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摘　要: 车辆的异常行为可能引发交通事故, 甚至造成经济损失和人员伤亡. 准确识别车辆异常行为可以预防潜在

的危险. 针对现有研究存在的数据难以保留时间特征等问题, 本文提出一种带有注意力层的长短记忆神经网络的识

别模型, 利用真实交通场景车辆异常轨迹对所提出的模型进行训练和验证. 实验结果表明, 所提出的模型能够有效

的识别车辆异常驾驶行为, 准确率可达到 98.4%.
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Abstract: Abnormal behaviors of vehicles may cause traffic accidents or even economic losses and casualties. Accurate
recognition of abnormal vehicle behaviors can prevent potential hazards. To tackle the problems in existing studies, such
as difficulty to retain the time characteristics of data, this study proposes a recognition model of long short-term memory
(LSTM) neural network with an attention layer, and trains and verifies the proposed model by using abnormal vehicle
trajectories in real traffic scenes. The experimental results show that the proposed model can effectively recognize
abnormal driving behaviors with accuracy reaching 98.4%.
Key words: abnormal driving behavior; attention layer; long short-term memory (LSTM); attention mechanism

 
 

随着城市化进程的加快和人民生活水平日益改善,
车辆在全球普及迅速, 已经成为人们出行必不可少的

工具. 车辆给人们生活带来便利的同时, 也带来了一系

列安全和环境问题. 我国的交通事故率一直居高不下,
造成了越来越多的经济损失和人员伤亡, 所以预防交

通事故势在必行. 研究表明, 大多数交通事故是由驾驶

员人为因素引起的[1], 驾驶员在不良状态下可能会无意

中突然加减速和横向驾驶[2], 从而产生急加速、急减

速、蛇形驾驶和异常换道等异常驾驶行为, 从而导致

交通事故的发生. 因此, 准确识别车辆异常驾驶行为对

于减少交通事故发生率有着重要作用.
当前大量的研究集中于驾驶员意图和状态的检测.

Lee等人[3] 提出了一种基于两层聚类的框架, 以评估大

规模驾驶记录 ,  识别潜在的侵略性驾驶行为 .  Li 等
人[4] 受语音识别技术启发, 使用一种结合隐马尔可夫

模型贝叶斯滤波技术的算法对驾驶员换道意图进行识

别. 祝俪菱等人[5] 建立了基于支持向量机的驾驶行为

识别模型, 利用真实车辆轨迹数据进行训练和测试, 取
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得了不错的效果. Suzdaleva 等人[6] 利用贝叶斯方法和

递归算法建立一种混合模型用来对驾驶员驾驶风格进

行分类和在线估计. Wu等人[7] 收集公交车的行驶数据,
训练了朴素的贝叶斯分类器用于检测和识别异常驾驶

行为. Johnson等人[8] 提出一种基于动态时间规划 (DTW)
的系统, 该系统使用传感器融合检测、识别异常驾驶

行为. 以上研究都是基于聚类或者隐马尔可夫等方法,
虽然能够识别出异常驾驶行为, 但是很难从中甄别出

不同类型的异常驾驶行为.
近年来, 神经网络由于其强大的非线性映射能力

和自学习能力为被广泛应用于交通领域. Huang等人[9]

