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基于贝叶斯模型的驾驶行为识别与预测 

王新胜，卞震 

（江苏大学计算机科学与通信工程学院，江苏 镇江 212013） 

摘  要：针对智能驾驶系统处理大量驾驶数据时出现的效率和精度不足的问题，提出一种基于贝叶斯模型来处理

驾驶数据，识别和预测人类驾驶行为的方法。该方法可以无监管地通过驾驶数据对应地推断出具体驾驶行为，共

分为 2 步：第一步，通过贝叶斯模型分割算法将惯性传感器收集到驾驶数据分割为近线性分段；第二步，通过 LDA
拓展模型将线性分段聚集为具体的驾驶行为（如制动、转弯、加速和惯性滑行）。离线实验和在线实验结果表明，

在处理大量驾驶数据的情况下，该方法效率和识别精度更高。 
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Driving behavior recognition and prediction 
based on Bayesian model  

WANG Xinsheng, BIAN Zhen 
School of Computer Science and Communication Engineering, Jiangsu University, Zhenjiang 212013, China 

Abstract: Since the existing intelligent driving systems are lack of efficiency and accuracy when processing huge num-
ber of driving data, a brand new approach of processing driving data was developed to identify and predicate human 
driving behavior based on Bayesian model. The approach was proposed to take two steps to deduce the specific driving 
behavior from driving data correspondingly without any supervision, the first step being using Bayesian model segmenta-
tion algorithm to divide driving data that inertial sensor collected into near-linear segments with the help of Bayesian 
model segmentation algorithm, and the second step being using extended LDA model to aggregate those linear segments 
into specific driving behavior (such as braking, turning, acceleration and coasting). Both offline and online experiments 
are conducted to verify this approach and it turns out that approach has higher efficiency and recognition accuracy when 
dealing with numerous driving data. 
Key words: driving data, Bayesian model, inertial sensor, linear segmentation 
 

1  引言 

随着科技的快速发展，车载传感器的数量与日

俱增，带来了汽车驾驶数据量的快速增长[1]。从低

层次的机械诊断信息如发动机的状态到更加高层

次的防抱死制动系统和电子稳压数据，基于不同传

感器技术的驾驶员辅助系统（ADAS）在不断快速

发展[2]。先进的 ADAS 可以提供车道偏离警告、交

通信号识别、自适应巡航控制、自动停车和碰撞

规避等功能[3]。虽然这些数据是分析驾驶员行为、

交通状况和开发未来安全系统的重要来源，但其生

成速度快且数据量过大，专家们无法在有效时间或

成本效益内对这些数据进行分析[4,5]。在大规模的车

辆驾驶行为研究的情况下，这种问题更加突出[6,7]。 
同样，智能车辆面临的问题是必须能够及时地

将大量驾驶数据处理成简明而有意义的结果。而目
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前的 ADAS 无法形成对环境的高度了解。相反，它

