临碰

撞阶段时车辆会紧急制动，此时防护系统提前介入约束车内乘员，减小由紧急制动造成的乘员离位，使乘员在

碰撞发生时处于最有利于被动安全系统实施保护效果的姿态。主动预紧式安全带（active control retractor，ACR）

作为现阶段比较成熟的主被动协同防护技术之一，在潜在碰撞事故发生前控制电机驱动卷收器预紧织带，消除

安全带佩带松弛量，除了能在紧急制动、转向时实现舒适性更能，还能有效减小乘员离位造成的损伤[48]。中汽

中心的徐哲等提出了使用可逆预紧安全带改善 AEB 作用带来的碰撞前身体前倾和离位现象，并且研究了在 AEB

和可逆预紧的联合作用下对不同坐姿乘员的保护效果[49]。此外，对于车内乘员协同防护还有调节气囊起爆时间

的预触发式气囊，以及根据压力传感器调节位置的主动式头枕的相关研究[50-51]。在未来的高度自动驾驶汽车中

可旋转座椅可以方便乘员交流的同时提供比普通座椅更好的碰撞保护，如在碰撞前旋转座椅调整乘员碰撞时的

面向方向，以及在碰撞前将倾斜的座椅靠背角度旋转调到直立位置[52-53]。已有的研究表明，采用等腰梯形旋转

速度曲线在碰撞发生前 200 ms 旋转座椅朝向角度，不引起乘员的额外损伤，并使其达到最有利于乘员保护的朝

向是可行的方案[54]。亚琛工业大学 Becker 等考虑到车内乘员的非标准坐姿和座椅位置变化等问题，提出了包含

碰撞预测与座椅调整的主被动一体化乘员保护方法[55]。 

主被动协同防护技术可以有效的在碰撞发生前优化乘员与约束系统间的匹配，最大限度保护车内乘员的安

全。目前国内外部分车企推出了主被动协同防护产品，但无论是汽车配件厂商，还是汽车制造企业，对于主被

动协同防护技术的研究仍旧停留在比较基础的层面，实现的功能比较单一，且产品种类较少、普及程度较低。

目前国内外的汽车安全性能测评机构还没有制定比较完善的主被动协同技术测试规程，均是主动、被动相互独

立的，尚难以实现主被动安全系统一体化评测。未来乘员碰撞防护将依照不同的危险场景，更为智能地调节安

全带、气囊或是座椅等约束系统，在兼顾碰撞安全性的同时为乘员带来更舒适的乘坐体验。 

4 乘员损伤风险预测 

随着智能驾驶技术的发展，智能安全技术的应用将足以满足绝大多数工况下的乘员防护，减少事故发生的

概率以及降低乘员损伤程度。为综合评价各部分智能安全技术的有效性，国内外学者对其评价指标进行了大量

的研究。智能驾驶系统的有效性估算通常是以损伤预测模型的乘员损伤降低度进行评价。乘员损伤风险预测是

以事故前后的交通环境信息、车辆信息以及乘员状态信息为输入，输出量化的损伤严重性指标作为预测以及评

估对象，并从身体各部位的损伤等级进一步计算得到乘员的综合损伤指标。 
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Fig.6 Injury risk prediction 

图 6 乘员损伤风险预测 

 

如图 6 所示，乘员损伤风险预测技术按照不同的时间阶段和应用范围可以划分为两类，即预测时间较短、
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实时性要求较高的事故前损伤预测（pre-crash injury risk prediction）以及预测时间较长、精确性要求较高的事故

后损伤评估（post-crash injury severity estimation）。对损伤风险预测技术而言，关键在于获取准确的事故数据以

及建立高精度、高实时性的预测模型，在要求高精度预测的同时，需要尽量实现对身体不同部位的损伤预测，

细化对损伤程度的判断。 

4.1 交通事故数据 

随着传感器集成技术的发展，现阶段的事故数据大都可采用车载传感器直接采集事故信息。事故数据记录

器（event date recorder，EDR）由车载模块组成，可以监测、采集并记录碰撞事故发生前后的车辆运行数据以及

约束系统数据。结合 EDR 事故数据及事故场景重建技术客观地分析事故成因及过程，有助于乘员损伤的快速评

估以及事故责任的认定，进而提高事故救援的效率以及司法公平性。自从 2006 年美国国家公路交通管理局

（national highway traffic safety administration，NHTSA）制定了 EDR 的相关标准，世界各国机构相继推出了 EDR

