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摘 要：针对换道意图辨识研究中的意图表征参数选择与意图阶段确定问题，提出一种新

的组合方法. 在驾驶模拟器所得原始参数基础上，从参数重要度与相关性角度，使用决策树
C4.5算法和皮尔逊相关性分析，最终得到以方向盘转角、车道偏离量和横摆角加速度组成的
重要度高且互相关性低的换道意图表征参数组.在此基础上，对方向盘转角和车道偏离量的时
间序列进行 K-means聚类，确定驾驶人换道意图阶段，并得出意图阶段长度与平均车速近似
线性相关，且左换道意图阶段长度大于右换道意图阶段长度.最后，建立连续高斯隐马尔可夫
模型，在所得意图表征参数组及意图阶段数据的基础上，训练换道意图识别模型及车道保持识

别模型. 模型的平均离线识别准确率为 90%.并可在左换道开始前 1.5 s判断出驾驶人左换道
意图，右换道开始前 1.4 s判断出驾驶人右换道意图.研究结果表明：基于所得的意图表征参数
组及意图阶段所建立的意图识别模型可有效识别驾驶人换道意图，且识别精度较高，时序性较

强.该方法可为意图识别研究中意图参数选取及意图阶段确定提供参考.
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Lane Change Intention Parameter Selection and Intention Stage
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Abstract：Aiming at the problem of parameter selection and intention stage determination of intention represen原
tation in lane change intention identification，a new combined method is proposed. On the basis of the original param原
eters obtained from the driving simulator，the C4.5 decision tree algorithm and Pearson correlation analysis are used
to obtain the parameter group which is composed of steering wheel angle，lane departure and yaw acceleration with
high importance and low correlation. On this basis，K-means clustering is applied to the time series of steering wheel
angle and lane departure to determine the driver's lane change intention stage. It is concluded that the length of inten原
tion stage is approximately linear related to the average speed，and the length of left lane change intention stage is
larger than that of right lane change intention stage. Finally，the continuous Gaussian hidden Markov model is estab原
lished，and the lane change intention recognition model and lane keeping recognition model are trained on the basis
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任园园等：高速路换道意图参数提取及意图阶段确定

随着汽车智能化发展, 高级辅助驾驶系统（Ad原
vanced Driver Assistance System，ADAS）被逐渐应用
于车辆驾驶中以提高驾驶安全. ADAS系统唯有理解
驾驶人的意图及动作，才能更好地提供辅助及协作

控制策略[1].
近年来,驾驶意图辨识的研究越来越多，机器学

习作为主流方法之一，被较多研究学者所使用.在机
器学习辨识换道意图的研究中，换道意图表征参数

和换道意图阶段确定对模型的辨识效果具有重要影

响，过多无用的表征参数会使模型复杂化，降低计算

速度，意图阶段截取不当会混入非意图阶段信息，影

响意图模型识别效果.因此，意图表征参数组的选择
和意图阶段的确定对意图辨识具有重要意义.
意图表征参数可被分为交通环境参数、车辆动

态参数和驾驶人行为参数三大类[2].对于具体的意图
表征参数选取，现有研究常见提取方法有研究者观

察选定、统计学分析差异性、分类器验证三种 .
Salvucci等基于驾驶模拟器实验，分析 8位驾驶人的
384次指定换道实验数据，发现驾驶人换道前伴随轻
微减速，且意图阶段驾驶人对后视镜的关注明显高

