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摘　要　在大规模动态变化的交通场景下,快速准确地预测车辆驾驶行为是智能交通领域极具挑战的问题之一.车辆驾驶行

为的预测不仅要考虑通信的有效性,而且要考虑车辆历史行驶轨迹以及车辆之间的相互影响.文中综合考虑了上述因素,提出

了一种新的基于边Ｇ增强图卷神经网络的通信有效的分布式机器学习框架 EGCNＧCeDML(EdgeＧenhancedGraphConvolutional
NeuralNetworkＧCommunicationＧefficientDistributed MachineLearning).相 比 面 向 单 一 设 备 的 集 中 式 预 测 框 架,EGCNＧ

CeDML是通信有效的分布式机器学习框架,该框架无需将所有原始数据发送到云服务器,而是直接将用户数据在本地边缘设

备存储、处理和计算.这种在多个边缘设备训练神经网络的方式缓解了集中训练神经网络的压力,降低了传输数据量和通信延

迟,提升了数据处理效率,在一定程度上也保护了用户隐私.各个边缘设备部署的复合图卷积网络(EGCNＧLSTM)利用边Ｇ增

强注意力机制和图卷积神经网络的特征传递机制,当周围车辆数量增长至十几辆时仍能快速提取和传递车辆间的交互信息,保

证了较准确的预测性能和较低的时间复杂度.不限于车辆驾驶行为预测,各边缘设备可以根据自身的计算能能力和存储能力,

在保证神经网络性能的前提下灵活控制神经网络的类型和规模以适用于不同的应用场景.EGCNＧCeDML在公开数据集 NGＧ

SIM 上的实验结果表明:无论交通复杂程度如何,EGCNＧCeDML的计算时间和预测性能都优于以往模型,精准率可达０．９３９１,

召回率可达０．９５５７,F１分数可达０．９４７３;预测时长为１s时,预测准确率达到了９１．２１％;即使车辆数目增加,算法也能保持较

低的时间复杂度,且稳定在０．１s以内.

关键词:车辆驾驶行为预测;图卷积网络;边增强;注意力机制;分布式机器学习

中图法分类号　TP３９３

　

EGCNＧCeDML:ADistributedMachineLearningFrameworkforVehicleDrivingBehavior
Prediction
LIKe１,２,３,YANGLing１,ZHAOYanbo４,CHENYonglong４andLUOShouxi１,３

１SchoolofComputerandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

２EngineeringResearchCenterofSustainableUrbanIntelligentTransportation,MinistryofEducation,Chengdu６１１７５６,China

３SichuanProvincialKeyLaboratoryofNetworkandCommunicationTechnology,Chengdu６１１７５６,China

４LeedsJointSchool,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　

Abstract　InlargeＧscaledynamictrafficscenarios,predictingvehicledrivingbehaviorquicklyandaccuratelyisoneofthemost

challengingissuesinthefieldofintelligenttrafficdriving．Thepredictionofvehicledrivingbehaviorshouldconsidernotonlythe
efficiencyofcommunication,butalsothehistoricalvehicletrajectoryandtheinteractionbetweenvehicles．Consideringtheabove

factors,thispaperproposesacommunicationＧefficientdistributedmachinelearningframeworkbasedonedgeＧenhancedgraphconＧ

volutionalneuralnetworks(EGCNＧCeDML)．Comparedwiththecentralizedpredictionframeworkonasingledevice,EGCNＧ

CeDMLisacommunicationＧefficientdistributedmachinelearningframework,whichdoesnotneedtotransmitalltherawdatato

thecloudserver,anddirectlystores,processes,andcomputesuserdatalocally．Thiswayoftrainingneuralnetworksonmultiple

edgedevicesrelievesthepressureofcentralizedtrainingneuralnetworks,reducestheamountoftransmitteddataandcommunicaＧ

tionlatency,improvesdataprocessingefficiency,andpreservesuserprivacytoacertainextent．EGCNＧLSTMdeployedoneach



edgedeviceutilizestheedgeＧenhancedattentionmechanismandthefeaturetransfermechanismofthegraphconvolutionalneural

networktopromptlyextractandtransfertheinteractioninformationbetweenvehicleswhenthenumberofsurroundingvehicles

increasestomorethanadozen,ensuringmoreaccuratepredictionperformanceandlowertimecomplexity．Inadditiontovehicle

drivingbehaviorprediction,eachedgedevicecanflexiblycontrolthetypeandscaleoftheneuralnetworkaccordingtoitsown

computingandstoragecapabilities,underthepremiseofensuringtheperformanceoftheneuralnetwork,whichissuitablefordifＧ

ferentapplicationscenarios．TheexperimentalresultsofEGCNＧCeDMLonpublicdatasetNGSIMshowthattheamountofdatato

betransmittedbyonlyaccountsfor２１．５６％ ofthecentralizedtraining．Andthecalculationtimeandpredictionperformanceof

EGCNＧCeDMLarebetterthanthoseofpreviousmodelsregardlessoftrafficcomplexity,withanaccuracyrateof０．９３９１,arecall

rateof０．９５５７,andanF１scoreof０．９４７３．Whenthepredictiontimeisonesecond,thepredictionaccuracyreaches９１．２１％．Even

ifthenumberofvehiclesincreases,thealgorithmmaintainsalowtimecomplexityandisstablewithin０．１seconds．

Keywords　Vehicledrivingbehaviorprediction,Graphconvolutionalnetwork,Edgeenhancement,Attentionmechanism,DistribuＧ

tedmachinelearning
　

１　前言

车辆驾驶行为预测是实现自动驾驶的重要组成部分,其

通过预测周围车辆的驾驶行为,为车辆提供预警信息,协助车

辆做出正确行为决策,从而提高道路行驶的安全性.自动驾

驶车辆存在大量需要处理的数据,如车辆数量、行车数据、道

路环境、交通状况等,依靠车辆设备处理实时数据,尤其是在

复杂动态的交通场景下,容易产生较高延迟,导致预测错误而

存在安全隐患.因此,如何在大规模复杂动态交通场景下进

行车辆驾驶行为预测是目前智能交通领域极具挑战的问题

之一.

目前,单一设备集中式的车辆驾驶行为预测研究已取得

一定的进展,但仍有３方面的问题亟需解决.首先,自动驾驶

汽车每秒将消耗或产生多个千兆字节(GB)的数据[１],这些数

据来自于配备的高质量摄像头、激光雷达和雷达,但单个边缘

设备或车辆的计算能力、存储资源有限,且需要与远端云服务

器频繁通信.面对这些海量异构数据,目前的方法仍存在通

信效率不高甚至无法实时处理的问题.此外,车辆的行驶数

据是用户重要的隐私,许多提供车辆驾驶行为服务的平台会

收集用户的行车数据,包括用户住址、出发地、目的地等敏感

信息,侵犯了用户个人隐私[２].然后,现有的基于一般神经网

络的预测方案[３],仅提取单一车辆的空间特征或时间特征,未

同时考虑两方面特征,在大规模动态复杂交通场景下其预测

准确性会明显降低,并且计算时间也会随着迭代次数的增多

而增加,达不到实时处理的效果;若使用过于复杂的神经网

络,针对大规模复杂交通场景,处理节点的算力可能不足,导

致神经网络难以完成训练[４].最后,现有的框架大多受限于

某一个应用场景,缺乏适用于不同的应用场景的通用框架.

本文提出了一种基于边Ｇ增强图卷积神经网络的通信有

效的分布式机器学习框架(EGCNＧCeDML),以分布式训练的

方式,实现多设备协同训练,解决上述问题.特别是在大规模

复杂动态交通场景下,即使周围车辆数量快速变化,该框架也

能以较低的计算时长获得较优的预测性能.本文的主要贡献

如下:

１)在大规模复杂动态的交通场景下,本文提出了通信有

效的分布式机器学习框架(EGCNＧCeDML),只需将用户数据

在本地进行存储,且多个边缘设备对海量数据实时并发处理,

不需要定期地与云端服务器进行参数同步.EGCNＧCeDML
利用边缘部署的边Ｇ增强图卷积神经网络(EGCN)[５]从自身

收集的数据中抽取部分发送到云端的服务器,只需用小部分

数据组成公共数据集即可在云端服务器中实现最终训练,因

此减少了传输数据量与通信延迟,缓解了单一设备集中训练

神经网络的压力,提升了数据处理效率,在一定程度上也保护

了用户隐私.

