
具身智能驱动的分心驾驶检测：框架研究与前沿展望

蹇木伟 1，2*，凌钰坤 1，张昊然 1，张琳松 1，马嘉骏 1
1.  山东财经大学计算机与人工智能学院，济南 250014； 2.  空天信息大学计算机科学与人工智能学院，济南 250299

摘 要： 分心驾驶是导致交通事故的主要因素之一，每年造成巨额经济损失和人员伤亡，对公共交通安全构成严重

威胁。与以静态感知和离线分类为核心的传统驾驶行为识别方法不同，具身智能强调智能体通过身体感知、环境交

互与行为反馈形成闭环认知，为分心驾驶检测走向“行为—认知—反馈”协同建模提供了新的研究范式。在分心驾

驶检测场景中，驾驶员并非被动的信息输入源，而是与车辆、道路环境持续交互的具身主体，其风险状态由视觉、动

作、注意力与情境共同驱动。基于具身智能的核心思想，本文从具身认知视角系统梳理了分心驾驶检测的关键技术

路径，将分心驾驶行为视为“驾驶员—车辆—环境”持续交互过程中产生的具身认知结果，重点涵盖了多模态智能驾

驶垂域大模型、领域自适应与持续学习等前沿研究方向，并从具身语义建模、环境适应与经验累积的角度分析其在

分心驾驶检测中的作用；结合复杂交通环境的动态特征，提出了一个具有层次化结构的具身智能驱动分心驾驶检测

理论框架，为分心驾驶检测研究提供新的参考思路和解决方案。最后，本文总结了具身智能驱动的分心驾驶检测系

统在落地部署过程中面临的技术瓶颈与挑战，阐述了具身智能在分心驾驶检测中的应用前景，并展望了未来潜在的

发展方向，可为具身智能驱动的智能驾驶安全系统的持续演进提供参考。
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Abstract： The National Highway Traffic Safety Administration asserted that distracted driving has become one of the lead⁃
ing causes of motor vehicle accidents， resulting in severe economic losses and casualties worldwide.  Distracted driving 
refers to behaviors in which a driver’s attention shifts from the primary driving task to unrelated activities， impairing visual 
perception， cognitive awareness， decision-making， and operational control.  Common distractions， such as calling， tex⁃
ting， eating， and conversing， are often covert， dynamic， and difficult to detect using a single sensing modality.  Therefore， 
the development of a framework capable of robust perception， adaptive cognition， and real-time reasoning remains a major 
challenge in intelligent driving research.  Embodied intelligence， a core concept of intelligent manufacturing， emphasizes 
deep interaction and tight coordination between intelligent agents and the physical environment.  Moreover， embodied intel⁃
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ligence enables the emergence and evolution of cognition through continuous perception-action coupling， endowing intelli⁃
gent systems with adaptive behavior generation， self-optimization， and environmental awareness.  In recent years， embod⁃
ied intelligence has been widely applied in bionic robotics， unmanned systems， and intelligent vehicles， driving innovation 
and theoretical progress in human-machine collaboration and cognitive autonomy.  Building upon this theoretical founda⁃
tion， this study systematically reviews the key technological pathways for distracted driving detection from the perspective 
of embodied cognition， focusing on frontier research trends， such as large-scale multimodal models， domain adaptation， 
and continual learning.  This study introduces a hierarchical theoretical framework consisting of five interrelated layers that 
together form a closed-loop structure of perception， cognition， and execution by integrating the cognitive logic of embodied 
intelligence with the dynamic characteristics of complex traffic environments.  The physical layer serves as the foundation， 
responsible for multimodal data acquisition through cameras， infrared sensors， microphones， and physiological sensors， 
ensuring a comprehensive coverage of driver behaviors and environmental conditions.  The communication and fusion layer 
handles data transmission， synchronization， and multimodal fusion across heterogeneous devices， enabling reliable multi-
source collaboration and adaptive information exchange under varying network and vehicular conditions.  The data and 
knowledge layer manages and semantically interprets the collected information， constructs knowledge graphs of driver 
states and contextual events， and supports the integration of prior driving knowledge for enhanced reasoning.  The cognition 
and reasoning layer applies advanced learning and inference mechanisms to interpret multimodal inputs， recognize driver 
states， predict behavioral intentions， and formulate context-aware strategies for distraction mitigation.  Finally， the capabil⁃
ity and application layer functions as the executive component， connecting cognitive outputs to real-world interaction， and 
supports human-machine communication through digital human interfaces， semantic prompts， and feedback control mecha⁃
nisms for adaptive intervention and behavioral regulation.  Together， these five layers establish a theoretical structure that 
transitions from passive perception to active cognition and embodied execution， forming an integrated mechanism for closed-

loop understanding and intervention.  Unlike existing detection systems that primarily focus on recognition and alerting， the 
proposed embodied-intelligence-based framework highlights a conceptual transformation toward human-centered adaptabil⁃
ity， self-evolving learning， and knowledge-driven decision-making.  This study provides a unified and extensible foundation 
that bridges multimodal perception， cognitive reasoning， and control feedback under the embodied intelligence paradigm 
as a theoretical contribution.  The proposed framework is conceptual rather than engineering-oriented， serving as a blue⁃
print for future empirical validation， experimental simulation， and real-world deployment.  Meanwhile， the implementation 
of the proposed framework still faces considerable challenges.  From the technical perspective， the constrained computa⁃
tional resources of in-vehicle terminals limit the deployment of complex deep learning models.  Insufficient multimodal sens⁃
ing and synchronization hinder the scalability of perception systems.  Meanwhile， inference hallucination in large-scale rea⁃
soning models introduces uncertainty that threatens decision reliability and system safety.  From the application perspec⁃
tive， ethical and legal controversies related to driver monitoring， data privacy， and algorithmic transparency remain unre⁃
solved， while high economic costs continue to impede large-scale deployment and commercialization.  Future research on 
lightweight optimization， trustworthy and interpretable inference， distributed learning， and regulatory standardization is 
necessary to address these challenges.  Such efforts are expected to ensure that embodied-intelligence-based distracted driv⁃
ing detection can evolve toward safe， efficient， transparent， and socially sustainable intelligent driving ecosystems.  Over⁃
all， this study presents a systematic， forward-looking， and theoretically grounded exploration of embodied-intelligence-

