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考虑主观认知的自动驾驶汽车序贯博弈类人决策*

朱 冰，贾士政，赵 健，韩嘉懿，张培兴，宋东鉴，陈志成
（吉林大学， 汽车底盘集成与仿生全国重点实验室， 长春 130025）

［摘要］ 非受控交叉路口是高动态性、强交互性的决策场景，在其中如何让自动驾驶汽车做出与熟练驾驶人类

似的安全合理决策并顺利通过路口，是一项极具挑战性的任务。本文充分考虑认知与决策过程的本体主观属性，提

出了一种基于序贯博弈的自动驾驶汽车交互式类人决策方法。首先，从通行时效、空间裕度、驾乘体验和行驶安全

多个维度深度挖掘了多目标驾驶诱因，进而建立了个性化和类人化驾驶特质嵌入的博弈决策模型，并匹配不同驾驶

模式类型的驾乘人员群组；在此基础上，提出了模仿人类逻辑的自视角决策方案和序贯优先度的概念，以实现滚动

逐阶博弈决策的序贯模式自演化；最后，通过多组对比实验验证了所提方法的有效性。结果表明，本文提出的交互

式类人决策方法能够以持续交互的方式化解潜在冲突并处理安全决策问题，同时提升了自动驾驶汽车个性决策的

自然化和类人化效果。
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［Abstract］  Uncontrolled intersections are highly dynamic and strongly interactive decision-making scenari⁃
os， in which it is a challenging task to enable automated vehicles to make safe and reasonable decisions similar to 
skilled drivers and pass through the intersections successfully. The subjective attributes of ontology in cognition and 
decision-making process are fully considered in this paper， and an interactive human-like decision-making method 
based on sequential games for automated vehicles is proposed. Firstly， the multi-objective driving triggers are deep⁃
ly explored from multiple dimensions such as traffic efficiency， space margin， ride experience， and driving safety. 
Further， a game decision-making model is established， which is embedded with personalized and human-like driv⁃
ing characteristics and can match driver and passenger groups with different driving modes and types. On this basis， 
the concept of sequential priority and the self-perspective decision-making scheme that imitates human logic are pro⁃
posed to realize self-evolution of sequential patterns of rolling stage game decision-making. Finally， the effective⁃
ness of the proposed method is verified through multiple sets of comparative experiments. The results show that the 
interactive human-like decision-making method proposed in this paper can resolve potential conflicts and deal with 
safety decision-making problems in a continuous and interactive manner， while improving the naturalized and hu⁃
man-like effect of personalized decision-making of automated vehicles.
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前言