们仅限于车辆及其周围环境数据的处理和反馈。单

靠这种做法，对于长期、预期的驾驶来说是不够的。

为了使车辆对潜在风险做出全面的反馈，并避免与

驾驶员的直觉相冲突，ADAS 未来的发展必须全面

考虑驾驶员的行为、意图以及道路交通环境信息[8]。

本文的目的就是通过分析低层次的自然数据形成

对世界的高层次了解。因此，无论是处理大量历史

数据还是分析实时数据，都需要一个无需人为监管

就能够处理大量复杂数据的方法。目前，该方法面

临着许多需要解决的问题，主要包括处理数据所需

的准确性、车辆速度带来的时间限制和数据处理过

程带来的时延以及道路环境等问题。其中，道路环

境是必须要重点解决的问题，因为当环境与获取的

实验数据的测试环境不相同时，往往容易得出错误

的结果。此外，该方法必须能够适应各种少见的道

路状况，满足长期使用的需求[9]。 
通过研究发现，使用贝叶斯模型[10]来进行驾

驶行为的识别和预测可以很好地解决上述问题。

贝叶斯模型具有以下优点：1) 使用贝叶斯模型能

对信息的价值或是否需要采集新的信息做出科学

的判断，能对实验结果的可能性加以数量化的评

价，而不是像一般的决策方法那样，对结果完全

肯定或完全否定，提高了结果的准确性[11]；2) 贝
叶斯模型将先验概率或主观概率这 2 种信息巧妙

地结合起来；3) 便于对 3 层贝叶斯概率模型（也

称为 LDA, latent Dirichlet allocation）进行拓展[12]；

4) 贝叶斯模型可以在处理数据的过程中根据具

体情况做出相应的变化，逐步完善数据模型，使得

出的结果更加科学，能够满足长期使用的需求[13]；

5) 使用贝叶斯模型无需人为监管且只需要少量

的数据预处理，计算效率高，能满足驾驶信息处

理问题中实时性的需要。 
为此，本文提出一个基于贝叶斯模型的方法来

解决智能驾驶系统处理大量驾驶数据时出现的效

率和精度不足的问题。 

2  相关工作  

研究表明，人类在驾驶时，倾向于使用多个简

单的操作而不是执行单一复杂的操作[14]。基于这一

原则发现，当驾驶员在驾驶车辆的过程中，对应车

辆在短时间内是线性或近线性状态运动的。根据这

一发现，大量研究工作得以展开并且构建了相应的

数学模型，已达到将自然驾驶数据序列同时划分为

多个非重叠的线性分段，并将这些分段聚集成对应

的高级驾驶行为的目的。 
文献[15,16]中都提出了基于分段自回归模型分

析驾驶数据以推断驾驶行为的方法。但是这 2 个

文献都只是使用模拟数据对它们的模型进行相应

的测试，无法保证在线实验环境中对应算法的实时

性。文献[17]使用贝叶斯非参数模型来分析驾驶数

据。在文献[18]中，也使用了文献[17]中提出的模型，

并且将该模型与 LDA 模型相结合，以此来将抽象

的线性分段与具体的驾驶行为相联系。尽管得出

的结果比较理想，但是该模型在计算上有着相当

大的固有复杂性。此外，测试的结果还受到测试

环境的影响，不同的测试环境导致其测试的结果也

不相同。 
文献[19]提出了使用惯性测量单元（IMU）来

收集数据，结合照相机的图像来推断驾驶行为的

方法。该方法由 2 个部分组成：首先，使用了文

献[20]中提出的变点检测方法，将 IMU 收集的数

据分割成不重叠的线性分段；然后，将线性分段

和相机图像片段相关联，以此得出具体的驾驶行

为。而文献[21]提出了一种通过区分不同的驾驶

风格，以识别对应驾驶人员信息的方法。同样，

该方法还是需要分割惯性数据。但与文献[19]中
提出的方法不同的是，分割过程是通过使用阈值

和车辆信号，如刹车灯来完成的。类似地，文献[22]
中也是使用阈值和移动的平均值来分割车载传感

器收集的惯性数据。表 1 给出了上述方法的比较

结果。 

表 1 驾驶行为识别与预测方法比较 

研究方案 计算复杂度 聚集方法 监管性 长期适用性 结果精度 

基于分段自回归模型 较低 未提供聚集方法 需要 较差 较低 

基于贝叶斯非参数模型 较高 LDA 模型聚集主题 不需要 较好 较高 

利用惯性传感器和相机 低 使用相机聚集主题 需要 差 低 

利用阈值和车辆信号 低 使用阈值聚集主题 需要 较差 较低 
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针对上述方法中存在的问题，本文在文献[17]
和文献[18]的基础上，提出一种不需要监管的、高

