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摘要：基于自动驾驶公交车车载传感器采集的车辆位置、速度、加速度等轨迹数据，建立多变量长
短期记忆神经网络二分类器模型组，将轨迹数据识别转换为车辆运行稳定性、高效性、安全性指标，以追
踪车辆运行状态；在开放交通流道路中，采集自动驾驶公交车的行驶轨迹数据进行模型训练和测试，结
果表明该方法能有效识别超速、急加减速、进出站等事件，命中率、召回率、准确率高于０．８，识别准确度
较好；分别采集自动驾驶模式与人工驾驶模式样本，应用轨迹检测评价方法进行运行质量评价对比，发
现自动驾驶公交具有更高的控制稳定性、安全性，人工驾驶模式具有更高的效率。
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　　常规公交系统是自动驾驶技术应用的重要场景
之一。自动驾驶与智能网联技术应用于公共汽电车
系统中，能减少驾驶员负荷和人力成本，提高道路利
用效率，同时更精准地控制车辆能耗，实现绿色驾
驶。近年来，国内外纷纷建设智能网联车辆测试区
域，国内部分城市设置开放道路测试场景，为自动驾
驶乘用车和商用车数据采集及智能算法优化提供了
坚实基础。但自动驾驶公交车在投放至开放道路交
通流环境中运营前，需经过科学、充分的分析和评
估，清晰认识自动驾驶公交车在开放道路交通流条
件下的运行特性和自动化水平、明确自动驾驶公交
车的适用条件，这是应用和推广自动驾驶公交车的
基础。而自动驾驶公交车的自动化能力在普通乘用
车自动驾驶水平的基础上，还与运营调度管理息息
相关。因此，对自动驾驶技术在公交系统中的应用
评价不仅局限于车辆层面，还应关注系统层面和运
营层面。该文通过采集自动驾驶公交车运行轨迹数
据建立长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）模型，通过模
型判别车辆运行中的关键状态，并转换为车辆运行
质量评价指标，对自动驾驶公交车控制稳定性、高效
性和安全性进行评价。

１　国内外自动驾驶公交评测发展现状
１．１　自动驾驶公交及其评价

中国《“十三五”现代综合交通运输体系发展规

划》指出要大力发展公共交通，推动公交都市建设，
加快城市公共交通新能源汽车规模化应用，提升装
备和载运工具智能化、自动化水平。其他国家也纷
纷推动自动驾驶在公交领域的应用，如美国交通部
在自动驾驶３．０白皮书中定义了自动驾驶、无人驾
驶公共交通的愿景，美国联邦公共交通管理局指出
地面公交是自动驾驶汽车最可能落地应用的场景。
还有很多国家将自动驾驶公交落地列入重要的战略
和政策文件中。

当前自动驾驶公交的发展方向主要有两种：一
种是以解决“最后一公里”问题为目标，实现小范围
内开放道路上低速共享合乘的小型接驳客车，如自
动驾驶接驳巴士；另一种是在现有专有路权快速公
交模式的基础上，实现车辆的自动化控制，如快速公
交系统自动化驾驶。

目前对自动驾驶车辆运行质量的研究主要建立
在车辆层面，车辆性能、效能评价大多在封闭测试场
景中进行，主要集中在乘用车对于复杂场景的感知
和能动水平评估上。鉴于公交车的运营特性，其自
动化能力在常规乘用车自动化能力的基础上还应与
自动化运营相衔接。因此，对自动驾驶公交车运行
质量的评价既要考虑车辆本身自动驾驶水平，还要
考虑自动驾驶对运营带来的影响。
１．２　基于轨迹的自动驾驶评价方法

对于传统的人工驾驶公交车运行和运营的追踪
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评价，采用运营台账数据或调查问卷的方式可以实
现，对数据的实时处理要求不高。当前新一代智能
公交系统朝着自动化、电动化、网联化方向发展，在
大数据技术背景下，所获得数据的精细度和完整度
更高，使轨迹数据能应用于公交车运行和运营质量
监测、评价与分析。

公交车轨迹数据包含车辆位置、速度及相关瞬
时状态信息参数，能全面刻画车辆运行状态特征。
例如可通过公交车车载ＧＰＳ模块数据判别超速、急
加速等事件，分析车辆驾驶和运行安全特征，为公交
运营决策提供支持。

