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高速公路匝道汇入场景识别与分析

李林波， 王一琦， 李 杨， 罗文泽， 吴 兵
（同济大学 交通学院，上海 201804）

摘要：目前关于高速公路入口匝道汇入行为的划分方法仅

仅局限于单次单一交互的驾驶场景，而未考虑换道车辆与目

标车道周围车辆时空位置的动态变化，即忽视了对双向多交

互汇入场景的研究，这对于研究者把握真实的交通流特性，

开发自动驾驶系统辅助换道算法带来了巨大挑战。为了揭

示实际汇入过程中自然驾驶车辆间的动态交互行为，通过

ExiD数据集与高精地图数据的结合进行自然驾驶汇入轨迹

数据的提取，建立能充分考虑时空动态变化的汇入场景划分

方法，并利用詹森‒香农散度构建场景相似性量化模型与指

标，以表征不同汇入场景的差异性与相似性。结果表明，在

考虑目标车道周围车辆的时空动态分布后，将匝道汇入行为

细分为 8种具有显著差异性的场景，甚至包括具有较高风险

的存在着并行车辆的场景（平均时距小于2 s），这对于解析高

风险汇入场景以及设计出符合人类驾驶人交互特征的自动

驾驶汇入策略具有重要的参考价值。

关键词：汇入行为；场景划分；高精地图；时空动态变化；相

似性量化评估；詹森‒香农散度
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Abstract： The current classification methods for 
highway entrance ramp merging behavior are limited to 
single and isolated driving scenarios， without considering 
the dynamic changes in the spatial and temporal positions 
of merging vehicles and surrounding vehicles in the target 
lane， neglecting the study of bidirectional and multi-
interaction merging scenarios， which poses significant 
challenges for researchers in understanding real traffic 
flow characteristics and developing automated driving 
systems with lane-changing algorithms. To reveal the 

dynamic interactive behavior among vehicles during 
actual merging processes， this paper， combining the ExiD 
dataset with high-definition map data to extract natural 
driving merging trajectory data， proposes a merging 
scenario classification method that fully considers the 
spatiotemporal dynamic changes. Additionally， it utilizes 
the Jensen-Shannon divergence to construct a quantitative 
model and index for measuring scenario similarity， 
representing the differences and similarities among 
different merging scenarios. The results show that， after 
considering the spatiotemporal distribution of surrounding 
vehicles in the target lane， the merging behavior on the 
ramp can be divided into eight distinct scenarios with 
significant differences， including scenarios with higher 
risks， such as parallel vehicles （average time-to-

collision < 2 s）. These findings are of great importance in 
analyzing high-risk merging scenarios and designing 
automated merging strategies that align with the 
interaction characteristics of human drivers.

Keywords: merging behavior; scenario classification; high-

definition maps; spatiotemporal dynamic changes; similarity 
quantitative assessment; Jensen-Shannon divergence 

高速公路上匝道的汇入行为是指车辆从上匝道驶

入，经由加速车道，最终汇入到快速路主线的系列驾驶

行为。真实理解汇入行为不仅有助于研究者把握真实

的交通流特性，更有助于指导自动驾驶系统中辅助换

道算法的研发。随着自动驾驶技术的不断进步，高等

级自动驾驶车辆将会在相当长时间内与人工驾驶车辆

共享道路资源［1］，这就要求自动驾驶车辆必须在各种

驾驶场景中采用类人的驾驶方式，从而能够与其他道

路参与者产生有效交互［2］，以避免误导行人、乘客及其

他驾驶者［3］。因此，深入理解和学习人类驾驶员在不

同汇入场景中展现的真实交互行为，对于提高智能车
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辆的人性化驾驶水平至关重要。

