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基于深度学习的车辆防碰撞研究
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摘　 要： 在当下大力发展智能交通系统的环境中，车辆碰撞预测研究得到了越来越多的关注。 汽车追尾已成为了交通事故的

主要原因之一。 传统的车辆前方防碰撞系统难以做到及时、有效的防碰撞预警。 本文提出一种基于深度学习的车辆后端防

碰撞预警系统，首先对数据集进行数据预处理，并在此过程中结合遗传理论，从而解决类不平衡问题；然后建立卷积神经网

络，将处理后的数据分为训练集和测试集，输入到神经网络后对其进行训练。 实验结果表明，本文基于神经网络所建立的模

型具有良好的预警性能。
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０　 引　 言

经过汽车行业及工业技术的多年发展进步，安
全气囊与安全带等被动安全系统已经被广泛地使用

在绝大多数汽车上，各种被动安全系统的升级也在

逐步推进。 然而，被动安全系统具有很大的局限性，
因此也无法防止交通事故的发生。 可以看出，汽车

主动安全系统的研发正日渐得到学术界和应用界的

关注与重视。 碰撞预警算法和自动制动系统是主动

安全系统中的 ２ 个重要组成部分。
目前，主动安全系统中使用的碰撞预警策略主

要分为 ２ 类。 一类是基于视觉识别方法防碰撞预警

系统，另一类是基于车联网 （ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ，
ＩｏＶ）的防碰撞预警系统。 其中，基于视觉识别方法

