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基于智能手机的车辆行为实时判别与渐进矫正方法研究 

范 菁 吴青青 叶 阳 董天阳 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 目前基于智能手机的车辆行为识别算法存在着鲁棒性较差、识别率较低、无法应用于实时行驶判断等问题。 

针对上述问题，提 出了基于智能手机的车辆行为实时判别与渐进矫正方法，以提高车辆行为识别的准确率和实时性。 

该方法利用车辆行为发生时存在的渐进变化数据来进行车辆行为的识别与渐进矫正分类，并通过采集过程数据作为 

分类器训练样本，提高支持向量机(SVM)分类器的车辆行为识别和预测能力。同时，针对传统滑动窗口检测的局限 

性，该方法采用了端点检测算法，从而能快速地从车辆行驶数据中截取并识别行为轨迹信息，以减少车辆行为的误判。 

实验结果表明，基于时间分段矫正的行为识别算法能够有效地对车辆行为进行预测，并最终达到较高的识别率，证明 

了该方法的有效性。 
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Real-time Determination and Progressive Correction of Vehicle Behavior Oil Smartphones 

FAN Jing WU Qing-~ng YE Yang DONG Tian-yang 

(School of Computer Science and Technology，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China) 

Abstract Up tO nOW，the relevant research has some drawbacks：poor robustness，1OW accuracy rate and non-rea1 time． 

To solve these problems，a vehicle behavior recognition algorithm of real-time determination and  progressive correction 

on smartphone was proposed．This algorithm classifies vehicle behavior by the data generated during driving process， 

and uses the collected data as training samples to improve recognition and prediction capability of SV眦 For the limita— 

tions of traditional sliding window，the endpoint detection algorithm  is used to quickly extract useful information from 

the complete vehicle behavior。which reduces misjudgment simultaneously．The experimental results show that correc— 

tive algorithm on tim e-based segmentation can effectively predict the vehicle behavior，and ultimately achieve high re- 

cognition rate．which demonstrates the effectiveness of this method． 

Keywords Vehide behavior recognition，S ，Real-time determination 

1 引言 

随着车联网研究的不断推进，车辆行为识别技术作为智 

能交通领域中场景理解的重要内容，成为车辆检测和跟踪之 

外的又一研究热点。车辆行为识别主要通过学习运动车辆的 

行为模式，对车辆行驶轨迹或速度行为进行理解与分析。 

目前，车辆行为识别 的方法从监控设备来说主要分为 3 

类。第一类以交通视频监控为代表，通过外部可视化的轨迹 

识别与模式聚类算法判断车辆的行为口 J。这种方式易受天 

气、光照强度、障碍或其他环境因素的影响，且在视频处理中 

专用摄像头的覆盖范围有限，成本高，存在一定的局限性。第 

二类以车载传感器为基础，结合油门、刹车、方向盘等硬件设 

备对车辆行为进行监控识别。由于车载传感器的精确度较 

高，因此这类方式能够获得较为精准的识别率。但 同时因为 

车载传感器专业性强，价格高昂，此类车辆行为识别技术的应 

用普及面受到限制。第三类则得益于智能手机 自带的传感 

器。由于手机软硬件性能的不断提升，能够利用智能手机自 

带的传感器获取车辆轨迹、加速度、旋转角度等数据。这种方 

式相较于其他两类方法，拥有抗外界干扰能力强、携带方便、 

价格低廉、获取数据方式 自由等优点。这为本文基于智能手 

机的车辆行为研究提供了基础。 

基于智能手机的车辆行为研究中，起初学者们使用的是 

单一的传感器。如 Kam ran S等[3J使用全球定位系统(Global 

Positioning System，GPS)进行异常车辆行为的检测，通过预 

先定义异常路段，实现基于先验规则的车辆行为识别。Ly M 

V等[4 提出了利用惯性传感器对刹车和转弯加以区分的方 

法，但考虑到在室内或者其他复杂环境下 GPS信号存在的偏 

差甚至丢失现象，学者们开始使用 GPS、加速度等传感器数 

据融合的方 式来丰 富系统 的输入参数，提高判 别准确率。 

Reddy S等l5]通过实验的比较证明了单一的传感器用于行为 
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识别的效果并不理想，准确率会比传感器融合的方式下降 