２)考虑到边缘节点的存储能力有限,在每个边缘设备部

署EGCN,利用边Ｇ增强注意力机制和图卷积神经网络的特征

传递机制,以图的方式提取和传递车辆间丰富的交互特征,提

升车辆驾驶行为预测的准确性.由于 EGCN 采用的是图结

构,能够同时提取多辆车的交互特征,即使车辆数目增加,计

算迭代次数仍相对稳定,具有较低的计算时间复杂度,满足实

时应用需求.

３)不限于车辆驾驶行为预测,基于本文提出的 EGCNＧ

CeDML框架,各边缘设备还可以根据自身的计算能力和存储

能力以及不同应用场景的需求灵活选择神经网络类型和规

模,以提供实时预测、分类等性能保证.

２　相关工作

以往关于交通参与者行为建模的研究大致可以分为３个

方面:基于物理模型的方法、基于意图的方法和交互感知的方

法[６].

基于物理模型的方法是根据车辆的动力学特性预测车辆

未来一段时间的轨迹.算法普遍考虑了车辆特性(如质量和

轮毂)、环境条件(如速度限制和道路类型)和控制输入(如加

速度、速度和转向)等,但是物理模型中没有考虑不同交通参

与者的明确意图和交互操作[７].

针对上述不足,研究者提出了基于意图的方法,将交通参

与者的行为建模分为意图识别和行为预测两个阶段.例如,

在变道场景中,预先设定的动作为左变道、右变道和保持车

道,在第一步识别结果的基础上,建立行为预测模型并生成规

划结果.Kumer等[８]提出了基于一种结合支持向量机与贝

叶斯滤波器的车辆驾驶行为预测框架,能够预测最大预测时

间为３．２９s的车辆变道意图.He等[９]建立了一个动态贝叶

斯网络模型来推断每个驾驶动作的概率.还有一种方法是将

每个动作分解为一系列连续事件,并使用隐马尔可夫模型

９１３李　可,等:EGCNＧCeDML:一种面向车辆驾驶行为预测的分布式机器学习框架



(HiddenMarkovModel,HMM)表示这一系列事件.不同事

件之间的转移概率可以从数据中获得,也可以从观测模型(即

不可观测事件和现有观测之间的关系)中获得.对于一个新

的观测序列,通过比较每个 HMM 的观测结果的可能性来估

计意图[１０].但是当输入数据维度或时间序列跨度增加,计算

复杂度也会显著增加,而预测准确性明显降低.

针对复杂动态的城市交通场景,研究者又提出了交互感

知的方法,该方法考虑了车辆未来的驾驶行为受环境影响的

事实,并试图对交互过程建模用于车辆驾驶行为.Ma等[３]

进一步提出了一种基于长短期记忆网络(LSTM)的实时预测

框架,该框架通过学习车辆的历史行驶信息来提取车辆行为

特征,提高了预测准确度.上述研究工作的不足之处是仅考

虑了车辆空间特征或时间特征单一信息,没有综合考虑两者

的相互影响,在复杂交通场景下其预测准确性会降低.受卷

积社会池的启发,Deo等[１１]利用附近车辆的空间位置信息,

根据当前车辆与相邻车辆的局部位置,将 LSTM 编码的相邻

车辆的动力学行为对齐成一个以当前车辆为中心的网格,并

应用卷积神经网络(CNN)提取相邻车辆之间的相互作用特

征,提供给 LSTM 解码器来预测当前车辆的未来轨迹.此

外,车辆驾驶行为还受道路结构的影响,Gao等[１２]进一步提

出了一种分层图神经网络框架,通过卷积神经网络(ConvＧ

Nets)对移动代理轨迹和高清地图(HD)进行编码,使得该框

架能够学习道路结构特征,提升了模型预测的性能,但是该框

架对节点(车辆)间随时间变化的交互特征提取不够充分.

上述研究仅从预测性能进行改进,没有考虑计算单元的

存储能力对车辆驾驶行为预测的影响.鉴于此,本文提出

EGCNＧCeDML框架进行车辆驾驶行为预测,该框架综合考

虑了车辆的历史行驶特征的影响、车辆之间的相互影响,以及

边缘设备的计算、存储能力的影响.EGCNＧCeDML利用边

缘增强图卷积神经网络EGCN来提取车辆之间的交互特征,

同时又 能 适 应 周 围 车 辆 数 目 的 动 态 变 化;其 次,EGCNＧ

CeDML设计了基于知识蒸馏的模型压缩方法,用户数据通过

边缘设备在本地存储、处理和计算,勿需发送所有原始数据到

云服务器,减少了传输数据量和通信延迟,提升了框架的处理

性能,在一定程度上保护了隐私;最后,EGCNＧCeDML还可

以将神经网络放在多个边缘设备中训练,在保证准确预测车

辆驾驶行为的同时缓解了训练神经网络的压力,以适应复杂

动态交通场景下实时预测的性能要求.

３　EGCNＧCeDML框架

图１是高速公路场景下车辆驾驶行为预测场景示意图,

描述了多条车道的车辆行驶情况,其中红色车辆为自我车辆,

即发出预测请求的车辆;绿色车辆为周围车辆,即被预测的车

辆;灰色车辆为无关车辆,即离自我车辆较远,且不需要进行

预测的车辆.图中的云服务器是预测任务的数据中心与计算

中心,边缘服务器则是协助云服务器进行存储和计算的边缘

设备.

当自我车辆发出预测请求时,需要获取周围车辆的当前

行驶信息与历史行驶信息,例如车辆的位置坐标、速度、加速

度、航向角等,然后对周围车辆的未来驾驶行为做出预测,

包括车辆保持速度直行、车辆加速驾驶、车辆减速驾驶、车辆

左转或者车辆右转等.

图１　车辆驾驶行为预测场景示例(电子版为彩图)

Fig．１　Exampleofvehicledrivingbehaviorprediction

３．１　功能模块

图２给出了EGCNＧCeDML的４个功能模块.首先是数

据收集模块,该模块为整个 EGCNＧCeDML框架提供数据支

持,主要收集的数据为车辆的位置坐标、速度以及偏向角等信

息,并将收集到的信息构建为图信息,为下一步 EGCN 的扩

展复合模型 EGCNＧLSTM 网络训练与公共数据集的传输做

好数据准备.接下来是本地训练模块,该模块将每个 LNN
设置为EGCNＧLSTM 模型,利用本地收集到的图结构数据进

行独立训练.随后是通信模块,此模块需要将从本地抽取的

公共数据集传输到云端服务器,为云端的 EGCNＧLSTM 模型

训练提供数据,并可以将云端的网络模型下载到边缘设备当

中.最后是云端训练模块,此模块会利用公共数据集进行云

端的 EGCNＧLSTM 网 络 训 练,融 合 多 个 边 缘 设 备 中 的

EGCNＧLSTM 特征,获得具有性能更好的全局模型.

图２　EGCNＧCeDML架构图

Fig．２　ArchitectureofEGCNＧCeDML

３．２　框架执行流程

EGCNＧCeDML的执行分为３个阶段,分别是本地训练

阶段、重新标记阶段以及最终训练阶段.在本地训练阶段,每

个边缘设备利用本地收集到的车辆坐标信息、车辆速度信息

以及偏向角信息来训练一个本地的 EGCNＧLSTM 模型,这些

本地模型代表了不同设备数据的特征.在本地训练阶段完成

后,将开始EGCNＧCeDML最重要的阶段,即重新标记阶段.
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通过对从边缘设备收集的数据进行采样来导出公共数据集,

然后复合模型EGCNＧCeDML分别将公共数据送到经过训练

的本地 EGCNＧLSTM 模型中,每个本地 EGCNＧLSTM 模型

都生成公共数据集对应的输出,这些输出相应地带有不同

EGCNＧLSTM 的特征.接着利用数据重标记算法(DataRelaＧ

beling,DR)对各个EGCNＧLSTM 的输出进行处理,包括筛选

出错 误 的 EGCNＧLSTM 输 出 与 聚 合 各 个 正 确 的 EGCNＧ

LSTM 的输出,以此生成新的标签来替换公共数据的原始标

签,具有此类新标签的公共数据集称为重标记数据集.最后,

在云端服务器中实现最终训练阶段.在这一阶段,云端服务

器用重标记数据集将不同的本地 EGCNＧLSTM 模型的特征

融合,训练得到性能更优秀的全局 EGCNＧLSTM 模型,此模

型可以被推送到各个设备以提供低延迟的车辆驾驶行为预测

服务.为了保持对数据动态地适应,EGCNＧCeDML需要定

期更新车辆的信息,构建新的公共数据集,并重复执行上述过

程,以保证车辆驾驶行为预测服务的质量.

