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基于SVMＧLSTM 的车辆跟驰行为
识别与信息可信甄别
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摘　要:为利用智能车路协同系统内实时交互信息有效提升交通系统的安全性,提出了基于交通业

务特征的交通信息可信甄别方法;重点构建了基于支持向量机(SVM)Ｇ长短时记忆(LSTM)神经网

络的车辆跟驰行为识别与信息可信甄别模型,包括基于 SVM 的车辆跟驰行为识别模型和基于

LSTM 神经网络的车辆跟驰速度预测模型;设定了表征车辆行驶状态的特征向量,基于SVM 的车

辆跟驰行为识别模型将车辆行驶状态分为跟驰与非跟驰;对于跟驰车辆,基于 LSTM 神经网络的

车辆跟驰速度预测模型根据其历史数据进行速度预测;SVMＧLSTM 信息可信甄别模型通过检验

跟驰车辆的预测速度与其实际速度的差是否在合理范围来判断车辆数据的可信性,实现信息的可

信甄别;采用公开数据集对提出的模型进行了训练与测试,并构建了不同异常类型和异常幅度的多

个异常测试数据集,对基于SVMＧLSTM 神经网络的车辆跟驰行为识别与信息可信甄别模型进行

了验证.研究结果表明:基于SVM 的车辆跟驰行为识别模型对车辆行驶行为识别的准确率达到

了９９％,基于LSTM 神经网络的车辆跟驰速度预测模型的跟驰速度预测精度达到了cm􀅰s－１数量

级;基于SVMＧLSTM 神经网络的车辆跟驰行为识别与信息可信甄别模型在正常数据测试集与多

个异常数据测试集上的甄别正确率达到了９７％.由此可见,提出的方法可用于路侧设备(RSUs)
对车载单元(OBUs)实时信息和车载单元间实时信息的可信甄别.
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informationinintelligentvehicleＧinfrastructurecooperativesystems (iＧVICS),acredibility
discriminationapproachfortrafficinformation based onthetraffic businessfeatures was
proposed．Inparticular,themodelforthecarＧfollowingbehaviorrecognitionandtheinformation
credibilitydiscriminationwasbuiltbasedonthesupportvectormachine(SVM)andlongshortＧ
term memory (LSTM)neuralnetwork．It wascomposedoftheSVMＧbasedcarＧfollowing
behaviorrecognitionmodelandtheLSTM neuralnetworkＧbasedcarＧfollowingspeedprediction
model．Thefeaturevectorrepresentingthevehicledrivingstateswasset,andthevehicledriving
statesweredividedintothefollowingandnonＧfollowingbytheSVMＧbasedcarＧfollowingbehavior
recognitionmodel．Forfollowingvehicles,theirspeedswerepredictedbytheLSTM neural
networkＧbasedcarＧfollowingspeedpredictionmodelaccordingtothehistorydata．WiththeSVMＧ
LSTMＧbasedinformationcredibilitydiscrimination model,thecredibilityofvehicledata was
judgedbycheckingwhetherthedifferencebetweenthepredictedspeedandtheactualspeedofthe
followingvehicleswaswithinthereasonablerange,andinthisway,theinformationcredibility
discriminationwasachieved．Thepublicdatasetwasemployedtotrainandtesttheproposed
models,andseveralabnormaltestdatasetsofvariousabnormitytypesandabnormityamplitude
werebuilttoverifytheSVMＧLSTMneuralnetworkＧbasedmodelforthecarＧfollowingbehavior
recognitionandtheinformationcredibilitydiscrimination．Researchresultsshowthatthevehicle
drivingbehaviorrecognitionaccuracyoftheSVMＧbasedcarＧfollowingbehaviorrecognitionmodel
isupto９９％,andthepredictedcarＧfollowingspeedprecisionwithanorderofmagnitudeofcm􀅰s－１

canbeachievedbytheLSTM neuralnetworkＧbasedcarＧfollowingspeedpredictionmodel．The
discriminationaccuracyoftheSVMＧLSTM neuralnetworkＧbased modelforthecarＧfollowing
behaviorrecognitionandinformationcredibilitydiscriminationisupto９７％ onthenormaltest
datasetsandmultipleabnormaltestdatasets．Thus,theproposedapproachcanbeappliedforthe
realＧtimeinformationcredibilitydiscriminationsofroadsideunits (RSUs)toonＧboardunits
(OBUs)andbetweenOBUs．８tabs,９figs,３０refs．
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０　引　言

