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Abstract
With the continuous progress of in car camera technology, 360° angle driving recorders have gradually received widespread attention. 
This comprehensive perspective provides more comprehensive data support for driving safety and event reconstruction. The paper 
delves into the collection, preprocessing, and feature extraction methods based on deep learning algorithms of 360° driving recorder 
data. Firstly, the characteristics of the 360° driving recorder data were analyzed, and the main methods of data preprocessing were 
explored. Subsequently, the paper discussed in detail how to extract effective features from 360° perspective data through deep 
learning	techniques.	Finally,	algorithms	for	traffic	event	detection,	driving	behavior	recognition,	and	abnormal	behavior	detection	
based	on	these	features	were	discussed.	Through	the	research	of	this	paper,	the	aim	is	to	provide	a	new,	efficient,	and	accurate	method	
for data analysis of driving recorders.
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摘 要

随着车载摄像技术的不断进步，360°视角的行车记录仪逐渐受到了广泛关注，这种全方位的视角为行车安全和事件重建提
供了更为全面的数据支持。论文深入探讨了360°行车记录仪数据的采集、预处理以及基于深度学习算法的特征提取方法。
首先，分析了360°行车记录仪数据的特点，并探讨了数据预处理的主要方法。随后，论文详细讨论了如何通过深度学习技
术从360°视角的数据中提取有效的特征。最后，探讨了基于这些特征的交通事件检测、驾驶行为识别和异常行为检测的算
法。通过论文的研究，旨在为行车记录仪数据分析提供一种全新、高效且准确的方法。
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1 引言

近年来，随着汽车工业的飞速发展，行车安全和驾驶

监测已经成为公众和研究者们关注的焦点。行车记录仪，作

为一种车载摄像装置，逐渐成为车主的必备装备。360°视

角的行车记录仪提供了一个全方位的行车监控视角，使得事

件重建和驾驶行为分析变得更为全面和准确。尽管 360°视

角的行车记录仪提供了丰富的数据，但如何从这些大量的数

据中提取有用的信息，仍然是一个巨大的挑战。

2 360°行车记录仪数据采集与预处理

2.1 360°行车记录仪数据的特点
360°行车记录仪所采集的数据展现了车辆周围的全方

位视角，提供了一个无死角的观察环境。首先，与传统记录

仪相比，其数据量巨大，因为它需要捕捉和存储从车辆各个

角度获取的信息。这样的数据结构带来了更高的分辨率和更

为丰富的视觉细节。其次，由于 360°视角，数据中经常伴

随有大量的背景信息和环境噪声，这使得数据预处理和后续

分析变得更为复杂。最后，由于采集角度的多样性，可能出

现畸变、光线变化和遮挡等问题，特别是在车辆转弯或并线时。

2.2 数据预处理方法
在进行任何深度学习或数据分析任务之前，数据预处

理是至关重要的步骤，特别是对于 360°行车记录仪数据，

其复杂性和多样性使得预处理变得更为关键。具体的预处理

流程如图 1 所示。

2.2.1 数据清洗
在 360°行车记录仪数据的预处理中，数据清洗环节对

保证分析结果的准确性和后续模型训练的有效性起到至关

重要的作用。首先，噪声削减涉及应用中值滤波器等高效滤

波手段，去除由各种外部干扰，如环境噪声或临时性的污迹

造成的视频质量下降。其次，由于 360°相机在拍摄时往往
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会引入图像畸变，这就需要利用例如基于双线性插值的算法

