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无保护左转场景下冲突车辆意图识别与一致性分析

周东浩， 杭 鹏， 孙 剑
（同济大学 交通运输工程学院，上海 201804）

摘要：探究无保护左转场景下人类驾驶员意图的一致性方

向和演化过程，以加快自动驾驶汽车在与人类驾驶汽车交互

时双方意图一致性的达成。首先，基于中国上海仙霞剑河交

叉口（XXJH）数据集和德国 inD数据集，提取出无保护左转场

景的实证轨迹。然后，基于同理心原则，提出合作加速度指

标表征实时意图倾向，并利用支持向量机构建合作加速度、

到达冲突点时间 (T )和单边预期一致性方向的函数关系。接

着，为探究双边预期一致性方向及其变化过程，将上述函数

映射到左转车和对向直行车到达冲突点时间（即T l 和Ts）组

成的坐标空间上，提出了决策时间域图的分析方法。在实际

数据中挖掘人类驾驶员意图演化过程，得到预期意图冲突区

域（即左转场景的“两难区”），在 inD数据中两难区位于直线

Ts = T l上方，而在XXJH数据中预期冲突区分布整体位于此

直线附近，从意图决策和演化的角度说明了 inD数据中直行

车具有更高的通行优先权，而XXJH数据中左转和对向直行

车均认为双方通行优先权是相当的；挖掘了意图一致达成的

置信区域，当交互状态位于在某一方到达冲突点时间小于2 s
的区域，趋同比例平均为 95%以上，可视为意图收敛区域。

最后，讨论了将意图识别与一致性演化结果作为先验知识应

用到自动驾驶汽车的交互策略，实现预期协同决策规划。
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Recognizing Intentions of Conflicting 
Vehicles and Analyzing of Intention 
Consistency in Unprotected Left-Turn 
Scenarios

ZHOU　Donghao， HANG　Peng， SUN　Jian
（Key Laboratory of Road and Traffic Engineering of the Ministry 
of Education， Tongji University， Shanghai 201804， China）

Abstract：Unprotected turns account for efficiency loss 
and even accidents for autonomous vehicles at 

intersections. Exploring the consistency direction and 
evolution process of human driver intentions in this 
scenario can expedite the achievement of mutual intention 
consistency between autonomous and human-driven 
vehicles， thereby enhancing safety and efficiency. This 
paper aims to explore the orientation of intention 
consistency and evolution of human driver intentions in 
unprotected left-turns to accelerate the mutual intention 
consistency between autonomous and human-driven 
vehicles. First， based on the XXJH dataset from the 
Xianxiajian Intersection in Shanghai， China， and the inD 
dataset from Germany， empirical trajectories of 
unprotected left-turn scenarios were extracted. Then， 
based on the principle of empathy， an indicator named 
cooperative acceleration was proposed to represent real-
time intent inclination. The relationship between 
cooperative acceleration， time to conflict point （T）， and 
unilaterally expected consistency direction was modeled 
using support vector machines. Furthermore， to explore 
the bilateral expected consistency orientation and its 
variation process， the aforementioned functions were 
mapped onto a coordinate space composed of the time to 
conflict point for left-turning vehicle and the opposite 
straight-going vehicles （i. e.， T l and Ts）. An analysis 
method called time-domain-based decision diagram was 
proposed. By mining the evolution process of human 
driver intentions in empirical data， the conflicting region 
of expected intentions （referred to as the “dilemma zone” 
in left-turn scenarios） was identified. In the inD dataset， 
the dilemma zone was located above the line Ts = T l， 
while in the XXJH dataset， the overall distribution of the 
expected conflict zone was near this line. It indicated from 
the perspective of intent decision and evolution that 
straight-going traffic had higher priority in the inD 
dataset， while in the XXJH dataset， both left-turn and 
opposing straight-going traffic considered their priority to 
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be roughly equal. The confidence time domain for 
consistency were mined， i.e.， the interaction state was in 
an area where the time to conflicting point was less than 
2s and the convergence ratio was on average above 95%. 
Finally， this paper treated the results of intention 
recognition and consistency evolution as a priori 
knowledge to the interaction strategy of autonomous 
vehicles and discussed the intended cooperative decision 
and planning.

