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摘　 要：将智能手机作为车辆异常驾驶行为检测工具，设计了一种车辆异常驾驶行为检测方法和系统。 系统通过获

取车载智能手机内部的加速度传感器数据、陀螺仪传感器数据以及磁场传感器数据，经坐标旋转和特征提取，并利

用基于核方法极限学习机（核 ＥＬＭ）得到的驾驶行为在线分析算法，以实现能实时识别包括频繁变道、频繁变速及急

刹车在内的多种车辆异常驾驶行为，并在车辆出现异常驾驶行为时开启报警语音。 测试结果表明，基于核 ＥＬＭ 算法

的驾驶行为分类器性能比基于支持向量机（ＳＶＭ）算法更好，提出的异常驾驶行为检测系统能有效识别各种驾驶

行为。
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　 　 近年来，国内外研究人员相继研究利用智能手

机识别各种行为。 目前，基于智能手机的模式识别

研究主要集中在人体行为识别领域［１⁃６］，但也有部

分学者尝试将智能手机应用到车辆驾驶行为识别方

面。 其中，Ｄａｉ 等［７］ 将车载智能手机的加速度和方

向传感器数据作为车辆的运行参数来检测醉驾行



为。 Ｐａｅｆｇｅｎ 等［８］用车载智能手机传感器信号来评

估各类驾驶行为，但算法鲁棒性较弱；Ｘｕ 等［９］ 利用

车载智能手机拍摄照片，开展了基于人眼图像的疲

劳驾驶检测技术研究。 Ｅｒｅｎ［１０］ 等利用车载智能手

机加速度传感器、陀螺仪传感器、磁场传感器数据来

识别车辆的驾驶行为，并把车辆驾驶行为分为了安

全和不安全两大类。 Ｆａｚｅｅｎ［１１］ 等比较了车载智能

手机的加速度传感器数据和专业设备采集的车辆行

驶过程中的加速度数据，结果显示，两者高度吻合，
车载智能手机的加速度传感器数据可以用来表征车

辆自身的加速度。 在利用车载智能手机进行交通事

故检测方面，李伟健等［１２］通过设定手机加速度传感

器数值变化阈值来检测车辆碰撞事故；赵龙等［１３］ 在

李伟健等基础上，将基于单部车载手机的碰撞事故

识别技术提升到基于多部车载手机。 但文献［１１⁃
１３］均通过阈值法来进行事故判断，识别效果有待

进一步改善。 可见，基于智能手机的驾驶行为识别

研究还处于探索阶段，研究工作有待进一步推进和

完善。 为此，本文开展了基于智能手机的车辆异常

驾驶行为检测技术研究。 论文主要工作有：
１）利用智能手机实时采集车体运动状态，提出

了异常驾驶行为检测方法框架，并针对左变道、右变

道、加速、减速、急刹车、正常行驶等 ６ 类驾驶行为分

析了手机传感器数据的特性；
２）设计了基于核 ＥＬＭ 的驾驶行为在线分析算

法和异常驾驶行为检测算法；
３）开发了“车辆异常驾驶行为监控系统”软件，

并在实际运行中测试了其性能。

１　 方法框架

本文提出的异常驾驶行为检测方法框架如图 １
所示。

图 １　 方法框架

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 方法流程包括：
１）利用车载手机的运动状态表征车体运动状态；
２）通过车载手机内部的传感器获得手机的动

态参数；
３）将获得的手机动态参数旋转校正至在特定

坐标系下的数据；
４）提取经旋转校正后的手机动态参数的特征；
５）用分类器识别车载手机的运动状态，并在此

基础上识别车辆是否出现本文所定义的异常行为。

２　 车载手机数据分析

为分析车载手机在车辆不同驾驶行为状态下的

动态参数特征，采集了手机在车辆加速、减速、左变

道、右变道、急刹车、正常行驶等多种情况下的数据，
数据包括手机加速度传感器数据 Ａ ＝ ［ａｘ ａｙ ａｚ］（其
中，ａｘ 表示手机 Ｘ 轴的加速度，ａｙ 表示 Ｙ 轴的加速

