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［摘要］ 在真实驾驶环境中，由于感知数据的噪声和其他交通参与者难以预测的行为意图，自动驾驶汽车如何

在高度交互的复杂驾驶环境中考虑不确定性因素的影响，做出合理的决策，是当前决策规划系统须解决的主要问题

之一。本文提出了一种不确定性环境下的自动驾驶汽车行为决策方法，为消除不确定性的影响，将行为决策过程转

化为部分可观察马尔可夫决策过程（POMDP）。同时为解决 POMDP 模型计算复杂度过高的问题，首次将复杂网络

理论应用于自动驾驶汽车周围微观的驾驶环境，对自动驾驶汽车驾驶环境进行动态建模，实现了车辆节点间交互关

系的有效刻画，并对重要车辆节点进行科学筛选，用于指导自车的行为决策，实现对关键车辆节点的精准识别和决

策空间的剪枝。在仿真环境中验证了所提方法的有效性，实验结果表明，与现有最先进的行为决策方法相比，所提

出的方法拥有更高的计算效率，且拥有更好的性能和灵活性。
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［Abstract］  In the context of real-world driving environments， due to the perturbation of perception data and 
the unpredictable behavior of other traffic participants， rational decision-making in highly interactive and intricate 
driving scenarios considering the impact of uncertainty factors is one of the main concerns that decision-making and 
planning systems for autonomous vehicles must address. A behavioral decision-making method for autonomous vehi⁃
cles navigating in uncertain environments is proposed in this paper. To mitigate the impact of uncertainty， the behav⁃
ioral decision-making process is transformed into a partially observable Markov decision process （POMDP）. Further⁃
more， to tackle the computational complexity of the POMDP model， the complex network theory is applied for the 
first time for dynamically modeling the microscopic driving environment surrounding the autonomous vehicle， which 
allows for the effective characterization of interaction relationship between vehicle nodes and the scientific selection 
of significant vehicle nodes， guiding the autonomous vehicle′s decision-making process， enabling precise identifica⁃
tion of critical vehicle nodes， and pruning the decision space. The effectiveness of the proposed method is verified in 
a simulation environment， and the experimental results show that the proposed method has higher computational effi⁃
ciency， superior performance， and enhanced flexibility in comparison to existing state-of-the-art behavioral deci⁃
sion-making methods.
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前言

