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考虑车辆间交互作用的驾驶意图预测方法
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摘要：准确的意图预测可以帮助智能车辆更好地了解周围

环境并做出更加安全的决策，从而提高自动驾驶的安全性，

促进人机协同驾驶。为了对驾驶员未来的意图做出更加精

准的预测，提出了一种交互式意图预测方法。首先，通过将

隐马尔可夫模型（HMM）与高斯混合模型（GMM）相结合，在

充分考虑周围场景信息后建立了行为识别模型，用于对当前

的驾驶行为做出准确的判断。然后，考虑到交通场景复杂多

变的特点，提出基于意图的轨迹预测方法规划出一条最佳的

行驶轨迹，并采用最大期望效用理论对未来的驾驶行为进行

推理。由于行为识别和意图推理模型综合考虑了交通态势

的演变过程和车辆之间的交互作用，所以将两个模型得到的

结果相结合可得到车辆最终预测出的驾驶意图。最后，在

NGSIM数据集对所提出的方法进行验证，结果表明提出的

行为识别模型能够提前0.2~0.3 s识别出车辆的换道意图，结

合未来意图推理模型，能够更加准确地预测出车辆未来的驾

驶行为，由此可提高车辆驾驶的安全性。
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Abstract： Accurate intention prediction can help
intelligent vehicles better understand the environment and
make safe decisions， thus improving the safety of
automatic driving and promoting cooperative driving. This
paper proposes an interactive intention prediction
method，which makes a more accurate prediction of the
driver's future intention. First，the Hidden Markov Model
（HMM） and Gaussian Mixture Model （GMM） are
combined to establish a behavior recognition model，

which fully considers the surrounding scene information
and accurately judges the current driving behavior. Then，
an intention-based trajectory prediction method is
proposed to plan the best driving trajectory considering
the complex and changeable characteristics of the traffic
scene，and the maximum expected utility theory is used to
infer the future driving behavior. The behavior recognition
and intention reasoning models comprehensively consider
the evolution process of the traffic situations and the
interaction between vehicles， and the final predicted
driving intention of vehicles is obtained by combining the
results of the above two models. Finally，the proposed
method is verified in the NGSIM dataset，and the results
show that the proposed behavior recognition model can
recognize the lane changing intention of the vehicle 0.2 to
0.3 seconds in advance. Combined with the future
intention reasoning model，it can more accurately predict
the future driving behavior of the vehicle and improve
driving safety.

Key words： intelligent vehicle； driving intention

prediction；vehicle interaction；lane change scene

随着科学技术的发展，智能车辆在提高交通效

率、减少交通事故、保障通行安全等方面显示出巨大

的潜力［1-2］。智能车辆的关键功能之一就是预测周围

交通参与者的驾驶意图和行为［3］，准确的驾驶意图

预测可以更好地评估潜在风险，从而有助于智能车

辆做出安全且符合社会规范的决策行为，在不过于

保守的情况下显著提高驾驶安全性。此外，车辆驾

驶意图预测还可以提供大量关于周围交通状况的动

态信息，不仅能更好地了解周围环境，并且也是是进

行精确决策和轨迹规划的前提［4］。

用于驾驶意图推断的信息主要可以分为 3类，

分别是交通情境信息、车辆动力学信息以及驾驶员
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行为信息［5］。其中：交通情境信息是驾驶意图的主

