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智能网联汽车多目标预测优化换道决策方法
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摘要：换道决策是智能网联汽车的核心难题之一，其面临着

高动态、复杂交通场景下需要综合考虑行驶安全及效率等目

标的巨大挑战。提出一种多目标预测优化的换道决策方法，

主要包括动力学矩阵建模及多目标预测优化问题解算。基

于智能网联汽车的通讯大数据信息构建交通流矩阵模型，然

后分别设计表征车辆换道安全、行驶效率的动力学模型，通

过多目标综合预测优化方法，求解条件约束下预测优化问题

从而优化出最优换道决策指令。结果表明，所提出的预测优

化换道方法较其他方法提高了智能汽车的行驶安全性和

效率。
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Multi-Objective Predictive Optimization 
Based Lane Change Decision Making 
Method for Automated and Connected 
Vehicles
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153-0041， Japan；2. Department of Civil and Environmental 
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Abstract： Lane change decision-making is one of the 
current opening challenges of automated and connected 
vehicles. Due to highly dynamic and complex traffic 
situations， multi-objective decision-making considering 
vehicle safety and riding efficiency is much more 
challenging. Therefore， this paper proposes a novel multi-
objective predictive optimization-based lane change 
decision making method， which consists of dynamic 
matrix modeling and resolving of multi-objective 
predictive optimization problem. First， the matrix model 
of traffic flow is established based on the big data 
information from connected vehicles. Then， dynamic 
models representing lane change safety and riding 

efficiency are designed. The predictive optimization 
problem with constraints can be solved so that the optimal 
lane change decision is provided. Experimental results 
illustrate that the proposed method performs better and 
can improve vehicle safety and riding efficiency of 
automated and connected vehicles.

Keywords： automated and connected vehicles; lane 
change decision making; multi-objective optimization; 

predictive optimization 

智能网联汽车通过环境感知与网联、智能决策

与控制以及底盘执行实现无人驾驶，有望极大地降

低由于人为因素造成的交通事故，提高交通安全性

以及交通效率［1］。因此，智能汽车成为国际汽车行

业科技创新前沿，是国际各国科技竞争的战略高地。

国内外学者们针对智能汽车的环境感知［2］、决策控

制［3］、线控底盘设计［4］等关键领域均进行了广泛深入

的研究工作。其中，智能决策环节是实现安全高效

的无人驾驶的必备前提，是智能汽车产业化应用的

关键技术［5］。

智能汽车在高动态、复杂不确定的交通环境下，

依赖智能决策模块为车辆提供安全、可行的包括直

行、左转、右转等在内的动作指令［6］。国际各大研究

机构均已对智能汽车决策技术进行了大量的研究工

作，目前研究的智能决策方法可以分为4类：基于专

家经验的规则式决策方法［7］、基于代价函数优化［8］、

基于神经网络算法的“端到端”决策方法［9］以及基于

强化学习的决策策略［10］。尽管已有文献开展了旨在

解决智能汽车决策控制问题的各种方法的研究，现

有成果尚不足以保证在复杂交通下准确地为智能汽

车提供安全、高效决策指令。Niehaus 等［7］学者早在

1994年就针对规范化高速道路的智能汽车决策问题
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提出了基于规则决策方法。Wei 等［11］构建了一种预