自动驾驶汽车是未来汽车科技发展的前沿和趋

势［1］。在自动驾驶汽车技术体系中，决策起到类似

于人类驾驶人大脑神经中枢系统的核心作用，类人

决策是使自动驾驶汽车准确成功地完成各种驾驶任

务以及自然顺畅地融入复杂动态交通环境的重点和

关键所在［2］。非受控交叉路口是典型的危险场景，

车辆在非受控路口的驾驶行为具有极强的交互性、强

依赖于所处的交通态势。理解人类驾驶人驾驶行为

的内在驱动诱因［3］，如何使自动驾驶汽车以符合驾驶

人交互决策逻辑的方式自主做出决策，并在与周围车

辆的持续交互中有效化解潜在交通冲突并实现非受

控交叉路口安全通行，已成为当前研究的重要领域。

非受控交叉路口通行是一个持续交互的复杂过

程，具有很高的动态性且对决策安全提出了极为严

苛的要求。不理性的盲目驾驶行为，以及过于保守

的驾驶行为均存在一定的弊端。当前，许多方法已

经被应用于自动驾驶汽车在非受控交叉路口场景中

自主决策和化解冲突［4］。Noh［5］基于贝叶斯网络设

计了一种自动驾驶汽车路口决策框架，利用数字地

图预测未来路径并辨识潜在风险。面对违规行驶的

车辆，也能够化解冲突，避免了决策在安全方面过于

保 守 。 时 间 调 度 方 法 也 用 于 化 解 冲 突 问 题［6-7］。

V2V 和 V2I 通信技术的发展可使车辆之间相互协

同，并与周围的基础设施共享信息，实现合作决策，

从而减少路口冲突［8］。尽管基于通信的协同驾驶在

提高路口安全性和通行高效性方面效果显著，然而

它依赖于完善的基础设置部署，这在短时间内还难

以全面实现。Wang 等［9］提出了一种路口冲突预测

方法，涉及“最小未来距离”指标，并设计了两级动态

阈值进行预警。尽管当前研究在不同的方面提升了

路口通行决策效果，但在这种复杂的决策场景中如

何让自动驾驶汽车像熟练的驾驶人那样做出安全合

理的决策并准确顺利地通过路口，同时兼顾行驶安

全性、驾乘舒适性等多目标需求，仍然存在着考虑不

周的不足，值得进一步深入研究。

自 动 驾 驶 汽 车 决 策 研 究 可 总 结 为 学 习 式 决

策［10-12］、反应式决策［13-15］、端到端决策［16-18］和交互式

决策。真实世界中的驾驶环境是多智能体混合的复

杂动态环境，交互是增强决策智能性的关键要素。

实际上，决策是动态过程，需要动态的方法来保证驾

驶的安全性和类人性。博弈论更适合于动态交互式

决策，近年来被用于智能交通系统的研究［19］。博弈

论方法主要涉及合作博弈［20］和非合作博弈［21］。面向

混合交通环境，Hang 等［22］受大脑启发构建了驾驶模

型，将动态博弈用于决策。Li 等［23］对非受控交叉路

口进行参数化，建立基于成对领导者—追随者关系

的动态博弈模型。Tian 等［24］基于 level-k 博弈论建

立了非受控交叉路口决策框架。与文献［23］中的研

究相比，文献［24］中的研究适用于兼具更多交互车

辆和交叉路口数量的大规模系统。Lv 等［25］所提出

的类人决策方法能适应不同的驾驶风格。在博弈均

衡的优化求解方面，Yan 等［26］采用逐次平均法来迭

代求解，Na 等［27］建立了人机共驾决策的 4 种博弈范

式并推导了相应的解析解。为了提高多车系统集群

决策的统一性，Jia 等［28］提出了多因素嵌入的交互式

决策方法，建立了博弈模式动态切换机制。所提出

的方法显著提高了决策的交互性和类人性，降低了

多 车 博 弈 系 统 的 复 杂 度 。 Liu 等［29］在 所 开 发 的

three-level 博弈决策框架中新颖地考虑了软交通规

则，在 RSS的范畴内做出安全有效的决策。博弈信息

的不完备性在一些研究中也被着重考虑［30］。可见，交

互式决策具有可加强决策的高交互性、高拟人度、高一

体化、高协同性的优势。然而，智能体车辆模拟人类驾

驶人从本体角度出发，基于主观认知展开序贯博弈决

策尚未被充分研究，这是本研究的重点关注之一。

本文首先建立个性化和类人化驾驶特质嵌入的

博弈决策模型；基于此，提出模仿人类逻辑的自视角

决策方案和序贯优先度的概念；最后，通过多组对比

实验验证所提方法的有效性。

1　问题陈述与决策系统架构

非受控交叉路口是典型的道路潜在冲突区域，

如图 1 所示。由于缺少交通信号的引导，通行次序

依靠车辆之间的交互试探和对抗争夺来实现。不理

性的盲目驾驶行为会显著影响其他车辆的正常行

驶，迫使其减速以保证行驶安全，进一步引起一系列