近年来，自动驾驶和高级辅助驾驶技术取得了

重大进展，尤其深度学习和其他人工智能技术的快

速发展，自动驾驶汽车的感知能力有了显著提升。

但在实际驾驶环境中，由于目标识别、检测和跟踪过

程均存在误差或噪声，要获得“完美”的感知数据几

乎是不可能的。更为重要的是，实际交通场景下，自

动驾驶汽车与周边多交通主体行为之间存在很强的

关联交互影响，导致难以准确预测周边多目标的行

为意图和未来轨迹。如何在高度交互的复杂驾驶环

境当中，考虑感知和预测等存在的不确定性因素影

响，建立一套兼顾效率和性能的行为决策系统，是当

前自动驾驶汽车急需解决的主要问题之一。

近年来，许多学者已经对自动驾驶汽车的行为

决策方法做了大量研究［1］。基于规则的方法具有结

构简单、易于实现等优点，因此在早期的研究工作或

现阶段低级别的自动驾驶汽车中十分流行，此类方

法［2-4］根据驾驶任务或驾驶状态，在人工制定的规则

或知识库中选择适当的行为决策策略。然而随着自

动驾驶汽车须解决的驾驶环境越复杂，且感知及预

测模块输入存在多模态与不确定性等特点，用有限的

规则来涵盖包含无限可能的真实驾驶环境，往往会迫

使自动驾驶汽车采用十分保守的行为决策策略。

近些年随着深度神经网络（DNN）和强化学习

（RL）的兴起，许多学者尝试将其与自动驾驶汽车的

行为决策方法相结合。Chen 等［5］利用道路状况、车

距、车道标记距离等信息作为感知输入训练深度神

经网络，利用训练好的神经网络对驾驶行为进行评

估，从而生成决策策略。Desjardins 等［6］提出了一种

基于强化学习的自适应巡航控制系统。然而实际的

驾驶环境往往具有很高维度，只依靠强化学习很难

对复杂驾驶环境进行处理，因此将深度学习应对高

维输入的能力与强化学习相结合的深度强化学习

（DRL）的方法成为了研究热点，很多学者［7-9］都尝试

使用相似的方法对模型进行训练，生成基于 DRL 的

自动驾驶决策系统，相比于经典的行为决策方法，这

些方法面对高维不确定性的驾驶环境时，通常有着

更好的表现。此外，一些学者尝试在 DRL 当中融入

基于规则的方法，以充分发挥两种方法的优点，Fu
等［10］将专家知识库和深度强化学习相结合，提出了

一种融合规则的混合式自学习行为决策方法。然而

现阶段几乎所有的基于学习的方法都假设驾驶环境

是完全可知的马尔科夫决策过程（MDP），但由于感

知误差以及交通参与者难以预测的随机性行为，真

实驾驶环境当中自车的行为决策不可避免地会受到

不确定性因素的影响，且由于 DNN 本身的“黑盒”特

性，也使这些方法难以应用于真实的驾驶环境。

为适应高度交互的不确定性驾驶环境，大量学

者将行为决策方法表述为 POMDP［11］过程，POMDP
给出了在不确定性环境下进行决策的原则性方法，

且在数学逻辑上是严谨的，但当驾驶环境越发复杂

时，POMDP 问题将变得难以求解。因此，许多学者

在经典的 POMDP 模型上进行改进，并提出了一系列

在线求解器［12-15］。依托于在线求解器的研究成果，

一些工作［16-19］已经将 POMDP 应用于自动驾驶汽车

的行为决策，然而这些研究工作的计算效率依然较

低，难以满足真实驾驶场景中实时性的要求，且用于

验证的实验场景十分简单。

为解决计算效率的问题，Cunningham 等［20-21］提

出了一种十分具有代表性的方法对经典的 POMDP
进行简化，即多策略决策（MPDM），该方法首先设计

了一组语义级策略，然后进行闭环的前向仿真模拟

以 评 估 挑 选 最 佳 的 行 为 决 策 策 略 。 Nishi 等［22］用

DRL 的方法替换了 MPDM 前向仿真模拟的过程，实

现了更高的计算效率，但是由于引入了 DRL 的方

法，使其难以应用于真实的驾驶场景。Ding 等［23-24］

在MPDM基础上进行了一系列改进，提出了EPSILON
算法，通过引入引导分支及新的前向仿真模型进一

步提升算法的计算效率及鲁棒性。然而上述方法在

提升算法效率的同时牺牲了部分 POMDP 模型的精

确性，这限制了行为决策的“智能”水平。

本文在 EPSILON 算法的基础上引入基于复杂

网络理论的建模方法对动态交互的驾驶环境进行抽

象，并通过可变高斯安全场实现驾驶场景中各交通

参与者交互关系的有效刻画，并提取重要车辆节点、

生成风险树，用于指导 POMDP 的决策过程，在进一

步提升算法效率的同时，提升算法的精确度，实现更

灵活的行为决策。

复杂网络理论起源于图论，经过不断的发展和

完善，其研究内容涵盖了个体动力学、交互耦合、空

间拓扑、时间演化等方面［25-33］，通过对复杂系统的合

理抽象，复杂网络理论为复杂系统的认知提供了基

础的研究方法和分析工具。自动驾驶汽车所处的驾

驶环境具有高维性、多样性和动态性等特征，是一个
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典型的复杂动态交通网络演化过程，且在大多数的

驾驶场景中，驾驶员并不需要关心环境中的全部车

辆。因此，通过复杂网络理论对驾驶环境进行抽象，

可以将复杂的真实驾驶环境简化为关键车辆节点对

之间的关系，降低 POMDP 决策模型复杂度，加速求

解并实验更灵活的行为决策。

综上所述，本文将复杂网络理论与基于 POMDP
的行为决策方法相结合，提出了一种不确定性环境

下的自动驾驶汽车行为决策方法。首先，将驾驶环

境中的交通参与者建模为复杂网络中的动态节点，

应用提出的可变高斯安全场实现车辆节点的状态认

知和风险关联认知，按照各认知域内节点的重要程

度，提取重要节点、生成风险树；随后，POMDP 模型

利用提取的重要节点对决策空间进行剪枝；然后，将

自车与重要车辆节点可能的行为意图设定为一个场

景进行闭环前向仿真模拟，并对重要节点所形成的

风险树中的车辆节点的行为意图进行更新；最后，从

仿真模拟的场景中挑选最优的行为决策策略。结果

表明本文所提出的方法可以较明显地提升运算速

度，且具备更优越的性能，并做出更加灵活的决策行

为。综上所述，本文的主要贡献如下。

（1） 提出了应用复杂网络理论对驾驶场景进行

动态建模的方法。首次将复杂网络理论应用于驾驶

环境中的微观网络，实现了对驾驶环境的动态建模。

（2） 通过将复杂的驾驶环境抽象为动态的网络

模型，根据提出的可变高斯安全场理论，实现车辆节

点动态交互关系的有效刻画，并按照各认知域内节

点的重要程度，提取重要节点、生成风险树，用于指

导自动驾驶汽车的行为决策。

（3） 通过复杂网络建模提取关键车辆节点，使

自车只须关注对其产生较大影响的车辆节点，而不

是去关注环境中的所有车辆，从而使算法利用更少

的算力实现更高的计算效率，且由于可以精确地识

别环境中的重要车辆节点，算法可以实现更高的精

确度并做出更灵活的行为决策策略。

1　基本原理与实施细节

1. 1　框架概览

本文所提出的行为决策系统框架如图 1 所示。

驾驶环境建模位于系统的上层，其由 3 个过程

组成，即车辆节点建模、认知域划分、节点间风险认

知。车辆节点建模包括对驾驶环境中的车辆进行运

动学与动力学建模，同时根据提出的可变高斯安全

场评估节点间的风险态势，然后根据人类驾驶员的

反应时间将模型的认知范围划分为 3 个区域，最后

根据不同认知域内节点间风险等级的不同评估重要

节点并提取风险树。

图 1　本文所提出的行为决策系统框架图
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下层同样由 3 个过程组成，即决策空间构建、前