Keywords： autonomous vehicles； mixed traffic flow 
environments； conflicting interaction； intention 

consistency；time-domain-based decision diagram 

车辆在无专用信号保护的交叉口完成左转行为

是最具挑战性的驾驶任务之一，其核心原因是车辆

在执行左转时与对向直行车辆存在冲突交互。虽然

有明确的交通规则要求左转车辆让行直行车辆，但

现实中广泛观察到大量的直行车让出优先权的现

象，既存在左转车强行穿越导致的被动让行的情况，

也存在大量的直行车主动让行的情况，这些现象统

称为有限优先权问题，已引起学术界的广泛兴趣［1-2］。

过往的报道和研究指出，自动驾驶汽车并不能很好

地应对有限优先权问题，冲突双方意图不明确导致

了自动驾驶汽车的过分保守行为［3-4］，其违反大众认

知的让行行为不仅降低了交叉口的通行效率［5］，也

引发了其他驾驶员的路怒行为［6］，甚至造成事故［7］。

与自动驾驶汽车相比，人类驾驶汽车在面对同样场

景时，意图更符合大众认知，更容易达成意图的一

致［8］。因此一个核心问题是人类驾驶汽车冲突双方

如何在无互联通信、无意图共享的情况下，“默契”地

实现意图上的一致，即如何有效应对有限优先权

问题？

过往的研究采取了2种思路以探究该问题。一

是基于行为建模，从实证数据出发，挖掘对双方决策

产生影响的因素［9］，建立决策模型以复现实际先后

行关系甚至是运动轨迹，典型的为基于规则的方法。

二是交互过程建模，典型方法为博弈论模型［10］，通过

对双方效益函数的构建，衡量交互双方的不同选择

下的效益，用参与者追求效益最大化的过程来描述

交互决策过程。

上述方法的落脚点通常是对策略、动作的准确

预测和复现，但仍存在两大问题需要解决。一方面，

驾驶员的意图并不是一个瞬时的行为，而是一个根

据双方动作信息实时调整最终趋同的过程。另一方

面，现有研究通常只考虑单边的意图决策行为，并未

同时从双边考虑意图一致性演化情况，因此无法解

释双方如何在无直接信息沟通的条件下达成意图

一致。

分析双边意图的趋同过程存在 2 个难点。第

一，如何根据当前状态估计预期意图收敛方向。预

期意图收敛方向既要考虑双方运动状态，也要考虑

双方对不同意图的接受度。第二，如何在双方动作

强相关条件下，从双边角度耦合分析双方意图的一

致性。需要在分析己方意图变化时同步考虑对另一

方造成的影响，探究双方意图如何在相互影响下趋

为一致的机制。

考虑到上述问题，基于中国和德国的实际轨迹

数据，提出冲突车辆意图识别与一致性建模分析方

法，挖掘并探讨意图一致性演化过程及其对自动驾

驶规划决策算法研究的启示。本文进行如下研究：

① 基于同理心原则，提出合作加速度这一考虑对方

感受而决定意图倾向的指标，并挖掘了实时意图倾

向和预期意图收敛方向的相互关系；② 提出决策时

域图的分析挖掘方法，图形化地耦合双边期望意图

收敛方向，以观测双边预期意图的一致性变化过程，

挖掘整体意图一致性达成比例在时域上的分布，分

析不同数据集和不同车型下的典型案例以阐述双方

的演化过程；③ 讨论将历史人类驾驶员意图变化经

验作为先验知识应用到自动驾驶汽车的规划决策

中，提出预期协同运动规划策略。

1 文献综述 

基于研究出发点的不同，现有对人类交互行为

的解析大致分为 2条路线：基于行为分析和基于交

互过程解析。

基于行为分析研究通常是从实证数据出发，挖

掘对双方决策产生影响的因素。Chan［11］收集了美国

4个交叉口的轨迹数据，分析了无保护左转场景车辆

驾驶行为，研究发现大部分左转车会让行，少部分左

转车会先行，且左转车先行是由其激进行为导致的。

马万经等［12］ 调查了上海市不同区域、不同类型的交

叉口轨迹，分析了接受间隙和拒绝间隙的分布特征。

以上研究说明了有限优先权现象广泛存在，但研究

并未回答为何双方的意图会收敛到一致。

为了更好地回答这一问题，现有研究提出行为

建模的思路：对穿越行为的决策进行建模，以复现实

际先后行关系。其中最经典的基于规则的方法之一
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为可接受间隙理论（gap-acceptance theory）［13］，低优