智能车路协同与智能驾驶技术的发展对交通信

息交互的安全性提出了更高的要求,仅靠现有计算

机信息安全技术和移动通信安全技术难以保障车路

协同系统中交通信息交互的可信安全[１].当系统中

的通信实体被劫持或遭攻击导致其计算机安全和通

信安全技术失效时,存在实时交互数据被篡改、伪造

等的风险,此时如果系统不能及时发现其异常并更

新车辆信任列表,会造成严重危害.显然,如果交通

系统能基于交通业务特征对数据本身的合理性进行

分析和辨识,对不符合交通业务特征的异常信息进

行甄别,及时在系统内对相应的可信标识进行传递

并更新系统的车辆可信列表,可在现有交通信息安

全保障的基础上,进一步增强交通系统的信息安全

防护能力.
交通业务数据指车辆基础数据如位置和速度、

车辆总线提供的操控数据以及交通环境数据等.交

通业务特征是指交通主体在具体的交通状态下其业

务数据体现的规律和特点.不失一般性,交通业务

特征可以归纳为基于交通物理边界、车辆运动状态

和驾驶人驾驶行为３类特征.依据不同的交通业务

特征,可以从不同层次对交互的车辆数据可信与否

进行甄别.交通物理约束类特征主要关心车辆在物

理世界中受到其他交通主体的限制,例如车辆不能

超出道路边界,车辆的速度和加速度等不能超出其
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固有属性的边界等;车辆运动状态类特征主要用于

分析车辆运动过程,包括不同来源与类型的传输数

据和传感器获得的感知数据中的速度、加速度等信

息是否一致,多车间车辆相对运动是否满足常规规

律等;驾驶人驾驶行为类特征主要关注驾驶人在驾

驶过程中所表现出的驾驶习惯和特点,包括驾驶人

个性化驾驶特点,如踩踏油门踏板的习惯[２]、驾驶激

进程度[３]以及驾驶人在特定场景下的共性驾驶特

点,如跟驰时的速度滞后现象[４]、非对称驾驶现

象[５Ｇ６].３类特征的关注点由静态数据到数据动态

关系再到数据统计规律,其特征提取的难度依次提

高.目前,基于交通业务特征的信息可信甄别主要

集中在依据交通物理边界和车辆运动状态２类特征

上,依据驾驶人驾驶行为进行信息可信甄别的研究

相对较少.Wong等[７]提出了基于轨迹的分级防御

(TrajectoryＧBased HierarchicalDefense,TBHD)
框架,其３级框架分别对应车辆动力学的物理边界、
车辆数据的连续性以及多车轨迹交叉的辨识检查;

Huang等[８]提出了一种数据驱动的方法来识别异

常车辆提供的伪造轨迹,该方法实现了 TBHD框架

的第３级防御.这些甄别方法均可归纳为依据交通

物理边界或车辆运动状态实施交通信息可信性甄别

的方法.
考虑驾驶人在不同的车辆行驶状态时会存在不

同的驾驶行为,祝俪菱等[９]将车辆行驶状态划分为

跟驰、换道准备和换道执行３类,并使用支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)识别了车辆的行

驶状态;戢晓峰等[１０]使用SVM 识别了货车遮挡条

件下的小客车行驶状态,但其将车辆的行驶状态划

分为跟驰、换道和超车３类.虽然研究人员对车辆

行驶状态的划分存在差异,但必要的划分是车辆行

驶状态分析、驾驶人驾驶行为特征提取或车辆行驶

数据真实性甄别的前提条件.跟驰作为一种出现频

率较高且较为典型的车辆行驶状态,是驾驶行为研

究的基础,也是复杂、混合交通场景研究的前提.本

文仅对跟驰状态时的驾驶行为进行展开,做深入分

析,暂不讨论非跟驰状态.
通常可以将车辆跟驰模型分为传统模型和基于

机器学习的模型 ２ 类.传统车辆跟驰模型包括

GazisＧHermanＧRothery(GHR)模型、安全距离模

型、线性模型、心理模型等[１１Ｇ１５].杨达等[１６Ｇ１９]在分析

传统车辆跟驰模型的基础上,提出了改进型车辆跟驰

模型.随着深度学习的发展,将深度学习方法应用于

驾驶行为分析取得了良好的效果[２０].Wang等[２１Ｇ２２]