driven distracted driving detection.  This study redefines the principles of human-machine collaboration， establishes a path⁃
way for embodied cognitive understanding， and provides theoretical guidance for the evolution of next-generation intelligent 
and safe driving systems by consolidating fragmented advances in multimodal perception， driver behavior modeling， and 
adaptive decision-making into a unified theoretical architecture.
Key words： driver distraction detection； deep learning； embodied intelligence； embodied perception； embodied execu⁃
tion； embodied learning and evolution； smart transportation
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0　引 言

交通事故已经成为全球重大的公共安全难题，

不仅造成大量人员伤亡，也给社会经济带来沉重负

担。根据世界卫生组织（World Health Organization，

WHO）最新的统计数据，全球有超过 119 万人因为交

通事故身亡（Rosen 等，2025）。分析事故原因，人为

过失是主要因素，其中驾驶过程中的注意力分散问

题尤为突出。分心驾驶是指驾驶员注意力转向与当

前驾驶任务无关的活动，造成驾驶操作能力下降的

一种现象，典型的分心驾驶行为包括使用手机、交谈

和饮食等。

如图 1 所示，从信息来源的感知角度出发，现有

分心驾驶检测方法可划分为生理信号、车辆运动信

息与视觉信息三大类。基于驾驶员生理信号的检测

方法依赖生理信号传感器，通过监测驾驶员的心率

（Freitas 等 ，2024）、脑 电 波（Kim 等 ，2025）和 眼 电

（Zhou 等，2025a）等生理指标分析驾驶员的注意力

状态。该类方法通常需要驾驶员长时间佩戴传感

器，可能导致驾驶员身体不适，进而影响正常驾驶体

验。生理信号对疲劳或注意力分散的反应也存在一

定的滞后性，难以准确反映驾驶员的实时状态，从而

限制了其在实际驾驶场景中的应用效果。除生理信

号感知方法外，基于车辆运动信息的分心驾驶检测

方法主要通过分析车辆运行状态的变化来间接推断

驾驶员的注意力状态。该类方法通常基于车辆动态

信号对驾驶行为进行建模。例如，一类研究侧重于

方向盘转角以及车辆横向和纵向加速度等运动学特

征（张辉 等，2018）；另一类研究则关注车道偏移量

以及油门和制动踏板操作等操控行为特征（张玉婷 
等，2022）。基于车辆运动信息的分心驾驶检测方法

具有实现简单、部署成本低以及数据获取便捷的优

势。然而，由于基于车辆运动信息的检测方法主要

依赖车辆运行状态的外在表现，缺乏对驾驶员关键

动作细节及视觉行为特征的直接刻画，检测结果容

易受到车辆类型差异、道路交通环境变化以及个体

驾驶习惯等因素的影响。

随着计算机视觉和深度学习的发展，基于车载

摄像头的非接触式驾驶行为检测已经成为研究的主

流，这类方法在特征提取和行为分析方面表现出优

越的性能。Hao 等人（2025）基于轻量化卷积设计了

一种具备可解释性的驾驶员异常行为识别网络模

型，该模型能够满足边缘设备的部署需求。Tang 等

人（2024）结合卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN）和 Transformer 研发了一种轻量级分心驾

驶检测系统，并在经典的分心驾驶行为数据集 AUC-

DD（auc distracted driving）和 SFDDD（state farm dis⁃
tracted driver detection）上验证了其有效性。潘健东等

人（2025）则结合 YOLO（you only look once）算法设计

了一种驾驶员分心驾驶行为检测模型，具有部署灵活

与非侵入式的特点，更适合复杂多变的驾驶环境。

然而，基于深度学习的方法在实际应用中仍面

临诸多挑战。一方面，这些方法多依赖于静态图像

或短视频，难以有效建模驾驶行为的时序演化特征

（Yang 等，2023）；另一方面，模型通常将视觉信息作

图 1　分心驾驶检测方法的类别划分与信息来源

Fig. 1　Categorization of distracted driving detection methods and their information sources
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为认知来源，在光照变化、遮挡干扰的复杂驾驶环境

