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基于车辆互扰的高速公路车群识别方法研究
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摘要：车辆结群向前行驶是高速公路上连续交通流中的常见现象。群内车辆发生异常行驶行

为会影响周边相邻多辆车辆，易引发交通事故。而目前采用的快速识别高速公路上车群的方法存

在局限。文中基于车辆微观运动状态，提出高速公路上车间互扰程度大的车群自动识别方法，基

于路段全样本车辆轨迹数据和责任敏感安全模型计算相邻车辆间的互扰强度，借鉴复杂网络理论

将多车间的扰动关系转换为网络图，并基于社区发现算法实现车群自动识别。基于 Ｈｉｇｈｗａｙ

Ｄｒｏｎｅ（ＨｉｇｈＤ）数据集进行实例验证，结果表明，随着速度的增大，车间互扰强度增大；采用文中车

群识别算法能自动实现车群识别，且车群内的车辆互扰强度明显大于车群间的车辆互扰强度；车

群内速度波动越大，存在风险的车辆对个数越多。
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　　高速公路作为交通运输网络的大动脉，方便了

人员出行和货物流通，对整个国民经济尤其是高速

公路沿线地区经济发展起到了巨大促进作用。但同

时带来交通事故不断增长的负效应。中国高速公路

通车里程在整个道路交通系统中仅占２．８％，但每年

由高速公路上交通事故造成的死亡人数占比高

达１０％
［１３］。

在高速公路上，当前方存在合流区或路面损坏

等现象时均可能导致车辆速度降低，交通流密度增

大。此时，车辆间距减小，若前方车辆减速或侧方车

辆变道插入，后方／目标车道的多辆车辆将受到干

扰。若被干扰车辆未及时采取正确避让措施，易引

发交通事故［４６］。因此，在高速公路连续场景下，快

速识别相互干扰较大的车群可确定多车辆风险管控

范围，有效支持高速公路事故预防。

１　车群识别研究现状

通常将车群定义为一起行驶的多辆车辆［７］。目

前，车群识别方法主要分为三类：１）在单条车道上，

车头时距小于特定阈值的多个车群定义为一个车

群；２）通过当前车辆与周边车辆的距离判别是否属

于相同车群，当不同方向车辆间距小于对应的特定

阈值时，距离范围内的多辆车辆划分为相同车群；

３）通过车辆间相互作用关系建立车群识别方法。

在基于车头时距识别车群的方法中，数据主要

来源于单点环形线圈检测的车辆断面数据，将相邻

车辆通过该断面时间差小于阈值的多辆车辆划分为

相同车群，阈值一般为２～８ｓ
［８１０］。此类研究大多

通过离线分析方式研究车群特征与交通流特征间的

关系。ＡｌＫａｉｓｙＡ．等提出同一条车道上经过相同

线圈且车头时距为５～７ｓ的多辆车辆间存在明显

的相互作用，并且车群中车辆数随着交通流速度降

低而增加［１１］。ＨｙｕｎＫ．Ｋ．等将经过相同线圈且车

头时距小于４ｓ的多辆车辆划分为相同车群，并基

于广义结构方程模型（ＧＳＥＭ）分析了事故严重程度

与车群特征的关系［１２］。

在基于车辆横向及纵向距离识别车群的方法

中，数据主要来源于当前车辆车载传感器检测的周

边车辆信息［１３］。ＺｈａｎｇＪ．Ｌ．等提出三车道场景下

车群动态识别方法，将当前车辆前方７０ ｍ、左

侧［－６５ｍ，６０ｍ］、右侧［－５０ｍ，５５ｍ］范围内的多

辆车辆识别为一个车群，并基于ＰａｇｅＲａｎｋ算法计

算了车群变化的概率［１４］。ＺｈｕＪ．等在高速公路交织

区场景下，直接将当前车辆与周边车辆定义为一个

车群，包括前后左右、左／右前、左／右后８个方向，并

提出了当前车辆行车风险预测方法［１５］。

在基于车辆相互作用识别车群的方法中，数据

主要来源于高视角传感器采集的全样本车辆轨迹数
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据。ＷａｎｇＱ．等通过计算车辆碰撞概率进行车群识

