
 

 

基于深度学习的驾驶员换道行为预测①
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摘　要: 车道变换在交通安全中起着至关重要的作用, 准确预测驾驶员的车道变换行为可以显著提高驾驶安全性.
本文提出了一种基于全连接神经网络和循环神经网络的混合神经网络, 用于精准预测车道变换行为. 并且提出动态

时间窗口, 提取包括驾驶员生理数据和车辆运动学数据的车道变换特征. 最后, 通过真实交通场景下的数据验证了

所提出模型的有效性. 此外, 将所提出的模型与五种其他预测模型进行了比较, 结果表明, 与其他模型相比, 本文所

提出的预测模型具有更高的精确率和前瞻时间.
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Abstract: Lane change plays a vital role in traffic safety. Accurately predicting the driver’s lane change behavior can
significantly improve driving safety. In this study, a hybrid neural network based on fully connected neural network and
recurrent neural network is proposed to accurately predict lane change behavior. And a dynamic time window is proposed
to extract lane change features including driver physiological data and vehicle kinematics data. Finally, the effectiveness
of the proposed model is verified by the data in real traffic scenarios. In addition, the proposed model is compared with
five other predictive models. The results show that the proposed model has higher accuracy and perspective time than
other models.
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驾驶员的换道行为是行车安全中的关键因素, 一
个不正当的换道行为可能会造成车辆的碰撞, 甚至安

全事故[1,2]. 但是在行车过程中, 影响驾驶员变换车道的

因素很多[3–5], 这就要求预测模型能融合多种特征数据

后得出一个较为准确的结果. 2014 年, Zheng J 等[6]提

出了一个普通的前馈神经网络模型来预测驾驶员的换

道行为, 该模型融合了多个车辆在行驶过程中的数据

特征, 其准确率达到了 94.58%(左换道) 和 73.33%(右
换道). 但是该模型没有考虑驾驶员自身的生理特征并

且右换道和左换道的准确率不对称. 2015 年, Peng
JS 等[7]提出了一种多特征融合的神经网络的模型, 该
模型考虑了驾驶员例如头部转动等生理因素. 并利用

前馈神经网络来预测驾驶员的换道意图. 但文章中提

到该模型的时间窗口提取方法不准确, 可能会影响模

型性能.
通过文献[8–11], 可知大多数较早期的预测模型都

是以 3 层的全连接神经网络来作为预测模型, 但是这

种网络在处理时间序列的能力不强, 所以不论将数据
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怎样处理, 神经网络的输入都是代表一个瞬时值, 这可

能会导致预测结果的偏差. 2016年, Dou YL等[12]提出

了一种以支持向量机和前馈神经网络为主要方法的预

测模型. 该模型只对支持向量机和前馈神经网络的预

测结果做了分析和合并, 并没有将支持向量机和神经

网络的结构加以改变. 同年, Wang XP等[13]提出了一种

以前馈神经网络和卷积神经网络为基础的混合神经网

络模型, 该模型以时间序列为输入, 通过卷积网络来提

取数据特征, 再经过前馈网络进行数据融合后得出结

果. 但此模型的问题在于当用卷积网络提取数据时, 可
能会造成数据的损失, 使得预测精度降低.

针对上述问题, 本文提出了一种基于全连接神经

网络和循环神经网络的混合神经网络模型, 该模型充

分利用了循环神经网络的变体 Seq2Seq[14,15]框架来处

理时间序列数据, 并且利用全连接神经网络来提取数

据特征. 其次, 本文将驾驶员的生理数据和汽车的运动

学数据作为模型的输入特征, 以提高预测的精准度和

前瞻时间.
文章的结构分为 4 个部分, 第 1 部分介绍数据采

集过程以及预处理方法, 第 2 部分介绍模型的结构和

训练方法, 第 3部分对训练后的模型进行验证, 最后对

文章模型以及结果进行分析.