引入深度学习中的长短时记忆(LongShortＧTerm
Memory,LSTM)神经网络,在不区分驾驶人驾驶

风格的情况下,实现了对车辆速度的预测,较好地展

现了LSTM 神经网络在车辆跟驰行为分析中的优

势和效果.
考虑车辆跟驰行为模型可以作为车辆跟驰状态

下信息可信甄别的基础,故可以在对车辆跟驰状态

及其特征辨识的基础上,实现车辆行驶数据的可信

甄别.于是,本文基于驾驶人驾驶行为分析,研究驾

驶人在车辆跟驰状态下的驾驶行为特征,并设计相

应的车辆行驶数据可信甄别模型,其基本思想是在

车辆跟驰状态下驾驶人的驾驶行为应该满足固有规

律或特征,由此可预测车辆近期行为如车辆速度,如
实际数据与预测数据相符即表征车辆行驶数据在合

理范围内,此时数据可视为真实可信.简言之,车路

协同环境下当车辆行驶在跟驰状态时,可以基于一

段时间内车辆的历史数据预测下一时刻的速度,若
预测值与下一时刻系统实时采集到的速度接近,则
认为采集的数据可信,否则认为不可信,在应用驾驶

人驾驶行为特征对车辆数据进行可信甄别前,需先

识别车辆的行驶状态;在此基础上为提高车辆跟驰

状态下驾驶行为分析的准确性,引入深度学习中的

LSTM 神经网络,实现车辆跟驰状态下的行驶速度

预测;最后,通过构建车辆行驶数据的可信甄别模

型,完成车辆行驶数据的可信甄别计算.
基于上述分析,本文以构建基于交通业务特征

的交通信息可信甄别方法为目标,研究基于SVMＧ
LSTM 的车辆跟驰行为识别与信息可信甄别方法,
包括基于 SVM 的车辆跟驰行为识别模型和基于

LSTM 神经网络的车辆跟驰速度预测模型;提出可

信甄别计算流程,采用公开数据集 NGSIM(Next
GenerationSimulation)分别训练和测试基于SVM 的

车辆跟驰行为识别模型和基于LSTM 神经网络的车

辆跟驰速度预测模型,并验证基于SVMＧLSTM 的车

辆跟驰行为识别与信息可信甄别模型在不同异常情

况下的甄别效果.

１　问题描述

１．１　场景和参数

智能车路协同环境下任意车辆均可实时获取自

车及周边车辆和道路环境等的实时信息,因此,其能

够融合分析相关数据,进而可实现可信甄别.由于前

车在跟驰场景中接近自由驾驶,后车会受跟驰影响,
故以后车为研究对象,后文也将后车称为自车.
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图１给出了车辆在３车道上行驶的典型场景,其
中:着色车辆为自车;L为车道编号;vx 和vy 分别为

自车的纵向(x)和横向(y)速度;v′x为前车的纵向速

度;ax 和a′x分别为自车和前车的纵向加速度;Δv和

Δx分别为前后车的速度差和间距.

图１　车辆驾驶场景与相关参数示意

Fig．１　Sketchofvehicledrivingscenarioandrelatedparameters

１．２　问题分析

基于SVMＧLSTM 的车辆跟驰行为识别与信息

可信甄别问题可细划分为４个子问题.

１．２．１　基于SVM 的车辆跟驰行为识别问题

从车辆行驶的相关参数中选择合适的参数,可
组成表征车辆行驶状态的特征向量x;将车辆当前

行驶状态记为s∈{０,１},取１代表跟驰,取０代表非

跟驰,可描述车辆处于非跟驰和跟驰状态,则该问题

要求SVM 分类器fS(􀅰)经训练后,可识别特征向

量x的状态s为

s＝fS(x) (１)

１．２．２　基于LSTM 神经网络的车辆速度预测问题

选择跟驰场景下前车与后车运动的相关参数,
可组成描述车辆跟驰行为的特征矩阵X,其元素需

包含所选参数t时刻以前一段时间内的数值,则该

问题要求神经网络fL(X)经训练后,可预测后车在

时刻t的纵向速度vp,x(t)为

vp,x(t)＝fL(X) (２)

１．２．３　可信甄别计算问题

选择参量e(t)表示时刻t时基于LSTM 神经网

络算法获得的预测速度vp,x(t)与系统采集到的速度

vs,x(t)的偏差,则将其与设定的偏差阈值进行比较,
即可计算获得车辆行驶数据可信甄别的结果R(t)∈
{０,１},分别表示t时刻数据不可信(R(t)＝０)与可信

(R(t)＝１),因此,该问题即要求设计一个偏差计算算

法fe(􀅰),使其可以表达预测值与采集值之间的偏差

e(t)＝fe[vp,x(t),vs,x(t)] (３)

１．２．４　甄别结果计算流程

显然,可信甄别结果的计算需要综合以上３个

子问题的结果,但考虑实际应用中车辆的计算资源

有限以及车辆速度预测需要一定时长的历史数据等

因素,系统不宜在每个时刻都重复上述全部计算过

程,即不能将以上３个子问题简单地进行组合,因
此,该问题要求可信甄别过程启动后,需建立可稳定

执行的可信甄别计算流程,以形成完整的可信甄别

模型,其最终输出可表示为

fR(t)＝R(t) (４)
式中:fR(t)∈{０,１},为可信甄别模型最终的输出结

果,分别表示t时刻数据不可信(fR(t)＝０)与可信

(fR(t)＝１).