效的方法来识别与预测驾驶行为，即基于贝叶斯模

型的方法。与文献[21,22]提出的方法不同的是，本

文所提方法不依赖于阈值或外部信号；与文献[19]
中提出方法相比较，本文所提方法有着完全贝叶

斯、不需要监管的优点；与文献[15,16]中提出的

方法不同的是，本文所提方法不受测试数据的影

响，并且可以推广到新的环境中。此外，本文方

法考虑了坡度对驾驶数据的影响，对驾驶员行为

的识别更加准确。 

3  驾驶数据分析 

在统计学领域，有许多关于变点检测与序列分

割模型的研究[23]。本文所提基于贝叶斯模型的驾

驶行为识别与预测方法，其基本思想是引入统计学

中的变点检测方法并结合贝叶斯多元线性回归模

型来实现车辆运动数据序列的分割，进而使用

LDA 拓展模型，对分割序列与具体的驾驶行为之

间进行映射。 
3.1  贝叶斯多元线性回归模型构建 

首先，通过样本数据得到似然函数，给出先

验分布；然后，结合先验分布得到数据模型的后

验分布并且计算出数据的边缘似然估计；最后，

对于给定的新测试数据，利用之前得到的后验分

布作为权重，在整个参数空间里计算加权积分，

得到预测分布，实现贝叶斯多元线性回归模型的

构建。 
3.1.1  似然函数 

假定数据模型由长度为m的输入向量 x乘以系

数矩阵 A 再加上高斯噪声 e，生成长度为 d 的输出

向量 y，得出似然函数为 

 e= +y Ax  (1) 

式(1)是一个关于 y 的条件分布模型，由于 x 与

本节的所有推论无关，所以并不需要 x 的分布。在

1x = 和 1m = 的特殊情况时，条件消失，可以简单

地认为 y 为高斯分布，具有对应的均值和方差。可

以通过这种情况来验证实验的结果。 
3.1.2  参数的共轭先验分布 

假设可交换对 1 1{( , ), , ( , )}N ND y x y x= " 为样本

数据集，其中， 1[ , , ]Ny y=Y " ， 1[ , , ]Nx x=X " ，

则在给定 X 的条件下Y 的分布模型为 

( | , , ) ( | , , )i i
i

P p y x=∏Y X A V A V  

1 T T T T T

2

1 1exp ( 2 )
22π

N tr −⎛ ⎞⎡ ⎤= − − +⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠
V AXX A YX A YY

V
  (2) 

在给定 X 条件下，关于 A 和 V 的共轭先验分

布服从矩阵正态—逆 Wishart 分布，其密度函数描

述如式(3)所示。 
( , | ) ( | , ) ( | )p p p=A V X A V X V X  

1
0 0( : , , ) ( : , )N K N−= A M V W V S  

1
0 0~ ( , , , )−NW M K S N  (3) 

3.1.3  参数的后验分布 
根据贝叶斯定理，共轭先验分布密度正比于似

然函数，即 
( , , | )p ∝Y A V X  

0 1
1 T T2

0
1exp ( 2 )
2

N N d

xx yx yytr
+ + +

−⎛ ⎞⎡ ⎤− − + +⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠
V V AS A S A S S  

  (4) 
由于共轭，所以参数 A 和 V 的后验分布具有对

应的先验分布(3)相同的数学形式。所以后验分布为 
1 1

| 0 0( , | ) ( , , , )yx xx xx y xp N N− − + +A V D NW S S S S S∼ (5) 

其中， T
xx = +S XX K ， T

yx = +S YX MK ， yy =S  
T T+YY MKM ， 1 T

|y x yy yx xx yx
−= −S S S S S 。 

3.1.4  数据的边缘似然估计 
通过对似然函数中模型参数边缘化，得出数据

的边缘似然估计，其密度函数为 

 
1

( | ) [ ( | , )] ( )d ( )
N

i i
i

p p y x pθ θ μ θ
=

= ∏∫Y X  (6) 

其中， { }= ,A Vθ ， μ 为勒贝格度量值， p 为式(5)

对应的概率密度函数。  
上述的积分可以计算求值，其结果可以用 2 个

常数的比值来表示，其中，分子和分母分别与超参

数先验和后验分布相关联，数学计算式为 

 
1

02

1( | )

(2π)

N

i
i

N
qd n

p
=

=
∑

Y X
η
η

 (7) 