于车道保持阶段，因此认为车速及驾驶人视觉特性

可以表征驾驶人换道意图 [3].李创以 NGSIM数据集
作为数据依托，认为横向运动变化规律可以很好地

区分车道保持和左右换道三种驾驶行为，选择前车

与其初始所在车道左侧车道线的距离、前车的横向

速度以及纵向速度作为观测变量[4].以上为研究者通
过观察参数在不同驾驶阶段的差异性后确定意图表

征参数.除此之外，侯海晶基于驾驶人视觉特性，采
用独立样本 T检验，分析驾驶人在左、右换道和车
道保持阶段的视觉特性差异，确定驾驶人意图表征

参数组[5].毕胜强等人对人-车-路参数构造不同组
合，通过分类器验证各组合的分类性能，确定包含

人-车-路三者信息的参数组合最优[6].以上学者采用
不同方式选取了人车路不同方面的参数用于意图辨

识.为降低模型计算复杂度，提升模型精度，本文从
参数重要度及相关性角度，选取在意图辨识中重要

度高且互相关性低的参数.
在换道意图辨识研究中，意图阶段数据是驾驶

人意图的重要表征. 常用意图阶段确定方式有两种:
一种是通过确定意图起、终点得到意图阶段数据，另

一种是确定换道开始点并反向截取一个固定长度得

到意图阶段数据.在意图起终点确定意图阶段的方式
中，意图起终点多是由观察者观察视频或分析参数

变化确定. Kiefer等人提出将驾驶人开启一侧转向灯
或第一次注视后视镜作为换道意图的起点，将驾驶

人为完成换道首次转动方向盘为换道意图的终点，

二者差值即为换道意图阶段[7].长安大学袁伟、马勇、彭
金栓等人基于实车实验数据，以驾驶人首次关注后视

镜与横向位置显著变化时刻的时间差为换道意图阶

段，经统计得到驾驶人换道意图阶段长度为 5 s[8-10].冯
杰以驾驶人首次关注后视镜与方向盘转角发生变化

的时间差为意图阶段，同时，得出冲动型、普通型和谨

慎型驾驶人的意图阶段分别为 2 s、3 s、5 s [11].侯海
晶、Kuge等人均提取从直行到方向盘转角出现第一
个峰值之前的数据作为意图阶段[12-13].对于第二种换
道开始点结合固定长度截取意图阶段数据的方法，

换道开始点多由单指标或多指标确定，而意图阶段

长度多由参数分析、对比试验获得，宽度不一.其中
美国 NTHSA报告根据 8 667次车道变换样本的深
入分析发现，换道前 3 s左右足够捕捉驾驶人的视觉
搜索规律，确定 3 s 为换道意图阶段长度 [14]；霍克
观看 218 次试验换道录像发现驾驶员产生意图到
实施动作一般要 6 s，故确定换道决策阶段为车道
变换前6 s[15]. Doshi等人根据视觉特性，分别选取意

of intention representation parameter group and intention stage data. The average off-line recognition accuracy of the
model is 90%. The driver's left lane change intention can be judged 1.5 s before the start of left lane change，and 1.4
s before the start of right lane change. The results show that the intention recognition model based on the intention
representation parameters and intention stage can effectively identify the driver's lane changing intention，and the
recognition accuracy is high and the timing is strong. This method can provide reference for intention parameter selec原
tion and intention stage determination in intention recognition research.

Key words：driving behavior；intention parameter selection；decision tree C4.5；intention stage determination；
K-means determination；lane-changing intention recognition
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图阶段为 2 s和 3 s进行识别比较，发现提前 2 s的
识别成功率高于 3 s[16]. Fitch等人将驾驶员注视划分
区域，通过对比意图阶段长度为 8 s和 3 s内驾驶员
的视觉区域注视规律，得 3 s左右可见视觉区域有明
显差异且设为意图阶段[17].综上，现有的意图阶段确
定方式大多建立在视频观察、数据统计分析和试验

对比的基础上，易受研究者主观因素的影响，且均用

一个固定长度来描述意图阶段. 在换道意图研究中，
意图阶段易受驾驶人因素影响，换道样本间的意图

阶段的位置与长度存在差异，并不完全相同，在此基

础上，本文提出一个基于聚类的意图阶段提取方法，

在减少研究者主观因素的同时，对每个换道样本单

独提取意图阶段数据.
本研究从驾驶模拟器换道数据入手，提出一种

换道意图表征参数选择和意图阶段确定方法，并建

立高斯隐马尔可夫模型进行高速路换道意图辨识.论
文研究成果可以为意图识别研究中意图表征参数的

选取及意图阶段的确定提供参考，更准确高效地辨

识换道意图.

1 试验设计及数据处理

1.1 试验平台
试验使用交通运输部公路科学研究所（RIOS）研

发的 RADS型 8自由度全景驾驶模拟系统（图 1）采
集驾驶模拟器数据. 该驾驶模拟系统主要由 6DOF、
Yaw-Table、Vibration、X-Table、客舱、多通道投影系
统、声响系统、电源系统及其他辅助系统构成，可通

过 UC-win/Road软件快速进行三维道路建模和交通
模拟，并采用 Carsim车辆动力学软件对车辆动力学
参数进行模拟.此外，系统可外接 Facelab/Tobii等眼
动系统以及多导心生理采集系统，以实现人车路环

境多维参数的采集.

