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摘要：针对汽车驾驶员转向特性分类与辨识问题，论文基于CarSim仿真平台对研究方法进行了初步探索。设计了转向工况仿真试验，采集试验数据，根据车辆最大横摆角速度使用K-means聚类算法对驾驶员转向特性进行分类；在Matlab软件环境下分别采用学习向量量化（LVQ）神经网络、BP神经网络、支持向量机（SVM）建立驾驶员转向特性辨识模型，对三种网络建立的辨识模型进行测试试验和比较。试验结果表明:三种辨识方法均具有较高的辨识精度，其中支持向量机方法在汽车驾驶员转向特性辨识方面有一定的优势。
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Abstract : For the vehicle driver’s steering characteristic classification and identification problem,the research methods were initially explored based on CarSim simulation platform. The simulation experiments of steering condition were designed and the test data was collected. According to the maximum yaw rate of the vehicle, the driver steering characteristics were classified using K-means clustering algorithm. The learning vector quantization (LVQ) neural network, BP neural network, support vector machine (SVM) in the environment of Matlab software were used to establish the driver steering characteristics identification model respectively.The test experiment and comparisons were done for the three kinds of method in the paper. The results showed that three kinds of identification methods have a high accuracy and and the SVM method has a certain advantage in the aspects of driver steering characteristics identification.
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1 引 言

随着汽车保有量的不断增加，车辆的安全性、舒适性倍受人们关注。在人-车-路闭环系统中驾驶员的操纵行为占主导地位，更深入的研究驾驶员的驾驶行为有利于通过汽车电控系统提高车辆的安全性和舒适性。

参考国内外相关文献，在驾驶员行为分类及辨识方面国内外还都处于起步阶段。文献[1]建立了驾驶员实时监控系统，提出了操纵危险系数这一概念，根据ABS、ESC、TCS等汽车稳定控制系统提供的信息分析当前驾驶条件和操纵危险系数间的关系，将驾驶员分为鲁莽型、专业型、一般型和谨慎型。Wataru Takano等人根据隐形马尔科夫理论，提出了一种驾驶员转向意图辨识的智能认知方法；该方法主要包含数据分段、时间序列数据标号、辨识及产生驾驶模式[2]。Raksincharoensak P等人提出了一种基于驾驶员转向意图辨识的直接横摆力偶矩控制算法，其中驾驶员转向意图辨识是通过隐形马尔科夫理论（HMM）实现的，这个理论包括三个状态：车道保持、准备和车道更换[3]。国内吉林大学宗长富教授课题组基于驾驶模拟器实验，研究了应用隐形马尔科夫和神经网络对驾驶员转向意图辨识和行为预测方法[4]。

论文基于CarSim仿真平台进行仿真试验对汽车驾驶员转向特性行为进行研究。通过仿真试验数据对驾驶员转向特性进行分类，通过不同方法建立驾驶员转向特性辨识模型,并对每种辨识模型的辨识结果进行分析比较，为后续驾驶员行为研究做理论基础。
2 实验设计与数据采集

不同驾驶员喜好的汽车转向特性不同，如赛车手喜欢汽车具有响应快、略有过度的转向特性，新手比较喜欢汽车具有易于控制的中性转向特性，老年人比较喜欢汽车响应略慢的不足转向特性。对于固定汽车而言，其运动响应和输入之间是一固定的非线性关系。由于驾驶员喜好的汽车转向特性不同，同一工况下驾驶员打同样的方向盘转角但方向盘转角速度有所不同，汽车的运动响应不同，因此驾驶员的操纵行为和对应的汽车运动响应反映了驾驶员的转向特性。激进的驾驶员转弯时方向盘转角速度大，车辆横摆角速度大，转向时间短；谨慎的驾驶员转弯时方向盘转角速度小，车辆横摆角速度小，转向时间长。通过实车实验研究驾驶员转向特性，需要进行充分的实验准备，并且高速转弯实验时存在安全性问题，因此论文利用CarSim仿真平台进行转向工况仿真试验对驾驶员转向特性分类和辨识方法进行初步探索研究。

CarSim仿真软件是对整车所进行的仿真分析，它作为参数化的整车动力学软件省去了结构化软件（如ADAMS）的建模调试和用户编程建立数学模型的一系列繁琐过程，用简洁易懂的界面将整车开发、仿真、结果等展示在使用者面前，具有上手容易、仿真快速、节省时间、可信度高等优点。在CarSim中设计一典型转向仿真试验工况对驾驶员特性分类和辨识进行研究。试验工况如下：实验车型选用CarSim中的A-Class,Hatchback车，实验路况选用边长为1km的方形广场路面，目标车速为80km/h，仿真时间为5s，方向盘最大转角为90°，方向盘转角从0°打到90°所用的时间为t，选取不同的t值采集横摆角速度这一数据，采样时间t值列表如下，单位(s)：