要刺激因素，对其的深刻理解可以提高意图推断准

确率［6］；车辆转向角、刹车踏板位置以及速度等车辆

动力学信息，是对驾驶员控制动作的直接回应［7］；而

驾驶员行为信息，如眼睛和头部的运动，可以给出关

于驾驶意图的早期线索［8］。近年来，人们在车辆驾

驶意图识别和预测领域已经展开了众多的研究，如

支持向量机［9］，多层感知机［10］，逻辑回归［11］等机器学

习算法已经被广泛应用。Tang等人［12］建立了交叉

口轨迹预测模型和驾驶员心理决策过程预测模型，

对交叉口驾驶员危险行为进行预测，实现了对车辆

个体动态化的轨迹预测。Lefèvre等人［13］提出了一

种基于两层隐马尔可夫模型的通用概率交互预测方

法，通过计算多个交互主体间的联合分布来对车辆

行为进行建模，然而在长期预测方面存在很大局限

性。Gindele等人［14］提出了一种基于动态贝叶斯网

络的意图预测模型，该模型通过使用因子状态将车

辆之间的因果关系建模为局部情境上下文的函数，

从而大大降低了计算复杂度。Hou等人［15］提出了一

种结构化的长短时记忆网络，它能自动学习多个交

互车辆之间高级依赖关系。然而，这些方法很少考

虑车辆间的交互作用同时可解释性差，为了得到更

加准确的预测结果，充分考虑车辆之间的交互作用

十分必要。

为了更好地考虑周围交通场景对驾驶意图的影

响，本文提出了一种交互式意图预测方法。首先，将

隐马尔可夫模型（hidden Markov model，HMM）与

高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM）相

结合，全面考虑周围场景信息，建立驾驶行为模型。

然后，对美国联邦高速公路管理局的NGSIM数据集

进行样本数据提取以及行为状态标记，从而完成模

型参数的学习。再后，采用基于意图的轨迹预测方

法对车辆未来的运动轨迹进行预测，选取最优轨迹

作为评判因素并综合考虑行驶安全性等多个指标来

模拟驾驶员的决策过程，求解出概率最大的驾驶意

图。车辆最终驾驶意图预测是当前行驶环境和未来

交通发展状况的综合衡量。

1 问题描述

本文只考虑车辆在标准结构化道路下的换道工

况，采用的3车道换道场景如图 1所示。图中车1是
观测车辆，即需要预测意图的车辆，车 2—6是以观

测车辆为中心配置的周围车辆，而车 3是智能车辆

主车，它需要准确预测出观测车辆的意图。

在换道场景中，每个车辆都有3种可选的行为，

即行为集合Ω=｛LK，LLC，RLC｝中的行为分别代

表车道保持LK、左换道LLC和右换道RLC。考虑

到实际道路条件约束，有些行为可能会受到限制，如

最右车道上的车辆不能进行右换道行为等。本文目

标是考虑车辆之间的交互作用，结合场景信息以及

车辆自身的历史行驶信息，实现车辆意图的合理预

测，即综合各类信息确定观测车辆的未来将采取什

么样的行为。

受Deo等人［16］提出的框架启发，本文整体框架

如图 2所示，主要包括行为识别和意图推理两大模

块。首先，本文进行行为识别和意图推理的信息主

要来自于周围道路场景信息和车辆历史状态信息。

其中，对车辆的行为识别是基于当前行驶环境和场

景信息进行的判断，代表着对当前正在实施行为操

作的认知，本文同时使用隐马尔科夫模型和高斯混

合模型计算车辆各种可能行为的概率值。而意图推

理则采用对驾驶意图建模，考虑了未来交通态势的

演变发展，基于对未来行驶轨迹进行的预测。最终

的意图预测结果是两者的结合，具体的实现方法将

在下面章节具体阐述。

车3 车2

车1 车6

车5 车4

图1 典型换道场景示意图

Fig.1 Schematic diagram of typical lane change scene
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2 研究方法