下容易出现性能波动，影响系统的可靠性和稳定性

（Cheng 等，2024）。此外，传统的深度学习方法普遍

采用离线训练模式，难以针对驾驶员个体习惯与动

态驾驶场景实现在线学习。更突出的问题是，现有

公开数据集覆盖场景有限，图像采集主要来源于少

量车辆样本，驾驶情境缺乏多样性，驾驶员行为标签

的维度也较为单一，缺乏对复杂行为组合及其演化

过程的精细标注，制约了模型的泛化能力（胡学敏 
等，2024）。在系统层面，现有分心驾驶检测系统大

多仍停留在识别与报警层面，缺乏与车辆控制模块

的深度联动，难以在突发风险情境时充分保障交通

安全（Koniakowsky 等，2026）。上述研究表明，在分

心驾驶检测任务中，仍有必要在状态感知、决策分析

与行为反馈之间建立更加紧密的系统级协同机制。

为应对传统方法在开放环境下感知维度、适应

能力和行为建模方面的局限，近年来具身智能作为

人工智能的重要发展方向受到广泛关注，在智慧交

通（Chen 等，2025）、智能制造（Tan 等，2025）以及人

形机器人（张伟男和刘挺，2025）等领域日益展现出

显著的应用潜力。2025 年《政府工作报告》首次提

出要“大力培育发展以具身智能为代表的新兴未来

产业”，进一步凸显了该领域在国家战略层面的前瞻

价值与发展空间。在此背景下，具身智能强调智能

体与现实环境之间的动态耦合和深度协同，通过物

理交互实现认知的交互学习，进而赋予智能体生成

智能行为与自主进化的能力，为驾驶场景中的实时

决策与行为调控提供了新的理论基础和技术支撑，

有效缓解现有方法在复杂驾驶环境和驾驶员个体差

异下适应性不足的问题。因此，在分心驾驶检测中

引入具身智能，可为提升检测系统在真实交通场景

中的驾驶智能可靠性和稳定性提供技术思路。

本文的贡献如下：1）从具身认知视角对分心驾

驶检测问题进行建模分析，将驾驶行为置于驾驶员

—车辆—环境持续交互的动态语境中加以分析；2）
构建了一种以具身智能为核心驱动机制的分心驾驶

检测系统框架，采用分层式系统设计，在系统层面实

现多模态感知、知识建模与认知推理的闭环协同；3）
系统性梳理并对比多模态智能驾驶大模型、领域自

适应和持续学习等技术在具身智能驱动的分心驾驶

检测系统中的功能定位与适用场景，分析其在复杂

驾驶环境下支撑系统鲁棒性与跨场景适应能力的作

用，为具身智能方法在智慧交通与智能驾驶安全领

域的应用研究提供参考。

本文整体框架如图 2 所示。

1　具身智能的理论基础与系统框架

在分心驾驶检测场景下，具身智能是一类以物

理实体作为载体的智能系统（卫培刚 等，2025），凭

借人工智能、传感技术、机器人控制和系统设计等技

术原理，通过智能体与环境的实时交互，形成以行为

反馈驱动的动态闭环机制，使执行结果能够反向影

响系统后续的感知与决策，实现“具身感知—具身执

图 2　本文结构框架

Fig. 2　The designed overall structure
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行—具身学习与进化”的连续循环。区别于传统一

次性报警式检测，具身智能强调交互反馈与策略自

适应，具身智能驱动的交互模型如图 3 所示。

1. 1　具身感知

具身感知是具身智能驱动的分心驾驶检测系统

实现驾驶员状态识别与环境理解的基础能力。在分

心驾驶检测任务中，驾驶员分心行为通常在驾驶过

程中随姿态变化、操作行为及注意力转移等逐步显

现，使得分心状态的感知与判别具有一定难度。具

身感知通过智能体与驾驶环境的持续物理交互，对

多模态感知信息进行联合采集与解析，以支持对驾

驶员行为状态、注意力变化及其与车辆和道路环境

之间关系的动态刻画与综合分析。其核心技术主要

包括：

1）多源交互与语义理解。系统基于多源异构数

据，动态识别驾驶员与环境及其行为目标之间的空

间交互关系。该技术实现了对空间关系的深度理解

和行为目标的精准定位，为具身智能体的决策机制

提供了环境感知基础，促进了感知、认知与执行环节

的高效衔接。

2）多模态融合与自主感知。系统融合图像、语

音和红外等多模态信息，弥补了单一模态在复杂驾

驶环境下面临的信息缺失与稳定性不足问题，从而

提升分心驾驶检测在真实场景中的鲁棒性与可靠

性，有助于形成对外部环境及个体状态更完整的

描述。

3）动态自适应建模。系统通过整合多源知识并

引入跨域适配机制，实现对感知模型的在线更新，从

而有效缓解传统模型在固定训练条件下易出现的性

能退化问题，增强了分心驾驶检测系统的跨场景适

应能力与个性化建模能力。

如图 4 所示，在分心驾驶检测场景中，具身感知

融合车内摄像头、传感器和驾驶行为数据，实时捕捉

驾驶员姿态，并通过多源信息融合推理，刻画驾驶行

为 与 环 境 的 交 互 ，为 智 能 决 策 与 干 预 提 供 有 力

支持。

1. 2　具身执行

具身执行是具身智能驱动的分心驾驶检测系统

将感知与认知结果转化为面向驾驶员的实际响应与

交互行为的关键环节，其核心目标是在检测到驾驶

员分心状态或风险趋势后，实现及时、合理且可控的

反馈与干预。具身执行关联的关键技术环节如下：

1）状态判断与指令生成。状态判断模块负责整

合分析各个来源的信息，识别现阶段驾驶员的行为

状态和潜在目的。系统根据识别结果生成操控指

令，通过策略映射驱动反馈并实施模式切换。

2）控制模块联动执行。系统基于分心风险识别

结果生成决策，触发控制模块与执行单元协同响应，

形成由感知状态到物理响应的闭环联动。控制模块

涵盖语音、图像和触觉等提示机制，可协同车辆控制

系统，实现快速反应和多模态反馈。

3）人机交互与可解释性反馈。系统通过自然语

言、视觉符号和触觉提示等多模态交互方式，向人类

用户传达感知结果和决策依据，增强用户对系统行

图 3　具身智能驱动的三元交互模型

Fig. 3　A triadic interaction model driven by 
embodied intelligence

图 4　具身感知系统的核心组成与建模结构

Fig. 4　Schematic core technologies and modeling 
architecture of embodied perception system
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为的理解和信任。可解释性反馈有助于驾驶员理解

