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基于GPS定位数据的高速公路换道
特征分析与行为识别

杨龙海,罗 沂,徐 洪
(哈尔滨工业大学 交通科学与工程学院,哈尔滨150090)

摘 要:为了实现对高速公路微观状态的监测,需要对车辆换道行为进行识别.利用车载GPS定位

数据获取车辆换道参数,并分析换道车及其周围车辆在换道时的参数统计分布特征,提取换道行为

表征参数,建立了基于隐马尔可夫的换道行为识别模型.结果表明:利用该模型可以实现对驶出换

道、驶回换道和车道保持行为的较好识别,且能在换道发生后1s识别出换道行为,准确率高达

92%.为后期实时换道预警提供参考.
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中图分类号:U491.2   文献标志码:A

Analysisandrecognitionofhighwaylane-changingbehavior
characteristicsbasedonGPSlocationdata

YANGLonghai,LUOYi,XUHong
(SchoolofTransportationScienceandEngineering,HarbinInstituteofTechnology,Harbin150090,China)

Abstract:Inordertorealizetheidentificationandmonitoringofthemicroscopicstateofhighway
trafficflow,itisnecessarytoidentifyandmonitorthelane-changingbehaviorsofthevehicles.In
thispaper,weacquirethelane-changingparametersbyexploitingon-boardGPS(GlobalPositio-
ningSystem)data.Then,theparameters’statisticaldistributioncharacteristicsofvehiclesthat
changelanesandtheirsurroundingvehiclesareanalyzedandthecharacterizationparametersof
lane-changingbehaviorsareextractedatthesametime,andonthosegroundsthelane-changingi-
dentificationmodelisestablishedbasedonHiddenMarkovModel(HMM).Theresultsshow
thattheproposedmodelcanaccuratelyidentifythelane-changingbehaviors,includingoutbound
lane-changingbehaviors,inboundlane-changingbehaviorsandlanekeepingbehaviors.Moreover,

thesebehaviorscanbeidentified1saftertheyreallyhappenwith92%accuracyrate.Itcanpro-
videreferenceforreal-timelanechangeearly-warninginfuture.
Keywords:transportationplanningandmanagement;GPSpositioningdata;identificationoflane-
changingbehaviors;HiddenMarkovModel



  现代智慧交通系统背景下,高速公路交通流微观

和宏观交通流状态的识别和监测,对于高速公路管理

具有重要意义.在吉林省交通厅“十三五”交通运输科

技创新项目中,提出建设基于手机定位的高速公路预

警管理系统,推进交通运输科技创新,建设基于手机

定位的高速公路预警管理系统,运用基站、卫星及地

理信息系统(GeographicInformationSystem,GIS)技
术相结合的方式获取手机精确定位数据,进而分析车

辆实时交通参数并识别交通状态,为实现高速公路从

宏观到微观的管理和预警提供可能.高速公路上,车
辆换道与相关车辆的交互过程风险最大.因此,车辆

换道行为的识别是高速公路预警的重点研究内容.
目前国内外有代表性的车辆换道行为识别有:文

献[1]收集了108位驾驶员驾驶100辆车总计120万

km的换道数据,总结了换道频率和碰撞时间随速度

变化的关系,设计了基于与前车碰撞时间的换道行为

识别算法,取得了良好的效果.文献[2]运用反向传播

的神经网络模型预测换道行为,模型中以当前车车

速、方向盘转角、前车和目标车道后车的间距及碰撞

时间为参数输入,至少能提前1.5s识别出换道意图.
文献[3]以驾驶人的瞳孔大小为特征,采用支持向量

机(SupportVectorMachine,SVM)方法对车道保持和

换道行为进行识别,所提出的方法具有较高的准确

率.文献[4]提出了基于自适应巡航控制(Adaptive
CruiseControl,ACC)系统的目标换道预测方法,利用

车载传感器搭建实验平台手机数据,利用隐马尔可夫

模型建立算法识别换道意图.文献[5]采用模糊推理

理论,考虑周围车辆的加减速等运动特性,综合得到

自车的换道意图预测方法.文献[6]利用混合高斯隐

马尔可夫模型,建立高速公路驾驶人换道意图识别模

型,对比了不同表征参数的识别结果.文献[7]利用眼

动仪采集驾驶人行车过程中的眼动数据,采用多数据

融合识别,建立自车驾驶人换道意图识别模型.
国内外的研究大部分都是从自车驾驶的角度出

发去考虑换道行为识别,需要车载传感器收集参数,
作为单车辅助驾驶.本文作者从高速公路管理者的角

度出发,搭建高速公路预警管理平台,利用车辆实时

GPS定位数据,实现高速公路车辆换道行为的识别.
通过实验获取精确的车载GPS定位数据,对高速公

路基本路段换道特征进行分析,建立了基于隐马尔可

夫的高速公路换道行为识别模型.