向仿真模拟、策略评估。决策空间构建过程中根据

评估出的重要节点拓展自车的语义级行为序列，同

时对重要车辆节点可能的意图组合进行预测。在场

景实现过程中，通过将自车行为序列与重要车辆节

点可能的意图相结合，形成一个个仿真场景，进行闭

环前向仿真模拟，并在模拟过程中对风险树中的车

辆节点的预测意图进行更新，最后对各场景的决策

策略进行评估，挑选出最佳的行为决策策略输出至

轨迹规划模块和控制模块。

1. 2　问题描述

1. 2. 1　引入复杂网络理论对驾驶环境进行抽象

驾驶环境是一个复杂系统，道路和交通标志在

其中具有约束作用，包括自动驾驶汽车在内的各运

动主体是异构的动力系统，运动物体之间存在基于

风险的冲突和耦合关系，体现出互相关联的群体特

征。为描述驾驶环境的动态架构和演化规律，基于

复杂网络理论，以驾驶环境中的车辆等运动主体为

节点，构造动态复杂网络模型：

Gt = (P，E，W，Θ) t
（1）

式中：Gt 为动态的复杂网络模型；P = {p1，p2，. . . ，pN}
为网络中的节点集合，pi 为网络中的节点，N 为网络

中节点数量；E = {e1，e2，. . . ，eK}为网络中节点的边

集合，ei 为网络中的节点的边，K 为网络中节点边的

数量；W = {w1，w2，. . . ，wk}为边的权重集合，表示节

点间的耦合强度；Θ 为节点的可移动区域，表示对网

络中节点的动态约束。

Θ 被建模为光滑有界曲面：

FΘ( x，y，z) = 0，  s. t. ∀ ( x，y ) ∈ Ω （2）
式中 Ω 为光滑有界曲面的边界。

考虑在 Θ 上具有 N 个节点的连续时间动态网

络，其节点状态方程为

Ẋ i = A i X i + B iU i （3）
式中：X i ∈ Rm 是节点 pi 的状态向量；U i ∈ Rq 为输入

向量；A i、B i 分别为动态矩阵、输入矩阵。状态向量

和输入向量分别为自车和其他交通参与者的坐标、

速度、航向角等参数。

基于节点状态方程，可得节点 pi 的输出向量：

Y i = fi(X i ) （4）
则节点 pi 和 pj 之间的权值函数为

wij = F (Y i，Y j) （5）
基于上述的动态复杂网络模型，逐步建立车辆

节点的动力学模型、运动学 模型和安全场模型，实

现节点间的风险认知，将真实的驾驶场景抽象为基

于复杂网络的模型，从而将提取的关键车辆节点及

风险树输出至行为决策层。

1. 2. 2　将行为决策转化为 POMDP 过程

在本文中，设 εt 表示 t 时刻以自车为中心的驾驶

环境，包括前面步骤中建模的认知模型、交通信号、

静态障碍占用的栅格地图等；xi
t 表示车辆 i ∈ V 在 t 时

刻的状态，当 i = 0 时表示自车，状态量缺少上标时

表示所有车辆，缺少下标时表示所有时间点；自车接

收到的观测值记为 zt，并使用观测值去评估真实的

状态量 xt；则行为决策模块的输入记为 zt，E t ，输出

为 一 组 连 续 的 离 散 状 态 参 数 ，记 为 D t =
[ xt + 1，xt + 2，. . . ，xt + H ]，其中 H 表示一个规划周期的时

间长度，xt + i 表示 t + i 时刻所有车辆的状态。

应用基于 POMDP 的数学模型对高度交互的不

确定性决策过程进行建模。POMDP 模型定义为一

组六元素 X，A，Z，T，O，R 。其中：X、A 和 Z 分别为

状态空间、行为空间和观测空间；T 为在 t 时刻车辆

采取行为 at ∈ A 后，连续时刻的状态概率转移函数

T ( xt - 1，at，xt) = p ( xt| xt - 1，at )；O 为状态量与观测量

之间的概率函数 O ( xt，zt ) = p ( zt| xt )，通过将状态量

和观测值用概率分布的形式来表示，用以反映驾驶

环境中的不确定性；R ( xt - 1，at)为奖励函数，表示自

车 在 状 态 xt - 1 ∈ X 采 取 行 为 at ∈ A 后 获 得 的 实 时

奖励。

当自车处于真实的驾驶环境中时，状态空间可

以表示为 xt = {x0
t，x1

t，. . . ，xN
t } ∈ X，其中 N 为网络中

节点的数量，t 为当前时刻的时间点，车辆 i 的状态量

xi
t ∈ Xi 包括位姿信息、复杂网络模型中构建的节点

强度以及无法直接观测到的车辆隐藏状态（如行为

意图）等。由于无法直接确定周围车辆所采取的行

为，只能控制自车的输入信息。因此，原问题的行为

决策空间可以简化为 at = a0
t ，A 等价于 A0。则 T 可以

表示为

p ( xt| xt - 1，at ) = p ( x0
t，. . . ，xN

t | x0
t - 1，. . . ，xN

t - 1，a0
t )