其中， Nη 和 0η 分别为式(4)和式(5)对应分布的归一

化常数，可以得出 Nη 为 

 
1

2
2 2

1( )
2

det( ) det( )
2

N
N

d N
i

N dv
vd

N
N N

v i

v
η

=

+ −
Γ

=
⎛ ⎞Ω ∑ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏
 (8) 
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类似地，可以得出 0η ，其中，Γ表示伽马函数。 
3.1.5  预测分布 

给定参数 D 和 V 以及新输入向量 ′X ，则 ′Y 的

预测分布如式(9)所示。 

( | )( | , , )
( | )

pp
p

′
′ ′ =

D VY X D V
D V

 

 
2

2 2

| |
2

| 2π | | | 1exp ( )
2

| 2π | | |
d

N d

xx
y x y xN K

xx

tr+

⎛ ⎞′= − −⎜ ⎟
⎝ ⎠′

V S
S S

V S
 

1~ ( , , )yx xxN − ′S S X V C   (9) 

其中， { , }′ ′ ′=D X Y D∪ ， 1( , , )yx xxN − ′S S X V C 为矩阵

正态分布，这里，位置参数为 1
yx xx

− ′S S X ，行参数为

V ，列参数为C 。 
3.2  序列分割方法 

本节将应用多元线性模型的理论来解决数据

序列分割的问题。 
为此进行以下假设：1) 在每个分段内，模型系

数和噪声均遵循高斯分布；2) 在每个分布中，条件

均值都为线性函数，并且协方差恒定。通过以上假

设，数据序列的分割问题容易处理且易于扩展。 
序列分割问题具体的方法过程如下。首先，使

用构建的多元线性模型并结合所给出的变点检测

算法计算出变点参数的先验分布以及风险函数；然

后，定义出在线分割算法的边界条件；最后，根

据初始数据、风险函数和边界条件，推算出分段

长度的概率密度函数。3.2.5 节将给出具体的分

割算法。 
3.2.1  变点检测 

序列分割问题的关键就是寻找数据序列中的

变化点。为此假设数据序列 1 2, , , Tx x x" 可以分为 T 个

不重叠的分区，划分这些分区之间的点称为变化

点，在每个分区 ρ 中的数据都是独立同分布的，其

概率分布为 ( | )tP x ρη ，同时参数 ρη ( 1,2,3,= "ρ )
也是独立同分布的。其中， :a bx 表示在时间 a和b 之

间连续数据序列，即 : [ , , ]a b a bx x x= " ， gap ( )P g 表示

变点之间离散区间上的先验概率分布， tr 表示 t 时
刻当前运行的时间长度， ( )r

tx 表示在 tr 的时间长度

内对应的数据序列。 
假设可以计算运行时间长度为 tr 的数据序列的

预测分布，然后，根据当前运行长度的后验分布得

出边缘预测分布为 

 ( )
1 1: 1 1:( | ) ( | , ) ( | )

t

r
t t t t t t t

r

P x x P x r x P r x+ += ∑  (10) 

其中，后验分布为 

 1:
1:

1:

( , )
( | )

( )
t t

t t
t

P r x
P r x

P x
=  (11) 

其联合分布就可以递归地表示为 

1

1: 1 1:( | ) ( , , )
t

t t t t t
r

P r x P r r x
−

−= ∑  

1

1 1: 1 1 1: 1( , | , ) ( , )
t

t t t t t t
r

P r x r x P r x
−

− − − −= ∑  

1

( )
1 1 1 1: 1( | ) ( | , ) ( , )

t

r
t t t t t t t

r

P r r P x r x P r x
−

− − − −=∑  (12) 