度，ａｚ 表示 Ｚ 轴的加速度，单位 ｍ２ ／ ｓ）、陀螺仪传感

器数据 Ｇ＝［ｇｘ ｇｙ ｇｚ］（其中 ｇｘ 表示绕手机 Ｘ 轴的角

速度，ｇｙ 表示绕 Ｙ 轴的角速度，ｇｚ 表示绕 Ｚ 轴的角

速度，单位 ｒａｄ ／ ｓ），以及数据采集时刻 ｔ。
数据采集过程中，手机按照手机体坐标系 Ｙ 轴正

向向前与车头正向平行，Ｚ 轴垂直于水平面向上的姿

态放置（把这种放置姿态叫做“标准姿态”，采集的数据

叫做“标准数据”）。 手机体坐标系如图 ２ 所示。

图 ２　 手机体坐标系

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｍａｒｔ ｐｈｏｎｅ
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采集数据同时，人为标定车辆的加速起始时间

Ｔａｉ（ ｉ＝ １，２，…）和终止时间 Ｔａｊ（ ｊ ＝ １，２，…）、减速起

始时间 Ｔｄｉ（ ｉ＝ １，２，…）和终止时间 Ｔｄｊ（ ｊ ＝ １，２，…）、
左变道起始时间Ｔｌｉ（ ｉ＝ １，２，…）和终止时间 Ｔｌｊ（ ｊ ＝
１，２，…）、右变道起始时间 Ｔｒｉ（ ｉ ＝ １，２，…）和终止时

间 Ｔｒｊ（ ｊ＝ １，２，…），急刹车起始时间 Ｔｓｉ（ ｉ ＝ １，２，…）
和终止时间 Ｔｓｊ（ ｊ＝ １，２，…）。

对比手机内部存储的时间 ｔ 和人为标定的驾驶

行为起始时间和终止时间，提取从 Ｔａｉ（ ｉ ＝ １，２，３…）
到 Ｔａｊ（ ｊ ＝ １，２，…）、Ｔｄｉ（ ｉ ＝ １，２，…）到 Ｔｄｊ（ ｊ ＝ １，２，
…）、Ｔｌｉ（ ｉ＝ １，２，…）到 Ｔｌｊ（ ｊ ＝ １，２，…）、Ｔｒｉ（ ｉ ＝ １，２，
…）到 Ｔｒｊ（ ｊ＝ １，２，…）和 Ｔｓｉ（ ｉ ＝ １，２，…）到 Ｔｓｊ（ ｊ ＝ １，
２，…）时间段内的手机三轴加速度数据 Ａ ＝ ［ ａｘ ａｙ

ａｚ］和绕三轴角速度数据 Ｇ＝［ｇｘ ｇｙ ｇｚ］作分析。
车载手机传感器数据在几种车辆驾驶行为状况

下的参数变化如图 ３ 所示（每幅图片的第 １ 张表示

Ｘ 轴参数变化，第 ２ 张是 Ｙ 轴参数变化，第 ３ 张是 Ｚ
轴参数变化）。

　 　 （ａ）正常行驶加速度变化

　 　 （ｂ）减速过程加速度变化

　 　 （ｃ）加速过程加速度变化

　 　 （ｄ）右变道过程加速度变化

　 　 （ｅ）左变道过程加速度变化

　 　 （ ｆ）右变道过程角速度变化

　 　 （ｇ）左变道过程角速度变化

　 　 （ｈ）急刹车过程加速度变化

图 ３　 不同驾驶行为参数变化图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｕｒｖｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

１）分析图 ３（ａ），手机三轴加速度在车辆正常行

驶过程中数据特征不明显。
２）分析图 ３（ｂ），手机 Ｙ 轴加速度在车辆减速行

驶过程中逐步由 ０ 减小至负值，车辆完成减速趋于

平稳后又返回 ０ 值，Ｙ 轴加速度数据特征明显。
３）分析图 ３（ｃ），手机 Ｙ 轴加速度在车辆加速行

驶过程中逐步由 ０ 增加至正值，车辆完成加速趋于

平稳后又返回 ０ 值，Ｙ 轴加速度数据特征明显，但与

减速过程恰好相反。
４）分析图 ３（ｄ）和图 ３（ ｆ），手机 Ｘ 轴加速度和

绕 Ｚ 轴角速度在车辆右变道行驶过程中数据特征

明显。
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５）分析图 ３（ｅ）和图 ３（ｇ），手机 Ｘ 轴加速度和