相关标准，涵盖了 EDR 系统的配备要求、技术要求、数据提取规范及应用方法。汽车碰撞事故造成的人员伤亡

通常是在极短的时间内造成的，需要对于非稳态下的 EDR 数据进行可靠性分析及误差控制以满足事故数据记录

的实时性和准确性。Comeau 等[56]以及 Brown 等[57]验证了记录在 EDR 芯片内的碰撞前速度误差在±4%以内，

Tsoi 等验证了 EDR 数据中纵向最大ΔV 的平均误差为 4.32 km/h。EDR 数据为事故场景重建、事故原因调查以

及驾乘人员损伤风险评估提供了数据支撑，对于汽车安全领域有着十分广阔的应用前景[58]。 

单次交通事故发生后往往很难获取足够的线索及细节，故世界各国的研究机构都建立了交通事故数据库，

广泛应用于车辆碰撞事故特征辨识以及乘员损伤风险预测。例如 NHTSA 在八十年代建立的国家机动车事故抽

样系统（national automotive sampling system，NASS）；德国联邦交通研究所建立的德国深入交通事故研究体系

（German in-depth accident study，GIDAS）；国内则有由中国汽车技术研究中心负责的中国交通事故深入研究

项目（China in-depth accident study，CIDAS）等。道路事故数据库统计的事故痕迹、人员伤亡及车辆损伤等信

息，为研究人员进行事故过程重建提供了数据支撑。而自然驾驶数据库通过多个车载传感器收集并记录驾驶员

行为、车辆运行特征以及约束系统状态参数，包括车速、油门开度、转向盘转角等。应用得比较广泛的自然驾

驶数据库有欧洲大型实车道路试验（European field operational test，EuroFOT）和美国公路战略研究计划第二期

自然驾驶研究（TRB’s second strategic highway research program naturalistic driving study，SHRP2 NDS）。此外，

还有比较新的记录各种交通参与者在交通场景中交互行为的交互数据集。自然驾驶数据集能够有效串联驾驶数

据与驾驶行为的关系，对于研究人机交互特征、交通事故责任认定以及新一代的智能交通系统等都极具意义。 

4.2 事故前损伤预测 

事故前损伤预测是针对有可能发生碰撞事故的行驶场景，以道路信息、车辆状态及乘员状态等信息作为输

入，以量化的损伤严重性指标以及发生概率作为输出的预测对象。损伤预测主要应用于智能汽车轨迹规划以及

自适应约束系统，其主要任务除了判别损伤风险外，还要输出减小碰撞风险策略。通过事故前调整车辆轨迹、

提醒驾驶员进行紧急操纵以及事故中采取合适的约束系统配置等方式最小化碰撞风险，因此需要算法在保证准

确率的同时具备较高的实时性。 

事故前损伤预测是的车辆安全决策算法的先前条件，其依据乘员损伤判别模型实时输出的损伤严重性指标

为指导，以降低即将发生碰撞的严重程度为目的，输出车辆的控制策略。但当涉及多个交通参与者并追求最小

损失时，车辆安全决策关于权衡交通环境中的多个交通参与者的损伤，会让决策算法存在伦理问题[59]。研究表

明，大多数消费者更喜欢“利己主义原则”而不是“功利主义原则”的自动驾驶汽车[60]。但是采取利己主义原

则的决策算法保护车内乘员而牺牲其他道路参与者，可能会因为“谋杀式”的决定而受到社会的批评。这种社

会困境引发了激烈的争论，但没有令社会广泛接受的解决方案。湖南大学的王玉田设计调查问卷获取公众转向

避险倾向程度，并建立了相对伦理倾向判别模型，并将其作为自动驾驶汽车轨迹规划目标函数，能够根据困境

场景和个性伦理设定选择不同的避险路径[61]。清华大学的 Wang 等提出了一种基于缓解损伤风险的自动驾驶汽

车决策算法，建立了实时人体损伤预测模型，并定量分析了发杂交通环境下的伦理问题，为解决自动驾驶汽车

避撞策略存在的伦理问题提出了可行的解决方案[62]。将实时的伤害预测整合到自动驾驶决策系统中，量化在预

碰撞阶段时基于人类伤害的决策的潜在效益，对潜在的伦理问题进行分析，有望进一步减少交通参与者的伤亡。 
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Fig.7 Ethical dilemma for injury of multiple traffic participants 

