
 

 

改进的滑动窗口算法与 SVM 在换道行为
识别中的应用①
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摘　要: 为了降低由于不良换道行为所造成的事故发生几率, 需要在车辆实际驾驶过程中识别出其换道行为. 本文

借助 IOS智能设备采集数据,建立相应的特征向量, 提出基于支持向量机的车辆换道行为识别模型, 其中针对连续

换道行为的识别进一步提出一种改进的 N-δ 滑动窗口截取算法, 用于对包含多个行为的数据进行快速划分, 最后利

用样本数据验证了 N-δ 滑动窗口截取算法的可行性和分类器的有效性.
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Application of Improved Sliding Window Algorithm and SVM in Vehicle Lane Change
Behavior Recognition
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Abstract: In order to reduce the probability of accidents caused by bad lane changing behavior, it is necessary to identify
the lane changing behavior during the actual driving of the vehicle. In this paper, the IOS intelligent device is used to
collect data, and the corresponding feature vector is established. The vehicle lane change behavior recognition model
based on support vector machine is proposed. An improved N-δ sliding window interception algorithm is proposed for the
recognition of continuous lane change behavior so as to divide the data containing multiple behaviors quickly, the sample
data is used to verify the feasibility of the N-δ sliding window interception algorithm and the validity of the classifier.
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汽车保有量的不断增加使得社会愈发关注交通安

全问题, 统计分析发现不良驾驶行为是造成交通事故

频发的主要原因之一. 换道行为是驾驶人综合考虑自

己的驾驶需要、安全性、周围车辆及道路状况等多个

因素之后, 驶离当前所在车道同时驶入相邻的目标车

道的一种典型的驾驶行为[1]. 危险的换道行为极有可能

造成严重的交通事故, 因此在车辆实际行驶过程中识

别出驾驶员的换道行为是非常有意义的.
在实际驾驶环境中, 换道一般存在两种情况: 一种

是不完全必要的自主换道, 这一般只是驾驶员为了获

得更好的驾驶体验, 比如更快的速度; 另一种是完全必

要的强制换道, 这一般是驾驶员出于驾驶需要, 比如即

将行驶至转弯、匝道分流或出口处等情况[2,3].
现如今, 隐马尔科夫模型 (HMM)、贝叶斯网络
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(BN)、神经网络 (NN)、支持向量机 (SVM) 及图像检