的连锁反应，严重时会导致交通事故。过于保守的

驾驶行为会导致车辆长时间内无法完成路口通行的

任务，甚至会在路口处产生多次的反复博弈试探行

为，大大降低了道路交通效率。自动驾驶汽车以及

周围的车辆均应视为可以与之进行持续交互的智能

体，故须研究多车之间具有持续交互处理能力的决

策行为。博弈论的发展为交互决策提供了有力的技

术工具。
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师法人类驾驶智慧，本文提出了一种考虑主观

认知的自动驾驶汽车序贯博弈类人决策方法，以解

决非受控交叉路口冲突消解与安全通行问题。充分

考虑决策顺序的序贯博弈是本文研究方法的基础之

一。在真实的交通系统中，各个交通参与者可能具

有不完全相同的目标和倾向，通常分别从本体的角

度展开决策，体现为具有非合作意图的理性智能体，

在与其他交通参与者的持续交互对抗中达成稳定的

均衡状态，非合作博弈也是本研究方法重点关注的

方面。图 1 场景的左下支路和右下支路中交错行驶

的领头车辆作为本研究的对象，假设车辆的运动参

数可以通过感知和通讯系统获取，本文重点研究多

智能体车辆持续交互的决策过程。

本研究中决策系统的架构如图 2 所示。类人多

目标驾驶诱因建模部分是博弈交互式决策策略设计

的基础，构建的决策任务充分考虑了决策的个性化

特征和序贯属性，博弈模型优化部分是类人决策策

略实施的支撑；以此为基础，提出了考虑主观认知的

自视角决策方案，最终通过时序滚动决策完成序贯

模式自演化和路口通行安全决策的任务。

2　类人决策策略

为了使自动驾驶汽车产生合理的交互决策类人

逻辑，对多目标的驾驶行为内在驱动诱因进行精细

化建模。博弈收益评价函数中考虑了多样化的类人

驾驶需求和个性化的驾驶风格，具体为通行时效、空

间裕度、驾乘体验和行驶安全。

2. 1　类人多目标驾驶诱因建模

通行时效旨在提高多车系统的整体通行效率，

同时使自动驾驶汽车尽可能快地化解潜在交通冲突

并完成路口通行任务。在第 s 轮的阶段博弈中，通行

时效收益为 T s
m 、T s

n ，依赖于博弈双方分别从各自的

博弈决策策略集中采取的任意策略以及本轮博弈开

始时的瞬时运动状态。在第 s 轮的阶段博弈中，车辆

m 的通行时效收益 T s
m 和车辆 n 的通行时效收益 T s

n  
如式（1）和式（2）所示。

T s
m = vm (τs )T - Pm (τs ≻ s + 1 )

vm (τs ) （1）
T s

n = vn (τs )T - Pn (τs ≻ s + 1 )
vn (τs ) （2）

vm (τs ) = vm (τs - 1 ) + ∫
τs - 1

τs

am， s - 1 (τ )dτ （3）
vn (τs ) = vn (τs - 1 ) + ∫

τs - 1

τs

an， s - 1 (τ )dτ （4）
Pm (τs ≻ s + 1 ) = ∫

τs

τs + 1 ( vm (τs ) + ∫
τs

τs + 1
am， s (τ )dτ )dτ（5）

Pn (τs ≻ s + 1 ) = ∫
τs

τs + 1 ( vn (τs ) + ∫
τs

τs + 1
an， s (τ )dτ )dτ （6）

Ξ (T s
m|n ) = T s

m|n - ΘT

ΩT
（7）

式中：am， s、an， s 和 am， s - 1、an， s - 1 是车辆 m、n 在第 s 轮和

第 s - 1 轮的阶段博弈中分别从各自的博弈决策策

略集中采取的任意加速度策略；vm、vn 是车辆 m、n 的

行 驶 速 度 ；T = τs - τs - 1 = τs + 1 - τs；Pm(τs ≻ s + 1 )、 
Pn (τs ≻ s + 1 ) 是车辆 m、n 第 s 轮博弈策略实施前后的位

移 ，Pm (τs ≻ s + 1 ) = Pm (τs + 1 ) - Pm (τs )，Pn (τs ≻ s + 1 ) =
Pn (τs + 1 ) - Pn (τs )；Ξ (T s

m|n )是针对不同量纲和维度的

归一化函数；T s
m|n 是车辆 m、n 的通行时效收益；均值图 2　决策系统架构

图 1　典型非受控交叉路口场景
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ΘT = 1s ∑
ξ = 1

