
面向智能座舱的多源混合模态数据集及层次化融合分类方法

赵荣峰,卢宝莉,唐小江,胡敏,李卫军,宁欣

引用本文:

赵荣峰, 卢宝莉, 唐小江, 等. 面向智能座舱的多源混合模态数据集及层次化融合分类方法[J]. 智能系统学报, 2026,

21(1): 83-94.

ZHAO Rongfeng, LU Baoli, TANG Xiaojiang, et al. Multi-source hybrid-modality dataset and hierarchical

fusion classification method for intelligent cockpits[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems,

2026, 21(1): 83-94.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202507024

您可能感兴趣的其他文章

非结构化文档敏感数据识别与异常行为分析

Unstructured document sensitive data identification and abnormal behavior analysis

智能系统学报. 2021, 16(5): 932-939   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202104028

面向听视觉信息的多模态人格识别研究进展

Research advance of multimodal personality recognition based on audio and visual cues

智能系统学报. 2021, 16(2): 189-201   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202101034

基于孪生变分自编码器的小样本图像分类方法

A small-sample image classification method based on a Siamese variational auto-encoder

智能系统学报. 2021, 16(2): 254-262   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201906022

面向自动驾驶目标检测的深度多模态融合技术

Deep multi-modal fusion in object detection for autonomous driving

智能系统学报. 2020, 15(4): 758-771   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202002010

一种多样性和精度加权的数据流集成分类算法

An ensemble classification algorithm based on diversity and accuracy weighting for data streams

智能系统学报. 2019, 14(1): 179-185   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201806021

行人重识别研究综述

Survey on pedestrian re-identification research

智能系统学报. 2017, 12(6): 770-780   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706084

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202507024
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202104028
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202101034
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201906022
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202002010
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201806021
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706084


DOI: 10.11992/tis.202507024
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.tp.20251231.1743.002

面向智能座舱的多源混合模态数据集及
层次化融合分类方法

赵荣峰1,2，卢宝莉1，唐小江1，胡敏4，李卫军1,3，宁欣1,2

（1. 中国科学院半导体研究所 人工智能与高速电路实验室, 北京 100083; 2. 中国科学院大学 材料科学与光电

技术学院 , 北京  100049; 3. 中国科学院大学  集成电路学院 , 北京  100049; 4. 北京中科睿途科技有限公司 , 北京

100096）

摘    要：针对驾驶领域智能座舱数据开源少、数据模态维度单一、标注力度不足和场景多样性受限的问题，构

建了面向智能座舱的多源混合模态数据集，包含彩色数据、深度数据和红外数据的视觉模态数据与包含车辆信

息和多维度驾驶场景的结构化文本模态数据，使用双层行为联合标注规则完成了数据集十类标签的标注。同

时，基于该数据集提出了层次化混合模态融合框架，通过跨模态信息交换机制与语义引导融合机制提升了模型

对数据特征的提取能力，完成了数据集中彩色数据与其余各数据的不同组合对行为分类任务性能影响的实

验。实验表明：多源混合模态数据集能够有效提升对智能座舱的环境理解。在该数据集上，逐渐增加数据集中

与彩色数据的不同数据源能够提升所提出方法对数据集分类的能力，当使用所有数据时性能达到最佳，相较于

只用彩色数据的准确率提升了 15.75%，验证了数据集内多源混合模态数据的有效性。
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Abstract: The  scarcity  of  open-source  data  for  intelligent  cockpits  in  the  driving  domain  is  characterized  by  limited
modality dimensions, insufficient annotations, and restricted scene diversity. To address these challenges, a multi-source
hybrid-modality dataset has been constructed. This dataset incorporates RGB, depth, and infrared visual data, along with
structured textual data detailing vehicle information and driving scenarios. A dual-layer annotation scheme is applied to
capture ten behavior categories. Leveraging this dataset, a hierarchical multi-modal fusion framework is proposed to en-
hance  feature  extraction  via  cross-modal  information  exchange  and  semantically  guided  fusion  mechanisms.  Experi-
ments  on  video  classification  tasks  reveal  significant  improvements  in  environmental  understanding  when  combining
RGB data  with  additional  modalities.  Using the full  range of  modalities  leads  to  a  15.75% increase in  accuracy com-
pared to using only RGB data. These results validate the effectiveness of the multi-source hybrid-modality dataset in ad-
vancing intelligent cockpit systems.
Keywords: intelligent cockpit; dataset; multimodal fusion; visual multimodality; behavior classification; dangerous be-
havior; behavior recognition; multi-source data

随着交通运输系统和汽车产业的快速发展，

交通流量持续攀升，交通安全问题日益突出 [1]。
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提升驾驶安全是保障交通安全的关键，而这根本