1   数据采集及预处理

由于实验数据来源于真实交通场景和不同的传感

设备, 所以数据预处理的第一个任务是将每个传感设

备采集的数据进行滤波、分段处理, 第二个任务是进

行时间戳对齐, 并按时间窗口提取具有同一标签的数据.
1.1   数据采集

本次数据采集过程中 ,  汽车运动学数据中的速

度、加速度来自安装在试验车上的 Cohda_wireless 短
程通信设备. 转向角、转向角加速度来自安装在方向

盘处的转角测试仪 .  驾驶员生理数据中的脑电数据

(EEG) 和头部运动数据来自脑波分析仪 .  心电数据

(ECG) 来自贴片式心率测试仪. 头在水平方向转动的

次数来自行车记录仪中的行车视频. 数据采集设备如

图 1所示. 图 2是模型训练数据的采集路线, 采集车辆

从长安大学出发到西安城北客运站, 全长 23.8公里. 为
了使模型训练和验证的时候更加鲁棒, 我们邀请了不

同的驾驶员在不同的天气、道路、行人、车辆情况下

进行数据采集.

Brain wave
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Heart rate

measuring

equipment
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DSRC

Steering wheel
angle measuring

equipment

Data collection vehicle 
图 1    数据采集设备

 
 

 
图 2    训练集/测试集数据采集路线

 

1.2   时间窗口选取

时间窗口是所有数据处理的时间大小依据, 所以

该时间窗口的大小要能容纳驾驶员换道前的各个数据

变化. 即在该时间窗口内, 车道变换前后的各个数据变

化要能被观察到. 如图 3所示, 将从车辆转向角发生巨

大变化至转向角趋于平稳的一个行为标记为一个变道

行为, 并将该段时间记作一个时间窗口. 在讨论该模型

的前瞻性时, 采用依次缩短该时间窗口的方法. 其具体

做法是将时间窗口的结束点依次提前, 在不考虑预测

精确率的情况下, 时间窗口结束点 3 比结束点 2 具有

更好的前瞻性. 因此, 在模型训练和验证过程中, 采用

缩小时间窗口的同时比较准确率的方法来训练和验证

模型.
在数据处理过程中, 以当前的时间窗口大小为依

据. 文章所采用的循环神经网络要求每次输入的数据

为定长, 但由于时间窗口是不定长的, 因此要求在每个

时间窗口内设定一个通用的数据提取方法, 使得在不
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同长度的时间窗口内提取数据特征个数相同, 在保证

输入数据的一致性的同时又可以将数据损失降到最小.
驾驶员在时间窗口内头部在水平方向的转动次数不经

过循环神经网络的处理, 直接参与全连接网络的计算.
 

Time window
end point 1

Time window
end point 2

Time window
start point

Time window
end point 3

 
图 3    时间窗口确定方法

 

1.3   数据预处理

1.3.1    汽车运动学数据

由于时间窗口是动态划分的, 为了使每个时间窗

口内提取的数据特征相同且长度相等, 在处理汽车运

动学数据时, 取每条数据在时间窗口内的最大值、最

小值、平均值等. 表 1 给出各个数据量在时间窗口内

的处理方法. 在逐渐缩小时间窗口时, Seq2Seq 的标签

数据为原时间窗口的尾部数据, 但取值方法相同. 因此

一共提取了 15个特征.
 

表 1     汽车运动学处理方法
 

数据类型 处理方法

加速度 取最大、最小、平均值

速度 取最大、最小、平均值、方差

转向角 取最大、最小、平均值、方差

转向角加速度 取最大、最小、平均值、方差
 
 

1.3.2    驾驶员生理学数据

脑电信号 EEG 采用切比雪夫 2 型滤波器进行带

通滤波, 设置截至频率下限为 3 Hz, 上限为 30 Hz. 在
这里, 将 EEG 中 1~3 Hz, 幅度为 20~200 μV 的 δ 波剔

除, 因为 δ 波出现在人类的婴儿阶段或者智力发育不

成熟时期以及成年人在极度疲劳和昏睡或麻醉状态下.
所以驾驶员在考虑换道时, 该波形不会有明显的变化.