由于预测分布 1 1:( | , )t t tP x r x− 只取决于最近的数

据 r
tx 。因此，基于以下 2 点考虑，就可以在联合分

布的基础上，生成一个递归传递数据的算法。 
1) 给定了 1tr − ，就可以得出 tr 的先验分布。 

2) 在给定了前一个变点的基础上，可以得出最

新数据的预测分布。 
3.2.2  风险函数 

图 1 展示的是消息传递算法的过程。其中，圆

圈代表运行过程中所有可能的状态；圆圈之间的连

线显示的是时间步长之间的递归传递质量；实线表

示概率数值正在上升，运行长度在下一个时间段增

长；虚线表示当前的运行状态被停止并且数值下降

到 0 的可能性。 

 
图 1  消息传递算法的过程 

以变点的条件先验分布 1( | )t tP r r − 给出了消息

传递算法的计算效率，因为该算法只有 2 个结果：

运行长度继续增加 1 1t tr r −= + ；或变点出现 0tr = 。 

 
1

1 1 1

( 1),         0
( | ) 1 ( 1),    1

0,                       

t t

t t t t t

H r r
P r r H r r r

−

− − −

+ =⎧ ⎫
⎪ ⎪= − + = +⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎩ ⎭其他

 (13) 

其中，函数 ( )H τ 为风险函数，计算式为 

 gap

gap

( )
( )

( )
t

P g
H

P g t
τ

τ
τ ∞

=

=
=

=∑
 (14) 
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在特殊情况下， gap ( )P g 服从参数为λ的离散指

数分布且风险函数恒定为
1
λ
。 

3.2.3  边界条件 
通过运行长度的分布函数和观测的数据递归

地写出联合分布。递归算法不仅要定义递归关系，

还要定义初始化条件，包含以下 2 种情况。 
1) 在第一个基准之前发生变化，例如，在观察

数据时，可将初始运行长度的所有概率密度函数重

置为 0。 
2) 更新测试数据发生变化，如在运行长度上升

时，根据归一化常数将运行长度重置为 0，其数学

计算式为 

 0
1( ) ( )P r r S
Z

τ= =  (15) 

其中， Z 是对应的归一化常数，并且有 

 gap
1

( ) ( )
t

S P g t
τ

τ
∞

= +

= =∑  (16) 

3.2.4  多元线性模型序列分割 
在每个分段中，数据序列和线性模型相对应。

每个模型的参数在各自的分段中都是相互独立的。

如果前一个分段在 N it − 时刻结束，则从 1N i− + 到

N 的所有数据都独立于先前分段的数据。其数学计

算式为 
 1: 1: 1: 1: 1| , |N N N N i N N i NY X r i Y X− + − + += = , 0i >  (17) 

其中，“=”表示分布相等， 1: 1[ , , ]N NY y y= " ，设

1( )N iπ + ，其表示 Nr i= 的条件下， 1NY + 的概率密度

函数，数学计算式为 

 1 1 1: 1 1:( ) ( | , , )N N N N Ni p Y X Y r iπ + + + =�  (18) 

根据式(7)和式(9)可知 

 
1

1
1

2

( )1( )
( )

(2π) N

N
N qd n N

i
i

i
η

π
η+

+
+ =  (19) 

其中， ( )N iη 的解法如式(8)所示，由此可得线性分

段 Nr 的长度。重复上述过程完成序列分段。 
3.2.5  贝叶斯模型分割算法 

算法 1 给出了用于分割数据序列的算法。在该

算法中，首先，初始化数据；然后，根据 3.2.2 节

求出的风险函数计算线性分段运行长度的分布函

数；接下来更新充分统计量，计算出运行长度边缘

预测分布；重复上述过程实现序列分割。 

算法 1  贝叶斯模型分割算法 
1) 初始化 
      i

0( ) ( )P r S r=  或 0( 0) 1P r = =  
      (0)

1 priorv v=   (0)
1 priorχ χ=  

2) 得到新数据集： tx  

3) 根据式(7)推演后验预测密度函数 
4) 根据式(9)计算增长概率密度函数 
5) 计算变点密度函数 

 ( )
1 1: 1 1: 1 1( 1, ) ( , ) (1 ( ))r

t t t t t t tP r r x P r x H rπ− − − −= + = −   

 
1

( )
1: 1 1: 1 1( 0, ) ( , ) ( )

t

r
t t t t t t

r
P r x P r x H rπ

−

− − −= =∑  

6) 确定运行长度分布 
 1 1 1: 1 1:( ) ( | , , )N N N N Ni p Y X Y r iπ + + + =�  
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7) 更新充分统计量 