循环神经网络（ＲＮＮ）及ＬＳＴＭ能处理特征向
量在时间序列下的问题，适用于车辆轨迹特征分析，
近年来成为研究自动驾驶车辆轨迹数据的重要方
法。张楠等通过建立ＲＮＮ模型构造序列至序列
（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）映射模型，实现了
对专用路权公交车轨迹的动态预测。黄玲等利用
ＬＳＴＭ对自动驾驶车辆换道轨迹进行了建模分析。
韩皓等引入注意力Ｓｅｑ２Ｓｅｑ网络对交织区自动驾驶
车辆轨迹进行了预测。该文利用ＬＳＴＭ的时序特
征识别性质构建多重ＬＳＴＭ二分类器实现对轨迹
的识别，从轨迹中提取关键评价指标信息，实现自动
驾驶公交运行质量评价。

２　轨迹数据及评价指标
２．１　轨迹数据包含的信息

目前，智能网联自动驾驶公交车配备了大量传
感器（如高精度定位传感器）、数据总线（ＣＡＮ总线）
与通信设备（ＴＢｏｘ），能采集丰富的车辆运行状态
数据。车辆轨迹数据为一组时间序列状态向量
犡狋＝（狓ＬＡＴ，狓ＬＯＮ，狏，犪，狓ＯＰＲ，狓ＳＴＰ），狋∈犜，其中：狋
为时间序列集合犜中的某一时间片段，狓ＬＡＴ和狓ＬＯＮ
分别为车辆位置的纬度和经度，狏为车辆瞬时速度，
犪为车辆瞬时加速度，狓ＯＰＲ表示车辆是否在执行运

营任务（０～１变量），狓ＳＴＰ表示车辆是否正在停站
（０～１变量）。为保证数据的可靠性，狏、犪、狓ＯＰＲ和
狓ＳＴＰ由不同传感器报告，而非由ＧＰＳ位置数据推
算。位置、速度、加速度等特征变量的差异能用于辨
识车辆行驶过程中的不同状态和事件，如图１所示，
速度、加速度值在不同时间的组合值呈现出时间序
列上的变化特征，能显著区分不同行驶状态，如匀速
行驶与稳定加速，同时能识别异常事件的发生，如超
速、急减速等状态。正常行驶状态的延续和异常事
件的发生，能用于评价车辆的运行状态。

图１　轨迹数据中可提取的关键参数

２．２　评价指标选取
现有相关评价指标主要集中于自动驾驶车辆评

价和公交运营评价，自动驾驶车辆评价指标侧重于
对车辆本身应对各种环境的驾驶能力评价，公交运
营评价集中于满意度、服务效率评价。考虑到自动
驾驶公交车区别于普通自动驾驶乘用车的运营特
性，兼顾基于传感器轨迹数据所提取信息的局限性，
结合已有评价指标体系和自动驾驶公交运营实际需
求，从稳定性、高效性、安全性出发构建自动驾驶公
交评价指标体系，其中稳定性指标反映车辆行驶控
制是否满足要求，高效性指标反映车辆运行时的运
输效率，安全性指标反映车辆运行时的安全可靠性
（见表１）。

表１　基于轨迹数据的自动驾驶运行评价指标
类别 评价指标 指标说明 目的

稳定性

行驶点速度标准差犣１１ 按路段计算行车时点样本速度的标准差 评价路段上车速稳定性
超速次数犣１２ 计算速度曲线超过限速的次数 评价是否能稳定控制车速

超速时间比犣１３ 累计超速的时间占总运营时间的比例 评价是否能防范超速
点加速度标准差犣１４ 车辆加速时期的点样本加速度标准差 评价加速稳定性
点减速度标准差犣１５ 车辆减速时期的点样本减速度标准差 评价减速稳定性
时刻表平均偏差犣１６ 车辆早晚点时间与时刻表时间差值的平均值 评价时刻表吻合度
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续表１
类别 评价指标 指标说明 目的

高效性
车次平均总时间犣２１ 每完成一个车次花费的时间 评价运行快捷程度
平均旅行时间犣２２ 有预约乘客旅行时间的平均值 评价服务质量

旅行时间标准差犣２３ 有预约乘客旅行时间的标准差 评价服务质量

安全性

急加速次数犣３１ 发生急加速事件的次数 评价急加速事件发生的频度
急加速时加速度犣３２ 发生急加速事件时的平均加速度 评价急加速事件的剧烈程度

急减速次数犣３３ 发生急减速事件的次数 评价急减速事件发生的频度
急减速时减速度犣３４ 发生急减速事件时的平均减速度 评价急减速事件的剧烈程度
冲突点侵入次数犣３５ 与其他车辆发生冲突而影响本车行驶的次数 评价车辆交互行驶时的安全性