模型需要的输入波形为频率为 4~7 Hz, 幅度为

5~20 μV的 θ 波、频率为 8~13 Hz, 幅度为 20~100 μV
的 α 波、频率为 14~30 Hz, 幅度为 100~150 μV的 β 波.
这 3种波形分别在人类处于抑郁、正常、兴奋状态时

有明显的变化, 所以可以作为模型的输入量. 同样, 在
这个时间窗口内, 取 EEG 信号中的 θ, α, β 波的平均

值、最大值、最小值、方差 4 种值. 然后取 θ 波段和

α 波段的绝对功率以及再从每个波段的提取 6 个非线

性 EEG特性别记为: θ/(θ + α), α/(θ + α), (θ + α)/β, α/β,
(θ + α)/ (θ + β), 及 θ/β. 从 EEG 信号中一共提取了

18个特征.
心率信号的处理方法与他数据类似, 也是将其放

在一个时间窗口内处理, 因此处只有一个信号, 不再进

行滤波. 取一个时间窗口内心率的最大值, 最小值, 平
均值, 方差作为输入的特征信号, 最终从心率信号中提

取了 4个特征.

驾驶员头部的运动数据为驾驶员头在三维空间上

的最大转速和转动次数, 分别取其时间窗口内的最大

值即可. 在车辆换道过程中, 驾驶员头部在一个时间窗

口内的的转动次数为该驾驶员对后视镜的观看次数,

该次数表现了驾驶员换道的迫切性, 头部最大转速亦

是如此, 转速越大, 表现驾驶员越注意后方车辆, 越迫

切换道, 所以这 4 个特征不需要循环神经网络的处理,

即不需要 Seq2Seq 的预测, 直接输入到全连接网络参

与分类.
数据按以上方法处理后, 可以保证在任何大小的

时间窗口下输入的数据个数均相同, 同时也保证了模

型在训练和检测时数据的一致性. 如图 4、图 5所示是

汽车运动学数据和驾驶员生理数据在一个完整时间窗

口内的变化.
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图 4    汽车运动学数据在一个换道时间窗口的变化

2   模型建立及训练

本文模型是基于循环神经网络和全连接神经网络

建立的, 循环神经网络用来提取原始数据的特征, 并对

下一时间点的值进行预测 .  数据处理过程中提取了

41个特征数据, 除了驾驶员头部转动数据外, 其他都要

经过循环网络的预测. 所以循环神经网络需要 37个输
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入和 37个输出. 混合网络一共有 41个输入, 2个输出.

该模型的流程如图 6.
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图 5    脑波数据在一个换道时间窗口的变化

2.1   Seq2Seq 层

循环神经网络 (Recur ren t  Neuron  Network ,
RNN)是一种对数据序列建模的神经网络, 该网络的优

点在于能够很好的处理时间序列数据. 由于车辆的换

道行为往往发生在较长的时间段内, 如果直接用全连

接网络去处理时间序列, 势必会造成数据的损失, 从而

导致模型预测精度下降. RNN在处理时间序列数据时,
会考虑到数据序列中每个数据之间的相关性, 可最大

程度的利用每个时间窗口的数据序列[9]. 本文模型需要

以数据序列预测数据序列, 所以选取 RNN的一个变体

结构 Seq2Seq, 该变体是普通 RNN 的增强版本, 由一

个编码器 Encoder 和一个解码器 Decoder 成 ,  而
Encoder和 Decoder的计算内核由 GRU构成.
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图 6    模型流程
 

Seq2Seq 典型结构就是如图 7 所示的 Encoder-

Decoder框架, 其工作机制是先使用 Encoder将输入编

码映射到语义空间, 得到一个固定的位数向量, 该向量

即 Seq2Seq 的输入语义向量. 然后使用 Decoder 将这

个语义向量解码, 获得所需要的输出.
 