1 换道实验和参数采集

1.1 换道行为分析

换道行为是驾驶人根据自身驾驶意愿及驾驶安

全性,通过对周围车辆的车速、车间距及道路使用情

况和交通管理等一系列周边环境信息的分析,采取

的驶离本车道换入目标车道行驶的行为.通常,换道

行为可分为强制换道和任意换道.本文作者主要针

对任意换道进行研究,将任意换道分为驶出换道

(OutofLaneChanging,OLC)和驶回换道(Backof
LaneChanging,BLC),如图1所示.OLC是车辆期

望速度受到当前车道前方车辆限制时,且换道条件

满足的情况下驶入目标车道的行为.BLC是针对超

车行为的第2次换道,即从超车道驶回原车道的换

道行为.换道过程比较短暂,一般划分为3个或者4
个阶段,本文作者根据行驶轨迹曲率变化,将换道过

程分为换道准备、换道和换道结束3个阶段.

图1 OLC和BLC示意图

Fig.1 SchematicdiagramofOLCandBLC

1.2 换道实验设计

利用TrimbleR8GNSS系统进行实验,系统包

括卫星、固定基站、流动站接收机和操作手簿,该系

统采用载波相位差分技术定位,定位精度达±2.5
cm.流动站接收机尺寸小便于携带,将其安装到4
辆实验车上,不会对驾驶人带来额外操作负担和心

理影响.同时在实验车安装行车记录仪记录车辆行

驶过程中的视频和音频,用于车辆行驶环境及行驶

中特殊事件记录.固定基站有效覆盖半径为20km,
实验地点为哈尔滨市绕城高速路,高速路为双向四

车道.选择高速路无天桥遮挡的路段进行试验.驾驶

人根据驾驶习惯,如图1所示,演示车道保持、驶出

换道和驶回换道3种驾驶状态.GPS流动接收机以

10Hz的频率获取时间、位置等车辆轨迹相关的地

理信息,信息通过串口和相关软件实时传输至笔记

本电脑并以文本文档的格式进行存储.
1.3 换道参数获取

GPS接收机接收的数据遵循 NMEA-0183协

议的标准规范,其中采用GGA(GlobalPositioning
System Fix Data)语 句,其 格 式 为:$GPGGA,

061356.10,4539.29577135,N,12643.77068770,E,

4,….该语句包含时间、经度、纬度、定位卫星数目和

海拔等.本次实验有效数据是时间和经纬度,它们记

录了车辆的行驶轨迹,数据处理主要对这3个数据

进行筛选处理.处理流程见图2.通过行车记录仪标
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注换道行为时间,利用标注的时间选取换道数据并

导入谷歌地球与地图匹配进行校正,剔除飘逸数据;
将经纬度转化为高斯坐标,得到换道车辆高斯坐标

轨迹数据,最后推导和计算换道行为的表征参数.

图2 换道行为参数提取

Fig.2 Parameterextractionoflane-changingbehaviors

2 换道特征分析

根据上述数据处理方法,得到车辆位置、速度和

加速度等参数,计算本车和前车及目标车道车辆的

相对位置、速度和加速度等,并分析换道特征.
2.1 换道行为分析

2.1.1 轨迹曲率变化特征

1)轨迹绘制.
车辆的轨迹信息为s=g(x(t),y(t)),x(t)

和y(t)是高斯坐标,高斯坐标数值较大,绘制轨迹

时轨迹特征易被淹没.为方便分析轨迹,将坐标原点

平移到换道起始点附近,s=g(x(t)-x0,y(t)-
y0).得到轨迹如图3所示,高速公路换道横向位移

较小,换道特征不易观察,故下文对轨迹斜率进行

分析.

图3 换道轨迹示意图

Fig.3 Schematicdiagramoflane-changingtrajectory

2)轨迹斜率分析.
在高速公路线形设计中,主要分为直线和圆曲

线,驾驶人的行驶轨迹与高速公路线形基本一致.为
了求得换道特征,将轨迹对时间t求导,得到如图4

所示的两种轨迹斜率变化图.从图4中看出车辆在

换道前斜率均匀变化,而在换道时斜率出现剧烈的

变化,如图中的凸起,在换道结束后斜率变化会和换

道前保持一致.为说明轨迹斜率的变化不是由道路

线形突变造成的,绘制了如图4中所示未换道车辆

的轨迹斜率变化作为参考.