上依赖于驾驶员个体行为的规范性。据统计，现

有约 94% 的交通事故源于驾驶员疲劳、分神等危

险驾驶行为 [2]。近年来，智能座舱技术的加速演

进为提升驾驶安全提供了新的解决路径 [3-4]，然而

其核心效能在很大程度上受限于驾驶行为数据的

质量与完备性。当前驾驶行为感知与座舱监测的

研究广泛依赖于单一模态为主的数据集 [5]，使得

现有模型在行为识别的准确性和泛化能力等方面

受到明显制约 [6]。与此同时，业界也逐步认识到

单一模态难以全面覆盖复杂的驾驶场景 [7]。随着

多模态融合感知技术的不断发展 [8]，利用多模态

数据协同提升智能座舱的感知与预测能力展现出

了巨大潜力。然而，系统化、高质量的多模态驾

驶行为数据集的严重匮乏，已成为制约该技术潜

力充分发挥和进一步发展的核心瓶颈。因此，构

建此类数据集已成为当前亟待解决的基础性关键

问题。总体来看，当前主流驾驶行为数据集主要

存在以下三方面的不足：第一，模态维度单一。

现有公开数据集多以彩色视频为主 [9]，缺乏红外

图像和深度信息，此外，没有与车辆运行状态等

结构化文本数据进行共同采集与统一构建，严重

限制了模型在复杂驾驶环境下对驾驶员行为及环

境要素的全面表达与理解 [10]。第二，标注粒度不

足。大多数数据集采用单层级或单类别的标签体

系，难以支持对复杂驾驶危险行为的感知与建

模。第三，场景多样性受限。主流数据集缺乏在

多变量、多工况场景下的数据覆盖，导致模型在

实际应用中的泛化与适应能力受限。

鉴于上述问题，构建一个具备高质量、混合

多模态、细粒度标注和多场景覆盖的大规模驾驶

行为数据的数据集，已成为推动该领域基础研究

与工程应用的迫切需求。为此，本文提出了面向

智能座舱的多源混合模态数据集 (multi-source hy-
brid-modality dataset, MSHMD)，旨在解决面向实

际应用的多模态驾驶行为多源感知数据稀缺的问

题。并在此基础上，设计了一种创新的层次化混

合模态融合框架 (hierarchical multi-modal fusion
framework, HMMFF)，该框架通过多层次融合机制

提升了视频内容的理解能力，并在实验中证明了

不同模态组合对任务性能的提升效果。本文的主

要贡献包括：

1) 提出 MSHMD 数据集，该数据集包含视觉

和文本两大类模态的数据，视觉数据包括基于时

间对齐的彩色图像、深度图像和红外图像，文本

数据主要为车辆行驶信息和多维度驾驶场景的结

构化文本数据。在视觉模态数据中，确保每个动

作样本覆盖“起始态→执行态→终止态”的完整行

为周期；文本数据则涵盖驾驶过程中车辆与环境

的物理约束信息。数据集标签采用双层行为标注

体系，包含安全带佩戴情况与车内危险动作信

息，覆盖了驾驶安全监测的核心风险场景，为多

模态融合研究提供了数据基础。

2) 提出了一种层次化混合模态融合框架 HM-
MFF。该框架创新性地设计了“视觉多模态融合”
与“语义引导跨模态融合”两级融合结构，实现了

从彩色图像、深度图像和红外图像 3 种视觉模态

内部交互到视觉−文本跨模态语义对齐的层次化

信息融合。

3) 构建了基于 HMMFF 的危险驾驶行为分类

模型，并通过一系列实验证明了数据集内多源混

合模态数据对提升智能座舱环境感知能力的有效

性，也验证了所提层次化融合策略能充分利用多

源数据的互补性，显著提升行为分类的准确性与

鲁棒性。 

1   相关工作
 

1.1    行为识别数据集

早期研究中的数据集如 KTH Dataset[11]、Weiz-
mann Dataset[12] 主要聚焦于单一视角和简洁背景

下的基础动作识别任务，如行走、挥手等。随后，

Hollywood-2Dataset[13] 首次引入电影片段中的复

杂背景与动态光照，推动了面向真实场景的行为

建模研究。随着深度学习技术的发展，UCF101
数据集 [14] 与 HMDB51[15] 通过收集 YouTube 和电

影片段，构建了规模达万级的动作识别数据集，

推动时空特征融合能力的研究。进一步扩展的

Kinetics 系列数据集 [16] 成为训练大规模深度模型

的基准。为应对更复杂的交互行为与更精细的动

作分析需求，研究人员提出 NTU RGB+D 系列数

据集[17]。而 AVA Dataset[18] 提供 80 类原子行为的

时空标注，解决了视频级标签的粗粒度问题。 

1.2    驾驶领域车外场景数据集

在驾驶领域车外场景中，基于视觉的单模态

驾驶行为分析范式在早期研究中占据主导地位。

典型如 JAAD 数据集 [19]，通过彩色摄像头记录行

人动作与道路场景，标注驾驶员与行人之间的交

互行为，并引入遮挡标签以提升行人检测的鲁棒

性。然而，此类单模态数据集在信号缺失或歧义

情况下，易导致模型无法有效区分视觉相似但语

义不同的驾驶意图。现有单模态视觉模型难以建

构驾驶员动作与车辆动力学状态之间的映射关
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系，纯视觉模型会将一些被动驾驶动作误判为主