先级车流的驾驶员根据高优先级车流的车间时距大

小 ，评 估 穿 越 的 风 险 和 效 益 决 定 是 否 穿 越 。

Pollatschek 等［14］将个性化指标引入这一理论，用以

描述异质性人群的穿越行为。Bunker等［13］提出了有

限优先权可接受间隙，改进主线车流的分布以更容

易出现大的车间距，方便低优先级车辆通过。李逸

昕等［15］通过预期冲突双方的到达碰撞时间判断通行

条件确定是否穿越。然而，这些方法并没有正确复

现优先权共享的过程［16］，这是由于交互双方的动作

存在强相互依赖关系，本车此刻的意图会影响对方

的未来意图和动作。

为了拟合强依赖关系，行为建模研究提出了基

于统计学的方法，可分为：基于分类器的方法、基于

深度学习的方法和基于概率模型的方法。基于分类

器的方法包括：多层Logistic回归［17］、决策树［18］、随机

森林（RFs）［19］，基于深度学习适用于时序数据的方

法包括：基于循环神经网络（RNN）［20］、LSTM 神经

网络［21］等。基于概率模型的方法包括：隐马尔科夫

模型（HMMs）［22］、贝叶斯网络（BNs）［23］等。这一思

路的本质是调整模型的参数以最大化拟合历史数据

的分布，以统计的形式描述双方运动参数的依赖关

系，优势是预测精度高，但是模型通常以双方瞬时或

历史片段的运动参数作为输入，并不会考虑不同未

来潜在动作间的相互依赖关系及其对当前意图的

影响。

在基于交互过程建模的研究中，博弈论是经典

的方法之一。与前 2种方法相比，博弈论能直接衡

量双方的收益和收益驱动的意图动作选择，对交互

策略能有更清晰明了的解释。Rahmati等［10］构造了

由左转车和对向直行车组成的主从博弈模型，效益

矩阵考虑了避撞加速度、舒适加速度2个系数项和1
个偏差常数项，标定并验证了该模型能有效描述此

场景下的交互策略。Schwarting等［24］也使用博弈论

对交互双方的行为建模，并在车辆的效益函数中引

入了社会价值倾向，更好预测行为意图。

在以上方法中，基于行为建模的研究的落脚点

通常在对策略、动作的预测或复现，并未从机理层面

解释行为产生的原因，此类方法通常只考虑单边的

意图决策行为，并未讨论双边意图的一致性。基于

博弈论的方法试图构建驾驶人内心世界的效益函数

来驱动驾驶行为，但博弈论存在较强的假设条件即

理性人假设，且连续行为下的博弈模型难以标定，因

此对动态行为的挖掘不够真实。本文期望从实证数

据出发，不仅挖掘一致性方向的相关影响参数，更进

一步在单边意图决策的基础上探究双方意图如何实

时演化、最终达成双边的一致。

2 问题描述 

本车的实时意图 Ii ( t )定义为本车对交互双方驾

驶意图的期望，为

Ii =
ì
í
î

0， 本车让行 
1， 本车先行

（1）

式中：i 表示车辆类型， i ∈{ l， s }，l 表示无保护左转

车，s表示直行车。考虑到交互意图无法直接测量，

且实时动态变化，通过可观测的车辆运动状态可实

时估计意图，即

Ii ( t )= g (S l(t )，Ss (t ) ) （2）

式中：S l(t )、Ss (t )分别为左转车与直行车的运动状

态；g为车辆状态和预期意图的映射关系。由于 I l(t )
与 Is(t )不存在直接的信息沟通，这就带来了意图冲

突和意图一致性收敛的问题。定义双边当前预期意

图的一致性随时间变化为

C ( t )= I l(t )⊙Is(t ) （3）

式中：⊙为同或运算符。C ( t )= 1表示当前预期双

方意图一致，如图1所示。

尽管初始时段的C ( t )可能指示为冲突，也可能

在冲突和一致间波动，但最终总能收敛到一致。因

此智能汽车学习人类如何应对有限优先权问题的关

键在于分析变化和收敛过程。本文将这一目标分为

分 4个子任务依次解决，首先基于实际数据提取交

互轨迹（第 3节），然后提出意图倾向的表征指标并

学习单边预期意图收敛方向的规则g（第4节），接着

从双边角度分析 C (t )的变化和收敛的过程（第 5
节），最后探索如何将上述人类驾驶员意图变化经验

应用到自动驾驶汽车的规划决策中（第6节）。

3 数据来源和轨迹提取 

采用中国、德国2个国家的驾驶数据进行分析。

中国场景采用团队自主采集提取的上海仙霞剑河交

叉口数据集（XXJH 数据集）［25］，德国场景使用亚琛

工 业 大 学 采 集 并 开 源 的 无 人 机 采 数 据 集

（intersection Drone Dataset，inD数据集）。

3. 1　XXJH数据集　

上海仙霞路—剑河路作为典型的两相位交叉口
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被选为研究对象。数据采集通过录像（分辨率

