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基于 ＤＢＮ 的无人驾驶多交互行为决策研究

梁耀中

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文针对基于静态贝叶斯网络的无人驾驶行为决策方法无法应用于真实的复杂多变的城区交互场景的问题，提出了

一种基于增强利他主义的方法对交通参与者交互决策的博弈过程进行了优化，并利用最大信息系数对 ＤＢＮ 的结构进行更

新。 基于 Ｐｒｅｓｃａｎ 与 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 对多交互行为决策模型进行在环仿真实验。 实验结果表明本文提出的 ＤＢＮ 无人车行为

决策方法具有较好的场景适应性、准确性和鲁棒性。
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０　 引　 言

无人驾驶行为决策是决定无人驾驶汽车安全

性、稳定性的关键技术，城区复杂交通场景无人驾驶

行为决策是制约无人驾驶车辆实现大规模应用推广

的关键技术，研究复杂交通场景多交通参与者交互

动态决策对于解决城区交通拥堵、减少因为驾驶人

疲劳驾驶和失误导致的车祸以及提高人们美好出行

的体验具有重要意义。
目前，基于因果推理的贝叶斯网络（ＢＮ）无人驾

驶行为决策方法，结合了图论和概率论的优势，可以

透明化地对于决策过程进行可视化演示，分层模块

化的 ＢＮ 可以减少模型决策的推理时间，提高决策

的实时性。 对于静态 ＢＮ 理论研究和应用已经较为

成熟，包括对 ＢＮ 网络的构建、结构和参数学习、因
果推理等。 蔡炳万等学者［１］ 提出了基于本体的 ＢＮ

知识推理研究方法。 史志富［２］ 基于 ＢＮ 实现了

ＵＣＡＶ 编队对地攻击图形化和可视化的智能决策过

程。 赵树恩等学者［３］基于 ＢＮ 建立了无人车换道决

策模型，通过 ＮＧＳＩＭ 数据集进行测试，验证了模型

具有较高的准确率。 孙雪等学者［４］ 提出了利用本

体与 ＢＮ 因果推理相结合的行为决策方法，实现了

对驾驶场景中不确定性信息的描述和充分表达。
利用 ＢＮ 对智能决策和因果决策取得了良好的

效果，凸显了 ＢＮ 在不确定性结构推理和表达方面

有着诸多优势。 动态贝叶斯网络（ＤＢＮ）为概率论

与图论的结合，通过有向无环图对关系进行描述，把
传统的 ＢＮ 与时间相结合，形成的具有时序数据的

动态的网络模型。 目前，国内外对于 ＤＢＮ 的研究取

得了一些进展。 Ｚｈａｎｇ 等学者［５］、范璐洋［６］ 通过状

态转移得到了相邻时间的贝叶斯网络结构之间的关

系。 张亮［７］提出了一种引进评分函数的贝叶斯网



络序列更新模型的结构和参数的变化，但却并未涉

及边结构节点之间的因果相关性。 肖秦琨［８］、陈
云［９］提出了从数据中学习贝叶斯网络结构，基于评

分搜索的方法对结构进行寻优，实现了对无人机动

态化、智能化的自主优化，但该算法对数据集匹配度

要求较大，且对于样本数据缺失和小样本数据集并

不适用。
综上所述，本文提出一种增强利他主义的方法

对交通参与者交互决策的博弈过程进行了优化，并
利用最大信息系数对 ＤＢＮ 的结构进行更新，提高了

决策模型的实时性和准确率。

１　 多交通参与者交互模型

多交通参与者交互是指复杂驾驶场景中多台车

辆和行人以及其他交通参与者在空间和时间上相互

接近并相互作用的场景。 若自动驾驶交互决策过程

过于保守，会使自动驾驶车辆通行效率降低；若自动

驾驶决策过于激进，则会提高交互过程冲突的风险，
导致交通事故的发生。
１．１　 博弈论与奖励矩阵

博弈论［１０］可通过奖励函数来有效地约束不同

交通参与者的交互行为。 在多交通参与者交互场景