s

T ξ
m|n；方差 ΩT = ( 1

s ∑
ξ = 1

s (ΘT - T ξ
m|n )2 )0. 5。

空间裕度描述了驾驶人在驾驶过程中与周围车

辆的距离感和对空间的占有度。在第 s 轮的阶段博

弈中，空间裕度收益为M s
m ↔ n 和 M s

n ↔ m，依赖于博弈

双方分别采取的任意策略以及双方基于此策略组合

在本阶段博弈完成时的空间距离。在第 s 轮的阶段

博弈中，车辆 m 的空间裕度收益M s
m ↔ n 和车辆 n 的

空间裕度收益M s
n ↔ m 如式（8）所示。

M s
m ↔ n = M s

n ↔ m = ln (( xs + 1
m ↔ n + y s + 1

m ↔ n )0. 5 + 1)（8）
xs + 1

m ↔ n = ( xm (τs + 1 ) - xn (τs + 1 ) ) 2 （9）
y s + 1

m ↔ n = ( ym (τs + 1 ) - yn (τs + 1 ) ) 2 （10）
Ξ (M s

m|n ) = M s
m|n - ΘM

ΩM
（11）

式中 ：( xm(τs + 1 )、ym(τs + 1 ) ) 和 ( xn(τs + 1 )、yn(τs + 1 ) ) 是

车辆 m、n 完成第 s 轮博弈决策时所抵达位置的坐标，

依赖于运动状态及所采取的任意加速度策略，表征

为 xm，ym(τs + 1 ) = xm，ym(τs ) + H (am， s，vm，τs，τs + 1 ) 和

xn，yn(τs + 1 ) = xn，yn(τs ) + H (an， s，vn，τs，τs + 1 )，函 数 H

将相关决策变量代入式（5）和式（6）；M s
m|n 是车辆

m、n 的空间裕度收益；均值 ΘM = 1
s ∑

κ = 1

s

Mκ
m|n；方差

ΩM = ( 1
s ∑

κ = 1

s (ΘM - Mκ
m|n )2 )0. 5。

驾乘体验旨在避免频繁地加减速切换行为并惩

罚由此带来的不佳驾乘体验，使车辆尽可能地平顺

行驶，以提高驾乘舒适性和燃油经济性。充分考虑

了决策的时序滚动特性，在第 s 轮的阶段博弈中，驾

乘体验收益为R s
m、 R s

n，依赖于博弈双方分别采取的

任意策略以及在历史决策的阶段博弈中已实施的精

炼纳什均衡策略。在第 s 轮的阶段博弈中，车辆 m 的

驾乘体验收益R s
m 和车辆 n 的驾乘体验收益R s

n 如式

（12）和式（13）所示。

R s
m = 1

s (∑
χ = 1

s - 1 ( a͂m - a*
m，χ )2 + ( a͂m - am， s )2 ) （12）

R s
n = 1

s (∑
γ = 1

s - 1 ( a͂n - a*
n，γ )2 + ( a͂n - an， s )2 ) （13）

a͂m = 1
s (∑

χ = 1

s - 1
a*

m，χ + am， s ) （14）
a͂n = 1

s (∑
γ = 1

s - 1
a*

n，γ + an， s ) （15）
Ξ (R s

m|n ) = R s
m|n - ΘR

ΩR
（16）

式中：a*
m，χ 和 a*

n，γ 是车辆 m、n 分别在历史决策的第 χ

阶段和第 γ 阶段博弈中已实施的精炼纳什均衡策略，

∀χ，γ ∈ [1，s - 1]；R s
m|n 是车辆 m、n 的空间裕度收益；

均值ΘR = 1
s ∑

ς = 1

s

Rς
m|n；方差ΩR = ( 1

s ∑
ς = 1

s (ΘR -Rς
m|n )2 )0. 5。

行驶安全描述了驾驶人对路口通行的安全性考

量，由此衡量是否存在潜在冲突以及冲突风险的严

重度。在第 s 轮的阶段博弈中，行驶安全收益为S  s
m、 

S  s
n ，依赖于博弈双方分别采取的任意策略以及双方

在此策略组合下的剩余通行时间差值，并在其中融

入了基于主观认知的心理接受度因子。在第 s 轮的

阶段博弈中，车辆 m 的行驶安全收益S s
m 和车辆 n 的

行驶安全收益S s
n 如式（17）和式（18）所示。

S s
m ↔ n = ||T s

m，RPT - T s
n，RPT

tm，PASC
（17）

S s
n ↔ m = ||T s

n，RPT - T s
m，RPT

tn，PASC
（18）

T s
m，RPT = ( 2ls

m (τs )
am， s

+ ( vm (τs )
am， s

) 2 )0. 5 - vm (τs )
am， s

（19）
T s

n，RPT = ( 2ls
n (τs )
an， s

+ ( vn (τs )
an， s

) 2 )0. 5 - vn (τs )
an， s

（20）
Ξ (S s

m|n ) = S s
m|n - ΘS

ΩS
（21）

式中：ls
m、ls

n 是车辆 m、n 在第 s 轮的阶段博弈开始时到

非 受 控 交 叉 路 口 潜 在 冲 突 区 的 剩 余 距 离 ；T s
m，RPT、 

T s
n，RPT 是车辆 m、n 基于所采取策略以及运动状态的剩

余通行时间；tm，PASC、tn，PASC 是车辆 m、n基于主观认知的

心理接受度因子；S  s
m|n 是车辆 m、n的行驶安全收益；均

值ΘS = 1
s ∑

σ = 1

s

S σ
m|n；方差ΩS = ( 1

s ∑
σ = 1

s (ΘR - S  σ
m|n )2 )0. 5。

2. 2　基于序贯博弈的决策任务

序贯博弈充分考虑了决策的动态序贯性，其主

要组成部分包括：参与者群、策略空间、博弈收益和

均 衡 状 态 等 。 参 与 者 群 记 为 P1⋯ω，P1⋯ω =
{ V1，V2，V3，…，Vω }；策略空间记为 Π1⋯ω，Π1⋯ω = π1 ×
π2 × π3 × … × πω；博 弈 收 益 记 为 U1⋯ω，U1⋯ω =
{ U1(a1，a2…aω )，…，Uω(a1，a2…aω ) }；均衡状态记为

