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基于决策机理与支持向量机的车辆换道决策模型
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摘　 要： 驾驶决策机制是保障自动驾驶车辆驾驶安全的关键技术，而换道研究是其重要课题． 然而，在复杂的动态环境下行驶

时，使智能车辆做出安全、符合要求的换道决策仍然是一个难点． 为此，首先分析了车辆自由换道的影响因素，采用传统的数

理模型建立了基于换道收益、安全和必要性的车辆换道规则模型． 其次，针对在不同的驾驶工况换道决策考虑的因素不同，提
出从基于物理状态的特征、基于交互感知的特征以及基于道路结构的特征三个方面提取决策变量，使换道模型决策时考虑的

因素更加全面． 然后，针对自由换道决策过程中存在的多参数和非线性问题，提出了基于贝叶斯优化算法（ＢＯＡ）的支持向量

机（ＳＶＭ）决策模型． 最后，所提出的模型在 ＮＧＳＩＭ 数据集上进行验证，对比试验表明：建立的 ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 模型具有较

高的综合预测性能，对换道行为的识别准确率可达到 ９２．９７％，超越了其他模型并远高于规则模型． 同时在 Ａｉｒｓｉｍ 平台上进行

了仿真实验，实验结果进一步证明了 ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 决策模型的有效性，说明此模型可进一步应用到自动驾驶和辅助驾

驶系统开发中．
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　 　 自动驾驶显示出改善驾驶安全和交通系统效率

的巨大潜力，是未来交通工具的发展方向［１］ ． 驾驶

决策机制是保障自动驾驶车辆驾驶安全的关键技

术［２］ ． 换道是驾驶过程中最常见同时也是危险程度

较高的驾驶行为，在车道变换导致的事故中接近

１８％是由驾驶员不恰当的换道决策造成的［３］ ． 换道

行为对通行能力、瓶颈形成以及交通安全等多方面

存在重要影响［４］ ． 然而，在复杂的动态环境下使智

能车辆做出符合社会规范的换道决策仍然是一个难

点． 因此，本文的研究重点是换道决策分析．
最早针对换道决策行为的建模方法是基于规则

的数理模型，由 Ｇｉｐｐｓ［５］在 １９８６ 年提出，主要从换道

行为的必要性、倾向性和安全性三方面进行分析．



在 Ｇｉｐｐｓ 模型的基础上，Ｙａｎｇ 等［６］ 人考虑了车道变

换概率，并且引入了随机误差；Ｈｉｄａｓ［７］ 将车道变换

行为分为自由换道、协作换道和强制换道 ３ 种类型．
Ｋｅｓｔｉｎｇ 等［８］利用车辆加速度值来表征车道变换收

益，提出了一种基于加速度控制的 ＭＯＢＩＬ 模型． 随

着人工智能的发展很多学者试图通过机器学习和深

度学习的方法来提升车辆换道决策的准确率． Ｑｉｕ
等［９］提出利用人工智能方法贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ）根据周围交通状况建立车辆换道模型．
Ｍｏｔａｍｅｄｉｄｅｈｋｏｒｄｉ 等［１０］引入了集成学习方法中的随

机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）对换道决策行为进行建

模． Ｄíａｚ－Áｌｖａｒｅｚ 等［１１］建立了基于神经网络的换道

决策模型． 张叠等［１２］ 建立了基于支持向量机

（ＳＶＭ）的车辆换道决策模型，主要研究了决策数据

处理与模型的参数优化，但是未对换道决策的影响

因素进行分析． Ｚｈａｎｇ 等［１３］ 对路况及其对驾驶决策

的耦合影响进行了深入分析，建立了基于优化支持

向量机换道决策模型，但是只对道路状况对车道变

换决策的影响进行了讨论． 因此，基于支持向量机

的车辆换道决模型还需要进一步研究．
目前，虽然很多关于车辆变道辅助或自动驾驶

的研究，但是关于自由换道的研究却很少． 自动驾

驶车辆在什么情况下实施换道为最优决策这一重要

问题仍未能很好地解决． 因此，为解决上述问题，有
必要研究安全而且可学习的自动驾驶车辆自由换道

决策模型． 本文的主要工作包括以下三个方面：
１）分析了影响车辆换道的因素，并在传统模型

的基础上建立了基于收益、安全性和必要性的自由

变道决策模型，表明变道决策是一个多参数、非线性

的问题，为支持向量机（ＳＶＭ）模型的特征选择提供

了依据；
２）针对目前车辆换道决策模型存在特征选择

不够全面的问题，提出从与车辆物理状态相关的特

征、与交通交互相关的特征以及与道路结构相关的

特征三个方面提取决策特征，使决策模型更加完善；
３）针对自由换道决策的多参数、非线性问题，

提出了基于 ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 的自由换道决策模

型，保证了该决策模型能够更加符合驾驶员的驾驶

习惯和决策特征．
本文提出的方法在 ＮＧＳＩＭ 数据集上进行了验

证，结果表明提出的 ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 换道决策

算法具有较好的性能，同时利用 Ａｉｒｓｉｍ 平台对所提

算法进行了仿真验证． 最后，研究了驾驶环境对

ＳＶＭ 模型的影响，并通过敏感分析量化了每个特征

变量对驾驶决策的影响程度． 实验结果进一步证明

了 ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 换道决策模型的有效性．

１　 车辆换道分析

１．１　 车辆换道影响因素分析

车辆换道主要受车辆状态、道路状况以及驾驶

员特性等多方面因素的影响，因此，换道预测特征较

多，预测特征在模式识别领域至关重要［１４－１５］ ． 一般

而言，常用的换道预测特征可分为三类：１）与车辆

物理状态相关的特征；２）与交通交互相关的特征；
３）与道路结构相关的特征．
１．１．１　 与车辆物理状态相关的因素

基于物理的特征主要涉及周围车辆的状态（例
如，位置、速度、加速度）． 由于车辆的运动满足运动

学和动力学规律，因此可以利用具有运动学和动力

学规律的车辆历史状态来推断车辆未来可能的状

态． 基于物理的特征会对自动驾驶车辆换道产生重

要影响，这些特性主要包括以下 ５ 种：
１）车辆分类（Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＶＣ）主要包