受密集卷积网络 (DenseNet)的启发, 建立了 3种新的

神经网络融合模型, 首次实现了基于视频的异常驾驶

行为检测任务. 卫星等人 [10] 引入双卷积网络对监控

视频数据关键帧的特征信息进行分析, 再利用 LSTM
网络对提取出的特性信息进行序列建模, 通过输出的

预测得分判断出车辆行为类别. 毛其超等人 [11] 针对

交通视频监控场景复杂、视频单帧图像分辨率高的

特点, 提出一种基于 Faster R-CNN的车辆检测改进算

法. 通过对比以上研究发现现有基于神经网络的研究

多结合图像视频信息, 但是图像视频信息受场景天气

影响较大, 且无法捕捉驾驶行为的时间特征. 与图像

视频数据相比, 速度、加速度等车辆轨迹数据不仅具

有更好的精确性, 并且保留了前后时刻数据的时间相

关性.
基于以上方法所存在的问题, 本文使用车辆轨迹

信息, 建立一种拓展神经网络 LSTM-att模型对异常驾

驶行为进行识别. 该网络有两层结构: 第 1层是带有注

意力层的长短期记忆人工神经网络 LSTM-att. 利用

LSTM 在处理时间序列上的优势对车辆数据信息进行

处理, 加入 attention层突出异常行驶数据的特征, 提高

识别的准确率. 第 2层用全连接神经网络, 将上一层的

输出当作输入, 用于对驾驶行为的识别和分类. 模型具

体流程如图 1所示.
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图 1    系统模型图
 

论文其余章节安排如下: 第 1 节对原始数据进行

介绍和预处理, 以及对异常驾驶行为数据集的标记与

建立, 第 2节介绍了神经网络模块的工作原理, 第 3节
通过实验确定模型的识别率, 并与多个神经网络进行

对比, 第 4节对全文进行总结. 

1   数据处理 

1.1   数据获取与预处理

本文所使用的相关行车数据是 NGSIM (next gene-

ration simulation)数据集, 它是来自美国 FHWA搜集的

美国高速公路行车数据信息. NGSIM 主要包括 I80、
US-101、Lankershim 和 Peactree 4 个路段的车辆轨迹

数据, 数据均是采用摄像头获取并记录为轨迹点. 作为

开源的数据集, NGSIM 以 10 Hz 的频率采集路段上每

个车辆的数据信息, 这样的频率能够捕捉到驾驶行为

发生变化的过程, 适合用于对车辆轨迹信息的研究.
本研究使用了其中位于 US-101 公路南段, 时间

为 2005年 6月 15日的 30辆车辆轨迹信息, 其中包含

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 5 期

166 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


200万条原始数据信息, 每条信息有当前时刻车辆的速

度、加速度、车道和经纬度等 18项驾驶信息, 驾驶信

息数据如表 1. 虽然原数据中没有横向加速度, 但是可

以根据车辆与相邻车道之间的距离计算出横向加速度.
由于在传输过程中会有外界因素影响, 所以不可避免

会出现数据的缺失, 重复等问题, 所以对数据进行预处

理. 对缺失的数据利用缺失时刻的前后数据平均值进

行填补, 重复数据进行删除.
 

表 1     NGSIM车辆轨迹数据类型
 

字段 说明 单位

Vehicle ID 车辆编号 —
Global time 标准时间 1/100 s

Vehicle velocity 车辆速度 ft/s
Vehicle acceleration 车辆加速度 ft/s2

… … …
 
 

经过预处理得到 76辆车的 260次出行, 表 2是随

即挑选一次出行的相关运动特征与车辆参数的统计量.
 

表 2     数据运动特征与车辆参数统计量
 

数据类型 参数 平均值 中值 最大值 最小值

运动状态

速度 (m/s) 18.65 16.73 39.13 0.54
纵向加速度 (m/s2) 0.54 0.23 3.54 –3.12
横向加速度 (m/s2) –0.14 –0.1 3.13 –2.95

位置
采集区域坐标系的x值 (m) 5.83 5.97 6.4 5.14
采集区域坐标系的y值 (m) 581.8 580.5 533.7 649.6

 
  