２　交通信息可信甄别

２．１　车辆跟驰行为识别

２．１．１　SVM 分类

鉴于SVM是一种二分类器,能够支持线性和非线

性核函数对复杂样本进行分类,因此,将其用于车辆跟

驰行为识别.考虑车辆行驶特征间具有较为复杂的相

互作用关系,可选用径向基核函数K(x１,x２)为

K(x１,x２)＝e－γ‖x１－x２‖２
２ (５)

式中:x１ 和x２ 分别为２个不同样本的特征向量;

γ为径向基核函数的超参数.
于是,SVM 二分类器可将车辆行驶状态划分为

跟驰与非跟驰,以实现车辆跟驰行为识别.

２．１．２　车辆状态特征量设定

根据自车和前车的实时运动参数,自车的状态

特征向量、样本输入和标签可分别设定为

　
V(t)＝(vx(t),vy(t),ax(t),ΔL(t),

　　Δv(t),Δx(t),a′x(t))
(６)

　x＝(V(t－０．４),V(t－０．２),V(t))　s∈{０,１}(７)
式中:ΔL(t)为t时刻车道编号变化;V(t)为t时刻

的７维状态特征向量,其对应的参数如表１所示.
表１　SVM 输入数据参数

Table１　ParametersofinputdataforSVM

参数名称 符号

t时刻纵向速度/(m􀅰s－１) vx(t)

t时刻横向速度/(m􀅰s－１) vy(t)

t时刻纵向加速度/(m􀅰s－２) ax(t)

t时刻车道编号变化 ΔL(t)

t时刻与前车速度差/(m􀅰s－１) Δv(t)

t时刻与前车车头间距/m Δx(t)

t时刻前车纵向加速度/(m􀅰s－２) a′x(t)

　　为使样本输入能够反映更大时间范围的变化规

律,设定样本输入包括t－０．４、t－０．２和t时刻的状

态特征,即为２１维特征向量.
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２．２　车辆跟驰速度预测

２．２．１　LSTM 神经网络

LSTM 神经网络[２３]是一种特殊的循环神经网

络,其核心细胞状态C 受控于遗忘门、输入门和输

出门,其神经元结构如图２所示,其中:σ为Sigmoid
函数;xk 为第k 个单元的输入;Ck 为第k 个单元的

细胞状态;hk 为第k 个单元的隐状态.该网络可以

处理 较 长 时 间 序 列 的 历 史 数 据,设 有 遗 忘 门 的

LSTM 神经网络具有衰落记忆功能,可以按需要弱

化过时数据.考虑到 LSTM 神经网络具有的特性

与人为驾驶过程较为一致,因此,本文采用 LSTM
神经网络描述车辆跟驰行驶状态下的驾驶行为.

图２　LSTM 神经元结构

Fig．２　StructureofLSTMneuron

２．２．２　参数设定

在实际车辆跟驰场景中,后车驾驶人通常会

根据一段时间内自车与前车的速度以及两车间距

来调整自车的速度.于是,选用一段时间内后车

纵向速度、两车速度差和两车位置差分别构成的

３个序列作为 LSTM 神经网络输入,可预测下一

时刻的后车速度,则LSTM 神经网络的输入、输出

关系可以表达为

vp,x(t)＝fL[vx(t－τ:t－Δt),Δv(t－τ:t－Δt),

Δx(t－τ:t－Δt)] (８)
式中:τ为所选序列的时间长度;Δt为采样间隔;

fL(􀅰)为输入和输出变量之间的映射关系;vx(t－τ∶
t－Δt)为时刻t－τ~t－Δt的自车纵向速度序列;

Δv(t－τ∶t－Δt)为时刻t－τ~t－Δt的两车速度差

序列;Δx(t－τ∶t－Δt)为时刻t－τ~t－Δt的两车

位置差序列.
为保证所选时间序列能够覆盖车辆某种行驶行

为的完整过程,同时避免因时间序列过长所造成的计

算资源消耗过大的问题,应用中可选择τ＝５s[２４];
采用 NGSIM 数据集进行验证,其 采 样 间 隔 选 为

０􀆰１s,即Δt＝０􀆰１s,因此,采用 LSTM 神经网络预

测车辆行驶速度时,t－５~t－０􀆰１内的vx、Δv和Δx

序列为网络输入,vp,x(t)为网络输出.完成上述计

算过程的LSTM 神经网络结构如图３所示,单元结

构如图２所示,隐藏层的输出h５０即为 LSTM 神经

网络的最终输出vp,x(t).