表1 采样时间

	全部采样时间

	1.03
	2.01
	3.21
	2.28
	2.09
	3.19

	3.13
	2.21
	2.36
	2.37
	2.21
	3.27

	2.05
	2.16
	2.37
	3.22
	2.39
	1.09

	3.07
	3.11
	2.14
	2.35
	3.11
	3.21

	2.03
	1.17
	1.23
	3.31
	2.19
	2.31

	1.19
	1.06
	2.33
	2.42
	1.12
	2.27

	2.31
	2.12
	3.19
	1.04
	2.08
	2.41

	2.17
	2.13
	3.17
	1.07
	2.27
	3.14

	2.23
	2.25
	1.15
	2.18
	2.08
	2.39

	2.06
	2.17
	2.24
	3.25
	1.12
	3.23


对所采集横摆角速度的数据进行处理，整理出最大横摆角速度，最大横摆角速度列表如下，单位(rad/s)：
表2 最大横摆角速度

	最大横摆角速度

	24.5839
	23.1861
	22.4736
	23.0014
	23.1414
	22.4844

	22.5075
	23.0590
	22.9168
	22.9097
	23.0590
	22.4485

	23.1655
	23.1002
	22.9097
	22.4700
	22.8854
	24.1961

	23.1647
	23.0875
	23.0377
	22.4581
	23.9697
	22.4672

	22.5278
	22.5141
	23.1135
	22.9274
	22.5141
	22.4736

	23.1814
	23.6668
	23.4815
	22.4282
	23.0783
	22.9659

	23.5461
	24.4014
	22.9535
	22.8515
	23.9697
	23.0068

	22.9659
	23.1275
	22.4844
	24.5401
	23.1508
	22.8612

	23.0875
	23.1142
	22.4902
	24.3069
	23.0068
	22.5043

	23.0443
	23.0276
	23.7836
	23.0826
	23.1508
	22.8854


3 驾驶员转向特性分类

论文采用k-means聚类算法对驾驶员转向特性进行分类。k-means算法，也被称为k-平均或k-均值，是一种得到最广泛使用的聚类算法。 它是将各个聚类子集内的所有数据样本的均值作为该聚类的代表点，算法的核心思想是把n个数据对象划分为m个聚类，使聚类中的每个数据点到该聚类中心的平方和最小，使得评价聚类性能的准则函数达到最优，从而使生成的每个聚类内紧凑，类间独立[5]。在计算数据样本之间的距离时可以根据实际需要选择欧式距离、曼哈顿距离或者明考斯距离中的一种来作为算法的相似性度量，其中最常用的是欧式距离，其公式如下：
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给定数据集X={xn|n=1,2,3,…},x中的样本有d个描述属性，分别用A1，A2，…,Ad表示。给定数据样本xi=(xi1,xi2,…xid),xj=(xj1,xj2,…,xjd)，其中xi1,xi2,…xid和xj1,xj2,…,xjd分别是样本xi和xj对应d个描述属性的具体取值。样本xi和xj之间的相似度用它们之间的距离d(xi,xj)来表示，距离越小，样本xi和xj越相似，差异越小；反之则差异越大。

根据日常生活中驾驶员驾车行为，论文将驾驶员分为激进型、一般型、谨慎型三类。利用k-means算法，选取不同的聚类中心进行多次迭代，通过最大横摆角速度将驾驶员分为以上三类。具体分类结果列表如下，其中“*”为应剔除样本。

表3 分类结果

	类别标识
	类内样本
	聚类中心

	1
	24.5839
	23.9697
	24.1576

	
	23.7836
	24.3069
	

	
	23.6668
	24.5401 
	

	
	24.4014
	23.9697
	

	
	24.1961
	
	