图 1 RADS型 8自由度全景驾驶模拟系统
Fig.1 RADS 8 DOF panoramic driving simulation system

1.2 试验场景与实验人员
试验场景涵盖城市路段和高架快速路段两种类

型，全程 10.35 km，共包含 11个弯道路段，最小转弯
半径为 100 m，最大转弯半径为 300 m.道路形式包
含两种，分别为双向双车道和双向四车道，高架快速

路车道宽度均为 3.25 m[18].该研究主要为高速路段驾
驶人换道意图辨识，故只选择试验路线中间部分高

架路段数据. 场景如图 2所示，主要包括路边建筑
物、路边树木及其他机动车辆，其他机动车辆的运动

状态为自由设定.被试驾驶员在实验中，均按照个人
的驾驶习惯按预先设定的路线进行自由驾驶，自主

换道.

图 2 试验场景
Fig.2 Experimental scenario

试验共选取了 17名被试驾驶人，其中女性驾驶
人 6名，男性驾驶人 11名.所选驾驶人均身体健康，
无视觉、听觉、心脑血管等疾病.被试基本信息表如
表 1所示.试验开始前让所有被试驾驶人充分熟悉
驾驶仿真平台，每个驾驶人要求以 80 km/h到 120
km/h的车速完成整个试验.

表 1 参与实验驾驶人基本信息
Tab.1 Basic information of the experimental driver

年龄/a 驾龄/a
范围 28~50 范围 0~12
平均值 29.79 平均值 7.57
标准差 2.694 标准差 3.275

1.3 数据采集与预处理
该驾驶模拟系统可同时采集车辆运行状态参

数、交通流环境参数、驾驶人眼动行为以及心生理状

态，可同时输出 123个不同的动态参数，采样频率为
60 Hz，与研究相关的参数有 22个，如表 2所示.其
中与车辆运行状态相关参数有 16个，与车辆位置相
关参数有 6个.在驾驶模拟实验过程中，由于驾驶人
操作失误或设备本身等原因，导致异常或丢失数据

的产生，最终采用其中 14个驾驶人试验数据进行研
究，利用滑动平均值算法对数据进行滤波处理.

湖南大学学报（自然科学版） 2021年12



表 2 初始参数
Tab.2 Initial parameters

序号 参数 说明

1 啄s 方向盘转角，左转为负右转为正，（毅）
2 驻x1ane

车道偏离量，车辆纵向中心线与当前车道中心线

的距离. 车辆在右为正；车辆在左为负，m
3 驻xroad

道路偏离量，车辆纵向中心线同整条道路（两个

行驶方向）的中心线之间的距离，m
4 ap 加速踏板开度，没踩，0；踩死，1
5 bp 制动踏板开度，没踩，0；踩死，1
6 兹yaw

横摆角，车辆 x轴与正北方向的夹角
（向北为 0，逆时针为正），rad

7 兹pitch 俯仰角，绕车辆 y轴的旋转角度，rad
8 兹roll 侧倾角，绕车辆 x轴的旋转角度，rad
9 drbd

车辆纵向中心线到行驶方向全部车道的最右端的

距离，m
10 dlbd

车辆纵向中心线到行驶方向全部车道的最左端的

距离，m
11 nrpm 发动机转速，r/min
12 v 车辆合速度，m/s
13 vx 车辆纵向速度，m/s
14 vy 车辆横向速度，m/s
15 ax 车辆纵向加速度，m/s2

16 ay 车辆侧向加速度，m/s2

17 dx 车辆前轴中点在 x轴行进方向

18 dy 车辆前轴中点在 y轴行进方向

19 ryaw 横摆角速度，rad/s
20 rroll 侧倾角速度，rad/s
21 ayaw 横摆角加速度，rad/s2

22 aroll 侧倾角加速度，rad/s2

本研究定位于换道意图的辨识，在不知具体换

道意图阶段的位置时，本文截取从车辆尚处于直行

状态到车辆越过车道线的时间段为最初研究样本，

可以确定此方式截取的样本必定包含换道意图阶

段，具体截取示例如图 3所示.车辆横向位置轨迹与
车道线的交点对应时间为车辆跨过车道线的时刻

Tlc，以此往前推，找到车辆直行状态末期 Tlk，截取 Tlk
与 Tlc之间的数据段用于下文换道意图参数及换道
意图阶段确定.
采用 MATLAB中 findpeaks函数寻找到峰值点，

该点为局部最大值，为保证所选换道片段不缺失有

效数据，从峰值点处往前 2 s作为车辆直行阶段末期

Tlk.以此方式最终获取 180组有效样本，包括换道样
本 112组（左换道 62组、右换道 50组）和车道保持
68组.所有有效样本将被分为两部分：训练样本和验
证样本，比例约为 2 颐 1.