图4 段换道轨迹斜率变化图

Fig.4 Trajectoryslopevariationoflane-changing

车辆未换道,行驶轨迹的斜率在时间上是一条

有规律的曲线,若是圆曲线则为斜线如图4(a),若
为直线则为水平线如图4(b).但是发生换道时会改

变原有轨迹斜率变化的趋势,换道结束后会轨迹斜

率会和换道前基本一致.
3)轨迹曲率分析.
根据轨迹斜率变化的特征,利用隐函数求导法

则,采用式(1)求解换道轨迹的曲率特征.

k=
x″(t)y'(t)-y'″(t)x'(t)
[(x'(t))2-(y'(t))2]3/2

(1)

  从图5中得出换道前后的轨迹曲率主要集中在

[0.0015,0.0025]区间,其分布近似偏正态分布.
2.1.2 换道时间分布

通过寻找轨迹斜率变化的拐点可统计车辆的换

道时间,统计结果如图6所示.
从统计得到,高速公路换道行为的平均时间为

3.15s,方差0.81s,其中 OLC的平均时间为2.66
s,BLC的平均时间为3.22s.在低速的时候换道时

间比较集中,而在速度较高时换道时间较离散.不同

换道行为,其换道时间有差异.
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图5 换道轨迹曲率频数统计分布图

Fig.5 Frequencydistributiongraphoftrajectory
curvatureoflane-changing

图6 换道时间统计散点图

Fig.6 Scatterplotoflane-changingtime

2.1.3 换道速度和加速度变化

换道过程中,OLC和BLC的速度变化趋势是

不一致的,为了描述这个趋势,选取10个换道时间

大致相同的换道行为,观察速度变化的趋势见图7
(a)和图7(b).驶出换道开始速度变化整体呈现下降

趋势,因为 OLC时候驾驶人趋向一种安全的速度

行驶,而在换道结束后速度开始逐渐增加,保持高速

行驶.在BLC的过程中,车辆速度普遍较驶出换道

低,车辆先保持匀速行驶,而在换道时候车速基本保

持匀速,在换道结束后速度会较换道之前增加.
OLC和BLC的速度变化是不一致的,故对换道

时的加速度进行分析,得到图7(c)和图7(d).可见,在
驶出换道时驾驶人普遍采取减速,加速度较低,集中

在[-0.5,0]区间,而在驶回换道时加速度在[-0.5,

0]和[0,0.5]区间分布基本一致,速度保持不变,加速

度的分布情况和前面分析的速度变化趋势基本一致.

图7 OLC和BLC速度与加速度频率分布直方图

Fig.7 Frequencydistributionhistogramofvelocity
andaccelerationinOLCandBLC

2.2 周围车特征分析

2.2.1 与当前车道前车车头时距分布

本车与前车的相对速度和间距是产生换道意图

的主要原因,因此统计与前车的车头时距h(head-
way)的分布特征,如图8所示.可以看出,两种换道

行为的车头时距特征不一致,OLC较BLC与前车

的车头时距小,OLC与前车的车头时距主要分布在

[1,2.5]区间,而BLC的车头时距主要分布在[3,5]
区间.
2.2.2 与目标车道前车车头时距分布

与目标车道前车的车头时距大小也是驾驶人选

择换道的重要条件之一.对比图9(a)和图9(b)得
到,OCL和BLC与前车的车头时距都主要集中在

[2.5,3.5]区间,但OLC呈现右偏态,而BLC呈现左

偏态,两者呈现不同的分布特征.

24
北 京 交 通 大 学 学 报               第41卷



图8 当前车道前车车头时距频率分布直方图

Fig.8 Frequencydistributionhistogramofheadway
withfrontvehicleatcurrentlane

图9 OLC和BLC目标车道前车车头

时距频率分布直方图

Fig.9 Frequencydistributionhistogramof
headwaywithfrontvehicleattargetlane

2.2.3 与目标车道后车距离分布

与目标车道后车的距离也是驾驶人选择换道的

重要条件.从图10中可以得到,OLC时与目标车道

后车的距离普遍大于BLC,呈现不同的分布特征,
表明在BLC时驾驶员普遍在刚超越目标车道后车

时就选择了换道.