系统行为，配合系统完成干预控制，是实现人机协同

与闭环控制的重要保障。

面向具身智能的驾驶安全，如图 5 所示，在分心

驾驶检测中，具身执行主要负责驾驶状态识别结果

的实时反馈、干预策略的触发控制，以及人机交互界

面的协调。该过程依赖于低延迟的数据处理、决策

机制和反馈机制，确保系统在驾驶员行为出现异常

时，能及时发出提醒或介入控制，降低发生潜在风险

的可能性。

1. 3　具身学习与进化

学习与进化是推动智能系统自主操作能力发展

的关键机制，是具身智能驱动的分心驾驶检测系统

在长期运行过程中保持适应性与一致性的重要理论

基础。具身学习与进化通过“印象—记忆—知识”模

型，实现对驾驶环境感知信息的不断积累，逐步完成

认知构建。该机制在结构与功能上借鉴了人脑的处

理模式，有助于提升系统的环境适应性、自主规划和

演化能力，是支撑高阶智能行为实现的核心技术基

础（Zhou 等，2025b）。

如图 6 所示，具身学习与进化的印象—记忆—

知识机制主要包括：

1）印象形成阶段。印象是智能体与环境交互过

程中产生的初步感知与行为记录，具有即时性。在

该阶段，系统通过多模态传感器获取感知数据，并结

合当前行为决策，构建对外部事件的初步表征。该

阶段在分心驾驶检测中主要用于记录驾驶员姿态变

化、操作行为及环境状态的初始感知特征，为后续行

为分析提供基础信息。

2）记忆存储与提取阶段。系统对交互事件进行

筛选、压缩和编码，将策略信息存入记忆单元。借助

强化学习及自监督机制，系统得以形成长期记忆。

面对相似情境时，可迅速调取历史经验，完成策略迁

移，增强模型泛化能力。在分心驾驶检测中，该阶段

有助于积累不同驾驶员及不同情境下的分心行为模

式，使系统能够在相似驾驶状态下快速参考历史

经验。

3）知识抽象与策略优化阶段。系统通过对记忆

中数据的归纳分析，提取通用性行为规律和因果关

系，完成从“经验”向“知识”的跃迁。对于分心驾驶

检测任务，该阶段使系统能够形成对分心行为具有

判别性的高层行为知识，并为检测策略的持续优化

提供依据。

在分心驾驶检测中，具身学习与进化机制侧重

于持续建模驾驶员行为，动态优化检测策略。系统

通过对多模态感知数据的长期积累，构建行为表征、

提取关键记忆，进而形成通用知识和个性化策略，实

现对分心状态的精准识别和自适应干预。

2　具身智能在分心驾驶检测中的关键

技术

面向分心驾驶检测中多模态行为理解、跨场景

适应和长期行为演化建模等关键需求，相关研究逐

步形成了支撑具身智能“感知—执行—学习”闭环

能力的 3 类关键技术方向，包括多模态智能驾驶垂

域大模型、领域自适应和持续学习。多模态智能驾

图 5　具身执行的核心机制

Fig. 5　Core mechanism of embodied execution

图 6　具身智能中的印象—记忆—知识机制

Fig. 6　Impression-memory-knowledge mechanism in 
embodied intelligence
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驶垂域大模型通过统一多源感知信息实现驾驶行

为的语义建模，领域自适应保障语义表示在不同场

景与条件下的稳定迁移，而持续学习进一步从时间

维度支持驾驶行为模式的长期演化建模。3 类技术

分别从语义建模、环境适应和经验演化等层面体现

具身智能的核心能力，共同构成具身智能驱动的分

心驾驶检测体系的关键技术支撑。在系统层面，这

些技术围绕驾驶行为感知、决策输出和真实交互反

馈形成闭环协同机制，如图 7 所示。表 1 对具有代表

性的相关研究进行了对比分析，从关键技术、解决的

分心驾驶问题以及支撑的系统层级 3 个维度进行

总结。

2. 1　多模态智能驾驶垂域大模型

如图 8 所示，多模态智能驾驶垂域大模型是近

年来人工智能领域的重要发展方向之一，通过整合

视频、语音、生理信号及环境感知等多源模态信息，

构建能够理解驾驶员状态、道路环境及车辆动态关

系的统一模型。相较于通用多模态模型，智能驾驶

垂域大模型更注重跨模态关联与时空建模，能够学

习交通场景的动态语义结构和驾驶行为逻辑，从而

为分心检测、疲劳识别及风险预测等任务提供统一

的认知表达与决策支撑（Zhou 等，2024）。

在垂域化多模态模型的发展过程中，大语言模

型（large language models，LLM）提供了强大的语义

理解与跨模态对齐能力，为多模态驾驶感知信息的

统 一 表 示 与 任 务 迁 移 奠 定 了 基 础（闫 啸 彤 等 ，

2024）。近年来，基于 Transformer 架构的大语言模型

已广泛用于驾驶场景中的语义描述生成、场景问答

及语义指令理解，实现了从感知信息到语言表达的

图 7　具身智能驱动分心驾驶检测的关键技术闭环机制

Fig. 7　Collaborative framework of key embodied intelligence 
techniques for distracted driving detection

表1　具身智能关键技术在分心驾驶检测中的代表性研究对比

Table 1　Representative studies of key embodied intelligence technologies for distracted driving detection
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闭环映射，为构建具备驾驶场景语义理解能力的多