动动作，忽略了其背后的物理被动响应特征。随

着技术的进步，一些大规模多模态数据集应运而

生，Waymo[20] 数据集包含了 1 950 个自动驾驶视

频片段，融合激光雷达、毫米波雷达与多视角摄

像头数据，其场景数量是 nuScenes[21] 的 3 倍，覆盖

昼夜、雨晴等复杂天气。Cityscapes [ 2 2 ] 则通过

5 000 帧像素级语义标注实现城市街景的精细解

析，为场景理解提供多维特征支撑。这些数据集

初步验证了多源信息在提升模型泛化能力与环境

理解方面的重要性。 

1.3    驾驶领域车内场景数据集

在车内场景中，智能座舱作为下一代人车交

互的核心载体，其功能已从单一的行车信息显示

演进为融合驾驶员状态感知与个性化服务推荐的

主动式交互系统。尽管车内智能座舱技术近年来

发展迅速，但其数据集的规模和多样性仍远落后

于车外场景。以往数据集主要以彩色数据的形式

呈现，缺乏深度数据与红外数据对任务的补充信

息。Drive&Act[23] 数据集通过集成彩色、深度和

红外数据，提升了对驾驶员个体行为识别的建模

能力，在一定程度上克服了视觉模态单一的问

题。但该数据集聚焦于自动驾驶场景，且缺乏对

车辆运行状态数据的采集与建模。随后发布的

DMD 数据集 [24] 包含 37 名驾驶员的面部、身体与

手部的多模态视频数据，更侧重于驾驶员注意力

与行为状态识别，但同样未涵盖车辆动力学信

息。通过分析现有相关数据集的不足 (如表 1 所

示)，本文提出并构建了一个包含 3 类视觉模态与

结构化文本模态的多源混合模态驾驶行为数据

集。该数据集通过毫秒级的时间同步技术，弥补

了以往数据集中驾驶行为、环境信息与车辆状态

之间割裂的问题，为智能座舱场景下的行为感知

与决策建模提供了更全面、可靠的数据支持。
 
 

表 1    相关领域数据集情况
Table 1    Situation of datasets in relevant fields

 

数据集信息
动作识别数据 驾驶车外场景 驾驶车内场景

Kinetics[16] NTU[17] JAAD[19] WaymoOpen[20] SEU[25] AUC-D.D[26] Drive&Act[23] DMD[24] MSHMD

年份 2017 2016 2017 2019 2016 2017 2019 2020 2025

开源 √ √ √ √ \ √ √ √ √

帧数/106 >76 4 0.082 N/A 0.029 0.017 >9.6 N/A >0.38

彩色 √ √ √ √ √ √ √ √ √

深度 \ √ \ √ \ \ √ √ √

红外 \ √ \ \ √ \ √ √ √

文本 \ \ √ \ \ \ \ \ √

多层次标注 \ \ \ √ \ \ √ \ √

时间对齐 \ √ \ √ √ \ √ √ √

注：N/A表示原文中未明确提及；√表示存在或有；\表示不存在或没有。MSHMD表示本文提出的数据。
 
 

1.4    多模态融合在行为识别中的演进

在行为识别领域，研究人员最初主要利用单

一彩色 (RGB) 模态完成动作识别任务，如基于

3D 卷积的 I3D (inflated 3D ConvNet)[16] 模型通过

膨胀 2D 预训练网络处理视频序列，以及 Slow-
Fast[27] 网络通过双分支结构分别捕捉空间细节和

时序运动信息。然而，单一模态对复杂环境的鲁

棒性有限，促使研究者引入互补模态。Hybrid-
Net[28] 通过协同训练机制融合 RGB 与深度数据，

显著提升了对物体空间结构的感知能力；随着视

觉-语言预训练技术的兴起，研究重点扩展到视觉

与文本模态的联合理解。CLIP(contrastive lan-
guage-image pre-training)[29] 通过对比学习实现图

像片段与文本的语义对齐，为视频描述和零样本

识别提供支持；VINDLU(video and language under-
standing)[30] 通过设计高效的视频-语言预训练方

法，强化了跨模态表征的泛化性；而 VideoMamba[31]

基于状态空间模型 (state space model, SSM) 以线

性复杂度处理长视频序列，在保留时空依赖的同

时显著降低了计算开销。这些模型通过文本模态

的引入，实现了更高层次的语义推理。尽管多模

态融合已取得显著进展，但如表 2 所示，现有方法

多局限于 2 到 3 种模态，无法充分利用本文所构

建数据集中的多源混合模态数据，因此本文提出

一种层次化混合模态融合方法用于危险驾驶行为

分类，以验证该数据集的有效性及实际应用价值。

·85· 赵荣峰，等：面向智能座舱的多源混合模态数据集及层次化融合分类方法 第 1 期

 



 

表 2    多模态模型融合数据情况
Table 2    Data fusion status in multimodal models

 

模型 彩色 深度 红外 文本

I3D √ \ \ \
SlowFast √ \ \ \

Hybrid-Net √ √ \ \
CLIP √ \ \ √

VindLU √ \ \ √
VideoMamba √ \ \ √

HMMFF √ √ √ √

注：HMMFF表示本文模型。
 

2   MSHMD 数据集

针对驾驶领域智能座舱多模态行为分析数据
不足的问题，本文采集并公开了 MSHMD 数据
集，该数据集包含驾驶员在模拟驾驶座舱中驾驶
时的视觉和文本两大类模态数据，视觉数据包括
彩色图像、深度图像和红外图像 3 种模态，文本
数据主要为车辆行驶信息和多维度驾驶场景的结
构化文本模态数据，具体设置与采集方案将在
2.1 小节中介绍，标注规则与数据集统计信息将
在 2.2 和 2.3 小节中介绍。 