 
(0) (0)

1 prior 1 prior

( 1) ( ) ( 1) ( )
1 1

  

1 ( )
t t

r r r r
t t t t t

v v

v v u x

χ χ

χ χ
+ +

+ +
+ +

= =

= + = +
 

8) 进行预测 

 ( )
1 1: 1 1:( | ) ( | , ) ( | )

t

r
t t t t t t t

r

P x x P x x r P r x+ += ∑  

9) 重复步骤 2) 
3.2.6  线性分段粒度分析 

使用常数代替风险函数来执行贝叶斯分割算

法，风险函数为常数表示每一个线性分段长度分布

均为离散分布，通过服从长度为δ 离散分布可推导

出风险函数为 

 
1

H δ
δ

=
−

 (20) 

当 210H −= ，可得出 1%δ � ，这相当于每

100 个数据只有一段有先验概率密度。当δ 的值在

0.1%和 10%之间时，H 无明显变化，无法进一步进

行分割。 
3.3  分段聚集与驾驶行为映射 

LDA 模型也被称为 3 层贝叶斯概率模型，可以

提供方法聚集数据。这些模型常用于文档内容的信

息检索，例如，根据每个文档的词汇为该文档指定

对应的主题。在本文情况下，文档就是线性分段，

而主题是具体的驾驶行为。 
与文档中的单词不同的是本文的数据是连续
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的。为了解决这个问题，本文对传统 LDA 模型进

行了拓展。LDA 拓展模型确定主题的过程也是一个

分类的过程，具体过程如下，给定驾驶数据序列，

使用算法 1 对数据序列变点进行检测，分割驾驶序

列；然后将每个分段当作文档，对其使用 LDA 拓

展模型；根据那些经常出现的词汇归纳出主题，然

后可以与语义标签相互关联。 
和 LDA 模型类似，本文给出的 LDA 拓展模型

同样根据线性分段的比例对具体驾驶行为进行预

测，同时使用 Matlab 对该模型进行了验证，结果表

明该方法准确性高。 

4  离线与在线实验 

本节将分别讨论离线实验和在线实验这 2 种情

况下分割和聚集驾驶数据序列的实验结果。首先，

收集驾驶数据，利用第 3 节介绍的方法将实验数据

分成近似线性的分段；然后，利用 LDA 拓展模型

聚集线性分段，将其与具体的驾驶行为相映射。 
4.1  离线实验 
4.1.1  数据的预处理 

本文使用惯性传感器来收集驾驶数据。在汽车

上利用 3 轴陀螺仪和线性加速度传感器来测量汽车

的惯性数据。传感器被水平地放置在车辆中间位

置，z 轴朝上，y 轴面向前进方向。在 10 min 的车

程内，平均每秒钟收集 5 次数据，共收集了超过

3 000 个数据，如表 2 所示。 
表 2 驾驶数据参数 

时间 加速度
/(rad·s−2) 

z 轴角速度
/(rad·s−1) 

x 轴角速度
/(rad·s−1) 

11:20:24 0.454 0.031 0.003 

11:20:25 0.497 0.022 0.006 

11:20:25 0.015 0.008 0.002 

11:20:25 0.278 −0.000 −0.006 

11:20:25 0.477 −0.010 −0.004 

11:20:25 0.167 −0.003 0.003 

11:20:26 0.637 −0.021 0.001 

#  #  #  #   
其中，数据预处理涉及提取传感器轴的分割问

题。关于 z 轴的旋转被用来作为衡量车辆偏航度，

x 轴的旋转被用来作为衡量测量车辆行驶的坡度，y 轴
的线性加速度被选择为车辆的行驶方向。除了这些针

对车辆框架的预处理，该方法唯一的预处理就是消除

部分由于传感器不灵敏而收集到的错误的驾驶数据

信息。式(21)和式(22)为传感器收集到的数据。 

 ( )(1) T[ ]kn
k k kt t=X "  (21) 