绕 Ｚ 轴角速度在车辆左变道行驶过程中数据特征

明显，但与右变道过程恰好相反。
６）分析图 ３（ｈ），手机 Ｙ 轴加速度在急刹车过程

中逐步由 ０ 减小至负值，车辆完成刹车趋于平稳后

又返回 ０ 值。 Ｙ 轴加速度数据特征与减速过程类

似，但变化幅度远大于正常减速过程。
综合分析 ６ 种驾驶行为，车载手机的三轴加速

度在车辆正常行驶过程中无明显波动，但在其他几

种车辆驾驶行为情况下，手机三轴加速度数据均有

明显变化，而变道过程（包括左右变道）中绕 Ｚ 轴角

速度数据特征也很明显。

３　 车辆异常驾驶行为检测算法

基于对传感器数据的深入分析，提出了一种车

辆异常驾驶行为检测算法，并开发了一款基于该算

法的“车辆异常驾驶行为检测系统”，系统检测算法

流程如图 ４ 所示。

图 ４　 系统检测算法

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ

３．１　 手机动态参数旋转校正

车辆异常驾驶行为检测系统启动后， 按照

１００ Ｈｚ的频率读取车载手机的三轴加速度数据和三

轴角速度数据。
若手机在系统运行过程中处于 Ｘ 轴与车体横

向水平参照线（如图 ５ 所示）平行，而 Ｘ⁃Ｙ 平面处于

非水平的姿态时，系统对数据进行旋转校正，将其旋

转为前述“标准姿态”下的数据。 校正算法为：
１）获取夹角：根据提取的手机三轴加速度数据

Ａ＝［ａｘ ａｙ ａｚ］和三轴环境磁场数据 Ｍ ＝ ［ｍｘ ｍｙ ｍｚ］
（ｍｘ 表示手机 Ｘ 轴的磁场环境数据，ｍｙ 表示 Ｙ 轴磁

场环境数据，ｍｚ 表示 Ｚ 轴磁场环境数据，均由手机

磁场传感器获得），利用融合三轴加速度数据和三

轴环境磁场数据的算法（具体算法专利归传感器公

司所有），计算得到手机翻滚角 α 和俯仰角 β，α 和 β
分别表示手机沿 Ｘ 轴方向与水平面的夹角和沿 Ｙ
轴方向与水平面的夹角。

２）数据旋转：基于空间三维坐标旋转方法，将
三轴加速度数据 Ａ ＝ ［ａｘ ａｙ ａｚ］和角速度数据 Ｇ ＝
［ｇｘ ｇｙ ｇｚ］分别旋转至“标准姿态”下的虚拟水平面

为 Ａ′＝ ［ａｘ′ ａｙ′ ａｚ′］和 Ｇ′ ＝ ［ｇｘ′ｇｙ′ｇｚ′］。 旋转后的

手机虚拟姿态如图 ５ 所示。

图 ５　 手机数据旋转校正

Ｆｉｇ．５　 Ｄａｔａ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｐｈｏｎｅ

数据旋转形式如式（１）和式（２）：
ａｘ′
ａｙ′
ａｚ′

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ Ｒａ
ｏｃ·ＡＴ ＝

ｃｏｓ β ０ ｓｉｎ β
ｓｉｎ αｓｉｎ β ｃｏｓ α － ｓｉｎ αｃｏｓ β
－ ｓｉｎ β ｃｏｓ α ｓｉｎ αｃｏｓ αｃｏｓ β

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

·

ａｘ

ａｙ

ａｚ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（１）

ｇｘ′
ｇｙ′
ｇｚ′

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ Ｒｇ
ｏｃ·ＧＴ ＝

１ ｓｉｎ α·ｔａｎ β ｃｏｓ α·ｔａｎ β
０ ｃｏｓ α － ｓｉｎ α
０ ｓｉｎ α ／ ｃｏｓ β ｃｏｓ α ／ ｃｏｓ β

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

·

ｇｘ

ｇｙ

ｇｚ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（２）
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其中，加速度旋转矩阵ｏ
ｃＲ ａ 为

