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摘 要：针对人驾车（HV）与自动驾驶车辆（AV）混合交通流场景下车辆变道决策不准确的问

题，提出了一种车辆变道决策模型。该模型基于博弈论，针对相邻车辆连续协同变道情形构建

多重博弈函数，通过海萨尼变换消除通信不确定性的影响，并结合 K-means++聚类区分车辆

的驾驶风格，利用风险因子进一步调整博弈收益。运用 SUMO 仿真平台对变道模型进行验

证，实验结果表明：在固定 AV 渗透率下，应用联合博弈论与驾驶风格的变道模型，车辆平均通

过数量得到有效提高，且平均通过时间降低，同时测试中未发生事故，证明了变道模型的稳定

性和安全性；在不同 AV 渗透率下，随着渗透率的升高，车辆的平均通过时间显著降低，表明

AV 能够有效利用车道。
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Abstract：To address the issue of inaccuracy of vehicle lane change decision in the mixed traffic flow 
scenario of HV and AV， a vehicle lane change decision model was proposed. The model is based on game 
theory， multiple game functions were constructed for the continuous cooperative lane change situation of 
adjacent vehicles， the influence of communication uncertainty was eliminated by Harsanyi transform， and 
the driving style of vehicles was distinguished by K-means++ clustering， the game returns were further 
adjusted by risk factors. The lane change model was verified by using the SUMO simulation platform. The 
experimental results showed that under the fixed AV permeability， the average passing number of vehicles 
is effectively increased and the average passing time is reduced by applying the combined game theory and 
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driving style lane change model， at the same time， no accidents occurred in the test， which proves the 
stability and safety of the lane change model. Under different AV permeability， the average passing time of 
vehicles decreases significantly with the increase of permeability， which indicates that the AV can 
effectively utilize the lane.
Key words：game theory； Harsanyi transform； driving style； K-means++ clustering； lane change 
decision