测等方法在识别驾驶意图的问题中被广泛采用[4,5]. 此
外还有基于 GPS 数据、车辆轨迹数据及视频图像等

方法. 对于换道行为的识别, 国内外有大量的相关研究:
如 A.Bhatt 等人提出的驾驶员行为识别方法是利用

HMM对驾驶机动进行表征和检测, 并将其置于人类行

为认知模型的框架中 [ 6 ] .  而杨龙海等人建立的基于

HMM的换道行为识别模型是利用车载 GPS定位数据

和换道时换道车与其周围车辆的参数分布特征 [ 7 ] .
Li等人结合 HMM和贝叶斯滤波提出换道意向识别算

法[8]. Cao等人提出的基于多隐马尔可夫模型是通过对

交通场景中车辆机动行为的识别和预测, 建立了多因素

影响下交通微观情景的时空依赖性模型[9]. Leonhardt
等人在评估驾驶员行为、驾驶状况及车辆运动的基础

上, 提出一种预测即将发生的变道情况的算法, 并应用

机器学习参数化的人工神经网络对所获得信息进行

融合和分类[10]. Zhu提出基于 SVM的驾驶行为识别方

法[11]. Moridpour等人提出了换道模型, Yang等人提出

了换道模型的同时还提出了判断换道执行开始时刻点

和结束时刻点的标准[12,13]. Zhao 等人提出基于驾驶行

为、道路环境和自车状态等多类信息的驾驶员变道意

图识别模型[14]. Chen等人利用视频图像处理技术提取

和拟合车道线, 再结合使用 SVM 进行分类训练, 来对

换道行为进行识别[15].
上述方法各有优劣, HMM对动态时间序列有较强

的建模能力 ,  计算量小 ,  不足是过多依赖先验知识 .
Bayes分类法需要的参数较少, 但通常需假设属性之间

独立, 这经常不成立, 并且也要知道先验概率. NN分类

准确率高, 鲁棒性强, 但需大量参数, 训练时间过长. SVM
在小样本, 高维模式, 非线性问题中表现突出, 泛化能

力优秀, 缺点是对缺失数据敏感. 综合考虑, 本文拟采

用 SVM 来建立识别车辆换道行为的模型; 更进一步

地, 本文在连续换道行为识别时提出了一种基于滑动

窗口模型的改进的数据流处理算法.
概括来讲, 本文的具体研究内容如下: 一方面是基

于 SVM 算法对单一换道行为和连续换道行为训练出

换道模型, 建立换道行为分类器; 另一方面, 在连续换

道行为的识别过程中提出了一种改进的滑动窗口算法

暨 N-δ 滑动窗口截取算法, 旨在准确获取连续变换过

程中的车辆行为, 对包含多个行为的数据进行快速划分.
这是由于在处理连续换道的数据流时, 一定的数

据窗口内可能会包含两种或多种车辆行为, 影响识别

准确率, 本文提出的 N-δ 滑动窗口截取算法在一定范

围内对数据窗口进行调节, 即将待检测的未知样本划

分为可用于换道行为识别的测试集, 这样大大提高了

对连续换道行为的识别准确率.
本文提出的改进算法可对连续换道数据进行分段,

训练的分类器可以用于换道行为的识别.
图 1 表示完整的车辆换道过程, 依次是换道意图

产生 (ab)、换道行为准备 (bc)、换道行为实施 (ce) 和
换道完成调整 (ef) 四个阶段. 本文则主要关注车辆在

ce段车辆参数特征, 然后根据这些特征使用 SVM算法

建立换道行为模型进行识别.
 

abc

d

e
f

 
图 1    车辆换道过程

1   支持向量机概论

支持向量机是二类分类模型, 其核心是寻求一个

使两类样本间隔最大的最优超平面.
1.1   线性分类

当两类样本线性可分时, 如图 2, 正方形和圆为两

类样本, H 为划分超平面, H1、H2 为平行 H 且分别距

两类样本最近的超平面 ,  当分类间隔 (H1 和 H2 间

隔)最大时, H即为最优超平面.
 

分类间隔

H

H1

H2

 
图 2    线性分类的最优超平面

 

H在样本空间可表示为:

ωTx+b = 0 (1)

ω = (ω1;ω2; · · · ;ωd)式中,  为法向量, b 为位移项.
最优超平面 H所对应的模型为:
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f (x) = ωTx+b (2)

(xi,yi)

它可将样本空间中的两类样本正确分类, 对于任

意的 都满足约束条件:

yi
(
ωTxi+b

)
⩾ 1, i = 1,2, · · · ,m (3)

可得分类间隔:

γ =
2
∥ ω ∥ (4)

ω γ

SVM寻找最优超平面 H即寻找满足约束 (3)中的

和 b, 使得 最大. 推导可得 SVM的基本型: min
ω,b

1
2 ∥ ω∥2

s.t. yi
(
ωTxi+b

)
≥ 1, i = 1,2, · · · ,m

(5)

使用拉格朗日乘子法对式 (5) 进行求解可得所求

模型:

f (x) = ωTx+b

=

m∑
i=1

αiyixT
i x+b (6)

αi其中,  为拉格朗日乘子.
1.2   非线性分类

κ
(
xi, x j

)

x→ ϕ (x)