1 080P）记录交通参与者的运动的过程，结合高精度

视频处理工具George提取交通参与者的运动参数。

考虑到摄像透视关系的影响，对视频中像素点的实

际坐标进行了标定。在轨迹提取过程中，以车头中

间点作为车辆坐标点，以 0. 12 s为时间间隔提取各

车轨迹点。视频记录了该交叉口 16：00—17：40 的

交通流运行情况。在数据观测时段共采集左转车轨

迹 210 条、对向直行机动车轨迹 801 条，如图 2
所示。

3. 2　inD数据集　

inD数据集［26］是从2017年至2019年在德国亚琛

无人机拍摄的轨迹数据集。利用无人机在4个无信

号交叉口录制视频，记录的持续时间约为20 min，视
频分辨率为 4K（4 096像素×2 160像素），数据频率

为 25 Hz。通过贝叶斯平滑和运动学公式对视频中

车辆位置做后处理，使其误差控制在像素级，最后将

各对象在图片中的坐标转换为实际坐标。收集到

13 599 名道路使用者的轨迹，其中包括 8 233 辆汽

车、卡车和公交汽车。

消解冲突避免碰撞的主要方式是在时间上错

开，依次通过冲突点。根据双方距冲突点的时距差

∆T提取冲突轨迹，其中距冲突点的时距为T。

T = d
v

（4）

式中：d为车头最前点沿路径方向至冲突点的距离；v
为车辆当前速度。冲突指双方自进入交叉口至一方

到达冲突点的过程中，存在某一时刻双方到达冲突

点的时距差小于可接受时距差，此时，交互双方若仍

保持当前速度不变则会发生碰撞。根据如上定义，

交互轨迹提取标准为：满足左转与对向直行到达冲

突点时间之差∆T小于3 s的双方轨迹。

4 意图识别和预期收敛方向挖掘 

在车辆在交互时，会实时意图决策以表达对一

致性方向的预期，同样实时意图也会影响最终收敛

方向，本节从交互单边的视角出发，探讨从当前双方

状态到当前意图倾向，再到意图收敛方向间的关系。

4. 1　基于合作加速度的实时意图倾向　

仅根据双方历史状态估计交互对象的意图，易

忽略本车后续动作对交互对象意图的影响。本文从

同理心出发，量化交互对象对不同潜在意图的接收

程度，确定交互对象的意图倾向。

同理心是通过预想他人反应以避免对他人带来

负面影响，被广泛认为是亲社会行为的驱动因

素［27-29］。基于同理心原则，提出合作加速度以反映实

时意图倾向，其内涵为：本车做意图决策时，会换位

思考不同意图给对方带来的影响，以及这种影响是

否超过了对方的接受范围，从而预期双方的意图

倾向。

具体地看，合作加速度定义为交互车辆恰好避

免与本车碰撞所需采取的最小加速度，计算公式为

ac，int =
2( d int - v intTself )

Tself
2 （5）

d int = v intT int （6）

式中：ac，int为交互车辆的合作加速度；d int为交互车辆

当 前 车 头 位 置 至 冲 突 点 的 距 离 ，其 中

下标int表示交互对象；v int 为交互车辆当前的速度；

图1　有限优先权引发的意图一致性问题

Fig. 1　Intentional consistency issue caused by limit⁃
ed priority

图 2　仙霞路-剑河路交叉口车辆轨迹提取

Fig. 2　Extracted motion vehicle trajectories at 
Xianxia-Jianhe Intersection
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Tself 为本车到达冲突点时间，其中 self表示本车。合