别，首先基于车辆当前运动信息，通过假设车辆运动

的概率分布估计车辆下一时刻状态；然后计算当前

车辆与周边车辆的碰撞概率；最后基于密度聚类实

现车群识别［１６］。ＷｅｎＨ．Ｙ．等从无人机采集视频中

提取全样本车辆轨迹，基于多车辆时空相似性和密

度聚类提出车群识别方法，并基于孤立森林算法实

现了车群风险预测［１７］。容颖等将车群定义为在双

车道高速公路上由于行驶空间紧密且对行驶过程中

的干扰有相似响应的多辆车辆，并基于ＶＩＳＳＩＭ 仿

真验证了车群内风险值大于群外风险值［１８］。纪廷

婷等提出车群是指以某一辆车为中心，对该中心车

辆具有一定影响的所有车辆［１９］，雷毅等也将对中心

车辆有影响的多辆车辆定义为车群［２０］，但未明确车

辆间的影响程度如何计算，且在高空视角下无法确

定中心车辆。文献［２１２３］将在车联网和自动驾驶

场景下能够相互通信的多辆车辆识别为一个车群。

目前在高速公路车群识别研究方面已积累了较

多成果。但由于采用的识别方法及数据不同，还存

在一定不足：１）在基于线圈数据和车头时距识别车

群方面，断面数据仅反映相邻车辆间纵向瞬时关系，

能够提取的车辆信息有限。２）在基于车载设备采

集数据和不同方向距离阈值识别车群方面，车群设

备采集的数据范围有限，且仅依靠距离难以反映车

辆间的互扰关系，尤其是在不同速度下。３）在基于

多车互扰识别方面，主要基于假设的车辆运动状态

进行车辆间关系计算，不适用于自然驾驶状态下的

车辆。自然驾驶状态下，基于视频检测数据的车群

识别研究中，主要基于车间行为相似性和密度等，忽

略了车辆间的互扰行为。

近年来，国家大力支持智慧高速公路建设，毫米

波雷达、激光雷达、雷视一体机等路侧感知设备大量

布设于高速公路两侧，通过这些设备能够采集路段

上车辆连续轨迹［２４２５］，且所采集的轨迹具有全样

本、精度高、频率高的优点。这些精细化的轨迹数据

为研究车辆微观行为提供了良好数据支持。本文基

于路段全样本轨迹数据，研究多车互扰强度计算方

法，并基于社区发现算法构建车群自动识别方法，为

全时空交通管控及车路协同提供支持。

２　车辆轨迹数据

本文基于 ＨｉｇｈｗａｙＤｒｏｎｅ（ＨｉｇｈＤ）数据集进

行研究与分析。ＨｉｇｈＤ数据集为由无人机在德国

高速公路上收集的车辆行驶视频中通过图像识别技

术提取的车辆高频轨迹［２６］，其中包含６条不同高速

公路路段，共有１４７ｈ驾驶时长、４４５００ｋｍ驾驶里

程。数据中记录了车辆的运动信息和尺寸信息，运

动信息包括车辆位置坐标、横向及纵向运动信息（包

含速度及加速度）、车辆尺寸信息（包含车辆长度和

宽度）、车辆位置信息（误差小于１０ｃｍ）。目前，

ＨｉｇｈＤ数据集已被广泛应用于微观驾驶行为研

究［２７２９］。ＨｉｇｈＤ数据采集方式及坐标系见图１。

图１　犎犻犵犺犇数据采集方式及坐标示意图

　　图２为 ＨｉｇｈＤ轨迹数据中某帧数据俯视图，

其中每个矩形代表一辆车，矩形内数字为车辆ＩＤ，

图中标记了车间相对密集的多辆车辆。可见，在实

际数据中车辆成群向前行驶的现象明显存在。

图２　路段车辆位置分布俯视图

３　车群识别方法

３．１　车间互扰强度

在高速公路上相邻车辆间会产生相互干扰，包

括横向干扰和纵向干扰。横向干扰指不同车道上相

邻车辆间相互干扰，如相邻车道以一定横向速度向

当前车道移动，目标车道车辆将明显受到干扰。纵

向干扰指相同车道上前后车辆间的干扰，如在安全

距离内前方车辆减速对后方车辆产生的影响。
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责任敏感安全模型（ＲｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅ

Ｓａｆｅｔｙ，ＲＳＳ）是将人类对于安全驾驶的理念和事故

责任的划分转化成数学模型和决策控制的参考参

数［３０］，主要根据两车间的运动状态计算安全距离。

在纵向，当前车辆与前车保持一定安全距离，即使前

车突然急刹，本车也可以及时反应，避免碰撞；在横

向，当前车辆须与侧方车辆保持安全距离，换道时必

须保留足够的反应时间，避免碰撞。纵向ＲＳＳ值计

算方式如下：

犱ｌｏｎｍｉｎ＝

狏ｒρ＋
１

２
犪ｍａｘ，ａｃｃｅｌρ

２＋
（狏ｒ＋ρ犪ｍａｘ，ａｃｃｅｌ）

２犪ｍｉｎ，ｂｒａｋｅ
－

狏２ｆ

２犪ｍａｘ，ｂｒａｋｅ
［ ］

＋

（１）

式中：狏ｒ为当前车辆行驶速度；ρ为驾驶人纵向反应

时间，取１．２ｓ；犪ｍａｘ，ａｃｃｅｌ为反应时间内最大加速度；

犪ｍｉｎ，ｂｒａｋｅ为前车最小纵向减速度；狏ｆ 为前车行驶速

度；犪ｍａｘ，ｂｒａｋｅ为前车最大纵向减速度；［·］＋ 代表

ｍａｘ（·，０）。

横向ＲＳＳ值计算方式如下：

犱ｌａｔｍｉｎ＝μ＋
狏１＋狏１，ρ
２ ρ＋

狏２１，ρ

２犪ｌａｔｍｉｎ，ｂｒａｋｅ
－
狏２＋狏２，ρ
２

－（［
　　

狏２２，ρ

２犪ｌａｔｍｉｎ，ｂｒａｋｅ
）］

＋

（２）

狏１，ρ＝狏１＋ρ犪
ｌａｔ
ｍａｘ，ａｃｃｅｌ，１ （３）

狏２，ρ＝狏２＋ρ犪
ｌａｔ
ｍａｘ，ａｃｃｅｌ，２ （４）

式中：μ 为车辆行驶过程中的横向波动幅度，取

０．５ｍ；１、２分别为横向相邻的两辆车的编号；狏１、狏２

分别为车辆１和车辆２的横向速度（ｍ／ｓ）；犪ｌａｔｍｉｎ，ｂｒａｋｅ

为车辆的最小减速度；犪ｌａｔｍａｘ，ａｃｃｅｌ，１、犪
ｌａｔ
ｍａｘ，ａｃｃｅｌ，２分别为车

辆１和车辆２的最大横向加速度（ｍ／ｓ２）。

当两车的实际距离小于ＲＳＳ值时，两车存在发

生交通事故的潜在风险。因此，将两车的ＲＳＳ值与

实际距离的比值定义为互扰强度 （Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

Ｓｔｒｅｎｇｔｈ，ＩＳ），其值越大，两车发生交通事故的潜在

风险越大。假设两车的编号分别为ａ、ｂ，ＩＳ值计算

方式如下：

犞ＩＳ，ａｂ＝
犞ＲＳＳ，ａｂ

犱ａｂ
（５）

式中：犞ＩＳ，ａｂ为ａ、ｂ两车的互扰强度；犞ＲＳＳ，ａｂ为ａ、ｂ两

车的ＲＳＳ值；犱ａｂ为ａ、ｂ两车的实际距离。

当两车关系为纵向相邻［见图３（ａ）］时，犞ＲＳＳ，ａｂ＝