图３　跟驰场景下车辆速度预测的LSTM 神经网络结构

Fig．３　LSTMneuralnetworkstructureforspeedprediction

ofvehicleundercarＧfollowingscenario

２．３　可信甄别计算

在车辆速度预测问题中,驾驶的主观性和随机

性对预测结果的准确性有较大影响,即表现为一定

概率上驾驶人会不按常规行为进行驾驶.
为保证可信甄别算法的稳定性和准确性,减少

驾驶人主观因素和其他意外情况的干扰,选择当前

时刻以及回溯 N 个连续采样周期的车辆速度预测

值及其对应的实采值,可对当前时刻车辆行驶数据

的可信进行甄别计算,即

e(t)＝ １
N∑

N－１

i＝０

vp,x(t－iΔt)－vs,x(t－iΔt)
vs,x(t－iΔt) (９)

式中:i为不同时刻的计数变量.
于是,可获得甄别结果为

R(t)＝
０ e(t)≥α
１ e(t)＜α{ (１０)

式中:α为可信程度阈值,可由数据可信程度的具体

要求设定.
使用该算法,即使驾驶人在 NΔt时长内某个时

刻做出了特殊动作,导致该时刻LSTM 神经网络预

测值与实采值偏差较大,但是由于其他 N－１个时

刻的偏差相对较小,也可保证平均误差在合理范围

内,不会导致判断异常,有效减少了随机性对可信甄

别结果的影响.
实际应用时,需要根据相关情况确定参数值.例

如,在本文验证试验中采用的 NGSIM 数据集采样间

隔为０􀆰１s,故选择Δt＝０􀆰１s;为在提高算法稳定性的

同时保证甄别延迟不至过高,可令计算周期为０􀆰５s,
故选择N＝５;经测试,选择α＝２􀆰５％时,异常数据的

检测准确率较高,正常数据的误报率较低.

２．４　可信甄别计算流程

图４给出了可信甄别计算流程的架构,其任务
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图４　可信甄别计算流程架构

Fig．４　Frameworkofcalculationprocessforcredibilitydiscrimination

可划分为启动模块与可信甄别模块两部分,其中,

n为当前已连续识别为跟驰状态的次数.

２．４．１　启动模块

启动模块是可信甄别的计算基础,需按设计要

求为可信甄别模块准备必须的数据.如前所述,信
息采样周期选为０􀆰１s;基于SVM 的车辆跟驰状态

识别算法需要使用当前时刻以及回溯０􀆰５s范围内

参数构成的车辆状态特征向量作为输入,故每０􀆰５s
即满足２t∈N(N为正整数集)时进行一次跟驰状态

识别;基于LSTM 神经网络的车辆速度预测算法所

需的历史行驶数据时段长度选为τ＝５s.于是,当
系统或车辆间保持稳定通信超过５s,且车辆行驶状

态连续１０次的识别结果为跟驰后,说明车辆已经持

续５s处于跟驰状态,数据准备已达到可信甄别模

块的运行前置条件,此后即可进入可信甄别模块.
若过程中某次车辆行驶状态识别结果为非跟驰状

态,则启动其他行驶状态所对应的计算.

２．４．２　可信甄别模块

可信甄别模块负责完成车辆行驶数据可信甄别

的完整计算过程.当满足其运行前置条件后即可进

入模块的计算过程.本模块启动后,每个时刻均使

用LSTM 神经网络算法计算该时刻车辆速度预测

值vp,x(t).当满足２t∈N时则执行跟驰状态识别,如
识别结果为跟驰状态,则由５个连续时刻的车辆速

度预测值及其对应的实采值进行比对以获得可信甄

别计算结果R(t),并由可信甄别模型输出甄别结果

fR(t)＝R(t).

３　测试验证

使用美国联邦公路局提供的 NGSIM 数据集,
选取其中的 US１０１ 高速公路 相 关 数 据,对 基 于

SVM 的车辆跟驰行为识别模型、基于 LSTM 神经

网络的车辆跟驰速度预测模型以及车辆行驶数据可

信甄别模型进行试验验证.NGSIM 数据集使用摄

像机进行采集,并经视频图像分析方法获得,包括车

辆位置、速度和加速度等,其采样频率为１０Hz,即
数据更新时间间隔为０．１s[２４Ｇ２６].

３．１　基于SVM 的车辆跟驰行为识别模型训练与

测试

３．１．１　数据准备

在对基于SVM 的车辆跟驰行为识别模型进行

训练和测试前,需提取和标注 NGSIM 数据集的所

有数据.首先,根据变换车道前后的横向位置变化

提取出换道过程的数据,将其标注为非跟驰状态０.
然后,对余下数据进行分析,若t时刻后车存在有前

车,则可结合前车行驶数据计算 Δv(t)和 Δx(t),记
录ax(t),并计算t时刻车头时距tH(t)为

tH(t)＝ Δx(t)
vx(t) (１１)