研究者常利用 NGSIM［4］、HighD［5］、roundD［6］以

及ExiD［7］等公开数据集或私人采集的数据集［8-10］进

行汇入行为分析，轨迹提取方法主要有三类：①基于

人工标注的方法［11］，依赖于人类观察者的直观判断

和手动操作，直接从视频或其他数据源中识别和标

记换道事件，但该方法需要花费大量时间且准确率

低；②基于机器学习的方法［12］，注重从数据中学习换

道行为的内在特征，以此来提取轨迹，在一定程度上

提高了轨迹提取精度，但模型的训练结果受特征选

择或参数设置影响较大，往往难以复现性；③基于规

则的方法［13］，是按照默认的逻辑设计提取算法，但是

考虑到驾驶员风格的多样性，数据提取后均需要人

工校验［13］。

现有的汇入场景划分方法可分为基于规则类的

方法［14］与基于人工智能类的方法［15］。基于人工智能

的学习方法能够从海量轨迹数据中划分和量化场

景，但这些方法通常面临几个问题，包括解释性不

足、计算成本高以及模型适应性差。相较而言，基于

规则的分析方法则提供了一致的场景划分和量化标

准 ，具 有 较 强 的 可 复 现 性 。 例 如 ，Hidas 和

Venkatesan［16］ 基于换道过程中目标车道前后车辆间

距的变化，将换道行为分为三类：自由换道、压迫换

道和协作换道，然而这类方法仅考虑了自车对目标

车道的单向影响，忽略了车辆间的双向交互；蒋司

杨［17］将汇入场景分为 4类：前后无车、只有前车、只

有后车、前后都有车，虽然这种分类方法简洁且易于

理解，但它难以捕捉汇入区域复杂的时空交互动态，

导致许多关键的、强交互的汇入场景被忽略，限制了

对汇入行为全面深入研究的可能性。

尽管当前研究在汇入轨迹提取方面取得了显著

成果，但由于忽略了单车换道行为与汇入区域道路

拓扑之间的时空耦合关系，使得现有的汇入行为研

究难以准确捕捉汇入车辆与周围车辆的动态交互。

高精地图作为一种新兴的技术手段，为换道轨迹的

提取提供了新的视角和可能性，本研究拟利用

lanelet2 高精地图将轨迹数据与道路拓扑结构相结

合，对并行车辆的汇入场景进行识别，并引入多维尺

度分析对不同汇入场景的相似性进行深入研究。

1 基于高精地图的汇入轨迹提取 

1. 1　ExiD数据集选择　

尽管现有的公开数据集对交通流和驾驶行为分

析提供了宝贵的见解，但其局限性——如样本量不

足、缺乏特定汇入场景、特定情况下交通密度低、缺

乏地图参考等，阻碍了对汇入场景中车辆交互的全

面再研究。相比之下，亚琛工业大学德国汽车工程

研究团队最近发布ExiD 数据集［13］则擅长描述密集

的动态交通互动，并提供了Opendrive和Lanelet2 两
种格式的高清地图。这为研究的可复现性和轨迹处

理的可靠性提供了支撑，并为填补现有研究空白提

供了新的汇入行为研究框架。

ExiD（exits and entries drone）数据集记录了德

国高速公路 7个不同地点入口、出口的 69 172 辆车

的自然驾驶数据［13］，平均每分钟约有 71辆汽车，超

过Automatum数据集的两倍。7个采集地点在车道

数量、分流路段的存在与否，以及匝道道路的角度上

表现出差异。例如，在 location0位置点，匝道车辆进

行了连续两次的汇入；而 location1采集点则存在一

个交织区，该区域包括多个车道、匝道和出口相互交

汇。本研究选取 location2位置点的数据进行分析，

共有10 533条轨迹，采集时长3. 98 h，其中汇入轨迹

1 418条。考虑到卡车和面包车在某些场景的缺失，

故本文专注于小汽车的汇入行为分析。

1. 2　Lanelet2高精地图基本结构　

高精地图（high-definition maps， HD Maps）是专

为自动驾驶车辆打造的高度详尽地图，不仅涵盖道

路的几何形状和位置信息，还精确描述了道路标志、

交通信号灯、车道标线、斑马线、障碍物以及其他关

键的道路环境特性，通常以厘米级精度描述道路网

络，其核心组成部分有车道级信息、道路属性、三维

地形特征以及动态信息。

Lanelet2高精地图框架通过定义道路网络中的

基本元素，如车道、交叉口、车道分割线以及相关的

交通规则和标志，支持复杂交通场景的详细描述，其

核心特点在于其能够处理高精度的地理信息，并将

其与道路交通规则相结合，从而为自动驾驶车辆提

供精确的导航和决策支持。Lanelet2的数据结构基

于“Lanelets”，即道路网络中的最小单位，由两条平

行的边界线定义，不仅能够表示标准的直行车道，还