括摩托车、卡车和小型汽车等．
２）当前车道前车（Ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ Ｖｅｈｉｃｌｅ，ＰＶ）的转

向指示灯（Ｔｕｒｎ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ， ＴＩ）和刹车指示灯（Ｂｒａｋｅ
Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，ＢＩ）的状态，其中包含开、关两种状态．

３） 横 向 速 度 方 向 （ ｔｈｅ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｔｅｒａｌ
Ｖｅｌｏｃｉｔｙ，ＤＬＶ），包含左右两种状态．

４）道路切线的横摆率（Ｙａｗ Ｒａｔｅ，ＹＲ）．
５） 与 相 邻 车 道 线 的 边 界 距 离 （ Ｂｏｕｎｄａｒｙ

Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＢＤ）．
１．１．２　 与交通交互相关的因素

交互感知特征在考虑车辆之间的依赖性的情况

下预测周围车辆的轨迹． 这些特征表示运动如何受

到交通互动（例如，避撞、社会习惯）的影响，变道行

为通常受周围车辆的间距和相对速度的影响． 因

此，我们利用的交互感知特性代表了这两个关键因

素． 假设执行换道的主体车辆 ＳＶ 的决策不受当前

车道相邻后车状态的影响． 此外，由于邻近车道的

存在是相邻车辆存在的前提，后者的特征依赖于前

者． 因此，基于交互的特征可以分为如下 ３ 种：
１）左车道的关注区域中 ＳＶ 之前和之后的相邻

车辆的状态． 状态包含前后车辆的存在状态以及与

ＳＶ 的相对速度．
２）右车道的关注区域中 ＰＶ 之前和之后的相邻

车辆的状态（ＲＡＦＶ ／ ＲＢＰＶ）．
３） 同一车道的关注区域中 ＳＶ 前车的状态

（ＣＬＰＶ）．
１．１．３　 道路结构的因素

基于道路结构的特征主要是指道路拓扑结构、
道路标志和交通规则． 基于道路结构的特征主要包
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括以下 ２ 种：
１）在 ＳＶ 的占用车道旁边存在左车道或右车道

（ＬＬＥ ／ ＲＬＥ）．
２）行驶路段的车道曲率（Ｌａｎｅ Ｃｕｒｖａｔｕｒｅ，ＬＣＵ）．

ＬＣＵ 可以决定换道在概率上是否可以接受，例如，
在曲率较大的道路上变道行为并不常见．
１．２　 基于决策机理的车辆换道过程分析

根据 Ｙａｎｇ 等［１６－１７］ 人的研究，车辆换道执行过

程是指主体车辆以目标车道相邻间隙为可接受间隙

（Ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ Ｇａｐ， ＡＧ），并通过横向运动插入目标

间隙的过程． 变道决策受各种交通因素的影响，为
了分析决策过程，建立了自由车道变换模型，其包括

一个原始车道和一个目标车道，该模型可以简化为

图 １． 其中，ＳＶ 表示执行换道的主体车辆，ＰＶ 表示

当前车道中的前车，ＴＰ 和 ＴＦ 分别是目标车道中的

前车和目标车道中的后车．

vSV vPV vPV

GTP

vTPvTF

GTF

图 １　 换道场景示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 由图 １ 可知主体车 ＳＶ 的换道决策受到 ＴＦ、ＴＰ、
ＰＶ 的影响，但这些车辆如何影响自主车辆放弃原有