1O％～2o 。Feng T等[。]通过单独 GPS、单独加速度传感器 

以及GPS与加速度传感器融合的3种方式分别利用贝叶斯 

信念网络模型以交通方式进行分类。结果显示，由于GPS信 

号的丢失，使用加速度传感器数据的准确率是 88．8 ，高于 

单独GPS的准确率 78．4 ；而 GPS与加速度传感器融合的 

准确率最高，识别率为 91．7 。Johnson D A等『7]设计并实 

现了M 0AD系统，其利用 GPs、加速度、陀螺仪、磁力计以 

及摄像 头 ，采用 动 态 时 间规整 (Dynamic Time Warping， 

DTW)~ 算法对车辆轨迹进行分类，识别率达到了91 。 

但其算法在实时性方面存在着明显缺陷，需要将待识别数据 

与每一种标准行为进行匹配，具有较高的计算时间复杂度。 

王相海等[83提出了一种基于隐马尔科夫模型(Hidden Mar- 

k0v Model，HMM)的车辆行为实时判别方法，拥有较高的正 

确率和查全率。但它的实时性体现在对轨迹的分段匹配，使 

用的是 固定数 目的路径节点，在处理长短不一的车辆行为数 

据上其识别率会有一定的负面影响。Hao J Y等[g]使用车辆 

行驶后形成的完整轨迹作为模式识别的对象，属于静态轨迹 

识别，因此也无法满足实时性需求。 

总而言之，现有的基于智能手机的车辆行为识别方法中， 

一 部分方法缺少车辆轨迹的去噪处理 ，车辆轨迹跟踪的鲁棒 

性较差 ；而另一部分方法虽然通过数据的预处理改善了车辆 

的行为识别准确率 ，但是从整体来看，这些方法大多是非实时 

性的，即通过记录车辆行为，在形成完整的轨迹后再对该时间 

段内的行为数据进行模式判别。这种方式可以认为是对车辆 

最终状态的识别，无法满足智能交通中车辆行为实时判别和 

预测的需求。另外，现有的方法一般利用传统的滑动窗口来 

统一车辆行为数据的长度。窗口的大小通常由人为经验数据 

确定，容易受主观因素的影响，对场景适应性较差 。 

针对以上问题，本文提出了基于智能手机的车辆行为实 

时判别与渐进矫正方法，以提高车辆行为识别的准确性和实 

时性。该方法的主要思想是通过端点检测算法自动计算车辆 

行为的起止点，克服滑动窗口主观性强的缺点。同时在算法 

的训练阶段对样本进行分段训练，达到实时矫正并预测的目 

的。该方法主要包含 4个步骤： 

1)对车辆行为数据进行预处理。通过去除不完整轨迹序 

列、轨迹重构和最小二乘法线性拟合方法恢复轨迹，并采用速 

度计算模型来确定车辆的运行速度，以及通过小波变换对传 

感器数据实现去噪。 

2)利用方向角划分方法对轨迹进行编码，通过车辆行驶 

所产生的方向信息来描述车辆轨迹的几何形状，同时去除与 

具体位置点的相关性；之后对传感器数据进行基于时域和频 

域上的分析，并利用主成分分析法(Principal Component A— 

nalysis，PCA)对特征进行降维，加快算法的运行速度。 

3)在算法的学习阶段对采集的数据利用支持向量机 

(Support Vector Machine，SVM)进行分段样本训练 ，充分学 

习行为特征。 

4)在识别阶段利用端点检测算法检测车辆行为的起止点， 

并对该行为段内的数据进行充分分析，最终进行分类识别。 

实验结果显示，本文算法能够达到较高的识别率，同时在 

行为变化的过程中能够对当前行为进行实时判别和预测。 

2 基于智能手机的数据采集与模型定义 

在介绍本文的识别方法之前 ，首先对本文使用的数据采 

集参数和相关模型定义等信息做出说明。 

定义 1(数据收集模型) 在任意离散时间 t，系统可以进 

行传感器数据的采集，获得 GPS数据P、加速度传感器数据 

A、磁力计数据 M、陀螺仪数据 G。因此，一次采样的数据可 

以用一个五元组表示，即(t，P，A，M，G>。其中，t为时间戳， 

GPS数据包括经度、纬度以及速度的具体信息，加速度、磁力 

计、陀螺仪的数据均有 3个量，分别表示在X轴、Y轴、Z轴上 

的分量。 

定义2(速度计算模型) 假设车辆在某一时刻t 位于位 

置点A，经过 时间段后于时刻tz达到位置点B。要计算其 

移动过程中的平均速度，则可以通过地球模型进行几何计算 

得出。 

fAC— ED—R *sinLatA 

IOC=R*cosLatA 

BD—R*sin工以 

loD=R"X-cosLatB 

LBE—R*(sinLatB—sinLatA) 
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方向。之后利用 8一方向角进行相应的编码，每一个方向区域 