进行畸变校正，确保图像的真实性和可读性。最后，为了确

保从不同视角或不同相机采集的数据能在时间轴上进行准

确匹配，时间序列对齐成为必不可少的步骤，它确保了数据

的连续性和一致性，为后续分析提供了稳固的基础 [1]。

2.2.2 数据增强
数据增强在深度学习领域中是一种常用策略，其核心

目标是通过对原始数据实施多样化的变换来扩展数据集，从

而提高模型的泛化性能并抵抗过拟合。在 360°行车记录仪

数据处理中，数据增强具有特殊的重要性。首先，通过旋转

与翻转操作，我们可以模拟不同的行驶和观察角度，帮助模

型更好地理解并处理来自不同方向的数据。其次，光线调整

则是为了确保模型对各种照明环境下的情况都有很好的响

应，无论是日间的强光、黄昏的柔光还是夜间的低光，模型

都能有效识别并处理。最后，缩放与裁剪策略模拟了摄像头

可能捕获的不同大小和距离的物体，这种多尺度的训练方式

有助于模型更好地适应实际路况中各种各样的情境。

2.2.3 标注与分类
在深度学习和机器学习的应用中，准确的数据标注是

模型性能优化的基石。对于 360°行车记录仪数据而言，由

于其丰富的内容和复杂的场景，对数据进行准确标注和分类

尤为关键。首先，专业的标注团队利用标注工具，精确地为

图像中的关键实体，如汽车、行人和交通信号，打上标签，

确保每一个实体都被准确地识别和分类。其次，为了提高标

注效率，采取半自动标注的策略也是非常有效的。通过已经

训练好的初步模型对数据进行预标注，再结合人工校正，可

以在短时间内完成大量数据的标注。最后，根据这些标注信

息，数据被细致地分类为多个子集，如常规驾驶场景、紧急

情况以及交通违规行为等，为模型的进一步训练和评估奠定

了坚实基础 [2]。

3 基于深度学习算法 360°行车数据特征提取

3.1 传统特征提取方法
在深度学习技术广泛应用之前，特征提取大多依赖于

传统的计算机视觉方法。对于 360°行车记录仪数据而言，

传统的特征提取主要集中在图像的纹理、颜色、形状和空

间关系。例如，尺度不变特征转换（SIFT）和加速稳健特

征（SURF）算法被用于检测和描述图像中的关键点；方向

梯度直方图（HOG）被应用于检测车辆和行人，通过分析

图像的梯度方向来捕捉对象的形状信息；而颜色直方图和

Haar-like 特征则被用于分类和物体检测。此外，Gabor 滤波

器和局部二值模式（LBP）等方法被用于纹理特征的提取。

这些传统方法在其时代具有很高的准确性和实用性，但随着

复杂场景和变化的环境，它们在处理大量、复杂的 360°数

据时面临挑战，需要更为复杂和高效的方法来提取关键特

征，这也为深度学习技术在特征提取上的崛起奠定了基础。

3.2 基于深度学习的特征提取

3.2.1 时间序列数据特征
长短时记忆网络（LSTM）在时间序列数据特征提取中

表现尤为出色，尤其适用于 360°行车记录仪数据。LSTM

是循环神经网络（RNN）的一种变体，专门设计来捕获时

间序列数据中的长期依赖关系。其独特之处在于其拥有三个

重要的门结构：输入门、遗忘门和输出门。这些门结构确保

LSTM 能够选择性地记忆或遗忘信息，从而避免了 RNN 中

的长期依赖问题。

在 360°行车记录仪数据中，LSTM 的应用尤为关键。考

虑一个场景，驾驶员可能在数秒前启动了转向灯，这一信息对

于预测接下来的驾驶行为至关重要。传统的 RNN 可能会随着

时间的推移逐渐丧失这一信息，但 LSTM 通过其遗忘门和输

入门可以有效地保留此类关键信息，直到它不再需要为止 [3]。

更进一步，可以使用双向 LSTM（Bi-LSTM），它不

仅考虑过去的信息，还考虑了未来的信息，从而在某些应用

场景中提供更全面的视角。例如，通过分析驾驶员前后的行

为，可以更准确地预测其下一步的动作或其意图。

为了更高效地处理 360°的视角数据，可以将多个

LSTM 层叠加，形成深度 LSTM 网络。通过这种方式，底

层可以捕获更为基础的时间动态，如转向灯的闪烁，而上层

可以理解更为复杂的驾驶行为，如并线或转弯。

3.2.2 空间特征识别
卷积神经网络（CNN）在空间特征识别方面展现出卓

越的能力，尤其在处理 360°行车记录仪数据时。CNN 由

多个卷积层组成，能够自动从输入图像中学习空间层次结构

的特征。每一个卷积层都能捕捉到图像中的某一种特定的局

部模式或特征。

在 360°记录仪的数据处理中，CNN 特别有效。考虑

到 360°视角会产生大量的空间信息，其中包含各种道路标

志、车辆、行人等元素。CNN 可以从微观的角度（如车辆

的轮廓或道路上的白线）开始，逐渐提取到更高层次的空间

图 1 数据预处理流程
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结构（如交通流、行人群或整体的交通情况）。