车道选择新的车道，需要深入分析． Ｇｉｐｐｓ 换道模型

认为影响换道决策的因素主要有三个，即，期望程

度、执行换道的安全性以及换道的必要性［１８］ ． 因此，
本文将从换道收益、换道安全性和换道必要性三个

方面对自由换道进行分析［１９］ ．
１．２．１　 换道收益

车道变换的目的是达到理想速度或获得更大的

空间［２０］ ． 对于自动驾驶车辆，未来的行驶速度可以

转换为前导车辆的速度． 因此，速度收益可以表

示为

ｖｂｅｎｅｆｉｔ ＝ ｆ（ｖｉｄｅａｌ － ｖＰＶ，ｖＴＰ － ｖＰＶ） ． （１）
其中 ｖｉｄｅａｌ 表示在该工况下自动驾驶车辆最理想的行

驶速度． 换道后前面的空间可以用相对距离来表

示，所以距离收益可以表示为

Ｇｂｅｎｅｆｉｔ ＝ ＧＴＰ － ＧＰＶ， （２）
因此，换道收益模型可以建立为

ｆｂｅｎｅｆｉｔ ＝ ｆ（ｖｂｅｎｅｆｉｔ，Ｇｂｅｎｅｆｉｔ） ． （３）
１．２．２　 安全因素

安全性是指在执行换道过程中为了避免与目标

车道后车 ＴＦ 之间的碰撞． 显然，ＳＶ 和 ＴＦ 之间的间

隙和相对速度越大，车道变换过程就越安全． 此外，
车道变换需要最小的安全间隙． 因此，可以建立如

下安全模型：

ｆｓａｆｅｔｙ ＝
－ ∞， ＧＴＦ ＜ ＧＴＦｍｉｎ；
ｆ（ＧＴＦ，△ｖＴＦ）， ＧＴＦ ≥ ＧＴＦｍｉｎ ．{ （４）

式中 ＧＴＦｍｉｎ 表示 ＳＶ 和 ＴＦ 之间的最小安全间隙，需
要满足 ＧＴＦｍｉｎ ＞ ０；△ｖＴＦ 表示换道车辆 ＳＶ 与目标车

道后车 ＴＦ 的速度差， △ｖＴＦ ＝ ｖＳＶ － ｖＴＦ ．
１．２．３　 换道必要性

当车道变换过程的收益和安全性足够高时，自
动驾驶车辆可能决定根据上述收益和安全函数执行

换道，但是 ＳＶ 和 ＰＶ 之间的距离可能相当大，如果

在这种情况下仍决定换道可能会导致自动驾驶车辆

频繁换道，所以还需要建立必要性模型． 当 ＳＶ 接近

ＰＶ 时，主体车辆将在 ＡＣＣ （Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｃｒｕｉｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ）
模式下跟随 ＰＶ，并且预期跟驰距离由速度和车头时

距（Ｔｉｍｅ Ｈｅａｄｗａｙ，ＴＨＷ）确定． 因此，必要性模型可

以建立为

ｆｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ＝ ｆ（ＧＰＶ － ｖＳＶ·ｔＴＨＷ） ． （５）
式中， ｔＴＨＷ 表示车头时距．
１．３　 基于规则的换道模型

为了建立简单的车道变换模型，我们首先假设

上述三个模型和影响因素是线性的．
ｆｂｅｎｅｆｉｔ ＝ ａ·ｖｂｅｎｅｆｉｔ ＋ ｂＧｂｅｎｅｆｉｔ，
ｆｓａｆｅｔｙ ＝ ｃ（ＧＴＦ － ＧＴＦｍｉｎ） ＋ ｄ·△ｖＴＦ， ＧＴＦ ≥ ＧＴＦｍｉｎ，
ｆｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ＝ ｅ（ＧＰＶ － ｖＳＶ·ｔＴＨＷ） ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（６）
其中 ａ、ｂ、ｃ、ｄ、ｅ 是系数．

基于规则的决策模型可以建立如下：
ｉｆ　 ｆｓａｆｅｔｙ ＞ ０ ａｎｄ ｆｂｅｎｅｆｉｔ － ｗｆｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ＞ ０
　 　 ｆｄｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ｙｅｓ
ｅｌｓｅ
　 　 ｆｄｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ｎｏ
ｅｎｄ
其中 ｗ 是权重因子， ｆｄｅｃｉｓｉｏｎ 是车道变换决策． 然

而，自由车道变换决策是一个多参数、非线性问题，
很难建立一个特定的数学模型． 因此，自由车辆的

车道变换决策模型应表示为

ｆｄｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ｆ（ｖｉｎｃｏｍｅ，ＧＴＰ － ＧＰＶ， ＧＴＦ， ｖＳＶ － ｖＴＦ，ＧＰＶ －
ｖＳＶ·ｔＴＨＷ） ． （７）

采用优化的 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 模型来解决自由换

道决策过程中的多参数和非线性问题，确保模型更

加符合驾驶员的驾驶习惯和决策特性，具有更强的

合理性与适用性，本文提出的方法原理图如图 ２
所示．
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图 ２　 本文提出的方法的示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２　 数据处理与特征提取

２．１　 数据介绍

本文使用的数据集是美国联邦公路局的车辆轨

迹数据集中的 ＮＧＳＩＭ Ｉ－８０ 和 ＮＧＳＩＭ ＵＳ－１０１，如图

３ 所示． 它们被广泛应用于智能交通系统和预测算

法的验证［２１－２２］ ． ２ 个数据集包含 ６ 个 １５ ｍｉｎ 采集轨

迹子集． ＮＧＳＩＭ 中的车辆状态数据是用 １０ Ｈｚ 频率

进行拍摄的多台高空相机对交通路况进行采集，然
后再利用图像处理技术得到的，数据包括车辆 ＩＤ、
位置、速度、加速度、当前车道 ＩＤ 等数据［２３］ ．

（ａ）Ｉ－８０ 数据集研究区域

（ｂ） ＵＳ－１０１ 数据集研究区域

图 ３　 ＮＧＳＩＭ 数据集研究区域

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｏｆ ＮＧＳＩＭ ｄａｔａｓｅｔ
２．２　 数据预处理

由于 ＮＧＳＩＭ 中的定位数据（如位置、速度和加

速度）是通过视频分析获得的，因此它们含有大量

的噪声． 因此，我们首先使用对称指数移动平均

（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ， ＳＥＭＡ） 算

法［２４－２５］来平滑原始数据． 此外，如果驾驶员操纵车

辆越过车道线到其相邻车道，则提取该车的所有地

面实况车道变换数据． 车辆换道轨迹指的是车辆越

过车道线并且在车道线两侧具有固定行驶距离的运

动轨迹．
２．３　 特征提取

车辆换道受到驾驶工况、周围车辆状态以及驾

驶员特性等多种因素的影响，目前大多数微观交通

仿真和自动驾驶中的换道研究多集中于研究周围车

辆运动状态对换道行为的影响，考虑的因素较为单

一． 因此，本文从物理特性、交互感知特性和道路结

构特性三个方面对换道决策进行分析．
２．３．１　 基于车辆物理状态的特征

与其他两种类型的特征不同，部分基于物理的

特征（如：ＶＣ，ＳＬ ／ ＢＬ，ＬＶＤ）可以通过原始感知数

据直接获得，其余基于物理的特征 ＹＲ 和 ＢＤ 的提取

过程如下．
计算道路切线（图 ４ 中红色箭头线）与 ＳＶ（图 ４

中绿色箭头线）的运动方向之间的偏航角 φ 后，对
ＹＲ 的状态进行离散． 道路的切线可以用相邻车道

线的切线来近似． 离散化过程如下，其中阈值 φＹＲ 是

离散化的可调参数．

ＹＲ ＝
０，ｉｆ φ ＜ φＹＲ；
１，ｉｆ φ ≥ φＹＲ；
２， ｉｆ φ ≤－ φＹＲ ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

dleft

dright

图 ４　 基于物理特征的关键阈值参数描述：φＹＲ和 ＢＤ
Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ⁃

ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ： φＹＲ ａｎｄ ＢＤ

　 　 ＢＤ 的状态是根据它到每边相邻车道线的距离

ｄ 离散的． 离散化过程如下，其中阈值 ｄＢＤ 是一个可

调参数．

ＢＤ ＝
０， ｉｆ ｄｌｅｆｔ ＜ ｄＢＤ；
１， ｉｆ ｄｒｉｇｈｔ ＜ ｄＢＤ；
２， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）
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其中 ｄｌｅｆｔ 是到左车道线的距离， ｄｒｉｇｈｔ 是到右车道线

的距离．
２．３．２　 基于交互感知的特征

交互感知特征 （ ＬＡＦＶ、 ＬＢＰＶ、 ＲＡＦＶ、 ＲＢＰＶ、
ＣＬＰＶ）考虑的是 ＳＶ 关注区域内相邻的车辆，不能

通过原始感知数据直接获得． 如图 ５ 所示，ＳＶ 的关

注区域被分成 ５ 个部分（图 ５ 中的 ＬＡ、ＬＢ、ＣＢ、ＲＡ、
ＲＢ），由预定的距离阈值确定． 同一车道的前车的距

离阈值 ｄｔｈｒｅ ２ 可能与其他车辆的距离阈值 ｄｔｈｒｅ １ 不同．
ＳＶ 关注区域的一部分为阈值 ｄｔｈｒｅ １ 生成一个圆与道

路交集区域． 通过相邻车辆的距离及其与 ＳＶ 的相

对速度来判断该特征的状态． 例如，ＬＡＦＶ 的状态提

取如下：

ＬＡＦＶ ＝
０， ｉｆ ＥＬＡ ＝ ０；
１， ｉｆ ＥＬＡ ＝ １ ａｎｄ ｖＬＡ － ｖＳＶ ≥ ０；
２， ＥＬＡ ＝ １ ａｎｄ ｖＬＡ － ｖＳＶ ＜ ０．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）
其中 ＥＬＡ 表示 ＬＡ 区域是否存在车辆，０ 表示不存

在，１ 表示存在． ｖＬＡ 是 ＬＡ 区域内最近车辆的速度，
ｖＳＶ 是 ＳＶ 的速度．

dthre1

dthre2

图 ５　 通过距离阈值将关注区域划分为 ５ 个部分

Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｒｅａ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｆｉｖｅ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

２．３．３　 基于道路结构的特征

由于基于道路结构的特征（ＬＣＵ，ＬＬＥ 和 ＲＬＥ）
不能通过原始感知数据直接获得，所以提出的提取

算法如下．
车道曲率的状态取决于车道边界的曲率． 因

此，应拟合可观测的车道边界． 通常，车道边界可拟

合为直线、高次多项式或样条曲线． 在计算拟合线

或曲线的曲率后，可以将其离散为不同的值．
ＬＬＥ 和 ＲＬＥ 的状态可以用一种通用算法［２５］ 来

提取，只需要 ＳＶ 的中心点 ＰＳＶ 和一组可观测的车道

线． 过程如算法 １ 所示，分为四个步骤：１）对于每条

车道线 ｌ，找出 ｌ 中距离 ＳＶ 最近的点 Ｐｎ； ２）选取 Ｐｎ

点两侧相邻的两个点 Ｐｎ－１ 和Ｐｎ＋１，与ＰＳＶ 生成２个向

量（β
→

１，β
→

２）； ３）利用这两个向量叉乘积的符号来判

断 ＳＶ 与各车道线的相对位置关系，这还涉及 ＳＶ 的

行驶方向；４）通过判断每条车道线的数量，可以得

到 ＬＬＥ 和 ＲＬＥ 的状态． ＬＬＥ 和 ＲＬＥ 的状态可以通

过使用实验数据集的车道识别来简单计算．
本文使用的换道决策数据为从 ＮＧＳＩＭ 数据集

中的 ＵＳ－１０１ 段和 Ｉ－８０ 段数据进行预处理和筛选

后提取的，其中包括 ５４０ 条车道变换样本和 ８４５ 条

车道保持样本，共计 １３８５ 条样本数据． 从样本数据

中随机抽取 ８０％（１１０８ 例）作为决策模型的训练样

本，剩下的 ２０％（２７７ 例）作为测试样本．
　 　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １： Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏａｄ⁃
［ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓ： ＬＬＥ ａｎｄ ＲＬＥ
Ｒｅｑｕｉｒｅ： ＰＳＶ （ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶ）， ＬＳ

（ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｌａｎｅ ｌｉｎｅｓ）
Ｅｎｓｕｒｅ：ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ＬＬＥ ａｎｄ ＲＬＥ
１： ｆｏｒ ａｌｌ ｌ ｉｎ Ｌｓ ｄｏ
２：　 Ｐｎ ← Ｆｉｎｄ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ（ ｌ， ＰＳＶ）