３　自动驾驶公交运行质量评价方法
３．１　评价方法技术流程

采用三阶段方法实现基于轨迹数据的自动驾驶
公交运行状态追踪评价，流程如下：１）数据预处理。
对原始轨迹数据进行预处理，补全缺失轨迹，消除轨
迹波动。２）运行状态识别。构建长短期记忆网络

二分类器模型组实现对车辆正常运行状态与异常事
件的识别，利用人工标定好的训练样本和验证样本
将其训练成可用的模型组。３）评价指标计算。将
实时采集、处理的待测样本输入训练好的模型组进
行车辆运行状态与异常事件识别，并将识别结果进
行分类统计计算，得到稳定性、高效性、安全性指标
（见图２）。

图２　轨迹数据驱动的自动驾驶公交评价流程

３．２　数据预处理
鉴于传感器采集的数据存在缺失和误差，分别

采用插值法、Ｋａｌｍａｎ滤波进行缺失数据补全和时
间序列平滑。
３．２．１　线性插值法缺失数据补全

设时刻状态向量中任一指标变量狓狋∈犡狋，在
狓狋～狓狋＋犔＋１中需插入犔个值，则第犾个值（１≤犾≤
犔）为：

狓狋＋犾＝狓狋＋犾·（狓狋＋犔＋１－狓狋）／（犔＋１） （１）
３．２．２　Ｋａｌｍａｎ滤波轨迹数据平滑

若状态向量中任一指标变量狓狋∈犡狋（除０～１
变量外）在狋∈犜上，有如下状态方程和观测方程：
狓狋＝狓狋－１＋犠（狋） （２）
狕狋＝狓狋＋犞（狋） （３）

式中：犠（狋）为系统噪声；狕狋为变量观测值；犞（狋）为

观测噪声，其协方差分别为犙和犚。
由于该问题里系统中无其他输入，其变量的

Ｋａｌｍａｎ滤波方程包括：
狓（狋狘狋）＝狓（狋狘狋－１）＋犓犵（狋）·［狕狋－
　　　　　狓（狋狘狋－１）］ （４）
狓（狋狘狋－１）＝狓（狋－１狘狋－１） （５）
犓犵（狋）＝犘（狋狘狋－１）／［犘（狋狘狋－１）＋犚］

（６）
犘（狋狘狋）＝［犐－犓犵（狋）］·犘（狋狘狋－１）（７）
犘（狋狘狋－１）＝犘（狋－１狘狋－１）＋犙 （８）

式中：狓（狋｜狋）为狋时刻滤波平滑后的变量；犓犵（狋）为
Ｋａｌｍａｎ增益；犘（狋｜狋）为协方差；犐为与犓犵（狋）同阶
的元素全为１的矩阵。
３．３　长短期记忆神经网络建模

车辆轨迹时间序列状态向量犡狋＝（狓ＬＡＴ，狓ＬＯＮ，

８１ 　　　　　公　路　与　汽　运　　　　　　　　　２０２２年７月　



狏，犪，狓ＯＰＲ，狓ＳＴＰ）狋在时间轴狋∈犜上呈现的特定状
态具备可辨识特征，且在时间维度上具有长期记忆
性或短期延续性。为辨识状态向量长短期特征，采
用ＬＳＴＭ建立模型。与轨迹时间序列预测的
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ不同，自动驾驶公交运行评价涉及到异常
状态判别，采用序列到分类（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＬａｂｅｌ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的建模方法实现轨迹序列异常状态
判别。
３．３．１　ＬＳＴＭ网络构建

构建的ＬＳＴＭ网络模型见图３。其中每个时间
片由一个ＬＳＴＭ网络单元处理，时间片的ＬＳＴＭ
单元能接收来自时间片狋－１的状态犺狋－１和犆狋－１及
时间片狋自身的输入犡狋；其输出为二分类变量犢狋
及传递到时间片狋＋１的状态犺狋＋１和犆狋＋１。ＬＳＴＭ
网络的前向传播过程满足下式：
犻狋＝σ（珓犻狋）＝σ（犠狓犻犡狋＋犠犺犻犺狋－１＋犫犻） （９）
犳狋＝σ（珟犳狋）＝σ（犠狓犳犡狋＋犠犺犳犺狋－１＋犫犳）（１０）