2.1    数据采集 

2.1.1   采集设备

本文中的数据采集设备包括深圳市中智仿真
科技有限公司提供的驾驶座舱虚拟仿真设备 (后
简称虚拟座舱) 及虚拟驾驶终端 (后简称驾驶终
端) 和微软奥比中光 Femto Bolt 深度相机 (后简称
深度相机)。虚拟座舱支持手动挡与自动挡的模
拟驾驶功能，支持高速公路、山区雾天、雨天道
路、雪天道路、泥泞道路、山区超车等 13 类模拟

路况场景，每类场景高度还原现实场景中的道路
湿滑程度、交通状况、会车情况和能见度情况，可
以根据虚拟驾驶环境提供视觉、听觉、触觉感
受。仿真场景可以根据刹车、油门等硬件设施同
步反馈出车辆的行驶状态，具有手动调节后视
镜、雨刮器等功能，同时通过驾驶终端，可以同步
以 100 Hz 的采样率获取车辆动态行驶数据，包括
时间、速度、转向角、油门开度等 9 维驾驶参数。
深度相机可以采集彩色数据，同时利用调幅连续
波时差测距原理可以同步采集深度数据和红外数
据，其中彩色相机支持 5 种不同分辨率工作模式，
深度相机支持 4 种不同分辨率工作模式，在 1 m
测量距离下深度相对精度为 0.15%，绝对精度小
于 11×(1+0.1%) mm 的测量距离。 

2.1.2   采集设置

本次的数据采集工作中，构建了一个如图 1
所示的混合模态数据同步采集系统，旨在提供高
度集成的多维驾驶数据。所采集的数据中包括通
过深度相机采集的视觉模态数据，即彩色、深度
和红外数据，以及通过虚拟座舱和驾驶终端采集
的文本模态数据，包括车辆驾驶数据、天气情况
和道路情况数据。由于高速公路路况单调且通行
距离通常较长，是司机发生分神驾驶和疲劳驾驶
等危险驾驶行为的高发场景，因此，本文将模拟
驾驶环境设置为高速公路场景，并包括长直道、
隧道、转弯、环岛、收费站等常见路况。同时设置
不同光照条件，包括强光、侧向光、弱光和动态光
照射 4 类，共同构成多元的驾驶环境。本次实验
共有 20 人次参与，所有志愿者通过了专业的培训
以有效完成数据的采集，志愿者的男女性别占比分
别为 85% 和 15%，且参与者的年龄分布在 20 ~ 40 岁。

 
 

数据
类型

视觉数据

文本数据

彩色数据

深度数据

红外数据

车辆驾
驶数据

天气

路况

Speed: 20.833 km/h, 
Steering: 0.01, 
Clutch: 0.996, 
Handbrake: 0.97, 
Throttle: 0.372, 
Brake: 0.004

Weather: Sunny

On highway

彩色相机
深度相机
红外发射器

数据流
指示器

 

图 1    混合模态数据同步采集系统

Fig. 1    Synchronized data acquisition system for mixed modalities
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深度相机的安装位置如图 1 所示，首先，数据

的采集方向是主驾驶位的正面，从该方向能够更

清晰地捕捉驾驶员的面部、手部和安全带佩戴信

息。其次，采集的数据以 30 帧/s 的帧率保存为三

流分支的 Matroska Video 视频文件，其中彩色数

据流的分辨率为 1 920×1 080，深度数据流和红外

数据流的分辨率为 640×576。本文实验的采集距

离最大为 1.2 m，绝对精度小于 11.12 mm。最后，

采集过程中通过相机内部硬件同步功能获得空间

和时间一致的彩色数据、深度数据和红外数据。

对于文本模态数据的采集，本文通过驾驶终端以

100 Hz 的采样率获取车辆驾驶、天气情况和道路

情况数据，该类数据被保存为结构化的 json 文

件。需要说明的是本文主要选取车辆驾驶数据中

的速度、转向角、油门开度、离合器角度、手刹角

度和脚刹角度这 6 维关键驾驶参数作为实验中的

车辆驾驶数据。 

2.1.3   采集方案

数据采集主要分为 3 个阶段：

采集计划。共招募 20 名志愿者参与模拟驾

驶实验，每名志愿者需要完成表 3 中界定的危险

行为内容。危险行为包括驾驶过程中偶然出现的

喝水、使用电话、抽烟、疲劳和分神与持续性的是

否系安全带的不同组合。每种组合的危险行为需

要逐一录制，每人需采集 10 段不同组合危险行为

的长视频，每段长视频包括 10 条危险行为的完整

动作样本，所有的长视频均在起步、直线行驶、变

道、转向、加速、减速和停车这 7 种典型的驾驶状

态中采集，以满足驾驶行为的多样性。
  

表 3    标注规则
Table 3    Annotation rules

 

危险行为1 危险行为2 内容

喝水 是/否系安全带
持杯饮用动作(矿泉水瓶/杯装

饮品)，快喝(<1 s)与慢喝(>2 s)