３： 　 （β１
→，β２

→） ← Ｇｅｎｅｒａｔｅ Ｖｅｃｔｏｒ（Ｐｎ，Ｐ）

４： ｉｆ （β１
→，β２

→） ＜ （ ． ． ．， ． ． ．， ０） ｔｈｅｎ
５： ＮＬＬＥ ← ＮＬＬＥ＋１

６： ｅｌｓｅ
７： ＮＲＬＥ ← ＮＲＬＥ＋１

８： ｅｎｄ ｉｆ
９： ｅｎｄ ｆｏｒ
１０： ＮＬＬＥ ＞ ２： ＬＬＥ ＝ １？ ＬＬＥ ＝ ０
１１：ＮＲＬＥ ＞ ２：ＲＬＥ ＝ １？ ＲＬＥ ＝ ０

３　 支持向量机模型建立

自动驾驶车辆换道决策场景是具有代表性的分

类情况，ＳＶＭ 的目的就是试图获得一个超平面，这
个超平面可以完美地分割不同的数据集．

　

Ｄ ＝ （ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ）{ } ，
ｘｉ ＝ ［ｖｉｎｃｏｍｅ，ＧＴＰ － ＧＰＶ，ＧＴＦ，ｖＳＶ － ｖＴＦ，ＧＴＰ －
　 　 　 ｖＳＶ·ｔＴＨＷ］，
ｙｉ ＝ － １， ＋ １{ } ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１１）

假设给定训练样本 （ｘｉ，ｙｉ）{ } ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ，
ｘ ∈Ｒｎ， ｙｉ ∈ － １， ＋ １{ } ， 其中 ｘｉ 是特征输入，即，
第 ｉ 个样本的多维特征向量（换道决策点处的特征

参数）， ｍ 为样本个数， Ｒｎ 为 ｎ 维实数空间，ｙｉ 代表

类别（自动驾驶车辆的决策结果）． 我们用下面的线

性方程来表示这个超平面：
ωＴｘ ＋ ｂ ＝ ０． （１２）

其中 ω ＝ （ω １；ω ２；…；ω ｄ） 是可调的权值向量，它决

定了超平面的方向； ｂ是偏置，它确定超平面和坐标

原点之间的距离［２６］ ． 对于车辆换道决策这样的非线

性问题，线性可分支持向量机并不能有效解决，要使
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用非线性模型才能很好地分类． 对于这样的问题，
可以将训练样本从原始空间映射到一个更高维的空

间，使得样本在这个空间中线性可分［２７］ ． 对于线性

不可分情况，最优分类超平面描述为

ｍｉｎ
ω， ｂ， ξ ｉ

１
２

‖ω‖２ ＋ Ｃ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ξ ｉ，

ｓ．ｔ． ｙｉ（ωＴφ（ｘｉ） ＋ ｂ） ≥ １ － ξ ｉ，
ξ ｉ ≥ ０， ｉ ＝ １，２，…，ｍ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１３）

其中 Ｃ ＞ ０ 是一个常数，Ｃ 越小，模型的复杂度越

低，但与数据的拟合程度越低，容易出现欠拟合． Ｃ
越大，模型的复杂度越大，对数据的拟合程度越高，
越容易发生过拟合． ξ ｉ 为引入的“松弛变量”，式
（１３）的对偶表达式为

ｍａｘ
α
∑
ｍ

ｉ ＝ １
α ｉ －

１
２ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
α ｉα ｊｙｉｙ ｊκ（ｘｉ，ｘ ｊ），

ｓ．ｔ． ｃ ≥ α ｉ ≥ ０， ｉ ＝ １，２，…，ｍ，

∑
ｍ

ｉ ＝ １
α ｉｙｉ ＝ ０．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１４）

这里的函数 κ（ｘｉ，ｘ ｊ） 就是核函数，由于高斯核

函数具有强大的映射能力，因此本文选用高斯核函

数，其表达式如下：

κ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖ｘｉ，，ｘ ｊ‖２

２σ２ ） ． （１５）

σ 是高斯核的带宽，σ 越小高斯分布越集中，分的类

别会越细，越容易过拟合；参数 σ 越大，分的类别会

越粗，导致欠拟合，无法将数据区分开来．
最后利用如公式（１６）所示的决策函数来确定

最终分类结果．

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ（∑
ｍ

ｉ ＝ １
αｉｙｉκ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＋ ｂ） ． （１６）

４　 模型验证及结果分析

４．１　 贝叶斯优化算法

从上文可以看出来，ＳＶＭ 的性能高度依赖于超

参数 Ｃ和σ的选择，因此，需要对这 ２ 个参数进行优

化． 贝 叶 斯 优 化 算 法［２８］ （ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＯＡ）试图最小化有界域中 ｘ 的标量目标

函数 ｆ（ｘ） 可以帮助找到最佳的 Ｃ 和 σ． 与其他参数

优化方法相比，ＢＯＡ 可以获得更加稳定和高效的参

数优化结果． 将交叉验证的误差率 ｆ（Ｃ，σ） 作为目

标函数，假设 ｆ（Ｃ，σ） 服从高斯过程

ｆ（ｘ）：ＧＰ（Ｅ（ｘ）， Ｋ（ｘ，ｘ＇））， ｘ ＝ ［Ｃ， σ］ ．（１７）
　 　 利用采集函数来计算最大预期改进量，以通过

贝叶斯后验概率找到下一次要获取的 ｘ ＝ ［Ｃ，σ］ ．
　 ＥＩ（ｘ，Ｑ） ＝ ＥＱ［ｍａｘ（０，μＱ（ｘｂｅｓｔ） － ｆ（ｘ））］ ． （１８）

其中， ｘｂｅｓｔ 是当前最佳点，即交叉验证错误率最低的

点， μＱ（ｘｂｅｓｔ） 是当前最佳点的交叉验证错误率，
ＥＩ（ｘ，Ｑ） 是预期的改进，贝叶斯优化算法的运行步

骤如算法 ２ 所示．
　 　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２： Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１： ｆｏｒ ｎ ＝ １， ２， …， ｄｏ
２： ｓｅｌｅｃｔ ｎｅｗ ｘｎ＋１ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ａ：
ｘｎ＋１ ＝ ａｒｇ ｍａｘ α