能表示复杂的交通场景，如交叉口、环岛和分流道

等，并支持多层次和多维度的地图表示，包括地面标

识、交通信号和立体交通结构等，使其能够满足未来

自动驾驶技术对地图精度和信息丰富度的高要求。

1. 3　基于高精地图的汇入轨迹提取　

以往的汇入轨迹提取模型存在较大差异，并且基

于不同数据集进行的车辆汇入行为特征分析具有较强

的主观性，这使得对这些模型进行可重复性研究和客

观性评价变得困难。本研究通过引入高精地图数据，
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将轨迹数据和道路拓扑结构相结合，构建了一个基于

高精地图的轨迹挖掘流程和方法：图 1a展示了数据采

集地点的底图，提供了地点的道路基本信息；图 1b展

示了使用高精地图建模道路拓扑关系的过程；图 1c展
示了高精度地图在分析汇入行为中的应用，对加速车

道进行了划分，将其分为三个主要区域：Merging Section 
Ⅰ，Merging Section Ⅱ和Merging Section Ⅲ，其中A代

表加速车道起点，即匝道与加速车道交汇的截面；B代

表汇入开始点，车辆可在此点开始换道动作；C为加速

车道汇入主路的截面，此处车道开始合并，车辆需执行

汇入操作。其中，将B的中心点设置为坐标原点O，即

车道中心线与B的交点。在Location2，这三个区域的

长度分别被确定为67. 56、119. 67和40. 65 m。

轨迹从B到C的阶段被定义为“汇入预交互”阶段，

这是车辆可能发生频繁交互的时间范围。D为加速车

道终点，即加速车道与主线车道融合处，此时驾驶员需

调整车速和位置以安全汇入。M标志着车辆汇入压线

点，即车辆中心刚触及相邻车道右侧车道线的位置。

在分析汇入行为时，车辆中心点与原点O的横向距离

为DM，压线时加速车道剩余长度则表示为Dr。表达式为

DM =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

- L1 - Pi，  i = 1
 Pi，  i = 2

 L2 + Pi，  1 < i ≤ 3
 （1）

Dr = LSecⅡ + LSecⅢ - DM （2）

式中：LSecⅡ 表示汇入路段Ⅱ对应“lanelet”车道长度；

LSecⅢ 表示汇入路段Ⅲ对应“lanelet”车道长度。这种

详细的区域划分和阶段定义对后续准确分析和理解

汇入车辆的行为和动态尤为重要。P i 为车道 i从开

始到车辆质心连线在车道方向投影长度。L1，L2 分

别为车辆当前所行驶的车道1与车道2的完整长度。

2 考虑时空变化的汇入场景划分 

2. 1　汇入场景划分方法　

为考虑汇入车辆与周边车辆时空位置的变化，利

用高精度地图技术标注匝道车辆及其前后车辆的

ID，并记录匝道车辆汇入目标车道时的车辆状态。设

定了100 m作为场景划分的阈值，即在匝道车辆压线

的瞬间，标注目标车道前后 100 m范围内的车辆状

态［18］，根据车辆在汇入预交互阶段的目标车道车辆状

态，将汇入场景细分为8个类别，如表 1所示，其中场

景C、场景F、场景G和场景H是现有研究所忽略的。

各场景示意图如图 2所示，其中括号内的n值代表

每个场景中轨迹的数量，MV表示匝道上执行汇入操

作的自车，TLV表示目标车道前车，TFV表示目标车

道后车。场景A：目标车道前后无车，汇入行为主要受

驾驶风格和车型影响；场景B：目标车道前有车、后无

车，汇入时需注意保持与前车适当的距离；场景C：车

辆汇入时，目标车道后方有车、前方无车，然而，在汇入

前，后车加速并在纵向位置上超越成为前车，汇入车随

后跟随；场景D：后方有车、前方无车，汇入可能影响后

方交通流。场景E：汇入时，前后均有车辆存在；场景

F：汇入车辆在并行车辆后方汇入，压线时存在后车。

与场景C相比，场景F汇入时，后方有车，需要考虑是

否会产生碰撞以及对后车行为的干扰；场景G：并行车

辆开始在前，汇入车辆加速切入，汇入时前方无车；场

景H：与场景G不同，汇入时前方存在其他车辆，需评

图 1　基于高精地图的轨迹提取和阶段划分框架

Fig. 1　Framework for trajectory extraction and stage division based on high-definition maps
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估间隙大小和追尾风险。由于exiD数据集中场景G和 H的轨迹数量为零，本研究暂不深入探讨这两个场景。