0 引  言

随着科技的不断发展，自动驾驶车辆的数量

日益增多。由于当前人工智能技术的局限性，短

期内无法在道路上实现完全自动驾驶，未来必将

长期存在人驾车辆（Human vehicle，HV）与自动

驾驶车辆（Autonomous vehicle，AV）混合行驶的

情形。相较于单一的车辆跟驰行为，车辆的变道

行为更加复杂。若变道过程中缺乏合理的判断，

则极易引发交通事故。因此，如何做出合理的变

道决策，是解决车辆交互时发生碰撞问题的关键。

当前，国内外关于车辆变道的研究已取得一

系列丰富的成果。Gipps［1］最早提出了基于间隙

阈 值 的 变 道 模 型 ，开 辟 了 变 道 研 究 的 先 河 。

Kita［2］以碰撞时间（Time-to-Collision，TTC）为基

础建立博弈收益，考虑了碰撞倾向性，但该模型只

侧重于强制变道。Ji 等［3］利用 Stackelberg 算法分

析车辆博弈收益，结合滚动时域提高决策的准确

性，但该算法具有顺序性，导致计算时间过长。

Peng 等［4-6］设计了基于模型预测控制（Model pre⁃
dictive control，MPC）的运动预测算法，将纳什均

衡和 Stackelberg 理论应用于非合作决策。曲大

义等［7］利用相互作用势场建立变道决策模型，基

于分子动力学理论对微观变道行为进行研究，从

物理层面分析微观变道对宏观变道的影响。董俊

一［8］提出了车道最大效用论，但该算法仅追求单车

决策最优性，缺乏对混合交通流环境下的决策研

究。刘超等［9］将合作博弈应用于变道研究中，构建

纳什讨价还价模型并求解夏普利值，但该模型对车

辆驾驶风格欠缺考虑，当车辆密度较大时存在碰撞

风险。黑凯先等［10］引入最小安全区域模型，从车辆

动力学角度对变道行为作进一步分析。

上述相关研究仅考虑了变道车辆与目标车道

后随车之间的关系，缺乏对多车道条件下其余车

辆的整体判断，以及相邻车道连续协同变道时的

影响。同时，在 HV 与 AV 混合变道情形下，现有

模型欠缺对车辆间通信不确定性的考虑，以及对

HV 驾驶风格的判断。针对以上问题，本文构建

了多车道环境下的变道模型。该模型基于博弈

论，分析主车与当前车道及目标车道前导车与后

随车的收益；利用海萨尼（Harsanyi）变换消除 HV
与 AV 之间通信不确定性带来的影响，同时加入

车道判断，针对相邻车辆连续协同变道构建多重

博弈函数；利用 K-means++聚类详细区分车辆

的驾驶风格，结合风险因子进一步调整车辆博弈

收益。

1 决策模型建立及海萨尼变换

1. 1　决策模型

在车辆行驶过程中，AV 通过 V2V 通信可获

得周边车辆的实时信息。当周边环境出现碰撞事

故、道路施工等情况，或当前车速与预期不符，主

车需要获得更理想的行驶速度时，AV 便会产生

变道动机。根据主车的变道动机、激进程度及相

邻车道的路况条件，变道可分为自由变道和强制

变道。

本文提出的变道决策模型基于博弈论思想对

车辆变道行为进行量化，认为车辆间的博弈是一

种非合作非零和博弈。假定 HV 与 AV 之间能进

行 V2V 通信，且均为标准的小汽车。在混合车辆

行驶过程中，不可避免地会出现某些时间段内通

信丢失的问题，导致车辆变道时存在潜在风险。

因此，本文利用海萨尼变换消除车辆间的通信不

确定性，分析车辆的变道动机，并结合驾驶风格，

计算车辆间的博弈收益函数。本文提出的变道决

策模型如图 1 所示。

1. 2　海萨尼变换

在实际交通环境中，绝大多数的车辆变道属

于不完全信息博弈。由于天气等因素的影响，车

辆信息获取不完全，导致车辆间无法完全掌握彼
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此的策略集合。因此，针对不完全信息下的博弈

问题，本文基于主车对周围路况环境的感知，引入

海萨尼变换，同时考虑自由变道和强制变道两种

情况。

当某辆车有变道需求时，与其关系最紧密的

是目标车道后随车。本文将车辆变道行为建模为

两车非合作非零和博弈，典型的混合车辆变道场

景如图 2 所示，其中红色车辆代表 AV，黄色车辆

代表 HV。

假定车道 3 的 A 车为主车，设自由变道概率

为 k，强制变道概率为 1-k。A 车的策略集合为

M 或 S=｛X 1：等待，X 2：变道｝，其中，M 为自由变

道收益，S 为强制变道收益，对应的策略概率分别

为 m 和 1 - m。目标车道（车道 2）后随车 D 的策

略集合为 N 或 R=｛Y 1：加速，Y 2：减速，Y 3：变道，

Y 4：不变｝，其中，N 为自由变道收益，R 为强制变

道收益，对应的策略概率分别为 n1、n2、n3、1 -
n1 - n2 - n3。

海萨尼提出了一种新型分析方法，将不完全

信息静态博弈转化为完全但不完美信息动态博

弈［11］。该方法引入虚拟的“自然”，用于选择车辆

类型，让车辆了解博弈情况。从目标车道后随车

D 的角度来看，“自然”优先选择，依据不同概率选

择自由变道或强制变道。A 车观察“自然”的行

动，而 D 车并不知道“自然”的实际选择，只能观察

A 车采取的行动，这样便将不完全信息博弈转变

为完全信息博弈。海萨尼变换的具体过程如图 3
所示。

在 V2V 通信活跃状态下，车辆接收的信息是

准确的，彼此可以清楚地了解对方的策略选择和

收益情况，进而选择适合自己的策略，以提高变道

的安全性。本文仿真实验基于完全信息下的两车

非合作非零和博弈构建，原因在于，无论 V2V 通

信是否活跃，经过海萨尼变换，最终均为完全信息

博弈。

2 博弈过程分析

2. 1　变道动机

当车辆在当前车道行驶无法达到自身期望速

度时，为了提高行驶效率，会产生自由变道动机。

自由变道需满足式（1）~式（3）的条件，若当前环

境不满足变道条件，则车辆继续在当前车道跟驰

行驶中

触发变道

条件？

不完全通信 完全通信
海萨尼变换

自由变道 强制变道

车辆行驶风格
权重调整

放弃 变道

收益低 收益高

不满足预期速度 前方障碍物

符合

不符合

收益计算

图 1　变道决策模型

Fig. 1　Lane change decision model
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图 2　典型变道场景