的防碰撞系统，车载图像传感器在车辆行驶时会实

时拍摄车辆周边的图像，对采集到的图像将要通过

多个子模块进行信息处理，主要包括车辆检测及跟

踪、车辆距离测量等，进而完成对当前行驶车辆的碰

撞风险评估。 视觉识别方法需要处理大量的图像，
当行驶车辆车速较快时，车辆外部图像的信息采集

与数据的实时同步处理往往很难得到保证。 此外，
视觉识别方法还需要大量的计算来精准剔除外部环

境中的无效信息［１－５］。
基于车联网的方法主要包括人工智能方法和有

效参数方法。 其中，基于有效参数方法，研究人员最

早将其实践于预测追尾碰撞，本田算法就是一种典

型的 ＴＴＣ（Ｔｉｍｅ Ｔｏ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ）算法，该算法中，研究

人员根据灵敏度分析将时间阈值设置为 ２．２ ｓ。 此

外，伯克利算法是一种优化的 ＴＴＣ 方法，就是在停

止距离计算公式中加入了一个保守距离。 这些方法

的阈值是预先设定好固定不变的，或者是用固定的

公式来进行计算，这就导致了该类方法对不同环境

的适应性较差。 即使是在与设定类似的环境中，其
他环境因素同样会对系统产生较大的影响。 当阈值

设置太大时，系统会产生许多错误警告，这会对系统

的准确性造成严重的负面影响；当阈值设置太小时，



系统则无法起到应有的作用。 因此，基于有效参数

的方法将会无法适应复杂、多变的真实驾驶环

境［６－９］。
在机器学习和人工智能的飞速发展中，研究人

员提出了基于人工智能的碰撞预警算法。 最早提出

的是基于机器学习的算法，如决策树和支持向量机

等，需要先手动提取特征，而后提出的基于人工智能

的算法更适合于多结构化数据。 同时，随着神经网

络算法的不断提升改进，将车辆预警系统与之结合，
业已取得了较好的成绩。

１　 数据集预处理

本文使用的数据来自美国公路管理局所公开的

真实轨迹数据集 ＮＧＳＩＭ。 研究人员在加州建立了

一个由 ９ 个同步数码相机所组成的网络用于收集车

辆的轨迹数据，其中每个车辆的确切位置均被记录

在内。 在 ＮＧＳＩＭ 中，车辆的轨迹信息包含了多达

２６ 项不同特征数据，如车辆 ＩＤ、记录时间、车辆位

置、速度、加速度、与前车距离等。 在通过数据处理

后，分析其 ２６ 个特征的相关性，选择与车辆后端碰

撞最为相关的 ７ 个特征因子作为后端碰撞的影响因

素，见表 １。
表 １　 碰撞影响因素

Ｔａｂ． １　 Ｉｍｐａｃｔ ｆａｃｔｏｒｓ

特征因子 特征因子描述

ＶＳＩＺＥ 车辆尺寸大小

ＶＶｅｌ 车辆瞬时速度

ＶＡｃｃ 车辆瞬时加速度

ＳｐａｃｅＨｅａｄｗａｙ 前进距离

ＴｉｍｅＨｅａｄｗａｙ 前进时间

ＰＶｅｌ 前方车辆的瞬时速度

ＰＡｃｃ 前方车辆的瞬时加速度

　 　 由于特征因子个数较多，在数据处理过程中会

出现类不平衡的现象，因此在实际操作过程中可通

过采用欠采样和过采样两种方法来解决该问题。 其

中，欠采样的主要操作是在数据集的多数类中选择

大量样本，最终使得正、负样本数量接近。 该方法的

缺点是由于在样本选择过程中选择多数类样本而抛

弃许多反例，其结果可能会出现拟合不足。 过采样

的操作过程是在采样过程中添加一定数量正样本，
最终使得正样本数量几乎等于负样本数量。 并因过

采样更适合于减轻卷积神经网络的类不平衡问题，
在本次研究中将其与染色体遗传学原理和阈值动态

调整相结合，从而缓解 ＮＧＳＩＭ 数据集中的类不平衡

问题。 具体操作如下：
（１）定义度量：为了量化少数样本集的多样性，

马氏距离用于表示 ２ 个未知样本集的协方差距离。
相比于欧几里得距离，马氏距离在计算中引入了各

种特征之间的关系。 在尺度不会发生改变的前提下

可以排除变量之间的相关干扰。 因此，马氏距离可

应用于识别和检测未知样本集与已知样本集之间的

相似性，完成对数据集中异常值的检测。
（２）拆分样本：根据马氏距离将少数类别中的

所有样本进行降序排列，如此就可得到接近或远离

类别中心的样本。 此后根据遗传学中染色体理论，
将降序排列的样本平均分为 ２ 部分：将中间样本之

前的数据添加到父集合，将其他样本数据分配给母

集合。 根据遗传定律，当样本集中存在极端数据时，
该种过采样方法依旧有效。

（３）合成新样本：通过聚合 ２ 个独立的父集合

生成一个新样本。 研究中，首先从每组中选择 ２ 个

具有相同编号的配对样本。 接下来，计算 ２ 个对应

的多元向量之间的平均值以合成新样本。 生成的样

本将添加到原始少数群体类别中。 如果生成的新样

本数量已达到目标，数据集即已达到类别平衡。 否

则，将新生成的样本添加到少数类中。 连续重复此

过程，当样本的生成数量达标后即可结束。

２　 建立碰撞预测模型

卷积神经网络的不断开发与应用，学界则陆续

取得了使用数据挖掘来解决车辆网络建立问题的研

究成果，现已被广泛地应用于解决具有冗余特征的

分类问题。
牛津大学于 ２０１４ 年提出了视觉几何群网络

（Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＶＧＧ），该网络在图

像分割和目标检测任务上均显示出良好的效果。 在

研究中，ＶＧＧ１６ 用于构建本文提出的追尾碰撞预测

模型，共有 １６ 层。 在此基础上，还建立了基于 ＣＮＮ
的端碰撞预警模型的结构。
　 　 在本文构建的碰撞预测模型中，系统会定期计

算当前驾驶水平。 训练过程如图 １ 所示。 系统将收

集到的数据分为训练集和测试集，两者都放入所构

建的 ＣＮＮ 中来对网络进行微调和测试。 经过数次

迭代，网络趋于稳定，从而得到最终的预测模型。
本文中的 ＣＮＮ 模型由一个输入层、１５ 个具有权

重的隐藏层和一个输出层组成。 各层的主要作用为：
（１）卷积层：用来提取包含多个卷积核的输入

数据的特征。 卷积核与前馈神经网络中的神经元相
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似，每个元素都由一个对应于权重系数 ｗ 和偏置向