RNN RNN RNN

yT

pT

y2

p2 p1

y1

RNNRNNRNN

C

xT

Decoder

Encoder

x1 x2
 

图 7    Seq2Seq框架
 

Seq2Seq 的 Encoder-Decoder 框架有两个输入,

x 作为 Encoder 的输入, y 作为 Decoder 的输入且 x 和

x = {x1, x2, · · · , xt}
y = {y1,y2, · · · ,yt}

y 依次按照各自的顺序传入网络. 假设 Encoder的输入

序列是 ,  传入 De c o d e r 的输入是

, 根据 RNN的特点, 输入过程中 t 时刻

的隐藏状态 ht 为:

ht = f (ht−1, xt) (1)

其中, f 是非线性激活函数, 在本次模型构建中, 选择

ReLU 函数. 依次类推, 最后得到 ht 的就是固定长度的

编码向量 C, 当依次输入得到编码向量 C 后, 开始利

用 Decoder解码, 那么解码器中的 t 时刻状态 ht 为:

ht = f (ht−1,yt−1,c) (2)

由此, 可以推出 y 在 t 时刻的条件概率是:

P(yt |yt−1,yt−2, · · · ,y1,c) = g(ht,yt−1,c) (3)

其中, f 和 g 是给定的激活函数, 但是后者必须产生有

效概率. 最后, 整个 Encoder-Decoder 结构的 2 个组件

被联合训练以最大化似然条件对数:
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max
θ

1
N

N∑
n=1

log pθ(yn|xn) (4)

得出该概率之后, 即可计算出每个节点的输出.
2.2   全连接层

全连接网络是神经网络里最基本、最简单的一种,
但这种网络在多参数融合时的表现良好, 所以一般用

于处理复杂的非线性分类问题. Seq2Seq的输出数据复

杂且本文的变换车道是预测典型的二分类问题, 以及

全连接网络与其相匹配的多个激活函数都可以很好的

处理该二分类问题. 所以采用全连接网络作为 Seq2Seq
后的分类器. 本文所使用的全连接网络的输入有 37个
来自 RNN 的输出 ,  4 个来自数据预处理 ,  因此共有

41个输入, 而结果只需要换道或不换道 2种结果, 所以

只有 2个输出, 全连接网络的数据流向如图 8所示.
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图 8    全连接网络数据流图

 

x (1) , x (2) , · · · , x (n−1) , x (n)

首先给出全连接网络的向前传播公式. 本文将这

些输入量设为 , w j i
l 表示第

l 层神经元的第 j 个突触的权值, 那么在 l 层的诱导局

部域为:

vl
j(n) =

∑
i

wl
ji(n)y(l−1)

i (n) (5)

W(l)
j0 (n) = b(l)

j (n)

其中, yi
(l–1)(n)是迭代 n 次时前面第 l–1层的神经元 i 的

输出. 对于 i=0, 则有 y0
(l–1)(n)=1, 并且 是

第 l 层神经元 j 的偏置. 使用 Softmax 作为激活函数,
则 l 层的神经元输出是:

y(l)
j = φ j(v j(n)) (6)

如果神经元在 j 第一个隐藏层, 则有:

y(0)
j = x j(n) (7)

其中, xj(n)是输入向量 x(n)的第 j 个元素. 如果神经元

j 在输出层 (即 l=L, L 称为网络的深度), 则有:

y(L)
j = o j(n) (8)

所以, 网络输出误差为:

e j(n) = d j(n)−o j(n) (9)

其中, dj(n)是期望响应向量的第 j 个元素.
正向传播完成之后, 进行反向传播, 以完成权值优

化. 现在给出反向传播的公式:

δ(l)j (n) =
e(L)

j (n)φ′j(v
(L)
j (n))对输出层L的神经元 j

φ′j(v
(L)
j (n))