犱ｌｏｎｍｉｎ，犱ａｂ＝ 狓ａ－狓ｂ ［狓ａ、狓ｂ 分别为车辆ａ、ｂ位置

的纵向坐标值（行车方向）］；当两车关系为横向相

邻［如 图 ３（ｂ）所 示］时，犞ＲＳＳ，ａｂ ＝犱
ｌａｔ
ｍｉｎ，犱ａｂ ＝

狔ａ－狔ｂ ［狔ａ、狔ｂ 分别为车辆ａ、ｂ位置的横向坐标

值（行车方向的逆时针９０°方向）］；当两车关系如

图３（ｃ）所示时，犞ＲＳＳ，ａｂ＝ （犱ｌｏｎｍｉｎ）
２＋（犱ｌａｔｍｉｎ）槡

２，犱ａｂ＝

（狔ａ－狔ｂ）
２＋（狓ａ－狓ｂ）槡

２。

(a) !"#$1 (b) !"#$2 (c) !"#$3

图３　车辆位置关系示意图

３．２　基于社区发现算法的车群识别

本文将车群定义为在连续交通流中车辆位置相

邻且车间相互影响大的多辆车辆，车群内车车互扰

强度大，车群间车车互扰强度小。为同时表达车

车位置关系和互扰强度，通过复杂网络表示多车间

的互扰关系，表达式如下：

犌＝（犞，犈，犠） （６）

式中：犌 为网络图；犞 为网络节点集合，每个节点分

别代表一辆车；犈 为节点间的边集合，节点间存在

边表示车车存在互扰关系；犠 为边权重的集合，其

值为车车间的互扰强度。

图４为多车互扰的网络示意图，其中圆圈（节

点）代表车辆，圆圈内数字代表车辆ＩＤ，节点间连接

边代表车间的互扰关系，边上方数字为互扰强度。

以车辆６为例，前方为车辆３，互扰强度为０．１５；右

侧为车辆５，互扰强度为０．２０；右前方为车辆４，互扰

强度为０．０５。
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图４　多车互扰网络示意图

　　社区发现算法（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓ）是用于复杂网络中社区结构或聚类节点识

别的计算方法［３１］。社区结构是由网络中具有紧密

联系且相对独立的节点组成的子图。Ｌｏｕｖａｉｎ算法

是由ＢｌｏｎｄｅｌＶ．Ｄ．等于２００８年提出的一种用于快

速发现社区的经典算法［３２］，该算法基于贪心策略，

从自己社区中的每个节点开始，重复加入导致最大

模块化的社区对，直到不可能进一步增加网络的紧
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密程度。本文利用Ｌｏｕｖａｉｎ算法进行车群识别，将