2. 1 行为识别模型建立

隐马尔可夫模型（HMM）是概率图模型的一种，

由于其描述动态过程和推断未知状态的强大能力，

目前已被广泛应用在模式辨识、行为识别以及故障

诊断分析等众多领域［17］。本文首先采用隐马尔可夫

模型进行车辆行为识别，在换道场景中车辆有 3种
可选行为，分别是向左换道、向右换道和车道保持，

因此定义状态量为 s={ s1，s2，s3 }，分别代表车辆的

上述3种状态。车辆驾驶意图无法通过观测直接得

到，需要利用一些可观测变量对其进行推测，本文选

取了横向速度 vx，侧向偏移dy和侧向速度 vy这些车

辆自身信息作为一部分观测变量。同时，车辆行为

还受到周围交通环境的影响，考虑相关的场景信息

可以有效提升行为识别的准确性，因此在观测变量

中加入了周围车辆的信息。

观测变量O具体可以表示为 4类变量的组合

如下：

O= [( vx，dy，vy )，(∆vt，s，∆xt，s )，(∆vt，r，∆xt，r )，(∆vt，l，∆xt，l )]T（1）
式中：第一项代表车辆自身信息；后3项代表周围的

场景信息，分别是观测车辆与其同车道前车、右车道

前后车、左车道前后车之间的速度差和距离差。通

过对状态量和观测量的具体设计，建立了行为识别

模型。采用高斯混合模型对隐马尔可夫模型输出的

观测概率分布进行建模，得到车辆各种行为的预测

概率，具体形式为：

bi(O)=∑m=1
M cim N (O|μim，σ 2im ) （2）

式中：bi(O)为观测变量O在状态 i下的输出概率值；

M是所用高斯分布的个数；m是所用的第m个高斯

分布，取值为 1，2，…，M；cim是状态 i下的第m个高

斯分布对应的权重；N表示正态分布；μim和 σ 2im分别

是高斯分布的均值和协方差。

由于3个高斯分布混合就能达到很好的拟合效

果，因此本文选用高斯分布的个数为3个，即每个状

态下的输出观测概率都由3个高斯分布的线性组合

表示。

2. 2 意图推理模型建立

2. 2. 1 基于意图的轨迹预测

本文在进行未来行为推理时，首先对驾驶员的

意图目标进行建模，对未来的行驶轨迹进行预测。

本文采用基于意图的轨迹预测方法对未来交通发展

态势进行模拟，它采用以道路中心线为参考曲线的

自然坐标系，由切向和法向两个方向组成，从而实现

横纵向解耦简化。假设车辆在最终状态下沿着预定

车道的中心线行驶，并在完成操作的整个过程中保

持恒定的纵向加速度，车辆的横向轨迹d ( t )关于时

间 t的曲线采用五次多项式进行拟合，对纵向轨迹

s( t )采用四次多项式进行拟合，即

d (t )= f5t 5+ f4t 4+ f3t 3+ f2t 2+ f1t+ f0 （3）

s (t )= b4t 4+ b3t 3+ b2t 2+ b1t+ b0 （4）

其中系数 fi ( i=0，1，2，3，4，5 )和 bi ( i=0，1，2，3，4 )
可以通过多项式求解得到。对行为的持续时间进行

采样可以获得一系列轨迹簇，受文献［18］启发，综合

考虑时间和舒适性的损失函数来进行最优轨迹的选

取，即通过计算每个轨迹的损失函数值，最低损失值

对应的轨迹即为最优轨迹，损失函数计算如下：

Loss (Tj)=max (a (t ) )+ τ∙t j，j=1，2，…，K（5）

式中：第一项代表整个操作过程中的最大加速度，反

映乘坐舒适性，过大的加速度会显著降低舒适性；后

一项中 τ是加权系数，t j代表第 j条轨迹的操作持续

时间，驾驶时总是倾向于以较少的时间完成预期操

作同时也不希望降低过多的舒适性。通过上式就可

以求得各个轨迹成本代价值，从而得到最优轨迹。

场景信息

车辆历史信息

从NGSIM数据集中
提取数据样本

训练HMM模型

当前行为识别

建立识别模型

行
为
识
别

状
态
信
息

轨迹预测

期望效用计算

未来意图推理

意
图
推
理

最终意图预测

提取数据特征

车辆初始状态信息

概率归一化

图2 算法整体框图

Fig.2 Overall block diagram of proposed algorithm
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基于意图的轨迹预测符合车辆的运动模式，能