∑
k

δ(l+1)
k (n)w(l+1)

k j (n)对隐藏层l的神经元 j

(10)

其中, δj(n) 是局部梯度, φj’() 是对自变量的微分. 得出

局部梯度以后, 进行权值更新, 下面给出在迭代到第

n 次的权值更新公式:

w(l)
ji (n+1) = w(l)

ji (n)+α[w(l)
ji (n−1)]+ηδ(l)j (n)y(l−1)

i (n) (11)

其中, a 为动量常数, η 为学习率参数. 至此, 模型构建

完成.
2.3   模型训练

据调查统计显示, 大部分驾驶员在驱车行驶的过

程中更加愿意跟随, 而不是急于换道. 所以驾驶员换道

的数据样本数据并不是很多. 为了避免在试验过程中

出现驾驶员刻意换道的情况, 在数据采集之前并没有

告诉驾驶员这次行车的真正目的. 并且邀请了不同的

驾驶员来完成本次数据采集, 尽可能的避免人为干扰.
从所采的数据集中一共提取了 500 个变道行为和

1500个非变道的特征数据, 由于数据量不是很多, 因此

采用 10折交叉验证的方法来训练和验证模型.
为了能更好展示模型训练过程及性能, 如图 9 所

示, 模型训练随时间窗口的缩小推进. 第 1 步采用原

始时间窗口 ,  由于没有缩小时间窗口 ,  所以本次的

Seq2Seq没有标签数据. 实验中在 Seq2Seq结构后直接

加入全连接层, 以变道信号为标签, 讨论整个模型的预

测精确率. 第 2 步将原始时间窗口缩小至原来的 2/5,
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讨论模型的前瞻时间和精确率. 根据深度学习数据处

理方法和 Seq2Seq 特点, 被训练及预测的标签部分应

尽量包含整个时间窗口的数据且至少是整个时间窗口

数据的一半以上, 这是因为被预测的标签数据需要输

入到全连接网络预测, 如果标签数据过短, 会影响全连

接网络的预测准确率. 所以第 1 步将输入数据设置为

2/5, 预测时间窗口后 3/5的数据. 第 3步将时间窗口缩

小至原始时间窗口的 1/5, 同样讨论前瞻时间和精确率.
输入数据时间窗口缩小到原时间的 1/5 是为了提高预

测前瞻时间, 并且 1/5已经是缩小极限, 如果再次缩小,
会造成严重的数据损失, 造成 Seq2Seq 的预测偏差过

大. 在缩小时间窗之后, 加入 Seq2Seq 网络预测性能

展示.
 

原始时间窗口

第一次缩小

第二次缩小

标签时间窗口输入数据时间窗口

标签时间窗口
输入数据
时间窗口

2/5

精确率

精确率&
前瞻时间

精确率&
前瞻时间

1/5

 
图 9    模型训练过程和时间窗口大小关系

 

在两者级联训练模型收敛后, 整个网络的权值会

适配输入数据时间窗口为 2/5和 1/5的情况, 并且达到

最优值, 其次就可以进行整个网络模型的测试和验证.
无中间标签时, 只讨论整个模型的预测精度, 如图 10、

图 11所示为迭代过程中的损失和精度变化.
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图 10    无中间标签时网络预测精度

 
 

Generations

0 2500 5000 7500 10 00012 500 15 000 17 50020 000

Train

Test

L
o
s
s 0.50

0.25

 
图 11    无中间标签时网络预测损失

 

模型迭代 20 000 次后呈收敛状态, 精确率达到

95%, 损失降低到 0.1. 表明该模型可以较为精确的预

测驾驶员变道行为.
其次给出两次缩小时间窗口后 Seq2Seq-全连接网

络的训练过程, Seq2Seq 预测的是每个原始时间窗口

1/5、2/5后的数据, 由于输入输出数据较多且 Seq2Seq
层预测的是下一时间点的驾驶员和车辆状态, 所以用

欧式距离来评估预测结果对真实结果的回归程度, 计
算公式为:

平均偏离程度=

√(
实际值1−预测值1

)2
+
(
实际值1−预测值2

)2
+ · · ·+

(
实际值n−预测值n

)2
n

如图 12、图 13 所示, 分别为模型在训练时分别

2 次缩小时间窗口的平均偏离程度. 迭代 200 次后, 平

均偏离程度开始收敛, 但偏离程度会在小范围内波动,

这是由于 Seq2Seq 模型的输入较多而引起的噪音, 并

不影响整个模型的预测结果.