均有一个码字相对应，具体映射关系如图2所示[ 。 

图 2 方向角划分 

(a)数据收集 App 

X 

(b)手机放置方式 

图 3 

手机传感器由于操作系统的不同，可供选择的采样范围 

也有差异。不同手机的传感器采样频率不同，GPS频率一般 

为 1Hz，其他传感器一般为 50~300Hz。以 Samsung Galaxy 

S4手机为例，GPS的最大采样频率是1Hz，加速度传感器、陀 

螺仪以及电子罗盘传感器的采样频率均为 100Hz。而 new 

HTC ONE手机加速度传感器的采样频率是60Hz，陀螺仪和 

电子罗盘传感器的采样频率是 100Hz。因此，为了减小不同 

采样频率对本实验的影响，本文实验系统中，GPS采样频率 

规定为1Hz，其他传感器采用的采样频率为 50Hz。在手机收 

集数据之前，需要专门开发一款用于收集传感器数据的手机 

应用(见图 3(a))。在实验数据的收集过程中，为了简化模 

型，直接将手机用车载支架进行固定(见图 3(b))，以防止因 

手机移动或滑落而造成的噪声影响。事实上，若手机的放置 

方向与本文有差异，也可通过坐标系转换方式将数据还原 ，增 

强实际应用性。 

3 基于时间分段矫正的车辆行为识别与渐进矫正 

技术 

车辆行为识别实质上是一个机器学习和模式识别的过 

程。本文利用智能手机内设的全球定位系统、加速度传感器、 

陀螺仪和磁力计 ，提出一种基于支持向量机的车辆行为实时 

判断方法。本文的车辆行为识别算法如图 4所示，主要过程 

包括以下步骤： 

(1)数据预处理 

通过阈值判定方式去除不完整轨迹，利用路径重构算法 

恢复车辆行驶轨迹，使用最小二乘法对车辆轨迹进行线性拟 

合，去除异常点，保证轨迹序列的有效性 ；同时利用小波去噪 

算法对传感器数据进行滤波处理。 

(2)特征提取 

利用基于方向角区间划分方法对车辆的运行轨迹进行编 

码 ，并对去噪后的传感器数据进行基于时域和频域的特征提 

取，之后利用 PCA进行降维并分析特征的相对重要性，加快 

算法的处理速度，以保证系统的实时性。 

(3)分类训练 

区别于一般方法，本文提出的算法在训练过程中对训练 

样本进行基于时间的分段。SVM 使用分段结果的数据特征 

作为输入参数，以此来模拟车辆运动过程中行为数据逐步完 

善的过程。使用这种方式，SVM可以更好地适应不完整的传 

感器数据，提高行为识别的鲁棒性。 

(4)分类识别 

在端点检测算法监测到车辆行为事件的开始点后，充分 

利用车辆行为渐进变化过程中的信息，实时获取车辆行为数 

据，通过使用训练好的SVM 模型进行行为分类，实现在行为 

变化的过程中对当前行为进行实时识别和预测。 

⋯ 一 _．1 竺 ； k⋯⋯ ⋯⋯L．’ 
图 4 车辆行为识别的基本过程 

3．1 数据预处理 

3．1．1 轨迹数据预 处理 

车辆的运动轨迹可以用经纬度坐标点 ( ， )来表示，因 

而一个完整的轨迹序列由一系列坐标点组成。一段轨迹长度 

为 z的序列可表示为L一{( 1，y1)，(xz，Y2)，⋯，(丑，y1)}。 

本文中车辆的坐标点通过 GPS来确定，但 GPS信息可 

能会因为信号丢失、运动物体过快等原因造成数据不完整和 

不准确，以至于包含错误数据。这样的数据会对进一步的轨 

迹特征提取、训练、识别造成很大的负面影响。因此为了确保 

轨迹序列的有效性，本文需要对车辆轨迹进行相关的预处理 

操作，主要包括以下 3个方面。 

1)去除不完整轨迹序列。统计所获取的轨迹序列 L上 

轨迹点的个数n，如果 小于设定的阈值k，则看作是不完整 

的序列，删除该序列。 
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2)轨迹重构。对于那些轨迹点的个数 大于或等于设定 