Ｘ
（ｘ；ｎ）

３： ｑｕｅｒｙ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｙｎ＋１

４： ａｕｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｄａｔａ Ｄｎ＋１ ＝ Ｄｎ，（ｘｎ＋１，ｙｎ＋１）{ }

５： ｕｐｄａｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ
６： ｅｎｄ ｆｏｒ

４．２　 模型参数优化

数据集中不同的维度的特征具有不同的量纲，
需要消除不同量纲的影响． 其次，有些维度参数具

有较大变化范围，容易引起部分数据被淹没，进而影

响模型的预测效果． 此外，数据集变化范围太大会

增加模型的训练时间和复杂程度， 因此需要进行数

据归一化处理． 对特征变量进行归一化处理后还能

使最优解的寻优过程变得更加平缓，更容易快速正

确地收敛到最优解． 这里采用 ｍｉｎ－ｍａｘ 方法对数据

进行归一化处理，将特征变量的取值都转换到

［０，１］，数据归一化的公式如下：
ｘ′ ＝ （ｘ － ｘｍｉｎ） ／ （ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ） ． （１９）

式中： ｘ为原始数据，ｘ′为归一化后的数据，ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ

分别为归一化前该维特征数据的最大值和最小值．
将归一化后的数据作为构建 ＳＶＭ 模型的样本，

选用高斯径向基函数（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）
作为核函数进行 ＳＶＭ 建模，关于惩罚因子参数 Ｃ 和

核函数参数 σ 的选择，采用贝叶斯优化算法进行优

化，选取分类准确率最高的参数 Ｃ 和 σ 作为最优参

数． 经过多次迭代后，得到 Ｇａｕｓｓｉａｎ⁃ＳＶＭ 中 Ｃ 和 σ
的最佳值，其过程如图 ６（ａ）所示． 由图 ６（ｂ）可知，
最小交叉验证误差与 Ｃ 和 σ 有很大关系，迭代时可

达到 ２７．４５％．
　 　 同时在 ｐｙｔｈｏｎ 环境下利用贝叶斯优化工具包

Ｂａｙｅｓｉａｎ⁃Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 对 ＲＦ、ＧＢＤＴ、ＫＮＮ 模型进行

参数优化得到各自的最优参数． 优化过程如图 ７ 所

示，其中 ｉ 为迭代次数，ＡＵＣ 为接受者操作特性曲线

（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ ）的线

下面积．
４．３　 不同模型性能对比

为了全面评估预测性能，我们采用了 ４ 个量化

性能指标：精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＰＲＥ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、
Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ 和准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）．
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图 ６　 贝叶斯优化过程

Ｆｉｇ．６　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
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图 ７　 决策模型参数优化过程

Ｆｉｇ．７　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 １）精度可以看作精确性的度量，是预测为正的

所有事件中对应的正确分类比例，即

ＰＲＥ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

． （２０）

　 　 ２）召回率也称为真正类率（ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ，
ＴＰＲ），是在所有真实事件中，预测对的正例数占真

正的正例数的比率，即

ＴＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

． （２１）

　 　 ３）Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ 是 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 两个指标的调

和平均值，即

Ｆ１ ＝ ２∗ＰＲＥ∗ＴＰＲ
ＰＲＥ ＋ ＴＰＲ

． （２２）

　 　 ４）正确率反映分类器对整个样本的判定能力，
能将正的判定为正，负的判定为负的能力，即

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

． （２３）

式中：ＴＰ 表示实际为正类，也被预测为正类的样本

数；ＴＮ 表示实际为负类，也被预测为负类的样本数；
ＦＰ 表示实际为负类，但被预测为正类的样本数；ＦＮ
表示实际为正类，但被预测为负类的样本数．

确定好各个换道决策模型的参数后，将各模型

参数寻优的结果在测试集上进行验证，结果如表 １
所示． 由表 １ 可知，基于规则的模型准确率较低，只
有 ７２．４２％，这表明基于规则的模型对数据中隐含信
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息的挖掘能力较弱，无法准确反映真实情况下驾驶

员车道变换决策的特性． 贝叶斯优化高斯核函数支

持向量机模型（ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ）的准确率最高，
达到了 ９２．９７％． 此外，贝叶斯优化 ＲＦ、ＧＢＤＴ、ＫＮＮ
模型也具有较好的效果，梯度提升树耗时最少，但准

确率低于 ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ． 在所有方法中 ＢＯＡ
Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 模型的召回率最高，达到 ９２．９１％，平
均综合得分 Ｆ１ 得分最高，为 ９３．０５％． 这表明该模型

更符合实际情况中驾驶员的操作特性和决策习惯，
具有较高的综合预测性能．

表 １　 不同方法的性能比较

Ｔａｂ．１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

决策模型 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ ＧＢＤＴ ＲＦ ＫＮＮ 规则模型

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ９３．２０％ ８９．８０％ ９０．１０％ ８９．８５％ ［－］

Ｒｅｃａｌｌ ９２．９１％ ８９．７８％ ９０．９７％ ８９．７８％ ［－］

Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ ９３．０５％ ８９．７６％ ９０．９４％ ８９．７５％ ［１］

Ａｃｃｕｒａｃｙ ９２．９７％ ８９．７８％ ９０．９７％ ８９．７８％ ７２．４２％

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ（ｓ） ４．２９ ２．６８ ５．８５ ６．０５ ［－］

４．４　 仿真实验

为了对 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 决策模型模型在交通场

景中的有效性进行验证，我们对模型进行了仿真实

验． 使用 Ａｉｒｓｉｍ 作为仿真平台，基于 ｐｙｔｈｏｎ 语言用

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架完成模型搭建，模拟平台遵循模块化

设计，核心组件包括环境模型、车辆模型、物理引擎、
传感器模型、 公共 ＡＰＩ 层和车辆固件接口层．
Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 模型测试的环境系统架构如图 ８ 所

