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基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 混合模型的车辆行为检测方法 

王　 硕， 王岩松， 王孝兰
（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了解决复杂道路环境下前方车辆行为识别率低、实时性差的问题，提出一种基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 混合模型的车辆行

为检测方法。 首先，利用 ＹＯＬＯｖ３ 目标检测算法与 Ｋａｌｍａｎ 滤波对前方车辆视频中的车辆目标进行实时检测与跟踪，获取目

标大小、位置、轨迹等信息，其次将检测跟踪得到的特征信息输入 ＬＳＴＭ 网络建立时间序列模型，最终识别前方车辆行为。 通

过实验验证了本文方法的有效性。
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０　 引　 言

随着汽车行业科学技术的发展，智能车辆成为

未来汽车行业发展的必然趋势［１］。 自动驾驶作为

智能车辆的关键技术，引起了研究者的广泛关注。
其中，环境感知技术通过传感器探测车辆周围环境，
为智能车决策部分提供信息，是自动驾驶技术的重

要前提。 车辆作为道路环境的主体，其行为姿态的

识别对自身车辆周围环境理解具有重要影响［２］。
车辆行为的分类主要采用隐马尔科夫模型

（Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）、贝叶斯网络、ＢＰ 神

经网络等方法。 文献［３］采用贝叶斯网络对每个典

型的轨迹建模进行分类。 Ｒｅｇｉｎｅ 等人［４］ 将当前场

景与数据库中场景进行对比，选出最相似场景的基

于案件推理的在线学习行为预测方法。 黄慧玲等

人［５］提出一种基于前方车辆行为识别的碰撞预警

系统，通过梯度方向直方图和支持向量机来训练前

方车辆检测模型，并结合 Ｋａｌｍａｎ 滤波对车辆进行跟

踪，最后通过 ＨＭＭ 算法建立车辆行为识别模型，完
成前方车辆行为的识别。 传统方法多存在检测和识

别精度低的问题，并且传统方法的使用场景多是环

境简单的道路路口或高速车道等固定场景，无法满

足实际需求。
随着深度学习技术的发展， 循环神经网络

（ＲＮＮ） ［６］被用于处理行为识别问题。 但 ＲＮＮ 存在

梯度消失和梯度爆炸等问题，标准的 ＲＮＮ 网络对长

序列的学习效果不佳。 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等人［７］对 ＲＮＮ 进

行改进，在 １９９７ 年提出长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ
－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ），在长序列的处理上表现更

好。 Ｄｏｎａｈｕｅ 等人［８］提出一种长效递归卷积神经网

络（ＬＲＣＮ），初次将 ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 结合，用于视频识

别、分类等领域。 随后越来越多的研究者采用这种

方式对人体行为进行识别，通过 ＣＮＮ 模型提取特

征，并采用 ＬＳＴＭ 进行训练分类［９－１０］。 文献［１１］通
过双卷积网络并行对关键帧的特征信息提取，利用

ＬＳＴＭ 网络建立序列模型，完成车辆行为动态识别，
但存在实时性差与不能识别多台车辆行为的问题。
车辆在实际行驶中会遇到阴影、光斑、畸变等因素影

响，导致传统方法的车辆检测误检率高、目标偏差大



与定位误差大的问题，基于深度学习的方法对硬件

要求较高，实时性低。 同时车辆之间的遮挡也会导

致跟踪丢失目标，使得车辆轨迹难以跟踪，参数获取

缺乏完整性和准确性，影响最后的行为识别精度。
本文针对上述情况提出一种基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ

混合模型的车辆行为检测方法，分别选择基于

ＹＯＬＯｖ３［１２］的车辆识别方法，采用 Ｋａｌｍａｎ［１３］滤波器

跟踪车辆融合 ＬＳＴＭ 网络构建车辆行为识别模型。
通过试验，验证本文提出方法的有效性和准确性。
１　 车辆检测与跟踪

１．１　 ＹＯＬＯｖ３ 原理

ＹＯＬＯ 算法将目标检测问题作为回归问题处

理，一步完成分类与定位任务，直接预测目标的类别

与位置，减少检测时间的同时提升了目标检测精度。
ＹＯＬＯｖ３ 算法是在 ＹＯＬＯ 的基础上进行改进，增加

到 ３ 种检测尺度，有效地增加了算法对不同尺寸物

体的检测精度，同时采用多尺度训练的方式增强了

鲁棒性，并在 ＤａｒｋＮｅｔ１９ 基础上引入残差网络提出

来新的特征提取网络 ＤａｒｋＮｅｔ５３。 其网络结构如图

１ 所示，ＤａｒｋＮｅｔ５３ 主要由一系列 １×１ 和 ３×３ 的卷积

层组成，每个卷积层后跟一个 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层

和一个 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 层，进行 ５ 次下采样提取特征，
采用 ＦＰＮ 的思想，利用多尺度的特征增加特征丰富

度，从而达到对不同尺寸目标的精确检测。

类型 滤波器 尺寸 输出
卷积层 32 3?3 416?416
卷积层 64 3?3/2 208?208
卷积层 32 1?1
卷积层 64 3?3
残差层 208?208
卷积层 128 3?3/2 104?104
卷积层 64 1?1
卷积层 128 3?3
残差层 104?104
卷积层 256 3?3/2 52?52
卷积层 128 1?1
卷积层 256 3?3
残差层 52?52
卷积层 512 3?3/2 26?26
卷积层 256 1?1
卷积层 512 3?3
残差层 26?26
卷积层 1024 3?3/2 13?13
卷积层 512 1?1
卷积层 1024 3?3
残差层 13?13
平均池化 全局
连接数 1000
分类

1?