（6）
此外，由于大多数交通参与者需要遵守相同的

交通规则且具有类似的运动学和动力学特征，因此

可以对模型进行合理简化，则有 ai
t ∈ Ai  ∀i ≠ 0，同时

将自车与其他交通参与者区分开来，并假设其状态

的转化是瞬时过渡的，则 T 可以进一步转化为
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p ( xt| xt - 1，at ) ≈        p ( )x0
t | x0

t - 1，a0
t ∏

i = 1

N

          ∫
A i

         p ( )xi
t| xi

t - 1，ai
t    p ( )ai

t| xt - 1 dai
t （7）

式中：p (ai
t| xt - 1 )为驾驶员模型，可以包含不同的驾

驶风格；p ( xi
t| xi

t - 1，ai
t )为其他交通参与者的状态概率

转移模型。

为消除不确定性的影响，POMDP 在置信空间

b ∈ B上进行决策，其为状态 X 的概率分布。置信空

间的置信度将在交通参与者采取行为 at 并接收到观

测量 zt 后，从初始置信 bt - 1 进行更新。本文采用贝叶

斯公式进行置信度的更新：

bt( xt ) = p ( xt| zt，at，bt - 1 ) = ηO ( )xt，zt ·
           ∫

xt - 1 ∈ x
  T ( )xt - 1，at，xt bt - 1( )xt - 1 dxt - 1 （8）

式中 η 为归一化因子，即为 p ( zt，at，bt - 1 ) 的边缘分

布，集成了其中参数所有可能存在的取值。

自车的行为 a0
t 可以由预定义的自车策略生成，

自车的观测值 z0
t = zt 主要包括感知模块的输入信

息。对于其他交通参与者，视其自身坐标为其原点，

通过坐标转化将 z0
t 转化为 zi

t，而 zi
t 完全由自车观测值

所确定，假设观测过程是相互独立的，则有：

p ( zt| xt ) = ∏
i = 0

N  p ( zi
t| xi

t ) （9）
则置信更新过程可以进一步表示为

bt( )xt = η ⋅ p ( )z0
t | xi

t ⋅                                         
  ∫

x0
  p ( )x0

t | x0
t - 1，a0

t b0
t - 1( )x0

t - 1 dx0
t - 1 ⋅ ∏

i = 1

N

p ( )zi
t| xi

t ⋅
  ∬

xi Ai

  p ( )xi
t| xi

t - 1，ai
t p ( )ai

t| xt - 1 bi
t - 1( )xi

t - 1 dai
tdxi

t - 1（10）
由上述可知，尽管每个交通参与者的状态转移

过程是相互独立的，但 p (ai
t| xt - 1 )和 p ( zi

t| xi
t )中使用

了所有交通参与者的状态量和观测值，因此使置信

更新过程成为一个交互的过程，从而可以在置信更

新过程中逐步更新其他交通参与者的隐藏状态。

因此决策的目的是在置信空间B上找到一个最

佳决策策略 π*，使自车在规划周期采取一系列离散

行为后，获得最大的奖励期望，则有：

π* = argmax
π

E é

ë

ê
êê
ê∑

t = t0

tH  γt - t0 R ( xt，π (bt ) ) | bt0

ù

û

ú
úú
ú （11）

式中：t0 为当前规划的起始时间；γ 为奖励 R 的折扣

系数，取 0 ≤ γ ≤ 1；bt0 为初始置信；bt 为 t 时刻的置

信。从起始时间和初始置信开始，在规划周期 tH 内，

逐步扩展行为空间 A 和观测空间 Z，并逐步在置信空

间 中 生 成 置 信 树 的 节 点 ，通 过 对 各 个 节 点 使 用

Bellman 方程，可以找到最优策略：

V *(b) = max
a ∈ A  Q*(b，a) =

          max
a ∈ A  {∫

x ∈ X
  b ( )x R ( )x，a dx +

}          γ ∫
z ∈ Z

  p ( )z | b，a V *( )τ ( )b，a，z dz （12）
式中：V *(b) = ∫

s ∈ S
 V *( s) b ( s)ds 为置信度的最优效用

函数；Q*(b，a)为在置信空间中采取某个行为后所能

获 得 的 最 优 值 。 更 多 细 节 可 参 照 文 献［13］和 文

献［14］。

为获得更多的隐藏信息，参照文献［23］中的方

法，通过置信树寻找每个节点对应的最优策略所对

应的行为和观测值：

a*
t = arg max

at ∈ A  Q*(bt - 1，at) （13）
z*

t = arg max
zt ∈ Z

 p ( zt| bt - 1，a*
t ) （14）

得到每个节点最优策略所对应的状态量，包括

置 信 度 b*
t 、采 取 的 行 为 a*

t + 1 和 观 测 值 z*
t + 1，即 S t =

[b*
t，a*

t + 1，z*
t + 1，b*

t + 1，. . . ，b*
t + H ]。 对 于 S t， 令 xt =

argmax b*
t ( x)，即可得到最终的决策策略D t。

通过反复应用置信度更新公式，则可以从初始

置信节点开始构建置信树，并得到最终的决策策略

D t。但是置信树的规模将随着树的深度呈指数增

长，使其计算复杂度难以处理。本文通过引入复杂

网络理论将复杂的驾驶环境抽象为节点间的交互关

系，在保证算法处理交互性和不确定性能力的同时

提升计算效率。

1. 3　基于复杂网络的建模

1. 3. 1　节点动态建模

利用复杂网络理论对驾驶环境进行抽象，将环

境中的车辆视为复杂网络中的节点，车辆节点间的

关系视为网络的边，车辆间互相的影响程度视为边

的权重。为能够合理地描述层次化的异构车辆节点

的状态，提取驾驶环境中的主要特征，本文基于 2 自

由度车辆模型和运动点模型，对车辆进行差异化的

节点动态建模方法。

2 自由度车辆模型又称平面单轨模型，图 2 展示

了这个模型的几何结构。模型基于以下关键假设，

车辆在 x - y 平面上进行平面运动，前轮和后轮都被

归纳为一个中心轮。

2 自由度车辆模型可由如下公式表示：
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ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