图10 与目标车道后车距离频率分布直方图

Fig.10 Frequencyhistogramofdistance
withrearvehicleattargetlane

3 换道行为识别模型构建

3.1 模型运用理论简介

由于隐马尔可夫模型(HMM)理论能够较好描

述隐藏于随机观察序列中的时变特性,因此其在处

理非平稳随机序列中具有独特优势,现已成为国内

外驾驶员意图识别、车辆行驶状态识别与预测等应

用领域中的一个研究热点.本文主要运用 HMM 理

论构建换道行为识别模型.
HMM模型是在马尔可夫模型的基础上提出的

不完全统计模型,其包含一个可观测状态和不可观

测状态的双重随机过程.主要分为离散马尔可夫模

型和连续马尔可夫模型,一般情况下CHMM 的识

别准确率较高.本文作者采用基于混合高斯概率密

度函数的CHMM模型来识别高速公路换道行为.
3.2 观测层参数选取

HMM模型中观测层参数选取对模型的辨识准

确度有较大影响,采集数据时需要同时考虑数据采

集的可行性和数据模型特征的代表性.由前述分析

知,换道意图产生主要是与前方车辆的相对速度和

距离引起,目标车道前后车的间隙决定了换道条件,
而自身的参数变化表征了换道.文献[4,8-10]结合

实验条件,普遍采用本车速度和加速度及表征本车

与前后车及目标车道车辆间的相互关系的参数,对
换道行为进行识别和预警,取得了良好的效果.

因此,本文作者选取车辆速度v、加速度a 和轨

迹曲率k表征换道行为,选择当前车道与前车的相
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对距离D1 和车头时距h1 表征换道意图,选择目标

车道与前车的距离D2和车头时距h2及后车的距离

D3 表征换道条件.
3.3 模型结构

3.3.1 模型的识别思路

将车辆分为车道保持(LK)、驶出换道(OLC)和
驶回换道(BLC)3种状态,针对每一种状态分别建

立一个隐马尔可夫模型,即车道保持模型、驶出换道

和驶回换道模型,将观测层参数分别带入3个模型,
比较匹配度,最后选择模型.每个HMM的观测层是

一个用来表征状态特征的动态贝叶斯网络,而隐含

层表征不同的模型状态.每个模型需要用该状态的

数据去训练,得到模型参数.图11为换道行为识别

流程.

图11 换道行为识别流程

Fig.11 Lane-changingbehaviorrecognitionprocess

3.3.2 模型结构设计

针对3种车辆状态分别建立独立的模型,并设

置模型参数训练模型.
1)模型数目.
设置模型为:X=(X1,X2,X3)3个模型,其中

X1 表示车道保持;X2 表示驶出换道;X3 表示驶回

换道.
2)隐含状态数N.
每个模型需要设置隐含状态数目N,N 的大小

一般和模型的内部状态有关,不过从数学上看N 不

一定需要有明确的物理意义,只是一种数学假设,容
许一定的任意性,而隐含状态数目的多少决定内部

状态的聚类,根据实际情况将3个模型的隐含状态

数目均设置为N=3.
3)观测层参数Ο 和M.
根据前述的参数选择,将观测层参数设置为

Ο=(v,a,k,D1,h1,D2,h2,D3).
本文运用连续高斯混合模型的密度函数去描述

状态转移,需要设置高斯混合数目 M,一般高斯混

合数目需要大于或者等于隐含状态数目,先将设置

为M=5,后文会对N 和M 进行优化.
4)模型结构.
根据上述参数设置,建立如下高速公路换道行

为识别模型

λ={λ|λi=(π,A,C,μ,U),i=1,2,3} (2)
式中每个模型λi 的参数结构为:初始状态分布矩

阵:π(N×1);状态转移矩阵:A(N×N);混合权

值矩阵:C(N×M);均值矩阵:μ(O×Q×M);协
方差矩阵:U(O×O×N ×M).

4 模型测试与分析

4.1 模型训练

对上述3个模型进行训练.数据库中车道保持

的数据为562组,驶出换道的数据为320组,驶回换

道的数据为485组,每个模型随机选取100组数据

作为检验 数 据.数 据 训 练 采 用 Kevin Murphy的

HMM工具箱,借助该工具箱编写 M 文件程序训练

参数.得到3个模型的参数并保存.
4.2 模型测试分析

4.2.1 时间序列选择

取3种状态的各一组0.1s的样本分别带入3
个模型进行识别.得到表1所示的输出结果.HMM
模型输出的是似然度(likelihood),似然度是一个负

值,似然度越大,说明数据和该模型的匹配程度最

高.比较模型输出的似然度,模型能较好识别出3种

样本的状态.
表1 模型识别结果

Tab.1 Resultsofmodelidentification

样本 OLC模型 BLC模型 LK模型

OLC -264.75 — —

BLC -400.21 -101.27 -252.12
LK — —  -0.96

  为了利用HMM对时序检测的优势,根据前面

换道行为时长,选取时间序列T 为2.1~4.0s进行

测试,从而在其中选取最优时间序列.通过编程实

验,统计时间序列长度与识别准确率的关系,如图

12所示.得到驶出换道和车道保持的识别准确率均

在90%以上,驶出换道准确率随着时间序列的增加

准确率呈下降趋势,而驶出换道基本保持不变;驶回

换道的准确率也保持在91%左右.而T =3.0s时识

别准确率较高.综合3个模型的识别准确率,选择3.
0s作为时间序列的长度.
4.2.2 模型内部参数选择
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图12 时间序列选择