测人类驾驶员意图的方法，在此基础上提出了基于

代价函数库的行为规划器以生成优化的驾驶操作策

略。Li 等［8］也同样基于专门的代价函数设计，提出

旨在给出合理驾驶操作的优化算法。另一方面，混

合可观的马尔科夫决策过程也被尝试应用于智能汽

车超车决策问题的优化中［12］。近年来，随着计算机

算力不断提升，“端到端”决策算法开始受到学者们

的关注。Bojarski 等［9］建立了一个卷积神经网络并

进行数据训练，旨在通过输入车辆前视摄像头图像

信息直接由神经网络给出方向盘转角。

由于强化学习算法可以处理时序优化问题并为长

期目标寻找优化策略，该算法逐渐被应用到智能汽车

决策问题的研究中，成为近年来的研究热点。强化学

习算法可在现有策略和随机探索之间采取动作，然后

与环境交互获得实时奖励，通过最大化累积奖励来获

得最优策略。Wang等［13］研究了一种基于强化学习的

决策方法，设计了有封闭贪婪策略的动作值函数估计

器。Zuo等［10］提出了多目标马尔科夫决策过程，设计

了用于高速公路自动驾驶的多目标策略迭代决策算法。

Chen等［14］针对两车道高速工况下智能汽车的超车问

题，基于DQN （Deep Q-Learning）算法设计了超车决

策控制策略。You等［15］首先构建了考虑有经验驾驶员

驾驶风格以及道路几何特性的随机马尔科夫决策过程，

在此基础上设计了相应的奖励函数，通过训练强化学

习算法得到智能汽车驾驶操作指令，仿真结果证明了

提出算法的有效性。

由于预测控制方法可估计系统未来动态行为而

提升控制效果，近年来预测控制方法也逐渐被应用

于变道决策控制问题中［16］。刘启远和孙剑等提出超

车时间预测模型以预测周围交通参与者超车持续时

间［17］，此外，一些学者基于神经网络算法通过车辆轨

迹数据识别车辆换道意图并预测换道轨迹［18］。考虑

到交通场景的复杂多变性，董俊一提出考虑周边驾

驶人行为预测的换道决策模型［19］。当前许多研究均

基于车辆轨迹数据特征，采用神经网络模型学习预

测换道意图和轨迹。模型预测优化控制则多用于轨

迹跟踪控制，提升车辆路径跟随性能［20］。

已有的各种文献针对智能汽车的决策技术均开

展了深入研究，并且取得了积极进展。考虑到规则

式决策策略适应性有待提高、基于代价函数优化的

决策方法难以应对高复杂动态交通环境、基于神经

网络的学习算法在训练中存在不确定性且可解释性

较弱对智能汽车行驶安全带来隐患，本文提出一种

多目标预测优化换道决策方法以为智能汽车提供在

复杂交通流下安全、高效运行的决策指令。当前针

对换道决策问题的预测方法多集中于通过分析车辆

交通流轨迹数据，借助于神经网络模型学习轨迹特

征对换道意图进行预测。概率模型输出结果存在不

确定性。本文基于车辆动力学模型预测，通过多目

标优化求解，可在保证车辆安全行驶的边界条件内

优化车辆行驶效率。

本文提出的多目标预测优化换道决策方法总体

架构如图 1所示，从大数据信息中提取与自车决策

相关的周围车辆的运动特征，借助于网联大数据信

息实时构建动态交通流矩阵模型；基于车间相互运

动关系推导出换道决策安全的动力学边界模型和表

征自车行驶效率的动力学模型；从而设计出换道决

策的有约束多目标预测优化方法，实现安全高效的

换道决策规划。

图1　多目标预测优化换道决策方法总体架构

Fig. 1　Overall framework of multi-objective predictive optimization-based lane change decision-making method
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1 动态交通流矩阵模型构建 