U̇y = Fyr + Fyfcos  δ
m - rUx

ṙ = aFyfcos  δ - bFyr
Iz

（15）

式中：模型的状态变量为横摆角速度 r 和侧向速度

Uy；δ 为前轮转向角；Fyf 和 Fyr 分别为驾驶中由前轮转

向角 δ 产生的前侧向力和后侧向力；a 和 b 分别为前

轴质心距和后轴质心距；m 为车辆质量；Iz 为横摆转

动惯量；纵向速度 Ux 被认为是一个时变参数。

当轮胎转弯特性在线性范围内时，模型可以表

示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

U̇y = - C f + C r
mUx

Uy - ( )bC r - aC f
mUx

+ Ux r + C f
m δ

ṙ = - ( )aC f - bC r
IzUx

Uy - ( )a2C f + b2C r
IzUx

r + aC f
Iz

δ

（16）

式中 C f 和 C r 分别为前轮侧偏刚度和后轮侧偏刚度。

然而，当缺乏车车通信和实时状态估计的手段

时，自车很难得到驾驶环境中各种车辆的模型参数，

在这种情况下，可以将相关节点视为具有质心的运

动质点，建立相对于期望路径的运动点模型，如图 3
所示。航向角偏差 Δψ 是车辆中心线 l1 与通过期望

路径上最近点 p 的切线 l2 的夹角；横向路径偏差 e 是

从质心 CG 到期望路径上最近点 p 的距离。

当运动点沿期望路径行驶时，则有：

ì
í
î

ïïΔψ̇ = r - ṡκ
ė = Uxsin  Δψ + Uycos  Δψ

（17）

式中：Δψ 和 e 分别为航向角偏差和横向路径偏差；s
为沿期望路径的距离；κ 为期望路径的曲率。

设运动节点 pi 的位置向量为

lj( )t = ( xj( t)，yj( t) ) （18）
以复数表示的速度矢量为

vj( )t = vj( t) exp ( iθj( t) ) （19）
θj( t) = βj( t) + Δψj( t) （20）

式 中 θj( t) ∈ [0，θmax
j ]， 未 来 的 速 度 序 列

v j( )t ，v j( )t + Δt ，⋯，v j( )t + nΔt 可以通过激光雷达、

摄像机等车载传感器获得，则可以利用如下公式预

测运动节点的未来位置：

lj( )t + nΔt = lj( )t + ( )n - 1 Δt + vj( )t + nΔt

（21）
在驾驶安全场理论的基础上，提出基于风险中

心转移的可变高斯安全场模型，揭示节点的动态场

特性。

将静态的车辆抽象为矩形，其长为 lv，宽为 wv，

风险中心 O ( x0，y0 )为其几何中心，静态安全场由二

维高斯函数描述，则静态安全场 Ssta 可表示为

Ssta = Ca ⋅ exp ( - ( )x - x0
2

a2
x

- ( )y - y0
2

b2
y ) （22）

式中：x0 和 y0 为风险中心的坐标（即以自车为中心的

坐标原点）；Ca 为场强系数，取值为常数，用以调节安

全场场强的大小，本文中取值为 0. 1；ax 和 by 是与车

辆外形相关的函数。静态安全场的形状的主要控制

参数是各向异性：

ε = a2
x - b2

y

a2
x + b2

y

= ϕ2 - 1
ϕ2 + 1 （23）

为简化求解，ε 等效地用长宽比表示 ϕ = ax /by =
lv /wv。静态安全场如图 4 所示。

当车辆移动时，风险中心将随之转移，新的风险

中心为 O'( x′0，y′0 )，如图 5 所示。

图 3　运动点模型示意图

图 2　2 自由度车辆模型示意图

图 4　静态安全场俯视图
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ì
í
î

x′0 = x0 + kv || v cos  β
y′0 = y0 + kv || v sin  β （24）

式中：v 为速度矢量；kv 为调节因子，且有 0 < kv < 1
（向前）或-1 < kv < 0（向后）；β 为 v 与 x 轴夹角。