阈值k的不完整序列，通过插值算法进行轨迹重构，从而恢复 

出车辆完整的轨迹 

3)线性拟合。在获得完整的轨迹序列 L后，使用最小二 

乘法 进行曲线拟合。这样不仅可以去除存在的异常点，也 

更能准确地描述出车辆行驶的运动趋势。本文中的拟合函数 

一 厂( )采用的是五次多项式函数，拟合后的轨迹点序列为 

L 一{( 1，f(x1))，(z2，f(x2))，⋯，( f，厂( z))}。 

(a)不完整轨迹 

(b)重构后的轨迹 

(c)拟合后的轨迹 

图5 轨迹数据预处理 

图 5(a)示出了某次车辆行驶的轨迹点原始图像，从中可 

以看出，虽然轨迹点数据来源于 GPS，且规定每隔 1s采样一 

次，但实际收集过程中由于手机性能和信号等影响，轨迹数据 

可能会造成数据丢失现象，因此需要利用插值算法进行处理， 

其处理结果如图5(b)所示。插值算法可以通过插入 GPS采 

样过程中丢失的位置信息来完善目标移动轨迹，但无法消除 

误差较大的轨迹信息对后期处理的影响，所以在保留整体特 

征的情况下，需要通过线性拟合算法来消除局部误差影响。 

3．1．2 运行速度计算 

虽然 目前大部分手机的 GPS可以提供速度这项数据，但 

在GPS信号丢失的情况下，速度数据也将同时丢失。为了避 

免 GPS信号丢失造成的速度数据丢失以及部分手机不提供 

速度数据的问题，本文采用了速度计算模型来计算车辆的运 

行速度。测试结果如图6所示，其中菱格线表示的是从手机 

GPS模块中读取到的数据，方格线表示的是利用速度计算模 

型得到的数据。从图6的计算结果中可以看出，经过计算的 

速度值与 GPS模块中所获取的速度基本一致，故可用于后续 

的识别运算。 

图 6 GPS测量的速度与“距离／时间”计算的速度 

3．1．3 传感器数据顸处理 

在传感器数据的采集和传输过程中，不可避免地会受到 

大量噪声信号的干扰。在采集数据的过程中发现，当车辆经 

过的路面坑洼严重时，传感器数据会抖动得厉害，且非常不准 

确。因此，一方面需要对这样的数据进行剔除，增强样本的典 

型性，另一方面也需要对其他正确的信号进行去噪，提取出原 

始信号，以保证数据的真实性。本文使用小波变换_11J对原始 

传感器数据进行噪声和信号的分离。考虑到小波变换中阈值 

选择的问题，本文根据经验以及多次的实践，综合考虑降噪过 

程的准确性以及效率，对信号进行 3层的多尺度分解，使用软 

阈值方法对信号进行降噪处理。图7示出了原始加速度信号 

及其小波降噪后的结果。其中x轴加速度、Y加加速度及 Z 

轴加速度如图 7所示。 

图 7 原始加速度信号和降噪后的加速度信号 

3．2 特征提取 

3．2．1 轨迹序 列编码 

事实上，车辆的方向变化与车辆所在的地理位置并不相 

关。为了去除车辆行为识别与具体 GPS位置点信息的关联， 

本文通过轨迹编码模型，即相邻轨迹点所产生的方向角作为 

描述车辆行为的特征参数。由于车辆在短时间内运行的距离 

远远小于地球的半径，因此把短时间内车辆的运动看作是在 

平面上的运行。以转弯为例，图8中的左转可以用 L一{1，1， 

1，1，2，2，2，3，3}的编码方式表示。 

图 8 左转的方向角序列 

3．2．2 传感器数据特征提取 

车辆行为识别实质上是一个模式识别的过程。在取得实 
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验所需的传感器原始数据之后 ，车辆行为识别能够利用模式 