模态垂域模型提供了可行路径。

在智能驾驶场景中，驾驶环境、道路要素与驾驶

员行为之间存在复杂的多模态关联，这对模型的多

源信息理解与语义推理能力提出了更高要求。为

此，研究者进一步探索了语言与其他模态的深度融

合，其中视觉—语言大模型（vision-language model，
VLM）作为多模态大模型的代表性分支，通过图像与

语言的深度融合，实现跨模态的理解与描述，推动了

感知与推理的深度结合。如图 9 所示，典型的视觉—

语言大模型一般包括 3 个关键部分：视觉编码器负

责将图像信息编码为高维特征表示；语言解码器基

于视觉嵌入生成对应的自然语言描述或指令；跨模

态融合模块则用于整合视觉与语言信息，增强模型

对多模态输入的整体理解能力，为智能驾驶场景中

的行为识别与状态推理提供了有力支持。

多模态垂域大模型因其具备统一表征学习、上

下文感知和跨模态推理能力，已成为智能驾驶研究

中的核心方向之一。它能够支持智能驾驶系统从多

个维度感知交通状况，实现对驾驶员意图、道路动态

和环境风险的综合理解，从而为智能驾驶任务提供

了全新的解决路径（Driessen 等，2024）。在应用研

究方面，Xu 等人（2024）以多模态大模型为核心，构

建了具备可解释性的端到端自动驾驶系统，该系统

支持语音交互，驾驶员可直接获取车辆状态、行驶环

境和操作建议。在合法性研究中，Cui 等人（2024）提

出将具备法律判断能力的大模型 DriveLLM 集成至

驾驶系统，使其能够识别并拒绝驾驶员的非法操作

请求，从而增强了自动驾驶系统在实际应用中的合

规性。在驾驶员行为检测方面，Zhang 等人（2024）
训练了一种可定位驾驶员全身姿态的视觉—语言模

型，用于提取驾驶员的行为线索，结合分心驾驶推理

链框架，实现对驾驶员分心行为的细粒度检测。基

于公开分心检测数据集 100-Driver（Wang 等，2023a）
的实验结果显示，该方法在各项指标上均优于当前

主流模型，展示出较强的鲁棒性和泛化能力。基于

深度学习的分心驾驶识别系统多采用串联式结构，

先由图像识别模型提取静态或动态特征，再由单独

设计的行为分类器进行判别与决策（Abbass 和 Ban，

2024）。然而，在真实驾驶环境中，驾驶员的分心状

态往往是多模态交互和连续行为演化的结果，依赖

单 一 模 态 或 短 时 片 段 极 易 造 成 误 判（Wang 等 ，

2024b）。相比之下，具身智能驱动的分心驾驶检测

系统通过引入多模态智能驾驶垂域大模型，可融合

来自摄像头、麦克风和生理传感器的多源数据，进行

感知与执行的一体化建模，实现驾驶员状态的实时

建模和高效响应，增强系统在复杂驾驶环境下的鲁

棒性与智能交互能力（陈妍妍 等，2024）。通过实时

决策与自适应干预，系统能够在发现驾驶分心的同

时输出语音提示、触觉反馈或紧急制动等控制命令，

从而显著增强了驾驶安全性。随着模型架构的优化

和算力提升，多模态垂域大模型将在具身智能系统

中扮演越来越关键的角色。

2. 2　智能驾驶中的领域自适应

领域自适应属于迁移学习范畴，常见于智能驾

驶等多源异构场景，以解决源任务与目标任务一致

但数据分布存在差异的问题。如图 10 所示，在分心

驾驶检测系统中，领域自适应通过引入共享特征提

取与领域对齐机制，将来自不同场景（如白天与夜

间）的多源驾驶数据映射至统一的跨域行为表示空

间，从而在保持行为语义一致性的前提下，实现对分

心驾驶行为的稳定判别。领域自适应的核心思想是

通过缩小源域与目标域的分布差异，实现模型在目

标域的有效迁移（崔福伟 等，2023）。该方法有利于

提升模型在目标域的泛化性能，降低数据的标注成

本，增强系统在跨域部署时的稳定性和安全性。深

度学习中的领域自适应方法主要包括 3 类：基于分

布差异的领域自适应、基于域重构的领域自适应和

基于对抗学习的领域自适应。

在多源感知任务中，传感器类型、采集环境和行

图 9　典型视觉—语言生成模型

Fig. 9　Typical vision-language generation model
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为模式差异显著，不同场景间数据分布往往存在明