风险中心转移后将形成新的“虚拟车辆”，虚拟

车辆的长宽比将随着车辆运动状态的变化而改变，

进而使高斯安全场的核心域、限制域和扩展域发生

变化，因此本文中应用的高斯安全场是可变的。虚

拟车辆的长为 l'v，宽为 w'v，风险中心 O'( x'0，y'0 )，则动

态安全场 Sdyn 可表示为

Sdyn = Ca ⋅ exp ( - ( )x - x'0
2

( )a′x 2 - ( )y - y′0 2

( )b′y 2 ) （25）

式中 a′x 和 b′y 是与车辆外形和运动状态相关的参数，

可等效地用“虚拟车辆”长宽比表示，ϕ' = a′x /b′y =
l'v /w'v。
1. 3. 2　认知域划分

在基于复杂网络的驾驶环境建模过程中，通过

建立分层认知域和风险认知函数来揭示节点间的交

互耦合关系。如图 4 和图 5 所示，在平面范围内认知

域被划分为 3 层：第一认知域（黄色虚线内）、第二认

知域（蓝色虚线内）和域外空间（蓝色虚线外）。其划

分的依据是通过模拟人类驾驶员的反应时间及对距

离的敏感度，反映到安全场上即为尺度差异。

第一认知域的范围为

max  a′x ≤ s th1 （26）
s th1 = tc1 ⋅ ve （27）

式中：s th1 为第一阈值；tc1 为人类驾驶员的第一认知

反应时间；ve 为环境中其他节点的最大接近速度。

第二认知域的范围为

s th1 < max  a′x ≤ s th2 （28）
s th2 = tc2 ⋅ ve （29）

式中：s th2 为第二阈值；tc2 为人类驾驶员的第二认知

反应时间。第二认知域外的空间定义为域外空间。

驾驶环境中车辆节点的交互是一个动态、复杂

的过程，节点之间的风险与速度、距离和航向角密切

相关，在可变高斯安全场的框架内，建立节点间的风

险认知函数：

Risk ( pi，pj) = | S l，j |exp ( - kc| v j |cos  θi，j ) （30）
式中：| S l，j |是节点 pi 在节点 pj 处的场强，i 和 j 分别表

示两不同的车辆节点的编号；| v j |是节点 pj 的标量速

度； 方向角  θi，j 是节点 pj 的速度矢量 v j 与节点 pi 的场

强矢量 S l，j 的夹角（顺时针为正向）；kc 为风险认知调

节系数。

两个节点之间的风险认知函数值 Risk ( pi，pj)即

为边的权值 wij，代表了两节点之间的耦合强度，其是

一种动态的相似权，权值越大表示两节点相关性

越强。

1. 3. 3　重要节点评估和风险树的生成

通过对车辆节点进行动态建模，构建可变高斯

安全场以及对认知域的划分，实现了复杂网络的节

点、边和权重的构建。通过以上模型，可以在复杂网

络的演化过程中实现重要节点的评估和风险树的生

成。复杂网络的演化过程如下。

（1）将自车节点设为主节点，连接主节点及其第

一认知域内的其他节点，计算相应连边的权重，并按

照权重大小进行排序。为方便计算，若与主节点连

接方向存在多个节点，则取最近的节点为第一认知

域中的节点，其他距离较远的节点视为第二认知域

的节点，第二认知域内的节点做同样处理。

（2）在第一认知域中，根据上一步确定的权值序

列依次选择环境节点，计算与其他节点的权值并排

序，连接权重最大的节点对（如果权重低于设定的阈

值，则不连接），如该边已存在，则不再重复连接。

（3）选择第二认知域中的环境节点和第一认知

域的节点，连接权重最大的节点对。

（4）在第二认知域中，依次选择环境节点，计算

其相对于其他节点的权重，并进行排序，连接权重最

大的节点对（如果权重低于设定的阈值，则不连接），

如该边已存在，则不再重复连接。

（5）重复步骤（1）~（4）即可得到复杂网络模型的

演化序列。

设节点 pi 与所有相邻节点的集合为 Ni；节点强

度 ri 为节点 pi 与其相邻节点的权重的总和，则有：

ri = ∑
pj ∈ Ni

wij   （31）

图 5　动态安全场俯视图
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将网络中所有节点强度的平均值定义为网络强

