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摘要:
 

【目标】 连续换道是一种危险的驾驶行为, 相较于单次换道更加复杂, 对道路安全有重要影响, 因此有必要对

连续换道行为的预测方法进行研究。 【方法】 首先, 采用小波去噪法对高速公路数据集 NGSIM 进行降噪处理, 提取

出连续换道事件, 把事件分为有等待时间的连续换道和无等待时间的连续换道行为; 然后, 以车辆首次接触分道线

前 0. 1
 

s 作为换道预测时刻, 提取车辆在当前车道和目标车道的 11 个行驶状态特征变量, 对变量进行归一化处理;
最后, 基于模型宽度学习方法建立连续换道决策系统, 并对系统有效性进行验证。 【结果】 模型宽度学习决策模型

以 82. 35%的精度超越了支持向量机、 BP 神经网络、 朴素贝叶斯等模型, 模型的训练时间仅为 0. 03
 

s, 在保证精度

的同时, 快速地做出了预测, 取得了突出的效果; 同时, 剔除本车与目标车道车辆速度差等 2 个特征变量, 保留本

车速度、 加速度等 9 个特征变量时, 模型宽度学习模型精度仍超越其余模型, 保持在较高的水平。 【结论】 所提出的换

道模型研究深入到连续换道的层面, 通过等待时间将换道的连续性进行了划分, 模型较好地刻画了连续换道轨迹特点,
解释了连续换道行为机理, 提出的换道决策模型表现出色, 为复杂动态环境下的智能车自主决策方法提供了参考。
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Abstract:
 

[Objective] Continuous
 

lane-changing
 

is
 

a
 

type
 

of
 

risk
 

driving
 

behavior.
 

Compared
 

with
 

single
 

lane-changing,
 

it
 

is
 

more
 

complex
 

and
 

has
 

significant
 

impact
 

on
 

road
 

safety.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

study
 

the
 

methods
 

for
 

continuous
 

lane-changing
 

behavior
 

prediction.
 

[ Method] First,
 

the
 

de-noising
 

processing
 

of
 

NGSIM
 

expressway
 

dataset
 

was
 

performed
 

by
 

using
 

the
 

wavelet
 

de-noising
 

method.
 

The
 

continuous
 

lane-changing
 

events
 

were
 

extracted.
 

The
 

continuous
 

lane-changing
 

behaviors
 

were
 

divided
 

into
 

the
 

events
 

with
 

and
 

without
 

waiting
 

time.
 

Then,
 

taking
 

the
 

moment
 

of
 

0. 1
 

s
 

before
 

a
 

vehicle
 

first
 

touching
 

lane
 

line
 

as
 

the
 

standard
 

lane-changing
 

prediction
 

time.
 

11
 

driving
 

state
 

feature
 

variables
 

on
 

current
 

and
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target
 

lanes
 

were
 

extracted
 

and
 

normalized.
 

Finally,
 

a
 

continuous
 

lane-changing
 

decision-making
 

system
 

was
 

established
 

based
 

on
 

the
 

fuzzy
 

broad
 

learning,
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

system
 

was
 

verified.
 

[Result]
 

With
 

an
 

accuracy
 

of
 

82. 35%,
 

the
 

fuzzy
 

broad
 

learning
 

based
 

decision-making
 

model
 

surpasses
 

some
 

other
 

models
 

(e. g.,
 

support
 

vector
 

machine,
 

BP
 

neural
 

network,
 

naive
 

Bayesian
 

model.
 

The
 

training
 

time
 

is
 

only
 

0. 03
 

s.
 

The
 

model
 

achieves
 

outstanding
 

result
 

with
 

quick
 

prediction
 

while
 

ensuring
 

accuracy.
 

Simultaneously,
 

when
 

removing
 

2
 

feature
 

variables
 

( i. e.,
 

speed
 

difference
 

between
 

current
 

lane
 

and
 

target
 

lane,
 

etc. ),
 

and
 

retaining
 

9
 

feature
 

variables
 

( i. e.,
 

speed,
 

acceleration,
 

etc. ),
 

the
 

fuzzy
 

broad
 

learning
 

based
 

model
 

still
 

outperforms
 

other
 

models.
 