４　通信有效的设计

本文提出了一个基于边Ｇ增强图卷神经网络的通信有效

的分布式机器学习框架(EGCNＧCeDML),在保证神经网络性

能的前提下灵活控制各个设备的神经网络规模.

通信有效的设计具体包括公共数据集构建、存储以及数

据重标记.

４．１　算法设计

EGCNＧCeDML能以较低传输数据量实现较好的神经网

络性能的原因在于其使用了特征信息丰富的重标记公共数据

集,因此本节将讨论EGCNＧCeDML如何构建、存储以及重新

标记公共数据集.

４．１．１　公共数据集构建与存储

首先是公共数据集的构建,每个边缘设备按照相同的比

例从自身收集到的本地数据集中抽取部分数据来构建公共数

据集.其次是公共数据集的存储,每个边缘设备与云端服务

器都保存公共数据集.

当每个边缘设备与云端服务器都保存公共数据集时,每

个边缘设备自行将公共数据集输入到本地模型 LNN(Local

NeuralNetwork)当中,再将本地模型 LNN 的输出结果发送

到云端服务器.因此需要传输的数据量l表示为:

l＝c∗n(s＋k) (１)

其中,边缘设备数量为n,公共数据集中的样本数量为c,每个

样本的大小为s字节,每个样本对应的输出值大小为k字节.

４．１．２　数据重标记算法

EGCNＧCeDML通过重标记公共数据集可以融合各个本

地模型 LNN 的特征,全局模型(EventualNeuralNetwork,

ENN)利用重标记的公共数据集进行训练可以获得更高的性

能.在进行公共数据集的重标记时,需要注意两个问题.首

先是如何使用较小规模的训练数据来保证神经网络的训练效

果;其次是如何保证重标记数据的准确性.针对上述两个问

题,本节介绍数据重标记算法,该算法涉及两个操作,分别是

知识蒸馏和协方差计算.DR算法会对公共数据集进行知识

蒸馏,蒸馏后的公共数据集的标签不是只表示一个类,而是

携带所有类别的概率信息,即公共数据集携带更多的本地模

型LNN特征信息,能一定程度上保证训练效果.DR算法最

后需要将多个边缘设备的输出进行聚合生成重标记的标签,

因此在聚合之前应该对多个边缘设备的输出进行筛选,避免

错误的输出被聚合.协方差可以衡量各个边缘设备输出之间

的相关性,协方差为负说明输出之间为负相关,输出值为正说

明输出之间为正相关.DR采用协方差的目的便是去除负相

关的输出,以保证聚合产生的重标记标签的准确性.

DR算法的第一个重要操作是基于知识蒸馏的标签处

理,具体操作如下:为了减小训练数据集规模,Caruana等提

出了一种概率分布抽样的算法,从大规模的数据中进行数据

抽样,得到的小规模数据与大规模数据的概率分布保持一致,

使得神经网络利用小规模的数据也能得到较好的效果[１３],然

而该算法获得的小规模数据集含有的特征信息量有限,使得

训练的神经网络模型的性能仍然难以进一步提升.为解决此

问题,Hinton等提出了知识蒸馏的概念,利用知识蒸馏使数

据的信息量增多,并利用教师Ｇ学生结构将教师网络学习到的

知识更好地迁移到学生网络之中[１４].但此种方法不能直接

应用于分布式场景,因为边缘设备处在不同的地理位置,所以

很难直接将所有边缘设备的知识同步迁移到云端网络,而部

分边缘设备收集到的信息又不够全面,这可能造成云端训练

得到的神经网络性能不佳.

基于以上分析,DR算法的第一个重要操作是分布式知

识蒸馏.下面将从知识蒸馏结构、知识表示以及蒸馏方法

３个关键点进行详细说明.

１)知识蒸馏的结构.传统知识蒸馏是一种基于“教师Ｇ学

生”的模型,其中教师是“知识”的输出者,学生是“知识”的接

受者.而EGCNＧCeDML改进了传统的知识蒸馏结构,采用

“多教师Ｇ学生”模型,如图３所示,多教师蒸馏到学生可以传

递多种知识,提升模型的泛化能力.再者,在 EGCNＧCeDML
中,所有模型的规模都可以根据不同设备的计算能力和存储

能力进行设置,不严格限定教师模型和学生模型的复杂程度,

这样可以使得网络结构更加灵活,更好地适应分布式场景.

图３　EGCNＧCeDML功能模块示意图

Fig．３　FunctionmoduleofEGCNＧCeDML

２)知识的迁移.传统的知识蒸馏通常是一个已训练好的

教师模型提供知识,学生模型通过蒸馏训练来获取教师的知

识.它可以以轻微的性能损失为代价将复杂教师模型的知识

迁移到简单的学生模型中.

在EGCNＧCeDML中,由多个教师模型提供知识.更具

体地说,多个边缘设备首先利用自己已有的本地数据训练出
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良好的LNN,然后使用公共数据集来组合不同LNN的知识.

学生模型 ENN 学习知识时,不需要将所有的原始数据

作为输入,而是将公共数据集输入 ENN 进行模型训练,以此

完成知识迁移.

３)蒸馏的方法.传统的知识蒸馏方法是单个教师模型利

用式(２)将自身学到的原始数据的特征信息提取出来,生成平

滑的概率分布来指导学生模型进行学习.温度的高低改变的

是学生模型训练过程中对负标签的关注程度.其中 T 代表

温度,当温度较低时,对负标签的关注,尤其是那些显著低于

平均值的负标签的关注较少;而温度较高时,负标签相关的值

会相对增大,学生模型会更多地关注到负标签.而 EGCNＧ

CeDML的分布式蒸馏方法聚合了所有本地模型 LNN 的特

征,利用 DR算法得到重标记的公共数据集,该数据集包含更

平滑的概率分布以及更丰富的特征信息,进而指导全局模型

ENN的学习.

yi＝ exp(zi/T)
∑
j
exp(zj/T) (２)

DR算法的第二个重要操作是利用协方差去除错误数

据,以保证公共数据集的正确性.不同的边缘设备处于不同

的地理位置,LNN规模也受到其自身计算能力和存储能力的

限制,使得不同的 LNN 具有一定的性能差异,因而使某些

LNN存在错误的输出.因此,在重标记阶段云端服务器将会

对各个LNN的输出进行判断,将错误的 LNN 输出去除后,

生成重标记数据集.DR算法对 LNN 的输出进行判断分为

两个步骤.首先是去除掉判断不明确的输出值.以一个分类

应用为例,所有数据样本分为４个种类,分别是A,B,C,D类.

对于每一个分类,神经网络的理想输出应该是(１,０,０,０),(０,

１,０,０),(０,０,１,０),(０,０,０,１).假设某个 LNN 的输出值为

(０．３,０．２,０．２,０．３)或(０．５,０．２,０．２,０．１),则该LNN不能清

楚地判断输入样本属于哪一个类别,因此 DR算法将会执行

删除操作.第二个步骤是去除与其他 LNN 输出相比异常的

输出,具体体现在针对公共数据集中的某一个样本,计算各个

LNN输出的协方差,组成协方差矩阵 M,如下所示:

M＝

σ(y１,y１) σ(y１,y２) 􀆺 σ(y１,yn)

σ(y２,y１) σ(y２,y２) 􀆺 σ(y２,yn)

⋮ ⋮ σ(yi,yj) ⋮

σ(yn,y１) σ(yn,y２) 􀆺 σ(yn,yn)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(３)

协方差矩阵 M 中元素σ(yi,yj)具体的计算公式如下:

σ(yi,yj)＝ １
v－１　∑

v

k＝１
(yik－y－i)(yjk－y－j) (４)

其中,yi与yj表示边缘设备i与边缘设备j的LNN输出值,则

σ(yi,yj)表示的是yi与yj的协方差;v代表输出值的维度,y－i
与y－j则表示输出平均值.协方差σ(yi,yj)的实际含义是两个

输出的相关性程度,yi与yj的相关性越小,协方差值就越小,

因此可以利用协方差来观察不同 LNN 输出之间的关系,并

筛选出与多数LNN输出不相关的输出.