7
6
5
4
3
2
1
01 608 1 610 1 612 1 614 1 616

时间序列 T

直行 Tlk 峰值点 越线时间 Tlc

车辆横向位置
车道线
车道中心线

2 s

时间/s
（a）左换道样本截取示意图

1 649 1 651 1 653 1 655 1 657

7
6
5
4
3
2
1
0

时间序列 T

直行 Tlk 峰值点

越线时间 Tlc

车辆横向位置
车道线
车道中心线2 s

时间/s
（b）右换道样本截取示意图
图 3 样本截取示例

Fig.3 Sample extraction example

2 换道意图表征参数的选取

换道意图辨识研究中，表征意图的参数众多，为

减少模型计算复杂度，需要筛选出对区分换道意图

重要度较高的换道意图表征参数.本文基于决策树
原理进行重要参数的选择.选择决策树算法时，考虑
到参数的统计特征取值较多及统计特征之间取值数

目不同，选择了可以分裂为多叉树的 C4.5算法进行
参数统计特征重要度分析.在进行换道意图表征参
数选取时，首先基于 C4.5算法计算参数统计特征的
信息增益率 GR（Gain Ratio），初步筛选出一组参数，
然后进行皮尔逊相关性分析，逐步剔除掉互相关性
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高的参数，最终得到在意图分类方面重要度高且互

相关性低的意图表征参数组.
2.1 参数统计值构造
在上节提取的 22个参数、180组有效样本中，从

每个参数的时间序列中构造对应参数的 9个统计特
征，分别为平均值、众数、最大值、最小值、25%分位
数、中位数、75%分位数、标准差、方差，22个参数共
计 198个统计特征. 鉴于此处参数的时间序列较短，
均值、最值、中位数、方差、百分位数等统计值可以大

致反映时间序列的变化趋势，故本文采用时间序列

的统计特征来表示时间序列，通过分析参数时间序

列对应的统计特征的重要度，反映参数的重要度.
2.2 基于 C4.5算法的参数重要度分析

C4.5算法采用信息增益率作为特征选择指标，
信息增益率越大，分裂后的集合有序程度越高，特征

的分类效果越好. C4.5算法进行特征重要度分析流
程如图 4所示，图中特征 A 代表 198个统计特征中
的任意一个.

A {a1，a2，…}
B{b1，b2，…}

样本集 D的信息熵样本集 D InfD

特征 A

D1 D2…Dj…

A 2…A j…

DV 据 A 分类后样本集 D的信息熵 InfA，D

A 1 A V 以 A 为随机变量的 D的信息熵 SplitInfA，D

图 4 C4.5算法特征分析
Fig.4 Feature analysis of C4.5 algorithm

首先，每个换道样本有 198个特征，将 180组包
含左换道、右换道和直行三类样本的特征集作为样本

集 D，用信息熵 InfD来描述样本集合 D的不确定度.
InfD = -

m

i = 1
移 Di

D log2
Di
D蓸 蔀 （1）

然后以特征 A 为依据将样本集 D分为 v 类，此
时样本集的信息熵为 InfA，D .

InfA，D =
v

j = 1
移 Di

D 伊 InfD j （2）
利用特征 A 对样本集合 D进行划分所得到的

信息增益为 GA，信息增益越大，集合 D的不确定度
下降越多.

GA = InfD - InfA，D （3）
但是，使用信息增益评价一个特征的分类性能

存在缺点：信息增益偏向于选择取值较多的特征，

容易过拟合. 因此，在信息增益的基础上，除以分

裂信息 SplitInfA，D
[19]，得到信息增益率 GRA .

GRA = GASplitInfA，D
（4）

把 22个参数所构造的 198个统计特征的信息
增益率按由高到低排序如表 3所示.