Fig. 2　Typical lane change scenario

自然

自由变道k 强制变道1−k

主车A 主车A

后随车D后随车D

X2 X1 X2X1

后随车D 后随车D

Y1 Y4Y4
Y2 Y3Y2 Y3

Y1Y4

Y2 Y3

Y1Y4

Y2 Y3

Y1

S22,R22 S23,R23 S24,R24S21,R21S14,R14S13,R13S12,R12S11,R11M24,N24M23,N23M22,N22M21,N21M11,N11 M12,N12 M13,N13 M14,N14

图 3　海萨尼变换

Fig. 3　Harsanyi transformation
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行驶。

Δxi

v 'i - vi
< Tmin （1）

vw
j + 1 > vi （2）

xw
j + 1 - xi > x safe + L （3）

式中：Δxi 为主车与前导车的空间距离；Tmin 为最

小反应时间；vi 与 v 'i 分别为主车的当前速度与期

望车速；vw
j + 1 为目标车道前导车的速度，取左右两

车道相对速度较大者；w 为变道方向，右变道时取

-1，左变道时取 1；xi 与 xw
j + 1 分别为主车与目标车

道前导车的坐标；x safe 为车辆最小安全距离；L 为

车长。

当车辆在当前车道行驶时，若前方出现修路

或道路合流等不可避免的碰撞，则会产生强制变

道动机。强制变道需满足式（4）与式（5）的条件，

若不满足变道条件，则需停车等待下一次变道

机会。

Δxi

vi - vobs
< Tmin （4）

xi - xb > x safe + L （5）
式中：vobs 为前方影响安全行驶的物体速度（静态

物体时取 0）；xb 为后随车坐标。

两车间的安全距离由式（6）求出，以图 2 中 A
车与 E 车为例：

xAE
safe = v2

A

2aA
+ εvA - v2

E

2aE
+ L + L safe （6）

式中：aA 与 aE 分别为两车的最大加速度；L safe 为两

车速度平稳时的最小安全间距（一般取 3 m）；ε 为
驾驶员的反应时间。

2. 2　博弈函数构建

本文以高速公路单向四车道的交互博弈为

例，构建车辆博弈函数，如图 2 所示。当主车变道

时，前导车会影响主车的速度，而目标车道后随车

则易与主车发生碰撞。本文综合考虑安全性、稳

定性与舒适性 3 方面因素，构建博弈收益函数

如下：

M = U ξ 2

S + αξ 2U V + ξ 2U C + τ （7）
式中：ξ 为变道方向，ξ=｛1：左变道，0：不变，-1：
右变道｝；U S 为安全性收益；U V 为稳定性收益；U C