因此,DR算法在后续的聚合操作时会忽略错误的输出.

最后,DR会将公共数据集每个样本经过筛选后剩余的输出

进行聚合,并将其作为该样本的新标签,如此便完成了重标记

阶段,得到了重标记数据集.该方法可以在一定程度上处理

数据异构问题,保证重标记数据的正确性.

４．２　算法流程

４．１．１和４．１．２小节对 DR算法中知识蒸馏和协方差两

个重要部分进行了详细的介绍,本节将给出 DR算法的完整

过程.DR算法在EGCNＧCeDML的重新标记阶段执行,主要

的目的是为最终训练阶段生成具有更多特征信息、更准确的

重标记数据集.如算法１所示,DR需要将公共数据集Sc、知

识蒸馏温度系数T、阈值γ(协方差为负的个数)以及边缘设

备的个数n作为算法的输入.

算法１　DR算法

输入:公共数据集Sc,温度参数 T,阈值 Y,LNN的数量n
输出:重标记数据集Sr

１．初始化:Sr＝Ø;

２．for∀s∈Scdo

３．　 Y＝Ø ;

４．　 fori＝１tondo

５．　　 yi←Output(LNNi,s);

６．　　 Y．append(yi);

７．　 Y←softmax(Y/T);

８．　 M＝GetM(Y);

９．　 D＝Ø;

１０．　fori＝１tondo;

１１．　　count←０;

１２．　forj＝１tondo;

１３．　　ifMij＜０then

１４．　　count＋＝１;

１５．　ifcount＞ Ythen

１６．　　D．append(i);

１７．　r←０;

１８．　fork＝１tondo;

１９．　　ifk∉Dthen;

２０．　　　r＋＝Yk;

２１．　r←r/(nＧ|D|);

２２．　Sr．append(r);

２３．returnSr．

DR会将公共数据集Sc的数据输入到每个的 LNN 中,得

到输出集合Y.随后利用式(２)对Y 进行知识蒸馏操作(第７
行).接着按照式(３)与式(４)计算得到 LNN 输出Y 的协方

差矩阵M(第８行),再对协方差矩阵 M 中的元素逐行进行筛

选,若某行中元素为负数的个数超过了设置的阈值Y(第１５
行)则将此行索引记录下来.最后将未被记录的输出进行平

均便得到了重标记的标签(第２１行),得到最终的重标记数据

集Sr.

５　本地训练模块部署

为了更好地提取复杂动态场景下车辆之间的连接关系与

交互特征,本文在 EGCN 基础上扩展出 EGCNＧLSTM,该模

型具有两个重要机制,分别是边Ｇ增强注意力机制与基于图卷

积神经网络的特征传递机制.边Ｇ增强注意力机制通过增加

边特征的维数,使得提取的交互特征更加丰富;图卷积神经
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网络的特征传递机制是借助节点特征矩阵与加权邻接矩阵,

以动态图结构的数据形式来更新节点之间的交互特征,从而

充分刻画自我车辆与周围车辆间的交互关系的变化.

５．１　EGCNＧLSTM神经网络模型

复合神经网络模型 EGCNＧLSTM 如图４所示,本模型包

含４个层,分别是EGCN层、历史特征层、LSTM 层以及全连

接层.EGCN层包含了多个边Ｇ增强图卷神经网络,用于提取

输入数据的特征.历史特征层的作用是生成每辆车的历史特

征矩阵T,随后将历史特征层与EGCN层的输出进行拼接,输

入到LSTM 层.LSTM 神经网络是一种时间循环神经网络,

具有３个控制器,分别是遗忘控制器、输入控制器和输出控制

器.LSTM 通过记忆细胞学习对过去的隐藏状态进行更新或

者是遗忘,因此能较好地解决基于时间序列的相关预测问题.

交通场景是典型的时间相关性场景,因此选用 LSTM 网络能

够得到较好的预测结果.本文采用具有 LSTM 编解码结构

的序列到序列(seq２seq)模型,其主要功能是编码器首先对

EGCN模块的输出和历史特征模块的输出进行编码,随后通

过解码器为车辆生成未来的轨迹序列,最后通过全连接层,获

得对车辆驾驶行为的预测结果.

图４　EGCNＧLSTM 网络结构

Fig．４　NetworkstructureofEGCNＧLSTM

５．２　车辆交互模型

在复杂的交通场景下,要获得较好的预测效果,首先需要

对车辆所在的交通场景进行建模.传统的利用车辆信息构建

一维序列或构建二维图像的方式都不能充分体现各车辆交互

的特点,因此选用图结构对车辆交互进行建模,如图５所示.

图的数学表达式是G＝(V,E),其中G表示图,代表车辆之间

的交互关系;V 是顶点的集合,代表道路上行驶的车辆;E 是

边的集合,代表各车辆之间相互影响的关系,边上可设置权

重,表示不同车辆之间有着不同程度的影响.

图５　车辆交互模型

Fig．５　Interactionmodelofvehicles

不同的顶点代表不同的车辆,每个车辆有５维特征,分别

是车辆的位置坐标(x,y)、车辆速度(vx,vy),以及偏向角φ.

由此可以通过图中各车辆的特征构建出节点特征矩阵V,

如下:

Vi＝[xiyivxi vyi φi] (５)

其中,V１与Vk(k∈[２,n])分别代表自我车辆与周围车辆.此

处,边的特征矩阵E 代表了车辆之间的交互信息,例如车辆

之间是否存在通信连接、通信方向等,其定义如下:

Eij＝ΔV′ij＝|Vi′－Vj′| (６)

边特征矩阵的元素Eij的含义是车辆j到车辆i的交互内

容,包含了车辆之间的距离、速度差值、车辆是否建立连接,以

及连接方向.V′是车辆去除掉偏向角φ 后的车辆行驶特征,

只包含了车辆的位置坐标(x,y)以及车辆速度(vx,vy).ΔV′
是两车之间的状态差值,表示车辆之间的交互信息.考虑到

在实际交通场景下,两辆车之间相互影响,那么在图结构中两

个顶点应该是双向连接的,但对于自我车辆来说,车辆的驾驶

行为是自身可控的,不需要进行预测,因此自我车辆与周围车

辆之间的影响是单向的,周围车辆到自我车辆的连接是断开

的.在式(６)中表现为当i＝１,即车辆为自我车辆时,车辆j
到车辆i不连通,则ΔVij′的值为０.又有Eii为边特征矩阵的

对角线元素,其含义为车辆自身状态对自身的影响,但为了更

加符合实际车辆驾驶情况,应当使对角线元素表示为自身状

态以及周围所有车的状态对自身车辆的影响,具体表示如下:

Eiim ＝∑
n

j＝１
Eijm (７)

其中,Eii具有４个特征维度的特征向量;m 代表特征向量的

索引,m 的取值为m＝１,２,３,４.值得注意的是,Eiim 的值不能

为０,为０则表示不产生影响,在此将其设置为１.

此外,还需要考虑车辆行驶的历史信息,即车辆的坐标位

置的变化和车辆速度的变化.在此定义车辆历史矩阵T,其

中T的每个元素都会减去车辆起点坐标(x０,y０),以表示车辆

的位置变化情况,具体如式(８)所示:

Ti＝[xi－x０ yi－y０] (８)

最终得到车辆的整体行驶特征,包括车辆的状态特征、车

辆的交互特征以及车辆历史特征.则整体行驶特征矩阵 X
如下所示:

X＝

V

E

T

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(９)

５．３　边Ｇ增强注意力机制

边Ｇ增强注意力机制指增加顶点之间注意力的特征维度

的机制.边Ｇ增强指增加边特征的维度,使得边特征能表达更

多信息;注意力机制指给不同的顶点分配不同的权重系数,不

同权重具有不同的优先级.顶点的权重越大,表示顶点的信

息越丰富,影响程度的值越大.