Υ1⋯ω，Υ1⋯ω = (a*1，a*2，a*3，…，a*
ω )。其中，参与者群由

车辆 V1、车辆 V2…车辆 Vω 构成；π1，π2，π3，…，πω 是

参 与 者 V1，V2，V3，…，Vω 的 博 弈 决 策 策 略 集 ，

a1，a2，a3，…，aω 是 可 采 取 的 任 意 具 体 策 略 ，

a1 ∈ π1，a2 ∈ π2，…，aω ∈ πω；U1，…，Uω 是 第 1，…，ω
层序贯博弈参与者的收益函数，共同取决于所有参

与者的策略组合 a = (a1，a2…aω )；a*1，a*2，a*3，…，a*
ω 是

每个参与者在纳什均衡状态下的最优决策策略。
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对于序贯博弈 G = { V1，V2，V3…Vω ；π1，π2，π3， 
…πω ；U1，U2，U3…Uω ；}，策 略 组 合 Υ1⋯ω = (a*1，a*2， 
a*3，…，a*

η，…，a*
ω )；若对任意参与者 Vη，当其他参与者

P-η1⋯ω 采 取 策 略 Υ-η1⋯ω 时 ，Υ-η1⋯ω = (a*1，a*2，a*3，…，a*
η - 1， 

a*
η + 1…，a*

ω )，a*
η 是 任 意 参 与 者 Vη 的 最 优 策 略 ，即

Uη(Υ-η1⋯ω，a*
η|Φ) ≥ Uη(Υ-η1⋯ω，aη|Φ)，∀aη∈ πη，η = 1，2， 

3，…，ω，则称策略组合 Υ1⋯ω 为序贯博弈 G 的纳什均

衡，Φ 是由参与者群共同构成的博弈态势。基于序

贯博弈的决策任务建立为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

max
aUV， s ∈ πUV，aLV， s ∈ πLV

U s
UV (aUV， s，aLV， s ) =

               [ U 1，s
UV (aUV， s，aLV， s )，U 2，s

UV (aUV， s，aLV， s )，…，

               U i，s
UV (aUV， s，aLV， s ) ]