1.2   异常驾驶行为分析

驾驶员在驾驶过程中, 由于自身驾驶风格和外部

环境影响可能会产生异常驾驶行为. 不加制止的异常

驾驶行为极易引发交通事故, 甚至预示着某些交通事

故的发生. 因此从大量轨迹信息中提取出异常驾驶行

为是有必要的. 现有的研究多利用手机传感器判定或

者人工判定的方法[12,13] 来寻找异常驾驶行为, 但前者

受传感器性能影响, 后者主观性过强. 针对这些问题,
本文提取驾驶数据异常点, 再依据不同异常驾驶行为

的特征提取出数据段作为异常驾驶行为, 可以有效提

取出可靠的异常驾驶行为.
在正常的驾驶过程中车辆处于稳定状态, 车辆的

行驶数据不会在短时间内出现大幅度的变化. 当驾驶

员出现一些错误操作时会导致车辆异常行驶, 行驶数

据在较短的时间内有突变的过程. 根据这一规律, 利用

数据信息中的异常点分割出驾驶员的异常驾驶行为.
文献 [14–16]利用大量轨迹数据的统计量, 通过反

复实验和研究后发现, 驾驶员的加速减速行为特性是

与车速相关的, 在给定的速度下, 选 15% 的比例可以

有效的从所有加速度中分割出异常加速度点. 结合这

一分布和实际情况, 对在这一概率内的纵向加速度、

横向加速度等数据标记为异常点. 如图 2所示为随机选取

10 辆车在整个行驶过程中的加速度沿速度的分布情

况, 图 2(a) 和图 2(b) 中, 横坐标为速度, 纵坐标分别为

纵向加速度与横向加速度, 蓝点为正常加速度, 红点为

异常加速度.
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图 2    不同速度下加速度分布
 

零星异常点的出现有可能是车辆摇晃或者传输异

常导致的, 而驾驶行为通常会持续一段时间, 因此将车

辆行程数据按照采集时间进行排序, 在已排序的数据

中添加一个时间窗口, 并根据时间顺序移动截取合适

大小的数据段作为异常驾驶行为. 本文采集数据的频

率是 10 Hz, 大多数驾驶动作完成时间小于 3 s[17], 故时

间窗口大小为 30. 根据对不同异常驾驶行为特征的分

析, 找到拥有符合特征的异常点的数据段后, 滑动窗口

截取数据段构成异常驾驶数据集. 

1.2.1    急加速驾驶

车辆在正常驾驶过程中, 通常需要灵活的加速去

应对复杂的交通状况.正常加速的过程平稳且不会产生
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危险. 然而在实际的交通行驶过程中, 有时会出现短时

间内纵向加速度明显异常的增大[18], 根据这一特征截

取时间窗口内纵向加速度全为异常点且为正的片段作

为急加速行为, 急加速行为如图 3(a)所示. 随机截取 20
段正常加速行驶数据与急加速行驶进行对比, 如图 3(b)
可以明显观察到正常加速过程中, 加速度曲线增长趋

势较平缓, 急加速时车辆的纵向加速度急剧上升且值

域明显大于正常值.
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图 3    急加速驾驶

  

1.2.2    急减速驾驶

驾驶员驾驶过程中紧急制动常常会引起急减速,
急减速发生时, 车辆纵向速度急速减小甚至降至零[18],
根据这一特征截取时间窗口内纵向加速度全为异常点

且为负的片段作为急减速行为, 急减速行行驶如图 4(a)
所示. 随机截取 20段正常减速行驶数据与急减速行驶

进行对比, 如图 4(b) 可以观察到正常减速过程中纵向

加速度曲线下降缓慢, 急加速时车辆的纵向加速度变

化较快且值域变大. 

1.2.3    蛇形驾驶

蛇形驾驶是指车辆在行驶过程中不正常的横向摆

动. 在实际生活中, 车辆的蛇形驾驶不仅会对本车的安全

驾驶产生影响, 也有可能会影响到其他车道的车辆, 导致

相邻车道车辆相撞. 蛇形驾驶行为如图 5(a) 所示, 当蛇

形驾驶发生时, 车辆横向加速度出现较大波动, 值域变

大, 并且由于车辆的左右晃动, 横向加速度交替出现正负

值, 加速度的均值近于零 [19]. 根据这一规律截取相应的

数据段作为蛇形驾驶行为. 随机截取 20 段正常行驶数

据与蛇形行驶进行对比, 如图 5(b)可以明显观察到正常

行驶过程中横向加速度基本接近于零, 只有小范围的波

动. 蛇形驾驶过程中横向加速度值域变大且波动明显.
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图 4    急减速驾驶