量 ｂ 的卷积核组成。 卷积层中的每个卷积核都连接

到上一层中一个接近区域的内核，该区域的大小取

决于卷积核的大小［１０］。 在 ＶＧＧ 中，使用 ２ 个 ３×３
内核来取代一个 ５×５ 内核，而 ３ 个 ３×３ 内核等于一

个 ７×７ 内核。 卷积核的操作内容为对所输入像素

图进行扫描，然后将矩阵元素乘以接受域中的输入

图，最后将偏差叠加。 此时需用到的数学公式为：
Ｚ ｌ ＝ ［Ｚ ｌ －１ 􀱋 ｗ ｌ］ ＋ ｂｌ， ｌ ∈ ｛１，２，３，…，Ｌ｝ （１）

　 　 其中， Ｚ ｌ －１ 和 Ｚ ｌ 是该层的输入和输出，称为特

征图； Ｌ 是 ＣＮＮ 模型的层数； ｗ 是权值参数矩阵； ｂ
是偏置矩阵。

Selectthefinalmodel

Predictthewarninglevel

Trainthenetworkand
optimizeparameters

Constructandinitializethe
convolutionalneuralnetworkCollecteddata

Trainingset

Testingset

图 １　 训练过程图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 进一步地，研究中又推得：

　 Ｚ ｌ －１ 􀱋ｗ ｌ ＝∑
Ｋｌ

ｋ ＝ １
∑

ｆ

ｘ ＝ １
∑

ｆ

ｙ ＝ １
Ｚ ｌ －１

ｋ （ ｓｌ ｉ ＋ ｘ，ｓｌ ｊ ＋ ｙ）ｗ ｌ
ｋ（ｘ，ｙ）

（ ｉ， ｊ） ∈ ｛１，．．．，Ｌｌ｝，Ｌｌ ＝
Ｌｌ －１ ＋ ２ｐｌ － ｆｌ

ｓｌ
＋ １

（２）
其中， Ｌｌ ＋１ 是特征图 Ｚ ｌ ＋１ 的大小，在模型中使用

的每个特征映射长度都等于其宽度； Ｚ（ ｉ， ｊ） 是特

征图 Ｚ 对应的像素； Ｋ 是 Ｚ 的通道数； ｆｌ，ｓｌ，ｐｌ 分别

表示卷积层所对应的卷积核大小、卷积步幅和填充

大小。 卷积层包含一个表达复杂特征的激活函数，
数学表达形式可描述为：

Ａｌ
ｉ， ｊ， ｋ ＝ ｆ（Ｚ ｌ

ｉ， ｊ， ｋ） （３）
　 　 目前，研究中广泛使用的典型激活函数有双曲

切线和线性整流函数等，在此，本文选择使用线性整

流函数作为模型中的激活函数，其数学描述为：
ｆ（Ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｗＴＸ ＋ ｂ） （４）

