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摘　 要： 为降低车道变换的风险性，提出一种基于驾驶人视觉特性与车辆运动状态预测车道变换行为的方法． 应用视觉追踪

系统、毫米波雷达等仪器设备，进行了真实环境下的实车驾驶试验． 基于换道前驾驶人后视镜注视特性确定换道意图时窗大

小为 ５ ｓ，构建换道行为预测的表征指标体系． 设计 ＢＰ 神经网络结构，构建换道行为预测模型． 结果表明：模型可以至少提前

１．５ ｓ 预测驾驶人的换道行为，且预测精度达到 ９５．５８％． 与基于转向灯状态预测驾驶人换道行为相比，其预测精度及时序特性

均有显著提升，证明了预测指标及预测方法的有效性．
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　 　 随着汽车保有量的增加及人们出行需求的日益

扩张，交通供需不均衡的矛盾持续困扰着我国，并触

发了大量的道路交通事故． ２０１２ 年全国共发生

２０４ １９６起交通事故，其中由换道处置不当而触发的

事故数占总量的 ４％［ １ ］ ． 为降低车道变换时的风险

性，诸多学者对驾驶人的换道行为进行了深入研究，
换道辅助系统相关领域的探索成为一个研究热点．
ＭｃＣａｌｌ 等［２］构建一种基于车辆横向位置、车辆运行

参数和驾驶人头部运动的车道变换意图识别系统

ＤＩＩＳ，采用计算机视觉方法来识别和跟踪车道位置

信息和驾驶人头部运动，结合真实环境下实车试验

采集的数据，利用稀疏贝叶斯学习方法对驾驶人的

车道变换意图进行了分析． Ｌｉｕ 等［ ３ ］ 在一个模拟驾

驶研究中利用隐马尔可夫模型 ＨＭＭ 来预测车辆向

左换道的操作，该模型在操作开始后 ０．５ ｓ 识别出了

５０％的车道变换，但该模型仅采用了车辆方向盘转

角作为输入信息，可靠性有待检验． Ｎｉｓｈｉｗａｋｉ 等［ ４ ］

基于隐马尔可夫模型 ＨＭＭ 对不同驾驶人的车道变

换行为进行建模，预测车辆车道变换时的行驶轨迹，
考虑的参数包括车辆在车道中的位置、行驶速度及

车辆间相对运动关系． Ｔｏｌｅｄｏ⁃Ｍｏｒｅｏ 等［５］ 基于速度

及惯性测量单元，构建了一种交互式多体模型，系统

能够在直线和弯道行驶条件下提前预测出驾驶人的



换道行为． Ｓａｌｖｕｃｃｉ 等［ ６ － ７ ］借助模拟驾驶试验，构建

了一种对驾驶人车道变换行为进行实时检测的系

统． 该系统能够在操作开始 ０．５ ｓ 内检测出 ８２％的

换道操作． 彭金栓等［ ８ － ９ ］研究了换道车辆与目标车

道后车的博弈行为，基于驾驶人眼动及头动信息，构
建了识别驾驶人换道意图的交互模型，识别成功率

达到 ９０％以上． 本文在以上研究的基础上，尝试基

于实车试验，结合眼动、头动、车辆运行状态等多源

参数信息，构建基于 ＢＰ 神经网络的驾驶人换道行

为预测模型．

１　 试　 验

本文围绕人因安全研究构建了一套驾驶行为特

性检测系统，基于试验车集成了眼动仪、生理测试

仪、毫米波雷达等传感设备，定量采集驾驶人的视觉

及心理状态、车辆运行状态等相关参数，如图 １ 所

示． 选择 Ｇ２５ 长深高速长兴至湖州南区段为主要试

验路段，路线全长约 ２５ ｋｍ，双向 ４ 车道，中间绿化

带分隔． 试验前对路线各时段内断面交通量进行了

持续一周的监控，选择交通量相对较为稳定的时段

进行试验，以尽量削弱交通量的大小对驾驶人换道

行为特性的影响．
研究小组在浙江省湖州市组织招募了 ５１ 名职