Ｒａ
ｏｃ ＝ Ｒ（α，β） ＝ ＲｘＲｙ ＝

１ ０ ０
０ ｃｏｓ α ｓｉｎ α
０ － ｓｉｎ α ｃｏｓ α

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｃｏｓ β ０ － ｓｉｎ β
０ １ ０

ｓｉｎ β ０ ｃｏｓ β

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝

ｃｏｓ β ０ ｓｉｎ β
ｓｉｎαｓｉｎ β ｃｏｓ α － ｓｉｎ αｃｏｓ β
－ ｓｉｎ β ｃｏｓ α ｓｉｎ αｃｏｓ αｃｏｓ β

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（３）

　 　 角速度旋转矩阵ｏ
ｃＲｇ 为

Ｒｇ
ｏｃ ＝

１ ｓｉｎ α·ｔａｎ β ｃｏｓ α·ｔａｎ β
０ ｃｏｓ α － ｓｉｎ α
０ ｓｉｎ α ／ ｃｏｓ β ｃｏｓ α ／ ｃｏｓ β

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（４）

旋转顺序为：
第 １ 次旋转：先绕 Ｘ 轴将 Ｙ 轴旋转至与水平面

平行，手机体相对坐标系由 Ｘ⁃Ｙ⁃Ｚ 旋转至 Ｘ′⁃Ｙ′⁃Ｚ′，
如图 ６（ａ）所示；

第 ２ 次旋转：再绕 Ｙ′轴将 Ｘ′轴旋转至与水平面

平行，手机体相对坐标系由 Ｘ′⁃Ｙ′⁃Ｚ ＇旋转至 Ｘ″⁃Ｙ″⁃
Ｚ″，如图 ６（ｂ）所示。

（ａ）第 １ 次 （ｂ）第 ２ 次

图 ６　 手机姿态旋转

Ｆｉｇ．６　 Ａｔｔｉｔｕｄｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｐｈｏｎｅ

３．２　 数据单元特征提取

为保证系统的实时性，把系统识别窗口设置成

２ ｓ 时长，将窗口内经过旋转处理的加速度和角速度

数据作为一个数据单元来进行识别。
由于手机传感器数据获取接口的原因，导致在

１００ Ｈｚ 的数据更新频率下，４００ 次数据才是一个数

据单元，故每个数据单元是 ４００×６ 的矩阵，矩阵的 ６
列数据为 ａｘｉ′， ａｙｉ′， ａｚｉ′， ｇｘｉ′， ｇｙｉ′， ｇｚｉ′ （ ｉ ＝ １， ２，
…，４００）。

