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冰雪环境下基于CNN-BiGRU-MHA的

汽车异常驾驶行为识别

裴玉龙，范怡辰

（东北林业大学土木与交通学院，黑龙江 哈尔滨 150000）

摘要：为加强对冰雪环境下汽车异常驾驶行为的鉴别与检测，提出了一种将CNN-BiGRU与MHA结合，使用数据驱动的汽车

异常驾驶行为识别方法。通过LAIF模型获取异常驾驶数据，结合冰雪环境下行车特点与数据特征，构建异常驾驶行为指标，

表征急加速、急减速、急转弯、急变道、蛇形驾驶、打滑6种异常驾驶行为，引入ADASYN平衡数据集。与其他模型进行对比分

析，CNN-BiGRU-MHA识别模型的准确率为96.34%，整体优于其他对比模型，说明该模型能够有效识别冰雪环境下汽车异常

驾驶行为，为异常驾驶行为的预警提供了理论依据。
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Anomalous Driving Behavior Recognition of Vehicles Based on
CNN-BiGRU-MHA in Ice and Snow Environments

Pei Yulong, Fan Yichen

(School of Civil Engineering and Transportation, Northeast Forestry University, Harbin 150000, China)

Abstract: To enhance the monitoring and detection of abnormal driving behavior of vehicles in snow and ice con-

ditions,this paper proposes a data-driven method for identifying abnormal driving behaviors by integrating multi-

channel CNN-BiGRU with MHA. Abnormal driving data are obtained by LAIF model, combined with driving

characteristics and data features under ice and snow environments, abnormal driving behavior indicators are con-

structed to characterize 6 kinds of abnormal driving behavior, namely rapid acceleration, rapid deceleration, rapid

turning, rapid lane change, serpentine driving and skidding, and the ADASYN is introduced. The model proposed

in this paper is compared and analysed with other models.The CNN-BiGRU-MHA detection model has an overall

accuracy of 96.34%, which is better than other detection models indicating that the model can effectively detect

the abnormal driving behavior of cars in ice and snow environments, and provides a theoretical basis for early

warning of abnormal driving behavior.
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汽车异常驾驶行为是导致交通事故发生的重

要原因之一[1]，准确识别异常驾驶行为可以降低交

通事故发生率，提升交通安全[2]。这里所述的驾驶

包括人工驾驶和各种等级下的自动驾驶。异常驾

驶行为识别不仅能够增强驾驶员的规范驾驶意识，

而且是自动驾驶理论的重要组成部分，自动驾驶车

辆最重要的是需要平稳，不能有急转弯、急加速等。

目前研究大多使用视频或图像数据识别异常

驾驶行为，神经网络具有强大的非线性映射能力和

自学习能力，被广泛应用于驾驶行为识别领域。

Huang 等 [3]提出了 3 种新的深度学习融合模型，实

现了基于视频的异常驾驶行为检测任务。Xiong

等[4]提出了一种用于视频监控异常驾驶行为检测的

非线性稀疏重构的方法，在停车标志数据集和停车

场数据集两个数据集上测试了异常检测方法的性

能。赵建东等[5]基于时间序列符号化算法与多尺度

卷积神经网络模型提出一种组合模型TSA-MCNN，

用于识别重点营运车辆异常驾驶行为。吴建清等[6]