显偏移。针对这一问题，基于分布差异的领域自适

应通过优化深度网络模型来减少源域与目标域分布

差异，可在有标签或无标签数据上进行训练；基于重

构的领域自适应方法利用自编码器，对源域样本进

行编码器参数学习，使解码器能重构目标域样本，提

取具有跨域一致性的特征表示；基于对抗学习的方

法则通过引入对抗训练机制，借助对抗优化来缩小

不同域之间的特征分布差异，使模型获得领域不变

性表示。

具体到智能驾驶的任务层面，分心驾驶检测等

典型任务对模型的泛化性能提出了较高要求，车载

摄像头的安装位置、光照条件和天气变化等因素均

会影响系统对驾驶员状态判断的准确性（Liu 等，

2024）。为克服这些困难，研究人员尝试引入领域自

适应技术，通过缩小源域与目标域之间的分布差异，

使模型在不同场景间迁移时保持稳定表现。在视觉

感知方面，Wang 和 Wu（2023）提出了一种基于对抗

训练的多尺度领域自适应网络，显著提升了模型的

跨域泛化能力。Li 等人（2024）构建了一种基于部分

特征对齐的领域自适应方法，通过引入 PMMD（par⁃
tial maximum mean discrepancy）损失函数和分类混

淆最小化策略，有效解决了驾驶员分心检测中的域

转移问题。Duan 等人（2025）提出了 Score-softmax 学

习策略，有效提升了模型在跨数据集场景下的泛化

性能。针对生理信号检测，Wang 等人（2024a）注意

到疲劳驾驶与睡眠脑电在频域特征上的相似性，将

在睡眠数据集上训练得到的模型迁移应用于疲劳

驾驶检测中，有效缓解了数据不足对模型性能的

制约。

在具身智能驱动的分心驾驶检测系统中，领域

自适应已成为支撑系统整体鲁棒性与跨场景适应

性的关键机制。在视觉感知层面，领域自适应能够

实现跨设备与跨场景的迁移；在生理信号层面，能

够实现跨任务的知识共享。通过多层次的适应与

迁移，系统在复杂环境中展现出更强的鲁棒性与自

适应能力，为自主演化与多场景推广奠定了坚实

基础。

2. 3　智能驾驶中的持续学习

领域自适应方法虽然在一定程度上缓解了跨域

分布差异带来的性能退化，但面对驾驶行为随时间

变化导致的动态分布偏移，仍存在适应不足的问题。

因此，持续学习（continual learning）机制被引入智能

驾驶系统，以应对时间维度上的知识更新与模型泛

化问题。持续学习强调智能体在面对不断变化的任

务或环境时，能够在保留既有知识的基础上不断习

得新知识。相较于一次性训练的静态学习方式，持

续学习有助于提升系统的适应性和泛化能力，是具

身智能系统实现自主进化与终身学习的核心机制之

一（吕凡 等，2025）。

持续学习的方法主要有：基于正则化的方法

（Rannen 等，2017）、基于记忆重放的方法（Liu 等，

2020b）和基于动态结构的方法（Yan 等，2024）。基

于正则化的方法是通过在损失函数中加入正则化

项，以限制模型参数在学习新任务时的更新，降低对

已有知识的遗忘；基于记忆重放的方法则是通过定

期使用旧任务数据，使模型在接受新知识时仍保持

对已有知识的记忆，有效缓解了灾难性遗忘；基于动

态结构的方法是采用扩展模型结构的方法同时适应

新旧任务，特别适用于任务间差异明显的复杂情境。

随着预训练模型在人工智能中的广泛应用（Wang
等，2023b），基于预训练的持续学习方法展现出更强

大的泛化能力（路悦 等，2025），为智能系统在长期

动态任务中实现自我进化提供了重要支持。

如图 11 所示，智能驾驶中的持续学习机制通过

引入驾驶行为长期记忆模块，将历史驾驶数据与当

图 10　智能驾驶分心检测中的领域自适应机制示意图

Fig. 10　Schematic illustration of domain adaptation 
mechanism for distracted driving detection
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前任务决策相结合，在系统运行过程中不断更新模

型参数与行为表征，从而在时间维度上实现对驾驶

行为演化的持续建模。Yuan 等人（2023）针对驾驶

员行为识别系统中使用车载摄像头而引发隐私泄

露的问题，提出了一种点对点的持续学习框架。该

框架无需中央服务器，支持用户级个性化建模，适

用于隐私敏感、多终端和自主适应等智能驾驶场

景。Yang 等人（2025）构建了一种人类引导的持续

学习框架，使自动驾驶系统能自动学习驾驶员在接

管车辆时的操作行为，增强个性化决策能力，助力

人—车共驾系统迈向智能化。Fanan 等人（2025）则

设计并评估了一种融合持续学习机制的驾驶员身

份识别方法，在鲁棒性和跨任务迁移能力方面表现

突出。

在具身智能驱动的分心驾驶检测系统中，持续

学习机制发挥着关键作用。由于驾驶行为具有高度

动态性和个体差异性，系统难以依赖一次性训练模

型覆盖所有潜在情境。持续学习能够在此基础上完

成模型更新与性能保持，确保系统在长期运行中维

持识别结果的稳定性与准确性。

3　具身智能驱动的分心驾驶检测系统

架构

分心驾驶检测涉及对驾驶员行为、车辆状态与

交通环境的持续感知和综合分析，其过程不仅依赖

多模态信息的同步获取，还需要在时间维度上对行

为状态进行连续理解与判断，并进一步与风险预警

和干预反馈形成联动。围绕上述任务特性，相关研

究从多模态语义建模、跨场景适应以及长期行为演

化等方面展开了系统性探索，如表 1 所示。这种从

感知到认知、再到决策与执行的连续处理特性，使系

统在结构组织上需要同时兼顾功能解耦与信息协

同。为满足上述需求，分层化系统设计可作为一种

有效的系统组织方式，其通过对感知、建模、推理和

执行等功能进行层级划分，有助于构建完整的信息

处理闭环。相关研究已在具身智能与自主系统中探

索了类似的分层化组织方式，用于支撑复杂环境下

的持续感知与决策过程（Ren 等，2025）。如图 12 所

示，具身智能驱动的分心驾驶检测系统通过自底向

上的层级结构实现对驾驶行为与环境状态的持续感

知，并在高层完成分心状态判断与行为干预，同时将

执行结果回流至系统内部，支持长期运行中的模型

更新与策略调整，从而为分心驾驶检测中复杂行为

理解、跨场景适应和持续运行提供清晰的系统组织

方式。

图 11　智能驾驶中持续学习机制示意图

Fig. 11　Schematic illustration of the continual learning 
mechanism in intelligent driving

图 12　具身智能驱动的分心驾驶检测系统功能层级架构

Fig. 12　Functional hierarchical architecture of an embodied 
intelligence-driven distracted driving detection system
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3. 1　物理层