识别的方法，即使用车辆行为的特征参数进行建模。因此，参 

数必须和车辆行为特征相关，且特征参数的数量和质量在一 

定程度上对于识别模型的识别效率极其重要 。 

尝试对传感器数据在时域和频域上分别进行分析，首先 

提取最大值、最小值 、平均值、中值 、方差等基于时域的静态统 

计特征以及基于快速傅里叶变换 (Fast Fourier Transforma— 

tion，FKI')上的频域特征作为特征参数。由于并不能确定频 

域特征的分布情况，因此若直接使用 FFT的频域特征，很可 

能会产生特征维度爆炸的问题 。因此，还需要使用主成分分 

析法_12](PcA)对数据进行降维，选取主要的特征参数，这样 

也能在一定程度上减少分类算法的运行时间，保证系统的实 

时性。 

表 1列出了各类车辆行为的三轴加速度传感器数据的平 

均最大值。为了方便展示和比较，将重力加速度方向即x轴 

数据减去 9．8m／s。。从表 1中可以看出，x轴数据基本维持 

住[O，1．5]区间之间。这反映出经过预处理操作之后 ，目前保 

存下来的数据受到地面不平的情况非常少。而纵向对比平均 

最大值后可以发现：转弯行为在 Y轴和 z轴两个方向上的数 

据变化相对明显，而加速减速行为主要体现在 Z轴方向。 

表 l 平均最大值加速度统计／m／s。 

3．3 分类训练和识别 

3．3．1 SVM 分类模型 和分 类类型 

鉴于智能手机端有限的内存和运算速度等特性，为确保 

车辆行为识别的准确率和实时性，选择支持向量机l_1。]作为智 

能手机端的车辆行为分类算法。SVM 方法足通过一个非线 

性映射 ，把样本空间映射到一个高维乃至无穷维的特征空 

间中，使得在原来的样本空间中非线性可分转化为在特征空 

间中的线性可分的问题。SVM 的最终决策函数只由少数的 

支持向量所确定，计算的复杂度取决于支持向量的数 目，而不 

是样本空间的位数 ，这在某种程度上可以避免“维数”灾难 ，帮 

助剔除冗余样本。SVM 算法简单 ，而且具有较好的鲁棒性。 

与已有研究相比，本文对车辆行为进行轨迹和速度两方 

面的判定，具体分类类别如图 9所示，即一个车辆行为是轨迹 

和速度两种方面的衡量。 

图9 车辆行为根据轨迹和速度分别利用 SVM进行分类 

其中加速、减速指的是一段持续时间内的加速、减速过 

程，而短暂的加速、减速动作由于其时间过短、传感器精度和 

采样频率等限制，本文不对其进行检测，将其归类为“正常”。 

由于单次变道施加的力量较小，以及 GPS定位精度等因素的 

影响，智能手机上的传感器检测到的数据变化特征不够明显， 

因此在本文中只对频繁变道做了研究。另外，由于急性减速 

在交通场景理解中具有十分重要的意义，将急性减速与普通 

减速进行了区分。而超速和缓行直接利用阈值进行判定，这 

里不再详细说明。 

值得注意的是，SVM 一般适用于二分类的情况，因此必 

须扩展到多分类才能满足以上的分类需求。在学习过程中， 

使用 LIBSⅥ 进行分类实验。另外 ，SVM 的惩罚参数和 

核函数是影响分类结果的重要参数 ，经过多次实验的比较发 

现，使用 RBF核函数的准确率最高。 

3．3．2 端点检 测 

车辆状态数据是一个随时间不断延伸的序列，记为R，而 

车辆行为则被包含在这样的序列中，记为 B ，Vi，B ∈R。在 

行为识别之前，需要从 R中将 B 截取出来。传统的车辆行 

为识别中，主要使用滑动窗 口的形式对原始数据进行提取。 

这种方式存在如下问题： 

1)滑动窗口的大小只能通过人为确定，窗口过大或者过 

小都会影响识别的准确率。 

2)对于一些连续的动作，滑动窗 口的误检率较高(见图 

10)，监测的理想答案应该是 U型转弯和右转弯，但在实际识 

别过程中，由于滑动窗口过小，监测结果多达 4种状态。 

、氆 曩 蔼薯 。疆琶 

图 lO 滑动窗口下的4种检测结果 

本文使用端点检测_1 5]算法来获知某种车辆行为的开始。 

根据对各种车辆行为的分析，发现车辆的各个行为的开始往 

往都伴随着加速度传感器测量结果的抖动，“( ) ，“(i)。分别 

表示时刻i加速度传感器 Y轴、z轴方 向的加速度分量。令 

“( )一n( ) +Ⅱ( ) ，则判断的条件为： 

“( )+“(i一 1)+⋯ +口( 一 一 1) 

k 

曩叠 圈四  

图 11 端点检测的两种检测结果 

上式为端点检测条件，当 的值大于阈值 H 时，则认为 

时刻 i是某个车辆状态的开始端点，需要进行数据的记录，期 

间每隔时间 丁对 目标的移动数据进行一次全局特征提取和 

状态判断，不断矫正判断结果。当 小于阈值 L时，状态结 
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束，进行最终判断结果的矫正。当时间超过最大时间maxT 