考虑到智能手机的计算能力，故设定的相邻窗

口不重叠。 图 ７ 显示了系统读取单元数据使用的连

续窗口，其中横坐标为时间。
系统实时提取数据单元的特征值，一个数据单

元的特征值组成一个特征向量。 提取的特征值如表

１ 所示。

图 ７　 取值窗口

Ｆｉｇ．７　 Ｄａｔａ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ

表 １　 提取的特征值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ

表达式 说明

μＸｊ ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
Ｘｊ

ｉ 第 ｊ 列数据的平均值

σ２
Ｘｊ ＝ １

ｌ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（Ｘｊ

ｉ － μＸｊ）２ 第 ｊ 列数据的方差

ｍａｘＸｊ ＝ ｍａｘｉｍｕｍ（Ｘｊ） 第 ｊ 列数据的最大值

ｍｉｎＸｊ ＝ ｍｉｎｉｍｕｍ（Ｘｊ） 第 ｊ 列数据的最小值

ｒａｎｇｅ（Ｘｊ） ＝ ｍａｘＸｊ － ｍｉｎＸｊ 第 ｊ 列数据的幅度

ｍｃｒＸｊ ＝ １
ｌ － １∑

Ｎ－１

ｉ ＝ ｌ
γ｛（Ｘｊ

ｉ － μＸｊ）

（Ｘｊ
ｉ＋１ － μＸｊ） ＜ ０｝

第 ｊ 列数据的平均交叉

率，γ 为指示函数

ｒｍｓＸｊ ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
Ｘｊ

ｉ
２ 第 ｊ 列数据的均方根

ｋｕｒｔＸｊ ＝ １
ｌσＸｊ

４∑
ｌ

ｉ ＝ １
（Ｘｊ

ｉ － μＸｊ） ４
第 ｊ 列数据的偏度

ｃｏｒｒＸａｂ ＝ １
ｌσＸａσＸｂ

∑ ｌ

ｉ ＝ １

（Ｘａ
ｉ － μＸａ）（Ｘｂ

ｉ － μＸｂ），

第 ａ 列数据与第 ｂ　 　
列数据的相关系数（ａ≠ｂ）

ＳＭＡａ ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
（ Ｘ１

ｉ ＋ Ｘ２
ｉ ＋ Ｘ３

ｉ ）　 加速度平均幅度面积

ＥＥａ ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
Ｘ１２

ｉ ＋ Ｘ２２
ｉ ＋ Ｘ３２

ｉ 加速度平均能量消耗

ＳＭＡｇ ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
（ Ｘ４

ｉ ＋

Ｘ５
ｉ ＋ Ｘ６

ｉ ）
角速度平均幅度面积

ＥＥｇ ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
Ｘ４２

ｉ ＋ Ｘ５２
ｉ ＋ Ｘ６２

ｉ 角速度平均能量消耗

　 　 注： Ｘｊ
ｉ 表示数据单元第 ｉ 行，第 ｊ 列处数值，ｌ 表示单元

的行数，这里 ｌ＝ ４００
３．３　 特征值归一化处理

为消除量纲的影响，同时把各个特征值的尺度

控制在相同的范围内，在系统中设置特征向量归一

化处理模块，采用的数据归一化映射关系为

ｆ：ｘｉ′ ＝
（ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ）∗（ｘｉ － ｘｍｉｎ）

（ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ）
＋ ｙｍｉｎ （５）

　 　 式（５）中，ｙｍａｘ和 ｙｍｉｎ是目标映射区间的上下限，
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根据需要设定；ｘｍａｘ是所有特征值分量的最大值，ｘｍｉｎ

是所有特征值分量的最小值，ｘｉ 是待处理的特征值，
ｘｉ′是归一化处理后的特征值。 这里选择 ｙｍｉｎ ＝ －１ 和

ｙｍａｘ ＝ １ 来归一化特征向量。
３．４　 驾驶行为识别

提取车载手机传感器信号特征后，设计基于核

ＥＬＭ 算法的分类器来识别各种驾驶行为。
极限学习机（ＥＬＭ ，ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ）是

一种快速的单隐层神经网络（ＳＬＦＮ）训练算法，最早

由南洋理工大学黄广斌教授等［１４］ 于 ２００４ 年提出；
结合支持向量机（ＳＶＭ，ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）、ＬＳ⁃
ＳＶＭ（ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）及 Ｐ⁃ＳＶＭ
（Ｐｒｏｘｉｍａｌ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ）等方法的学习原

理［１５⁃１６］，黄广斌等又在 ２０１２ 年提出了核 ＥＬＭ 算

法［１７］。 与 ＳＶＭ、ＬＳ⁃ＳＶＭ、Ｐ⁃ＳＶＭ 及原始的 ＥＬＭ 算

法相比，核 ＥＬＭ 算法的参数敏感性更低（特别是对

隐层节点数），且在隐层节点数足够大的情况下，算
法便能获得较高的准确率，从而缩减了参数调优时

间。 此外，核 ＥＬＭ 算法不用计算隐层输出矩阵，只
须通过计算核函数 ｋ（ｘ，ｘｉ）来确定最终的输出。

基于核 ＥＬＭ 算法的驾驶行为学习过程为：
１）由输入的驾驶行为特征向量训练集确定最

优输出权重：β＝ＨＴ （ Ｉ ／ Ｃ＋ＨＨＴ） －１Ｔ。
２）由输入的驾驶行为特征向量测试集得到驾

驶行为分类器的输出函数：
ｆ（ｘ） ＝ ｈ（ｘ）β ＝ ｈ（ｘ）ＨＴ （ Ｉ ／ Ｃ ＋ ＨＨＴ） －１Ｔ
记 ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｈ（ｘ）·ｈＴ（ｘｉ），ΩＥＬＭ ＝ ＨＨＴ，