图 7 涉及多个交通参与者损伤风险的伦理问题 

 

事故前的损伤预测比起事故后的评估对实时性有着更高的要求。损伤预测本质上是多输入的预测问题，预

碰撞阶段工况的输入与乘员损伤输出之间呈现出高度非线性的多层映射关系，增加的输入信息量会导致计算能

力降低。诸多学者提出了相关的解决方法，在保证算法精度的同时提高预测的实时性。一种方法是引入更高效

的数据驱动算法来识别人、车辆和交通相关因素与伤害结果之间的高度非线性关系。深度学习相比于机器学习

最大的优点是能够处理复杂非线性和强耦合问题。Bance 等提出了一种使用 seq2seq 方法的深度学习模型，能够

近实时地预测驾驶员头部和颈部的损伤状况[63]。大连理工大学的郭道一基于碰撞仿真大数据和深度学习方法，

提出了一种仿真数据驱动的有预知功能的防撞预警算法，能够提前预测两车碰撞后的车辆和乘员的损伤程度[64]。

另一种方法是对影响乘员损伤风险的关键因素进行合理提取，过滤掉不重要的信息，提高风险辨识效率。美世

大学的 Kidando 等基于城市十字路口记录事件和碰撞数据，利用（eXtreme gradient boosting，XGBoost）分类器，

确定了影响损伤预测的最重要因素，建立乘员伤害严重程度的预测模型[65]。山东科技大学的 Wang 等为了提高

事故前损伤预测精度，提出了一种新的包装器特征选择算法，根据基尼指数和相互信息，以综合评价标准分析

与乘员损伤相关的各因素的重要性[66]。 

大量基于不同数据库和不同神经网络的研究表明，深度学习模型在损伤风险预测上的应用可以达到

75%~90%的准确率，但是算法模型的稳定性还缺乏有效量化的证明。此外，事故前损伤预测技术对算法的实时

性有较高的要求，输入信息的增加会导致计算量的增大，在危险工况下进行实时计算则愈发困难。引入更高效

的数据驱动算法来处理多信息耦合的问题，能够提高算法的运算性能。对初始车辆动力学信息以及交通环境信

息进行筛选和预处理，提取其中的关键性影响因素，能够在不牺牲算法性能的前提下降低了算法模型的复杂度，

有望大幅度提高预测算法的实时性。 

4.3 事故后损伤评估 

事故发生后一些受伤人员由于没有得到及时的医疗救助，错过了最佳抢救时间，严重影响治疗效果并最终

导致死亡。此外，类似的长时间拖延和不处理更会加重人员的伤势，因此时间因素在事故发生后就显得极为重

要。根据相关数据表明，在交通事故发生后重伤人员如果在 30 分钟内得到救治，人员的死亡率可降低 18-25%[67]

事故后损伤评估主要服务于高级车辆事故自动呼救（advanced automatic crash notification，AACN），即在道路

交通事故发生后，估算出车内乘员损伤严重性，并向医疗机构发送乘员的伤情[68]。如果伤者的伤情水平超过预

设阈值，AACN 系统将向救援中心发送事故信息，相关救援组织将前往营救受伤严重的伤员；如果伤情水平未

超过阈值，救助中心也可以合理调配救助资源，减少不必要成本。快速准确的乘员损伤风险评估能有助于提高

重伤乘员的存活率以及减少医疗资源的浪费，为实现 AACN 系统提供了技术支持，具备高度的实际应用价值。 

损伤评估算法的准确性和及时性直接关系到碰撞发生后重伤的驾乘人员能否及时得到救援。比较常用的方

法是基于 Logistic 回归建立损伤预测模型，可以根据事故数据预测驾乘人员的损伤等级，这些数据包括驾驶员

体征、驾驶员是否系安全带、是否打开安全气囊以及碰撞类型等。长安大学王磊等根据国内的 227 起交通事故，

基于人、车、路及环境四要素分别建立了有序 Logit 和多项式 Logit 驾驶员损伤预测模型[69]。随着高性能计算机

技术的发展，多刚体仿真分析法以及有限元分析法成为了汽车碰撞安全领域最常用的分析方法。湖南大学曹立

波等根据验证过丰田 Yaris 模型，建立了不同重叠率和倾斜角度的车对车 LS-DYNA 偏执碰撞模型，通过计算分

析了驾驶员在小偏碰撞及斜角碰撞下的损伤特点[70]。现有的损伤评估模型大多采用机器学习的方式，主要是分

散研究对于驾乘人员损伤状况有显著影响的参数。由于人车系统相互作用的过度简化，这些指标无法很好地表
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征人体伤害，即通过分散化的数据建立的简单损伤评估模型难以应用于复杂的交通环境。同事故前损伤预测相