  

1.2.4    异常换道驾驶

由于前方车辆的行驶状态无法符合驾驶员的期望

导致的换道在日常中是很常见行为. 正常的换道行为

时横向加速度会发生变化, 但一般持续时间比较长, 且
值域不会很大. 而如图 6(a) 所示的异常换道是一种短

时间的突然和瞬间的换道行为. 发生异常换道时, 车辆

横向加速度会突然变化[20]. 利用这一特征截取时间窗口

内横向加速度全为异常点的数据段作为异常换道行为.
随机截取 20段正常换道数据与异常换道进行对比, 如
图 6(b)可以观察到正常换道时横向加速度变换缓慢而

异常换道时横向加速度变化值域变大且变化快速.
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(a) 蛇形驾驶行为
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图 5    蛇形驾驶
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图 6    异常换道 

1.3   异常驾驶行为数据的建立

根据对异常驾驶行为数据特征的分析, 找到符合

特征的异常点后, 利用滑动窗口截取 30 个数据, 每条

数据拥有 18个特征, 将其记录为 30×18的矩阵作为异

常驾驶数据集. 少量的数据训练神经网络难以得到精

确的识别率, 因此本文截取 2 000 个数据段, 其中正常

驾驶 800 段, 急加速 300 段, 急减速 300 段, 蛇形驾驶

300段以及异常换道 300段. 选取 2 000个数据段中 80%
作为训练神经网络的训练集, 剩下 20% 作为测试集,
其中各驾驶行为在训练集和测试集中所占的比例相同. 

2   LSTM-att+FC模型构建

本文用作模型训练的轨迹信息是时间序列, 每一

刻的数据前后互相关联. 在处理时间序列过程中如果

保留它们的时间连续性, 可以更好的保存重要的数据

信息. 长短记忆网络 (LSTM) 自发明以来就在时间序

列数据的识别和预测方面表现出了优异性能, 因此本

文将训练集输入到 LSTM 网络中进行特征提取, 将历

史数据与当前数据联系起来. 同时 LSTM 中的遗忘门

可以选择性的遗忘对结果不重要的数据.
为了更加突出数据的特征信息, 在 LSTM 中加入

attention层. Attention能够突出有用信息, 对于更重要

的信息给与更高的权重. 当识别急加速时, 加速度数据

比车道数据重要性高, 加入 attention 层可以减少对车

道数据的权重, 提高加速度数据的权重. 从关键部分进

行特征提取, 得到重要的信息, 可以有效的提高识别率.
LSTM-att神经网络获取原始数据中的驾驶行为特

征, 将其中有用的数据信息进行记忆保存, 没用的信息

进行遗忘, 所得的输出作为下一层全连接神经网络的

输入, 全连接神经网络对驾驶行为进行处理识别, 得到

最终结果.
整个识别模型和数据流的架构如图 7 所示. 首先

检测车辆行驶过程中的数据异常点, 根据不同类型异

常驾驶特征将行驶数据分割为训练样本集. 处理好的

训练集长度为 30, 每一条数据包含速度、加速度、经

纬度等 18 个特征值, 将数据集整理为 30×18 的矩阵,
输入到拥有一层隐藏层且加入一层 attention层的 LSTM-
att网络中进行特征提取, LSTM-att的输出再次作为全

连接神经网络的输入, 最后使用全连接神经网络识别

异常驾驶行为. 过于复杂的神经网络结构可能会导致

造成梯度消失或者梯度爆炸, 所以本文中全连接神经

网络加入两层隐藏层以保证模型效果.
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图 7    模型和数据流架构

  