2. 2　汇入场景交互过程解析　

本研究通过深入分析ExiD数据集所揭示的车

辆汇入行为及其时空属性，对新识别的汇入场景进

行了探讨。鉴于场景 F 实质上是场景 C 的一个变

体，因此将重点放在场景C的解析上，其汇入预交互

过程如图 3所示，具体过程如下：

阶段一：主动汇入（7 568~7 593帧）：开始时刻

匝道车辆位于加速车道的中心线，然后开始逐渐加

速，同时采取横向偏移主动表达汇入意图，但此时后

车选择加速，表达拒绝让行。此过程汇入车辆和目

标车辆的纵向距离从31. 27 m缩小到26. 22 m。

阶段二：汇入被拒（7 593~7 650帧）：在目标车

道的间隙不满足可接受的条件下，汇入车辆开始减

速，并横向移动回到加速车道中心线继续直线行驶，

此时目标车道后车加速至24. 5 m·s−1并维持此速度

（如图3c所示的椭圆圈），观察汇入车辆的行为以作

出进一步决策。当目标车道后车观察到汇入车辆降

速并回到加速车道中心线后，判断汇入车辆已放弃

汇入。

阶段三：等待汇入（7 650~7 700帧）：在这一阶

段，目标车道后车继续加速，减少与汇入车辆的纵向

距离。汇入车辆进一步降低速度，等待目标车道后

车驶过，准备后续的汇入操作。在 7 700帧附近，目

标车道后车与汇入车辆的纵向距离减少至零，两车

并行行驶。

阶段四：跟随汇入（7 700~7 800帧）：在这一阶

段，目标车道后车超过了汇入车辆，成为了目标车道

前车。当目标车道后方 100 m内无其他车辆时，汇

入车辆加速并开始横向移动以执行汇入操作。

具体来说，当汇入间隙充足时，换道车辆尝试汇

入，但此时目标车道后车加速，交互之后，换道车辆

决定暂停汇入操作，等待目标车道的后车加速通过，

表 1　汇入场景类别（针对压线时刻目标车道状态）

Tab. 1　Types of merging scenarios (regarding target lane status at the merging moment)

汇入场景类型汇入场景类型

A
B
C
D
E
F
G
H

是否存在目标车道后车是否存在目标车道后车

否
否
否
是
是
是

是（前车变后车）
是（前车变后车）

是否存在目标车道前车是否存在目标车道前车

否
是

是（后车变前车）
否
是

是（后车变前车）
否
是

描述描述

前后无车
有前车无后车

后车加速变前车，无后车
有后车无前车
前后均有车

后车加速变前车，有后车
前车被超越，无前车
前车被超越，有前车

现有研究是否关注现有研究是否关注

是
是
否
是
是
否
否
否

图 2　汇入场景示意图

Fig. 2　Merging scenario
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然后再跟随其后完成汇入。现有的汇入行为分类方