时，则放弃当前状态的监测。根据实验证明，该算法能准确提 

取初始数据，提高行为识别率。如图 11所示 ，圆形表示开始 

端点，叉形表示结束端点，可以看出，端点检测算法在这种情 

况下做出的判断更加合理。 

目 
＼  

蕞 

一  

^ 《  一0《：》：： ‘； 
0 50 l加 】50 200 250 300 35O 400 450 500 

采样点 

U转 

— 日自’￡，～  p  

0 50 lD0 15o _删 筠0 30o 350 40o 

采样点 

：， 一、^ ^ ．． 

谚  
一， 

图 12 端点检测 

图 12示出了一些典型情况下端点检测算法的工作情况， 

竖线表示的是车辆行为的起止点，没动的曲线分别表示 X 

轴、Y轴和 Z轴的加速度。可以看出，大部分情况下端点检测 

算法总能检测到待检测状态的开始信号和结束信号。因此， 

本文提出的端点检测算法可以应用于之后的研究中，并能准 

确提取出车辆行为的数据段，减少误判情况的发生。 

3．3．3 基 于时间分段 的行 为识别和渐进矫 正方法 

基于时间分段矫正的行为识别算法(Behavior recognition 

algorithm based Off the time segment)，其核心思想是 ：通过端 

点检测算法检测车辆行为的开始，充分利用车辆行为渐进变 

化过程中的信息，对车辆行为数据进行时域和频域的特征提 

取，放人 SVM中进行分类识别，使算法能在行为变化的过程 

中对当前行为进行预测和实时识别，达到渐进矫正的 El的。 

图13示出了基于时间分段矫正的行为算法过程。 

图13 基于时间分段矫正的行为算法过程 

如图 13所示，整个车辆行为识别的步骤如下： 

步骤 1 端点检测。循环检测 ，判断是否有数据端点出 

现 。 

步骤2 记录数据。当检测到数据端点时，系统认为车 

辆行为开始，设置传感器数据到监听状态，不断记录数据。 

步骤 3 分段矫正识别。设置计时器，使用步骤 2中系 

统记录的车辆行为数据，每隔时间T调用一次 SVM数据识 

别算法。 

步骤 4 判断是否超时 ，若超时则最后调用一次 SVM 

识别算法，并结束本次识别流程；否则跳转至步骤 2继续 

识别 。 

车辆行为的实时判断，是在车辆行为发生过程中来判断 

车辆的行驶状态，即当前时刻车辆行为的判别结果并不一定 

代表针对该车辆完整驾驶行为的最终行为判断结果。在监测 

到数据端点之后，系统不断地获得新收集的数据进行车辆行 

为识别，可以认为这是一个不断完善车辆运行信息，将车辆行 

为从猜想行为到确认行为推进的过程，也是车辆行为算法渐 

进矫正的过程。 

为了便于实验，本文使用数据收集 App收集某种车辆行 

为的整个过程数据，并统一将其分为5段，每一个测试数据都 

从数据的起点开始，到特定的位置，形成 5组分段数据，并将 

该分段数据作为训练数据来模拟基于时间分段的渐进过程， 

以提高算法的识别率和预测功能。如图 14所示，分段数据分 

别是O一1数据段、0—2数据段、0—3数据段、0—4数据段、 

o--5数据段。 

《————— 

0 l 2 3 4 5 

状态开始 状态结束 

图14 数据分段示意图 

4 实验和分析 

本文在安卓平台上开发了车辆行为数据收集应用程序。 

在数据收集时，通过手机支架将测试手机固定在车的前方，使 

用支架而不直接放置在车内是为了防止车辆行驶过程引起手 

机的滑动，尽量使得测试数据精确。用户在实际应用的过程 

中，如果手机的放置位置与本文实验有所差异，也可以通过坐 

标系转换的方式将数据还原到本文的放置方向。另外，为了 

、目＼ 科县 
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确保车辆行为识别的准确性，实验收集的样本数量必须足够 