高动态、复杂多变的真实交通场景给智能汽车

决策带来了潜在风险，智能汽车能够在海量的网联

交通大数据中精准筛选出与其决策控制密切相关的

车辆动态信息是其进行安全、高效决策控制的基础。

考虑如图 2所示的经典结构化道路交通，根据自车

与周围车辆的相对运动关系，整合出与自车运动直

接相关的周围车辆信息，构建出动态实时变化的交

通流矩阵数学模型Θcars如公式（1）所示。

Θcars =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úC fl C fm C fr

Csl Csm Csr

Crl Crm Crr

（1）

式中：Cij为具有车辆动力学属性的类参数，其定义如

公式（2）所示。i代指 f/s/r（前方、侧方、后方），j代指

l/m/r（左侧、中间、右侧）。

Cij ⇒{x，y，vx，vy，l id，Δd，Δv，Δa} （2）

式中：类参数分别为绝对坐标 x，y，绝对速度 vx，vy，

车道序号 l id，自车与他车之间的相对距离 Δd，相对

速度Δv以及相对加速度Δa。

车辆运行过程中，算法根据网联交通大数据信

息筛选出上述车辆类参数，动态构建出完备的交通

流矩阵，保证了变道决策所需信息的正确输入。这

样，才能实现安全、高效地变道决策。

2 多目标预测优化的换道决策 

2. 1　换道安全动力学边界条件　

安全性是换道决策策略最重要的性能，因此车

辆在换道时必须避免与交通流矩阵中任意车辆发生

碰撞。本文定义出换道安全的动力学数学边界表

达，进一步地，在动力学边界限制下对换道决策进行

预测优化。

为方便后续动力学安全边界和预测优化分析，

本文构建交通流中车辆行驶距离‒时间（s-t）图和车

道‒行驶距离（l - s）图模型，如图 3 所示，为典型交

通流 s - t 与 l - s 图。一般地，考虑一个交通流系

统，同一车道内，车与车之间的相对距离决定了碰撞

是否发生，即车辆安全。本文定义碰撞集Ωc 如公式

（3）所示：

 Ωc =
ì
í
î
Cij

|
|
|||| ∀

Cij ∈Θcars

{ }d ( Cij，Csm ) ≤ Cdis，Cij → l id = Csm → l id
ü
ý
þ
（3）

式中：d (⋅，⋅)为两辆车之间的距离；Cdis 为设定的常

数，当两车之间的距离小于Cdis意味着碰撞发生。

换道决策指令满足自车碰撞集为空集，即Ωc =
∅，则可以保证车辆换道决策的安全。因此，换道安

全的动力学安全边界条件可以描述为

ì
í
îïï
u lc

|

|

|
||
| arg

ulc ∈ Alc

∀
Cij ∈Θcars

{ }d ( Cij，Csm ) > Cdis， 若 Cij → l id = Csm → l id
ü
ý
þ

（4）

式中：u lc为换道动作；A lc为换道指令动作集合。

考虑实际交通场景的高动态性、复杂性，动力学

安全条件需要考虑车辆未来时刻的运动轨迹。本文

根据车间动力学运动关系和公式（4）所示的换道动

力学安全边界条件进一步推导自车与他车运动关系

预测安全边界表达：

Δd ( k + i | k )=∫
k

k + i é
ë
êêêêΔv ( k ) t + 1

2 Δa( k ) t 2 +

Δd ( k )ù
û
úúúú dt > Cdis，  i ≤

p，  ∀{Cij ∈Θcars|Cij → l id = Csm → l id } （5）

式中：k为当前采样时刻；p为预测时域。

图2　经典结构化道路交通流建模示意图

Fig. 2　Traffic flow modeling of typical structure road
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2. 2　行驶效率数学表征　