使用电话 是/否系安全带
手持设备操作(拨号/接听)，结
合头部偏转角度(15°/30°)

抽烟 是/否系安全带
持烟动作(单手持烟+嘴部接

触)，模拟烟不同燃烧阶段特征

疲劳 是/否系安全带
眼皮下垂(闭眼时长>1.5 s)与
周期性打哈欠

分神 是/否系安全带
后视镜操作(注视时长1~4 s)与
设备交互(旋钮/触屏)

 

具体实施。数据采集前使用张正友标定法[32]

对相机二次标定，并设置好模拟驾驶环境参数和

相机同步参数。在采集过程中志愿者按照自己的

驾驶习惯和风格逐一完成 10 段长视频的录制，采

集人员在旁记录视频录制时间并监督每类样本视

频的采集数量与质量，及时保存每段视频所对应

的文本模态数据，并根据数据的实际采集情况增

加 1~2 个动作样本，实时监控动作质量与多样性。

数据后处理。完成原始数据的采集后，专业

的标注人员使用 MKVToolNix 工具对每段长视频

的动作进行分割，原始视频按照表 3 中的危险行

为 1 的动作按照“起始态→执行态→终止态”的基

准分割成多段行为样本，分割工作中同步对彩色

流、深度流和红外流进行分割，保证每个行为样本

的时间同步性。本文根据视频内所含的时间信息，

在视频分割时与文本数据中的时间信息相对比，

借此获得与分割的视频行为样本相对应时间段的

文本模态信息。完成分割后，对分割的数据进行

二次检查，防止产生由于误操作带来的脏数据。 

2.2    数据标注

单一标签只包含少量信息，是一种相对简单

的标注模式，很难满足驾驶场景下复杂行为的任

务需求，为确保 MSHMD 数据集的科学性和实用

价值，本文根据危险行为呈现的特征制定了双层

行为联合标注规则，标注过程中对喝水、使用电

话、抽烟、疲劳和分神这 5 类常见动作行为与是

否系安全带这一持续性状态行为交叉进行联合标

注，从而得到喝水并且系安全带、喝水并且不系

安全带、玩手机并且系安全带、玩手机并且不系

安全带、抽烟并且系安全带、抽烟并且不系安全

带、疲劳并且系安全带、疲劳并且不系安全带、分

神并且系安全带和分神并且不系安全带这 10 类

组合危险行为。 

2.3    数据统计

数据集实际采集的样本与数据量情况如表 4
所示。数据总共包括 2 149 条帧率为 30 帧/s 的样

本视频，每条视频内含彩色数据、深度数据和红

外数据流。其中，16 名参与者的数据被分配到训

练集，共 293 153 帧数据，用于模型的训练和参数

优化； 3 名参与者的数据被分配到验证集，共

67 574 帧数据，用于在训练过程中验证模型的性

能，一名参与者的独立数据被分配到测试集，共

22 012 帧数据，用于在模型训练完成后评估其在

未见过的数据上的泛化能力。本文构建的数据集

包含了视觉模态和文本模态的数据，在光照条件

上覆盖了 4 类典型行车光照场景。

图 2(a) 表示强光环境的案例，占总样本的

42.3%，模拟正午阳光条件；图 2(b) 表示侧向光照

环境的案例，占比 23.7%，对应日出日落时段；图 2(c)
和 (d) 是弱光环境，占比 18.5%，模拟黄昏或阴天

条件；图 2(e) 和 (f) 则是展现的动态光照变化的案
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例，占比 15.5%，重点模拟隧道出入口等光照突变

场景。本数据集在数据同步性、场景多样性方面

均达到了较高标准，为驾驶行为分析及建模提供

了可靠的数据基础。
 
 

表 4    数据集数量分布情况
Table 4    Distribution of the number of datasets

 

Class_类别：类别描述
实际训练集

视频数量

实际训练集

帧数

实际验证集

视频数量

实际验证集

帧数

实际测试集

视频数量

实际测试集

帧数

0：喝水&系安全带 174 29 621 33 5 129 10 1 747
1：喝水&不系安全带 167 27 346 35 6 001 10 2 139
2：玩手机&系安全带 163 43 189 32 7 287 11 2 406

3：玩手机&不系安全带 164 39 200 35 10 047 11 2 467
4：吸烟&系安全带 174 32 382 38 7 620 11 2 677

5：吸烟&不系安全带 175 31 962 40 7 916 11 2 828
6：疲劳&系安全带 175 30 472 34 5 368 11 2 079

7：疲劳&不系安全带 163 30 752 34 5 907 10 1 926
8：分神&系安全带 177 27 783 35 5 639 11 1 781

9：分神&不系安全带 157 28 229 36 6 660 12 1 962
训练集汇总 1 689 293 153 — — — —
验证集汇总 — — 352 67 574 — —
测试集汇总 — — — — 108 22 012

注：&表示“并且”。
 

  