　 　 其中， ｗ是权值参数矩阵， ｂ是偏置矩阵。 对于

上一层输出的该层输入向量 Ｘｌ －１ 来说， 通过使用神

经元将 ｍａｘ（０，ｗＴＸ ＋ ｂ） 输出到下一层或者根据神

经元在网络结构中的位置作为整个卷积神经网络的

输出［１１］。
（２）池化层：在卷积层中提取特征后，将特征图

输出传递到池化层，从而实现特征选择和信息过滤。
池化层中包含一个预设的池化功能，该功能将要素

图中的单个像素替换为其相邻区域的统计信息。 选

择合并区域的过程与卷积内核扫描特征图的步骤相

同，并由内核大小、卷积步幅和填充大小来做调节及

控制。
通常使用的池化方法包括 Ｌｐ 池、混合随机池和

光谱池。 Ｌｐ 池的一般表示形式为：

Ａｌ
ｋ（ ｉ， ｊ） ＝ ［∑

ｆ

ｘ ＝ １
∑

ｆ

ｙ ＝ １
Ａｌ

ｋ （ ｓｉ ＋ ｘ，ｓ ｊ ＋ ｙ） ｐ］
１
ｐ （５）

　 　 其中， ｓ，ｘ，ｙ，ｋ，ｌ 均为卷积层中的参数， ｐ 是预

设参数。
目前，常用的池化方法有 ２ 种，分别是平均池化

和最大池化。 当 ｐ ＝ １ 时， Ｌｐ 池在池化区域中取平

均值，称为平均池化；当 ｐ → ¥时， Ｌｐ 池在池化区域

中取最大值，称为最大池化。 为了减少计算复杂度

和计算时间，本文在研究中使用最大池化。
（３）全连接层：卷积神经网络中的全连接层等

于传统前馈神经网络中的隐藏层。 全连接层通常在

卷积神经网络中隐藏层的最后一部分，只将特征映

射传递到其他完全连接的层。 特征映射失去了一个

完全连接的层中的三维结构，并被扩展成一个矢量，
再通过线性整流激活函数传递到下一层。

（４）输出层：可以选择卷积神经网络的各种成

本函数 （损失函数） 在输出层中加以使用，例如

ｓｏｆｔｍａｘ 函数、铰链损失函数和三重损失函数。 目

前，解决多类别分类问题中，最常用的损失函数是

ｓｏｆｔｍａｘ 函数，而 ｓｏｆｔｍａｘ 函数在 ＣＮＮ 中起到分类器

的作用。
卷积神经网络使用 ＢＰ 框架进行监督学习。

ＣＮＮ 模型使用梯度下降和反向传播算法进行训练。
全连接层的梯度下降与 ＢＰ 网络的梯度相同。 ＣＮＮ
和 ＢＰ 之间的差异在于卷积层和池化层的梯度，然
而，其他一些算法、如动量梯度下降和 ＲＭＳＰｒｏｐ，在
ＣＮＮ 中使用时可以优于梯度下降。 在本次研究中，
使用亚当优化算法来计算梯度，这是一种自适应学

习速 率 算 法。 过 程 中， 将 自 适 应 梯 度 算 法

（ＡｄａＧｒａｄ）与均方根传播（ＲＭＳＰｒｏｐ）相结合，动态

调整每个参数的学习速率。 在大型模型和数据集的

情况下，亚当优化算法可以有效地解决局部最优深

度学习问题。
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至此，本文搭建的 ＣＮＮ 模型为将已有的２５６×
２５６×３ 图像转换为 ２２４×２２４×３ 图像，并从每个像素

中减去平均值，这使得每个输入图像的大小为 ２２４×
２２４×３。 卷积层共分为 ５ 个部分，其中 ２ 个卷积层

使用 １×１ 卷积内核，而其他层使用的是 ３×３ 卷积内

核。 此外，利用 ２×２ 的最大池化层来缩小每个段末

端的图像。 同时，每个段中的内核数量是相同的，该
层位置越深，则所需核数就越多。

３　 实验结果与分析

３．１　 模拟设定

本文选用 Ｍａｔｌａｂ 中 Ｃａｆｆｅ 框架为深度学习模

型，在对应的配置文件中，设置训练控制参数，见
表 ２。

表 ２　 训练控制参数

Ｔａｂ． ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数描述

ＳＴ 训练输出集

Ｓｔ 测试输出集

Ｍ 最终输出模型

ｉｔｅｒＭ 最大迭代次数

３．２　 仿真结果与分析

为了验证本文所构建模型的效果，这里对模型

预测结果与本田、伯克利和 ＭＣＷＡ 算法针对 ＴＰＲ、
ＦＰＲ、精度、Ｐ － Ｒ、ＲＯＣ 和平均延迟等指标进行对比

来评估所构建模型算法的性能。
随着迭代次数的增加，本文构建模型的训练损失

显著减少，并在大约 １０ ０００ 次迭代后趋于收敛，如图

２ 所示。 图 ３ 为精度预测图，利用原始数据进行训练

和测试，并用扩展数据来对其进行预测。 由图 ３ 可

知，当使用原始数据时，训练和测试精度都会随着迭

代次数的增加而增加，训练精度可达到 ９０％。
　 　 ４ 种算法的 ＲＯＣ曲线如图 ４所示。 ＲＯＣ 曲线上

的每个点都反映了相同的灵敏度水平信号刺激［１２］。
ＲＯＣ 曲线的垂直轴为 ＴＰＲ，水平轴为 ＦＰＲ。 理想的

分类目标表示为接近点（０，１）。 与 ４５°对角线的偏

差更大、即更靠近左上角的曲线可获得最佳性

能［１３］。 与其他算法相比，本文构建模型的 ＲＯＣ 曲线

更靠近左上角， 由此可见， 本文构建模型算法在

ＲＯＣ 方面性能最优。 而相较于本田和伯克利算法，
ＭＣＷＡ 是一种不受 ＰＲＴ 影响的深度学习算法，在

ＲＯＣ 方面的表现更佳。
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图 ２　 训练函数损失图
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图 ３　 数据精度图
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图 ４　 ＲＯＣ 曲线图