（ΩＥＬＭ） ｉｊ ＝ｈ（ｘｉ）·ｈ（ｘ ｊ）＝ ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）。 则驾驶行为的

核 ＥＬＭ 分类器的输出为

ｆ（ｘ） ＝ ｈ（ｘ）ＨＴ （Ｉ ／ Ｃ ＋ ＨＨＴ） －１Ｔ ＝
ｋ（ｘ，ｘ１）
ｋ（ｘ，ｘ２）

︙
ｋ（ｘ，ｘＮ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｔ

（Ｉ ／ Ｃ ＋ ΩＥＬＭ）
－１Ｔ （６）

式中：Ｉ 为常向量，Ｔ 为只与训练集标签相关的向

量，而核矩阵 ΩＥＬＭ只和训练阶段输入的驾驶行为特

征向量数据 ｘｉ及样本的个数 Ｎ 有关，需要人为指定

的参数只有正则项系数 Ｃ 和核函数 ｋ（ｘ，ｘｉ）（核中

包含核参数 γ）。
３．５　 异常驾驶行为识别

实现驾驶行为识别后，需在此基础上进一步判

断车辆是否出现异常驾驶行为。 对此，在系统识别

模块设定一个识别时间窗口［ ｔｉ，ｔ ｊ］和该窗口内的变

道次数阈值 ｎｓ、变速次数阈值 ｓｓ。
１）若系统在窗口［ ｔｉ，ｔ ｊ］内识别出的变道（包括

左右两种变道）次数为 ｎ，且 ｎ＞ｎｓ，则判定车辆出现

频繁变道的危险行为，并立即触发“频繁变道”报警

语音，以提醒驾驶员进行安全驾驶。
２）若系统在窗口［ ｔｉ，ｔ ｊ］内识别出的变速（包括

加速和减速）次数为 ｓ，且 ｓ＞ｓｓ，则判定车辆出现频繁

加减速的危险行为，并立即触发 “频繁加减速”报警

语音，以提醒驾驶员进行安全驾驶。
３）若系统在窗口［ ｔｉ，ｔ ｊ］内识别出急刹车行为，

则判定车辆出现急刹车的危险行为，并立即触发

“急刹车”报警语音，以提醒驾驶员进行安全驾驶。

４　 实验验证

４．１　 驾驶行为分类器测试

将采集的 ６ 种驾驶行为数据集中 ６３０ 个样本作

为训练集，剩下的 ６２９ 个样本作为测试集，并分别测

试核 ＥＬＭ 算法和 ＳＶＭ 算法设计的驾驶行为分类器

的性能。
采用核 ＥＬＭ 算法来设计驾驶行为分类时，核函

数选用高斯核（ＲＢＦ），正则项系数 Ｃ 和核参数 γ 在

范围ｌｏｇ２Ｃ＝［－２０，２０］，ｌｏｇ２γ＝［－２０，２０］内均按照步

长 １ 等间距取值。 测试结果如图 ８ 所示。
采用 ＳＶＭ 算法来设计驾驶行为分类时，核函数

选用高斯核（ＲＢＦ），惩罚系数 Ｃ 和核参数 γ 取值范

围同上。 测试结果如图 ９ 所示。

图 ８　 核 ＥＬＭ 测试结果

Ｆｉｇ．８　 Ｋｅｒｎｅｌ ＥＬＭ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ９　 ＳＶＭ 测试结果

Ｆｉｇ．９　 ＳＶＭ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
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分析图 ８，采用核 ＥＬＭ 算法设计的驾驶行为分

类器在 Ａ＝｛（ｌｏｇ２Ｃ，ｌｏｇ２γ） ｜ ｌｏｇ２Ｃ∈［－１０，２０］，ｌｏｇ２γ
∈［－１０，２０］｝及 Ｂ ＝ ｛（ ｌｏｇ２Ｃ，ｌｏｇ２γ） ｜ ｌｏｇ２Ｃ∈［－２０，
２０］，ｌｏｇ２γ∈［－１０，０］｝两个区域内的正确识别率达