综合考虑货车操纵数据、驾驶员眼动数据和心电数

据，构建重载货车危险驾驶行为数据集，采用随机森

林分类模型识别危险驾驶行为。惠飞等[7]提出一种

基于双向长短记忆网络（BiLSTM）及全连接神经网

络（FC）的拓展神经网络检测模型。Jia等[8]提出一

种基于长短期记忆网络和卷积神经网络的识别模型

（LSTM-CNN），通过对真实车辆驾驶数据的统计分

析，检测出极端加减速点。Zhang等[9]提出了一个端

到端深度学习框架来自动提取驾驶行为的特征，对

时间特征进行建模，捕捉显著结构特征。

现有研究普遍只考虑了正常驾驶环境，未考虑

在冰雪环境下的驾驶情况，汽车在冰雪路面上行驶

时附着力大大降低，出现异常驾驶行为的概率增加。

为了解决上述问题，本文使用汽车运行状态数

据，对冰雪环境下汽车异常驾驶行为识别问题。通过

卷积神经网络（CNN）[10]从序列的长期趋势中捕捉非

线性和空间关系，双向门控循环单元（BiGRU）[11]处理

时间序列问题，并引入多头注意力机制（MHA）[12]来

学习不同参数的重要性，提出了CNN-BiGRU-MHA

组合模型识别冰雪环境下汽车的异常驾驶行为。

1 数据分析

1.1 数据集介绍

本文选取加拿大冰雪条件下自动驾驶数据集

（CADC）[13]作为异常驾驶行为识别研究的数据基础，

数据集中的所有样本均在降雪或积雪的环境下采

集，未包含非冬季或无冰雪条件的数据，其数据类型

如表1所示。

1.2 数据预处理

原始数据质量对研究结果有至关重要的影

响。本数据集使用的传感器以及通信设备在冰雪

环境下运行过程会受到各方面的因素影响，可能导

致数据质量出现问题，所以需对数据进行预处理来

提高数据质量。

1）缺失数据处理。

yi =
yi - 1 + yi - 2 +⋯ + yi - p

p
（1）

式中：yi 为第 i个数据，这个数据是缺失的；yi - 1,⋯,
yi - p 为缺失数据前的正常数据；p 为数据采用长度。

2）异常或噪声数据处理。

-
y = 1

n∑i = 1

n

yi （2）

式中：
-
y 为每个序列的算术平均值；n为序列的长度。

3）重采样。本文主要使用从 Dataspeed ROS

消息中转换而来的汽车控制数据以及NovAtel IMU

传感器数据。因为数据采集频率不同，所以需要对

数据重采样，使其输出频率保持一致。考虑到异常

表1 CADC数据类型

Tab.1 CADC data types

数据名称

Time/ms

Acceleration/（m/s2）

Steering wheel angle/（°）

Speed/（m/s）

Wheel angular/（rad/s）

Lateral acceleration/（m/s2）

数据类型

时间

加速度

方向盘角度

车速

车轮角速度

横向加速度
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驾驶行为识别模型的实时处理性能和主要原始数

据的采集频率，本文选择的数据频率为20 Hz。

2 异常驾驶行为特征分析

2.1 构建异常驾驶行为指标

采用显著性分析对各指标与异常驾驶行为之

间的关系进行判断，删除冗余指标，最终留下与异

常驾驶行为状态显著相关的指标。急加速、急减速

选取纵向加速度作为行为指标，急转弯、急变道和

蛇形驾驶选取横向加速度作为行为指标，打滑通过

车轮角速度和速度计算得到的滑移率来表示。本

研究构建的冰雪环境下异常驾驶指标如图1所示。

2.2 基于混合方法的异常驾驶数据提取

本文针对多维时间序列，使用自动编码器和孤

立森林结合的反馈学习（LAIF）驾驶数据异常点检

测模型[14]，其流程如图2所示。

2.2.1 特征提取

引入滑动窗口提取异常驾驶行为数据波动特

征，由于异常驾驶行为时间持续 2~6 s，此处设定滑

动窗口为4 s。从时间序列数据的起始点开始，每4 s

取一个窗口，设定窗口的步长为 1 s，即每次移动窗

口时，只前进 1 s 或 2 s，会与上一个窗口有部分重