s. t.   aLV， s ∈ argmax
aLV， s ∈ πLV

{ U s
LV (aUV， s，aLV， s ) =

               [ U 1，s
LV (aUV， s，aLV， s )，U 2，s

LV (aUV， s，aLV， s )，…，

               U j，s
LV (aUV， s，aLV， s ) ]：op

UV (aUV， s，aLV， s ) ≥ 0 }
          Oq

LV (aUV， s，aLV， s ) ≥ 0
（22）

式中：U s
UV 和 U s

LV 是序贯博弈的上层先行者和下层跟

随者的博弈收益函数；i 和 j 是上层和下层博弈多目

标数量；op
UV 和 Oq

LV 是上层和下层博弈的 p 个约束函数

和 q 个约束函数。

2. 3　考虑主观认知的自视角决策

多智能体车辆之间的决策序贯性是序贯博弈的

关键之一，具体策略的选择依赖于决策本体的认知

经验积累和相关知识储备，初始认知信念难以完全

覆盖全部信息。熟练驾驶人驾驶行为是天然的学习

蓝本，驾驶人对环境认知的本质是“主观假设-实际

观察-迭代修正”的循环过程，智能体车辆通常先从

自身角度出发实施序贯博弈决策，自然地将本体视

为序贯博弈的上层先行者，而将共同参与博弈的周

围智能体车辆视为序贯博弈的下层跟随者，周围智

能体车辆亦基于其主观认知做出自视角决策。智能

体车辆实时观察周围智能体车辆实际的决策策略，

并衡量与本体主观认知的偏差，在滚动逐阶段序贯

博弈决策中同步更新认知信念。考虑主观认知的自

视角决策如图 3 所示，滚动逐阶段序贯博弈决策时

序演变过程如图 4 所示。

车辆的外在行驶状态和行为动作是隐式特征的

具体体现，本研究提出序贯优先度的概念用于在持

续性滚动决策中实时监督并及时调整自视角决策的

主观认知和序贯行动。基于加速度、速度、平均加速

度、平均速度，建立的序贯优先度为

SPDsE = μa aΘ，sE + μv vΘ，sE + μā āΘ，sE + μv̄ v̄Θ，sE （23）
āsE = ∑

δ = 1

s aδE
s （24）

v̄sE = ∑
δ = 1

s vδE
s （25）

式中：μa、μv、μā、μv̄ 是相应的权重系数；Θ 是标准化函

数 ，εΘ = ( )ε - εmin ( )εmax - εmin ，ε = [ a，v，ā，v̄ ]；E 是

车辆 m、n 的集合，E = { m，n }。车辆 m、n 通过各自的

序贯优先度 SPDs
m、SPDs

n 和切变阻滞阈值 SBT SPD
m⇋n 在

滚动决策中调整自身的序贯行动先行者或跟随者占

位，并按照序贯优先度递减的次序匹配行动占位。

2. 4　类人博弈决策模型优化

单一的性能指标难以满足自动驾驶汽车驾驶需

求与复杂交通系统性能要求，通行时效、空间裕度、

图 3　考虑主观认知的自视角决策

图 4　滚动逐阶段序贯博弈决策时序演变过程
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驾乘体验和行驶安全等多样化多维度性能指标在优