表 3 参数统计特征的信息增益率排序
Tab.3 Order of gain ratio in parameter

statistical characteristics

序号 参数名称 信息增益率 归一化

1 横摆角加速度中位数（ayaw_m） 0.028 2 1.000 0
2 车辆侧向加速度均值（ay_mean） 0.027 6 0.979 9
3 横摆角加速度均值（ayaw_mean） 0.0275 0.974 9
4 方向盘转角 25%分位（啄s_p75） 0.027 3 0.969 1
5 横摆角速度均值（ryaw_mean） 0.023 7 0.840 6
6 侧倾角速度中位数（rroll_mean） 0.023 0 0.814 9
7 车辆侧向加速度 75%分位（ay_p75） 0.020 8 0.736 5
8 车辆侧向加速度标准差（ay_std） 0.020 2 0.716 5
9 横摆角速度 75%分位（ryaw_p75） 0.019 8 0.701 4

10 侧倾角速度 75%分位（rroll_p75） 0.019 7 0.699 8
11 道路偏离量标准差（驻xroad_std） 0.019 7 0.699 0
12 道路偏离量协方差（驻xroad_cov） 0.019 6 0.694 9
… … … ..
197 加速踏板开度均值（ap_mean） 0 0
198 制动踏板开度最小值（bp_min） 0 0

为获取重要度较高的参数，将每个参数的 9个
统计特征的信息增益率排名表示为一个箱线图.图 5
为 198个参数统计特征的信息增益率排名对应的箱
线图，横轴为表 2中参与重要度排序的 22个参数，
纵轴为参数统计特征信息增益率排名.箱线图中每
个箱子都可以代表对应参数的 9个统计特征的信息
增益率排名情况，中间线表示信息增益率排名 100
的位置，线以下的 10个箱子，即为信息增益率排名
前 10的参数，分别是方向盘转角、侧向加速度、横摆
角速度、侧倾角速度、横摆角加速度、车道偏离量、侧

倾角、车辆距离左、右边界的距离和道路偏离量.
将以上参数的统计特征作为决策树的分裂节

点，进行原始数据的分裂，分裂后的数据集，信息增

益率大，混乱程度降低明显，反映出此 10个参数在
区分不同驾驶阶段意图时有较好的分类效果，符合

意图表征参数要求，为确保各参数之间的独立性，还

需要进一步分析参数之间的相关性.
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Fig.5 Gain ratio in parameter statistical
characteristics ranking’s double box line chart

2.3 表征参数相关性分析
在上述参数中，车辆离左、右边界的距离与道路

偏离量易受道路线形的影响，而本文主要研究高速

路上直行后的换道，故排除以上三个参数，只对剩

余 7个参数做皮尔逊相关性分析，所得结果如表 4
所示.

表 4 参数的皮尔逊相关性分析
Tab.4 Pearson correlation analysis of parameters
方向盘

转角

横摆角

速度

侧向

加速度

横摆角

加速度

侧倾

角速度
侧倾角

车道

偏离量

方向
盘转角

1 -0.954 -0.941 -0.041 -0.056 -0.933 0.138
横摆
角速度

1 0.996 -0.343 -0.325 0.991 -0.225
侧向
加速度

1 0.047 0.052 0.992 -0.238
横摆角
加速度

1 0.95 -0.389 0.144
侧倾
角速度

1 -0.376 0.126
侧倾角 1 -0.241
车道
偏离量

1

在显著性水平 P值均小于 0.05的条件下，排除
掉相关系数值大于 0.5，即互相关性较高的参数，剩
余参数为互相关性较低的参数，分别为方向盘转角、

横摆角加速度和车道偏离量.因此综合参数重要度与
皮尔逊相关性分析，最终将方向盘转角、横摆角加速

度和车道偏离量作为驾驶人换道意图的表征参数，

为下文意图识别模型的训练提供观测层输入参数.

3 换道意图阶段的确定

换道意图是驾驶人与周围环境交互后产生的结

果.具体地说，当驾驶人对当前车道的满意程度下
降，且对目标车道期望程度上升，则会形成换道意图.
而具体的换道意图阶段是指，驾驶人产生换道意图

时间点至驾驶人执行换道机动时的时间点，这二者

之间的时间间隔. 作为整个换道进程中的一部分，换
道意图阶段具有位置、长度两个属性，且不同换道过

程的换道意图阶段也不完全相同.
本文结合车辆到达分道线前参数的阶段性变

化，提出一种基于 K-means聚类的换道意图阶段的
截取方法，提取训练样本的换道意图阶段训练换道

意图识别模型.
3.1 观测集与聚类个数的确定

车辆换道意图表征参数中的方向盘转角和车道

偏离量分别代表了驾驶人的动作与车辆的横向位

置，最能直观体现车辆换道过程中的动态变化.因此，
观测集为方向盘转角和车道偏离量的时间序列.