[Conclusion]
 

The
 

proposed
 

lane-changing
 

model
 

has
 

been
 

deeply
 

studied
 

at
 

the
 

level
 

of
 

continuous
 

lane-changing.
 

The
 

continuity
 

of
 

lane-changing
 

has
 

been
 

divided
 

according
 

to
 

waiting
 

time.
 

The
 

model
 

well
 

characterizes
 

the
 

continuous
 

lane-changing
 

trajectories,
 

and
 

explains
 

the
 

mechanism
 

of
 

continuous
 

lane-changing
 

behavior.
 

The
 

proposed
 

lane-changing
 

model
 

performs
 

excellent,
 

providing
 

a
 

reference
 

for
 

autonomous
 

decision-making
 

methods
 

for
 

intelligent
 

vehicles
 

in
 

complex
 

dynamic
 

environments.
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0　 引言

频繁、 不合理的连续换道易诱发安全事故, 据

统计, 高速公路上 60% 的交通事故是由换道引起

的[1] 。 因此有必要对换道特别是连续换道行为进行

更深入研究。 已有的换道行为研究大多是针对单次

换道, 鲜有对连续换道以及多次换道的关注。 连续

换道行为的过程复杂, 受交通流、 驾驶员行为特征

以及周围车辆相互作用的影响, 数据采集同样受到

技术制约, 且连续换道行为的内部机理不明确。
模型宽度学习系统因其网络结构的优越性, 常

应用于分类和回归问题的研究。 李润泽[2] 依据模糊

宽度学习对光伏发电进行了预测, 克服了传统方法

的模型复杂、 网络参数多等缺点。 陈万生[3] 将模糊

宽度学习技术应用于远近雨水的去除任务中, 取得

良好效果的同时提升了训练速度。 基于 NGSIM 数

据, 国内外学者做了大量的研究, Toledo[4] 依据

NGSIM 数据, 建立了小型汽车换道持续时间对数回

归模型。 Yang[5] 基于随机效用理论建立换道行为模

型, 将换道过程分为换道决定、 目标车道选择及选

择可接受间隙执行换道。 齐龙[6] 通过 NGSIM 数据建

立了强制换道和协作换道模型。 目前针对换道决策

的建模研究已取得较多的成果。 黄开启[7] 提出换道

决策模型, 他将决策归纳为综合考虑了可能性、 必

要性、 安全性的结果。 陈亮[8]提出了一种基于 Multi-
class

 

SVM 的换道识别模型, 通过粒子群优化算法标

定惩罚参数和核参数, 较好地达到了识别的目的。
陈力[9]提出了一种以 7 个参数为输入的 BP 神经网络

预测模型, 利用非线性问题的处理能力, 取得了较

好的识别效果。 徐兵[10] 采用梯度提升决策树进行特

征变换来建立融合换道决策模型, 提升了模型的识

别精度。 周贝妮[11]通过高斯混合模型计算出换道分

类结果与实际分类结果的误差仅为 9. 1%, 体现了模

型的优越性。
在车辆连续换道过程中, 驾驶员为追求安全,

一般会有短暂的等待。 上述决策模型在进行换道行

为建模时多剔除了危险性更高的连续换道。 因此引

入一种模糊宽度学习预测方法, 以预测连续换道过

程中是否存在等待行为。 以模型宽度学习为基础,
描述了连续换道行为, 并论述了数据的处理和筛选,
提取了影响决策的特征变量, 进而进行建模分析,
与其他常用的换道决策模型进行了对比和分析, 验