Fig.12 Timeseriesselection

HMM模型中,隐含状态数N 和高斯混合数M
也会影响识别的准确率.前文中,在N =3和 M =5
时,选择T =3.0s.现保持测试序列不变,分析N 和

M 的选择对所建模型的影响.用编程实验讨论3个

模型的N 和M 选择.
在分析中,除了要关注实验数据的识别准确率

之外还要关注模型迭代收敛时的匹配似然度,讨论

N=2~N=6和M=2~M=16下的识别准确率及

该模型的匹配度.由于篇幅有限,仅给出换道驶回模

型的计算结果.
模型识别准确率变化如图13所示,识别准确率

随着M 和N 的增加而增加,这是HMM模型本身

的内部聚类特征造成的,数目越多状态聚类越多.模
型匹配度变化如图14所示,模型迭代收敛时的匹配

度随着N 和M 的增加而增加,当匹配似然度为正值

时,模型出现过拟合的现象,此时需要适当减小 N
和M 的值.

根据上述分析选择驶回换道模型的状态数N=
2和M=5.同理对于驶出换道模型,N=2和M=4;
车道保持模型N =3和M =5.
4.2.3 特征参数组合选择

前文通过分析选出了8个换道行为的特征参

数,为了比较不同参数对换道行为识别准确率的差

异,根据上述讨论得到的 HMM 内部结构参数,选
择不同的特征参数组合作为输入.得到如表3所示

的结果,最后选择编号4的参数组合.
表2 不同特征参数组合识别结果

Tab.2 Resultsofrecognitionwithdifferent
characteristicparameterscombination

组合编号 特征参数组合 OLC
识别率/%

BLC
识别率/%

1 (v,a,k) 83.22 85.78
2 (v,a,k,D1) 86.56 87.75
3 (v,a,k,D1,h1,D2) 90.15 90.89
4 (v,a,k,D1,h1,D2,h2,D3) 92.35 93.15

图13 识别准确率随N 与M 的变化示意图

Fig.13 RecognitionaccuracywiththechangeofMandN

图14 模型匹配似然度随N 与M 的变化示意图

Fig.14 LikelihoodwiththechangeofMandN

4.3 换道行为识别和预测

模型的时效性是指模型识别出换道行为的时间

与实际换道行为发生时间的差异.以驶出换道为例,
给定一组未分类的数据,包含驶出换道和车道保持,
模型识别结果如图15所示.从图15(a)中可知,开始

时前车是保持车道行驶,故车道保持模型的似然度

最大,但随着车辆继续行驶,车道保持的似然度下

降,而驶出换道的似然度上升直至最大,识别为是驶

出换道;将识别结果与实际结果对比,如图15(b)所
示,得到的识别出换道的时间比实际换道晚1s.同
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理可得到驶回换道的识别结果,统计所有换道行为

识别结果,得出模型能在换道发生1s后识别出换

道行为,且准确率达92%.

图15 换道检测似然度变化图

Fig.15 Changeoflikelihoodinlane-changing

5 结论

本文对车载GPS定位数据进行处理,提取并分

析换道车辆及周围车辆行驶参数的统计特征,建立

了基于车辆状态参数的隐马尔可夫模型,即驶出换

道模型、驶回换道模型和车道保持模型,并通过该模

型实现了对车辆换道行为的识别.通过上述研究得

到以下结论:

1)驶出换道和驶回换道两种换道行为的各项表

征参数在概率分布上是不一致的,即表明其特征空

间的分布也是不一致的,能实现对两种行为的分类

和识别.
2)以观测层参数O 为参数输入,时间窗T=3.0

s的隐马尔可夫换道行为识别模型能实现换道行为

的较准确识别,准确率达92%以上.
3)对时间窗长度确定的各模型的状态数 N 和

高斯混合数M 进行了分析,选择最优参数组合,利
用所建模型对驶出换道和驶回换道行为进行预测,
模型在换道行为发生后1s识别出换道行为.
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