自车车辆在某一车道行驶时，主要根据摄像头

或者毫米波雷达探测到的与前方车辆之间的运行关

系，由自适应巡航跟车策略控制车辆纵向加速度，使

得自车与前车保持一定的安全距离和车速行驶。但

是在复杂、动态的交通流中，前方车辆可能长时间低

速行驶，如果一直跟踪其后会导致自车行驶效率降

低。此时，自车可以通过主动变道指令进行变道，避

免在低速车辆后面跟车，以提高车辆行驶效率。因

此，本文基于自适应巡航策略的车间运动动力学模

型推导行驶效率数学表征。

自适应巡航控制策略目标是自车与前车以相同

的速度保持期望距离 ddes
［3］。一般地，期望距离 ddes

定义为

ddes = τhvx，sm + d0 （6）

式中：τh 为跟车时距；d0 为距离常数；vx，sm 为自车

车速。

巡航跟车控制策略根据速度偏差Δvacc和距离偏

差 Δdacc 来调整自车加速度 asm 实现，其中，Δvacc 和

Δdacc计算公式如下：

{Δvacc = vx，fm - vx，sm

Δdacc = Δd fm - ddes
（7）

式中：vx，fm为前车车速；Δd fm为自车与前车距离。

考虑车辆动力系统特性，本文将自车纵向加速

度asm与期望纵向加速度ades之间的关系描述为一阶

惯性环节：

asm = ka

Ta s + 1 ades （8）

式中：ka 和 Ta 均为常数。ades = kv ⋅ Δvacc + kd ⋅ Δdacc，

其中 kv 和 kd 分别为相对速度和相对距离的增益值，

均为常数。

因 此 ，定 义 三 维 状 态 空 间 xacc =
[ Δdacc Δvacc asm ]，可以推导出跟车系统模型如下：

ẋacc =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 1 -τh

0 0 -1
0 0 -1/Ta

xacc +

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0
0

ka/Ta

ades +
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú0
1
0

asm

（9）

显然地，车辆行驶效率由车速决定，由相同时间

内的行驶距离反映。因此，本文基于公式（9）所示的

跟车系统模型推导包含行驶效率的数学表征。定义

变道决策系统状态空间为公式（10）所示，推导出决

策系统如公式（11）和（12）所示。

x lc = [Δdacc Δvacc asm vx，sm ssm ] （10）

ẋ lc =Φx lc + ∏w lc +Γϖ lc （11）

式中：w lc = ades；ϖ lc = asm；系统矩阵 Φ，∏ 和 Γ分

别为

Φ=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú
0 1 -τh 0 0
0 0 -1 0 0
0 0 -1/Ta 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0

∏ =

é
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ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù
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ú
úúú
ú

ú

ú
0
0
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0
0

，Γ=

é
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ê

ê

ê
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êê
ê
ê

ê

ê

ê
ù
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ú

ú

ú

ú
0
1
0
0
0

（12）

考虑到预测优化问题以离散形式迭代计算，本文

使用零阶保持离散化方法将变道决策系统离散化：

x lc ( k + 1)=
Φkx lc ( k )+ ∏kw lc ( k )+Γk ϖ lc ( k ) （13）

2. 3　预测优化换道决策　

基于换道决策的行驶效率数学表达和安全动力

学边界条件，本节继续推导预测优化换道决策方法。

自车换道动作u lc不同直接决定了自车交通流动态矩

阵Θcars变化，从而导致预测时域p内换道决策系统的

状态x lc和碰撞集Ωc的变化。

由此，本文提出的预测优化换道决策即在预测

时域 p时刻内在换道动力学安全边界条件约束下预

测优化 u lc，使得变道决策系统状态中 ssm 为最大，即

可优化出最优预测换道指令。具体地，本文提出的

预测优化换道数学描述为

图3　典型交通流 s - t与 l - s图
Fig. 3　Illustration of s - t and l - s of typical traffic 

flow
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max
ulc ∈ Alc

ssm ( p )

s.t. x lc ( k + i )=Φk + i - 1x lc ( k + i - 1)+ ∏k + i - 1w lc ( k + i - 1)+Γk + i - 1 ϖ lc ( k + i - 1)
Δd ( k + i | k )> Cdis，∀{ }Cij ∈Θcars|Cij → l id = Csm → l id ， i ≤ p