在实际的交通场景下,道路越复杂,车辆的驾驶行为预测

难度就越大,要获得较好的预测效果依赖于充分提取车辆交

互的特征.传统的图神经网络模型如图神经网络(Graph

NeuralNetwork,GNN)[１５]与图注意力网络(GraphAttention

Network,GAT)[１６]都不 能 很 好 地 满 足 这 个 需 求,GNN 只
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考虑了两个顶点之间是否存在连接关系,但不能表示不同顶

点之间不同的影响;GAT在 GNN 的基础上添加了注意力机

制,能够表示不同顶点的影响力大小,但 GAT中两个顶点间

的影响力是用单个权重值表示的,单一维度的权重值所包含

的特征信息不够丰富,以上两种传统的图神经网络模型不能

充分地表达边的特征,所以需要一种注意力机制来有效地提

取出车辆交互的特征.

注意力机制体现在车辆之间的相对状态,例如某车辆距

离自我车辆的距离很近,容易发生碰撞,因此将此车辆与自我

车辆的边上赋予较高的权重,使得此车的影响变大.边Ｇ增强

注意力机制的改进在于边的特征可以是多维的,而不仅仅是

一个实数,这就使得边包含的信息更多,权重系数分配更准

确.如图６所示,顶点p与周围顶点的边特征向量用于计算

周围车辆的权重值,此步骤最终的目的是生成一个带权值的

邻接矩阵,以表示不同车辆之间的影响大小,邻接矩阵具体的

表示如式(１０)和式(１１)所示:

A＝∑
n

i＝１
E′iWaWT

aE′T
i (１０)

A′＝softmax(A) (１１)

图６　边Ｇ增强注意力机制

Fig．６　EdgeＧenhancedattentionmechanism

式(１０)和式(１１)描述了注意力矩阵A′的过程,首先需要

让边特征矩阵E经过归一化得到E′,然后让边特征矩阵与可

训练的注意力参数矩阵Wa相乘,得到注意力矩阵A,随后将

矩阵A进行softmax计算得到A′,使得A′中元素的值在０到１
的范围内,以便表示不同的权重.最后得到加权邻接矩阵

Aadj:

Aadj＝E′A′ (１２)

５．４　图卷积神经网络的特征传递机制

车辆间的邻接关系与交互特征以图的形式作为神经网络

的输入,利用图卷积神经网络的特征传递方式进行信息更新,

使得网络能更加充分地提取车辆之间的交互关系.由５．２节

和５．３节可以得到节点特征矩阵V 和加权邻接矩阵Aadj,这两

个矩阵作为更新信息在构建的交互模型中进行传播,具体更

新过程如式(１３)所示:

Hk＋１＝tanh(AadjHkWk
g) (１３)

其中,Hk为隐藏矩阵,当k＝０时,H０＝V,即为输入的节点特

征矩阵;k代表在当前 EGCN 的第k层进行计算,Wk
g代表可

训练的权重矩阵,在训练时进行更新.最后,三者相乘的结果

经过激活函数后得到Hk＋１.因此,利用图卷积神经网络进行

特征传递,可以较好地捕捉输入的车辆特征,使得预测更

准确.

６　实验设置

６．１　实验环境设置

实验软件与硬件环境设置如表１和表２所列.

表１　硬件环境设置

Table１　Environmentsettings(hardware)

硬件 参数

CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７００FCPU＠２．９０GHz
GPU NVIDIAGeForceRTX３０７０
内存 ３２GBDDR５５２００

表２　软件环境设置

Table２　Environmentsettings(software)

软件 参数

操作系统 Windows１１６４位

编程语言 Python３．６
集成开发环境 VisualStudioCode

CUDA １１．２
深度学习框架 TensorflowＧGPU２．６．０

６．２　数据集处理

本节对数据集进行介绍,首先获取有变道行为的中心车

辆,然后获取中心车辆的周围车辆,最后获取车辆的边特征

矩阵.

NGSIM[１７](NextGenerationSimulation,NGSIM)是美国

联邦高速公路管理局(FederalHighwayAdministration,FHＧ

WA)在２００４年进行的研究项目,此项目通过在两组高速公

路的检测路段上空安装高清摄影机的方式采集车辆的信息,

后期利用图像处理技术对汽车的驾驶轨迹数据进行重建以还

原车辆的高精度轨迹数据.

对于数据集的选择,本文采用 NGSIM,即下一代交通仿

真数据,进行车辆驾驶行为的研究.

表３　NGSIM 的公路信息

Table３　InformationofNGSIMdataset

采集公路 IＧ８０ US１０１
道路类型 高速公路 高速公路

道路长度 ５０３m ６４０m
采集时常 ４５min ４５min

采集时段
０４:００p．m．Ｇ０４:１５p．m．
０５:００p．m．Ｇ０５:１５p．m．
０５:１５p．m．Ｇ０５:３０p．m．

０７:５０a．m．Ｇ０８:０５a．m．
０８:０５a．m．Ｇ０８:２０a．m．
０８:２０a．m．Ｇ０８:３５a．m．

NGSIM 采集公路的信息如表３所列,本文选用IＧ８０公

路对车辆驾驶行为进行研究.IＧ８０公路位于加利福尼亚州

８０号洲际公路,车辆的驾驶方向为由南向北.IＧ８０公路包含

了８条车道,分别是主路车道１Ｇ５号车道,车道的编号由左

向右依次递增,车道７为进口匝道,车道８为出口匝道,IＧ

８０检测路段的公路示意图如图７所示.在车辆数较少的

情况下,即道路不拥堵的情况下,大多数车辆会保持车道

不变,导致车辆驾驶行为单一,不能满足本文的研究要求,

因此本文选择IＧ８０的第三个采集时间段,此时间段内公路

上的车辆更多,交通情况更加复杂,车辆会频繁变换车道,
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车辆的驾驶行为信息更加丰富.

图７　IＧ８０公路检测路段示例图

Fig．７　ExampleoftheIＧ８０freewaysection

表４是本文需要的 NGSIM 相关字段描述.本文规定每

台车辆每隔０．５s进行一次数据采集,而 Frame_ID则是每隔

０．１s生成一次,因此本文采集的Frame_ID的间隔为５.Lane_

ID代表公路上不同的车道编号,因此车辆的变道信息可以由

Lane_ID处理得到.

表４　NGSIM 轨迹数据字段描述

Table４　DatafielddescriptioninNGSIMdataset

数据名称 数据描述 单位

Vehicle_ID 按车辆进入顺序编号 －
Frame_ID 该条数据在某一时刻的帧 －

Global_Time 时间戳 ms
Local_X 车头中心与道路左侧的距离 Feet
Local_Y 车头中心与道路起点的距离 Feet
v_Vel 车辆瞬时速度 Feet/s

Lane_ID 车辆在某时刻所在车道编号 －

６．２．１　获取有变道行为的中心车辆

由于车辆在一般情况下都倾向于保持原车道驾驶,变道

行为相较而言较少发生,因此在选择自我车辆时需要选择有

变道行为的车辆,这样对周围车辆的驾驶行为进行预测才有

意义.因此,从原始数据中筛选出变道车辆的数据的操作流

程如算法２所示.

算法２　变道车辆选择

输入:原始行驶数据 S,变道的车辆集合 F,变道车辆数c
输出:F,c

１．初始化:L＝Ø ,F＝Ø ,c＝０;

２．forIDinset(S．Vehicle_ID)do;

３．　T＝sort(S．VehicleID＝ID)asGlobal_Time;

４．　foritolen(T)－１do

５．　　ifT[i＋１]－T[i]≠１００then

６．　　　L．append(i＋１);

７．　forjtolen(T)－１do

８．　　M＝T[L[j]:L[j＋１]]

９．　　ifLane_IDchangedthen

１０．　　 F．append(M);

１１．　　 c＋＝１;

１２．returnF,c．

算法２的主要功能是从 NGSIM 的IＧ８０数据S里选择具

有变道行为的车辆数据F.其中的关键点在于需要将同一

Vehicle_ID的车辆按时间顺序排列,将 Lane_ID发生变化的

车辆的数 据 加 入 到 F 中,之 后 的 步 骤 将 基 于 此 数 据 进 行

操作.