　　于是,将tH(t)＜２．５s的数据标注为跟驰状态

１,将tH(t)≥２􀆰５s的数据标注为非跟驰状态０.若

t时刻不存在前车,则将 Δv(t)和a′x(t)分别记为

－１００m􀅰s－１和－１００m􀅰s－２,Δx(t)记为０以作区

分,同时将该时刻的数据标注为非跟驰状态０.最

后,将t－０􀆰４、t－０􀆰２和t时刻的状态特征向量拼接

为２１维向量x并进行归一化,以t时刻的标注结果

作为该特征向量的标签s.
从 NGSIM 数据集包含的１０００辆车的行驶数

据共获得７０１７２８条特征状态数据,每隔１s进行一

次拼接即可得到特征向量样本及相应的标签,由此最

终获得数据集样本总数为６９５２５.其中跟驰状态下

的样本数为３５６６７,非跟驰状态的样本数为３３８５８.
为便于说明,特选车辆编号为３７的行驶轨迹及其行

驶状态数据绘制行驶过程,如图５所示.
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图５　３７号车辆行驶轨迹与行驶状态分类

Fig．５　Classificationsofvehicletrajectoryanddrivingstates

forvehicleNo．３７

３．１．２　训练与测试

在模型训练前,需要对SVM 二分类器的惩罚

参数c、核函数的超参数γ进行超参数寻优.可以

使用网格搜索法对超参数组合进行遍历,选择可获

得最高准确率的超参数组合为寻优结果.为了减少

寻优时间,可以选择７０％的数据作为SVM 二分类器

的输入.如图６所示,寻优结果为c＝１００,γ＝０􀆰０１,
此时取得最高准确率为９９􀆰１１％.

图６　SVM 二分类器超参数寻优

Fig．６　HyperＧparameteroptimizationofSVMbinaryclassifier
选用该超参数组合作为 SVM 的超参数并进

行SVM 的训练与测试.按照７∶３的比例将提取

和标注后的数据划分为训练集和测试集.于是,
列出SVM 在训练集与测试集上的混淆矩阵,分别

如表２、３所示,混淆矩阵给出了SVM 二分类器对

不同类别数据正确与错误分类的情况,可以使用

混淆矩阵的数据计算准确率、精准率和召回率等

多项指标.
在训练集上,跟驰状态识别的总体准确率为

９９􀆰３８％,精准率为９９􀆰２５％,召回率为９９􀆰５４％;在
测试集上,跟驰状态识别的总体准确率为９９􀆰１０％,

精准率为９９􀆰０３％,召回率为９９􀆰２１％.由此可见,

SVM 二分类器对跟驰状态的识别效果较好.
表２　SVM 二分类器在训练集上的混淆矩阵

Table２　ConfusionmatrixofSVMbinaryclassifierontrainingset

训练集
预测表现

１ ０
总计

实际表现
１ ２４８５３ 　１１４ ２４９６７

０ １８８ ２３５１２ ２３７００

总计 ２５０４１ ２３６２６ ４８６６７

表３　SVM 二分类器在测试集上的混淆矩阵

Table３　ConfusionmatrixofSVMbinaryclassifierontestingset

测试集
预测表现

１ ０
总计

实际表现
１ １０６１６ 　 ８４ １０７００

０ １０４ １００５４ １０１５８

总计 １０７２０ １０１３８ ２０８５８

３．２　基于LSTM 神经网络的车辆跟驰速度预测模

型训练与测试

３．２．１　数据准备

由３．１．１节中标注的跟驰状态下的车辆行驶数

据可以筛选出用于 LSTM 神经网络的车辆跟驰速

度预测模型训练与测试所需的数据.考虑５s内连

续５１个采样点均为跟驰状态的片段,称为跟驰片

段,则每个跟驰片段的前５０个采样点vx、Δv和 Δx
组合成 维 度 为 ５０×３ 的 矩 阵 作 为 网 络 的 输 入,
第５１个采样点的vx 作为网络的目标输出,由此可

获得共３７８０６组样本数据.按照３∶１∶１将上述

数据划分成训练集、验证集和测试集;同时,设定

LSTM 神经网络所需的结构参数与训练参数如

表４所示.
表４　LSTM 神经网络结构参数与训练参数

Table４　ParametersofLSTMneuralnetworkstructureandtraining

参数 数值 参数 数值

神经网络层数 ２ 批大小 ３２

输入维度 ３ 损失函数 均方误差

隐藏层维度 １ 学习率 ０．００２

序列长度 ５０ 优化器 Adam

训练轮次 ６０

３．２．２　模型训练

对输入和输出数据进行归一化,以满足 LSTM
神经网络对输入输出的要求.模型训练过程中,每
采用１００组数据进行一次训练后,即使用验证集的

数据进行一次验证,该过程称为一次迭代,网络训练

中损失变化过程如图７.选择所有迭代轮次中验证
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图７　网络训练中损失变化

Fig．７　Losschangesinnetworktraining

损失最小的迭代模型参数作为最终模型参数,该轮

迭代中模型在训练集和验证集的均方差损失分别为

５􀆰００×１０－６和３􀆰２８×１０－６.