为舒适性收益；τ 为其余不可观测变量，留待后续

研究。

车辆的安全性收益定义为主车和前后两车的

空间距离与相对速度的比值，具体表达式为：

U ξ 2

S = αP ξ 2 + βQ ξ 2

（8）

式中：P、Q 分别为主车与前导车、后随车的空间

收益；α、β 均为博弈收益系数，由车辆驾驶风格决

定，且满足 α + β = 1。P 和 Q 的计算公式如下：

P 1 = ΔH f1

( )v f1 + 1
2 a f1 t - ( )vx + 1

2 aacc
x t

（9）

Q 1 = ΔH b1

( )vx + 1
2 ax t - ( )vb1 + 1

2 ab1 t
（10）

P 0 = ΔH f0

( )v f0 + 1
2 a f0 t - ( )vx + 1

2 ax t
（11）

Q 0 = ΔH b0

( )vx + 1
2 adec

x t - ( )vb0 + 1
2 ab0 t

（12）

式中：P 1、Q 1 为主车变道时两车间的收益；P 0、Q 0

为主车不变道时两车间的收益（若主车保持原速

度不变，则与后随车之间的收益也取 Q 1）；下标 x
代表主车；下标 f代表前导车；下标 b 代表后随车；

a acc
x 为主车变道时的安全加速度；adec

x 为主车的安

全减速度；ΔH 为两车空间距离与主车速度的比

值，具体表达式如下所示。

ΔH = d/vx （13）
车辆的稳定性收益定义为新旧前导车与变道

前后主车速度差的比值，具体表达式为：

U V = v 'i + 1 - vi + 1

v 'i - vi
（14）

车辆的舒适性收益定义为变道过程中加权加

速度平方根的负数与速度差的比值，具体表达

式为：

U C =
- 1

T ∑
t = 1

T

a ( )t
v 'i - vi

（15）

2. 3　车辆收益分析

2. 3. 1　主车收益分析

如图 2 所示，以自由变道为例，强制变道的计

算方式与之相同。设车道 3的 A 车为主车，向左侧

变 道 ，其 收 益 函 数 记 为 M = U ξ 2

S + αξ 2U V +
ξ 2U C + τ。若 A 车选择等待，则无需考虑 U V 与

U C 的影响；若 A 车选择变道，且 D 车选择变道避

让，则无需考虑两车间的收益 Q。主车的博弈收

益矩阵如表 1 所示，其中 P 0
11 和 Q 0

11 分别为 A 车与

B 车、C 车的空间收益，P 1
21 为 A 车与 E 车的空间收

益，Q 1
21、Q 1

22、Q 1
24 分别为 D 车选择加速、减速、不变
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策略时与 A 车的空间收益，τ 为其余不可观测变