中，一个交通参与者扮演领导者，另一个交通参与者

扮演追随者。 当追随者会对领导者的选择表现出最

优的情况下，则获得最大化奖励。
　 　 十字路口交通参与者交互的场景如图 １ 所示。
由图 １ 可知，如果 Ｖｅ 是领导者， Ｖｅ 会选择保持车速

直行，并获得奖励 １，跟随者 Ｖ０ 会选择让步，得到 ０
的奖励。 如果 Ｖ０ 是领导者，会选择保持车速向右

（ＴＲ），并获得奖励 １，而 Ｖｅ 则会被迫减速向左。 如

果没有事先确定领导者和追随者，碰撞就会出现。

V0可能轨迹

Ve可能轨迹

（ａ） 交互场景 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 奖励矩阵

图 １　 交通参与者奖励
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１．２　 利他主义

利他主义［１１］可以用来解决冲突场景，将交互驾

驶问题建模为一个在奖励矩阵上，每个交通参与者

选择的动作可获得相应的奖励。 在图 １（ｂ）中，如果

α１ ＝ １， 那么 Ｖｅ 在执行车道变更时获得有效奖励 ０，
减速并允许 Ｖ０ 继续时获得奖励 １。
　 　 图 ２ 为一般的奖励矩阵，如果 Ｖｅ 和 Ｖ０ 分别都采

取减速的动作， Ｖｅ 将获得 ｒ１１１ 的奖励， Ｖ０ 将获得 ｒ１１２
的奖励。 纯利他主义奖励用利他主义系数 α 来定

义：

ｒ∗ｉ ＝
ｒｉ 　 　 　 　 　 α ＝ ０
ｒｉ ＋ α∗ ｒ －ｉ 　 ０ ＜ α ＜ １

ｒｉ ＋ ｒ －ｉ 　 　 　 α ＝ １

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

　 　 其中， － ｉ 对应于未被 ｉ 索引的代理，而 ｒ∗ｉ 是用

于执行决策的有效奖励代理。 如果 α 为 ０，那么代

理对彼此漠不关心；如果 α 值为 １，那么代理将进行

合作，以使相同的奖励最大化。 然而，利他主义并不

能完全消除冲突 （ＡＯＣ）， 因为如果 α２ ＝ １ 将再次陷

入冲突，即 Ｖ０ 和 Ｖｅ 都假设自己是追随者，这样会大

大降低行驶的效率。

图 ２　 一般的奖励矩阵

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅｗａｒｄ ｍａｔｒｉｘ

１．３　 增强利他主义

重复迭代直到该系统达到稳态，得到了增强利

他奖励的定义：

　 　 ｒ∗ｉ ＝
１ － αｉ( ) ∗ ｒｉ ＋ αｉ∗ １ － α－ｉ( ) ∗ ｒ －ｉ

１ － αｉ∗ α －ｉ
，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ∈ ｛１，２｝ （２）
ｒ∗ｉ 称为增强利他奖励，是一种在评估选项时考

虑双方的利他主义值。 对于给定的奖励矩阵，最好

选择一种最小化 ＡＯＣ 的决策方法。 假设行为

（Ｋｅｅｐ，ＴＲ）对于 Ｖｅ 是最优的，而（Ｄｅｃ，Ｋｅｅｐ）对于

Ｖ０ 是最优的。 对于奖励矩阵：
　 　 ｒ( ∗

２１１ ＞ ｒ∗１２１ ∧ ｒ∗１２２ ＞ ｒ∗２１２） ∨ （ ｒ∗２１１ ＜ ｒ∗１２１ ∧
　 　 　 ｒ∗１２２ ＜ ｒ∗２１２） （３）

在这些约束条件下，无论参数的价值如何，对奖

励矩阵的决策就可以有效避免冲突。
　 　 表 １ 给出不同方法的 ＡＯＣ 定义以及与图 １（ｂ）
中的奖励矩阵相对应的评价，设置了 Ｖｅ ＝ ｒ２１１ － ｒ１２１
和 Ｖ０ ＝ ｒ１２２ － ｒ２１２ 的紧凑性。 由图 １（ｂ）中的奖励矩

阵，即可计算出各种交互式决策模型的 ＡＯＣ 值见

表 ２。
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　 　 从表 ２ 可以看出，增强利他主义的 ＡＯＣ 明显优