度 r ，则有：

r = 1
N ∑

i = 1

N

ri （32）
将节点强度 ri 与所有节点的强度之和的比值定

义为 I S
i ，用以评估节点的重要性，则有：

I S
i = ri

∑
i = 1

N

ri

（33）

将 I S
i 最大的节点定义为重要节点，第一认知域

中的重要节点定义为第一类重要节点（非主节点的

节点），第二认知域中的重要节点定义为第二类重要

节点。将主节点、第一类重要节点和第二类重要节

点生成的树定义为风险树。

在基于复杂网络的建模过程中，节点是最基本

的认知因素。因此，建立节点动力学模型和运动点

模型，是认知节点动态规律的重要一环。基于节点

的风险特性，建立了可变高斯安全场模型，既考虑了

车辆形状的静态特点，又考虑了其运动引起的动态

特性，符合人类的认知特点，具有更好的可解释性，

为系统性认知打下了基础。进一步地，提出层次化

认知域的概念，建立了风险认知函数及其敏感性的

计算方法，为节点交互及其演化规律的认知提供支

持，形成了复杂网络中连边的权值。最后，在此基础

上复杂网络的生成过程中，实现重要节点的识别与

风险树的生成，使其指导自车的行为决策。

1. 4　基于 POMDP 的行为决策

通常情况下，人类驾驶员倾向于只考虑一系列

语义级的决策行为（如车道保持、避让、超车等）。因

此，本文模仿人类驾驶员的特征，通过利用持续时间

更长的语义级行为，来描述驾驶环境中交通参与者

的行为意图，降低置信树的深度。POMDP 无法直接

观察到其他交通参与者的行为意图，需要对其行为

空间中的语义级行为进行采样，然而随着交通参与

者的增加，采样所需的计算成本将呈指数级增长。

在真实的驾驶场景中，驾驶员通常无须关注环境中

的所有车辆。本文通过引入基于复杂网络的建模方

法，模仿人类驾驶员的行为，寻找环境中须关注的重

点车辆来对观测空间进行剪枝。在 EPSILON［23-24］的

基础上，从以下几方面对行为决策算法进行新的

改进。

（1）更加安全高效的决策策略：与之前的研究工

作相比，所提出的方法在生成自车决策策略时通过

构建的风险权重阈值对自车决策树的构建进一步剪

枝，提升算法效率和安全性。

（2）更加精准高效的策略评估：与之前的研究工

作不同的是，所提出的方法通过基于复杂网络的建

模方法评估重要车辆节点，并将其中的不确定性车

辆与自车可能的意图组合进行仿真模拟，而不是直

接对周围所有车辆可能的意图进行采样，减少原始

POMDP 的决策空间，实现更精准的仿真模拟。

1. 4. 1　决策空间构建

为降低置信树的深度，通过模仿人类驾驶员，引

入了语义级行为来描述交通参与者的意图。每一种

语义级行为包含多个小步骤，包含一系列由控制器

预定义的转向角、纵向加速度等参数，可以以闭环的

方式执行。用 Φi 表示车辆 i 的一组离散的预定义语

义级行为，Φ0 表示自车，Φi ≠ 0 表示其他交通参与者

（对于不同类型的交通参与者可能会有不同的语义

级行为），ϕi
t ∈ Φi 表示车辆 i 在 t 时刻的语义级行为，

ϕi
t 根据预定义的控制器基于先前的状态 xt - 1 产生初

始的行为动作 ai
t，则有 p (ai

t| xt - 1，ϕi
t )。从语义级行为

到原始行为动作的映射考虑了驾驶环境，符合前向

仿真模拟的闭环特性。将初始的行为动作替换为语

义级行为，则状态概率转移函数 T 可进一步表示为

p ( xt| xt - 1，ϕt ) ≈ ∫
A0

        p ( )x0
t | x0

t - 1，a0
t

ego  state  transition
       p ( )a0

t | xt - 1，ϕ0
t

ego  controller
da0

t·

         ∏
i = 1

N ∫
A i

         p ( )xi
t| xi

t - 1，ai
t

ith agent′s  transition  
   p ( )ai

t| xt - 1
driver  model

dai
t （34）

当为其他交通参与者引入语义级动作后，则其

他车辆的驾驶模型可表示为

p (ai
t| xt - 1 ) = ∑

ϕi
t ∈ Φi

        p ( )ai
t| xt - 1，ϕi

t

agent controller
    p ( )ϕi

t| xt - 1
new driver model

（35）

式中 p (ai
t| xt - 1 )反映了第 i 个交通参与者的决策行为

映射为高级别的语义级行为的过程。

与之前 MPDM 和 EPSILON 类似，为对动作空间

进行剪枝，本文利用预定义的语义级动作来定义决

策空间，从而将自车行为转化为有限数量内预定义

的决策策略。

在 EPSILON 的基础上，本文中所提出的方法在

生成自车决策策略时通过基于复杂网络建模的风险

权重阈值对构建的自车决策树进一步剪枝，提升算

法效率及安全性，如图 6 所示。循环周期 1 中向右转

向的风险权重超出了设定的阈值，因此在该周期自

车不会生成右转向的语义级动作序列。每个语义级

行为动作序列持续时间设置为 1 s，决策树的深度设
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置为 5，一个规划周期的时间步长为 5 s。