叠。原始数据使用矩阵 D 来表示，计算式为

D = { }D1,D2,⋯,Dt - 1,Dt

式中：t 为异常驾驶行为持续时间，s；Dt 为 t 时刻驾

驶行为的各个参数值；Dt = { }d 1
t ,d

2
t ,⋯,d

j - 1

t ,d
j

t ，d
j

t

为 t 时刻第 j 项数据值。

2.2.2 数据重构

异常数据特征通常与其前一时间步内的数据

变化息息相关，所以这里选择的自动编码器是具

有处理时序特征功能的 Encoder-Decoder 模型 [15]，

该模型可以不改变数据的结构。将输入的数据序

列转换成有确定长度的矩阵向量，再将向量转化

为输出数据序列，编码过程是将输入序列 x 转化

成一个固定长度的向量 c。解码过程是将之前生成

的固定向量转化成输出序列 y，根据学习后的数据

特征重构数据，使汽车状态数据的异常特征变化更

明显。

2.2.3 异常点检测

孤立森林是一种快速的离群点检测算法，适用

于连续数据的异常点检测，基于孤立森林[16]的异常点

检测算法较传统的聚类算法等具有更高的鲁棒性。

根据异常驾驶行为指标体系，对比同一时刻相

关指标的异常点。由于打滑指标存在空值，所以这

里展现了除打滑后剩余5种异常驾驶行为的3个指

标。将方向盘角度和横向加速度在同一时段内的

异常分数以及加速度的异常分数以折线图的方式

进行展现，将数据中的异常点用红色圆点进行标

注，结果如图3所示。

2.3 异常驾驶行为分类

正常驾驶时汽车运行状态数据一般在稳定区

间内小幅度波动，当出现一些错误操作时会导致汽

车异常行驶，运行数据在较短的时间内有突变的过

程，根据以上异常检测结果，并结合冰雪环境下轮

胎与路面的附着能力很低，制动距离延长，将异常

驾驶行为分为6类。正常驾驶与异常驾驶行为的区

别如图4所示。

1）急加速。图 4（a）橙线和蓝线分别代表急加

速行为和正常加速行为，急加速表现为短时间内纵

向加速度明显增大，而正常加速的加速度曲线增长

趋势较平缓，在小范围内波动。

2）急减速。图4（b）橙线和蓝线分别代表急减

图2 LAIF模型流程
Fig.2 LAIF model process

图1 异常驾驶行为指标
Fig.1 Abnormal driving behavior indicators
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速行为和正常减速行为，急减速行为表现为纵向减

速度急剧增加，从而产生极端减速值，而正常的减

速行为更平稳并在一段时间内保持较小的值。

3）急转弯。转弯行为的指标和换道行为类似，

同样体现在横向加速度的大小差异上，不同的是，

转弯行为的持续时间以及加速度的峰值大于换道

行为，并且急转弯时，方向盘角度会急剧变化，从图

4（c）可以看出，橙线表示急转弯行为，方向盘角度

在短时间内变化急剧，正常转弯行为方向盘角度曲

线变化平缓。

4）急变道。图4（d）中橙线表示急变道行为，以

较大横向加速度进行变道操作，蓝线代表正常变道

驾驶行为，横向加速度变化缓慢并且峰值较小。

5）打滑。本文选取的表征打滑的指标是滑移

率，引用汽车理论上的原理：汽车滑移率控制在

20%左右时，轮胎有较大的制动力，同时保证有足

够的横向力，通过计算4个车轮的滑移率，判断是否

打滑。汽车滑移率S的计算式为

S =
(v - rw)

v
× 100% （3）

式中：v 为汽车车速；r 为车轮半径；w 为车轮轮

速。从图4（e）可以看出发生打滑时，汽车滑移率会

超过20%。

6）蛇形驾驶。图4（f）中橙线是蛇形驾驶行为，

横向加速度出现较大波动，蓝线表示正常驾驶行为

横向加速度曲线在很小范围内波动。

图3 变化分数
Fig.3 Change scores

图4 异常驾驶行为特征分析
Fig.5 Analysis of abnormal driving behavior characteristics
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2.4 自适应合成采样