作加速度存在如下性质：

性质 1　合作加速度的大小可以表征意图倾向

的强烈程度。

当交互车合作加速度ac，int > 0且值很大时，意味

着交互车必须急加速才能实现与本车同时到达冲突

点，此时出于驾驶平顺性考虑，交互车会更强烈地倾

向于让行本车。相反，当合作加速度ac，int < 0且值很

大时，交互车必须急剧减速才能刚好让行本车，因此

交互车会更倾向于先行。

性质 2　合作加速度的变化率与距冲突点的时

距相关，越靠近冲突点，其变化率会越大，因此意图

倾向越强烈。

当T l < Ts 时，即预期左转车先行于直行车时，

随着T l逐渐趋近于零，直行车的合作加速度acs会陡

然增加趋向无穷大，而左转车的合作加速度 acl 会趋

向于- 2v l

T l
；而 T l > T l 时，即左转车让行于直行车

时，随着Ts 逐渐趋近于零，左转车的合作加速度 acl

会陡然增加直至趋向无穷大，直行车的合作加速度

acs会趋向于- 2vs

Ts
。

4. 2　预期意图收敛方向挖掘　

合作加速度能表征当前意图倾向及其强烈程

度，但当前意图倾向与预期意图收敛结果的定量关

系尚不确定。根据合作加速度的性质，合作加速度

分子可以判断意图倾向的方向，分母决定了意图倾

向的大小和变化剧烈程度，因此选择交互对象的合

作加速度的分子、分母两参数作为预测本车视角中

预期意图收敛结果的因变量，为

X=[ Tself
2，xc，int ] （7）

xc，int = 2( d int - v intTself ) （8）

式中：xc，int 为交互车以当前速度匀速行驶，在本车到

达冲突点的时间Tself后距冲突点距离的2倍。将第3
节中收集的每条冲突轨迹对离散化为若干点，将每

对点作为模型的输入，将从实际轨迹中得到的真实

的先行让行情况作为模型的输出变量。

对于处理此二分类问题，支持向量机（SVM）具

有适用小样本、鲁棒性高的优点，因此采用SVM方

法构建从X到 I的函数映射关系 fSVM，求解超平面使

得各类样本点到超平面的距离平方和最远，以分隔

不同点集。超平面形式为

ω1T 2
self + ω2 xc，int + b = 0 （9）

式中：ω为超平面的系数，ω =[ ω1，ω2 ]。基于实际

数据训练此超平面，得到不同数据集下以不同交互

方为主车视角下超平面的系数值如表1所示。

将式（9）的左边，即样本点距超平面的距离作为

效益值输入 sigmoid函数，求出二分类的概率P为

P = 1/(1 + e-dv ) （10）

dv = ω1T 2
self + ω2 xc，int + b （11）

由于SVM以最小化所有样本点距超平面的距

离作为分界面，可能造成部分超平面附近的样本点

错检率大，即P的最优阈值并不一定为0. 5。为了确

定更优的阈值，在[ 0，1 ]区间按 0. 05间隔取出 21个

值分别作为临界值，绘制了ROC（receiver operating 
characteristic）曲线，如图3所示，选择约登指数（真阳

性率减假阳性率）最大的阈值作为补偿，左转决策概

率临界值为 0. 35，直行决策概率临界值为 0. 70。将

求得的临界值通过 sigmoid的反函数返回对常数项b
做补偿，求得补偿后的常数项b'如表1所示。

值得注意的是，各系数具有保号性，即ω1 < 0，
且ω2 > 0是不随数据集变化而变化的，这是合作加

速度的性质导致的，将式（9）变化为

ω1 + ω2ac，int +
b

T 2
self

= 0 （12）

当ac，int 变大时，意味着交互车更倾向于让行，本

车更倾向于先行，即 I趋向于 1，这表示 I与T int 正相

关，而与Tself 负相关，因此ω1 < 0， ω2 > 0。b反映了

决策曲线对本车到达冲突点时距 Tself 的敏感程度，

表1　基于SVM的决策准则系数与准确性

Tab. 1　Coefficients and accuracy of SVM

数据集

XXJH

inD

主车

l（小汽车）
s（小汽车）
l（小汽车）
s（小汽车）
l（小汽车）
l（大货车）
s（大货车）
s（小汽车）

交互车

s（小汽车）
l（小汽车）
s（小汽车）
l（小汽车）
s（大货车）
s（小汽车）
l（小汽车）
l（大货车）

ω1

-0. 14
-0. 18
-0. 02
-0. 58
-0. 08
-0. 61
-0. 24
-0. 30

ω2

1. 03
1. 53
0. 12
0. 93
0. 08
0. 87
2. 58
2. 26

b

7. 55
3. 53
1. 20
3. 34
1. 05
5. 05
1. 90
0. 78

b'
6. 92
4. 38
0. 57
4. 14
0. 42
5. 42
2. 75
1. 63

准确率/%
95. 59
97. 30
89. 24
85. 52
91. 36
88. 12
95. 57
87. 79

精确率/%
97. 49
98. 00
94. 00
85. 71
94. 34
95. 87
97. 27
84. 37

召回率/%
95. 93
96. 20
84. 97
95. 09
88. 58
83. 13
94. 21
90. 31

F1分数/%
96. 50
97. 09
85. 26
90. 16
88. 38
92. 10
95. 72
87. 24
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b > 0说明本车越靠近冲突点越容易先行，而 b的大