车辆从直行到跨越车道线，驾驶人通过操纵方

向盘实现车辆偏离，又因方向盘具有自由行程，导致

方向盘转角变化较早，存在换道意图形成（预转向）

到换道意图实施（正式转向）两种状态的过渡，可通

过聚类算法中的最小距离准则得到换道意图形成的

位置.而车道偏离量反映了车辆的横向位置，其变化
晚于其他参数，可以体现换道意图（预偏离）到换道

执行阶段（正式偏离）的过渡，可通过聚类算法中的

最小距离准则得到换道执行阶段即意图阶段结束的

位置.故将方向盘转角和车道偏离量观测集的聚类个
数均定为 2.

考虑到驾驶人的驾驶风格会导致参数阈值多样

化，而此处重点在于换道意图阶段的确定，故在不改

变参数变化趋势的条件下，先对时间序列中参数值

归一化后再作为 K-means聚类分析的观测集.
3.2 基于 K-means的换道意图阶段确定

换道意图阶段确定方法的流程图如图 6所示，
基于文中 1.3节所截取的换道样本，采用车辆从直
行到越过车道线的方向盘转角序列和车道偏离量

序列作为观测集.
以左换道为例，换道过程中，方向盘转角值的变

化要克服方向盘的自由行程及直行阶段方向盘的正

常变化范围，此过程为换道与直行共同存在的阶段，

即意图形成过程，也称预转向过程，此后的方向盘转
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角变化可区分直行与换道，为正式转向过程，故将方

向盘转角从预转向过程到正式转向过程的分界点定

为换道意图开始时刻.

意图阶段开始点 意图阶段结束点

7
6
5
4
3
2
1
0

时间序列 T

直行 Tlk 越线时间 Tlc

车辆横向位置
车道线
车道中心线

聚类个数 K=2
聚类个数 K=2
时间/s

1 609 1 611 1 613 1 615 1 617
0

-10
-20

0
-0.5
-1.0
-1.5

0
-10
-20 1 787 1 789 1 791

时间/s 时间/s1 787 1 789 1 791

-0.5
-1.0
-1.5

时间/s

时间/s

预转向
意图形成

正式转向
意图实施 预偏离

意图实施

正式偏离
换道执行

Intent start Intent end

1 787 1 789 1 791 1 787 1 789 1 791

图 6 换道意图阶段确定方法
Fig.6 Method for determining the intention stage of lane change

而车道偏离量作为驾驶人操纵行为的最终表

现，其变化较晚，故基于车道偏离量的聚类结果所得

的意图阶段结束时刻可最大程度涵盖意图阶段信息.
从安全角度，驾驶人确定换道意图后会存在换道可

行性判断过程，即换道意图实施中的对换道安全的

考量过程，此时车道偏离量为预偏离过程，在确认换

道安全后，即开始真正的换道执行动作，到达正式偏

离过程.故将车道偏离量从预偏离过程到正式偏离过
程的分界点定为换道意图结束时刻.
单个换道样本聚类结果如图 7所示，上方为方

向盘转角聚类结果，下方为车道偏离量聚类结果.

左换道意图阶段

左换道

1 787 1 788 1 789 1 790 1 791

1 787 1 788 1 789 1 790 1 791

1.0

0.5

0

1.0

0.5

0
从直行到车辆越过分道线的时间序列/s

（a）左换道

1.0

0.5

0

1.0

0.5

0 1 650 1 651 1 652 1 653 1 654

右换道意图阶段

1 650 1 651 1 652 1 653 1 654

右换道

从直行到车辆越过分道线的时间序列/s
（b）右换道

图 7 单个样本聚类结果
Fig.7 Single sample clustering results

按照图 7的方式，对 112个换道样本进行 K-
means聚类，不同换道样本的方向盘转角和横向偏离
量聚类后的分界点对应的时间不完全相同，符合实
际换道情况.
3.3 K-means聚类结果验证

Sil指标，又称轮廓系数（Silhouette Coefficient），
可评价类的密集程度与分散程度[20]. Sil指标的变化
范围是[-1，1]，其值越大说明聚类效果越好.表 5为
聚类后所有样本点的平均 Sil值，左右换道样本的方
向盘转角和车道偏离量聚类后的样本点轮廓系数为
0.8左右，可知本节 K-means聚类结果是合理的.

表 5 聚类后样本点的轮廓系数
Tab.5 Silhouette coefficient of sample points after clustering
样本 方向盘转角聚类 车道偏离量聚类

左换道 0.800 1 0.773 1
右换道 0.859 3 0.857 0

3.4 换道意图阶段的分析
将 14个驾驶人的 112段换道训练样本数据，按

照上述换道意图阶段的确定方法，计算每个换道样
本的意图阶段并统计所有换道样本的意图阶段长度
和每位驾驶人左、右换道平均意图阶段长度，所得结
果如图 8和表 6所示.