于其他考虑的模型。 这意味着，在 ［０，１］中利他主

义得分的重复配对中，该模型冲突发生率最低，对于

通过给予奖励降低模型的 ＡＯＣ， 增强利他主义始终

优于其他模型。
表 １　 各种交互式决策模型

Ｔａｂ． １　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

ｍｏｄｅｌ Ａｒｅａ ｏｆ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ １

Ｐｕｒｅ Ａｌｔｒｕｉｓｍ ｍｉｎ （Ａ ／ Ｂ，Ｂ ／ Ａ）

Ａｌｔｒｕｉｓｍ ２ （ＡＢ ／ （Ａ ＋ Ｂ） ２）

Ａｕｇ－Ａｌｔｒｕｉｓｍ
ｌｎ（Ａ ＋ Ｂ）（Ａ ／ Ｂ ＋ Ｂ ／ Ａ） － （Ａ ／ Ｂ∗ｌｎ（Ａ） ＋

Ｂ ／ Ａ ｌｎ（Ｂ）） － １

表 ２　 各种交互式决策模型的 ＡＯＣ
Ｔａｂ． ２　 ＡＯＣ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

ｍｏｄｅｌ Ａｒｅａ ｏｆ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ １

Ｐｕｒｅ Ａｌｔｒｕｉｓｍ １

Ａｌｔｒｕｉｓｍ ０．５

Ａｕｇ－Ａｌｔｒｕｉｓｍ ０．３９

　 　 图 ３ 显示了在 Ｖ０ ＝ １ 时，对 Ｖｅ 绘制的 ＡＯＣ 结

果。 对于 ０．３３ ＜ Ｖｅ ＜ ３， 增强利他主义达到最小

值，证明所建模型在冲突最小化方面的优越性。
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图 ３　 不同交互模型 ＡＯＣ 测试
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２　 多交互场景 ＤＢＮ 结构更新

２．１　 稳态 ＤＢＮ 状态转移

初始的动态贝叶斯网络是一个稳态变化的过

程［１２］。 在 ＢＮ 中加入状态转移概率，建立稳态 ＤＢＮ
决策模型。 通过静态模型中的一个时间点的状态，
并将其转化为相邻时间点的概率。 假设上一个节点

状态为 ｘ， 则 ｔ 时间后的节点状态为 ｘ′，Ｐ（ｘ′ ｜
ｐ（ｘ′）） 为 ｘ′中节点的条件概率分布，设转移概率为

λ， 则：

λ ＝ Ｐ ｘ′ ｜ ｘ( ) ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘ′ ｜ ｐ（ｘ′）） （４）

　 　 依据时间变化构建的车辆无人驾驶行为决策状

态转移贝叶斯网络如图 ４ 所示。
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D0

H0 B0

DBN转移
初始 t时刻
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图 ４　 状态转移贝叶斯网络

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 因此研究推得，动态贝叶斯网络模型在 ｘ［１］，
ｘ［２］，…，ｘ［ ｔ］ 上的联合概率分布为：