物理层作为具身智能驱动的分心驾驶检测系统

与外部环境交互的起点，涵盖多源数据的采集和初

步处理，为多模态语义建模与跨场景分析提供原始

感知基础。该层集成了多类传感设备，例如：多模态

摄像头用于获取视觉信息，包括驾驶员的面部特征

和手部动作；车载麦克风用于采集驾驶员语音信号

行为（Marques 等，2022）；方向盘上集成的嵌入式传

感器用于非侵入式地采集肌电等生理信号（Lu 等，

2021）；电容传感器布设于驾驶舱中，用于提取驾驶

员的姿态特征（Sebastian 等，2025）。车辆运行过程

中的速度、加速度、车道偏移和方向盘转速等动态数

据亦可作为关键补充输入，有助于提升系统对分心

行为的实时感知和判别能力（Wang 等，2022）。

3. 2　通信与融合层

通信与融合层作为连接物理层与数据分析模块

的桥梁，承担多源感知数据的协同传输、时间对齐和

预处理任务，是系统实时响应和稳定运行的重要支

撑环节。针对视觉、语音和生理等模态在数据规模

和时效性方面的差异，该层在实现异构数据传输和

时间同步的基础上，引入多模态融合机制以减少信

息丢失，统一表征多模态信息（Liu 等，2020a）。在融

合机制设计方面，通信与融合层注重多模态数据之

间的结构对齐与语义整合。不同模态信息经预处理

后被统一建模为共享特征表示，从而提升系统对复

杂驾驶场景的理解能力（Guan 等，2025）。通过对多

模态信息的语义抽象与结构化建模，融合结果一方

面为多模态垂域大模型提供可解释的高层语义支

撑；另一方面为跨场景条件下的知识共享与迁移提

供统一表示基础，并为后续持续学习过程中的知识

更新与积累提供载体。

3. 3　数据与知识层

数据与知识层作为具身智能系统的信息中枢，

发挥着多源数据的统一管理、语义抽象和知识建构

的作用，是实现系统认知推理的重要基础。该层通

过规范化策略，提取并组织驾驶相关的关键信息，构

建可复用、可扩展的结构化知识模块，为上层智能单

元提供稳定的数据支撑。为增强系统的语义理解能

力，数据与知识层引入知识图谱方法，利用图结构显

式建模驾驶行为之间的语义关联，提升模型对复杂

驾驶情境的判断能力（Xu 等，2022）。在此基础上，

该层还构建了高效的访问与反馈机制，一方面支持

认知模块对知识单元的快速查询和调度，另一方面

通过推理结果回传实现知识库的动态更新与持续优

化，从而进一步增强系统的知识表达能力，提升其自

适应决策水平。

3. 4　认知与推理层

认知与推理层是具身智能系统中承担认知建模

与智能推理的核心模块，通过融合感知信息和结构

化知识，实现驾驶状态的理解与行为判断，是系统认

知能力的核心支撑。该层引入自注意力机制实现全

局依赖建模策略（Peng 等，2022）；利用图神经网络

高效表达结构化关系（Lin 等，2021）；结合先验知识

和实时感知数据，完成驾驶行为的语义解析和情境

推理。为提升瞬时分心状态的快速识别能力，该层

集成了视觉 Mamba 模型（Li 等，2025）和时间序列建

模方法（Wharton 等，2021），增强对驾驶行为时序演

化特征的建模效果。推理结果可回传至数据与知识

层，促进具身智能系统持续学习与结构优化，从而构

建具备自我进化能力的智能闭环。

3. 5　能力与应用层

能力与应用层作为具身智能系统面向实际驾驶

任务的输出终端，负责分心检测结果的应用部署、行

为干预执行和系统服务调度等任务。该层通过构建

多维功能模块，完成对驾驶员状态的持续感知、分心行

为的智能预警，以及多任务环境下的能力动态调度，保

障系统在复杂交通情境中的稳定运行和快速响应。

为增强人机交互的情境适配性和行为干预的接

受度，系统进一步引入情智虚拟交互模块，可采用包

括数字人（赵思成 等，2025）在内的多种形式实现，作

为人与具身智能系统之间的关键交互媒介。与传统

语音模块相比，情智虚拟交互模块具备语义理解、情

绪识别和拟人化表达的综合优势，能够通过自然流

畅的语音、表情及肢体动作开展个性化提醒（王庞伟 
等，2025）。该模块显著增强了系统在分心检测情境

中的干预效果，形成具有高接受度和引导性的行为

调控机制。

在执行控制方面，能力与应用层集成驾驶安全

预警模块与车辆控制接口，并与控制策略单元协同

工作，以提升系统在复杂环境下对危险状态的响应

效率和干预精度。系统在检测到分心行为后，可先

通过语音提示、触觉反馈等柔性手段进行预警，若驾

驶员未能及时响应，则进一步下达紧急制动、转向修

正和车道保持等强制控制指令，实现从检测到干预
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的闭环控制。本层同时具备个性化学习与反馈机制