	2


	22.8515
	23.0875
	23.0621



	
	23.1814
	23.1414
	

	
	23.0590
	23.1002
	

	
	23.0014
	23.1647
	

	
	23.0377
	23.0590
	

	
	22.9168
	23.0443
	

	
	23.5461*
	23.1135
	

	
	22.9274
	23.0276
	

	
	22.9535
	23.1508
	

	
	22.9097
	23.1655
	

	
	22.8854
	23.0875
	

	
	22.9097
	23.0068
	

	
	23.1861 
	23.1508
	

	
	22.8854
	23.0068
	

	
	22.9659
	23.0826
	

	
	23.1271 
	23.0783
	

	
	22.8612
	22.9659
	

	
	23.1142
	23.4815*
	

	3
	22.5278
	22.4736
	22.4831

	
	22.4672
	22.4902
	

	
	22.5043
	22.4581
	

	
	22.4485
	22.5141
	

	
	22.4844
	22.4736
	

	
	22.5075
	22.4282
	

	
	22.4700
	22.4844
	

	
	22.5141
	
	


从表中可以看出聚类中心为24.1576的类内样本为激进型，类别标识为1；聚类中心为23.0621的类内样本为一般型，类别标识为2；聚类中心为22.4831的类内样本为谨慎型，类别标识为3。通过最大横摆角速度对驾驶员进行分类，有助于驾驶员转向特性辨识模型的建立，以及对辨识模型精度的验证。

4 驾驶员转向特性辨识模型建模

将表3分类结果的数据进行整理，除去两个应剔除的数据后将其余58个数据分为训练数据和测试数据。从1类中抽取5个数据，2类中抽取24个数据，3类中抽取11个数据组成一个由40个数据组成的辨识模型训练数据；将其余的18个数据分为5组，每组6个数据，作为辨识模型的测试数据。本文实验所用的仿真环境是英特尔奔腾G2020、主频2.9GHz、内存为4GB的个人计算机，matlab2010编程。

4.1 驾驶员转向特性LVQ辨识模型

学习向量量化(LVQ)神经网络是一种在有教师状态下对竞争层训练的输入前向神经网络，其算法是从Kohonen竞争算法演化而来的。学习向量量化神经网络在模式识别和优化领域有着广泛的应用[6]。

LVQ网络结构如图1所示。一个学习向量量化神经网络由3层神经元组成，即输入层、竞争层和线性输出层。其中输入层与竞争层之间采用全连接的方式，竞争层与输出层之间采用部分连接的方式。每一个竞争层神经元只能与一个线性输出层神经元相连接，而每一个线性输出层神经元可以与多个竞争层神经元相连接[7]。
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图1 学习向量量化网络

图中P为R维输入模式；S1为竞争层神经元个数；IW1,1为输入层与竞争层之间的连接权系数矩阵；n1为竞争层神经元的输入；a1为竞争层神经元的输出；LW2,1为竞争层与线性输出层之间的连接权系数矩阵；n2为线性输出层神经元的输入；a2为线性输出层神经元输出[7,8]。

应用LVQ神经网络建立一个2输入1输出的驾驶员转向特性辨识模型，其中输入量为分类后的类别标识和最大横摆角速度，输出量为辨识模型辨识出的类别。通过仿真试验得出结果，目标性能设为0.1，其试验结果如表4，p1、p2、p3分别表示每次试验中辨识每类驾驶员的正确率。

表4辨识结果

	试验

序号
	迭代

次数
	训练

时间
	辨识结果

正确率

	1
	19
	2s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	2
	9
	1s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	3
	16
	2s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	4
	11
	1s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	5
	7
	1s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%


从辨识结果中可以看出利用LVQ神经网络建立的驾驶转向特性辨识模型其辨识结果正确率较高且稳定，迭代次数少，训练时间短，并且网络的结构简单，不需要对输入向量进行归一化和正交化处理。

4.2 驾驶员转向特性BP辨识模型

对于线性可分的学习算法，理想输出与实际输出之差被用来估计神经元连接权值的误差。当为了解决线性不可分问题而引入多级网络后，如何估计网络隐含层神经元的误差就成了一大难题。因为在实际中，无法知道隐含层的任何神经元的理想输出值。直到1985年，Rumelhart等人提出了BP网络的误差反向后传（Back Propagation，BP）学习算法，实现了多层神经网络模型[9]。

BP算法在于利用输出后的误差来估计输出层的直接前一层的误差，再用这个误差估计更前一层的误差，如此一层一层的反传下去，就获得了所有其他各层的误差估计。这样就形成了将输出层表现出的误差沿着与输入数据传送相反的方向逐级向网络的输入层传递的过程。因此，人们特将此算法称为误差反向后传算法，简称BP算法[10]。使用BP算法进行学习的多级非循环网络称为BP网络，属于前向神经网络类型。虽然这种误差估计本身的精度会随着误差本身的“向后传播”而不断降低，但它还是给多层网络的训练提供了比价有效的办法，加之多层前向神经网络能逼近任意非线性函数，作为模式辨识方法之一在科学技术领域中有着广泛地应用[11,12]。与一般的人工神经网络一样，构成BP网络的是人工神经元，其网络模型如图2所示。
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图2 BP神经网络模型