够对未来一段时间车辆轨迹进行合理准确预测，可

以取得较好的预测结果。

2. 2. 2 最大期望效用理论

首先，本文对意图目标进行建模时，认为换道行

为决策是一个不断追求收益最大化的过程，具体考

虑了前向可行驶空间、碰撞安全系数和安全舒适性

系数这 3方面，建立了关于这 3个指标的收益函数。

其中，前向可行驶空间 κ是观测车辆与目标车道前

车的距离，碰撞安全系数 ε为观测车辆与周围车辆在

一段预测时域内的最近距离，舒适性系数 γ定义为

预测时域内加速度四次方积分值的负数。最终的总

收益u是这3个指标值的加权和，如式（6）所示，其中

ε1、ε2、ε3是相应的加权系数。

u= ε1κ+ ε2ϵ+ ε3γ （6）

根据期望最大化理论，在有风险的情况下，人们

总是会考虑所有可能的后果然后再做出决策。期望

效用是场景收益和对应行为概率的乘积，以车辆右

换道为例，对应于图1，该行为的期望效用如下：

U1 (RLC)= ∑
m2，i∈Ω

⋯ ∑
m6，k∈Ω

p(m2，i )…p ( )m6，k ×

u (m1，RLC，m2，i，…，m6，k ) （7）

式中：U1 (RLC)代表车辆 1采取右换道RLC的期望

效用；mj，k代表车辆 j采取 k行为，对于其他车辆，期

望效用的计算也采用同样的方式。未来行为推理概

率值p2 (mj，k )可以通过对上述期望效用归一化得到，

如式（8）所示。

p2(mj，k)= eUj ( k )