1. 4. 2　前向仿真

当确定了自车的决策树后，下一个问题是如何

确定其他交通参与者的语义级决策行为。驾驶场景

内的意图组合将随着交通参与者的数量呈指数级增

长，因此直接将所有交通参与者的全部意图组合进

行仿真模拟，将使算法难以求解。

为解决这一问题，EPSILON 算法主要关注自车

附近交通参与者的行为意图，同时考虑人类驾驶员

的驾驶习惯来挑选潜在的风险场景，对决策空间进

行剪枝。然而驾驶环境当中，交通参与者之间的冲

突风险体现出相互关联的群体特性，这种简单的筛

选方法往往很难挑选出真正需要关注的关键车辆节

点。因此利用基于复杂网络的建模方法对驾驶环境

进行抽象，提取真正须关注的重要车辆节点序列，然

后将其中预测模块输出的多种意图（多条候选的车

道中心线）概率彼此接近的车辆作为具有不确定性

因素的车辆。将不确定性车辆与自车行为序列的意

图组合形成一个个仿真场景进行多智能体的前向闭

环仿真模拟，同时引入智能驾驶员模型（IDM）［34］和

纯跟踪控制模型［35］来平衡仿真过程中的精确度和

效率。

由于行为决策层耦合了预测模块，在仿真模拟

过程中，可以通过使用驾驶员模型 p (ai
t| xt - 1 )和状态

概率转移函数 T 使每个交通参与者根据其他交通参

与者的最新状态来更新自身状态，仿真模拟的频率

设置为 50 Hz。

对每个进行前向闭环仿真模拟的场景进行评

估，用于挑选最佳策略。对于每个决策策略的总奖

励由上一步中选定的每个场景获得的奖励加权和确

定，每个场景的奖励函数由包含效率（评估自车当前

速度、自车期望速度和目标车道前车速度三者之间

的差值）、安全（检查是否发生碰撞并引入责任敏感

安全模型 RSS 对 cost 进行惩罚）和一致性（评估上一

时间步长最佳策略与待评估策略之间的差值）的综

合 cost 函数确定。

2　实验设计

2. 1　仿真环境搭建

所采用的实验平台搭载了一块 RTX 3070 GPU
和 一 块 AMD R7 CPU 的 笔 记 本 电 脑 ，实 验 环 境 为

Ubuntu18. 04，算法采用 C++11 实现，并依托 ROS 搭

建仿真环境进行仿真模拟。将车辆设置为 ROS 中

的节点，通过话题通信的方式接发车辆节点的位姿、

速度等信息，模拟道路为双向四车道的高速公路，并

通过匝道口模拟车道合流的场景。此外可以实现人

为控制各车辆节点的转向、加减速，模拟自车在突发

情况和不确定环境下的决策行为，并通过 rviz 实现

仿真场景的可视化。

2. 2　对比实验

为分析所提出方法的有效性，将其与其他方法

进行对比实验。EPSILON 为目前基于 POMDP 的自

动驾驶行为决策中最先进的方法，因此本文在相同

的场景下对两种算法进行了仿真实验。

2. 2. 1　算法运算效率分析

首先对两种算法的运算效率进行分析，通过改

变自车周围车辆的数量，对比了 5 组不同场景下两

种方法的运算效率，并对每种场景 20 次仿真实验中

15 s 内的平均运算速度进行了统计分析。仿真过程

中除自车外的其他车辆均采用定速巡航模式，两种

算法在完全相同的实验环境中进行，以保证实验结

果的可靠性。

实验结果如图 7 所示。可以看出两种方法的计

算效率随着自车周围车辆数的增加而降低，但本文

所提出的方法相对于 EPSILON 算法计算效率有较

大提升，且随着场景复杂度的增加，所提方法的运算

速度优势越明显，当自车周围车辆数增加到 15 辆

时，本文所提出的方法仍然能保持 20 Hz 以上的运

行频率，能更好满足实时性的要求。

2. 2. 2　算法性能分析

为评估所提出的方法在运算效率提升的同时，

是否仍然能够保证算法的性能，在相同的实验场景

下对两种算法的性能进行了对比分析。实验场景中

自车周围车辆的数量均为 10 辆。

图 6　自车决策树示意图
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实验结果如图 8 所示，其中上 4 幅图 A—D 为

EPSILON 做出的决策行为，下 4 幅图 A—D 为本文所

提方法做出的决策行为。可以看出 EPSILON 算法

的自车面对多车场景，会选择保守的车道保持策略，

而本文所提出的方法由于可以更精准地识别场景中

的风险车辆，会伺机选择更为灵活的换道超车策略。

通过统计分析 20 次仿真实验中 15 s 内自车的行驶

速度和舒适度来定量分析算法的性能，其中舒适度

为 15 s 内每一帧加速度变化的绝对值，加速度变化

越小，则表示舒适度越高，实验结果如表 1 所示。

由于本文所提出的算法排除了非风险车辆对自

车决策行为的影响，使自车偏向于选择更加稳定、高

效的决策行为，从而拥有更高的行驶速度和舒适度。
3　结论

提出一种不确定性环境下自动驾驶汽车行为决

策方法。首先引入复杂网络理论对驾驶环境进行抽

象，识别重要车辆节点，对决策空间进行剪枝；并在

此基础上将自车的行为决策转化为 POMDP 过程，实

图 7　算法运算效率对比

图 8　算法定性对比实验结果

表 1　算法性能对比结果

方法

EPSILON
本文算法

速度/（km·h-1）
42. 21
47. 56

舒适度/（m·s-2）
4. 22
1. 90
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现不确定性环境下的行为决策；最后在仿真场景下

评估行为决策方法的性能。结果表明所提方法在复

杂的场景下拥有更高的运算速度，且拥有更好的性

能和灵活性。
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