Ｆｉｇ． ４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ

　 　 ４ 种算法的 Ｐ － Ｒ曲线如图５所示。 Ｐ － Ｒ曲线表

示实际样本中正确预测了多少样本，在本文中使用最

高级别的Ｐ － Ｒ曲线来验证所构建模型的性能，曲线越

接近于右上方、则表示其性能越好。 从图５中可以明显

看出，本文构建模型的结果体现出Ｐ － Ｒ性能最优。 同

时，在分类任务中，Ｆ１ 分数通常用于评估分类算法的性

能，其值可由如下数学公式计算求得：

Ｆ１ ＝ ２· ｐ·ｒ
ｐ ＋ ｒ

（６）
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图 ５　 Ｐ－Ｒ 曲线图

Ｆｉｇ． ５　 Ｐ－Ｒ ｃｕｒｖｅ

　 　 当任务类型为多分类时，首先需要计算每个分

类的 Ｆ１ 分数，然后组合计算所有类别的 Ｆ１ 得分。
具体计算公式如下：

Ｐ ＝ Ｐ１ ＋ Ｐ２ ＋ Ｐ３

Ｒ ＝ Ｒ１ ＋ Ｒ２ ＋ Ｒ３
（７）

　 　 其中， Ｐ ｉ（ ｉ ＝ １，２，３） 是分类 ｉ 的精度，Ｒ ｉ（ ｉ ＝ １，
２，３） 是分类 ｉ的召回率。 通过计算可得本文构建模

型 Ｆ１ 得分为 ８０．５６，ＭＣＷＡ、Ｈｏｎｄａ 和伯克利方法的

得分分别为 ７３．６７、６０．６４ 和 ７１．９６。
　 　 车辆后端碰撞警告算法的关键之一是时间延

迟，其值就明显需要小于预测周期，否则会无法起到

警告的作用，也就无法保证算法具有实时性。 本文

从样本集中随机选取了 ２０ 辆车作为样本，计算其平

均预测时间，从而验证算法的实时性，算法运行结果

如图 ６ 所示。 从图 ６ 中可以看出，所有采样车辆的

预测时间均小于 ０．１ ｓ，与 １．５ ｓ 的滚动预测周期相

比将完全可以实现碰撞警告的实时性。
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图 ６　 平均延迟图
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４　 结束语

针对车辆后端碰撞实时警告预测问题，本文提

出了一种基于卷积神经网络的预测算法，该算法模

型以 １．５ ｓ 为滚动预测周期。 为了检验该方法的有

效性，本文将真实车辆轨迹 ＮＧＳＩＭ 划分为训练集和

测试集两个部分。 通过对数据进行平滑和扩展处

理，解决了训练集中的类不平衡问题，将每 １．５ ｓ 的

文本数据转换成一个三维像素点阵，从而提高了模

型性能。
实验结果表明，本文方法所构建的碰撞预警模

型在预测精度、 ＲＯＣ、召回率和 Ｆ１ 评分等方面性能

优于本田、 伯克利和 ＭＣＷＡ 算法，证明本文方法确

保了对车辆后端碰撞的及时、有效预警。
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Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｃ：Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ２０１１， １９
（６）： １２４３－１２６２．
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３　 结束语

外周血白细胞检测作为一项医院的常规检查，
对于许多疾病的诊疗判断有着重要的作用。 实验结

果表明，改进的神经网络对血液细胞有较好的识别

效果。 本文研究基于卷积神经网络框架完成血液白

细胞二分类算法的设计，白细胞二分类准确度在

９６．４６％，基本能够满足白细胞分类识别的要求。 能

够有效地减少相关医师的工作量，提高工作质量。
但是众所周知，通常对医疗图像分类的准确率都有

较高要求，继续提高模型的准确率是一个值得长期

研究的问题。 本文仅研究了外周血白细胞的二分类

卷积神经网络模型的搭建，对疾病的检测有一定的

帮助，未来可以探索外周血白细胞五分类，以及异常

白细胞识别的研究。
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