小表示相同到达冲突点时距下本车是否更倾向

先行。

从准确率来看，XXJH 数据集训练的模型准确

率较高，而 inD 数据集中模型准确率较低。具体来

看，XXJH 数据训练的模型有着较高的精确率和召

回率，即车辆行为比较符合模型的刻画。但 inD 数

据集中，左转车的召回率较低，说明一定数量的左转

车本可以先行却选择了让行，而直行车的精确率较

低，说明一定数量的直行车本应该选择让行但选择

了抢行。因此XXJH数据表现出的决策习惯为左转

和对向直行车均认为双方通行优先权是相当的，而

inD中直行车具有更高的通行优先权。

针对 inD数据集考虑了不同车型对决策规则的

影响。如表 1所示，当左转小汽车与直行大货车交

互时，左转小汽车决策的召回率低，即决策时明显保

守，表现为可以先行却不先行。而左转大货车与直

行小汽车交互时，同样存在低召回反映出的过度保

守问题，且保守程度较左转小汽车更严重。当大货

车作为直行车时，决策规则在精度和召回上均表现

得更好，此时大货车无论在通行优先权还是车型上

都存在优势，更能影响左转的小汽车配合本车意图。

针对左转车辆与多车道上的直行车辆存在冲突

的情况，在训练数据收集阶段，如果左转车先行于所

有车道的对向直行车辆，则分别将左转车和各个直

行车轨迹组成轨迹对收集，如果左转车让行时对向

有多个车道直行车，则将最容易导致左转车让行的

直行车，即距离冲突点时距最近的车作为关键交互

车辆，与左转车轨迹组成轨迹对收集，然后通过所提

出的支持向量机结合 ROC 曲线确定参数和阈值。

在执行决策阶段，左转车会由近及远分别对多车道

的直行车决策，若对所有直行车都决策为抢行，则左

转车最终决策为抢行，若对任一直行车决策为让行，

则左转车最终决策为让行。

5 交互双边的意图一致性演化过程
分析 

第4节挖掘了单边视角下基于当前状态对收敛

方向的预期，但意图一致性是统合交互双边意图收

敛的结果。因此本节提出了决策时域图方法，图形

化的耦合双方预期意图收敛方向，以分析意图一致

性的达成过程，探究各数据集下整体的意图趋同比

例在时域上的分布，分析实际数据中的典型案例以

阐述双方的演化过程。

5. 1　决策时域图及预期一致性时域划分　

将式（6）和式（8）代入超平面（9）中，得到各方单

边的预期一致性决策边界，左转车、对向直行车的决

策边界曲线分别为

Ts =- ω1，l

2ω2，lvs
T 2

l + T l -
b l

2ω2，lvs
（13）

T l =- ω1，s

2ω2，sv l
T 2

s + Ts - bs

2ω2，sv l
（14）

对两曲线的性质分析，由于ω1 < 0，因此函数曲

线为开口向上的二次曲线。由于 b > 0，∆ = 1 -
ω1b

( ω2v int )2 > 0，因此曲线仅在正轴上存在一个交点。

绘制2条曲线，得到了预期决策时域图如图4所示。

2条曲线将第 1象限的时域空间分成 4个区域，

不同区域代表了不同的决策结果。

（1）区域A（预期意图一致）：左转车期望自己先

行、对方让行，而直行车期望自己让行、对方先行，双

方达成交互意图一致。

（2）区域B（预期意图一致）：左转车期望自己让

行、对方先行，而直行车期望自己先行、对方让行，双

方达成交互意图一致。

（3）区域C（预期意图冲突）：双方都期望自己先

行、对方让行，此时距离冲突点较远，对方运动对本

车的影响较小，且有足够的时间调整。

（4）区域D（预期意图冲突）：双方都期望自己让

行、对方先行，此时双方意图冲突，即会同时让行

对方。

交互状态位于区域C和D时，双方均可以通过

改变自身运动影响最终意图收敛的走向，由于双方

此时既可以选择先行，也可以选择让行，因此被称为

“两难区”。

图3　决策规则ROC曲线

Fig. 3　ROC curves of decision rule
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5. 2　基于决策时域图表达交互状态的演化过程　