(a) 强光 (b) 侧向光 (c) 弱光

(f) 动态光照(e) 动态光照(d) 弱光 
图 2    不同光照案例

Fig. 2    Diverse illumination scenarios
  

3   本文方法
 

3.1    任务定义

Vrgb = {v1
rgb,v2

rgb, · · · ,vM
rgb}

y→ Y Vrgb vi
rgb

i M
Y y

fsingle(Vrgb)→ Y fsingle

单模态行为识别任务是基于给定的视频序列
，准确预测驾驶行为的类别

。其中， 表示彩色视频序列， 表示视

频序列中的第 帧图像， 为视频序列的总帧数，
为预定义的行为类别集合， 为预测的行为类

别。这一任务的关键在于构建一个有效的映射函
数 ，其中 是待学习的单模态网
络，通过学习视频序列中的时空特征，实现对驾
驶行为的分类。

V =
{

Vrgb,Vdepth,Vir
}

Vrgb = {v1
rgb
,

混合模态行为识别任务结合了视觉模态和文

本模态的数据，以充分利用不同模态信息的优

势，提高行为识别的准确性和鲁棒性。考虑到

MSHMD 数据集同时提供了彩色、深度、红外 3 种

视觉模态及文本模态数据，所以本文将视觉模态

数据表示为： ，其中

v2
rgb
, · · · ,vt

rgb
} Vdepth Vir

X = {x1, x2, · · · , xM}
xi i

M

yfuse ∈ Y
fmulti(V,X)→ Y

fmulti

代表彩色视觉模态数据， 与 的表

示方式与单模态任务中的彩色视频数据表达方式

相同，分别代表深度视觉模态数据和红外视觉模

态数据。文本模态数据表示为： ，

其中 表示第 帧图像对应的场景、天气与车辆的

速度、加速度、方向盘角度等动态信息， 为视频

序列的总帧数，这些信息能够反映行驶过程中的

物理特征和操作细节。基于混合模态数据进行危

险驾驶行为识别任务的目标是基于上述两大类模

态的数据，预测驾驶行为的类别 。本文需

要构建一个映射函数 ，使得模型能

够正确分类司机的危险驾驶行为。其中 是待

学习的混合模态融合网络。该网络需要同时处理

视觉模态数据和文本模态数据，通过融合这些模

态的信息来实现更准确的行为识别。为完成上述

基于混合模态数据的危险驾驶行为识别任务，如

图 3 所示，本文构建了一个能够充分挖掘并融合

多源异构信息的分类模型。首先，在视觉层面，

利用 VideoMamba 编码器分别提取彩色、深度和

红外 3 种视觉模态特征，其中，彩色模态负责捕捉

驾驶员的面部表情、手势、身体姿态等细粒度动

作特征；深度模态用于提供驾驶员肢体与方向盘

等车内部件的空间距离信息；红外模态则确保在

光照变化等复杂环境下，仍能稳定捕捉驾驶员的

特征。其次，在语义层面，通过 BERT(bidirection-
al encoder representations from Transformers) 对文本

数据的编码引入车辆状态和场景描述等先验信
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息，为视觉感知提供关键的上下文语义引导，使

模型能结合具体场景更精准地判断司机的危险行

为。最后，通过层次化的混合融合框架，模型实

现了多源信息的互补与增强，最终可输出准确的

危险驾驶行为分类结果。层次化融合框架将在下

一小节具体介绍。
  

彩色
数据

深度
数据

红外
数据

文本
数据输入层

特征提取层

融合层

输出层

VideoMamba 编码器 BERT 编码器

层次化融合框架

全连接层

Softmax

危险行为分类结果 
图 3    危险驾驶行为分类模型

Fig. 3    Dangerous driving behavior classification model 

3.2    层次化混合模态融合框架

模态融合根据融合时机和方式可分为早期

融合、中期融合和后期融合 3 类。早期融合在模

型输入前融合原始数据或初级特征形成综合表

示；中期融合在模型训练时融合模态特征，常利

用交叉注意力或多模态网络等方法；后期融合则

先独立处理各模态获得决策结果，再进行结果整

合。根据数据集的特性，本文采用中期融合的方

法，在以往研究工作 [32] 的基础上，提出了一种基

于 VideoMamba 的层次化混合模态融合框架，该

框架的核心思想是通过层次化、结构化的方式，

实现多模态信息从低级特征交互到高级语义引

导的深度融合。图 4 给出了本文所构建的层次

化混合模态融合框架，包括视觉多模态融合层与

语义引导跨模态融合层。该框架首先通过预训

练的 VideoMamba 编码器分别提取彩色、深度和

红外 3 种视觉模态的高维特征表示，利用预训练

的 BERT-Base 文本特征编码器提取文本语义

特征。
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图 4    层次化混合模态融合框架

Fig. 4    A hierarchical mixed-modal fusion framework
 

在视觉多模态融合阶段，受到 BIE(bilateral in-
formation exchange)[33] 的启发设计了基于跨模态
信息交换机制的交互式融合策略，创新性地设计
了 3 分支交互增强结构。公式表示为

Ti = Fi(Vp
i ), i = 1,2

Ai = Softmax
ÅCiTi

T

√
τ

ã
, i = 1,2

Oi = AiVi

Ci = f
(
N
(
Fi([Vp

3 ,V
p
i ])