６．２．２　获取中心车辆的周围车辆

车辆上所部署的传感器有一定距离限制,同时,车辆与

车辆之间的相互影响也有距离限制,车辆之间距离越远,影响

越小,因此需要选择离中心车辆一定距离内的车辆作为周围

车辆.如算法３所示,根据车辆的 Vehicle_ID 和 Frame_ID
确定中心车辆与当前帧内存在的所有车辆,并计算每台车辆

与中心车辆的距离,选择在距离dis内的车辆作为有效的周

围车辆集合C 中的元素.

算法３　选择中心车辆的周围车辆

输入:原始形式数据S,当前车辆编号 Vehicle_ID,当前帧编号Frame_

ID,周围车辆集合 C,车辆间距dis
输出:C

１．初始化:C＝Ø

２．get(Vehicle′IDscoordinatesx,yatFrameID);

３．ifS．Frame_ID＝＝Frame_IDthen

４．　T＝S;

５．T．add(d);

６．　　T[d]＝０．３０４８× (T[‘local_x’]－x)２＋(T[‘local_y’]－y)２ ;

７．ifT[d]＜disthen

８．　C．append(T);

９．returnC

６．２．３　获取边特征矩阵

由５．２节可知本文设计的车辆交互模型为图结构,具有

顶点特征V 与边特征E.顶点特征V 矩阵的获取较为简单,

可以直接根据式(５)得到,边的特征矩阵的获取较为复杂,算

法４对边特征矩阵的获取进行了描述.关键的步骤为处理对

角线元素,使边特征矩阵的每个元素不为０.

算法４　计算边特征矩阵

输入:顶点特征矩阵 V
输出:边特征矩阵 E

１．初始化:V＝V[:,:－１];

２．forV１∈Vdo

３．　forV２∈Vdo

４．　E＝|V１－V２|;

５．E＝E．sum(１);//在E的维度１上进行求和计算

６．foritolen(V)－１do

７．　forjto４do

８．　　ifE[i][j]＞０

９．　　　E[i][i][j]＝E[i][j];

１０．　 else

１１．　　 E[i][i][j]＝１;

１２．returnE

６．３　实验评估指标

本文的任务为预测自我车辆的周围车辆的驾驶行为,而

车辆的驾驶行为是有限的离散值,因此可以将车辆的驾驶行

为预测看作分类任务,本文采用的评价指标为分类准确率.

Acc＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN＝Nright

Nall
(１４)

其中,TP(TruePositives)表示实际为正例且被分类器判定为

正例的样本数;FP(FalsePositives)表示实际为负例且被分类

器判定为正例的样本数;FN(FalseNegatives)表示实际为正

例但被分类器判定为负例的样本数;TN(TrueNegatives)表

示实际为负例且被分类器判定为负例的样本数[１８].总的来

说,就是预测正确的样本数量Nright与总样本数量Nall的比值.
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精准率Pre表示预测为正的样本数量与实际为正的样本

数量的比值,具体公式如式(１５)所示:

Pre＝ TP
TP＋FP

(１５)

召回率Re表示在所有实际为正的样本中被预测为正样

本的比值,具体公式如式(１６)所示:

Re＝ TP
TP＋FP

(１６)

F１分数是一种综合了精准率与召回率的指标,如式(１７)

所示:

F１＝２∗Pre∗Re
Pre＋Re

(１７)

除此之外,还可以采用混淆矩阵对模型的性能进行评估,

混淆矩阵能够直接看出模型对每种驾驶行为的分类效果.混

淆矩阵的具体表示如下:

H ＝

h１１ h１２ 􀆺 h１n

h２１ h２２ 􀆺 h２n

⋮ ⋮ hij ⋮

hn１ hn２ 􀆺 hnn

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１８)

混淆矩阵H 中的元素hij表示类别i被识别为j的样本数

量,即对角线元素代表预测正确的样本数量.

另外,在多分类任务中还可选用宏平均指标对模型进行

性能评估,宏平均的计算公式如下:

Macro_Pre＝１
N∑

N

i
Pi (１９)

Macro_Re＝１
N∑

N

i
Ri (２０)

Macro_F１＝１
N∑

N

i
F１i (２１)

其中,N 表示类别的总数;Pi,Ri以及F１i分别代表第i类的精

准率、召回率以及 F１分数.宏平均会对每一个类进行算术

平均,表示类中每一个种类都同等重要.

最后,为了测试网络模型的稳定性与计算速度,需要将模

型的计算时间作为模型的性能评价指标.即:

t＝tend－tstart (２２)

其中,t是模型计算单个输入时所花费的时间,是衡量模型任

务计算快慢的重要指标;tstart是模型接收到输入的时间;tend是

模型将输入数据计算完毕得到输出的时间.此外,模型的稳

定性体现在模型的计算时间是否会根据不同的输入数据而产

生较大的波动.

６．４　对比算法

为了验证本文提出框架的效果,选取了如下４种具有代

表性的模型进行对比.

１)CNN[１９]:卷积神经网络在图像领域发挥着巨大作用,

它主要利用卷积层来提取输入值特征,再配合池化层和全连

接层来得到输出.在交通场景下,可以将车辆的特征以二维

数组的形式进行表示,可以近似地看作一张图片,再利用

CNN来进行特征的提取,最后经过全连接层得到车辆驾驶行

为的预测结果.

２)LSTM[１９]:长短期记忆网络在具有时间相关性的任务

中有着出色的表现,它主要利用输入门、输出门、遗忘门这３
个控制门来对数据的操作进行控制,使得数据之间的时间

相关性得以被发掘.在交通场景下,可以将车辆的特征按照

时间顺序组合为序列交给LSTM 进行处理,根据提取的特征

预测得到未来车辆的轨迹序列,从而得到对车辆驾驶行为的

预测.

３)CNNＧLSTM[１９]:使用CNN和LSTM 的复合模型可以

结合两个模型的优点,既考虑了车辆的空间信息,又利用了车

辆之间的时间相关性.

４)BP[２０]:一种按误差进行反向传播训练的多层前馈网

络.BP网络能学习给定输入与输出之间的映射关系,不需要

提前指出输入输出之间具体的函数关系.BP网络通常使用

梯度下降的方法,通过反向传播来不断调整网络的参数,使网

络的损失值不断减小.

７　实验设置结果与分析

７．１　通信有效性评估

７．１．１　传输数据量评估

传输数据量评估是将所提模型与参数同步 DDNN[２１]、集

中式、EGCNＧCeDML这３种方式进行比较.

１)参数同步 DDNN:DDNN在训练时需要每个边缘设备

在每次迭代中与云端服务器进行神经网络参数同步.每个边

缘设备 中 的 神 经 网 络 大 小 都 为 (７８４×１００＋１００×１０＋

１００＋１０)×４Bytes/１０２４＝３１０．５９KB,并且每一次迭代都需

要向云端服务器发送模型参数.在云端融合了不同边缘设备

的参数后,再下发到每个边缘设备中,因此一次迭代所产生的

数据量为２×３１０．５９KB＝６２１．１８KB.经过完整的 DDNN训

练后,需 要 传 输 的 数 据 总 量 为 ５００×１０×６２１．１８KB＝

２．９６GB.

２)集中式:集中式训练需要将所有原始数据发送到云端

服务器进行训练.集中式训练所需要传输的原始训练数据大

小为５０KB×(７８４＋１０)×４Bytes/１０２４２＝１５１．４４MB,当云端

服务器完成神经网络的训练后需要将网络模型下发到各个边

缘设备,则需要多传输１０×３１０．５９KB/１０２４＝３．０３MB的数

据,因此集中式训练产生的数据量为(１５１．４４＋３．０３)MB＝

１５４．４７MB.