2.1   LSTM-att 模块

LSTM 是一类以序列数据为输入, 并且随着序列

的不断推进, 前面的隐层将会影响后面的隐层的递归

神经网络. 相较于 RNN, LSTM 通过细胞状态记忆信

息, 不仅能处理长期依赖问题, 并且在长期神经元中仍

能保存有效信息的特性, 不会失去学习连接过远的信

息的能力, 非常适合用于处理本文所用到的驾驶数据

信息. 基本的 LSTM 如图 8 所示, 可以看到 LSTM 利

用细胞状态传输, 使用输入门、遗忘门、输出门 3 种

门来保持和控制信息, 不仅承载了之前状态的信息, 储
存当前的状态的信息, 还决定丢弃上一个时刻中的哪

一部分的信息. 通过 3 个门对信息进行添加和删除操

作, 信息特性会被储存利用. 本文利用 LSTM处理预处

理过后的时间序列, 可以最大限度地考虑序列中数据

的时间相关性. 本文中的输入为分割好的大小为 30×18
异常驾驶行为数据矩阵.
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图 8    LSTM模块

 

LSTM 可以看作是一个数据编码和解码的过程,
如图 9 所示, 输入通过隐藏层的编码转化为一个固定

长度的向量 c, 固定向量 c 再通过解码处理转化成输出

序列. 这种编码-解码的框架在处理序列信息时有着强

大的优势, 但是也有一定的弊端, 由于隐藏向量的长度

是一定的, 这就意味先输入的内容携带的信息会被后

输入的信息稀释掉, 解码的准确度就会降低. 当输入序

列越长时, 这种弊端就越明显. 在 LSTM中加入 attention
层对该问题做出改善.
 

编码 解码语义编码 c

y1

x1 x2 x3

y2 y3

 
图 9    编码器-解码器

 

Attention 的原理是模仿人类的注意力, 人在观察

一幅人物画像时, 大脑会将更多的注意力放在人脸上

而不是旁边无用的信息上. Attention原理如图 10所示,
隐藏层不再生成一个固定长度的向量, 而是将信息按

照不同的权重储存到多个向量再进行解码. 语义向量 c
不只是对输入序列的简单编码, 而是各个元素按照重

要程度的加权和. 随着深度学习的发展, 注意力机制因

其优异的表现而得到广泛应用, 最早是用于图像处理

领域[21], 随后以时序序列为代表的领域也开始引入注

意力机制进行相关的研究[22,23]. 本研究在 LSTM中加入

attention 层, 给予重要的数据信息更大的权重, 提高识

别精度.
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y3y2
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图 10    加入 attention机制的编码器-解码器

 

带注意层的 LSTM (LSTM-att)是 LSTM和注意层

的组合. LSTM-att不会像 LSTM那样集中于所有的信

息, 而是给予了不同隐藏层不同的权重, 可以将更多的

注意力集中在一些有用特征上, 以增加有用部分的权

重, 提高有用部分对整体的影响, 而非重要部分可以被

忽略. 对更重要的数据分配更大的权重, 识别精度和准
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确度都会上升. LSTM-attention的模型如图 11所示, 其
中, xi 为输入, hi 是 LSTM 的隐藏层, 引入 attention,
attention通过自动学习更新计算每个隐藏层的权重 aii,
aii 计算公式如下:

aii =
exp(ei)
n∑
1

exp(ei)

(1)

其中, ei 表示第 i 个状态隐藏层输出在所有输出中所占

的比重, ei 越大, 证明这个时刻的输入所占的注意力越

大, 它的计算公式如下:

ei = wT tanh(Wht +Uh j+b) (2)

其中, w, W, U 为权重函数, b 为偏置量, tanh 是非线性

激活函数. 得到每一步的权重进行归一化, 然后利用加

权和生成特征向量 ci, 计算公式如下:

ci =

n∑
i=1

aiihi (3)

在解码区, 语义向量 ci 参与生成解码区的转换函

数 hi′, 最后输出 yi. 

h0 h1

x1 x2

y2y1

c1 c2 cn

xn

yn

h2 hn... h0′ h1′ h2′ hn′...

a11 a12 ann

 
图 11    LSTM-att模块

  