应用BP神经网络建立一个1输入1输出的驾驶员转向特性辨识模型，其中最大横摆角速度作为输入向量，驾驶员类型作为输出向量。通过仿真试验得出结果，目标性能设为0.01，其试验结果如表5，p1、p2、p3分别表示每次试验中辨识每类驾驶员的正确率。

表5 辨识结果

	试验

序号
	迭代

次数
	训练

时间
	辨识结果

正确率

	1
	23
	0.4875s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	2
	32
	0.5694s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	3
	26
	0.5324s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	4
	37
	0.6284s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	5
	27
	0.5175s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%


通过表5可以发现，BP神经网络对于三种驾驶员转向类型，即激进型、一般型和谨慎型的辨识效果都很好，对于不同的测试数据均能取得100%的正确率。同时，辨识的时间也很短。但是对误差性能的要求较高，为0.001。因此，可以得出结论，在误差性能较高的情况下，使用BP神经网络建立对于最大横摆角速度的辨识模型是可行的。

4.3 驾驶员转向特性SVM辨识模型

支持向量机(Support vector machines，SVM)是由Vapnik领导的AT&T Bell实验室研究小组在1995年提出的一种新的非常有潜力的分类技术。到90年代，统计学习理论 (Statistical Learning Theory，SLT)的实现和由于神经网络等较新兴的机器学习方法的研究遇到一些重要的困难，比如如何确定网络结构的问题、过学习与欠学习的问题、局部极小点问题等，使得SVM迅速发展和完善，在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势[13]。SVM是建立在统计学习理论的VC维理论和结构风险最小化原理基础上的机器学习方法，主要应用于模式识别领域[14]。SVM的基本思想是在样本空间或特征空间,构造出最优超平面,使得超平面与不同类别样本集之间的距离最大,从而达到最大的泛化能力[15]。在“支持向量”x(i)和输入空间抽取的x之间的内积核这一概念是构造支持向量机学习算法的关键。支持向量机的体系结构如图3所示，其中K为核函数。
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图3 支持向量机的体系结构

SVM的关键在于核函数。低维空间向量集通常难于划分，解决的方法是将它们映射到高维空间，而核函数正好巧妙地解决了这个问题，只要选用适当的核函数，就可以得到高维空间的分类函数。在SVM理论中，采用不同的核函数将导致不同的SVM算法[16]。在确定了核函数基础上，再经过参数优化将松弛系数以及惩罚系数这两个系数取定。  

仿真实验应用SVM建立驾驶员转向特性辨识模型，采用RBF核函数，其中训练数据为最大横摆角速度，训练标签为分类后的驾驶员转向特性类别标识，训练后的辨识模型对测试集上的类别标识进行预测，仿真预测实验结果如表6：其中p1、p2、p3分别表示每次试验中辨识每类驾驶员的正确率。从表6中可以看出，SVM辨识模型辨识结果准确率很高，而且在精度0.000001的要求下，迭代次数较少，辨识时间较短，并且SVM网络结构简单，比BP网络容易确定。

表6 辨识结果

	试验

序号
	迭代

次数
	训练

时间
	辨识结果

正确率

	1
	26
	0.0138s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	2
	26
	0.01188s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	3
	26
	0.01434s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	4
	26
	0.01128s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%

	5
	26
	0.0114s
	p1=
100%
	p2=
100%
	p3=
100%


5 结论

（1）论文基于CarSim仿真平台设计仿真试验对驾驶员转向特性分类和辨识方法进行了初步探索研究。

（2）论文根据同一工况下的车辆横摆角速度对驾驶员进行初步分类，而同时考虑车速变化、方向盘转角角度与角速度变化等因素的分类方法将有待进一步深入研究。

（3）由论文仿真试验结果可知：LVQ神经网络、BP神经网络和SVM都有较高的辨识能力。BP网络结构复杂，LVQ网络和SVM的结构简单，但LVQ网络的训练时间要比SVM和BP网络的训练时间长，并且精度要低于SVM和BP网络。综合来看，SVM在汽车驾驶员转向特性辨识方面有一定的优势。
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