 

T( )(1)

( )(1)

( )(1)

k

k

k
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k k

n
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k k

w w
a a
z z

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

Y
"
"
"

 (22) 

其中， (1)
kt 是实验开始的时间， (1)

kw 是围绕着 z 轴的

角速度， (1)
ka 是车辆沿着 y 轴的线性加速度， (1)

kz 是

围绕着 x 轴的角速度。上标表示的是同一个批次中

不同的数据，这些数据都是来自单个驾驶员。此外，

本文的主要目的是分析驾驶数据，给出具体的驾驶

行为，而验证这些驾驶数据的准确性不在本文的研

究范围。 
4.1.2  离线驾驶数据分割 

整个离线行为分析通过使用算法 1 中提出的贝

叶斯模型分割算法进行序列分割，使用 3.3 节中提

出的 LDA 拓展模型对线性分段进行聚集。 
1) 分段结果 
分割算法一共花费11.8 s的时间处理13 m的驾

驶数据，平均每个数据花费的时间为 86.1 μs，实时

性好。共生成 170 个线性分段，平均每个线性分段

持续时间为 3.4 s，该数值在 3 ~7 s 之间变化。 
图 2 所示为 120 s 内驾驶数据的贝叶斯模型分

割算法实验结果，按顺序分别为加速度、z 轴偏转

度、x 轴偏转度以及线性分段长度随时间的变化。

通过变点检测算法，计算出加速度，z 轴和 x 轴的

偏转度数据中的变点，图 2(d)中的粗线表示线性分

段持续的时间长度，其线性递增，遇到变点归零。

通过该实验，成功地检测出驾驶序列中的变点，将

驾驶数据序列分割成近线性的分段。 
图 3(a)为 3 值航位推测算法的轨迹。该图通过

加速度和 z 轴与 x 轴偏转度进行航位推测计算，可

以描述车辆的运行轨迹以及道路地形，其中，轨迹

上标注的圆圈表示算法计算出的分段边界。可以发

现，分段的边界主要集中在拐角和上坡下坡处，直

观地说明转弯和爬坡的操作比直线操作更加复杂。 
图 3(b)为 2 值平面轨迹，与本文的图 3(a)方法

相比，缺少 x 轴偏转度（坡度）的数据。在驾驶过

程中，地形对驾驶行为的影响是显著的。例如，下

坡过程中，就算驾驶员执行滑行的操作，车辆在数

据上仍然呈现加速的状态。所以只有消除地形的影

响，才能提高聚集数据的精确度。 
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2) 聚集结果 
在完成驾驶序列的线性分割后，使用 3.3 节提

出的 LDA 拓展模型进行数据聚集。 
分段通常由一些不同的主题组成，就像文档通

常包含几个不同的主题。本文提出的 LDA 拓展模

型得到分段数据后返回的是每个分段的主题比例，

因此可以得出每个文档中有多少主题。其中，5 个

主题模型的比例如图 4 所示。 

 
图 2  120 s 内驾驶数据的贝叶斯模型分割算法实验结果 

 
图 3  利用加速度和陀螺仪测量的数据进行的航位推测的轨迹 
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图 4   按主题绘线的航位轨迹推算  