证了该模型的优越性。 本研究为车辆高效安全的连

续换道提供了理论依据。

1　 基于模型宽度学习的网络模型

1. 1　 模型宽度学习系统

Feng[12]提出了一种新的神经-模糊模型, 即模

型宽度学习系统。 该模型保持了宽度学习系统的基

本结构, 以多组模糊子系统取代了标准宽度学习系

统的特征节点。 其网络结构如图 1 所示。
模糊宽度学习系统去除了宽度学习系统特征节

点层中用于微调权重的稀疏自动编码器, 以降低网

络结构的复杂度, 使其拥有较好的泛化能力和鲁棒

性, 并提高了预测性能, 具体结构如图 2 所示。
假设一个模糊宽度学习系统中有 n 个模糊子系

统和 m 组增强节点, 一阶 TS 模糊系统的输入数据为

X= (x1, x2,…, xN)T∈RN×M, 其中 xs = (xs 1, xs2,…,
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图 1　 模糊宽度学习系统网络结构

Fig. 1　 Network
 

structure
 

of
 

fuzzy
 

broad
 

learning
 

system

图 2　 模糊子系统网络结构

Fig. 2　 Fuzzy
 

subsystem
 

network
 

structure

xsM), s= 1, 2,…, N。 假设第 i 个模糊子系统具有

K i 个模糊规则, 它的定义为:

zisk = fik(xs1, xs2,…, xsM) = ∑
M

t = 1
αi

ktxst, (1)

式中, αi
kt 为一种随机系数, 分布在 [0, 1] 之间,

其中 k= 1, 2,…, K i; f i
k为 xs 与 zsk 的映射。

模糊子系统的另一个元素为加权强度系数, 定义为:

ωi
sk =

∏
M

t = 1
μi

kt(xst)

∑
Ki

k = 1
∏
M

t = 1
μi

kt xst( )

, (2)

式中, μi
kt(xst) 为高斯成员函数, 定义:

μi
kt(x) = exp ―

x - cikt
σi

kt
( )

2
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

, (3)

式中, cikt 为将 K-means 算法用于训练集, 通过聚类

中心初始化高斯隶属度的中心; σi
kt 为训练集样本的

标准差。 为了简化模型, σi
kt 通常设置为 1。

为了尽可能多地保留输入数据背后的信息, 定

义了一个由第 i 个模糊子系统中所有模糊规则的输出

组成的向量, 然后将它们聚合为一个值, 作为模糊

子系统的反模糊化输出。 所有模糊子系统的中间向

量被馈送到增强节点层, 用于进一步的非线性变换。
利用加权强度系数和模糊规则, 得到第 i 个模糊子系

统的第 s 个训练样本的中间输出向量为:
Zsi = (w i

s1zis1, w i
s2zis2,…, w i

sKi
zisKi

)。 (4)
　 　 第 i 个模糊子系统所有的训练样本的输出为:

Z i = (Z1i, Z2i,…, ZNi) Τ ∈ RN×Ki, i = 1, 2,…, n。
(5)

　 　 为了保持符号的一致性, 最后将 n 个模糊子系

统的中间输出矩阵表示为:

Zn = (Z1, Z2,…, Zn) T ∈ RN×(K1+K2+…+Kn) 。 (6)
　 　 利用得到的 Zn, 发送到增强层 (m 组增强节

点) 进行非线性变化, 假设在第 j 个增强节点有 Lj
个神经元, 则增强层的输出表示为:

Hm = (H1, H2,…, Hm) T ∈ RN×(L1+L2+…Lm) , (7)
式中, 第 j 个增强节点组的输出矩阵 H j 计算为:

H j = ξ j(ZnWhj + βhj) ∈ RN×Lj, j = 1, 2,…, m,
(8)

式中, Whj 和 βhj 分别为中间输出 Zn 的权重和偏置

项, 随机分布在 0-1 之间。
最后, 综合模糊子系统和增强节点的输出, 得

到模糊宽度学习系统的输出为:

Y
∧

= [Zn,　 Hm] + WF = Nout
 WF, (9)