３．２．３　模型评估

对输数据进行去归一化得到预测速度,选用平

均绝对误差La 和均方误差Ls 来评价模型的表现,
其计算公式分别为

La ＝ １
Nj

∑
Nj

j＝１
vp,j－vs,j (１２)

Ls ＝ １
Nj

∑
Nj

j＝１

(vp,j－vs,j)２ (１３)

式中:vp,j为第j个样本中第５１个采样点的预测速

度;vs,j为第j个样本中第５１个采样点的实际速度;

Nj 为数据集的样本个数.
于是,模型在训练集、验证集和测试集上的表现

可归纳如表５所示.
表５　模型评估指标

Table５　Indicesformodelevaluation

评估指标 La/(m􀅰s－１) Ls/(m２􀅰s－２)

训练集 ５．８６×１０－２ ３．２５×１０－３

验证集 ５．９１×１０－２ ２．９６×１０－３

测试集 ５．８９×１０－２ ３．９８×１０－３

　　模型在测试集上的评价指标La 和Ls 分别为

５􀆰８９×１０－２和３􀆰９８×１０－３,说明基于LSTM 神经网

络的车辆跟驰速度预测值误差在cm􀅰s－１数量级,
由此表明模型取得了良好效果.

选择测试集中的一个跟驰片段,对比该片段车

辆速度预测值与实采值,如图８所示,可以看到,预
测速度与实际速度曲线的末端重合,该片段中的速

度预测结果准确.

图８　预测速度与实际速度对比

Fig．８　Comparisonbetweenpredictedandrealspeeds

３．３　可信甄别模型试验验证

３．３．１　数据准备

在原有数据集的基础上,可按照数据异常类型

和异常幅度的特点,通过修改正常数据获得所需异

常数据测试集.然后,再分别使用正常数据测试集

和异常数据测试集对可信甄别模型进行试验,以验

证本文方法的有效性.
试验验证时从数据集中选择７００辆车,提取每

辆车时间长度为５．５s的行驶数据,构成由５５个采

样点组成的数据片段,按照以下５种异常类型和

２种异常幅度,对每辆车数据判断中的第５１~５５个

采样点进行修改,共生成１０个异常数据集.于是,
考虑已有原始正常数据集,共获得１１个测试数据集

用于试验验证,如表６所示.异常幅度和异常类型

的设置方法如下.
表６　测试数据集划分

Table６　Classificationoftestingdataset

异常类型 低偏移幅度 高偏移幅度

类型１ 数据集１ 数据集２

类型２ 数据集３ 数据集４

类型３ 数据集５ 数据集６

类型４ 数据集７ 数据集８

类型５ 数据集９ 数据集１０

正常数据 数据集１１

　　(１)数据异常幅度:低偏移幅度为１０％~２０％;
高偏移幅度为２０％~４０％

(２)数据异常类型:类型１为随机单采样点异

常;类型２为随机３采样点异常,且不同采样点的异

常间相互独立;类型３为全部采样点异常,且不同采

样点的异常间相互独立;类型４为全部采样点异常,
第５个采样点服从异常幅度设定,同时前４个采样
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点也异常,且５个采样点的异常幅度比例为１/５∶
１/４∶１/３∶１/２∶１,其异常数据曲线相对连续;类型

５为全部采样点异常,第５个采样点服从异常幅度

设定,同时设定前４个采样点也异常,且５个采样点

的异常幅度比例为１∶２∶３∶４∶５,其异常数据曲

线形成直线关系.