法忽略了汇入前车辆周围环境的动态变化，往往导

致将这类场景的汇入行为错误地归入到场景B。

2. 3　汇入场景统计分析　

图 4展示了小汽车在不同汇入场景下的选择偏好

占比。在场景B（有前车无后车）中，汇入样本的占比

最高，达到36. 1 %。场景A、B和E占比总和达到了

82. 9 %，这表明在汇入过程中，自车和目标车道车辆

更倾向于采取保守策略，纵向位置变化不大。场景C
和F下汇入比例较低，分别只有3. 4 %和3. 7 %。这表

明在汇入区域的主线车辆在观察到匝道车辆的汇入意

图后，更倾向于通过让行来协助自车完成汇入，而非选

择激进或冒险的加速超越方式。

图 5 给出了汇入特征的分布，其中 TTC（time 
to collision，碰撞时间）指两车在保持当前速度和方

向不变时，预计发生碰撞所需的时间。场景C与场

景F具有最小的碰撞时间，其分别为 1. 42 s和 2. 25 

s。这表明场景 C 和 F 在汇入过程中的风险较高。

场景C和F下，自车的平均速度和纵向加速度普遍

较低，汇入持续时间较长，且在压线时加速车道剩余

长度短，导致近50 %的车辆只能在加速车道末端强

制换道。这些因素共同说明场景C和F的汇入条件

更为复杂和困难，容易在加速车道末端造成交通流

拥堵。

具体而言，图 5b和5e表明，在场景C中，前车的

平均速度为28. 55 m·s−1，纵向加速度均值是−0. 02 
m·s−2。在场景C下，目标车道前车的速度明显高于

其他场景，而加速度较小，反映出前车加速后减速的

行为模式。前车的高速行驶要求匝道车辆在尝试汇

入时采取更加谨慎的驾驶策略，避免紧随其后而引

发碰撞风险。图 5f中，场景C和F的前车横向加速

度均值超过0. 1 m·s−2。这一现象可能与场景C和F
中自车与前车并行驾驶的情况有关，反映了驾驶员

在保持与周围车辆安全距离上的习惯性行为。

3 汇入场景相似性量化建模与分析 

3. 1　汇入场景相似性量化建模　

本研究首先采用多维尺度分析探究6个汇入场

景 的 差 异 性 。 多 维 尺 度 分 析（multidimensional 
scaling，MDS）是一种基于相似性或距离矩阵的降维

方法，其基本思想是将高维空间中的对象关系映射

到低维空间中，使得低维空间点与点之间的几何距

离尽可能保持原始高维关系的一致性。虽然MDS
有效揭示场景关系，但在提供相似性的定量度量方

面不足，这对精确的比较分析至关重要。因此，研究

引入了基于 JS 散度（Jensen-Shannon divergence）的

相似性量化模型，弥补了MDS的这一局限。通过融

合 MDS 和 JS 散度模型，本研究从定性与定量两方

图 3　场景C的汇入交互过程

Fig. 3　Merging interactive process in Scenario C

图 4　汇入场景占比

Fig. 4　Proportion of merging scenarios
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面全面评估了汇入场景，这种双重分析方法为理解

场景动态提供了细致全面的分析视角。

多维尺度分析（MDS），或称相似度结构分析，

用于在低维空间展示高维数据的差异性。MDS实

现步骤：

①初始化低维空间中的样本坐标；②计算低维

距离矩阵；③与原始高维距离矩阵比较，计算距离；

④不断优化低维样本坐标，最小化高维空间和低维

空间中距离的差异；⑤迭代到满足条件后，得到最终

的低维坐标。

本研究在构建距离矩阵时使用马氏距离，而非

欧几里得距离，因马氏距离考虑了数据维度的相关

性和协方差结构。

为了量化不同场景之间的相似程度大小，本研

究构建汇入场景相似性评价模型。 KL 散度

（Kullback-Leibler divergence）是用来衡量两个概率

分布P和Q差异的方法，表达式如下：

DKL ( P ∥ Q )=∫
-∞

∞
 P ( x ) log P ( x )

Q ( x ) （3）

式中：P和Q是两个概率分布。KL散度可以度量分

布空间上的距离，但由于其结构的不对称性，对相似

度的判别不够准确。JS散度是基于KL散度的一种

对称度量方法，解决了KL散度非对称的问题，用于

衡量两个概率分布的相似性。JS散度有界，范围在

0到1之间，其中0表示两个分布完全相同，1表示完

全不同。因此，本文采用 JS散度来度量两个分布的

相似性。JS散度定义如下：

 DJS ( P ∥ Q )= 1
2 DKL ( P ∥ M )+ 1

2 DKL ( Q ∥ M ) 

（4）

M = 1
2 ( P + Q ) （5）

评价指标参考文献［19］，结合汇入预交互阶段，

从速度、空间和时间三个维度选取相似度评价指标。

（1）平均速度的相似性

平均速度影响汇入过程的平滑度和效率［20］，可

通过量化分布 f (vSi)和 f (vSj)的接近程度来衡量不

同场景下汇入速度的相似性：

ηv
Si，Sj

= Dv ( f (vSi)∥ f (vSj) ) （6）

（2）平均加速度的相似性

平均加速度反映了驾驶员汇入行为的舒适性，

图 5　不同场景汇入特征分布箱型图

Fig. 5　Box plot of merging feature distribution in different scenarios
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是评估汇入平滑度和交通安全的重要因素［20］，可以