式中, WF 为连接输出层到模糊子系统和增强节点的

权重。

WF = (λI + NoutNT
out

 ) -1NT
out

 Y
∧

, (10)
式中, I 为单位矩阵。
1. 2　 模型的可行性分析

影响车辆换道的因素有很多, 例如周围车辆的

速度、 加速度、 横纵向位移差等。 已有的研究多关

注单次换道, 此类换道决策模型只有一个目标车道,
且两种样本的特征变量区别较明显。 对于连续换道,
需考虑两个目标车道, 模型相对复杂, 传统的决策

模型无法保证其预测精度, 且模型运行时间较长。
因此, 本研究以模糊宽度学习为基础构建连续换道

决策模型。

2　 数据处理和筛选

2. 1　 连续换道行为描述

车辆在目标路段内只发生一次且朝相同方向多

次跨越车道线的变道行为, 依据是否存在换道等待

现象, 分为无等待的连续换道和有等待的连续换

道[13] 。 多次换道有明显的换道等待时间, 以 5
 

s 为
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界限, 若等待时间超过 5
 

s, 则为多次换道; 否则为

有等待的连续换道, 视为连续换道。
通过已有研究发现, 当车辆横向速度小于

0. 2
 

m / s 时, 车辆的横向运动不明显, 接近直线行

驶; 假设车辆以 0. 2
 

m / s 的横向速度完成一个车道

宽度的横向位移, 至少需要 18. 3
 

s 的时间, 而单次

换道持续时间均值为 8 ~ 10
 

s, 大致为该值的一半,
其所对应的横向速度约为 0. 35 ~ 0. 45

 

m / s, 大致为

0. 2
 

m / s 的 2 倍, 即绝大多数驾驶员不可能采用这样

的横向速度完成单次换道行为, 即在连续换道过程

中不会采用这样的横向速度[13] 。 所以以驶出当前车

道且进入最终车道之前在 0. 5
 

s 的搜索区间内是否出

现平均横向速度小于 0. 2
 

m / s 作为在连续换道中是

否存在等待的判断。
2. 2　 数据来源

NGSIM 包含 I-80、 US-101、 Prototype、 Lankershim、
Peachtree 这 5 组数据集, 其中的 I-80 和 US-101 为高

速公路的数据集, 其余为城市道路的数据集[14] 。 选

取 NGSIM 数据 US-101 和 I-80 两个数据集为对象,
两路段均由 2 条匝道、 1 条集散车道、 5 条主干道组

成, 如图 3 所示。 该数据集包含通畅、 半通畅、 拥

挤 3 个时间段, 每个时间段 15
 

min, 共计 45
 

min。
 

该

数据集是采用 0. 1
 

s / 帧来记录车辆的特征数据以及

轨迹, 包含了速度、 加速度、 坐标等 18 个参数。

图 3　 采集路段示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagrams
 

of
 

data
 

collection
 

road
 

section

2. 3　 数据筛选

NGSIM 数据采集中包括小型汽车、 大型货车和

摩托车, 为了保证数据量和提高模型精度, 以小汽

车为例。 对连续换道起止点做如下处理[15] : 轨迹的

提取以 0. 5
 

s 作为搜索区间, 换道起始点 tbegin 是以 5
个时 刻 的 平 均 横 向 车 速 进 行 判 断, 即 Vx 大 于

0. 2
 

m / s 的第 1 帧为换道开始点。
对于原始数据的处理和提取, 首先筛选出汽车

类型为小汽车且有连续换道行为的车辆 (车道编号

发生过至少两次的变化)。 依据连续换道的定义, 将

数据进一步划分为有等待时间和无等待时间的连续

换道。 匝道和辅道之间不存在连续换道行为, 剔除

连续换道中包含匝道的数据。 利用 Python 的 pandas
库对满足条件的数据进行筛选, 共筛选出 230 条可

用于连续换道决策的样本。 其中, 169 条连续换道有

等待的样本, 61 条连续换道无等待的样本, 共计

22
 

732 条数据。 将筛选后的数据样本附上标签, 将

执行了无等待连续换道的标注为 1, 作为数据集的正

样本; 执行有等待连续换道的标注为 0, 作为负

样本。
在实际的连续换道过程中, 大多数车辆为追求

安全会降低横向速度, 在获取周围车辆的信息后,
再继续进行换道。 筛选的两个数据集中两种样本量

比例约为 1 ∶ 2. 77, 符合驾驶员进行连续换道习惯,
且并未出现样本量严重失衡, 因此保留全部样本数

据, 无需进行均衡处理。
2. 4　 车辆换道轨迹提取

NGSIM 数据在采集中因测量误差会表现出很多白

噪声, 存在位置、 速度、 加速度在内的很多异常值。
常见的滤波方法有移动平均法[16] 、 卡尔曼滤波[17] 、
小波去噪[18] , 选用小波去噪对数据集进行处理。