Ｐ（ｘ［１］，ｘ［２］，…，ｘ［ ｔ］） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｘｉ

ｔ ｜ ｐ（ｘ′））

（５）
　 　 其中， Ｐ ｘｔ ｜ ｘｔ －１( ) 表示任一变量前一个时刻状

态时，当前状态发生的概率； ｘｉ
ｔ 表示第 ｉ 个时刻取

值； ｎ 表示 ＢＮ 模型的变量个数。 相邻时间片段有：

Ｐ ｘｔ ｜ ｘｔ －１( ) ＝ ∏
Ｎ

１
Ｐ ｘｉ

ｔ ｜ Ｐａ（ｘｉ
ｔ）( ) （６）

　 　 其中， Ｐａ（ｘｉ
ｔ） 表示第 ｉ 个时刻父节点。 任一节

点的联合分布概率，可由如下公式进行描述：

　 　 Ｐ ｘ１：ｔ( ) ＝ ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
ＰＢ０

ｘｉ
ｔ ｜ Ｐａ ｘｉ

ｔ( )( ) ×

　 　 　 　 　 　 　 　 ∏
ｔ

ｔ ＝ １
∏
Ｎ

ｉ ＝ １
ＰＢ＇ ｘｉ

ｔ ｜ Ｐａ（ｘｉ
ｔ）( ) （７）

２．２　 非稳态 ＤＢＮ 基于 ＭＩＣ 结构更新

当 ＤＢＮ 处于非稳态时，无人驾驶交互场景变化

较大，当无人车通过传感器感知到了其他交通参与

者，并对其进行态势评估后作为贝叶斯网络节点，此
时贝叶斯网络结构也会随着改变。 是否把新的态势

评估节点加入到贝叶斯网络结构中，以及该节点与

ＢＮ 其他节点的因果关系是亟需确定的。
最大信息系数 （ＭＩＣ） ［１３］ 可以检测出变量间的

依赖关系。 最大信息系数检测方法鲁棒性较好，对于

不同类型的函数，当 Ｘ 与 Ｙ 存在 Ｙ ＝ ｆ（ｘ） 函数关系

时，都有 ＭＩＣ（Ｘ，Ｙ） ＝ １；反之，如果 Ｘ和 Ｙ 之间相互

独立，则 ＭＩＣ（Ｘ，Ｙ） ＝ ０。 给定包含 ２ 个随机变量 Ｘ
和 Ｙ 的数据集 Ｄ，这 ２ 个随机变量之间的最大信息系

数为：

ＭＩＣ Ｘ，Ｙ ｜ Ｄ( ) ＝ ｍａｘ
ｉ∗ｊ ＜ Ｂ（ｎ）

｛Ｍ（Ｘ，Ｙ ｜ Ｄ） ｉ， ｊ｝ （８）

其中， ｎ 为变量 Ｘ 和 Ｙ的样本变量个数，Ｂ ｎ( ) ＝
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ｎ０．６ 是变量 Ｘ，Ｙ 的网格大小。 利用 ＭＩＣ 更新贝叶斯

网络结构同样经过 ３ 个步骤：
（１）基于 ＭＩＣ 生成有向无环图。 如果 ２ 个节点

之间的ＭＩＣ很高，要么这 ２个节点彼此直接关联，要
么通过 １ 个或 ２ 个中间节点相互关联。 如果 ２ 个节

点之间的 ＭＩＣ 很低，则节点相互独立。
Ｓｔｅｐ １　 计算节点之间 ＭＩＣ。 可由如下公式进

行计算：

Ｃｏｍｐｕｔｅ
ＭＩＣ（Ｘ ｉ，Ｘ ｊ）
ｉ， ｊ ＝ １，２，…，ｎ（ ｉ ≠ ｊ）{ （９）

　 　 其中， ｉ， ｊ 为节点序号， ｎ 为总的节点个数。
Ｓｔｅｐ ２　 找到每个节点 Ｘ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 中的

最大 ＭＩＣ 为 ＭＭＩＣ（Ｘ ｉ）。
Ｓｔｅｐ ３　 去掉冗余边。 对 ＭＩＣ 设定阈值 к， 可

减少无向图中的冗余边。 如果 ２ 个节点之间的 ＭＩＣ
值满足如下条件，则在这 ２ 个变量之间建立一条无

向边，即：
ＭＩＣ（Ｘ，Ｙ） ≥ κ·ＭＭＩＣ（Ｘ）
ＭＩＣ（Ｙ，Ｘ） ≥ κ·ＭＭＩＣ（Ｙ）{ （１０）

　 　 其中，为保证无向图中包含大部分实际网络中

存在的边，取 к ＝ ０．９ 为阈值因子。 以此构造一个初

始无向结构。
（２）保证无向图节点连通。 为了保证无向图结

构中节点完全连通性，连通分量间的ＭＭＩＣ：若含有ｍ
个状态的连通分量 Ａ 和具有 ｎ 个节点状态的联通分

量 Ｂ 满足下式条件，则说明节点之间具有联通性：
ＭＭＩＣ（Ｖｋ，Ｖｔ） ＝ ｍａｘ｛ＭＩＣ（Ｘ ｉ，Ｘ ｊ）｝
Ｘ ｉ ∈ Ｖｋ，Ｘ ｊ ∈ Ｖｔ

{ （１１）

ＭＩＣ（Ｘ ｉ，Ｙ ｊ） ≥ ０．９·ＭＭＩＣ（Ｖｋ，Ｖｔ） （１２）
　 　 对无向图进行连通性检测，对于非连通图则需

要添加无向边进行连通性修复。 计算任意 ２ 个连通

分量的 ＭＭＩＣ 值，每次选取 ＭＭＩＣ 值最大的 ２ 个连

通分量，在最大的连通分量 ｍａｘ ｛ＭＩＣ（Ｘ ｉ，Ｘ ｊ）｝ 的

节点之间建立一条无向边，构成新的连通分量，如此

重复计算连通分量的 ＭＭＩＣ， 直至连通。
（３）确定节点因果关系。 无向网络的完整连接

要求确定无向边的方向，也就是节点间的因果关系，
从而得到一个有向无环的贝叶斯网络。 各连通分量

间因果关系使用条件相对平均熵 （ＣＲＡＥ） 来确定。
节点 Ｘ 与节点 Ｙ 之间的平均熵可以表示为：

ＣＲＡＥ Ｘ ｊ → Ｘ ｉ( ) ＝
Ｈ Ｘ ｉ Ｘ ｊ( )