互扰强度较大的多辆车辆自动识别为一个车群。流

程如下：１）把所有节点看成独立车群，车群数等于

车辆数。２）将每个节点犻分配至相邻节点，计算模

块度变化Δ犙。３）如果ｍａｘ（Δ犙）＞０，则将节点犻

分配至最大 Δ犙 所对应的车群；否则，保持不变。

４）如果所有节点的社区均保持稳定，则将网络中的

每个社区看作新节点，社区内节点间权重转换为新

节点的环权重，社区间权重转换为新节点间边的权

重，从而形成新的网络。５）返回步骤２。６）如果犙

不再变化，则合并车辆为车群，输出网络；否则，返回

步骤１。其中犙 为网络的模块度，是衡量网络社区

结构的指标，用于衡量社区内节点间的紧密联系与

社区间节点间的松散连接程度，其值越大，社区内节

点联系越紧密，社区间节点联系越松散。模块度计

算方式如下：

犕 ＝
１

２犿∑犻，犼
狑犻犼－

犽犻犽犼

２犿［ ］×δ（犵犻，犵犼） （７）

式中：犿 为网络中全部边的权重之和；狑犻犼为边犲犻犼的

权重；犽犻 为所有与车辆犻连接的边的权重之和；犽犼为

所有与车辆犼连接的边的权重之和；δ（犵犻，犵犼）为指

示函数，见式（８）；犵犻 为车辆犻所在车群的序号；犵犼

为车辆犼所在车群的序号。

δ（犵犻，犵犼）＝
１，犵犻＝犵犼

０，犵犻≠犵犼
｛ （８）

采用上述方式，实现基于路段全样本轨迹的车

群识别。

４　实例分析

４．１　车间互扰强度

图５为不同速度下车间互扰强度箱图。由图５

可知：速度为［０，８０）ｋｍ／ｈ、［８０，１００）ｋｍ／ｈ、［１００，

１２０）ｋｍ／ｈ、［１２０，１４０）ｋｍ／ｈ、［１４０，１６０）ｋｍ／ｈ时，

互扰强度均值分别为１．０４、２．０７、３．７８、３．５９、２．８２，随

着速度的增大，互扰强度先增大后减小，速度增大至

１２０～１４０ｋｍ／ｈ时，车间互扰强度降低。原因是车

辆速度过高时，驾驶人下意识地保持更大的车间距

离，车间互扰强度有所降低。

４．２　车群识别结果

图６为不同速度下车群识别结果示例。行车方

向为从右往左，车辆平均速度分别为３５．８９ｋｍ／ｈ、

７８．０５ｋｍ／ｈ、８９．２８ｋｍ／ｈ、１１３．２９ｋｍ／ｈ。在图６（ａ）

中，由于速度较小，车间互扰强度小，部分近距离的

图５　不同速度下车间互扰强度箱图

车辆被划分为不同车群，如车辆８２和车辆８６。在

图６（ｂ）中，车辆集群效果明显，互扰强度较大的车

辆被划分为一个车群。在图６（ｃ）中，由于车速较

大，部分驾驶人与周边车辆保持更远的距离，出现单

辆车辆被划分为一个车群的现象，如车辆２３。在

图６（ｄ）中，随着速度的进一步增大，路段车辆密度

进一步减小，邻近车辆被划分为一个车群，但仍存在

孤立的车辆。

图６　不同速度下车群识别结果示例

　　基于２１００帧车辆轨迹数据，共识别出５４２０个

车群。图７（ａ）为相邻车辆均属于相同车群的互扰

强度分布，互扰强度平均值为２．５６。图７（ｂ）为相邻

车辆属于不同车群的互扰强度分布，互扰强度平均

值为０．６６。根据式（５），互扰强度等于１时，车间实

际距离与计算出的理论ＲＳＳ值相等，处于发生交通

事故潜在风险的临界值；互扰强度大于１时，车间实

际距离小于计算的理论ＲＳＳ值，存在发生交通事故

的潜在风险，且其值越大，潜在风险越大。因此，采

用本文提出的车群识别方法能够将大多数存在潜在

风险的车辆识别为一个车群，且车群内互扰强度大，

车群间互扰强度小。
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图７　相邻车辆互扰强度分布

　　图８为不同速度下车群内车辆数分布箱图。由