在 python 环境下选用小波去噪算法, 使用 Db8
基波进行小波分解及重构, 阈值函数使用软阈值函

数, 位置数据阈值为 0. 08, 速度和加速的阈值为

0. 02, 均分解到最大层次, 平均在 3 ~ 4 次, 得到去

噪后数据。 选取 US-101 数据集中车辆编号为 98 的

位置轨迹数据进行分析, 如图 4 所示, x 为纵向位

移, y 为横向位移, t 为时间。 由图 4 可以看出, 去

噪后的车辆换道行驶轨迹变得更加平滑, 因此选取

处理后的特征数据替换原始数据。

3　 特征选择

3. 1　 连续换道决策分析

车辆连续换道决策行为会受到主体车辆、 周围
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图 4　 位置降噪图

Fig. 4　 De-noising
 

location
 

diagram

车辆以及交通拥挤情况的综合影响, 因此选取合适

的决策特征变量以及决策点至关重要。 主体车辆的

连续换道示意见图 5。

图 5　 主体车辆连续换道示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

vehicle
 

continuous
 

lane-changing

首先选取连续换道开始点作为决策点, 提取周

围 6 辆车以及本车的特征数据建立模型, 观察结果

发现预测效果较差。 分析原因是驾驶员在连续换道

过程中为追求安全会做出是否在目标车道 1 等待的

决策, 因此决策是在换道过程中而不是在起点做出

的。 综合考虑车辆安全性及预测精度, 选取车辆行

驶中第 1 次接触分道线的前 1 帧 (即前 0. 1
 

s) 作为

决策点进行预测, 同时提取同一帧数下的周围车辆

信息, 如图 5 所示的位置 2。
3. 2　 特征变量计算

在 Gu[19] 、 Liu[20] 、 徐兵[10]研究基础上, 综合考虑

速度、 加速度、 位置, 选取了以下 11 个特征变量:
(1) v 为主体车辆的速度。
(2) a 为主体车辆的加速度。
(3) y1 为主体车辆与目标车道 1 前车的纵向距