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

10
8
6
4
2
0

10
8
6
4
2
0

左换道意图阶段长度/s 右换道意图阶段长度/s
（a）左换道 （b）右换道
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图 8 换道意图阶段长度统计

Fig.8 Statistics of lane change intention stage length

对全部被试者的换道意图阶段进行统计分析，

其意图阶段长度的均值和标准差如表 6所示.
表 6 不同意图阶段长度统计结果

Tab.6 Results of intention stage length at different stages

左换道意图 右换道意图

均值 标准差 均值 标准差

意图阶段长度/s 1.6 0.46 1.47 0.50

据统计结果，发现如下规律：

1）由图 8（a）（b）整体来看，左换道意图阶段长度
大于右换道意图阶段长度，图 8（c）为每个驾驶人的
左、右换道意图阶段长度平均值对比，黑色柱为左换

道意图比右换道意图阶段多余时间段占右换道的百

分比.结合图 3分析原因：左边车道为快速车道，右边
车道为慢速车道，左换道为向快速车道变换，驾驶人

的观察时间会较长，且提前偏离中心线朝着目标车

道行驶；右换道为从快速车道向慢速车道变换，驾驶

人观察判断时间短，不需要提前偏离中心线行驶.
2）图 9（a）（b）为每个换道样本的平均车速与 K-

means所得每个样本的意图阶段长度的关系图，图 9
（c）为单个驾驶人的换道意图阶段长度与平均车速
的关系图，此处仅列举了四名驾驶人.据图可知，当车
辆的平均车速增加时，意图阶段长度近似线性下降.
车速较低时，意图阶段长度的分布较为分散、数值偏

高且跨度大；当车速升高时，意图阶段长度的分布较

为集中且数值偏低.即高速车辆的换道意图阶段相较
于低速车辆换道意图阶段更短. 这说明高速行驶的
车，驾驶人换道前考虑迅速，意图阶段短，车辆能在

短时间内完成直行到换道阶段的转换.
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图 9 意图阶段长度与平均车速关系图
Fig.9 Relationship of the intention stage length

and average velocity

4 基于 CHMM的换道意图辨识

4.1 模型设计
驾驶人的换道行为具有强时序性，且当前的状

态仅依赖于上一个状态，因此选择左-右链隐马尔可
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夫结构.利用方向盘转角、横摆角加速度和车道偏离
量组成的意图表征参数组在意图时间窗内的数据，

训练左换道意图（LCL）、右换道意图（LCR）和车道保
持辨识模型（LK）.
一个完整的 CHMM（Continuous Hidden Markov

Model）模型可用一个 7元组 姿c={N，M，茁，A，Cjm，滋 jm，

移jm}表示.
其中 茁和 A 在满足左-右链条件下随机取值，高

斯概率密度函数的参数 Cjm，滋 jm，移 jm 由 K-means
聚类赋初值，N和 M定义如下：

1）N表示 CHMM模型中的隐状态数目. 在左右
换道意图辨识模型中，换道意图阶段均分成换道意

图的形成和换道意图的实施两个阶段，即状态数 N
为 2.

2）M表示高斯概率密度函数的个数.模型输入
参数的时间序列可由 M个高斯概率密度函数拟合得
到，对意图表征参数组的时间序列样本进行高斯密

度函数拟合分析，可得三个模型的 M分别为 2、3、2.
4.2 模型训练
将三种识别模型基于各自的训练库数据分别训

练可得最优参数组 姿c={N，M，茁，A，Cjm，滋 jm，移jm}.
训练样本集为方向盘转角（啄s）、车道偏离量

（驻xlane）和横摆角加速度（ayaw）的时间序列：
O（t）= {啄s（t）；驻xlane（t）；ayaw（t）} （5）
各意图模型训练、验证及测试样本如表 7所示.

表 7 各意图模型所用样本数据
Tab.7 Sample data used for each intent model

序号 模型名称 训练数据组数 验证组数 时序性测试组数

1 左换道 41 21 11
2 右换道 33 17 11
3 车道保持 45 23 0

基于 HMM工具箱编写脚本程序，采用 3折交叉
取样法训练模型，得到训练后的模型部分参数见表8.