珟犆狋＝ｔａｎｈ（珟犵狋）＝ｔａｎｈ（犠狓犵犡狋＋犠犺犵犺狋－１＋犫犵）
（１１）

狅狋＝σ（珘狅狋）＝σ（犠狓狅犡狋＋犠犺狅犺狋－１＋犫狅）（１２）
犆狋＝犆狋－１⊙犳狋＋珟犆狋⊙犻狋 （１３）
犿狋＝ｔａｎｈ（犆狋） （１４）
犺狋＝狅狋⊙犿狋 （１５）
犢狋＝σ（犠犺狔犺狋＋犫狔） （１６）

式中：σ（·）为Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；犠狓犻、犠犺犻、犠狓犳、
犠犺犳、犠狓犵、犠犺犵、犠狓狅、犠犺狅、犠犺狔为需要训练的权重向
量；犫犻、犫犳、犫犵、犫狅、犫狔为需要训练的参数向量；
ｔａｎｈ（·）为ｔａｎｈ激活函数；⊙表示向量元素逐个相
乘；犳狋为遗忘门函数值；犻狋和珟犆狋为输入门函数值；狅狋
为输出门函数值；输出值犺狋经一个Ｓｉｇｍｏｉｄ函数后
输出为二分类变量犢狋。

训练好的ＬＳＴＭ网络能根据长短期记忆和输
入变量实现分类功能。

图３　犔犛犜犕网络单元示意图

３．３．２　多变量多重二分类器构建
图１所示时序变化的特征变量组对应可以互相

重叠的状态，如超速状态时段可同时对应急减速状
态，故多分类的分类器难以直接适用。为此，以犡狋
为多变量输入，通过训练一组ＬＳＴＭ二分类器对应
各种事件状态（见表２）发生与否。训练ＬＳＴＭ二分
类器组时，对于训练样本集，先由人工判断事件状态
并为样本赋予真实值。以人工分类样本为参考值。

ＬＳＴＭ二分类器组的结构见图４。针对表２所
示１０个事件Ｅ１～Ｅ１０分别创建独立的ＬＳＴＭ网
络，实现对每种事件状态的二分类识别。建立事件
状态输出与统计指标之间的统计关系，可计算出表
１中各评价指标。

表２　事件状态
事件代号 名称 说明
Ｅ１ 超速 行驶速度超过限制最高运行速度
Ｅ２ 缓速 行驶速度较低
Ｅ３ 急加速 加速度大于正常行驶加速度
Ｅ４ 急减速 减速度大于正常行驶减速度
Ｅ５ 正常加速 车辆在正常行驶过程中加速
Ｅ６ 正常减速 车辆在正常行驶过程中减速
Ｅ７ 停车 车辆发生停车
Ｅ８ 换道 车辆发生换道
Ｅ９ 进站 车辆进站
Ｅ１０ 出站 车辆出站
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图４　基于犔犛犜犕模型组提取评价指标的过程

４　案例研究
４．１　数据说明

数据采集场景位于上海市嘉定区智能网联车道
路测试区域，包括博园路、北安德路、安虹路等路段，
全长１１．１ｋｍ。通过对受试车辆挂装外装ＧＰＳ模块
和加速度计进行数据采集。连续采集车辆行驶轨
迹，共收集自动驾驶车辆样本点数据３２５４条。采
用跟车时人工标记法对行车过程中的行驶事件状态
进行标记，共记录事件状态４２次，其中６４５条样本
点数据被标记了不同事件状态。将上述样本大致均
分为２个子集，分别为训练集（Ａ集，样本点１６５４
条）、测试集（Ｂ集，１６００条）。

数据采集时段为平峰、自动驾驶车辆许可进入
开放交通流道路中的时段。为便于对比研究，设计
相同行驶范围内的人工模拟驾驶场景，并采用相同
设备采集行驶轨迹数据。

数据处理环境为ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５－２６５０２．０ＧＨｚ
处理器、３２ＧＢ内存服务器；软件包括６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ
Ｓｅｒｖｅｒ２０１９操作系统、Ｐｙｔｈｏｎ３．５、ＰｙＣｈａｒｍ集成开
发环境、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１３及相关支撑库，并构建
ＬＳＴＭ网络。
４．２　模型训练
４．２．１　模型训练效果指标