到 ８１％左右，且当 Ｃ ＝ １０４ ８５７ ６，γ ＝ ２０６．８３０ ９ 时正

确识别率最高，达到 ８１．８８％，此时的测试运行时间

为 ０．０２０ ３ ｓ。
分析图 ９，采用 ＳＶＭ 算法设计的驾驶行为分类

器仅在 Ｄ ＝ ｛（ ｌｏｇ２Ｃ，ｌｏｇ２γ） ｜ ｌｏｇ２Ｃ∈［１０，２０］，ｌｏｇ２γ
∈［－１０，５］｝区域内的正确识别率较高，达到 ８０％左

右，且当 Ｃ＝ １０１．５９３７，γ ＝ ０．０４０ ８ 时正确识别率最

高，为 ８０．７６％，而此时的测试运行时间为 ０．８１７ ２ｓ。
可见，基于核 ＥＬＭ 算法的驾驶行为分类器相比

基于 ＳＶＭ 的驾驶行为分类器有如下优点：
１）对参数 Ｃ 和 γ 的敏感性更低；
２）整体正确识别率更高；
３）时间复杂度更低，实时性更强。
故本文采用核 ＥＬＭ 算法设计驾驶行为分类器。

４．２　 系统测试

为了测试系统性能，本文开展了系统测试试验。
试验路段为北京市房山区长阳镇长阳路一段路面平

坦且车辆较少的路段，如图 １０ 所示。

图 １０　 试验路段

Ｆｉｇ．１０　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｏａｄ

系统测试试验采用的驾驶行为分类器的主要参

数为：核函数为高斯核（ＲＢＦ），Ｃ ＝ １０４ ８５７ ６，γ ＝
２０６．８３０ ９；而最优输出权重 β 是一个 ６３０×４ 的矩

阵，限于篇幅，在此不列出。
本次试验中，４ 位志愿者共做了 １５０ 次变速实

验，１４０ 次变道实验，１１５ 次急刹车实验，约 １４２ 次正

常行驶实验。 系统运行界面如图 １１ 所示，系统识别

结果如表 ２ 所示。 由表 ２ 可知，系统对变速、急刹

车、正常行驶等行为识别效果较好，但对变道行为识

别效果较差。 变道实例有 １４０ 个，其中 ５７ 个被正确

分类，６７ 个被误判为变速，７ 个被误判为正常行驶，９
个被误判为急刹车，但这合乎常理，因为变道过程中

经常伴随减速行为，只是有时候减速行为特征比变

道行为特征更明显。

图 １１　 系统运行界面

Ｆｉｇ．１１　 Ｓｙｓｔｅｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

表 ２　 ４ 种车辆驾驶行为识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ

行为

类别

识别结果

变速 变道 正常 急刹车
识别率 ／ ％

变速 ９７ ３６ ５ １２ ６４．６７（９７ ／ １５０）

变道 ６７ ５７ ７ ９ ４０．７１（５７ ／ １４０）

正常 １８ １０ １１４ ０ ８０．２８（１１４ ／ １４２）

急刹车 ９ ２ ２ １０２ ８８．７０（１０２ ／ １１５）

５　 结束语

文章通过车载手机获取车辆运行动态参数，并
采用核 ＥＬＭ 算法训练出了鲁棒性较强的车辆驾驶

行为分类器，与基于 ＳＶＭ 算法的分类器相比，前者

对车辆驾驶行为的识别效果优于后者。 提出的“车
辆异常驾驶行为检测系统”对变速、急刹车、正常行

驶等行为的识别效果令人满意。 在后续研究中，我
们将改进车辆变道行为识别方法，并研究手机传感

器数据实时滤波技术，以剔除噪声干扰，提高识别精

度。 此外，在检测到车辆异常驾驶行为信息后，如何

将信息上传至监控端，而监控端在接收信息后如何

将信息反馈至监测路网内的车辆也是今后努力的方

向［１８］。
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