核心在于 CNN 中的卷积操作。通过使用滑动窗口（即

卷积核）在图像上进行操作，CNN 可以捕捉到各种局部特征。

随着网络深度的增加，这些局部特征会逐渐聚合，形成更为

复杂的空间特征 [4]。例如，底层可能仅仅识别边缘和纹理，

但在深层，网络可能已经能够识别车辆或其他复杂物体。

4 事件检测与分类

4.1 交通事件检测算法
在现代交通监测系统中，交通事件的及时检测与识别

是至关重要的，为此，深度学习在此领域中起到了关键作用。

YOLO（You Only Look Once）算法是其中最受欢迎的一个，

因为其能实时处理并检测视频中的对象。

YOLO 算法首先将输入图像划分为一个 S×S 的网格。

对于每一个网格单元，它预测B个边界框和这些框的置信度，

同时还预测 C 个类的概率。每一个边界框包含 5 个参数：x、 

y、宽度、高度和置信度。这个置信度主要反映了预测的边

界框中是否含有某个对象以及该对象的被检测准确性。

在交通事件检测的主要类别中，可能包括车辆、行人、

自行车等。当系统检测到某一类的概率超过了设定的阈值

时，它会将该区域标记为检测到的类别。具体的处理流程如

图 2 所示。

4.2 驾驶行为识别
长短时记忆网络（LSTM）因其在处理时间序列数据的

出色性能，被广泛应用于驾驶行为识别任务中。

LSTM 的核心优势在于其能够捕获长期的时间依赖关

系。在驾驶行为中，某些行为（如转弯、刹车）通常会持续

几秒钟，而 LSTM 能够有效地捕获这些持续时间内的动态

变化。其工作原理主要是通过门结构（遗忘门、输入门和输

出门）来控制信息流，从而保存或丢弃某些时间状态。

对于驾驶行为识别，首先将驾驶员和车辆的传感器数

据（如速度、方向盘角度、刹车力度等）序列化，并输入

LSTM 模型中。这些数据经过 LSTM 层处理后，模型会输

出一个特征向量，该向量包含了驾驶行为的时间信息。接下

来，这个特征向量被输入到一个全连接层，进行驾驶行为的

最终分类，如“正常驾驶”“急加速”或“急刹车”[5]。

为了优化模型的性能，可以采用多层 LSTM 结构，

使模型能够捕捉更复杂的时间序列模式。此外，使用带有

dropout 的正则化策略可以进一步提高模型的泛化能力。

4.3 异常行为检测
孤立森林的独特之处在于它依靠数据的孤立特性来鉴

别异常行为。与传统的基于距离或密度的方法不同，它随机

选择某个特征，再为该特征随机选择一个分割值以孤立数据

点。异常值往往因其与大多数数据的显著差异而更容易被孤

立，这导致它们的孤立路径通常比常规数据短。

在对驾驶数据进行处理时，孤立森林首先被训练来分

析各种传感器数据，如表 1 所示，包括加速度、转向角度和

刹车力度等。其后，算法计算每个数据点的孤立路径长度。

路径长度越短的数据点更有可能被认为是异常的。通过设定

一个阈值，我们可以明确地识别哪些驾驶行为是异常的。

在驾驶数据中，孤立森林首先对各种传感器数据（如

加速度、转向角度、刹车力度等）进行训练，然后计算每个

数据点的孤立路径长度。数据点的路径长度越短，其被视为

异常的可能性就越大。通过设置一个阈值，可以确定哪些驾

驶行为被认为是异常的，如表 1 所示的数据。

5 结语

随着科技的发展，360°行车记录仪已经成为现代交通

工具中不可或缺的一部分，能够为驾驶员提供更全面、更细

致的驾驶数据。通过论文的研究，不仅深化了对 360°行车

记录仪数据的理解，也为该领域提供了一套系统的解决方案，

有助于推动行业的技术进步。随着更多的研究和实践，相信

这些技术将更加完善，为保障道路交通安全作出更大的贡献。
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图 2 基于 YOLO 算法的交通事件检测流程

表 1 基于孤立森林算法的异常行为检测

数据点 ID 加速度 转向角度 刹车力度 孤立路径长度 是否异常

1 2.5 15° 0.5 5 否

2 3.1 70° 1 4 是

3 2.8 20° 0.6 6 否