示．

图 ８　 描述核心组件及其交互的系统架构

Ｆｉｇ．８ 　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ ｃｏｒｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ

　 　 在实验过程中，测试车辆可以通过 Ａｉｒｓｉｍ 平台

实时获取当前车道和相邻车道内车辆的运动状态数

据和位置数据． 测试环境采用同向四车道高速工

况，车道宽度为 ３．５ ｍ，试验车型为小汽车． 为了模

拟动态交通流的变化，系统采用快车和慢车两种车

型，快车的平均期望速度设置为 ２８ ｍ ／ ｓ，每辆车的

期望速度服从［２３ ｍ ／ ｓ， ３３ ｍ ／ ｓ］上的均匀分布；慢
车的平均期望速度设置为 ２０ ｍ ／ ｓ，每辆车的平均期

望速度服从［１５ ｍ ／ ｓ，２５ ｍ ／ ｓ］上的均匀分布． 当车

辆做出换道决策后，为满足车辆运动约束以及实时

性要求，采用基于 Ｂ 样条曲线的方法来规划换道路

径．
４．４．１　 不同决策模型性能对比

换道次数是换道成功的标志，也是评价决策模

型的重要指标，可以通过对比决策模型在不同驾驶

环境中换道次数来分析各个模型的性能和对驾驶环

境变化的适应性． 测试过程中按照饱和度值每递增

０．１ 向系统内输入相应的车辆数来模拟驾驶环境的

动态变化． 理论上，交通流中车辆数增多则饱和度

增大，间隔距离缩小，车辆所受约束条件变严格，这
可能导致平均车速降低，具有换道动机的车辆增加．
对 ＲＦ、ＧＢＤＴ、ＫＮＮ 以及 Ｇａｕｓｓｉａｎ⁃ＳＶＭ４ 种决策模型

在不同的饱和度下进行测试，不同决策模型在

３ ５００ ｓ时间内平均换道次数统计结果如图 ９ 所示．
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图 ９　 不同算法平均换道次数

Ｆｉｇ．９　 Ａｖｅｒａｇｅ ｌａｎｅ⁃ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 从图 ９ 可以看出：当 Ｖ ／ Ｃ ＜ ０．２ 时，交通流中车

辆较少，车辆间距较大，车流接近自由流状态，车速

基本不受到前导车辆 ＰＶ 的影响，此时，车辆一般不

会产生换道动机． 随着 Ｖ ／ Ｃ 增大进入同步流状态

后，车速受到限制，间距缩小，具有换道动机的车辆

增多． 在 Ｖ ／ Ｃ ＝ ０．３ 时平均换道次数开始迅速增加，
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在 Ｖ ／ Ｃ ＝ ０．４ 达到了极大值，随着 Ｖ ／ Ｃ值进一步增加

而呈现缓慢下降形态． 在不同饱和度 Ｖ ／ Ｃ 情况下，
ＫＮＮ 和 ＧＢＤＴ 模型换道次数变化率较大，而且变道

较为频繁；ＲＦ 模型换道次数最少，整个过程变化较

平缓，Ｇａｕｓｓｉａｎ⁃ＳＶＭ 换道决策模型在不同饱和度时

换道次数适中，且变化较为平滑．
４．４．２　 车辆换道频率分析

通过分析决策模型对每个决策变量变化的敏感

性，定量评估 ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 换道决策模型的

性能以及特征参数对驾驶决策的影响． 以道路曲率

ρ 的变化为例，将 ρ 取值设为不同的值，其他决策参

数仍然保持标准，每次 ρ 改变时都会获得一组新的

驾驶决策样本并输入到决策模型中，根据模型的输

出计算不同交通密度下的换道率． 然后，分别在 ρ 取

０、１、１．６５ 和 ３ 的情况下得到换道率随交通密度变化

的趋势． 同样，在其他决策参数保持标准，改变慢车

比例 ｐ 的值也可以得出当系统中快、慢车比例采用

不同值时换道率随交通密度变化的趋势，在此操作

和数据统计之后的结果如图 １０ 所示．
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图 １０　 不同条件下车辆换道率

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 从图 １０ 可以看出：
１）车道曲率对换道率的影响：在中、低交通密

度范围（５～ １５ ｖｅｈ ／ ｋｍ）内，道路条件的变化对驾驶

决策 的 影 响 较 大， 在 高 交 通 密 度 范 围 （ρ ＞
２５ ｖｅｈ ／ ｋｍ） 内影响较小（图 １０（ａ））． 所以我们可以

得出结论：在低交通密度范围内，驾驶决策主要受道

路条件的限制，因此，在不考虑道路条件的情况下，
结果容易出错． 另一方面，在高交通密度范围内，驾
驶决策主要受到车辆状态的限制，因此即使不考虑

道路条件，决策结果也不会受到太大影响．
２）慢车比例对换道率的影响：慢车比例对换道

率的影响因密度的不同而改变（图 １０（ｂ））． 在中、
低密度范围（５～１５ ｖｅｈ ／ ｋｍ），此时交通密度不高，能
够提供刺激车辆产生换道动机的空间优势和速度优