数据集中异常驾驶数据为少数类，导致各样本

间分布不均衡，为解决数据不平衡问题，针对

CADC数据集中少数样本量，采用自适应合成采样

算法（ADASYN）[17]平衡数据集。

Step 1：计算少数类需要合成的样本数量G，表

达式为

G = ( )ml -ms × β （4）

式中：ml 为多数类样本数量，即正常驾驶行为的数

量；ms 为少数类样本数量，即异常驾驶行为的数

量，β ∈[0,1] 是用于在生成合成样本后所需的平衡

级别参数，β = 1，采样后正负比例为1∶1。

Step 2：计算近邻中多数类占比，表达式为

ri =
Δi

k
（5）

式中：Δi 为 bi 的 k 近邻中多数类占比；bi 是少数类

样本中第 i 个数据样本 , i ∈[1,ms]。

Step 3：对 ri 进行标准化 r̂i 处理，表达式为

r̂i =
ri

∑
i = 1

ms

ri

（6）

Step 4：计算异常驾驶行为样本需要生成新样

本的数目 gi ，表达式为

gi = ri × G （7）

Step 5：基于 SMOTE算法生成合成样本，表达

式为

si = bi +(bzi - bi)× λ （8）

式中：si 为本研究中最终的合成样本；bzi 为 bi 的 k

近邻中随机选取的一个少数类样本；λ ∈[0,1]。

2.5 建立异常驾驶行为数据集

通过异常点检测，在原始数据中找到异常驾驶

行为所在位置，并利用滑动窗口截取相应的异常驾

驶行为数据段，寻找多名熟悉时间序列驾驶数据和

驾驶行为的研究人员来进行异常驾驶行为片段的

筛选工作，为冰雪环境下汽车状态数据标注驾驶行

为标签，完成异常驾驶行为样本数据集构建。本文

共 242 个数据段建立数据集，其中包括急加速 20

段、急减速 27 段、急转弯 18 段、急变道 15 段、打滑

18段、蛇形驾驶 4段，正常驾驶 160段，由于样本不

均衡，本文使用ADASYN算法平衡数据集，以下模

型训练中使用的数据集是均衡后的数据集。

3 基于 CNN-BiGRU-MHA 的异常驾驶行

为识别方法

3.1 异常驾驶行为识别方法结构

本文的识别方法结构如图 5所示，模型分为数

据集构建和识别模型两大部分。

图5 异常驾驶行为识别方法结构
Fig.5 Structure of abnormal driving behavior recognition method

3.2 算法原理

3.2.1 CNN

为进一步提取输入层汽车状态数据的潜在特

征，挖掘数据之间的潜在规律，引入CNN对时序数

据进行处理，CNN采用局部连接和权值共享的方式

进行连接，可以通过卷积和池化的操作对数据的内

部特征进行有效提取[18]。本文CNN包括卷积层和

池化层。首先将输入数据的维度进行变换适应一

维卷积层的输入要求，然后在前向传播中，使用Re-

LU激活函数对卷积后的结果进行非线性变换，卷

积操作后，再次调整维度以适应池化层的输入要

求，最后进行最大池化操作。

为了减少网络结构参数和过拟合问题，利用池化

层捕捉代表性特征[19]。CNN运算描述为
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cl
u = f æ

è
ç

ö
ø
÷∑

o = 1

0

cl - 1
o F l

ou + bl
u （9）

Cout = { }c1,c2,…,cu （10）

p = { }p1,p2,…,pu = Maxpooling(Cout) （11）

式中：bl
u 为第 l 层的偏置；cl

u 为第 l 层中第 u 通道

的特征映射；F l
ou 为第 l 层的滤波器，o 和 u 分别为

第 l - 1 和第 l 层的通道；o ，u 为卷积层输出通道

数，j ∈ [ ]1,u ；f (·) 为激活函数；Cout 为整个特征图；

p 为多个特征，p1 为对 C1 进行的最大池化操作

Maxpooling(·) 。
3.2.2 BiGRU层

门控循环单元（GRU）作为一种改进的循环神经

网络（RNN）[20]，可以解决传统RNN的梯度消失或爆

炸问题。GRU的每一层都有许多循环链接存储块，

这些块由更新门和重置门两个门单元组成。GRU

的传统单向传输方式适用于处理依赖历史信息的模

型，但是实际驾驶中的异常情况不仅由过去的驾驶

行为决定，还与未来时刻的信息相关。针对这一特

性，本文引入双向门控循环单元（BiGRU），其结构如

图6所示，BiGRU有两个隐藏的GRU层分别处理正

向和反向的序列，可结合前后两个时间方向的汽车

状态数据信息，来提高异常驾驶行为识别的准确性。

BiGRU 接受 CNN 中的输出数据作为输入，学

习时序前后汽车状态数据的复杂关联关系，深度挖

掘隐藏在时间序列中的特征信息，并将各个时刻的

隐层状态输出至多头注意力机制，隐层状态输出

ht = FGRU(qt,ht - 1)

ht = BGRU(qt,ht - 1)