３．３．２　试验分析

(１)启动模块试验分析

考虑长度为５s的数据片段,若存在某个时刻车

辆处于非跟驰状态,则该片段为非跟驰片段;若１０次

车辆的行驶状态识别均为跟驰,则为跟驰片段.
表７给出了启动模块对车辆行驶状态识别结果

的混淆矩阵,可见:启动模块识别的总体准确率为

９９􀆰４％,精准率和召回率均为９９􀆰６％.
表７　启动模块对车辆行驶状态识别结果的混淆矩阵

Table７　Confusionmatrixofvehicledrivingstate

recognitionresultsinstartingmodule

识别结果
SVM 识别

跟驰 非跟驰
总计

实际表现
跟驰 ４７０ 　２ ４７２

非跟驰 ２ ２２６ ２２８

总计 ４７２ ２２８ ７００

　　(２)可信甄别模块试验分析

采用可信甄别模块对正确识别的４７０个跟驰片

段进行检验,结果表明:４７０个跟驰片段中第５１~５５个

采样点所组成的样本的SVM 识别结果均为跟驰状

态,且识别正确.采用可信甄别模块对１１个测试数

据集进行检验,检验出的异常数据数如表８所示,其
中１０个异常数据集对应的检验结果表示的是甄别

为异常的片段数及其准确率,而正常数据集对应的

检验结果表示的是甄别为异常的片段数及其误报

率,可见:除数据集９外,其他１０个数据集甄别效果

良好.
表８　可信甄别模块异常数据甄别结果

Table８　Discriminationresultsofabnormaldatain

credibilitydiscriminationmodule

甄别结果
低偏移幅度 高偏移幅度

异常数 准确率/％ 异常数 准确率/％

类型１ ４５６ ９７．０ ４７０ １００．０

类型２ ４７０ １００．０ ４７０ １００．０

类型３ ４７０ １００．０ ４７０ １００．０

类型４ ４５９ ９７．７ ４７０ １００．０

类型５ ２２７ ４８．３ ４６８ ９９．６

正常数据 异常数 ５ 误报率/％ １．１

　　显然,异常类型５条件下出现低偏移幅度异常

时,由于异常的车辆速度曲线与实际车辆可能的速

度曲线较为相似,因此,容易出现漏检的情况.

图９　１００号车甄别结果

Fig．９　DiscriminationresultsforvehicleNo．１００

图９(a)、(b)分别给出了编号为１００的车辆在

类型１和４条件下低偏移幅度异常时的２个实例,
可以看出:预测速度较大幅度地偏离系统所采集的

速度数据,于是均被识别为异常.图９(c)给出了该

车在由加速转为减速时的正常数据的识别实例,可
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以看到:预测速度与系统所采集的速度数据较为接

近,因此,未出现误报;同时其解释了急加速、急减速

等情况下如何避免短时数据预测错误的问题,一方

面,LSTM 神经网络可以通过输入数据中车头间距

的快速减小来预判后车在短暂延时后会做出的减速

反应,另一方面,甄别模型综合了 N 个连续采样时

刻的数据进行甄别,弱化了某时刻出现的特殊动作

所带来的偏差的影响.

３．３．３　整体分析

以数据集１、９和１１为例,结合启动模块和可信

甄别模块的试验结果,可分析可信甄别模型的整体

效果:使用数据集１的７００组异常数据对方法进行

检验时,模型对其中４组测试数据对应的跟驰状态

识别错误,对１４组测试数据对应的速度误判为正

常,误判次数合计为１８次,准确率即为９７􀆰４％;使
用数据集９的７００组异常数据对方法进行检验时,
模型对其中４组测试数据对应的跟驰状态识别错

误,对１１组测试数据对应的速度误判为正常,误判次

数合计为１５次,准确率为９７􀆰８％;使用数据集１１的

７００组正常数据对方法进行检验时,模型对其中

４组测试数据对应的跟驰状态识别错误,对５组测

试数据对应的速度误判为异常,误判次数合计为

９次,准确率为９８􀆰７％.可见,使用多个测试数据集

对方法进行检验,其准确率均可达９７％以上,说明

提出的可信甄别模型在大多数异常情况下可取得良

好的效果.

４　结　语

(１)构建了基于SVMＧLSTM 的车辆跟驰行为

状态识别与信息可信甄别模型,包括基于SVM 的

车辆跟驰行为识别模型和基于 LSTM 神经网络的

车辆跟驰速度预测模型.基于SVM 的车辆跟驰行

驶状态识别算法准确率达到９９％以上,基于LSTM
神经网络的车辆跟驰速度预测算法平均误差达到

cm􀅰s－１的数量级,算法效果较好.
(２)将基于SVM 的车辆跟驰行为识别和基于

LSTM 神经网络的车辆跟驰速度预测两部分算法

相结合,可以通过对交通业务特征的分析实现车辆

行驶数据的可信甄别.经正常数据集和不同类型异

常数 据 集 的 测 试,其 可 信 甄 别 结 果 准 确 率 达 到

９７％,表明提出的可信甄别模型及其流程可在多种场

景下使用,包括可用于路侧设备(RoadSideUnits,

RSUs)对车载单元(OnＧBoardUnits,OBUs)实时

信息的可信甄别,也可用于在缺少 RSUs的场景中

车载单元 OBUs间对实时信息的可信甄别.
(３)本文讨论的跟驰状态下车辆行驶数据的可

信甄别方法也可拓展到换道[２７Ｇ２８]和超车[２９]状态下

车辆行驶行为识别及其信息可信甄别;同时,还可与

车联网直连通信系统中的公钥基础设施机制[３０]相

结合,构建起道路交通应用系统的可信甄别模型与

方法,以实现车辆信息可信交互的分层次安全验证

和甄别.
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