实际分类问题常常是非线性的. SVM 解决非线性

问题的的核心是: 选取适当的核函数 , 将低维

空间训练样本映射到高维空间转化成线性可分问题进

行求解. 简言之, 也只是比上述线性问题多了一步非线性

映射, 假设将其表示为 , 此时, 求解可得模型为:

f (x) = ωTϕ (x)+b

=

m∑
i=1

αiyiκ
(
xi, x j

)
+b (7)

1.3   近似线性可分

C > 0 ξi ⩾ 0

实际问题中较为困难的是选择出合适的核函数.
退而求其次, 我们允许支持向量在一些样本上出错, 即
允许某些样本可以不满足约束条件 (3), 于是引入惩罚

因子 和松弛变量 , 可得 SVM为:

min
ω,b

1
2 ∥ ω∥2+C

m∑
i=1
ξi

s.t. yi
(
ωTxi+b

)
≥ 1− ξi

ξi ≥ 0, i = 1,2, · · · ,m

(8)

2   数据模块

2.1   数据获取

IOS 智能设备中嵌入的加速计和陀螺仪能够感知

宿主设备的状态. 我们将 iPad固定在车辆上, 获取车辆

行驶过程中加速计和陀螺仪的数据来代表宿主车辆的

行为数据, 借此实现了低成本的数据采集. 提取数据特

征来构造特征向量, 使用 SVM进行模型的训练和测试.
在后续步骤里换道行为识别准确率受此处设备采

样频率影响, 若频率过高会影响设备工作性能, 产生额

外负担, 过低则可能出现信号失真, 导致识别效果不佳.
由 Nyquist 采样定理知: 采样频率大于信号最高频率

2 倍时, 采集的信号可以完整保留原始信号的信息. 实
际中, 一般保持采样频率为最大频率的 2.56~4倍. 本文

综合权衡要保留信号特征的需要及对设备性能的考虑,
设定加速计与陀螺仪采样频率均为 50 Hz.
2.2   数据预处理

采集到的原始数据存在一定的误差. 其来源首先

是由于路况和速度的不同, 车辆行驶时会产生一些随

机噪声; 其次, 加速计和陀螺仪本身也存在稳定性和精

度的不足; 另外, 即使车辆静止, 采集到的传感器数据

也存在上下抖动的现象. 因此, 若对采集到的数据不加

修正就计算特征值会存在明显的累计误差, 为了降低

这样的累计误差, 使数据尽可能的准确, 我们必须对原

始数据进行预处理. 在此我们针对原始数据存在的“漂
零”现象采用数据标零, 为去除高频噪声采用低通滤波,
分别如下两式表示:

y′(i) = y(i)− y (9)

y′(i) y(i) y式 (9) 中,  为标零后数据,  为原始数据,  为

采集 10 s原始数据所得平均值.

y′(i) =
{

y(i), i = 0
0.5y(i)+0.5y′(i−1), i > 0

(10)

y′(i) y(i)

y′(i−1)

式 (10) 中,  为滤波后数据,  为当前获得数

据,  为前一个经过滤波的数据.

2.3   特征提取

本文采集数据画出向左、向右换道过程中的数据

曲线如图 3至图 6所示.
由图 3 至图 6 可以看出, 车辆换道过程中加速计

的 X、Y、Z轴数据和陀螺仪 X轴和 Y轴的数据变化

都不太明显, 只是在零附近上下抖动, 但是陀螺仪 Z轴

的数据却有十分明显的变化. 由图 4可以看出, 车辆向

左换道时, 陀螺仪 Z 轴数据呈现出从 0 附近开始增

大、减小, 再增大的走势; 由图 6 可以看出, 车辆向右

换道时, 陀螺仪 Z 轴数据呈现出从 0 附近开始减小、

增大, 再减小的走势, 即在换道过程中相较于其它轴细
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微的变化, 陀螺仪 Z 轴数据变化最为明显. 因此, 本文