图８可知：速度为［０，８０）ｋｍ／ｈ、［８０，１００）ｋｍ／ｈ、

［１００，１２０）ｋｍ／ｈ、［１２０，１４０）ｋｍ／ｈ、［１４０，１６０）ｋｍ／ｈ

时，车群内车辆数平均值分别为６辆、１１辆、９辆、

４辆、１辆，车群内车辆数随着速度的增大先增大

后减小，在［８０，１００）ｋｍ／ｈ时达到最大值。原因是

车辆速度过高时，驾驶人下意识地保持更大的车间

距离，车辆间互扰强度有所降低，车群内车辆数

减少。

图８　不同速度下车群内车辆数箱图

４．３　车群特征分析

剩余碰撞时间（ＴｉｍｅｔｏＣｏｌｌｉｓｉｏｎ，ＴＴＣ）
［２９，３３］

和车 辆 侵 占 时 间 （Ｐｏｓｔ Ｅｎｃｒｏａｃｈｍｅｎｔ Ｔｉｍｅ，

ＰＥＴ）
［３４］是判别车间是否存在交通事故风险的经典

指标。基于上述２１００帧轨迹数据，对相同车道前

后位置关系的车辆计算相邻车辆间的剩余碰撞时间

犜ＴＴＣ，对不同车道左右位置关系的车辆计算相邻车

道间的车辆侵占时间犜ＰＥＴ。若犜ＴＴＣ小于３ｓ、犜ＰＥＴ

小于１．５ｓ，则存在风险
［３５３６］。因此，针对每个车群，

计算 犜ＴＴＣ小于 ３ｓ或 犜ＰＥＴ小于 １．５ｓ的车辆

对（犜ＴＴＣ≤３ｓ或犜ＰＥＴ≤１．５ｓ的２辆相邻车辆计为

１个车辆对）。图９～１２为存在风险的车辆对个数

分别为０、１、２、３时车群速度标准差，车群个数分别

为４５２９个、６８５个、１８７个、１９个。

图９　存在风险的车辆对个数为零时车群速度标准差分布

图１０　存在风险的车辆对个数为１时车群速度标准差分布

图１１　存在风险的车辆对个数为２时车群速度标准差分布

图１２　存在风险的车辆对个数为３时车群速度标准差分布
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　　由图９～１２可知：存在风险的车辆对个数分别为

０、１、２、３时，车群速度标准差均值分别为１１．４７ｋｍ／ｈ、

１４．１８ｋｍ／ｈ、１４．２３ｋｍ／ｈ、１５．５４ｋｍ／ｈ，车群速度波

动越大（标准差越大），车群的风险车辆对个数越多；

存在风险的车辆对个数分别为０、１、２、３时，车群速

度差最大值的均值分别为１０．６ｋｍ／ｈ、１６．０３ｋｍ／ｈ、

３８．８３ｋｍ／ｈ、４７．８４ｋｍ／ｈ，变化趋势与速度标准差

趋势一致，风险车辆对个数越大，最大速度差越大。

　　分析结果表明，采用本文提出的高速公路车群

识别方法，能够在不指定中心车辆的条件下快速识

别相互干扰大的多辆车辆。通过车群识别，确定道

路潜在交通事故风险范围，为高速公路主动交通管

控提供信息支撑。

５　结语

本文基于全样本车辆轨迹数据，提出不同位置

关系车辆间的互扰强度计算方法，并构建车群快速

识别方法，在不指定中心车辆的条件下实现车群的

快速自动识别。首先基于相邻车辆横／纵向运动状

态及实际距离提出互扰强度计算方法；然后基于复

杂网络将路段多车互扰关系转换为能够表征车间位

置关系和互扰关系的网络图，并基于社区发现算法

构建车群快速识别方法；最后基于实际全样本车辆

轨迹数据对该识别方法进行验证。结果表明，采用

该方法能快速将相互影响大的车群识别为一个车

群，所识别车群内部互扰强度大，车群间互扰强度

小，且不同速度下车群大小存在明显差异。

车群行为和交通事故潜在风险的关系是有效支

撑车路协同、全时空主动交通管控的基础，如何建立

车群行为与道路交通安全风险间的量化关系还须进

一步研究。此外，本文从车间互扰角度提出车群识

别方法，如何将车群识别结果与现有跟车理论及超

车理论结合，完善交通流理论体系还须进一步研究。
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