4.3 识别准确性评估
所有验证样本数据进行意图识别的识别准确率

如表 9所示.
表 9 验证样本识别准确率

Tab.9 Recognition accuracy of test samples

驾驶意图 左换道 右换道 车道保持

验证样本数量 21 17 23
预测准确数量 19 15 21
准确率/% 90.5 88.2 91.3

4.4 识别时效性评估
在行驶过程中，驾驶人的意图是一个连续变化

的过程.除了预测准确率之外，预测的实时性也是影
响预测模型实际应用价值的重要因素.采用滑窗法
对连续的驾驶过程进行实时意图识别验证.

利用表 7中时序性测试样本进行换道意图识别

模型的时效性评估，其中左、右换道样本各 11个，均
取自车辆从直行至越过分道线.基于测试样本的换道
意图辨识过程如图10所示.图 10（a）（b）换道过程示意
图中的换道开始点为 K-means聚类得到的意图阶段结
束时刻.图 10（c）（d）为测试样本的换道意图辨识结果.

6.0
5.0
4.0
3.0
2.0
1.0

0650 652 654 656 658
653.3 s开始换道

时间/s
（a）左换道过程示意图

表 8 优化后的模型参数
Tab.8 Optimized model parameters

模型 茁 A

左换道意图模型 [0.79；0.21] [0.98，0.02；0，1]

右换道意图模型 [0.13；0.87] [1，0；0.01，0.99]

车道保持模型 [0.6；0.4] [1，0；0，1]

C jm

[0.95，0.05；0.14，0.86]
[0.59，0.35，0.06；
0.12，0.41，0.47]
[0.54，0.46；0，1]

滋 jm（颐，颐，1）
[-4.88，-29.65；-0.90，-0.878；

0.02，0.05]
[12.33，9.45；-0.22，0.3；

-0.04，-0.01]
[-2.31，0；-0.72，0；0，0]

移jm（颐，颐，1，1）
[12.33，0.27，-0.03；0.27，0.06，0；

-0.02，0，0.01]
[7.92，0.66，-0.04；0.66，0.15，0；

-0.04，0，0.01]
[2.88，-0.22，0；-0.22，0.04，0；

0，0，0.01]

湖南大学学报（自然科学版） 2021年18



6.0
5.0
4.0
3.0
2.0
1.0

0 1 648 1 650 1 652 1 654 1 656 1 658

1 653 s换道开始

时间/s
（b）右换道过程示意图
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652.3 s识别出左换道意图

时间/s
（c）左换道意图辨识

1 648 1 650 1 652 1 654 1 656 1 658

1 651.5 s识别出右换道意图

LCR

LK

LCL
时间/s

（d）右换道意图辨识
图 10 换道意图辨识示意图

Fig.10 Recognition of lane change intention

11个测试样本识别结果如图 11（a）和（b）所示.
倒三角为换道开始时刻，正三角为对应意图被正确

识别的时刻，两点间线的长度为相对于换道开始时

刻的意图识别提前量，左换道意图识别提前量均值

为 1.5 s，右换道意图识别提前量均值为 1.4 s.

10
9
8
7
6
5
4
3
2
10 2 4 6 8 10 12 14

意图开始
换道开始1.6 s2.5 s1.3 s1.5 s1.7 s1.0 s1.8 s1.1 s1.7 s1.6 s1.1 s

时序性验证样本/个
（a）左换道

10
9
8
7
6
5
4
3
2
10 2 4 6 8 10 12 14

意图开始
换道开始1.4 s1.5 s1.3 s1.7 s0.8 s1.8 s2.0 s0.9 s0.8 s1.9 s1.9 s

时序性验证样本/个
（b）右换道

图 11 时序性测试样本意图识别结果
Fig.11 Verification of timing samples intention recognition results

5 结 论

针对意图识别研究中意图参数的选择问题，基

于决策树 C4.5算法和皮尔逊相关系数，对换道过程
中的 22个参数进行了重要度和相关性分析，最终筛
选出方向盘转角、车道偏离量和横摆角加速度作为

换道意图表征参数组.针对驾驶人换道意图阶段的
确定问题，基于 K-means对方向盘转角和车道偏离
量的时间序列聚类，得到 14个驾驶人的所有换道样
本的意图阶段长度，简要分析得出意图阶段长度与

平均车速近似线性相关，且左换道意图阶段长度大

于右换道意图阶段长度.采用所得意图表征参数组
及意图阶段，基于高斯隐马尔可夫理论建立驾驶人

向左、向右换道意图识别模型和车道保持模型，结果

显示：意图识别模型的平均识别准确率为 90%；直行
路段上，该模型可以在左换道开始前 1.5 s、右换道开
始前 1.4 s预测出换道意图.
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