))
, i = 1,2

Vnew = U([C1,C2]+Vp′

i ), i = 1,2

i = 1,2

Ti 1×1 Fi (·)
Vp

i Ai

Ci f (·) Vp
3

N TT
i√

τ Oi

Vnew U

Vp′
i

式中： 分别表示包括彩色数据与深度数据，

表示经过 卷积得到的特征向量， 为卷

积运算， 表示数据特征， 表示注意力矩阵，

表示类中心特征， 表示聚类运算， 表示红

外数据特征， (·) 表示归一化运算， 为特征向

量的转置， 表示缩放因子， 表示动态调整后

的特征， 表示重构后的特征， (·) 为特征重构

运算， 为经过残差结构后的红外特征。
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在视觉多模态融合时，首先，采用无批量归一

化的残差单元对各模态原始特征进行独立提取，

这样可以避免批量统计量对模态特异性信息的干

扰，更好地保留各模态的原始特征分布。其次，

利用类中心聚类与重建机制将包含丰富结构信息

的红外模态特征分别与彩色模态特征和深度模态

特征进行拼接融合，并通过专门的聚类卷积操作

动态生成一组跨模态共享语义中心。这些语义中

心有效捕获了不同视觉模态间的共性信息表征，

为后续的特征重建提供指导。在重建阶段，该结

构利用生成的语义中心，通过解聚类操作重构出

全新蕴含更丰富互补语义信息的融合特征。随

后，为进一步提升特征表征质量，引入了类中心

引导的注意力机制。该机制以生成的共享语义中

心作为引导信号，自适应地计算通道注意力权

重，实现对不同特征通道的精准校准与增强。最

后在特征集成阶段，采用多路径融合策略，通过

短路连接方式将原始提取特征、注意力加权特征

与重建生成特征进行有机整合，目的是充分保留

从低级细节到高级语义的多层次信息，并实现视

觉模态数据间的互补与增强。

在语义引导跨模态融合阶段，首先将文本特

征投影向量作为输入，利用线性变换和 ReLU 激

活函数进行特征变换与降维，再通过 Sigmoid 函

数生成通道级的增强系数，最后通过逐通道乘法

操作，强化视觉特征中与文本描述相关的通道响

应，同时抑制不相关的特征信息。此外，为平衡

原始视觉特征与语义增强特征之间的贡献，还引

入了可学习的自适应融合参数。该参数通过端到

端训练自动学习最佳融合比例，根据不同样本的

特点动态调整两大类特征的权重，最终生成既保

留视觉细节又包含丰富语义信息的融合特征。同

时设计了基于纯视觉特征的辅助分类头以提升模

型的鲁棒性。语义引导融合公式表示为

Wtext = σ
(
W2 ·ReLU

(
W1 ·TTproj

))
TTproj W1 W2

σ Wtext

式中： 表示文本的特征投影向量， 、 是

语义引导通道注意力网络中的可训练权重矩阵，

为 Sigmoid 函数， 为各通道的增强系数。 

4   实验

为验证本数据集中不同模态数据源在驾驶行

为识别任务中的有效性，实验内容从单一模态分

类扩展至混合模态融合分类。本章将在 4.1 小节

介绍实验环境与评价指标，在 4.2 小节介绍多源

混合模态融合行为识别的实验结果。 

4.1    实验环境与评价指标

本文实验所用的平台为 Ubuntu 20.04-64 位操

作系统，内核版本为 5.4.0-163-generic，GPU 型号为

NVIDIA A800-SXM4-80 GB，使用 PyTorch 深度学

习框架，CUDA 版本为 12.4。在实验中使用 Top-1
准确率、F1 值作为评价分类任务的核心性能指标。

Top-1 准确率是指对于每个待分类的样本，模

型会为所有可能的类别分配一个概率分数。若模

型预测概率最高的类别与样本的真实标签相同，

则该预测被认为是正确的；否则为错误。最终，

Top-1 准确率被计算为所有预测正确的样本数占

总样本数的比例，公式表示为

ATop-1 =
1
M

M∑
i=1

b(ŷi = yi)

M i ŷi

i yi i
b (·)

式中： 为数据集样本的总数， 为样本索引， 表

示模型对第 个样本的预测类别， 表示第 个样本

的真实标签， 为指示函数，当括号内条件为真

时输出 1，否则为 0。
F1 值是精确率与召回率的调和平均数。公

式表示为

F1 = 2× Precession×Recall

Precession+Recall

Precession Recall式中： 表示精确率， 表示召回率。 

4.2    基于多源混合模态融合的危险驾驶行为识别

MSHMD 数据集包含两大类 4 种不同源数据，

由于在现有文献中公开报道的主流模型无法在融

合中期处理这 4 类异构数据，因此本文主要采用

自主设计的上述基于层次化混合模态融合框架的

分类模型来验证数据集中每类模态数据的有效

性。在实验中关注模型在 MSHMD 数据集单一彩

色模态数据和不同模态数据组合的表现。为了系

统评估多源混合模态数据在驾驶行为识别任务中

的有效性与互补性，本文设计了完整的实验，通过

不同模态组合分析各数据源对模型性能的影响。

表 5 给出了本文的 5 组实验结果。
 
 