且 u lc ⇒Θcars

（14）

这样，根据网联交通大数据信息迭代求解公式

（14）所示的换道预测优化问题，即可得到满足换道

安全和行驶效率最优的换道决策指令。

3 实验结果与分析 

为了验证多目标预测优化换道决策方法的性

能，使用典型三车道高速公路场景进行策略测试验

证与分析，测试工况为自车在随机动态交通流中从

起点行驶至终点，总长为 2 000 m。同时，将本文提

出的预测优化方法与基于规则式换道策略性能进行

对比分析。设计测试场景中自车由本文提出的多目

标预测换道策略控制。此外测试交通流中设置三类

车辆：激进运动型、常规驾驶型、保守型。各个车辆

使用测试软件平台模型根据交通流状况自主控制车

辆运动，不同风格车辆的运动参数根据动力学响应

特性具体配置如表1所示［21-22］。

智能汽车换道安全性通过测试场景下发生碰撞

的次数进行评价；行驶效率则主要通过自车从起点

到终点总时长来对比分析。此外，换道次数也是评

价换道决策方法的重要指标，通过比较分析不同策

略在不同测试环境下的换道次数来分析其性能及适

应性。测试中本文提出控制策略的主要参数如表 2
所示。首先对预测优化算法的效果进行性能分析，

然后进行随机交通流场景多次测试，并与专家规则

策略、强化学习策略进行对比比较，具体测试分析结

果如下文所述。

3. 1　预测优化换道决策方法结果分析　

本小节给出对提出的预测优化换道决策方法进

行验证的测试结果和分析。图 4和图 5给出了以自

车为中心的动态交通流矩阵模型中车辆行驶距离和

车速的变化曲线。自车左侧车辆和右侧车辆相应曲

线间断部分代表该时刻自车旁边没有相应的侧方障

碍车辆。数据曲线突变点则是由于车辆变道，车间

运动关系发生变化，例如，在测试进行到大约 3、32、
66 s以及 103 s时，图 4中所示的自车周围车辆的行

驶距离发生突变或者中断。

图6 给出了基于动态交通流矩阵模型的自车与

变道相关的周围车辆之间的相对速度和相对距离曲

线，分别是自车与其左前方、正前方、右前方的前方

车辆以及左后方和右后方的后方车辆之间的相对运

动关系。本文提出的预测优化换道决策方法基于上

述的自车与旁车的运动数据进行多目标预测优化给

出换道决策指令，如图7给出的自车 s - t与 l - s图，

其中 0代表左车道，1代表中间车道，2代表右车道，

在整个测试过程中自车进行了 4次变道，并且自车

没有发生碰撞事故。他们分别是由左车道变至中间

车道、由中间车道变至右车道、由右车道变至中间车

道、以及由中间车道变至右车道。

表1　测试场景中交通流车辆配置参数

Tab. 1　Vehicle configuration parameters of traffic 
flow in test scenario

车辆类型

激进运动型
常规驾驶型

保守型
自车

最大加速
度/（m ⋅ s-2）

5. 5
3
3
4

最大减速
度/( m ⋅ s-2）

5. 5
2. 5
2. 5
5. 5

最高车速/
( m ⋅ s-1）

30
25
20
35

最小间隙/
m
1

2. 5
2. 5
1. 5

表2　多目标预测换道策略主要参数

Tab. 2　Key parameters of multi-objective predic⁃
tive lane-change strategy

参数

数值

预测时域

5
跟车时距

2. 0
距离常数

4. 5
距离增益

0. 63
速度增益

0. 96

图4　自车及周围车辆 s - t图
Fig. 4　s - t diagram of ego vehicle and its neighbor 

cars
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图8 为自车行驶速度曲线并且在图中标记了本

文提出的变道决策给出变道指令的时刻点。由图 8
可知，在测试工况的第 3、32 s 以及 103 s 执行换道

后，自车车速均有提升，此外，第 66 s的换道操作则

使得自车车速大幅下降的趋势终止，而基本维持换

道前的车速。

具体地，将图 8与图 6结合进行分析。在第 3 s
变道后，自车与正前车的相对距离有较小幅度增大，

但是与正前方车辆相对速度则由大约−6 m ⋅ s-1 且

继续下降的趋势转变为上升趋势，可见此次变道操

作为自车加速过程提供了更长的加速时间。由图 6
明显可见，在第 32 s和 103 s的变道操作后，自车与

前方车辆相对距离大约由原来的30 m增大为80 m，

为自车加速提供了更大的加速空间。在第66 s的换

道操作之前，自车正在由于前方车辆的阻塞进行减

速操作，换道之后，自车与正前方车辆相对速度由大

约-8 m ⋅ s-1 转变为-1 m ⋅ s-1，自车变道至快车车

道，终止了自车的减速操作。由此可见，本文提出的

预测优化换道决策方法使得自车行驶速度提升，提

高了车辆行驶效率。

3. 2　随机交通流测试结果对比分析　

为了进一步验证本文提出方法的性能，设计了

一组随机交通流测试场景对本文换道决策方法进行

测试，并且与两个基于专家经验的规则换道策略和

强化学习策略进行对比分析。本文使用的强化学习

策 略 为 近 端 策 略 优 化 算 法（proximal policy 
optimization， PPO）［23］，设计考虑车速、变道次数、碰

撞次数的奖励函数，进行 1 000 轮学习后 PPO 策略

收敛，训练具体指标如图 9所示。PPO策略随着训

练学习轮数增加，奖励值逐渐收敛。虽然碰撞次数

图5　自车及周围车辆的车速曲线

Fig. 5　Longitudinal speed of ego vehicle and its 
neighbor cars

图6　周围车辆与自车之间的相对速度和相对距离图

Fig. 6　Relative speed and distance between ego ve⁃
hicle and its neighbor cars

图7　自车 s - t与 l - s图
Fig. 7　s - t and l - s of ego vehicle

图8　自车行驶速度图

Fig. 8　Longitudinal speed of ego vehicle
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有所下降，但是仍存在碰撞事故。PPO策略参数如