通过量化分布 f (asi)和 f (asj)的接近程度来衡量自车

汇入平均加速度的相似性ηa
Si，Sj

：

aSk
= 1

nd t
Sk

∑t = 1
n   (vt，M

Sk
- vt，B

Sk ) （7）

ηa
Si，Sj

= Da( f (aSi)∥ f (aSj) ) （8）

式（7）—（8）中：vt，M
Sk

为轨迹 t在压线时车辆速度，且这

条轨迹对应的汇入场景是Sk；vt，B
Sk

为轨迹 t在允许在

B时车辆速度，且这条轨迹对应的汇入场景是Sk；d t
Sk

为轨迹 t在场景Sk下汇入持续时间长度；n为在场景

Sk下汇入轨迹样本数量。

（3）压线时加速车道剩余长度的相似性

压线时加速车道剩余长度是指车辆压线时距离

加速车道终点的距离，可以评估汇入操作的紧迫性。

通过量化分布 f (rsi)和 f (rsj)的接近程度来衡量不同

场景下自车汇入紧迫程度的相似性ηr
Si，Sj

：

ηr
Si，Sj

= Dr( f (rSi)∥ f (rSj) ) （9）

（4）持续时间

汇入持续时间是衡量汇入效率的直观指标，较

短的时间表示较高的交通效率。通过量化分布

f (dSi)和 f (dSj)的接近程度来衡量不同场景下车辆

持续时间的相似性ηd
Si，Sj

：

ηd
Si，Sj

= Dd ( f (dSi)∥ f (dSj) ) （10）

基于上述讨论，分别从 3个维度、4个变量角度

量化了驾驶员在场景 Si 和场景下 Sj 行为的相似程

度，通过加权平均得到汇入行为相似性的综合评价

指标：

ηsi，sj
= w1 ⋅ ηv

si，sj
+ w2 ⋅ ηa

si，sj
+ w3 ⋅ ηr

si，sj
+ w4：ηd

si，sj （11）

式中：wi ∈ [0，1]，∑i = 1
4  wi = 1，分别表示4个汇入行

为特征指标的权重，可以据研究需要进行调整。

3. 2　汇入场景相似性评估　

MDS 结果如图 6 所示，可以看到场景 C（F）与

其他场景存在着较大差异，传统的汇入行为研究未

能捕捉到这种差异。

图 7给出不同场景（从A到F）间的 JS散度。JS
散度颜色越浅表明场景的差异越大，颜色越深场景

越相似。矩阵的对角线是零，表示同一种场景与自

身比较没有差异。通过观察发现，不同场景下车辆

的汇入行为差异很大（均大于0. 20）。场景C和其他

场景的差异性很大，尤其是与场景B和F的 JS散度

值均为0. 51>0. 5。

虽然场景F是场景C的一个变体，但自车在这

两个场景下的汇入特征上存在显著差异。场景 C
中，自车在汇入时不存在目标车道后车的干扰。这

种情况下，自车只需关注自身与前车的相对位置和

速度，调整加速度以完成汇入即可。相比之下，而场

景F则通常涉及更多的车辆交互和更复杂的交通环

境，自车不仅要考虑自身与前车的距离，还需频繁调

整速度和位置以应对后车的动态变化。此外，场景

F中的交通密度通常较高，车流方向更为多变，这进

一步增加了汇入的风险性和复杂性。

场景F 和其他场景的差异性也较大，与场景A
和场景B的 JS散度值分别0. 4、0. 46，这表明当自车

和目标车道交互达成一致，目标车道后车先通过，自

车等待其通过后汇入时，车辆的速度、加速度显著低

于其他场景，而汇入时间和压线时加速车道剩余长

度明显高于其他场景。如果车辆汇入时，后方存在

车辆对汇入车辆的行为也会产生显著影响。图 8结

果表明汇入速度、汇入加速度对汇入情况的差异反

应更灵敏。场景C下车辆的汇入平均加速度与其他

场景的 JS值均大于 0. 58，存在较高的差异。场景F
下车辆压线时加速车道剩余长度和除C外的其他场

景存在较高水平的差距。

图 6　MDS分析结果

Fig. 6　Results of MDS analysis

图 7　综合相似性JS值
Fig. 7　JS value of comprehensive similarity
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4 结论 