根据双方的当前运动状态 (T l，Ts )确定交互状

态点，交互的演化过程即为交互状态点在时域图内

移动的过程，如图 3所示。交互状态点所处区域表

示预期的一致性方向，箭头表示指向下一状态的转

移向量V，反应交互演化的趋势，包括横向的分向量

∆T l和纵向的分向量∆Ts，即

V=( ∆T l，∆Ts ) （15）

可以看出，双方都可通过调整到达冲突点时间

影响状态转移的方向。当V的一个方向的分量大于

零时，车辆状态会存在跨区域的趋势并导致决策发

生变化，这也就造成了交互过程中意图的波动。

5. 3　基于决策时域图的实证数据挖掘和分析　

（1）交互状态点序列。基于上述的分析方法，从

实证数据出发，探究意图一致性的变化过程。图 5
展示了两数据集中交互状态的变化，其中一个交互

过程中的交互状态序列表现为一条从浅至深的点序

列。点序列曲线长说明双方在反复变化意图，即意

图一致性达成的过程越曲折；相邻点序列间距越长

表示意图波动越强烈。大部分的长序列曲线是由于

Tl突然变大，即左转车突然减速至较低速度导致的，

这种行为能够保证交互状态点尽快落入预期协同区

以尽快达成意图的一致，但对比稳定性交互，其更长

的行程时间和减速到低速的行为会降低效率和能

耗，这也是自动驾驶汽车与人类驾驶员交互时应尽

量减少的交互行为。

（2）意图趋同比例的时域分布。收集所有轨迹、

各个时刻的决策时域图中的预期意图冲突区域，绘

制预期冲突区域分布，即无保护左转场景下的“两难

区”，如图 6所示，两数据集中交互状态的趋同比例

如图7所示。

inD数据中预期冲突区分布整体上位于Ts = T l

直线的上方，其原因是总体上仍遵从左转车让直行

车的交通规则，因此当Ts = T l时大部分左转车会让

行直行车。但XXJH数据中预期冲突区分布整体上

位于 Ts = T l 直线的两侧，因此在 XXJH 数据中，左

转车和直行车均认为双方的通行优先权相当，这也

揭示了为何无保护左转行为在中国的交叉口高频

出现。

此外，结合图 6b和 7b的椭圆框区域可以看出，

尽管此区域位于意图冲突区下方，即根据大部分人

的驾驶习惯左转车可以先行于直行车，但 inD 数据

集中仍有20%~60%左转车基于个人驾驶习惯选择

让行，因此左转车可以先行而选择让行的现象在 inD
数据集中普遍存在，但这也增加了此状态下收敛的

分歧，减少了趋同比例。

当交互状态位于在双方到达冲突点时间较大的

区域，趋同比例较低，其原因为，在现实场景中，交互

双方都距冲突点时距较大时，双方可选择的空间都

很大，既可以选择先行也可以选择让行。但是由于

图4　决策时域图和意图演化过程

Fig. 4　Time-domain-based decision diagram and in⁃
tention development

图5　两数据集中交互状态的变化

Fig. 5　Change of interaction states in the two datasets
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实时决策更新，早期不准确的决策并不会影响最终

的意图收敛。随着双方逐步靠近冲突点，当交互状

态位于在某一方到达冲突点时间小于2 s的区域，趋

同比例较高，且这一现象在两数据集下均有呈现，由

此也可以将到达冲突点时间小于 2 s的区域视为意

图收敛区域，即绝大多数的意图在此时已达成一致

且收敛。

图 6c和 6d说明了不同车型对预期冲突区域分

布的影响。首先，大货车的加入扩大了预期冲突区

域的宽度，尤其是距冲突点较远时，预期冲突区域更

大，这一方面说明大货车的出现，使交互双方对交互

对象的关注时间提前，另一方面，大货车的出现容易

引发小汽车的保守行为，使得决策存在较大的不确

定性。当双方距离冲突点较近，即 Ts < 3 s 且 T l <
3 s时，左转小汽、直行大货车的预期冲突区域较小，

此时直行大货车无论是通行优先权还是车型都占优

势，双方决策容易达成一致；左转大货车、直行小汽

车的预期冲突区域较大，即在此场景中交互双方容

易较晚达成交互一致，结合表 1的结果可以看出此

情况更多是由直行小汽车的保守行为导致的。

6 自动驾驶预期协同策略 

本文提出了决策时域图以解析单边意图收敛和

双边意图一致性达成的过程，对自动驾驶汽车的驾

驶交互策略具有指导意义。现有研究中提出了大量

的自动驾驶汽车驾驶交互策略，Zhao等［30］将其总结

为 4类。①防御型策略：预防所有潜在的可能的危

险；②竞争型策略：尽量提高自身驾驶效益；③协商

型策略：通过交互分配路权；④合作型驾驶：求解和

执行系统最优的全局运动方案。这4种驾驶策略中

防御型策略通常导致过度保守，竞争型策略会因为

过度自信而产生激进行为，合作性驾驶策略需要较

高渗透率的车联网通信和车辆自动化水平，但短时

间内难以落地。而协商型驾驶策略不需要交互对象

必须具备智能网联条件，且能均衡竞争与妥协，更适

用于当前的人机混驾环境。但协商型驾驶策略的难

图6　决策时域图的预期冲突区域分布

Fig. 6　Distribution of excepted conflicting area in time-domain-based decision diagram
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点之一是双方在无直接意图信息交换的情况下如何