势，因此不同快、慢车比例时换道率都较高． 当慢车

比例在 ０．２～０．４ 之间时，车道变换率都超过了 ２０％，
因为此时交通流中具有换道动机的车辆多，而且快

慢车相互干扰强，所以换道也最为频繁． 在高密度

范围 （ρ ＞ ２５ ｖｅｈ ／ ｋｍ）内不同快、慢车比例时换道

率都较低，均趋近于 ０．
３）车流密度对换道率的影响：从图 １０ 可知，换

道率随密度的变化曲线趋于一致，均呈倒“Ｖ”形，且
中密度范围（１０～１５ ｖｅｈ ／ ｋｍ）内换道率都较高． 情形

１ 中，在不同道路曲率下，换道率随密度的增加先增

加后下降，当密度大于 ２５ ｖｅｈ ／ ｋｍ 时，换道率趋近于

０． 情形 ２ 中换道率随密度的变化趋势与情形 １ 基本

相同． 在 ２ 种情形中，同一密度下慢车比例不同，导
致车流速度不同，从而对速度优势和空间优势产生

不同的影响． 中密度范围内相邻车道中存在较大的

行车空间，有利于速度优势或空间优势产生，所以换

道最为频繁． 随着交通密度继续增大，车辆“溢出”
现象导致交通流中车速降低、间距缩小，难以产生激

发车辆产生换道意图的速度优势或空间优势，因此

换道率也逐渐降低．
４．４．３　 车辆换道决策过程分析

以下仅取交通流中任意单车换道过程进行研

究，换道过程如图 １１ 所示． 实验开始时，测试车辆

以 ｖｉｄｅａｌ ＝ ８０ ｋｍ ／ ｈ 的速度在虚拟环境中的高速工况

下行驶． 开始时测试车辆与前车速度接近，２７．５ ｓ 之

后测试车辆开始加速两车相对距离不断减小，３０ ｓ
时测试车辆速度增加至 ５８．９１ ｋｍ ／ ｈ，两车相对距离

减小到 ７６．５８ ｍ，当前车道前车速度为 ５４．９２ ｋｍ ／ ｈ，
此时 Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 换道决策算法做出换道决策．
然后，自动驾驶车辆通过调整横向速度（图 １０（ａ））
成功改变车道，车速逐渐提高到接近所设置理想车

速（图 １０（ｂ）），达到了 ７４．４７ ｋｍ ／ ｈ． 此时前导车辆

变为 ＴＰ，与前车的相对距离增加至 １０７．１２ ｍ，如图

１１（ｃ）所示． 改变车道后，测试车辆的速度提升了

２６．４１％，与前车相对距离提升了 ３９．８８％． 测试车辆

换道决策过程与第 １ 节换道决策机理分析相符，
进一步证明了所提换道决策模型的合理性和有
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图 １１　 车辆换道过程

Ｆｉｇ．１１　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｌａｎｅ－ｃｈａｎｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

５　 结　 论

１）传统的数理模型虽然能够在一定程度上体

现驾驶员的决策机理，但是并不能充分体现实际驾

驶决策过程中各方面的影响因素，其准确性和适用

性明显不足．
２）车辆换道主要受车辆状态和道路状况等多

方面因素的影响，从基于道路结构特征、基于交互感

知的特征与基于物理的特征三个方面提取决策特

征，使决策模型考虑的因素更加全面，决策结果更符

合驾驶员的操作特性和决策习惯．
３）ＢＯＡ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ＳＶＭ 决策模型在测试集上以

９２．９７％ 的预测准确率超越了其他换道决策模型并

远高于规则模型，能够较为准确地预测主体车辆的

自由换道行为． 实验结果进一步证明了所提模型的

有效性，说明该模型在自动驾驶和辅助驾驶系统开

发中具有应用价值和借鉴意义．
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８４９
ＺＨＡＮＧ Ｄｉｅ， ＤＵ Ｒｏｎｇｈｕａ， ＬＩＵ Ｌｉ．Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｌａｎｅ
ｃｈａｎｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕ⁃
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ），
２０１７， ４１（５）： ８４９

［１３］ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎｙｏｕ， ＬＩＡＯ Ｙａｐｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｓｈｕｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅｓ， ２０１８， ８（１）． ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ａｐｐ８０１００１３

·０２１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５２ 卷　



［１４］ＪＡＬＡＬ Ａ， ＫＩＭ Ｓ． Ｇｌｏｂａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｆａｃｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ［ Ｊ］ ． Ｗｏｒｌｄ Ａｃａｄ． Ｓｃｉ．
Ｅｎｇ． Ｔｅｃｈｎｏｌ， ２００６， １３： ７

［１５］ＦＡＲＯＯＰ Ａ， ＪＡＬＡＬ Ａ， ＫＡＭＡＬ Ｓ． Ｄｅｎｓｅ ＲＧＢ⁃Ｄ ｍａｐ⁃ｂａｓｅｄ ｈｕ⁃
ｍａｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｋｉｎ ｊｏｉｎｔｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｍａｐ［ Ｊ］ ． ＫＳＩＩ Ｔｒａｎｓ． Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，
２０１５， ９（５）： １８５６． ＤＯＩ： １０．３８３７ ／ ｔｉｉｓ． ２０１５．０５．０１７

［１６］ＹＡＮＧ Ｄ， ＺＨＵ Ｌ， ＹＡＮＧ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌａｔｅｒａｌ
ｄｒｉｖｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ｌａｎｅ⁃ｃｈａｎｇｉｎｇ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄ： Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｂｏａｒｄ， ２０１５
（２４９０）： １２７． ＤＯＩ： １０．３１４１ ／ ２４９０－１４

［１７］ＣＨＯＵＤＨＵＲＹ Ｃ Ｆ， ＲＡＭＡＮＵＪＡＭ Ｖ， ＢＥＮ⁃ＡＫＩＶＡ Ｍ Ｅ． Ｍｏｄｅｌ⁃
ｉｎｇ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｆｏｒ ｆｒｅｅｗａｙ ｍｅｒｇｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄ， ２００９（２１２４）： ４５． ＤＯＩ： １０．３１４１ ／ ２１２４－０５
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