2?

8?

8?

4?

图 １　 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在目标检测阶段，ＹＯＬＯｖ３ 首先将图片缩放到

４１６×４１６ 的大小，并划分为 Ｓ × Ｓ 的等大单元格。 当

待检测目标中心落入单元格内，该单元格预测目标

Ｂ 个候选框的位置信息以及目标类别的条件概率，

即中心坐标（ ｘ，ｙ ）和目标的宽 ｗ 和高 ｈ，记为 ｔｘ，ｔｙ，
ｔｗ，ｔｈ。 目标中心所在单元格相对图像左上角有偏

移（ ｃｘ，ｃｙ），ｐｗ 和 ｐｈ 代表该单元格对应候选框的宽

高，计算出候选框的坐标如下：
ｂｘ ＝ σ（ ｔｘ） ＋ ｃｘ， （１）
ｂｙ ＝ σ（ ｔｙ） ＋ ｃｙ， （２）

ｂｗ ＝ ｐｗｅｔｗ， （３）
ｂｈ ＝ ｐｈｅｔｈ ． （４）

　 　 当多个候选框检测到相同目标时，通过对置信

度设定阈值筛选出高分的候选框，并利用非极大值

抑制处理得到最终的预测结果。
１．２　 车辆检测与跟踪模型

复杂环境下的车辆检测会受到遮挡影响，导致跟

踪丢失目标，使得车辆轨迹难以跟踪，参数获取缺乏

完整性和准确性，影响最后的行为识别精度。 针对上

述情况，利用 Ｋａｌｍａｎ 滤波器对检测到的车辆目标大

小 （ｗ，ｈ）、位置（ｘ，ｙ） 等确切信息进行跟踪预测。
Ｋａｌｍａｎ 滤波具体的原理和过程分析如下：

Ｘ^ｋ ｋ－１ ＝ ＡＸ^ｋ－１ ｋ－１ ＋ ＢＵｋ， （５）
Ｐｋ ｋ－１ ＝ ＡＰｋ－１ ｋ－１ＡＴ ＋ Ｑ， （６）

Ｋｋ ＝ Ｐｋ ｋ－１ＨＴ（Ｒ ＋ ＨＰｋ ｋ－１ＨＴ）， （７）

Ｘｋ ｋ ＝ Ｘｋ ｋ－１ ＋ Ｋｋ（Ｚｋ － ＨＸ^ｋ ｋ－１）， （８）
Ｐｋ ｋ ＝ Ｐｋ ｋ－１ － ＫｋＨＰｋ ｋ－１ ． （９）

　 　 其中， Ａ、Ｂ 表示系统参数；Ｈ 表示观测系统参

数；Ｑ、Ｒ 分别为系统噪声和观测系统噪声的方差。
在跟踪阶段，运动车辆单位时间在图像平面上

近似为线性的匀速运动模型，以初始帧中车辆目标

检测的信息初始化 Ｋａｌｍａｎ 滤波器的状态向量 Ｘ^ ＝
［ｘ０，ｙ０，ｘｖ０，ｙｖ０］ Ｔ，（ｘ０，ｙ０） 表示目标区域的质心位

置信息， （ｘｖ０，ｙｖ０） 表示质心的速度信息，完成遮挡

情况下的车辆目标跟踪与预测，保证轨迹信息的完

整性与准确性。 结果如图 ２ 所示。
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图 ２　 前方车辆运动轨迹

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｏｒｗａｒｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
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２　 前方车辆行为识别

２．１　 ＬＳＴＭ 网络

循环神经网络具有强烈的时间序列性，其当前

时刻的输出由之前时刻的状态和当前时刻的输入决

定，保留了时间维度上的信息。 ＬＳＴＭ 是循环神经

网络的一种，为了解决一般循环神经网络梯度消失

只能对短时间序列建模的问题，ＬＳＴＭ 引入输入门、
遗忘门、输出门三个部分更新系统状态，可以有效处

理时间序列中间隔和延迟较长的信息。 其网络结构

如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＬＳＴＭ 原理图

Ｆｉｇ． ３　 ＬＳＴＭ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 ＬＳＴＭ 通过输入门 ｉｔ、遗忘门 ｆｔ、输出门 ｏｔ 丢弃

时间序列中的无用的信息并传递后续时刻所需信

息。 其中， ｉｔ 和 ｏｔ 控制信息的流入和流出， ｆｔ 代表遗

忘门的输出，具体公式为：
ｆｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ）， （１０）
ｉｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ）， （１１）