离。 y1 = y1前-y, 式中 y1前和 y 分别为目标车道 1 前车

的纵向位置和主体车辆的纵向位置。
(4) v1 为主体车辆与目标车道 1 前车的速度差。

v1 = v-v1前, 式中 v1前为目标车道 1 前车的速度。
(5) a1 为主体车辆与目标车道 1 前车的加速度

差。 a1 = a - a1前, 式中 a1前 为目标车道 1 前车的加

速度。
(6) y2 为主体车辆与目标车道 1 后车的纵向距

离。 y2 = y-y1后, 式中 y1后 为目标车道 1 后车的纵向

位置。
(7) v2 为主体车辆与目标车道 1 后车的速度差。

v2 = v-v1后, 式中 v1后为目标车道 1 后车的速度。
(8) a2 为主体车辆与目标车道 1 后车的加速度

差。 a2 = a - a1后, 式中 a1后 为目标车道 1 后车的加

速度。
(9) y3 为主体车辆与目标车道 2 后车的纵向距

离。 y3 = y-y2后, 式中 y2后 为目标车道 2 后车的纵向

位置。
(10) v3 为主体车辆与目标车道 2 后车的速度

差。 v3 = v-v2后, 式中 v2后为目标车道 2 后车的速度。
(11) a3 为主体车辆与目标车道 2 后车的加速度

差。 a3 = a - a2后, 式中 a2后 为目标车道 2 后车的加

速度。

4　 模型验证及结果分析

4. 1　 模型参数优化

实际中, 车辆速度、 加速度、 位置这些特征变

量具有不同的量纲, 数据维度之间数值差异也较大,
因此在模型训练和测试之前需进行归一化处理。 具

有较大变化范围的特征变量数据可能会降低部分特

征变量对模型的作用, 致使模型精度降低。 此外,
数据集大范围的变化会增加模型的复杂度和训练时

间。 对数据进行归一化会使最优解的寻优过程变得

更加平缓, 降低了快速准确搜索到最优解的难度。
采用 min-max 归一化处理方法, 将所有特征变量值

转换到 [0, 1] 之间, 归一化公式:
x′ = (x - xmin) / (xmax - xmin), (11)

式中, x′为归一化后数据; x 为原始数据; xmin 和

xmax 分别为该维特征数据在归一化之前的最小值和最

大值。
4. 2　 模型验证及分析

为了验证模糊宽度学习预测连续换道决策行为

的准确性, 将筛选出的特征数据划分为训练集和测

试集, 其中训练集占比 85%, 测试集占比 15%, 进

而得到模型预测的准确率。
模糊宽度学习的参数对于模型精度和训练时间

至关重要, 包括每个模糊子系统中模糊规则的数量

(Nr )、 模 糊 子 系 统 个 数 ( Nt )、 增 强 节 点 个 数

(Ne)。 通过网格搜索[21]不断试验, 得到结果的具体

参数设置见表 1。
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表 1　 模糊宽度学习系统的参数设置

Table
 

1　 Parameters
 

setting
 

of
 

fuzzy
 

broad
 

learning
 

system

Nr Nt Ne 测试集精度 / % 训练时间 / s

13 6 18 82. 352
 

9 0. 026
 

72

14 7 12 82. 352
 

9 0. 032
 

66

10 6 10 79. 411
 

8 0. 024
 

62

13 6 12 79. 411
 

8 0. 028
 

45

　 　 比较表 1 中结果, 最终选取 Nr = 13, Nt = 6,
Ne = 18 作为连续换道中是否需要等待时间决策的

参数。
为验证算法的有效性, 进行特征选择试验, 随

机剔除特征变量。 当删除 v2 和 v3 选取其余 9 个特征

变量时, 模型精度为 76. 47%; 当删除 v1 和 a3 时,
模型精度为 79. 41%, 均取得了较好的效果。

为进一步验证新方法在连续换道决策中的优越

性, 与目前主流的 BP 神经网络[9] 、 支持向量机[8]和

朴素贝叶斯[11]等方法进行比较。 对比结果见表 2。
表 2　 不同算法的结果精度对比

Table
 

2　 Accuracy
 

comparison
 

with
 

different
 

algorithms

算法
支持向量机 /

%
BP 神经网络 /

%
朴素贝叶斯 /

%
模糊宽度

学习 / %

精度 73. 53 72. 94 70. 59 82. 35

　 　 综合表 1 和表 2, 模糊宽度学习算法在精度上比

其他 3 个算法分别提高了 8. 82%, 9. 41%, 11. 76%,
证明可以在短时间内获得更高的精度, 使得驾驶员

在车辆连续换道过程中可以更加快速准确地做出

决策。

5　 结论

首次将模糊宽度学习分类算法应用在车辆连续

换道行为的预测中, 依据对连续换道行为的描述,
通过提取本车以及两个目标车道的车辆信息, 找出

影响连续换道行为的特征变量, 当选取了本车速度

等 11 个特征变量时, 达到最优效果。 对比模型计算

结果表明模糊宽度学习算法具有更加突出的表现,
以 82. 35%的预测精度超越了其他换道决策模型, 同

时运算效率高, 能够对换道行为进行快速准确的

预判。
未来, 将会挖掘更多影响车辆连续换道行为的

特征变量, 例如碰撞时间、 驾驶员特性等, 同时将

从异常数据的处理及连续换道轨迹数据的采集方面

做更加细致的研究。
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