业驾驶人作为试验被试，其中 ４０ 名男性，１１ 名为女

性． 所有的驾驶人均为自愿参加，对试验无抵触情

绪． 试验前组织被试参加体检，确认无视觉及听觉

疾病，且裸视均在 １．３ 以上．
驾驶人按照预设的试验路线，完全按照自己的

驾驶期望及驾驶习惯，完成自主驾驶试验． 试验完

成后，工作人员结合试验录像与试验数据，按照驾驶

行为模式分类，截取换道样本． 依据车辆横向位置

与方向盘转角在时间序列上的变化趋势，确定换道

起始时刻及换道截止时刻［ １０ ］ ． 限于篇幅，在此不再

赘述．

磁盘阵列
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测力方向盘
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毫米波测距雷达

VBOX惯量传感器

数据采集仪

图 １　 驾驶行为采集平台

２　 意图时窗确定

为预测驾驶人换道行为，必须截取相应换道意

图样本，首先要确定意图时窗宽度． Ｌｅｅ 等［ １１ ］ 认为

驾驶人换道前 ８ ｓ 内驾驶人会表现出典型的行为特

性，故将之确定为换道意图表征时窗宽． Ｆｉｔｃｈ 等［ １２ ］

通过对比换道前 ８ ｓ 与 ３ ｓ 内驾驶人的行为特征差

异，认为意图时窗应修正为 ３ ｓ． 本文提出一种基于

后视镜注视特性的换道意图时窗确定方法． 首先预

置一个初始时窗宽度为 １０ ｓ，确定时窗内驾驶人对

后视镜区域（包括内后视镜、左右两侧后视镜）的注

视次数为自然数，则将驾驶人首次关注后视镜的时

刻距换道起始时刻的时间差确定为该样本的意图时

窗． 统计 ５１ 名驾驶人换道样本意图时窗分布，均值

约为 ４．９２ ｓ． 图 ２ 给出了随机挑取的其中 １６ 名被试

意图时窗的总体分布，且编号 １ ～ １６ 的驾驶人意图

时窗依次为 ３．０３、３．４８、２．４９、３．２１、２．８９、３．７４、２．７０、
３．３５、１．９６、２．８２、２．５８、３．１１、３．２７、４．３５、２．４８、２．７７ ｓ．
依据图 ２，除 ８ 号驾驶人外，其他驾驶人意图时窗的

７５ 分位数在 ５ ｓ 虚线以下，且所有被试意图时窗均

值均未溢出 ５ ｓ 阈值，故将之确定为最终的换道意

图时窗． 这样既不会引起意图数据的流失，也不会

引入过多的车道保持数据，影响意图特征指标的

提取．
确定意图时窗后，需要提取时窗内车道保持样

本与换道意图样本的特征差异． 车道保持样本与换

道意图样本均采取试验完成后的离线筛选，其中车

道保持样本为跟车、自由行驶等驾驶人没有明显换

道意图时，截取 ５ ｓ 时窗宽度后得到，而换道意图样

本则为从换道起始时刻起向前截取 ５ ｓ． 按照以上方

法，最终从所有被试的试验中筛选车道保持样本

４０１ 次，意图样本 ４０６ 次． 其中各 ２００ 次作为训练样

本，其余作为待预测样本．
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图 ２　 不同被试换道意图时窗总体分布

３　 预测指标

换道行为是否发生取决于两个要素，一是驾驶

人是否有换道意图，二是目标车辆周围的环境是否

具备换道可行性［ １０ ］ ． 本研究结合驾驶人换道意图
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与换道可行性检测对驾驶人的换道行为进行预测．
Ｄｏｓｈｉ 等［ １３ ］认为相比眼睛运动，头部转动可以更早