同，在算法层面越来越多的学者倾向于采用更高效的数据驱动算法，提取乘员损伤相关的关键性因素，提高算

法精度及实时性。 

如上所述，危险交通场景下的乘员损伤预测技术受到多方面因素的显著影响，包括训练数据、预测算法结

构等。最新的乘员损伤风险预测研究相较于以往研究所做的单一的回顾性研究，更多的是将车辆信息、道路环

境以及驾驶员状态进行多信息融合。但多信息输入使得预测模型计算量增大，损伤预测的实时性也成为研究者

们面临的难题。此外，不同的事故统计库由于标准、地区等差异，存在一定的异质性，多因素的耦合作用导致

使用不同事故数据统计库所得的研究结论差异较大。针对其存在的问题，现有的研究策略是采取对初始车辆数

据进行特征提取以及对不同预测模型进行迁移学习，在兼顾预测模型准确性的同时提高实时运算能力。乘员损

伤风险预测技术的预测算法主要以预测准确性为导向，应该进一步提升算法实时性，督促其在智能汽车安全领

域的实际应用。 

5 总结与展望 

本文以人的安全为核心，围绕汽车智能防护技术，从事故的时域层面分析了碰撞前后汽车安全技术中的驾

驶员状态监测、主被动协同防护以及驾乘人员损伤风险预测技术的发展状况。比起传统的被动安全聚焦碰撞后

的乘员防护，汽车智能防护技术依托于传感器技术、机器视觉及人工智能等技术的发展，将更倾向于多信息相

互关联、深度融合的协同发展而不是各项安全技术单一的深入发展。本节针对目前汽车智能防护技术研究所存

在的问题，重点讨论未来乘员防护技术可能的发展方向。 

1）汽车智能防护技术从人-车-路系统获取道路环境信息、车辆运行信息、乘员信息。得益于传感器集成技

术的发展，使得车辆获取多源信息的途径更为宽广。数据的冗杂表现出大量数据对于危险行驶工况和碰撞形式

具有直接和间接的双重影响，但不同数据本身却呈现出较强的非线性关系。为了进一步提高汽车智能防护系统

的风险辨识与损伤量化评估的效率，需进行深度数据挖掘，从海量的信息数据中提取影响人-车-路系统风险的关

键因素。将输入数据进行压缩，收敛输入变量，快速准确地拟合与乘员防护相关的特征信息，提高车端计算平

台的数据处理能力。 

2）目前智能网联汽车测试标准与法规仍不够完善，准确、高效、全面的安全性能测试是汽车智能化发展的

必然趋势。传统的被动安全技术及相关的测试法规已经发展得较为成熟。但值得注意的是，集成于高级驾驶辅

助系统（advanced driver assistance system，ADAS）各项驾驶辅助功能在现目前大都没有统一的检测指标。国内

外诸多测评机构开发基于软件仿真的虚拟仿真测试，可以摆脱对真实测试环境和硬件的需要，具有测试效率高、

成本和风险较低的优点。采用虚实结合的方法，在虚拟测评规程中插入实际测试对仿真模型以及仿真工况进行

审查，确定仿真结果的有效性，同时实际测试也将有助于虚拟测评对实际测试工况的还原以及进一步拓展。采

用虚实结合的测评体系将有助于对不同危险场景下的智能汽车安全性能全方位评估，进而针对系统的设计缺陷

对其进行改进和优化。 

3）不同地区、性别以及年龄的用户，其在生理体征、驾驶习惯等方面也存在一定差异，乘员的体征、性别

及年龄等因素与乘员的状态检测和损伤量化评估有着显著的影响。建立兼顾乘员特异性的智能防护体系，对于

缩短安全开发周期，降低开发成本具有重要意义，也是相关技术能否在业界得到应用于推广的关键之一。覆盖

不同驾驶习惯的驾驶员，扩充检测模型的训练数据集；根据不同生理体征的乘员实现自适应地调节约束系统；

对于特殊人群的损伤量化等研究将实现针对不同人群的全方位保护。 
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