将 Seq2Seq 预测结果输入到全连接网络中进行

10 折交叉验证, 图 14、图 15 所示分别为第一次缩小

时间窗口的预测精确率和损失, 迭代到 20 000 步时模

型收敛, 精确率达到 93.4%, 模型的交叉熵损失降低至

0.12. 此次模型的精确率降低是因为缩小时间窗口造成

了数据损失, 但这样做的好处是提高了前瞻时间. 同理图 16、

图 17 分别是第二次缩小时间窗口后训练集和测试集

上的精确度和损失, 其精确率达到了 93.8%, 损失降低

至 0.11.
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图 12    第一次缩小时间窗口时 Seq2Seq误差

 

如图 18、图 19所示, 是对相同变道的两种不同的

预测方式. t1, T1 是车辆变道作用的时间, t2, T2 是 Seq2Seq

训练和测试时的数据提取窗口, t4, T4 是 Seq2Seq 训练

时训练时的标签提取窗口, 则 t3+t4, T3+T4 是提前预测

变道的时间长度, 即前瞻时间.
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从图 18 和图 19 可看出, T3>t3, 在模型训练过程

中, 第 1 种方法的预测精确率达到 93.4%, 第 2 种达到

93.8%. 说明第 2 种方法的预测能力优于第 1 种. 而第

2 种预测方法预测变道所用时间是整个变道所用时间

的 1/5, 即 T2=T1/5. 假设一个正常变道所用时间为 2 s,
那么该模型会在变道的前 1.6 s会预测出变道行为.
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图 13    第二次缩小时间窗口时 Seq2Seq误差

 

 

Generations

0 2500 5000 7500 10 00012 500 15 000 17 500 20 000

Train
Test

A
cc

u
ra

cy

0.8

0.9

0.7

 
图 14    第一次缩小时间窗口预测精确率
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图 15    第一次缩小时间窗口预测损失
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图 16    第二次缩小时间窗口预测精确率
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图 17    第二次缩小时间窗口预测损失

 

表 2给出了 500个换道行为所用的时间及对应个

数, 其中用时 2–3 s 的变道占了总数的 47%, 其前瞻时

间为 1.6–2.4 s, 因此该模型能够很早的预测变道且具

有较高的预测精确率.

t2

t1

t3 t4 
图 18    第一次缩小时间窗口前瞻时

 

 

T2 T3 T4
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图 19    第二次缩小时间窗口前瞻时间

 
 

表 2     变道个数及所用时间
 

变道用时 (s) 0–1 1–2 2–3 4–5 5–6
数量 53 78 235 95 39

 
 

图 20 给出了在所有变道中抽样 50 次后, 变道所

用时间和预测所用时间对比, 预测时间远小于整个换

道时间.
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图 20    换道/预测用时

 

当整个模型达到收敛状态, 其内部权值达到最优

时, 开始用另一组未使用过数据对模型性能进行验证.