３)EGCNＧCeDML:EGCNＧCeDML不需要发送所有原始

数据到云端服务器,仅需构建较小的公共数据集就可以完成

训练.在 EGCNＧCeDML 中需要传输的公共数据集大小为

１０×１０００×７８４×４Bytes/１０２４２＝２９．９１MB,并且将公共数

据集输入到本地模型 LNN 中还将产生 １０×１０００×１０×

４Bytes/１０２４２＝０．３８MB的数据,这些数据用于重新标记阶段

的新标签制作.当云端的全局模型 ENN训练完毕后,需要将

神经网络发送到各个边缘设备使用,因此 EGCNＧCeDML产生

的总的传输数据量为(２９．９１＋０．３８＋３．０３)MB＝３３．３２MB.

基于以上讨论,通过计算发现 EGCNＧCeDML需要传输

的数据量仅为集中训练的２１．５７％,为参数同步方式训练的

１．１０％.

如表５所列,对较为简单的 MNIST数据集来说,EGCNＧ

CeDML仅需要从原始数据集中抽取１０％的数据组成公共数

据集便可以接近使用所有数据训练得到的精度,两者的精度

差值小于 １％.这说明 EGCNＧCeDML 仅需要传输数据量
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较小的公共数据集便能达到较高的分类准确性.

表５　不同的数据集的性能表现

Table５　Performanceofdifferentdatasets

数据集 训练方案
神经网络

模型
样本数量/％ 分类精度/％

MNIST EGCNＧCeDML BP １０ ９１．６０
MNIST 集中式 BP １００ ９２．１２

７．１．２　边缘设备数量对准确性的影响

本节将探究边缘设备数量对 EGCNＧCeDML准确性的影

响,采用 MNIST 数据分别在边缘设备数量为５,１０,２０,３０,

４０,５０的情况下进行实验验证,结果如图８所示.

图８　边缘设备数量对准确性的影响

Fig．８　Effectofthenumberofedgedevicesonaccuracy

由图８可知,随着边缘设备的数量增加,EGCNＧCeDML
对 MNIST的分类准确性基本保持稳定,这是由于最终训练

阶段所使用的公共数据集没有改变,因此全局模型 ENN 学

习到的特征基本不变.由此可知,EGCNＧCeDML能在不同

的边缘设备数量下保持稳定的准确性.

７．１．３　通信时延评估

通信时延在实际应用中有着十分重要的作用,本节将对

EGCNＧCeDML的通信时延进行计算,并与集中式和参数同

步式的时延进行比较.其中,集中式训练的通信时延包括各

个边缘设备发送所有原始数据到云端服务器所消耗的时间以

及云端 服 务 器 向 边 缘 设 备 发 送 神 经 网 络 所 消 耗 的 时 间,

DDNN的通信时延包括各个边缘设备在多次训练迭代中与

云端服务器进行参数同步所消耗的时间总和.

表６　各方案的传输时延

Table６　Transmissiondelayofeachscheme

方案 数据量/MB 调制方式 传输时延/ms
集中式 １５４．４７ QPSK ８５７９９
DDNN ３０３１．０４ QPSK １６８０６５６

EGCNＧCeDML ３３．３２ QPSK １８５０４
集中式 １５４．４７ ６４ＧQAM １５９２４
DDNN ３０３１．０４ ６４ＧQAM ３１１９０６

EGCNＧCeDML ３３．３２ ６４ＧQAM ３４３６

假设 带 宽 为 １０MHz,调 制 方 式 如 果 选 择 QPSK,则

nNR
nbpm＝１．０３;如果选择６４ＧQAM,则nNR

nbpm ＝５．５５,可以计算得

到时延,各个方案的时延情况如表６所列.从表６可以看出,

EGCNＧCeDML的传输时延仅为 DDNN 的１．１０％、集中式训

练法的２１．５７％,因此EGCNＧCeDML框架具有较低的延迟.

上述实验结果表明,EGCNＧCeDML能以较低的通信量

得到较好的神经网络性能,并且时延较低,说明了 EGCNＧ

CeDML具有良好的通信性能.

７．１．４　数据重标记算法的分类准确度评估

EGCNＧCeDML的另一个优势在于其可以处理异构数据

分布问题.由于边缘设备分布在不同的位置,收集到的数据

也有差异,比如边缘设备只能收集到一半类型的数据时,联合

多个边缘设备,便可以得到全部类型的数据.因此本节将研

究每个边缘设备收集到的不同样本种类数量与使用 DR算法

对准 确 性 的 影 响.这 里 选 用 了 图 像 识 别 领 域 的 数 据 集

MNIST[２２].

MNIST是手写数字数据集,数据集包含了６００００个训练

数据和１００００个测试数据.每个样本是一张手写数字图片,

每张图片的标签对应０－９的一个数字.样本的像素大小为

２８∗２８,在数据集中表现为一个７８４维向量.

图９给出了 MNIST在 BP上的准确性与每个边缘设备

收集到的样本种类的关系.其中Y 轴代表分类精度,X 轴代

表每一个边缘设备上收集到的样本种类的数量(MNIST数据

集是一个十分类的数据集,样本种类总数为１０),其中绿色的

柱状图表示没有经过 DR算法处理过的结果,蓝色的柱状图

表示经过了 DR算法处理的结果.从整体上看,无论 DR 算

法是否处理过,分类精度都随着边缘设备收集到的样本种类

数量的增加而提高.这是由于边缘设备收集到了更多种类的

样本使得网络可以获取更加丰富的图像特征,学习到更多的

信息,从而提升了分类准确性.其次,从图中可以看出,利用

DR算法处理数据后,大多数情况下可以使得神经网络的分

类准确性更高,这是由于 DR利用协方差矩阵去除了错误的

样本使得网络获得的样本是正确的,去除了干扰,提升了网络

的性能.最后由图９可知,当每个边缘设备收集到的样本种

类数在５以上,网络的分类准确性的增幅变缓,这是由于每个

边缘设备都能收集到一半以上的样本种类,并且收集到的样

本种类是不相同的,因此聚合多个网络后,便可以接近收集所

有种类样本的效果,达到较高的分类准确性,分类准确性稳定

在９１．６０％左右.

图９　MNIST在BP上的准确性与样本种类数量的关系

(电子版为彩图)

Fig．９　Accuracyvs．thenumberofsampletypesofMNISTonBP

通过本节的实验可知,EGCNＧCeDML拥有较好的准确

性,当每个边缘设备能收集到的样本种类的数量增加时,神经

网络的性能也会随之提升.同时,使用了 DR算法后,EGCNＧ

CeDML仅需收集一半种类的数据就可以达到较高的准确率.

７．２　模型预测性能评估

本文利用不同的性能指标对模型的预测性能进行评估,

各个模型的混淆矩阵如图１０所示.KL表示保持直行,TL
表示左转,TR表示右转.以图１０(d)为例,第一行表示总共
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有１１３个保持直行的样本,其中模型预测为保持直行的样本

数为１０８,左转弯的样本数为４,右转弯的样本数为１.从混

淆矩阵可以看出,各个模型对保持直行的样本预测正确的数

量最多,右转弯最难以判断,这是因为在实际驾驶过程中,车

辆大多保持直行,而车辆在变道时大多向左变道,右转弯的行

为相对较少.并且对比４个模型的混淆矩阵可知,本文所使

用的EGCNＧLSTM 模型在各个行为的预测上都能体现出一

定的优势.

(a)CNN (b)LSTM

(c)CNNＧLSTM (d)EGCNＧLSTM

图１０　各个模型的混淆矩阵

Fig．１０　Confusionmatrixofeachmodels

此外还计算了每种行为上的精准率、召回率以及 F１分

数,如表７－表１０所列.