表 5    实验分组及实验结果
 

Table 5    Experimental groups and results %
 

组合 数据 取帧数 准确率 F1值

G1 彩色 4 71.73 71.12
G2 彩色+文本 4 75.78 75.67
G3 彩色+文本+深度 4 80.11 79.73
G4 彩色+文本+红外 4 80.82 80.41
G5 彩色+文本+深度+红外 4 83.03 82.77

 

表 5 中 G1 组仅使用彩色数据完成行为分类
任务，在该组实验中分类识别准确率达到 71.73%。
G2 组包含彩色数据和文本数据。彩色数据提供
了驾驶员动作的时空特征，文本数据则提供车辆
行驶状态和场景等语义信息。实验的准确率达
到 75.78%，较单一彩色视觉模态提升 5.65%，说明
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视觉信息与文本语义信息的结合可以提升模型识
别性能。G3 和 G4 组分别在 G2 组基础上分别
加入深度信息和红外信息，准确率分别提升至
80.11% 和 80.82%，相较于仅用彩色视觉模态分别
提升了 11.68% 和 12.67%。这表明深度与红外信
息能够为模型提供除了彩色及文本数据之外的互
补特征，有效增强模型的识别能力。G5 组融合全
部 4 种模态 (模型分类结果示例如图 5 所示)，在
该设置下模型准确率达到 83.03%，相较 G1 组提
升 15.75%，显示出多源信息融合的最佳性能。图 6
中 (a)~(e) 分别给出了 G1~G5 组实验的混淆矩阵，

可视化结果直观反映出，随着互补模态的逐步引
入，模型整体识别能力持续增强。综合各项实验
可得出以下结论：首先，F1 值与准确率指标高度
一致，表明本文提出的多模态融合方法 HMMFF
不仅提升了整体识别精度，也具有良好的泛化性
与鲁棒性，未因类别间分布差异而产生评估偏
差；其次，随着模态数量的增加 (从 G1 到 G5)，模
型性能呈现持续而稳定的提升，全模态融合
(G5) 时达到最优结果，这一趋势从定量指标和可
视化分析两个维度，充分证明了 MSHMD 数据集
中各模态数据的有效性和互补性。

 
 

On highway 
(Weather: Sunny),
Speed: 43.225 km/h,
Steering: 0.001, 
Clutch: 0.997, 
Handbrake: 0.97, 
Throttle: 0.286, 
Brake: 0.003

On highway 
(Weather: Sunny),
Speed: 43.9 km/h, 
Steering: 0.001, 
Clutch: 0.997, 
Handbrake: 0.970 
Throttle: 0.286,
Brake: 0.003

···

视觉模态数据

文本模态数据

+
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安
全
带

··· ···

视觉模态数据
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On highway 
(Weather: Sunny),
Speed: 26.0 km/h, 
Steering: −0.003,
Clutch: 0.994,
Handbrake: 0.965, 
Throttle: 0.216, 
Brake: 0.004

···

On highway 
(Weather: Sunny),
Speed: 27.6 km/h, 
Steering: −0.001, 
Clutch: 0.993,
Handbrake: 0.970, 
Throttle: 0.219, 
Brake: 0.003

(a) 示例 1 (b) 示例 2 

图 5    模型分类结果示例

Fig. 5    Samples of the model classification result
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图 6    模型混淆矩阵可视化分析

Fig. 6    Visualization of the model confusion matrix
 

此外，为进一步验证本文所提多模态融合方法

的有效性，本文进行了不同融合策略的对比实验，

结果如表 6 所示。分析实验结果可知，加权求和法

的性能稳定优于基础的特征拼接，证明了对各模态

赋予差异化权重具有积极作用。然而，其性能增益

有限，说明简单的线性加权难以充分建模模态间复

杂的非线性依赖与互补关系。相比之下，本文提出

的跨模态交互机制在所有实验设定下均取得最优

结果，显著优于前述方法，表明该模块能通过内部

的结构化交互机制实现更深层、更自适应的特征

融合，从而更充分地挖掘多模态信息之间的互补

性，也证实了其在本识别任务中的关键作用。
 
 

表 6    不同策略准确率对比
 

Table 6    Accuracy comparison of different strategies %
 

实验数据
融合方式

拼接 加权求和 跨模态交互

彩色+文本+深度 76.84 78.56 80.11

彩色+文本+红外 76.31 78.25 80.82

彩色+文本+深度+红外 78.16 80.88 83.03
 

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·92·

 



5   结束语

针对智能座舱领域多源数据短缺的问题，本
文构建了一个包含视觉数据和文本数据的多源混
合模态数据集−MSHMD 数据集，并设计了
HMMFF 框架以验证数据集不同模态数据在行为
分类任务中的有效性和互补性。实验结果表明，
该数据集可以有效用于驾驶行为分类任务，通过
增加数据模态可以使识别准确率大幅提升，当融
合全部模态数据进行分类时，准确率较仅使用单
一彩色数据提升了 15.75%。实验不仅验证了
MSHMD 数据集的有效性，也证明了 HMMFF 框
架为多源数据融合提供了一种可行的解决方案。
未来计划进一步扩展数据集的数据规模与多样
性，探讨更有效的多模态融合方法，以促进智能
座舱技术在复杂驾驶场景中的应用与发展。
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