拟选择陀螺仪 Z 轴数据的最大值、最小值、前后差

值、均值以及方差组成特征向量, 使用 SVM算法训练

出车辆换道的模型用于识别车辆换道行为.
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图 3    向左换道加速计曲线图
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图 4    向左换道陀螺仪曲线图
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图 5    向右换道加速计曲线图

3   模型建立

车辆换道行为识别模型的整体架构如图 7 所示,
主要由参数获取模块和训练识别模块组成.
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图 6    向右换道陀螺仪曲线图
 

3.1   单一换道行为模型

对于单一换道行为, 训练时使用标准支持向量机,
第一步将正常行驶和换道区分开来, 第二步再将换道

中的向左和向右区分出来. 第一步分类模型训练的过

程如下描述:
1) 选择由换道时和正常行驶时陀螺仪 Z轴的数据

得到的特征向量构成训练样本集;
2) 基于 1)得到的训练样本构造支持向量机;
3) 使用拉格朗日乘子法求解 2) 中构造的支持向

量机.
在求解过程中对核函数和参数进行选择, 结果分

别如表 1、表 2 所示 .  从 C 值和训练集分类准确率

两方面综合权衡考虑, 在此选择线性核函数且 C 值

取 10.
第二步分类训练: 向左换道和向右换道时, 由陀螺

仪 Z 轴数据提取得特征向量, 形成训练集后分析可知

线性可分, 所以用线性 SVM进行求解.
3.2   连续换道行为模型

在实际道路驾驶环境中, 频繁换道或连续换道是

一种极不安全的驾驶行为, 其大大增加了交通事故发

生的风险. 因此, 针对连续换道行为的识别, 本文提出

了一种 N-δ 滑动窗口截取算法, 它是将滑动窗口模型

与端点检测算法结合实现的一种改进算法.
滑动窗口模型采取流量控制的方式, 只关注从某

一时刻开始向前的最近的一定量的数据, 持续到达的

数据流在固定窗口里的不断流动更新. 这种模型的优

点包括更强调新到达的数据, 消除随机选择不当导致

的误差, 很好的定义和处理待检测数据.
车辆换道行为的端点检测就是通过一定的方法检

测出换道行为的开始和结束. 本文使用的端点检测是

建立在语音端点检测的基础上, 而语音端点检测通常
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有短时平均能量法和平均过零率两种方法. 本文通过

短时能量平均法计算车辆换道行为起点和终点的能量

值来实现对换道行为的端点检测. 具体以陀螺仪 Z 轴

数据为例, 窗口的大小为 k, 样本点 i 至 i+k–1之间的短

时平均能量可通过下式计算:

MES (i) =
1
k

(g(i)2+g(i+1)2+ · · ·+g(i+ k−1)2) (11)

g(k)其中,  表示第 k 个样本点的值.
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图 7    车辆换道行为识别整体架构图
 

表 1     线性核
 

C 迭代次数 支持向量机个数 训练集分类准确率 (%)
1 50 100 58.3333
5 37 74 90.8333
10 28 56 95.8333
50 19 38 99.1667
 

表 2     多项式核和高斯核
 

(C,γ) 迭代次数
支持向量机

个数

训练集分类

准确率 (%)

多项式核

(1, 0.01) 50 100 58.3333
(1, 0.1) 50 100 58.3333
(10, 0.01) 50 100 58.3333
(10, 0.1) 50 100 58.3333
(100, 0.01) 50 100 58.3333
(100, 0.1) 50 100 58.3333

高斯核

(1, 0.01) 50 100 58.3333
(1, 0.1) 50 100 58.3333
(10, 0.01) 50 100 58.3333
(10, 0.1) 50 100 90.8333
(100, 0.01) 50 100 90.8333
(100, 0.1) 29 46 98.3333

 
 

此改进算法的具体思路是首先截取一定大小的数

据窗口, 计算指定数据点的能量值, 通过与起点、终点

能量值的比较, 在一定范围内来进行相应的数据窗口

前移、缩小、扩大等移动调节操作, 重复计算和比较,
直至样本点数小于某个要求数值, 完成截取过程. 它实

现了将待检测未知样本划分为多个测试样本, 即对包

含多个行为的数据进行快速划分, 显著提高了连续换

道行为的识别准确率.
对多组换道样本分析知, 换道行为一般持续 5 s(大

约 250个样本点)左右, 分别取前 10个、后 10个样本

点计算换道行为起点、终点能量值. 样本截取的原始

窗口大小设置为 250.