通过交互行为达成协商，这就需要通过自动驾驶汽

车学习人类的决策准则，准确认知冲突交互双方意

图的一致性收敛方向，并应用到自主决策中。

决策时域图可以用于自动驾驶汽车与人类驾驶

汽车交互时制定决策方案。前 2节的分析指出，通

过改变一方的动作，影响交互状态的运动方向，从而

左右一致性的收敛方向。基于此提出预期协同决策

策略，其思想是通过调整自动驾驶汽车的动作，引导

交互状态的变化进程，快速收敛到意图一致。预期

协同决策能减少交互状态的波动，避免反复试探调

整造成的安全和效率损失。

以左转车为自动驾驶汽车、对向交互的直行车

为人类驾驶汽车为例，已知当前两车的运动状态和

直行车当前的加速度 as，此时交互状态点存在 3 种

情况：

（1）当交互对象的状态转移方向符合预期一致

性方向，即直行车的转移方向为远离意图冲突区域

方向，如图8所示，此时左转车需要的是维持当前的

变化方向，保持一致性收敛，可以通过选择最优的交

互状态预期转移曲线调整未来的加速度，其中预期

交互状态转移曲线可通过车辆运动学方程求得。

（2）当交互对象的状态转移方向和预期一致性

方向相悖，即直行车的转移方向为靠近意图冲突区

域方向，如图9所示，此时有预期一致性方向改变的

趋势。可以令a l为舒适加速度acomf，求得预期交互状

态转移曲线，若转移曲线最终收敛到纵轴正向，则说

明左转车会以舒适加速度运行时会优先通过冲突

点，此时左转车策略为优先通行；反之，若转移曲线

无法收敛到纵轴正向，则左转车策略为让行。

（3）当交互状态点位于预期意图冲突区域时，2

种一致性方向均有机会实现，此时可同样采取情况

（2）中的方式，观察左转车舒适加速度运行时产生的

交互转移曲线收敛情况来确定左转车策略。

7 结语 

为了回答人类驾驶员冲突双方如何在无互联通

信、无意图共享的情况下，“默契”地实现意图一致，

基于上海仙霞路剑河路数据集和德国 inD 数据集，

图7　两数据集中交互状态的趋同比例

Fig. 7　Convergence proportion of interaction states in the two datasets

图8　交互对象状态转移方向和预期一致性方向相同

Fig. 8　Transition of interacting agent being state 
consistent to expected consistency

图9　交互对象状态转移方向和预期一致性方向相悖

Fig. 9　Transition of interacting agent being state 
inconsistent to expected consistency
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探究了无保护左转场景下冲突车辆意图的收敛和一

致性演化过程，结论如下：

（1）从同理心原则出发，提出合作加速度指标反

映了意图倾向，并构建了实时运动状态、意图倾向与

一致性方向的关系，结果显示一致性方向的收敛程

度与预期到达冲突点时间T相关，当任意一方的T
小于 3 s时，90%的交互事件达成了收敛，而任意一

方的T小于2 s时，98%的交互事件达成了一致。

（2）提出的决策时域图方法可以可视化地表达

交互双方对意图一致性方向的预期，将时域空间划

分为2个意图协同区域和2个意图冲突区域，尽管意

图预期冲突区域随时间变化，但总体分布较为集中，

这也可以认为是无保护左转场景下的“两难区：双方

均有抢行的机会，也可以选择让行。

（3）观察不同数据集和不同车型参与下意图冲

突区域分布，在 inD数据中两难区位于直线Ts = T l

上方，而在XXJH数据中预期冲突区分布整体位于

此直线附近，反应了 inD 数据中直行车具有更高的

通行优先权，而XXJH数据中左转和对向直行车均

认为双方通行优先权是相当的。此外大货车的出现

会使交互双方关注冲突的时间点提前，且容易引发

交互小汽车的保守行为。

（4）对比意图预期冲突区域分布和实际数据各

区域的趋同比例发现，意图趋同比例低的区域除了

意图预期冲突区域，还包括了预期左转先行的时域，

两数据集中均存在 20%~60% 的左转车选择了让

行，因此左转车可以先行却反而选择让行的现象是

普遍存在的，inD数据集中此类现象更多。

本文方法可以应用在自动驾驶汽车意图决策

上，通过调整自动驾驶汽车的运动规划，引导交互状

态在时域图中的变化进程，使双方意图快速收敛到

一致，相关工作正在开展中。
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