表７　CNN模型在测试集的性能

Table７　PerformanceofCNNontestset

保持直行 左转 右转

精准率 ０．８９８３ ０．８８２３ ０．７１６９
召回率 ０．９３８０ ０．８３３３ ０．７０３７

F１分数 ０．９１７７ ０．８５７１ ０．７１０２

表８　LSTM 模型在测试集的性能

Table８　PerformanceofLSTMontestset

保持直行 左转 右转

精准率 ０．８９９１ ０．８６１１ ０．８１２５
召回率 ０．９４６９ ０．８６１１ ０．７２２２
F１分数 ０．９２２４ ０．８６１１ ０．７６４７

表９　CNNＧLSTM 模型在测试集的性能

Table９　PerformanceofCNNＧLSTMontestset

保持直行 左转 右转

精准率 ０．９３９１ ０．８５３３ ０．８９７９
召回率 ０．９５５７ ０．８８８８ ０．８１４８
F１分数 ０．９４７３ ０．８７０７ ０．８５４３

表１０　EGCNＧLSTM 模型在测试集的性能

Table１０　PerformanceofEGCNＧLSTMontestset

保持直行 左转 右转

精准率 ０．９３９１ ０．９０２７ ０．８６５３
召回率 ０．９５５７ ０．９０２７ ０．８３３３
F１分数 ０．９４７３ ０．９０２７ ０．８４９０

　　由表７－表１０可知,保持直行的F１分数(F１分数兼顾了

精准率与召回率)最大,说明 EGCNＧLSTM 模型对保持直行

的行为预测效果最好;右转的 F１分数最小,说明对右转的行

为预测效果较差.对比可知,EGCNＧLSTM 模型对车辆的各

种行为都有较好的预测效果.

最后,对各个模型的综合表现进 行 评 估,具 体 指 标 如

表１１所列.从表 １１ 可 知,EGCNＧLSTM 的 准 确 率 达 到 了

９１．２１％,与其他对比模型相比体现出了一定的优势.其中,

由于CNN与LSTM 模型分别仅考虑空间特征或时间特征,

使得整体的准确率偏低;CNNＧLSTM 在一定程度上综合考虑

了车辆的空间与时间特征,所以能一定程度上提升对车辆行

为预测的准确率.本文采用的 EGCNＧLSTM 除了考虑了时

空信息外,还更多地考虑了车辆间的邻接关系与交互信息,使

得车辆间的特征信息更加丰富,准确率更高.

表１１　模型测试结果

Table１１　Predictionaccuracycomparisonwithbaselines

Acc Macro_pre Macro_Re Macro_F１
CNN ０．８５３９ ０．８３２５ ０．８２０５ ０．８２８３
LSTM ０．８７０２ ０．８５７５ ０．８４３４ ０．８４３４

CNNＧLSTM ０．９０３７ ０．８９０８ ０．８８６４ ０．８９０８
EGCNＧLSTM ０．９１２１ ０．９０２４ ０．８９７２ ０．８９９７

７．２．１　预测时长对准确性的影响

不同预测时间的长度对预测的效果(本节对车辆进行预

测的动作为直行、左转与右转)可能会产生不同的影响,其中

预测时间长度指基于历史轨迹记录,对未来行为进行预测的

一个时间范围.例如:基于相同的车辆历史数据对未来１s或

者２s的行为做出的预测可能都会有不同的预测准确性,因此

本节将探究预测时间长度对预测准确性的影响.

在图１１中,横轴代表的是预测时间的长度,单位为s;纵

轴代表的是对行为预测的准确性,不同颜色的线条代表了不

同的神经网络模型.由图１１可以看出,随着预测时间的增

加,行为预测的准确性逐步降低,这是因为随着预测时间的增

加,车辆驾驶行为的不确定性增加,车辆的历史信息作用减

弱,使得整体的预测准确性降低.其中,使用 EGCN 能够保

持较好的预测效果,在１s时预测效果达到了９１．２１％,相比其

他对比算法体现出了一定的优势.CNN 与 LSTM 模型分别

只考虑了车辆的空间信息与时间信息,因此预测效果较差.

而CNNＧLSTM 复合模型考虑了车辆的时间与空间信息,预

测效果比单独的 CNN 与 LSTM 模型更好.但 CNNＧLSTM
也未考虑车辆之间的交互关系,预测的准确性低于 EGCN
模型.

图１１　驾驶行为预测准确性与预测时间长度的关系

Fig．１１　Predictionaccuracyvs．predictiontimeofdrivingbehaviors
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７．２．２　驾驶行为对准确性的影响

车辆的驾驶行为具有不同的复杂程度,如车辆的驾驶行

为可分为直行、左转、右转,或者是匀速直行、加速直行、减速

直行、左转、右转.不同的驾驶行为复杂程度可能对预测的准

确性有着不同的影响.因此本节将探究驾驶行为对预测准确

性的影响.

如图１２所示,不同的预测动作对预测的结果有着重要影

响.如图１２(a)所示,当需要对５种车辆行为进行预测时,准

确率为４５．８１％,车辆对加速直行、减速直行等行为预测的效

果不佳.导致此结果的原因在于车辆行驶数据中包含的特征

信息不够,因此不能对带有速度信息的行为进行更好的预测.

随着预测时间的增加,左转或右转的车辆增加,加速直行、减

速直行的车辆数减少,整体的预测准确性上升.由图１２(b)

可知,在不需要对加速直行、减速直行等行为进行预测时,准
确率达到了９１．２１％,说明车辆行驶的特征信息对于直行、左

转、右转等动作的预测是足够的.

(a)预测动作为匀速直行、加速直行、减速直行、左转、右转

(b)预测动作为直行、左转、右转

图１２　驾驶行为预测准确性与驾驶行为的关系

Fig．１２　Predictionaccuracyvs．drivingbehaviors

７．２．３　周围车辆数对模型计算时间的影响

模型计算的快慢与稳定性在实际的道路场景中有着重要

的意义.由于实际道路中需要进行预测的车辆数量是不确定

的,模型需要在周围车辆数量变化的情况下,保持较快的计算

速度与稳定性,因此本节将探究周围车辆数对模型计算时间

的影响.

图１３给出了模型计算时间与周围车辆数目的关系.从

图中可以看出,当周围车辆的数目增加时,模型的计算时间会

随之增加.其中EGCN采用的是图结构,它可以灵活增加车

辆数目而不增加计算迭代次数,使得模型在计算时能保持较

少的计算时间,并且随着车辆数目增加能保持计算时间的相

对稳定.LSTM 会随着车辆数目增加而增加迭代计算次数,

从而导致计算时间增加.CNN需要规定输入车辆的数目,当
超出规定的车辆数目时,则会使得迭代次数增加,计算时间随

之增加.CNNＧLSTM 与CNN输入结构类似,但CNNＧLSTM
增加了LSTM 模块,额外的计算会使得计算时间增加.

图１３　计算时间与周围车辆数目的关系

Fig．１３　Computingtimevs．thenumberofvehiclesaround

结束语　本文提出了一种基于边Ｇ增强图卷积神经网络

的通信有效的分布式机器学习框架 EGCNＧCeDML以解决复

杂交通场景下车辆驾驶行为预测的问题.EGCNＧCeDML是

一种通信有效的分布式机器学习框架,边缘设备直接对用户

数据进行本地存储并基于知识蒸馏与协方差计算进行处理,

无须将所有原始数据发送到云服务器,降低了传输数据量和

通信延迟,缓解了集中训练神经网络的压力.其中边缘设备

部署的边Ｇ增强的图卷积神经网络综合利用了边Ｇ增强注意力

机制和图卷积神经网络的特征传递机制,捕获了丰富的车辆

交互特征,充分表示了车辆之间的交互关系,提高了车辆驾驶

行为的准确性.由于边Ｇ增强的图卷积神经网络采用的是图

结构,可以灵活增加车辆数目而不需要增加计算迭代次数,使
得模型在计算时能保持稳定的计算时间,从而协助车辆做出

快速准确的行为决策,提高道路行驶的安全性.在 EGCNＧ

CeDML框架中,各边缘设备可以根据自身的计算能力和存储

能力,在保证神经网络性能的前提下灵活选择神经网络类型

和控制其规模.不限于车辆驾驶行为预测,基于本文提出的

分布式机器学习框架还可以为不同的交通应用提供分布式机

器学习设计思路与解决方案,如轨迹预测、交通流量预测等.

本文在智能交通系统中,通过预测周围车辆的驾驶行为,可以

为车辆提供警告信息,协助车辆提前做出行为决策,提高道路

行驶的安全性.
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