质的类人决策策略设计时是需要囊括的重点。基于

建立的多目标驾驶诱因模型、序贯博弈决策任务和

考虑主观认知的自视角决策逻辑，建立的多目标的

类人博弈决策模型为

é
ë
êêêê ù

û
úúúúU s

m

U s
n

= é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úαm，βm，γm，δm，0， 0， 0， 0

0， 0， 0， 0，αn，βn，γn，δn

∙
     [ Ξ (T s

m )，Ξ (M s
m )，Ξ (R s

m )，Ξ (S s
m )，

     Ξ ( )T s
n ，Ξ ( )M s

n ，Ξ ( )R s
n ，Ξ ( )S s

n ]T （26）
式中 αm、βm、γm、δm、αn、βn、γn、δn 是针对个性化类人

驾驶特质的权重系数，表征对多个博弈优化目标的

倾向性分布。嵌入个性化特征的模型能够匹配不同

类型和习惯的驾乘人员群组。谨慎型通常更注重行

驶安全性，在交互博弈中常常做出让步和妥协；激进

型通常表现为频繁地、持续性地激烈驾驶，通行时效

是其首要关注的方面；正常型是一种中庸的类型，对

多个目标有相似的重视程度。

面向类人博弈决策模型的优化任务，相应地建

立了多目标协调优化约束条件。如式（22）中所示的

上层和下层博弈约束条件 op
UV、 Oq

LV，将车辆集合 E 的

约束条件统一记为O  sE，具体为
O  sE = [ aE， s - amin，amax - aE， s，vE， s -

 vmin，vmax - vE， s，j 2max - ( am， s - a*
m，s - 1

τs - τs - 1
) 2 ]T

式中：amax、 amin 是最大和最小加速度；vmax 是道路限速

条件；vmin 是最小行驶速度；jmax 是最大急动度；车辆

集合 E 包含车辆 m、n，E = { m、n }。

3　实验结果与讨论

进行了 3 组典型的仿真实验以验证所提出考虑

主观认知的序贯博弈类人决策方法的有效性，主要

涉及博弈决策序贯性渐进稳步统一、个性化类人决

策、路权保持等方面，并通过实验对比对结果进行了

分析和讨论。

3. 1　实验 1：决策序贯性渐进稳步统一

在非受控交叉路口实验场景中，包括两辆具备

主动作用和被动响应灵活机能，以及互相之间能进

行持续交互决策的智能体车辆 m 和智能体车辆 n，

两车交错行驶且未来轨迹存在潜在冲突，作为图 1
的案例之一。在博弈系统启动前，车辆 m 和车辆 n
的初始加速度为 0，初始速度为 30 km/h，到潜在冲突

区的初始距离为 100 m，且均为谨慎型的驾驶模式

类型。可见，两车具备同等的优先度，这对于传统的

基于单一行驶状态以及多维度状态融合的路权分配

方法而言变得难以处理，本文提出的方法拟实现类

人决策的同时，尽可能覆盖更多的棘手场景。主要

实验参数如下：每辆车的加速度约束 amax = 4 m/s2，
amin = -4 m/s2，道路限速条件 vmax = 90 km/h，急动度

约束 jmax = 4 m/s3，单阶段序贯博弈决策周期为 0. 4 s，

博弈策略集的策略精度为 0. 2 m/s2。
博弈系统启动后，两车交互过程实验结果如图

5 和图 6 所示。为了与个性化类人驾驶特质紧密对

应，所有实验结果采用不同的色系对其加以区分，红

色系对应激进型的驾驶模式类型，蓝色系对应谨慎

型的驾驶模式类型。图 5（a）记录了两车序贯优先度

的变化以及决策模式的切换，在 P1 过程中，两车分

别基于主观认知从自视角做出决策，P1 过程持续了

11 轮阶段序贯博弈；在 P2 过程中，车辆 m 的序贯优

先度高于车辆 n 的序贯优先度且超出切变阻滞阈

值，决策的序贯性收敛至车辆 m 作为上层先行者的

模式，P2 过程持续了 7 轮阶段序贯博弈；通过共计 18
轮的博弈交互，在 P3 过程中，潜在冲突得以有效消

解，两车进入博弈系统非介入模式。在起初几轮博

弈交互中，两车均做出加速幅值交替增减地加速尝

试，如图 5（b）和图 6（a-b）所示，然而随着博弈决策

的时序滚动，车辆 n 逐步放缓加速直至适当减速并

做出妥协；车辆 m 在获取到博弈竞争者产生让步行

为的信息后，进而持续做出加速决策，如图 5（b-c）
所示，自然地得到路权并首先通过交叉路口，如图 5

（d）和图 6（d）所示。图 5（e）显示了交互过程的博弈

收益结果。

图 6 分别记录了 0. 8、4. 0、6. 8、10. 0 s 4 个典型

时刻两车交互过程的快照，图中详细记录了两车之

间的决策行为和历史状态等。不同色系的矩形为相

应的个性化类人驾驶特质车辆的投影，后方的尾线

记录了连续 3 个阶段序贯博弈过程中车辆行驶的历

史轨迹。红色箭头表示加速行为，绿色箭头表示减

速行为。图 6（a-b）处于 P1 自视角决策阶段，图 6（c）
处于 P2 序贯性统一阶段，图 6（d）处于 P3 博弈系统非

介入阶段。

尽管两车产生了博弈试探和加速尝试的决策行

为，但借助设计的序贯优先度和切变阻滞阈值，序贯

决策模式并未反复跳变，而能够在不同模式之间实现

稳步的切换。本文提出的类人决策方法有效化解了

路口潜在冲突，对典型棘手场景具有一定的适应性。
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3. 2　实验 2：个性化类人决策

该实验场景作为图 1 的又一案例，包括车辆 m
和车辆 n。在博弈系统启动前，车辆 m 的初始加速

度为 0，初始速度为 30 km/h，到潜在冲突区的初始距

离为 100 m，且为激进型的驾驶模式类型；车辆 n 的

初始加速度为 0，初始速度为 40 km/h，到潜在冲突区

的初始距离为 90 m，且为谨慎型的驾驶模式类型。

综合初始行驶状态可见，车辆 n 的初始速度更大且

初始距离更近，即谨慎型车辆 n 的行驶状态优于车

辆 m。在一些传统的路权分配方法中，状态占优的

车辆自然地享有路权，其他车辆需要减速等待该车

通过，尤其是对于该车是谨慎型的情况，其他车辆等

待的时间可能会相当长，显著影响了交通系统的整

体效率，且忽略了不同驾驶模式类型车辆的个性化

决策需求。

博弈系统启动后，基于本文所提出方法的两车

交互过程实验结果如图 7 和图 8 所示，仍采用不同的

色系来区分多样化的驾驶模式类型。如图 7（a）所

示，两车在 P1 过程中分别基于主观认知从自视角做

出决策，持续了 4 轮阶段序贯博弈；在 P2 过程中，决

策的序贯性收敛至车辆 n 作为下层跟随者的模式，

P2 过程持续了 12 轮阶段序贯博弈；通过共计 16 轮的

博弈交互，两车在 P3 过程中进入博弈系统非介入模

式，并实现了潜在冲突消解与路口安全通行。在自

视角决策 P1 过程中，鉴于车辆 n 占优的行驶状态，其

基于自身主观认知和知识经验，会做出保持自身路

权优势的加速决策，尽管是谨慎型的驾驶模式类型，

也并未直接减速让步，仍然产生了路权竞争和博弈

试探的驾驶行为，如图 7（b-c）和图 8（a）所示。激进

型的车辆 m 更注重通行时效性，其风格类型使其

不断提升行驶速度试图优先通过路口，经过几轮的

博弈交互，车辆 n 从车辆 m 的决策结果中进一步加

深了对方持续竞争路权的信念，进而转为减速妥协

以保证行驶安全性，与此同时，随着车辆 n 的让步，

车辆 m 在滚动决策中进一步提升速度，该过程如

图 7（b-c）和图 8（b-c）所示。图 7（d）和图 8（d）显示，

车 辆 m 在 持 续 交 互 中 逐 步 获 得 路 权 并 首 先 通 过

路口。

综上，驾驶风格在一定程度上能够弥补初始状

图 5　实验 1 结果图

图 6　实验 1 两车交互过程快照图
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态的劣势，避免了减速等待谨慎型车辆而导致的低