针对Ｅ１～Ｅ１０分别训练１０个二分类ＬＳＴＭ模
型，采用命中率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、准确
率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为模型性能指标，计算公式如下：
犃＝（犜犘＋犜犖）／（犜犘＋犉犖＋犉犘＋犜犖）

（１７）
犚＝犜犘／（犜犘＋犉犖） （１８）
犘＝犜犘／（犜犘＋犉犘） （１９）

式中：犃为命中率，即正确区分出事件状态和正常

状态的样本占总样本的比例；犜犘为准确判别出事
件状态的样本数；犜犖为判别为正常状态、实际为正
常状态的样本数；犉犖为判别为正常状态、实际为事
件状态的样本数；犉犘为判别为事件状态、实际为正
常状态的样本数；犚为召回率，即正确判别出事件
状态的样本占实际事件状态样本的比例；犘为准确
率，即正确判别事件状态的样本占模型判别出事件
状态样本的比例。
４．２．２　模型训练和交叉验证

采用十折交叉验证（１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）方
式训练并验证模型，即将轨迹数据Ａ集划分成１０
段子数据集，进行１０次训练与验证，每次训练与验
证采用其中９段子数据集作为训练样本集、另１段
数据集作为验证集，以获得更稳定的ＬＳＴＭ模型。
模型Ｅ１～Ｅ１０各自分组训练效果见图５。

图５　分组验证时模型犈１～犈１０的效果

由图５可知：１）各事件的分类判别命中率均在
０．６以上，表明ＬＳＴＭ模型在一定程度上能较好地
识别各事件状态；Ｅ１、Ｅ３、Ｅ４、Ｅ９、Ｅ１０能稳定地取
得大于０．８的命中率，表明模型在识别超速、急加
速、急减速、进站、出站事件状态上能取得稳定且较
正确的结果。２）各模型的召回率和准确率差别较
大，且召回率离散程度较大。召回率相对差于准确
率，表明模型把正常行驶状态误识别为事件状态的
情况较多；准确率相对好于召回率，表明模型较少误
识发生事件状态的样本。Ｅ１、Ｅ３、Ｅ４、Ｅ９、Ｅ１０事件
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模型的召回率和准确率均在０．６以上，其中Ｅ３、Ｅ９、
Ｅ１０的平均准确率达０．８８，表明模型能非常好地识
别急加速、进出站事件。模型对Ｅ７、Ｅ８事件的识别
效果不理想，即模型不能很好地识别停车和换道事
件。对于Ｅ７停车事件，由于人工标注的标签和实
际速度、加速度特性存在差异，存在一定程度的误

报，导致召回率偏低；对于Ｅ８换道事件，由于换道
特性在本研究涉及的数据维度中缺少区分度，识别
率偏低。总体而言，模型能较好地识别Ｅ１、Ｅ３、Ｅ４、
Ｅ９、Ｅ１０事件，在准确率和命中率上能较好地判别
超速、急加速、急减速、进站、出站事件，而这些事件
能帮助计算自动驾驶公交运行评价指标（见表３）。

表３　各指标的计算方法
计算方法分类 指标

直接通过数据计算 行驶点速度标准差、点加速度标准差、点减速度标准差
通过Ｅ１、Ｅ３、Ｅ４、Ｅ９、Ｅ１０

事件识别后统计
超速次数、超速时间比、时刻表平均偏差、车次平均总时间、平均旅行时间、旅行时间

标准差、急加速次数、急加速时加速度、急减速次数、急减速时减速度
人工统计 冲突点侵入次数

４．２．３　测试样本情况
Ｂ组测试样本集的识别准确度见图６。

图６　测试样本集分类识别效果

由图６可知：１）训练后模型对事件Ｅ１超速、Ｅ４
急减速、Ｅ９进站、Ｅ１０出站的识别效果较好，识别结
果的命中率、召回率、准确率都在０．８以上，模型识
别结果能应用于自动驾驶车辆运行状况评价指标计
算；Ｅ３急加速的召回率相对较低（０．６以下），表明模
型将测试样本集中非急加速状况识别为急加速的情
况较多；准确率和命中率能得到保证，模型较少丢失
实际发生急加速的情况。２）训练后模型对Ｅ２缓速
行驶、Ｅ５正常加速、Ｅ６正常减速情况的识别性能较
弱，表明这些场景在本研究涉及的数据维度条件下
区分度不明显；Ｅ７停车、Ｅ８换道场景的识别效果不
理想，需通过进一步增加数据和信息来源提高事件
状态的辨识度。
４．３　指标分析