∑z∈Ωe
Uj ( z ) （8）

式中：Uj(k )表示第 j辆车采取 k行为时的期望效用；

Uj(z)表示第 j辆车采取 z行为时的期望效用；Ω表示

所有可能采取的行为集合。

当前行为识别过程更好地反映出当前的驾驶过

程，同时，最大期望效用理论的应用又能反映出车辆

未来行为的推理过程，二者综合考虑了交通态势的

演变过程和车辆之间的交互作用。因此，当车辆 j采
取 k行为（mj，k）时，本文最终的意图预测结果是将当

前行为识别和未来意图推理结果相结合，即

p (mj，k)=ω1 p1 (mj，k)+ω2 p2(mj，k) （9）

式中：p1、p2分别是对于某一种车辆行为 (mj，k )分别

采用行为识别模型和意图推理模型计算得到的概率

值；ω1、ω2分别是行为识别和意图推理对应的权重系

数，二者之和为1。

3 仿真验证

3. 1 行为识别模型验证

本文选择NGSIM数据集对提出的交互式意图

预测方法进行仿真验证，该数据集收集了详尽且高

质量的交通数据，是目前交通领域最全面的公共交

通数据库［19］。对原始数据集进行滤波降噪处理后，

根据NGSIM数据集的数据记录形式，以车辆序号和

时间帧为标准采用局部分块的方法进行数据特征提

取，同时根据时空关系确定周围车辆的配置从而获

得车道变换和车道保持样本的完善场景信息。获得

数据样本后，还需要对车辆的状态进行标记。采用

式（10）的车辆位置信息计算车辆的航向角 θ，采用3
点计算可以提高航向角计算的准确性。从换道点开

始反向遍历时间轴，如果车辆航向角小于预先设定

的初始阈值，那么第一个满足该条件的点就是换道

开始点，类似地可以确定换道结束点从而得到车辆

的状态。

θ (t )=arctan ( y ( )t - y ( )t-3
x ( )t -x ( )t-3 ) （10）

式中：x ( )t 、y ( )t 分别代表车辆的横纵向位置。

获取训练数据后通过学习方式确定行为模型参

数，就可以进行具体车辆行为的识别。每一时刻都

提取相同长度的一段信息作为观测数据，以此作为

车辆行为模型的输入，这样的好处是充分利用历史

信息，便于对数据的实时更新。将该观测序列输入

基于隐马尔可夫模型的行为识别模型就可以得到各

状态变量的概率值，将概率最大的状态作为当前行

为识别的结果。

图 3是一个右换道行为识别实例。从图 3中的

仿真结果可以发现，随着观测车辆临近换道点，其右

变道行为识别概率不断增加并在跨越车道线前就已

经上升为 1。车辆跨越车道线后其右变道的识别概

率仍维持在最高水平（概率为1），直至车辆逐渐接近

目标车道中心线，其右变道的识别概率开始下降而

车道保持概率急速上升。由于车辆始终没有向左运

动的状态表现，所以整个过程中其左换道的概率始

终为0。仿真结果表明，本文综合考虑完善场景信息

的行为识别方法可以提前一段时间识别出车辆的换

道意图，从而提前预知相应的风险，进一步提高驾驶

安全性。相比较于只考虑车辆自身信息的行为识别

方法，本文的行为识别模型可以平均提前0. 2~0. 3 s
识别出车辆的换道意图，从而为驾驶员预留出更多

的反应时间，展现了本算法的优越性。
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3. 2 意图推理模型验证

图4为从该数据集中选取的车辆右换道场景示

意图。在这个场景中，除观测主车外既有变道车辆

又有保持直行的车辆，车辆间的交互深刻。其中，点

线代表观测车辆的运动情况，实线表示周围五辆车

的运动轨迹随时间的变化关系。

首先，采用意图推理模型，根据未来交通态势的

演变发展对周围车辆的未来运动做出初步的预测，

再根据收益函数公式（6）−（9）计算该场景下观测车

辆3种行为（左换道、右换道、车道保持）的具体收益

值，计算结果如图5a所示。通过将车辆行为的期望

效用归一化，可以得到各行为的未来推理概率，结果

如图 5b。行为收益和推理概率曲线的走向大致相

同，说明车辆的行为收益在一定程度上体现了选择

该行为的概率，收益越大期望效用越大，选择该行为

的几率也越大。

其次，采用行为识别模型计算该场景下每种车

辆行为对应的概率值。最后，结合这两种模型计算

的结果，得出该换道场景下观测车辆最终的意图预

测结果，如图 6所示。图中P1为行为识别模型计算

出的车道保持或换道的概率值，P2为意图推理方法

计算出的概率值，P为两种方法概率值的加权

结果。

图6结果表明：观测车辆最开始保持直行，由于

观测车辆当前速度大于前方车辆的速度，前向可行

驶空间不断减小，两车不断接近存在碰撞风险，车道

保持行为的收益不断降低。此时，由于车辆右前方

有较大的可行驶空间且观测车辆速度大于右后方车

辆，预测不存在安全风险，因此右换道行为的可行驶

空间不断增大。当某一时刻右换道行为的收益足以

克服换道带来的舒适性损失同时又不存在碰撞安全

风险时，右换道期望效用最高，车辆选择右换道

行为。

4 结语

本文提出了一种交互式意图预测方法，首先将

隐马尔可夫模型与高斯混合模型相结合，全面考虑

周围场景信息建立了行为识别模型。之后，对

NGSIM数据集进行样本数据提取，完成模型参数的

学习，将换道行为决策看作是一个不断追求收益最

大化的过程，进行意图推理。车辆最终驾驶意图预

测是当前行驶环境和未来交通发展状况的综合衡

量。仿真试验结果表明，本文的意图预测方法可以
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图3 右换道场景行为识别结果

Fig.3 Behavior recognition results of right lane-change scene
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图4 右换道场景车辆时空位置关系图

Fig.4 Vehicle space-time position diagram of right
lane-change scene
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很好地考虑车辆间的交互关系，建立的行为识别模

型可以提前辨识出车辆的驾驶意图，从而提前预知

周围车辆将采取的操作，同时也能够得到更加准确

地预测结果，从而提高了驾驶安全性。
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