（Marafie 等，2021），依据驾驶历史和个体行为差异

自适应优化识别逻辑与干预策略，增强系统的实用

性与人机协同体验。此外，该层产生的干预执行结

果与驾驶员反馈可回传至系统内部，构成“行为—反

馈—更新”的闭环，为持续学习机制在系统层面的实

施提供实际运行基础。

4　具身智能驱动的分心驾驶检测系统

面临的挑战

尽管具身智能驱动的分心驾驶检测系统在多模

态感知融合、语义理解和行为推理等方面已展现出

突出优势，但其在实际应用中所面临的挑战并非仅

源于通用智能系统的共性技术瓶颈。受制于驾驶任

务的安全关键属性以及人—车—环境持续交互的影

响，该类系统在分心状态建模、人机闭环干预、跨个

体与跨设备适应以及风险可控推理等方面呈现出显

著的任务独特性。

4. 1　技术挑战

4. 1. 1　车载终端计算资源受限问题

具身智能驱动的分心驾驶检测系统必须适应复

杂多变的交通场景，这就要求系统在极短的时间内

融合处理图像、语音和生理信号等多源数据，以实现

对驾驶状态的实时分析与控制响应。但是由于车载

终端计算资源的限制，目前低功耗设备在处理高频、

异构的大规模感知数据时，往往无法满足系统对实

时性能的要求。终端的硬件架构在算力匹配、内存

管理及并行执行等方面与智能算法也存在明显的适

配障碍，这进一步限制了系统计算能力的释放和功

能扩展能力的提高。

4. 1. 2　多模态数据支持能力不足

分心驾驶检测场景下的多模态数据，其语义往

往由驾驶员姿态、操作行为与交通情境的持续交互

共同决定，对数据采集、标注的对齐提出了更高要

求。当前多模态建模已经取得一定进展，但大规模

多模态数据的采集与构建仍面临诸多现实困难。现

实场景下构建多模态分心驾驶数据集时，常面临多

源数据采集链路复杂、设备部署受限以及标注成本

高昂等问题。虚拟仿真环境下生成的数据又难以有

效映射真实行为模式，加剧了数据层面的适配难度。

不同模态数据在时间粒度、空间特征和语义结构上

存在显著的模态异构性，缺乏统一的对齐机制和融

合规范，模态间容易产生语义冗余或融合偏差，融合

策略稳定性下降，制约模型泛化性能。

4. 1. 3　推理幻觉问题对系统安全性的挑战

人工智能幻觉是人工智能模型在缺乏真实依据

或语义支撑的条件下，生成虚假、不一致或不合理内

容的现象，常见于语言生成、图像识别和认知推理等

任务中（Huang 等，2025）。在具身智能驱动的分心

驾驶检测系统中，认知与推理模块依赖多模态输入

与结构化知识对驾驶行为和状态进行综合判断。一

旦模型出现认知错误或推理失真，易导致驾驶状态

识别失准，干预响应偏差，严重时可能诱发系统性风

险。因此，如何在具身智能架构中引入可信推理机

制，构建针对模型幻觉的检测、校验和响应体系，实

现对模型生成内容的监督和约束，是保障检测系统

可靠性和安全性的关键挑战。

4. 1. 4　测试与验证体系仍待完善

对于智能驱动的分心驾驶检测系统性能的评估

不仅体现在分心状态识别的准确性上，还需要综合

考虑识别时机、运行稳定性及其对驾驶行为的潜在

影响。然而，现有评测方法仍以离线指标和静态结

果为主，难以刻画系统在真实驾驶过程中分心状态

随时间演化的动态特征及其对整体驾驶行为的影

响。此外，从算法研究到车载系统部署之间，尚缺乏

统一的系统级测试规范与闭环验证机制，难以对不

同方法在实际应用场景下的可靠性、稳定性和安全

性进行系统评估，一定程度上制约了具身智能分心

驾驶检测系统的工程化验证与规模化应用（李永福 
等，2025）。

4. 2　应用挑战

4. 2. 1　伦理与法律问题

尽管具身智能驱动的分心驾驶检测系统在提升

驾驶安全和人机协同效率方面表现出广阔的应用前

景，但在实际部署过程中仍暴露出一系列尚未充分

解决的伦理与法律问题。现阶段，具身智能系统的

责任归属划分缺乏清晰法律界定，相关伦理规范也

缺乏统一共识（Kokciyan 等，2021）。全球范围内仍

缺乏针对具身智能的统一法律框架与监管体系，监

管机制的不完善对具身智能驱动的分心驾驶检测系

统的部署、销售及跨区域运营构成现实的合规性挑

战，其伦理后果与法律责任也因此呈现出更高的不

确定性与敏感性。
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4. 2. 2　经济成本与商业化问题

具身智能驱动的分心驾驶检测系统依赖多模态

传感器、大规模计算和车载通信模块，其硬件配置与

算法部署均带来较高成本。在长期运行中，传感器

维护、计算资源升级和通信费用等问题进一步增加

了系统的全生命周期成本。这在一定程度上限制了

该类系统在不同车型和交通环境中的大规模推广与

应用。

5　展 望

展望未来，具身智能驱动的分心驾驶检测系统

具有良好的发展前景和应用潜力。为了解决计算资

源受限问题，推动模型向轻量化、低功耗方向发展；

为缓解推理效率瓶颈，可通过构建“大模型—小模

型”分层协同控制架构进行改善，由大模型承担任务

分解与语义决策，而小模型负责底层感知与控制，从

而实现高层决策和底层执行的高效互补。

在数据支撑方面，需系统性采集与标注多源异

构数据，用以构建高质量具身智能分心驾驶数据集。

同时结合计算机视觉和虚拟现实技术，创建高度还

原的驾驶仿真环境，生成多场景、多状态的训练样

本，以弥补真实数据的不足，提升数据的泛化能力和

环境适应性。

平行智能理论的引入为具身智能系统的建模、

验证和可解释性提供了新思路（Wang，2022）。与以

数据驱动为核心的传统方法相比，平行智能通过建

立可解释的人工系统并开展平行实验，实现行为推

演、风险评估和任务适配，为提升系统在复杂交通环

境中的可控性与鲁棒性提供了理论依据。

为应对模型幻觉等问题导致的推理偏差，可设

计多智能体协同验证机制，优化训练策略和反馈体

系，提升系统对错误信息的判别能力，逐步构建具备

可信推理能力与高风险防控能力的具身智能系统。

随着跨模态感知、智能决策和人机交互等关键技术

的不断突破，具身智能将在智能驾驶领域发挥越来

越核心的功能，推动分心检测系统向更安全、更稳定

以及更智能化的方向持续演进。

6　结 语

本文从具身智能的视角出发，介绍了具身智能

的相关概念，系统性梳理了具身智能驱动的分心驾

驶检测中的关键技术路径，并据此提出了一种涵盖

物理层、通信与融合层、数据与知识层、认知与推理

层以及能力与应用层的 5 层技术架构，为分心驾驶

检测系统的构建提供了参考与借鉴。

同时，本文还深入分析了具身智能驱动的分心

驾驶检测在实际应用中面临的技术挑战，并对未来

可能的发展趋势进行了探讨。本研究为具身智能赋

能的分心驾驶检测提供了系统化的研究思路和方法

框架，将有助于推动具身智能驱动的智能驾驶安全

系统的落地应用。
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