图 4 为按主题绘线的航位推测轨迹。每一条线

对应着一个分段，其线段图形是 5 个基本图形的凸

组合，每个主题对应一种图形。凸组合中的系数就

是主题的比例，而主题是由扩展 LDA 模型进行选

择和分配的。然后可以以直观驾驶行为（如滑行、

制动和转向的方式）来标注分段。  
图 5 是对 LDA 模型聚集法与简单的阈值方法所

得出结果进行比较。用于表示阈值数据的规则如下 

 
otrue, | | 3 /s

false,
turning

⎧ ⎫⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

≥

其他

ω
 

 
true, 0
false,

a
accelerating ⎧ ⎫

= ⎨ ⎬
⎩ ⎭

≥

其他
 

为了降低阈值输出中的噪声，惯性数据使用的

是 20 个样本数据的平均值。 
图 5 展示的是由测试车辆经过 2 个十字路口执

行转弯操作时收集到的惯性数据。车辆以稳定的速

度朝向路口行驶，制动减速完成右转弯，然后回到

正常速度。再次执行同样的操作，完成左转弯。其

中阈值法很容易受到噪声数据的影响。只有对数据

进行除噪和调整阈值的级别才能获得理想的结果。

但即使有微调，结果仍然容易受到阈值附近的噪声

影响。这将导致驾驶数据出现从一个驾驶状态到另

一个驾驶状态不正常的快速波动。由图 5(b)可以发

现，当 t = 283 s 和 t = 405 s 左右时驾驶行为出现快

速变动。 

 
图 5  LDA 模型聚集法与简单的阈值方法结果比较 

由于阈值法严格的规范，导致其提供的简单规

则无法正确地模拟局部数据变化对应的主题，例

如，在 t = 283 s 到转向加速的过程中，可以发现使

用阈值法处理确定驾驶数据分段更加单一。而在这

个过程中，本文提供的方法对局部数据处理时生成

了更加详细的分段。即使数据的复杂性增加，添加

新的规则变得越加困难，该方法还可以进行扩展。

只需要添加新数据或增加检测行为的数量，不需要

对该模型本身进行其他的修改。 
4.2  在线实验 

图 6 和图 7 分别为在线实验轨迹与校园实验轨

迹。本文的在线实验是通过惯性传感器进行驾驶数

 
图 6  在线实验轨迹 
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据的收集，然后利用手机 4G 网络即时传输到云平

台进行计算。云平台通过运行算法 1 提出的分割算

法和 3.3 节提出的分类方法，将其轨迹图分段以路

径的形式显示出来。图 6 显示的 4 个图分别对应

4 个时间段内通过分割和聚集算法推算出的轨迹，

图中图形与驾驶行为主题相对应，图中的条形图表

示的是在当前驾驶数据情况下的所有主题的后验

概率，根据后验概率确定当前主题。图 7 显示的是

根据不同的主题对车辆轨迹进行图形编码的轨迹。

可以发现，图 6 与图 7 的部分轨迹一致。实验表明，

在对应时间内，后验概率最高的驾驶行为主题与观

察到的驾驶员正在执行的驾驶行为一致。 

 
图 7  校园实验轨迹 

此外，根据在线实验的结果，可以预测三角形

线段区域多的路口交通状况不好，因为三角形线段

区域多表明车辆多次减速，可见其路况不是很好。

下一步的工作是进一步分析图形背后包含的现实

含义。 

5  结束语 

本文提出了识别和预测驾驶行为的方法，实现

了如何将分段聚集到与具体驾驶行为相对应的主

题中，从而获得有意义的数据。同时，还展示了在

线进行分段和聚集。该方法是完全无监管的，而且

只需很少的预处理。本文贡献主要有以下 3 点。 
1) 对贝叶斯先验参数进行改进，考虑参数为非

零和非对角矩阵的情况，与传统的假设参数为 0 和

对角矩阵相比，算法适用性更高、更可靠。 
2) 对 LDA 模型进行拓展，使用该模型对数据

进行聚集，摆脱了传统的阈值带来的决定是肯定或

否定，结果以概率的形式显示。同时考虑了道路坡

度对驾驶数据的影响，避免因为路况而影响结果的

准确性。准确性和适用性较一般算法更好。 
3) 通过大量仿真实验验证了所提出的基于贝叶

斯模型的算法优于传统算法，从实验结果上可以看

出，本文方法结果准确性更高，特别是在道路状况

复杂的区域。 
未来的研究将进一步考虑道路环境等问题，由

于实验条件和算法只允许考虑惯性传感器收集到

的数据，在道路环境部分只考虑坡度这一因素，未

来将在模型中加入其他道路环境因素，进一步提升

算法的适用范围。此外，本文只是识别和预测出驾

驶员具体的驾驶行为，但是这些行为背后包含的规

律还有待进一步的研究。  
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