地体现驾驶人的换道意图． 基于此结论，本文选择

以头部水平方向转动角度标准差 θ 来衡量驾驶人的

换道意图． 图 ３ 为车道保持与换道意图阶段水平转

动角度标准差统计结果，车道保持阶段样本多低于

３°，而意图阶段的对应值则主要分布于 ５° ～ １５°之
间，且意图阶段该参数的四分位数显著高于车道保

持阶段． 此外，转向灯的操作（０—１ 分类变量为 Ｓ，
其中“１”为开启，“０”为未开启）可以作为驾驶人有

换道意图的一个指标，但从研究团队试验获取的转

向灯操纵数据来看，截止至换道操纵起始时刻，转向

灯的开启率仅为 ４８．４％（见图 ４），表明单独依靠转

向灯识别驾驶人换道意图并不可靠，需要配合其他

指标共同使用．
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图 ４　 转向灯开启率变化趋势

　 　 车辆是否具备车道变换的可能性主要取决于距

离及时间两个维度的期望是否可以被满足，即是否具

备足够的插车间隙，以及交通冲突时间 Ｔｔｃ 值是否足

够保证安全． 基于以上分析，可以确定与换道可行性

相关的指标主要有自身车速 Ｖ１、 周围目标车辆与自

车相对距离（自车与当前车道前车的距离为 Ｄ１， 自车

与目标车道后车的距离为 Ｄ２）、 交通冲突时间等参数

（自车与当前车道前车为冲突时间为 Ｔｔｃ１， 自车与目

标车道后车的冲突时间为 Ｔｔｃ２ ） ［ ９ ］ ． 综合以上分析可

知，最终确定预测指标集合 Ｐ０ ＝ （Ｖ１，Ｓ，Ｄ１，Ｔｔｃ１，Ｄ２，
Ｔｔｃ２，θ） ．

４　 ＢＰ 神经网络模型建立

驾驶人是否执行车道变换，在实际行车过程中

受到众多因素的耦合制约，因此换道行为预测是一

个内部机制较为复杂的系统问题． ＢＰ 神经网络已

被广泛证明可以实现任何复杂非线性映射的功能，
因此本文尝试基于 ＢＰ 神经网络构建换道行为预测

模型．
４．１　 ＢＰ 网络设计

４．１．１　 网络结构确定

ＢＰ 网络的输入、输出层的维数是由用户按照自

身个性需求确定的． 输入层神经元个数原则上就是

特征指标的数量，由构建的预测指标体系可知，输入

层的维数为 ７，输出层维数由预测结果的模式种类

确定． 本文预测结果可以分为车道变换和车道保持

两类，令 ｚ ＝ １表示车道变换，ｚ ＝ ０表示车道保持，故

输出层的维数设为 １，输出向量以 Ｔ（ ｚ） 表示． 定义

在闭区间内的任意一个连续函数都可以用隐含层数

为 １ 的 ＢＰ 网络来逼近． 本文采用含有 １ 层隐含层

的 ３ 层 ＢＰ 网络，输入向量 Ｐ０ ＝ （Ｖ１，Ｓ，Ｄ１，Ｔｔｃ１，Ｄ２，
Ｔｔｃ２，θ），输出量 Ｔ ＝ Ｔ（ ｚ），表 １ 随机给出了几个样本

的网络输入输出模式．
３ 层 ＢＰ 网络隐层神经元数目可基于 ｎ２ ＝ ２ｎ１ ＋

１进行确定． 其中 ｎ２ 为隐层神经元数目，ｎ１ 为输入层

维数． 由于输入层维数为 ７， 则隐层神经元数目

为 １５．
４．１．２　 传递函数

对输入向量进行预处理后，元素值均在 ０—１ 之

间，因此隐含层神经元传递函数可采用 Ｓ 型正切函

数 ｔａｎｓｉｇ． 同样地，鉴于输出模式为 ０—１ 方式，输出

层神经元传递函数拟采用 Ｓ 型对数函数 ｌｏｇｓｉｇ． 运用

收敛速度较快的 ｔｒａｉｎｌｍ 函数进行系统训练，其对应

的算法为 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｄｔ 反传算法［ １４ ］ ．
表 １　 网络输入输出模式