本研究糅合了汇入轨迹数据与高精地图数据，开

展了汇入场景划分与相似性分析研究，进一步揭示了

人类驾驶员间的动态交互行为。基于exiD数据集，在

现有的换道行为（前后无车、有前车无后车、有后车无

前车、前后均有车）分类基础上发现并定义了一类新的

换道交互行为：有前车无后车（原来的后车变成前车），

即在换道车辆表达汇入意图情况下，目标车道后车加

速拒绝其切入。双方经过交互后，换道车辆让行目标

车道后车，目标车道后车超越自车变成了前车。由于

传统的换道场景划分方法已经不适用于描述汇入过程

的复杂交互现象，因此根据汇入车辆位于加速车道的

纵向位置将汇入过程分为3个阶段，以自车和周围车

辆的相对位置对汇入场景进行了重新划分。针对划分

的不同场景，从时间、空间和速度维度建立一套科学的

相似性量化指标体系，对场景的显著差异进行了验证，

揭示了人类驾驶员在驾驶过程中展现出的灵活多变的

驾驶策略。

本研究综合运用了道路语义建模、匝道车辆识别，

以及对汇入阶段的细分，显著提高了并行车辆识别的

精度和车辆关系匹配的准确度，为深入探讨复杂交通

场景中的时空特性打下了坚实的基础，其核心应用价

值在于引入了一种新型的轨迹处理与分析方法，通过

整合高精度地图与轨迹数据，成功实现了对车辆行为

与道路环境相互作用的精确捕获，为增强自动驾驶决

策系统的精准度和可信度提供了可靠的依据。此外，

通过对场景的精确划分，为精细化和准确识别交互模

式奠定了基础，开辟了理解复杂交通环境下交互行为

的新途径。

本研究率先在轨迹数据处理中引入高精地图技术，

通过在轨迹层与道路拓扑信息间架设桥梁，精确捕捉

每辆车的行为及其与环境的互动，实现轨迹处理从“量”

到“质”的转变。其次，提出了汇入交互场景的相似性

量化建模方法，从时间、空间、速度三个关键维度出发，

提供了更细颗粒度的视角，显著提高了交互行为特征

分析的准确性和可靠性。本研究成果在道路交通安全

和自动驾驶技术方面具有良好的实际应用价值。通过

对汇入行为的深入理解，研究有助于改善高速公路的

安全与效率，支持交通规划师和政策制定者优化汇入

区域设计和管理，缓解交通拥堵并降低事故发生率。

同时，研究提供的洞见对于完善自动驾驶车辆的决策

算法至关重要，能帮助自动驾驶车辆更准确地理解和

模拟复杂的人类驾驶行为，提升自动驾驶技术的安全

性、舒适性和适应性，确保其更加顺畅地融入当前交通

系统。

考虑到涉及个别驾驶员特征的大规模航拍车辆交

图 8　汇入特征相似性JS值
Fig. 8　JS value of merging feature similarity
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通轨迹数据集可能触及隐私问题，现有包含驾驶员心

理和生理特征的数据集无法达到ExiD数据集的规模。

因此，未来的研究需要在大规模车辆轨迹数据与驾驶

员心理和身体健康、法律法规、道路类型和人类驾驶行

为之间找到更好的平衡。限于数据的可获得性，本研

究采用的是德国高速公路的数据集，由于驾驶环境和

习惯的差异，对于中国高速公路的数据集，其结论可能

会存在一定的差异，后续研究在条件许可时可采用本

研究提出的方法成果对中国的驾驶数据进行进一步研

究，通过比较不同地区的数据，可更全面地了解不同地

理、文化和道路特征对汇入交互行为的影响，从而为中

国的自动驾驶技术发展提供更准确的指导和决策支持。
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