下：衰减因数0. 95，学习率0. 000 01，批量尺寸32。
通过分析不同策略的行驶车速、碰撞检测次数

以及变道次数来比较各自性能。4种控制方法的各

组交通流测试场景的测试结果统计如图 10~12 所

示。由图10可知，本文提出的换道决策方法在批量

测试试验中使得自车平均行驶速度较2种规则控制

策略及PPO学习策略均较高。其中，规则策略 1为

较为激进的换道策略，规则策略2为保守换道策略。

图10可知，激进换道策略控制下自车车速也较保守

换道策略高。具体地，结合表 3可知，4种换道决策

控制策略控制下自车车速统计值分别为（17. 600 
7±0. 615 0） m ⋅ s-1、（17. 598 6±0. 584 4） m ⋅ s-1、

（17. 482 4±0. 644 5） m ⋅ s-1 和（16. 603 9±0. 417 1） 
m ⋅ s-1。由此，4种控制策略行驶效率性能结论为：预

测优化换道方法>激进换道策略>保守换道策略>
PPO换道策略。

更重要地，如图 11 所示，在预测优化决策方法

和保守换道策略控制下自车碰撞检测次数均为0，但
是在激进换道策略控制下自车被检测出碰撞的次数

平均为（110. 667±18. 546）。从安全角度来看，激进

换道策略完全不可取。4种策略行驶安全性对比可

为：预测优化换道方法=保守换道策略>PPO换道

策略>>激进换道策略。

图 12 所示为不同换道策略控制下自车平均换

道次数。显然地，PPO学习换道策略和激进换道策

略的换道次数远远多于预测优化方法和保守换道策

略。结合表 3 可知，4 种策略统计值分别为（2. 533 

3±0. 915 5）、（9. 635 3±18. 533 3）、（2. 200 0±
1. 146 4）和（90. 133 3±5. 026 6）。特别地，如图 12
所示，保守控制策略换道次数统计数据存在一个异

常值，而预测优化控制方法换道次数统计数据分布

较保守策略较均匀稳定。因此从换道策略对不同交

通流的适应性角度来看，预测优化换道方法>保守

换道策略>>PPO学习换道策略>激进换道策略。

结合图10—12以及表3，综上可知，本文提出的

换道决策方法使得智能汽车更安全、更高效地行驶，

具有较好的适用性。

图9　强化学习策略训练结果

Fig. 9　Training results of reinforcement learning-

based strategy

图10　不同策略下车速统计结果对比

Fig. 10　Comparison of vehicle speeds controlled by 
different strategies

表3　不同换道策略的性能统计结果

Tab. 3　Statistics performance results of different lane change strategies

换道策略

预测优化方法
强化学习策略
规则策略1
规则策略2

行驶速度
/( m ⋅ s-1）

17. 600 7±0. 615 0
16. 603 9±0. 417 1
17. 598 6±0. 584 4
17. 482 4±0. 644 5

碰撞检测次数

0
3. 266 7±2. 463 1

110. 667±18. 546 0
0

换道次数

2. 533 3±0. 915 5
90. 133 3±5. 026 6
9. 635 3±18. 533 3
2. 200 0±1. 146 4
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4 结论 

针对高动态、复杂交通场景下难以综合考虑行

驶安全及效率等目标的问题，本文研究了一种多目

标预测优化的换道决策方法。通过构建交通流矩阵

模型分析交通流行驶距离‒时间以及车道‒行驶距离

模型，设计出动力学安全边界约束和行驶效率数学

表达，通过预测优化给出换道决策指令。

典型工况测试与分析结果表明，所设计的预测

换道决策方法能在保证车辆不发生碰撞的同时给出

合适的变道指令，以提升车辆行驶速度，提高行驶效

率。通过对比，所提出方法比常规规则换道策略和

强化学习策略安全性更高、行驶速度更高。

下一步工作考虑部署换道决策算法至试验车上

进行实车道路测试。并且进一步考虑换道过程中局

部路径规划问题，综合整车动力学性能，提升多目标

预测换道决策算法性能。
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