Ｈ Ｘ ｉ( )· Ｘ ｉ
（１３）

　 　 其中， Ｘ ｉ 表示节点 Ｘ ｉ 所有状态或值的个数；
Ｈ Ｘ ｉ( ) 表示节点 Ｘ ｉ 的熵； Ｈ Ｘ ｉ Ｘ ｊ( ) 表示在给定节

点 Ｘ ｊ 的 条 件 下 节 点 Ｘ ｉ 的 条 件 熵。 如 果

ＣＲＡＥ Ｘ ｉ → Ｘ ｊ( ) ≥ ＣＲＡＥ Ｘ ｊ → Ｘ ｉ( ) ， 则节点 Ｘ ｉ、 Ｘ ｊ

之间边的方向为从 Ｘ ｉ 指向 Ｘ ｊ， 即 Ｘ ｉ → Ｘ ｊ； 如果

ＣＲＡＥ Ｘ ｉ → Ｘ ｊ( ) ＜ ＣＲＡＥ Ｘ ｊ → Ｘ ｉ( ) ， 则节点 Ｘ ｉ、 Ｘ ｊ

之间边的方向为从 Ｘ ｊ 指向 Ｘ ｉ， 即 Ｘ ｊ → Ｘ ｉ。
利用最大互信息系数的节点间的因果关系，构

造出一条有向曲线，用以描述复杂环境下无人车辆

与环境感知与决策之前的因果关系，实现对动态贝

叶斯网络的结构更新。 ＭＩＬ 结构学习过程如图 ５ 所

示。

A O P J T A O P J T

V S C W V S C W

L L

A O P J T A O P J T

V S C W V S C W

L L

（a）冗余边 （b）未联通

（c）无向 （d）有向图

图 ５　 ＭＩＬ 结构学习过程

Ｆｉｇ． ５　 ＭＩＬ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２．３　 交互动态贝叶斯网络决策推理

在给出了各节点的初始概率后，利用贝叶斯网

络的推理算法，得到各节点的全部可能状态的概率

分布。 本文在 ＢＮ 结构及参数的确定、贝叶斯网络

构建完成后，通过引入新的证据，利用联合树算

法［１４］对贝叶斯网络进行准确的推理。 在将贝叶斯

网转化为联结树之后，每一个节点都需要指定概率，
也就是把联结树作为初始化，这样就可以获得具有

功能的联结树。 利用各个簇节点间的信息进行传

输，使得联结树达到整体一致性，从而达到稳定状

态，可以求出任意节点的概率分布。 贝叶斯网络联

结树算法流程如图 ６ 所示。
　 　 通过联结树算法，当贝叶斯网络获得新的证据

时，通过转换对联结树进行初始化，将贝叶斯网络的

条件概率分配到对应联结树的团节点，并通过势函

数对信息进行传递和更新。
　 　 团节点接收信息后，也会将信息传输给相邻节

点。 联结树全局一致时，可以对新的证据进行传输，
对贝叶斯网络后验概率进行计算，从而实现了 ＢＮ
节点概率的推理，行为决策节点最大后验概率为无

人车当前场景采取的动作。
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图 ６　 联合树算法推理流程图

Ｆｉｇ． ６　 Ｊｏｉｎｔ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 联合仿真

３．１　 仿真实验平台搭建

基于 Ｐｒｅｓｃａｎ 平台与 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 联合仿真

实现复杂交通场景 ＤＢＮ 无人驾驶行为决策。 通过

Ｐｒｅｓｃａｎ 建立了一个典型的十字路口复杂的交通场

景，并对传感器参数进行了设置。 无人驾驶仿真工

作站简图如图 ７ 所示。
　 　 通过Ｍａｔｌａｂ 添加 ＢＮＴ１．０．７ 工具箱，构建贝叶斯网

络模型，并嵌入到 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 中，运行贝叶斯网络算法，
实现复杂交通场景无人车因果推理决策的实时仿真。