ht = αth⊕βtht （12）

式中：FGRU ，BGRU 分别为正向和反向网络结构；

αt ，βt 分别为 t 时刻 BiGRU 所对应的前向隐层状

态

ht 和反向隐层状态


ht ；q t 为输入数据；ht 和 ht

分别是 t 时刻前向和后向 GRU 的状态。

3.2.3 MHA

不是所有的汽车状态数据对于异常驾驶行为

识别都有着同样的贡献，所以为了自动对异常驾驶

行为数据指标权重进行调整，引入MHA来对双向

门控循环神经网络的隐层状态输出赋予不同的

权重。

分别对每个自注意机制进行单独计算，然后将每

个自注意力机制的输出进行连接[21]，得到最后输出

Ah = softmax
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

Qh K T
h

dk

Vh （13）

A(x) = Concat(A1,A2,⋯,Ah)W （14）

式中：h = 1,2,⋯,H ；Ah 为第 h 个头的注意力输出；

Qh 为第 h 个头的查询向量；Vh 为第 h 个头的值向

量；dk 为键向量的维度；K T
h 为第 h 个头的键向量的

转置；softmax(·) 用于产生注意力权重；A(x) 为 h 个

头的注意力输出相加操作 Concat(·) ；W 为权重向

量，最后结果由全连接层映射，得到最终识别结果。

3.3 CNN-BiGRU-MHA组合识别模型构建

CNN-BiGRU-MHA 架构主要包括输入层、卷

积层、最大池化层、多头注意力机制、全连接层、输

出层。通过 CNN 捕捉数据中的局部特征关系，将

其输出作为 BiGRU 的输入，BiGRU 的作用是提取

时间特征，将结果输入到注意力模块，MHA层通过

自学习为数据中每个传感器数据分配权重，突出更

重要数据的效果，忽略不重要数据。完全连接层包

括 2个隐藏层，其神经节点与前一层的神经节点相

关，在完全连接层中使用激活函数ReLU来拟合提

取的特征。为了减少模型过拟合的问题，在卷积层

中使用了Dropout[22]，通过损失函数和优化器[23]不断

更新和迭代模型参数。

4 验证分析

4.1 损失函数

本文使用了多标签分类损失函数，计算式为

图6 双向GRU
Fig. 6 Bidirectional GRU
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Loss(d,e) =∑
ij

max(0,1 - ( )|d |e | j|- |d |i
d.size(0)

（15）

式中：Loss(⋅) 为损失函数；d 为神经网络输出；e 为

真实类别标签；d.size(0) 为返回 d 的第一维大小。

模型损失最小时，模型完成训练过程，然后将测试

数据集输入 CNN-BiGRU-MHA 模型，评估训练后

的模型。

4.2 评价指标

为了进一步评估不同方法对异常驾驶行为识

别的有效性，在实验中选择了3个评估指标。

1）加权 F1 分数计算式为

F1 =∑
i

2ωi
PR

P + R
（16）

式中：i 为类别指数；ωi = ni /N ，为第 i 类样本的比

例；N 为样本总数。精确率 P 的计算式为

P =
PT

PT + PF

（17）

召回率 R的计算式为

R =
PT

PT + NF

（18）

其中 PT 、NT 、PF 和 NF 分别代表真阳性、真阴性、

假阳性和假阴性样本。

2）准确率A的计算式为

A =
PT + NT

PT + PF + NT + NF

（19）

3）接受者操作特性（ROC）曲线通过真阳性率

和假阳性率作为横坐标来描绘分类器在不同阈值

下的性能，真阳性率 RTP 计算式如下

RTP =
PT

PT + NF

（20）

假阳性率RFP计算式为

RFP =
PF

PF + NT

（21）

4.3 CNN-BiGRU-MHA测试结果

该算法是在Tensorflow框架中构建的，使用了

Python3.7编译算法，为了证明所提出的方法的有效

性，使用CNN-BiGRU-MHA模型对7种驾驶行为进

行了测试，包括急加速、急减速、急变道、急转弯、蛇

形驾驶、打滑和正常驾驶，CNN-BiGRU-MHA的模

型配置如表2所示。

图7中蓝线和橙线分别表示训练过程和测试过

程的识别率变化曲线、损失函数。训练数据集的准

确率平均接近 97%，这表明 CNN-BiGRU-MHA 模

型在识别异常驾驶行为方面性能较好。迭代 25次

之后，训练准确率达到 90%，这表明 CNN-BiGRU-

MHA的收敛速度较快且训练过程稳定，可以看出

所提出的CNN-BiGRU-MHA在测试数据集上也实

现了高评估指标。

4.4 其他方法的比较

在实验过程中，所有模型均使用相同数据集，

表2 模型配置
Tab.2 Model configuration

层名

Num_heads

GRU-layers

Batch size

Dropout

Learning_rate

Hidden_size

Input_size

Out_size

参数

8

1

64

0.2

0.001

128

12

7

说明

注意力机制头数

门控循环单元层数

训练一次的样本数量

10%的神经元被丢弃

学习率

隐藏层单元数量

输入数据维度

输出数据维度

0 50 100 150 200
迭代次数/次

0 50 100 150 200
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

准
确

率

迭代次数/次

训练
测试

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

损
失

训练
测试

（a）准确率

（b）损失函数

图7 CNN-BiGRU-MHA训练过程
Fig.7 Training process of CNN-BiGRU-MHA
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为了保证模型的泛化，本研究采用了5折交叉验证[24]，