3   模型验证

模型训练结束后, 其内部的权值参数已经达到最

优, 为了检验模型的泛化程度, 将训练使用过的数据全

部丢弃, 并邀请了不同的驾驶员驾驶数据采集车辆在

不同的路线进行数据采集, 图 21是验证数据采集路线.
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图 21    测试数据采集路线

 

使用和模型训练时相同的数据处理方法, 但验证

模型只有一个输入数据, 没有任何的标签, 数据从网络

输入, 只看网络预测变道结果和真实结果的对比, 不同

算法精准率对比如图 22所示. 我们采用 200个变道数

据和 800个非变道数据进行十折交叉验证, 图 23是每

个测试批次的精确率变化. 可见模型的在初始的几个

测试批次出现了精确率降低的情况, 但整体表现良好,
其测试平均精确度达到了 93.5%, 其前瞻时间和训练

模型时相同, 前瞻时间是整个换道时间的 4/5, 如图 24
所示, 同样随机抽取了 50个变道数据来展示模型前瞻性.
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图 22    不同算法精确率对比

 

我们使用同样的数据处理方法验证了几种深度学

习和机器学习领域的经典算法. 发现在相同的情况下,
传统 BP网络的精确率达到了 91.6%, MTSDeepNet的
精确率达到了 92.0%, SVM 的精确率达到了 90.1%,
DBN、Decision tree 的精确率分别达到了 75.0% 和

84.0%. 相比较, 本文提出模型的平均精确率达到了

93.5%, 在性能上优于以上算法.
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图 23    模型验证精确率
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图 24    验证集换道/预测用时对比

 

模型验证结果表明本文提出的 Seq2Seq-全连接网

络的混合网络模型能较准确的预测驾驶员变道行为,
其平均精确率达到 93.5%, 平均预测时间达到 2 s.

最后给出整个模型的在训练和验证完成后的性能

分析. 模型训练和测试所用的环境是 Windows 10 下

的 Spyder 和 Tensorflow. 机器的处理器为至强 E5-
2623, 内存为 16 GB. 在此环境下, 整个模型训练的时

间为 28小时左右. 完成训练后, 进行模型验证, 1000条
数据在 5–6 min内可完成计算预测, 此时模型权值已近

计算完成, 模型只进行顺序计算即可, 每条数据的计算

耗时 0.3–0.4 s, 能够满足实车测试的实时性. 且在此基

础上, 提高了模型精确率和前瞻时间. 相较传统网络模

型, 该网络模型加入了二级训练标签, 更适合处理深层

次、更复杂的时间序列. 计算时间方面, 模型的训练耗

时更长, 但验证时间和传统模型相比持平或更短. 综上,
该网络模型优于传统网络模型. 表 3 给出该混合网络

模型和传统模型在输入数据相同时的参数规模.
本文提出的 Seq2Seq-全连接网络模型的参数规模

为 10 4 ,  和 DBN 模型的规模相同 ,  而全连接网络、

SVM、Decision-Tree的参数规模均为 103. 这说明本文

提出的模型具有更多的权值点和深度. 但相比较 DBN,
所以出的网络模型具有更快的计算时间和更强的时间

序列处理能力.
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表 3     不同模型的参数规模
 

网络模型 Seq2Seq-全连接 全连接 SVM Decision-Tree DBN

参数规模 104 103 103 103 104
 
 

4   结论与展望

本文提出了一种基于 RNN-Seq2Seq 和全连接网

络的两级混合神经网络, 可以更加准确、更加提前的

预测驾驶员的换道行为, 减少驾驶员在行车过程中的

危险性. 在该模型中, 车辆运动学数据、驾驶员生理数

据、驾驶员运动学数据被用作混合神经网络的输入.
并且设计了一种以动态时间窗口来提取车道变换过程

中的 3 种数据特征的方法, 使用缩小时间窗口的方法

来训练提出的混合神经网络以提高预测的前瞻时间.
结果表明 ,  该混合网络模型的平均预测精确率达到

93.5%, 平均前瞻时间达到 2 s, 优于其他 5种常用模型.
在下一步的研究中, 首先会增加训练和验证模型

的数据量, 使得模型更加泛化和鲁棒. 其次, 会增加各

种不同路况和路型的数据来训练模型, 使得模型能够

适用于不同的行车环境[16,17]. 最后, 会使用不同的车辆

种类来采集数据来训练模型, 以提高模型的使用范围.
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