大，并且包含尽可能多的行为特征。 

4．1 实验结果 

为了验证所提方法的有效性，本文对多种车辆行为状态 

进行了实验。由于 Android操作系统版本众多，不同版本所 

支持的传感器类型有明显的差异，不同型号的手机配置在处 

理能力、存储能力上也参差不齐。在本次实验中，智能终端版 

本为Samsung Galaxy S4(见表2)，传感器采样频率为 50Hz， 

GPS采样频率为 1Hz，Android系统版本号为 4．2．2。 

表 2 Samsung Galaxy S4硬件配置参数 

硬件 参数 

核心数 

( U 

GPU 

RAM容量 

ROM客量 

电池容量 

传感器 

屏幕 

双 4核 

型号：三星Exynos 5 Octa 5410频率：l|8GHz 

Imagination PowerVR SOX544Ⅳ 3 

2GB 

16GB 

2600mAh 

内置GPS、重力感应器、加速度传感器、电子罗盘传感器、光 

线传感器、温度传感器、湿度传感器、距离传感器等 

尺寸：5．0英寸 分辨率：1920×1080像素 

为保证数据样本的平衡性，本文所有车辆行为类型的采 

集样本数量总共有2070条，每种分类样本均为 230条。作为 

对比，直接将未分段数据作为训练样本，并用 5组分段数据分 

别模拟车辆行为的过程数据来进行测试，其结果如表 3所列。 

表 3 未分段训练结果／ 

表 4列出了使用分段数据进行训练的SVM在测试中的 

表现。可以看出随着实验中车辆行为数据的逐渐完善，算法 

对车辆行为识别结果逐渐矫正，使得状态的识别率不断提高， 

最终达到一个较高的水平 ；未使用分段数据训练的 SVM 在 

测试时的识别准确率明显低于表 4，尤其是对急性减速的状 

态几乎无法检测。因此，使用分段数据进行车辆行为识别训 

练，可以有效地提高 SVM的分类能力，且对车辆行为有一定 

的预见性，证明了本文所提方法的可行性。 

表4 分段训练结果／ 

4．2 方 法对 比 

将本文方法与文献[73中的方法进行比较，实验结果如图 

15所示。文献[73设计并实现了 iPhone4平台上的MIROAD 

系统，该系统利用摄像机、加速度传感器、陀螺仪和 GPS，使 

用动态时间规整分类算法对车辆轨迹行为进行分类。其中， 

加速度传感器、陀螺仪的采集频率为 25Hz，GPS采集频率为 

1Hz，且仅用于设定速度数据。在特征方面，文献[7]用 T一 

{＆， ，e }来识别转弯 ，用 L一{岛，如}来识别加速和刹车。 

本文与文献E73的异同具体如表 5所列。 

图 15 识别率结果比较 