将总数据样本分成 5个部分，其中 4个部分用于训

练模型，1个部分用于验证。将数据集输入到现有

方法中，包括CNN、随机森林、支持向量机（SVM）。

选择类别之间的准确率、AUC、测试集的 F1 分数

来评估本文提出的模型和其他模型的性能，所有

模型在 Adam 优化器下进行训练，网络对比如表 3

所示。

由表 3 可以直观看出，CNN-BiGRU-MHA 模

型识别驾驶行为的准确率高于 CNN、SVM、随机

森林模型。SVM 模型对 7 种驾驶行为的 P、R、F1

分数都比较低，无法正确区分 6 种异常驾驶行为，

相比于 SVM，CNN、随机森林的识别效果有所改

善，但依旧误判、漏判情况还是较多，CNN-BiG-

RU-MHA 模型对于正常驾驶、急加速、急减速、急

转弯、急变道都有较好的识别效果，对于蛇形驾

驶、打滑识别结果稍显不足，但仍高于其他识别

方法。macro为宏平均，对每种类别分别计算P和

R，再对其取算术平均值，得到 macro-P，macro-R，

macro-F1；micro 为微平均，将混淆矩阵对应元素

进行平均，基于平均值计算 micro-R，micro-P，mi-

cro-F1。

表3 网络对比结果
Tab.3 Network comparison results

模型

CNN

SVM

随机森林

CNN-

BiGRU-

MHA

类别

0

1

2

3

4

5

6

0

1

2

3

4

5

6

0

1

2

3

4

5

6

0

1

2

3

4

5

6

A

0.56

0.39

0.77

0.96

P

0.39

0.53

0.54

0.82

0.71

0.69

0.29

0.24

0.35

0.64

0.48

0.24

0.23

0.92

0.65

0.64

0.70

0.91

0.90

0.85

0.85

0.95

0.71

0.93

0.99

0.92

0.97

0.91

micro-P

0.55

0.48

0.77

0.90

macro-P

0.57

0.45

0.79

0.91

R

0.70

0.31

0.35

0.80

0.49

0.53

0.76

0.29

0.29

0.18

0.39

0.64

0.34

0.48

0.69

0.62

0.67

0.88

0.93

0.80

0.83

0.83

0.96

0.98

0.99

0.99

0.77

0.90

micro-R

0.55

0.38

0.76

0.90

macro-R

0.57

0.34

0.78

0.92

F1

0.49

0.38

0.34

0.81

0.58

0.61

0.41

0.26

0.32

0.28

0.43

0.35

0.27

0.63

0.69

0.64

0.69

0.91

0.92

0.84

0.90

0.88

0.82

0.96

0.99

0.95

0.86

0.90

micro-F1

0.52

0.36

0.78

0.90

macro-F1

0.54

0.34

0.79

0.91
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5 结论

1）对数据进行预处理后，利用异常驾驶行为数

据提取与人工标注结合的方法截取异常驾驶行为片

段，利用自适应合成采样算法平衡数据集，使样本分

布更均匀，在一定程度上降低了人工标注的主观性。

2）针对传统模型无法学习不同传感器数据对

异常驾驶行为的重要程度，在门控循环单元后引入

MHA提取时间序列关系与不同传感器数据之间的

关联关系，经验证本文所提出的模型识别准确率明

显有所提高。

3）通过与随机森林、CNN、SVM模型进行对比

实验，本文提出的CNN-BiGRU-MHA模型3个评价

指标效果均优于其他模型，识别精度高、泛化性强，

可以有效识别出 6种异常驾驶行为，提高道路行车

安全性。

4）尽管本研究基于加拿大的驾驶数据，但使用

的特征和模型具有较好的通用性。然而，不同国家

和地区的交通规则、驾驶习惯等因素可能影响模型

的适用性。因此，未来的工作将包括在中国不同地

区采集更多的数据，对模型进行调整。
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