算法步骤具体描述如算法 1.

算法 1. N-δ 滑动窗口截取算法

T̄s T̄e

输入: 包含 n 个样本点的待检测未知样本段, 换道行为的起始能量值

, 结束能量值 , 原始窗口大小 p, 计算能量值的样本点数 δ.
输出: 截取完成的用于换道行为识别的测试集.

1　N←第 1个样本点到第 p 个样本点的数据窗口;
2　Tc←N 窗口内最后 δ 个样本点的能量值;
3　while(剩余样本点数>250)

Tc⩾T̄s4　　while( )
5　　　N←第 1个样本点到第 N-δ 个样本点的数据窗口;
6　　　Tc←N 窗口内最后 δ 个样本点的能量值;
7　　end while
8　　M←第 N+1个样本点到第 N+p 个样本点的数据窗口;
9　　Tc←M 窗口内最后 δ 个样本点的能量值;

Tc⩾T̄e10　　while( )
11　　　M←第 N+1个样本点到第 M+δ 个样本点的数据窗口;
12　　　Tc←M 窗口内最后 δ 个样本点的能量值;
13　　end while
14　　　if(剩余样本点数<250)then
15　　　　output 截取完成的测试集 else
16　　　　N←第 M+1个样本点到第 M+p 个样本点的数据窗口;
17　　　　Tc←N 窗口内最后 δ 个样本点的能量值;
18　　　end else
19　　end if
20　end while

4   模型分析
用 SVM训练得到的模型对测试样本进行识别, 当

识别结果与测试样本的实际标识一致时, 认为识别正

确, 反之认为误判. 对单一换道行为, 采集多组数据直

接进行识别; 对连续换道行为, 采集多组包含多个换道

行为的数据, 使用 N-δ 滑动窗口截取算法得到每组数

据的测试集, 再使用已经训练好的分类器对测试集进
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行识别, 实验结果如表 3所示.
 

表 3     单一换道行为和连续换道行为的识别结果
 

换道方式 测试样本数 误判样本数 识别准确率 (%)

单一换道行为识别

200 16 92.00
150 10 93.33
240 12 95.00
180 10 94.44

连续换道行为识别

20 4 80.00
15 4 73.33
24 5 79.17
59 7 88.14

 
 

由表 3 可以看出, 单一换道行为模型的识别率较

高, 基本都达到了 90% 以上, 可知由选择的核函数和

参数训练得到的模型能够很好的识别车辆的单一换道

行为. 另外, 虽然连续换道行为模型对测试集的识别率

比单一换道行为模型低, 但也大都达到 70% 以上, 并
且样本数增多时, 识别率呈上升趋势. 所以本文提出的

N-δ 滑动窗口截取算法可以用于对连续换道数据进行

分段, 训练的分类器可以用于换道行为的识别.

5   主要结论

本文采集 iPad中嵌入的加速计和陀螺仪数据来代

表宿主车辆的行为数据, 通过提取车辆换道时陀螺仪

Z轴数据的相关数据组成特征向量, 再使用 SVM算法

训练出车辆换道模型. 针对连续换道行为的识别, 提出

了一种 N-δ 滑动窗口截取算法, 能对样本数据进行快

速有效的划分. 通过验证得到单一换道行为模型的识

别率可达到 90% 以上, 连续换道模型的识别率可达到

70% 以上. 显著证明了本文提出的 N-δ 滑动窗口截取

算法的可行性和基于 SVM建立的分类器的有效性.
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