效率通行问题，本方法充分考虑了不同驾驶模式类

型的自动驾驶汽车的个性化决策需求，谨慎型的车

辆在经过几轮的竞争试探后才逐步妥协，本方法并

未忽视智能体状态的影响及其在博弈交互决策过程

中的作用。

3. 3　实验 3：路权保持

驾驶风格是个性化类人驾驶的重要因素之一，

如上所述，智能体的行驶状态也是不可忽视的关键。

该实验场景作为图 1 的又一案例，包括车辆 m 和车

辆 n。在博弈系统启动前，车辆 m 的初始加速度为

0，初始速度为 45 km/h，到潜在冲突区的初始距离为

70 m，且为谨慎型的驾驶模式类型；车辆 n 的初始加

速度为 0，初始速度为 35 km/h，到潜在冲突区的初始

距离为 100 m，且为激进型的驾驶模式类型。综合

初始行驶状态可见，谨慎型车辆 m 的行驶状态显著

优于车辆 n。对于此类场景，在实际驾驶情形中，激

进型车辆若产生盲目的激烈竞争行为，极易引发交

通事故。

博弈系统启动后，基于本文所提出方法的两车

交互过程实验结果如图 9 和图 10 所示，不同的色系

仍与多样化的驾驶模式类型相匹配。如图 9（a）所

示，P1 过程持续了 2 轮阶段序贯博弈，两车分别基于

主观认知从自视角做出决策；在 P2 过程中，决策的

序贯性收敛至车辆 m 作为上层先行者的模式，P2 过

程持续了 8 轮阶段序贯博弈；通过共计 10 轮的博弈

交互，有效化解了潜在冲突，两车在 P3 过程中进入

博弈系统非介入模式并先后安全通过路口。值得注

意的是，如图 9（b-c）和图 10（a-c）所示，谨慎型车辆

的行为不同于实验 2 中的情况，这得益于本场景中

谨慎型车辆的显著状态优势，此时适当加速以迅速

驶离路口相较于从高优势状态急剧减速等对方先行

而言更有益于提高交通系统整体通行效率，且其路

权优势得以保持。此时，车辆 m 尽管是激进型的驾

驶模式类型，也并未呈现出其他实验中所示的激烈

竞争行为，而是以较小的加速动作适当轻微加速，待

谨慎型车辆之后通过，在保证其通行时效性的同时

也兼顾了行驶安全。该交互过程与实际的驾驶情形

相符，即将通过路口的车辆的最佳策略是保持并加

图 7　实验 2 结果图

图 8　实验 2 两车交互过程快照图
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强状态优势且在安全决策的前提下尽快通过路口，

而不拘泥于其为何种驾驶模式类型，正如图 9（d）和

图 10（d）所示。

综合对比上述 3 组典型实验不难发现，博弈交

互是耦合交织、动态变化的复杂过程，智能体车辆最

终的行为既受到本体状态、类型的影响，也受限于所

处的交通态势以及周围其他智能体的状态和类型，

博弈决策结果受到多因素的共同作用。本文所提出

的方法不同于传统基于规则的路权分配方法，能够

以符合人类驾驶逻辑的方式与周围车辆持续交互，

在滚动决策中有效化解潜在冲突并实现路口安全通

行的目标，且对多种场景具有适应性，提高了自动驾

驶汽车个性决策的自然化和类人化水平。

4　结论

本文面向自动驾驶汽车在动态交互的非受控交

叉路口场景中的安全决策任务，提出了一种基于序

贯博弈的交互式类人决策方法。本方法包括多目标

驾驶诱因、个性化驾驶模式、主观认知驱动的自视角

决策过程等。对比实验结果表明，交互决策的结果

受到智能体本体、其他智能体以及交通态势等多重

因素的耦合作用，所提出的自视角决策方案模仿了

人类决策的思维逻辑，博弈试探与竞争尝试等类人

行为得以体现，并实现了异构序贯决策模式的稳步

切换。本方法提高了自动驾驶汽车自主决策的类人

个性化程度，可自然地在智能体车辆之间进行路权

动态迁移，较符合实际的人类驾驶情形。
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