2.2   全连接神经网络

全连接神经网络是一种较为简单的神经网络, 强
大的非线性拟合能力使它在多参数融合时表现良好,
因此本文利用它进行驾驶行为的分类. 全连接神经网

络结构图如图 12 所示, 网络分为 3 层, 分别是输入层,
隐含层, 输出层. 经过特征提取的驾驶数据矩阵信息通

过 LSTM-att 模块输出, 作为全连接神经网络的输入

X 输入层视为第 0层, 其输出为:
Y0 = X (4)

经过隐藏层激活后输出 H1, 公式如下:
H1 = f (Y0W1+B1) (5)

其中, W1 是输入层映射到隐藏层的权重矩阵, B1 是偏

置向量, f 是激活函数.
数据从隐藏层通过输入层, 公式如下:

Y2 = Softmax(Y1W2+B2) (6)

其中, W2 是隐藏层映射到输出层的权重矩阵, B2 是偏

置向量, Softmax 为激活函数. 利用 Softmax 进行分类.
结果分为急加速、急减速、蛇形行驶、异常换道和正

常行驶, 输出维度为 5.
 

输入层 隐藏层 输出层

..
.

..
.

..
.

W1, B1 W2, B2

 
图 12    全连接神经网络

  

3   实验结果

本文所使用的算法是在Keras框架中使用 Python 3.7
构建的. 建立好模型后, 输入训练集进行训练模型, 再
输入测试集进行验证. 为了验证本模型的先进性, 利用

相同的数据分别对 LSTM和 BiLSTM进行训练验证, 用识

别率和损失函数作为鉴别模型好坏的重要参数. 识别

率越高, 损失函数越低, 模型识别异常越准确, 模型越

优越.
如图 13所示为 LSTM-att的识别率图和损失函数

图, 其中蓝色线段是训练集的结果, 红色线段是测试集

的结果, 可以看出经过 500次迭代后, 识别率和损失函

数都趋于稳定且效果理想. 如图 14所示为其他模型的

识别率图和损失函数图, 图 14(a)为 LSTM模型, 图 14(b)
为 BiLSTM模型, 其中蓝色线段是训练集的结果, 红色

线段是测试集的结果, 可以看到, LSTM模型结果虽然

随着训练次数的增加结果逐渐收敛, 但是识别效果一

般, 识别率没有 LSTM-att 高. BiLSTM 相较于 LSTM
识别率更好, 但是结果会出现明显的波动且效果不如

LSTM-att. 对模型进行 5次实验, 取平均识别率进行对

比, 对比结果如表 3所示, LSTM的平均识别率为 95.2%,
BiLSTM 的平均识别率为 96.1%, LSTM-att 识别率达

到 98.4%. 可以看出, 本文所介绍的模型有一定的优越性. 

4   结论

识别异常行为驾驶在现实中有着实际意义, 是保证
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交通安全的重要措施之一. 以往研究中注重对驾驶视

频和驾驶员状态的研究. 本文提出了一个拓展神经网

络实现对异常驾驶行为的准确识别. 首先将经过预处

理的车辆轨迹信息中的异常点标记, 根据分析不同类

型异常驾驶行为特征截取相应的数据段作为异常驾驶,
建立异常驾驶行为数据集. 再建立识别神经网络. 网络

分为两层. 第 1层是 LSTM-att神经网络, 对时间序列的

数据进行处理, 提取不同行为的特征. 第 2层利用全连

接神经网络进行分类. 最后, 5 种异常驾驶行为的识别

率达到 98%. 并设置多个对比模型, 实验结果表明本文

提出的网络均优于 LSTM和 BiLSTM, 说明能够有效的

识别异常驾驶行为, 对有可能发生的交通事故进行预警.
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图 13    LSTM-att模型识别率与损失函数
 

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0 100 200 300 400 500

(a) LSTM

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0 100 200 300 400 500

(b) BiLSTM

Training acc Validation acc

GenerationsGenerations

A
cc

u
ra

cy

A
cc

u
ra

cy

 

图 14    LSTM模型和 BiLSTM模型识别率
 
 

表 3     网络识别结果
 

参数 LSTM BiLSTM LSTM-att
识别率 0.952 0.961 0.984
损失值 0.153 0.104 0.032
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