表 5 本文方法与文献E73方法的比较 

从最终识别结果来看，本文所提方法在车辆轨迹行为识 

别方面具有较强且平衡的分类能力 ，可以基本准确地对车辆 

轨迹行为进行区分。 

4．3 错误率分析 

对直行、左转、右转和u转这4种典型轨迹状态进行分 

析。图16一图19的横坐标表示 5个数据分段，纵坐标表示 

各数据分段被分类的比重。 

图 16示出了直行的分类情况。由于直行行为的简单性 

和稳定性，其识别率一直维持在较高且缓慢上升的水平。 

图 l6 直行分类情况分析 
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图 17 左转分类情况统计 

图 18 右转分类情况统计 

图 19 U转分类情况统计 

图 17和图 19分别示 出了左转和 U型转弯数据在车辆 

行为进行过程中随着数据的丰富而识别情况的变化。可以看 

出，在车辆行为之初 ，本文无法区别左转、U型转弯以及直行 

这 3种类型的行为 ，左转的开始阶段容易判别为直行，而 U 

型转弯由于和左转路径轨迹相似，同样容易被检测为直行和 

左转。这也符合实际情况下，大多车辆在转弯时会进行直行 

行为的客观规律。随着状态的演进，到第 3组数据时，状态基 

本可以被准确区分，且当车辆行为状态结束时，左转和U型 

转弯几乎可以被准确识别。 

同样地，如图18所示，右转在行为最开始阶段判定仅为直 

行或右转两种情形，但随着轨迹数据的逐渐丰富，右转识别为 

直行的情况呈快速下降趋势，最终准确率能够达到 95 以上。 

结束语 为了提高车辆行为识别的准确率和实时性，本 

文提出了一种基于智能手机的车辆行为实时判别与渐进矫正 

方法。该方法利用 svM 对车辆行为从轨迹、速度等车辆行 

为特征进行分析研究，并利用曲线拟合、速度计算、小波去噪 

等方法，实行了数据处理和特征提取 。在整个识别过程中使 

用端点检测算法代替滑动窗口，提高了识别准确率。此外，本 

文提出基于时间分段来进行渐进矫正的车辆行为识别算法 ， 

充分利用车辆行为渐进变化过程中的信息，将提取到的特征 

放人SVM中进行分类识别，使得算法在行为变化过程中对 

当前行为进行实时预测和识别。本文通过实验证明了本文算 

法实时判别车辆行为的有效性和实用性。在以后的工作中， 

将针对本文研究存在的问题，加上坐标系的转换功能，使得手 

机可以任意放置，增强研究的实用性，同时还可以针对单次变 

道进行专门的特征分析，提高单次变道的识别率。 
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