　 　 对典型十字路口复杂交通场景进行模型搭建，
添加场景元素和交通参与者，并对交通参与者行驶

行为进行设定。 ＶｉｓＶｉｅｗｅｒ 可对交通场景进行 ３Ｄ 展

示如图 ８ 所示。

图 ７　 无人驾驶仿真工作站

Ｆｉｇ． ７　 Ｕｎｍａｎｎｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎ

图 ８　 场景可视化仿真重建

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｃｅｎｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 把经过驾驶员模型的车辆速度、制动力等信息

以及雷达感知到的距离输出给 ＢＮ 算法模块，经过

控制模块再输出给车辆动力学模型，实现对车辆的

控制。 ＢＮ 算法联合仿真设计如图 ９ 所示。
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图 ９　 ＢＮ 控制算法联合仿真图

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏ－ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＮ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３．２　 仿真结果分析

无人驾驶车辆直行与前方交通参与者交互行驶

通过十字路口的场景如图 １０ 所示。 由图 １０ 可知，
通过雷达和摄像头传感器模块检测到前方多个交通

参与者及行人正通过斑马线的行为图景。 此时车辆

发动机转速为１７３６ ｒｐｍ，车速为 ３４ ｋｍ ／ ｈ，采取 ４０％
制动力。

图 １０　 城区十字路口行驶场景

Ｆｉｇ． １０　 Ｕｒｂａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｃｅｎｅ

　 　 车辆纵向驾驶行为如图 １１ 所示。 由图 １１ 可看

到在 ２．４ ｓ 时，车辆与前方车辆距离减小，且左前方

有行人通过斑马线，控制系统发出预警，车辆减速，
采取 ４０％制动。 无人车采取制动，与前方车辆距离

越来越大。 ５ ｓ 时，无人车辆与前方车辆距离达到

４０ ｍ，无人车加速行驶。 ５．８ ｓ 时无人车与前方车辆

距离急剧减小，小于最小安全距离。 此时控制系统

发出 ｆｕｌｌ ａｕｔｏ－ｂｒａｋｉｎｇ 指令，车辆采取 １００％制动，直
至速度降为 ０。
　 　 车辆横向驾驶行为如图 １２ 所示。 由图 １２ 可看

到，车辆横向加速度为 ０，判知车辆做出的横向行为

决策是保持直行。 无人车在复杂十字路口，判知无

人车目标行驶方向直行，且与周围交通参与者相对

时距较近时，采取跟随前方车辆低速行驶决策。
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图 １１　 车辆纵向驾驶行为
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图 １２　 车辆横向驾驶行为

Ｆｉｇ． １２　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｌａｔｅｒａｌ ｄｒｉｖｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ

４　 结束语

本文针对复杂交通场景多交通参与者动态交互

过程，提出了一种基于多交通参与者交互动态贝叶

斯网络模型。 研究了静态贝叶斯网络到动态贝叶斯

网络的时序变化。 基于增强利他主义对交通参与者

之间的博弈交互奖励机制进行优化。 提出了一种基

于状态转移和 ＭＩＣ 的动态贝叶斯网络结构学习算

法，对交互场景中 ＤＢＮ 的结构进行更新，解决了无

人驾驶行为决策不断交互的实时性问题，更适用于

复杂多变的交互驾驶环境。 并通过 Ｐｒｅｓｃａｎ 与

Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 联合仿真，验证了动态贝叶斯网络

决策模型的场景适应性和决策方法的可行性。
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［ Ｃ ］ ／ ／ ２０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ ＩＣＰＲ） ． Ｉｓｔａｎｂｕｌ， Ｔｕｒｋｅｙ：ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１０：２３６６－
２３６９．

［２３］ＷＡＮＧ Ｚｈｏｕ， ＢＯＶＩＫ Ａ Ｃ， ＳＨＥＩＫＨ Ｈ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ： ｆｒｏｍ ｅｒｒｏｒ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００４，１３（４）： ６００－６１２．

［２４］ ＭＩＴＴＡＬ Ａ， ＳＯＵＮＤＡＲＡＲＡＪＡＮ Ｒ， ＢＯＶＩＫ Ａ Ｃ． Ｍａｋｉｎｇ ａ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｂｌｉｎｄ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎａｌｙｚｅｒ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１２， ２０（３）： ２０９－２１２．
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