样本编号 输入向量 目标输出 类型

１ ［６４．０２，１，１４．１４５，６０．４，３０，２５．６，９．７４４］ ｚ ＝ １ 车道变换

２ ［６２．９４，０，１６．２４３，８１．７，３０，２２．５，２．７５５］ ｚ ＝ ０ 车道保持

３ ［７１．４９，１，１２．２５５，６２．５，３０，３７．６，５．７９２］ ｚ ＝ １ 车道变换

４ ［６４．０２，０，３０，１５５．９，３０，５９．９，４．４６２］ ｚ ＝ ０ 车道保持

４．２　 数据预处理

４．２．１　 数据归一化

若输入的原始数据离散度较大，进入网络后较

大的测量值会占据神经网络的学习过程，这样便不

能反映较小测量值的变化，即较小的数据容易被淹

没，从而影响预测精度． 为提高训练效率，需要对测

量数据进行归一化处理． 本文采用以下方式对数据

进行归一化处理，即
ｙ ＝ （ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ）（ｘ － ｘｍｉｎ） ／ （ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ） ＋ ｙｍｉｎ ．

（２）
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式中： ｘ为原始数据，ｙ为目标数据，即归一化之后的

数据；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ 分别为采集的原始数据中的最大值

和最小值；ｙｍａｘ 和 ｙｍｉｎ 分别对应数据归一化之后 ｙ 的

最大值和最小值． 根据本文换道行为预测的特性，
取 ｙｍａｘ ＝ １，ｙｍｉｎ ＝ ０．
４．２．２　 相对距离 Ｄ 和 Ｔｔｃ 的处理

当前车道前方有慢车时诱发车道变换的主要原

因． 当两车距离较近时，此时可基于毫米波雷达的

数据获取 Ｄ１ 值及 Ｔｔｃ１ 值． 当两车距离超过毫米波雷

达有效测量距离，或者前车速度大于自车时，为了保

证模型的适用性，需要对相关参数进行空缺赋值．
当效测量范围内不存在前方车辆时，令 Ｄ１ ＝ ２００ ｍ，
Ｔｔｃ１ ＝ ６０ ｓ；当存在前方车辆时，Ｄ１ 取实际值，而 Ｔｔｃ１

分以下几种情形：若自车速度 Ｖ１ 大于前方车辆速度

Ｖ２，且 Ｔｔｃ１ ≥３０ ｓ 时，令 Ｔｔｃ１ ＝ ３０ ｓ；若 Ｔｔｃ１ ＜ ３０ ｓ，取
实际值；若Ｖ１ ＜ Ｖ２，则直接令Ｔｔｃ１ ＝ ３０ ｓ． 自车与目标

车道后方车辆的相对距离Ｄ２ 和碰撞时间Ｔｔｃ２ 采用类

似的方法进行处理．
４．３　 模型训练及性能检验

模型在训练时，以 ｔ０ 时刻的参数（Ｖ１，Ｓ，Ｄ１，Ｔｔｃ１，
Ｄ２，Ｔｔｃ２，θ） 值作为输入向量 Ｐ０ ． 目标输出量为

Ｔ（ ｚ） ，对于车道变换， Ｔ（ ｚ） ＝ １， 对于车道保持，
Ｔ（ ｚ） ＝ ０． 本文选取换道意图与车道保持样本各 ２００
组作为训练样本． 神经网络的训练是主要是借助