Ｃ
～

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ）， （１２）

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ∗Ｃ
～

ｔ， （１３）
ｏｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ）， （１４）

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） ． （１５）
　 　 其中， ｘｔ，ｈｔ 表示当前时刻单元的输入和输出；
Ｃ ｔ 表示更新后的单元；Ｗｉ， Ｗｆ， Ｗｃ， Ｗｏ 与 ｂｉ， ｂｆ， ｂｃ，
ｂｏ 分别表示加权项与偏置项。
２．２　 车辆行为识别模型

利用 ＹＯＬＯｖ３ 目标检测算法与 Ｋａｌｍａｎ 滤波对

前方车辆视频中的车辆目标进行实时检测与跟踪，
结合 ＬＳＴＭ 网络构建前方车辆行为识别模型。
　 　 本文网络结构模型如图 ４ 所示。 首先，对输入

的视频利用训练的 ＹＯＬＯｖ３ 车辆检测模型逐帧检

测，提取前方车辆目标，得到目标类别、检测框尺寸

和目标中心点坐标；其次，结合 ｋａｌｍａｎ 滤波对前方

车辆视频中的车辆目标进行实时检测与跟踪，获取

目标大小、位置、轨迹等信息，获取准确的车辆运动

轨迹特征；再次，将车辆运动轨迹特征输入到 ＬＳＴＭ
网络框架中，建立时间序列模型，分析序列间特征，
最终识别前方车辆的行为。

行为识别

LSTM序列学习

车辆跟踪

YOLOv3车辆检测

图 ４　 前方车辆行为识别模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｏｒｗａｒｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３　 实验结果

３．１　 实验平台与数据集

实验平台配置：Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统，ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ５－８４００，内存为 １６ ＧＢ，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１０７０Ｔｉ，深度学习框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ。
　 　 本文采用自行搭建的车载试验平台所采集的视

频数据集，数据采集设备固定于车辆前挡风玻璃正

前方，在自身车辆不变道的情况下，采集前方车辆的

行驶行为。 数据集包含城区、高速、乡村和学校等场

景采集的真实视频数据，每段视频中包含车辆、行人

和电动车等各种目标，还包括光照变化、树木阴影和

目标被各种程度的遮挡与截断等情况。 根据实际应

用场景，车辆视频数据分为 ７ 类别，分别为直行、左
转、右转、左变道、右变道、左切入和右切入。 车辆行

为数据集如图 ５ 所示，本文选取 ３００ 个视频作为实

验数据，其中 ８０％作为训练集，２０％作为验证集。
３．２　 实验结果

经过训练得到前车行为识别网络模型，其实验

结果见如下。
　 　 图 ６ 为车辆行为识别结果。 图 ６（ａ）中靠近本

车的车辆在接下来的 ５ ｓ 向右侧变道，远方车辆保

持直行，采用本文方法识别出 ２ 台目标车辆，并进行

轨迹跟踪。 识别结果显示，正确地识别出了不同车

辆的右变道与直行行为。 图 ６（ｂ）识别出 ３ 台目标

车辆并进行跟踪，采用本文方法正确识别出 ３ 辆车

的直行行为。
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(a)直行
(a)Goingstraight

(b)左转
(b)Turnningleft

(c)右转
(c)Turnningright

(d)左变道

(d)Leftlane

(e)右变道

(e)Rightlane

(f)左切入

(f)Leftcut

(g)右切入

(g)Rightcut

时间

图 ５　 车辆行为数据集

Ｆｉｇ． ５　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｄａｔａ ｓｅｔ

（ａ）场景一

（ａ）Ｓｃｅｎｅ １

（ｂ） 场景二

（ｂ） Ｓｃｅｎｅ ２
图 ６　 前方车辆行为识别结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｏｒｗａｒｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 表 １ 为前车直行、左转、右转、左变道、右变道、
左切入和右切入行为识别结果统计表。 由表 １ 分析

可得， 直行行为的识别正确率较高，而右转和右变

道行为识别的正确率略低，主要原因是车辆变道与

转向操作前期轨迹特征相似，易误检为前车左转和

右转行为，对于左切入和右切入两种行为，本文方法

可以做到有效识别。
表 １　 车辆行为识别结果

Ｔａｂ． １　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

前车行为 测试样本数量 正确率 ／ ％

直行 ５８ ９４．８

左转 ３７ ９１．９

右转 ３６ ８８．９

左变道 ４５ ９３．３

右变道 ３８ ８９．５

左切入 ４４ ９０．９

右切入 ４２ ９２．８

４　 结束语

本文提出一种基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 混合模型的

车辆行为检测方法，首先训练 ＹＯＬＯｖ３ 网络模型进

行前方车辆识别，然后使用 Ｋａｌｍａｎ 滤波跟踪检测车

辆；最后训练 ＬＳＴＭ 网络模型对车辆行为进行建模，
完成前方车辆行为识别。 实验结果表明，根据前方

车辆运动轨迹可在复杂环境下识别多车行为。 但

是，本文的研究存在自身车辆保持直行的局限性，下
一步的重点应放在自身车辆行为变化的情况下识别

前方车辆行为上。
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