基于上述基础数据和事件识别，通过函数统计
得到各评价指标值，评价自动驾驶车辆运行质量，刻
画受测试自动驾驶车辆的运行和运营特性。为分析
自动驾驶与人工驾驶车辆运行特性差异，采集相同
测试范围、相同线路条件下人工驾驶车辆轨迹，利用
上述方法对人工驾驶轨迹特性进行计算分析，并与
自动驾驶运行特性指标进行对比（见表４）。

表４　自动驾驶车辆与人工驾驶车辆指标比较

类别 指标 自动
驾驶

人工
驾驶

稳定
性

行驶点速度标准差／（ｋｍ·ｈ－１）３．２０１０．３０
超速次数／次 ０．００ ２．００
超速时间比 ０．００ ０．０８

点加速度标准差／（ｍ·ｓ－２） ０．１２ ０．３５
点减速度标准差／（ｍ·ｓ－２） １．２４ ２．７７

时刻表平均偏差／ｍｉｎ １．８７ ３．４６

高效
性

车次平均总时间／ｍｉｎ １３．４０１１．３０
平均旅行时间／ｍｉｎ ４．４７ ３．７７

旅行时间标准差／ｍｉｎ １．２５ ２．０１

安全
性

急加速次数／次 ３．００ ７．００
急加速时加速度／（ｍ·ｓ－２） １．８９ ２．５４

急减速次数／次 ２．００ ３．００
急减速时减速度／（ｍ·ｓ－２） ４．５６ ６．７７

冲突点侵入次数／次 １．００ ７．００

由表４可知：人工驾驶车辆的点速度标准差
（１０．３ｋｍ／ｈ）显著高于自动驾驶车辆（３．２ｋｍ／ｈ），
表明自动驾驶车辆的匀速行驶稳定性好于人工驾驶
车辆；自动驾驶车辆未发生超速，而人工驾驶车辆发
生２次超速；自动驾驶车辆加速度、减速度标准差小
于人工驾驶车辆，表明自动驾驶车辆的加速、减速控
制稳定性好于人工驾驶车辆；自动驾驶车辆的时刻
表偏差小于人工驾驶车辆，其运营稳定性优于人工
驾驶车辆；自动驾驶车辆的旅行时间略长于人工驾
驶车辆，旅行时间的可靠性强于人工驾驶；自动驾驶
模式的急加速、急减速情况好于人工驾驶。综上，自
动驾驶车辆的稳定性和安全性好于人工驾驶车辆，
但效率不及人工驾驶。
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５　结论
以自动驾驶公交车辆行驶轨迹数据作为输入，

基于ＬＳＴＭ二分类器对时间序列中的状态向量进
行特征识别，实时追踪计算车辆行驶过程中的稳定
性、高效性、安全性指标。主要结论如下：１）基于车
辆运行事件状态构建的ＬＳＴＭ二分类器对于超速、
急加速、急减速、进出站等事件具有很好的识别精
度，对训练样本和验证样本识别结果的命中率、召回
率、准确率都在０．８以上，模型识别结果能应用于自
动驾驶车辆运行状况评价指标计算。２）在正确识
别运行事件的基础上，对自动驾驶过程中的运行质
量指标进行计算，对自动驾驶测试区内自动驾驶车
辆的运行状态进行评价。结果显示，受试车辆现阶
段自动化水平下，其运行稳定性和安全性好于人工
驾驶，但效率不及人工驾驶。该文为利用机器学习
手段快速分析自动驾驶车辆轨迹并对车辆运行质量
进行评价提供了较好的研究方法和思路。但采集的
数据维度尚不够全面。后续研究中，由于智能车辆
自身载有的传感器能感知到的环境和交通特征更全
面，能从更高维度刻画车辆运行、跟车、变道、停车、
上下客等事件特征，从而提高对车辆运行质量判别
的准确性，更全面地评价自动驾驶车辆的运行质量。
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