ＭＡＴＬＡＢ 软件进行的，训练参数设置为：训练次数

１ ０００ 次，训练误差目标为 ０．０１，学习速率为 ０．１．
通过网络训练，可以不断修正权值和阈值，使得

网络的输出误差达到最小． 进行参数设置后即可开

始网络训练． 设计网络经过 ９ 次训练后，误差收敛

至 ０．００９ ２４，小于训练目标 ０．０１，表明模型具有良好

的分类性能．

５　 换道行为预测

ＢＰ 网络模型建立完成并检验性能良好以后，即
可基于建立的模型，对待预测样本进行换道行为预

测． 由于网络输出数值是 ０ ～ １ 之间的小数，设立对

应的切割阈值（取为０．５），即当 Ｔ（ ｚ） ≥ ０．５ 时， 即认

为驾驶人即将执行车道变换；满足 Ｔ（ ｚ） ＞ ０．５ 时，
判定驾驶人即将执行车道保持操作． 通过比较待预

测样本中其真实属性与预测属性，即可以判断出模

型预测的精度．
为了比较不同参数对换道行为预测所起作用的

差异性，选取不同的特征指标组合作为输入，基于学

习样本建立 ＢＰ 网络模型，再对待预测样本进行属

性识别，预测结果如表 ２ 所示． 当输入向量仅有转

向灯信号时，预测精度仅有 ３０．７１％，而当属于向量

中加入头部水平转角标准差时，预测精度迅速上升

至 ７０％，表明头部运动特性对换道行为预测起重要

作用． 当输入向量包含所有的特征指标时，预测精

度达到 ９５．５８％，表明构建的 ＢＰ 模型对预测驾驶人

的换道行为具有较强的适用性及信度．

表 ２　 不同向量组合的预测结果

组合编号 向量元素 准确率 ／ ％

１ ［Ｓ］ ３０．７１

２ ［Ｓ，θ］ ７０．０２

３ ［Ｓ，Ｔｔｃ２，Ｄ２，θ］ ７１．９９

４ ［Ｖ，Ｓ，Ｄ１，θ］ ８０．５９

５ ［Ｖ，Ｓ，Ｔｔｃ１，Ｔｔｃ２］ ８６．２４

６ ［Ｖ，Ｓ，Ｔｔｃ１，Ｄ１，Ｔｔｃ２，Ｄ２］ ８８．７０

７ ［Ｖ，Ｓ，Ｔｔｃ１，θ］ ８９．９３

８ ［Ｖ，Ｓ，Ｄ１，Ｔｔｃ１，θ］ ９０．６６

９ ［Ｖ，Ｓ，Ｔｔｃ１，Ｔｔｃ２，θ］ ９２．３８

１０ ［Ｖ，Ｓ，Ｔｔｃ１，Ｄ１，Ｔｔｃ２，Ｄ２，θ］ ９５．５８

　 　 在评价预测模型效能时，除考虑预测信度外，还
经常评价模型在时轴上的表现效果［ １５ ］ ． 在此对换

道行为预测的时序特性进行讨论，而不考虑车道保

持行为． 以换道起始点为起始时刻，以 ０．５ ｓ 为固定

时窗单位向前滑动，基于待识别样本换道前 ３ ｓ 内

各典型时刻向量集 （Ｖ１，Ｓ，Ｄ１，Ｔｔｃ１，Ｄ２，Ｔｔｃ２，θ） 对应

的各参数值输入建立的预测模型，最终得到各典型

时刻预测精度的变异特性，如图 ５ 所示． 图中横轴

为距转向灯开启时刻的时间，－３ ～ ０ 表示换道前 ３ ｓ
至换道起始点的各典型时刻． 在换道前 ３ ｓ 时刻，模
型预测精度约为 ５８％． 随着时间推移，预测精度迅

速提高，至换道前 １． ５ ｓ 时刻，预测精度上升至

８５．４４％，换道前 １ ｓ 时刻，提高至 ８８．８３％． 截止至换

道起始时刻，预测精度最终达到 ９５． ５８％． 如果以

８５％作为判定预测效度的阈值，可以认为构建的 ＢＰ
模型至少可以保证在换道前 １．５ ｓ 时刻精确预测出

驾驶人的换道行为． 与文献［３］相比，不仅预测精度

更高，而且具有显著的时序特性优势．
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图 ５　 预测时序特性
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６　 结　 论

１）依据驾驶人换道前对后视镜区域的注视特

性，换道意图时窗确定为 ５ ｓ，该方法避免了因主观

确定意图时窗所引发的数据缺失或紊乱．
２）结合驾驶人视觉搜索特性、车辆运动状态及

驾驶环境等特征参数，可以有效预测驾驶人的换道

行为．
３）基于构建的 ＢＰ 神经网络模型，可以至少提

前 １． ５ ｓ 预测驾驶人的换道行为，预测精度达到

９５．５８％，研究结论可为换道辅助系统的改进奠定一

定的理论基础．
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