量，且 τ11 ≠ τ21 ≠ τ22 ≠ τ23 ≠ τ24。

2. 3. 2　后随车收益分析

如图 2 所示，D 车的收益函数记为 N = U ξ 2

S +
αξ 2U V + ξ 2U C + τ。当 A 车变道时，D 车可以选

择加速超越、减速避让、变道避让、不做任何改变

4 种策略，若选择不做任何改变，则无需考虑 U C

的影响。后随车的博弈收益矩阵如表 2 所示，其

中，r 为车道检测系数。若检测到存在相邻车道，

则 D 车变道时会与其相邻车道后随车再次进行博

弈，Γ 为重复博弈函数，此时 A 车与 D 车为 2×4
博弈；若检测到不存在相邻车道，则 D 车无法变

道，仅可选择加速、减速、不变 3 种策略，此时 A 车

与 D 车为 2×3 博弈。

表 2 中，P 1
31、P 0

32、P 0
34 分别为 D 车选择加速、减

速、不变策略时与 E 车的空间收益，Q 1
31、Q 0

32、Q 1
34

分别为 D 车选择加速、减速、不变策略时与 L 车的

空间收益，P 1
41、P 0

42、P 0
44 分别为 D 车选择加速、减

速、不变策略时与 A 车的空间收益。

在图 2 所示场景下，D 车在 2 车道行驶，当其

选择变道避让策略时会与 1 车道的 J 车再次进行

博弈，重复博弈函数 Γ 的收益矩阵如表 3 所示。

其中，Ω 为类似的重复博弈函数，重复进行车道检

测直到不存在相邻车道，P 1
51、P 0

51、P 0
54 分别为 J车选

择加速、减速、不变策略时与 D 车的空间收益，

Q 1
51、Q 0

52、Q 1
54 分别为 J 车选择加速、减速、不变策略

时与其后车的空间收益，P 1
61 为 D 车与 I 车的空间

收益，Q 1
61、Q 1

62、Q 1
64 为 D 车与 J 车选择加速、减速、

不变策略时的空间收益。

2. 4　纳什均衡求解

主车和后随车的混合概率期望收益分别记为

EM、EN，混合概率期望收益为各混合策略收益与

其对应概率乘积之和，具体表达式为：

EM ( m，n1，n2，n3 )= ∑
i = 1，2

n

mi ( ∑
j = 1~4

n

nj M ij ) （16）

EN ( m，n1，n2，n3 )= ∑
j = 1~4

n

nj ( ∑
i = 1，2

n

mi N ij )     （17）

当式（16）（17）实现收益最大化时，便可得到

最优解，即纳什均衡，并且博弈中至少存在一个均

衡点。当满足以下两式时，便为最优混合概率

( m *，n1
*，n2

*，n3
* )：

表 2　后随车博弈收益矩阵

Table 2　Payoff matrix of the following car game

后随车 D 策略

加速

减速

变道

不变

概率

主车 A
等待

αP 1
31 + βQ 1

31 + U C + τ31

αP 0
32 + βQ 0

32 + U C + τ32

rΓ
αP 0

34 + βQ 1
34 + τ34

m

变道

αP 1
41 + βQ 1

31 + αU V + U C + τ41

αP 0
42 + βQ 0

32 + αU V + U C + τ42

rΓ
αP 0

44 + βQ 1
34 + αU V + τ44

1 - m

概率

n1

n2

n3

1 - n1 - n2 - n3

表 3　重复博弈收益矩阵

Table 3　Payoff matrix of repeated games

J车策略

加速

减速

变道

不变

J车收益

αP 1
51 + βQ 1

51 + αU V + U C + τ51

αP 0
51 + βQ 0

52 + αU V + U C + τ52

rΩ
αP 0

54 + βQ 1
54 + αU V + τ54

D 车收益

αP 1
61 + βQ 1

61 + αU V + U C + τ61

αP 1
61 + βQ 1

62 + αU V + U C + τ62

αP 1
61 + αU V + U C + τ63

αP 1
61 + βQ 1

64 + αU V + U C + τ64

表 1　主车博弈收益矩阵

Table 1　Payoff matrix of main car game

后随车 D 策略

加速

减速

变道

不变

概率

主车 A
等待

αP 0
11 + βQ 0

11 + τ11

αP 0
11 + βQ 0

11 + τ11

αP 0
11 + βQ 0

11 + τ11

αP 0
11 + βQ 0

11 + τ11

m

变道

αP 1
21 + βQ 1

21 + αU V + U C + τ21

αP 1
21 + βQ 1

22 + αU V + U C + τ22

αP 1
21 + αU V + U C + τ23

αP 1
21 + βQ 1

24 + αU V + U C + τ24

1 - m

概率

n1

n2

n3

1 - n1 - n2 - n3

·· 3879
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EM ( m *，n1
*，n2

*，n3
* )≥ EM ( m，n1

*，n2
*，n3

* )   （18）
EN ( m *，n1

*，n2
*，n3

* )≥ EN ( m *，n1，n2，n3 )   （19）
由纳什定理可知，无限策略博弈一定存在一

个纯策略纳什均衡，有限策略博弈一定存在一个

混合策略纳什均衡。由于纳什均衡求解复杂，因

此需联合 Gambit博弈软件进行求解［12］。

3 驾驶风格分析

在车辆行驶过程中，人类驾驶员的驾驶行为

会受自身情绪的影响，表现出激进或保守的驾驶

风格。在混合车辆行驶情形下，若 AV 不能良好

地判断 HV 的驾驶风格，则会增加碰撞风险。为

了精准分类驾驶风格，本文采用德国高速公路

highD 数据集［13］，选取 17 个与驾驶风格相关的参

数，采用主成分分析法降低参数间的信息冗余，利

用 K-means++聚类将驾驶风格分为 4 类，通过

计算车辆冲击度和风险因子，进一步调整博弈

收益。

3. 1　特征参数和主成分分析

由于车辆行驶的安全性与速度直接相关，速

度过快会引发碰撞，过慢会导致拥堵。因此，本文

选取 4 个与速度相关的参数，分别为最小速度

V min、最大速度 V max、平均速度 V̄、速度标准差 σv。

车辆驾驶过程中的舒适度与加速度相关。因

此，本文选取 8 个与加速度相关的参数，分别为纵

向加速度最小值 ax⁃ min、纵向加速度最大值 ax⁃ max、

纵向加速度平均值 āx、纵向加速度标准差 σx、横向

加速度最小值 ay⁃ min、横向加速度最大值 ay⁃ max、横

向加速度平均值 āy、横向加速度标准差 σy。

除速度和加速度外，其他因素也会对车辆的

驾驶过程产生影响。例如，碰撞时间反映发生危

险的概率，车头距离反映车辆对潜在危险的认知

程度，加速度变化率反映车辆驾驶的激进程度等。

因此，本文选取其余 5 个相关参数，分别为碰撞时

间倒数 TTCI、最小车头间距 DHW min、最小车头

时距 THW min、冲击度平均值
-
J、冲击度标准差 σj。

由于选取的特征参数较多，若直接用于分类，

则会影响结果的准确性，为了在更好保留原始信

息的同时降低信息冗余度，需要对参数进行降维

处理。本文采用主成分分析法（Principal compo⁃
nent analysis，PCA）对参数进行降维［14］，设指标变

量为 n 个，评价对象为 m 个，第 i 个评价对象的第 j

个指标为 xij，将各变量标准化为 γij，具体标准化

公式为：

γij = xij - x̄ j

σj
（20）

依据标准化后的指标计算变量间的相关系数

矩阵 R ij，得到该矩阵的特征值 λi，并计算贡献率 βj

和累计贡献率 αp。当 αp 接近 85% 时，选取前 p 个

变量作为主成分。具体计算公式如下：

R ij =
∑
k = 1

n

∑
k = 1

n

γki γkj

n - 1 （21）

βj = λj

∑
k = 1

m

λk

（22）

αp = ∑
k = 1

p

λk ∑
k = 1

m

λk （23）

主成分分析结果如表 4 所示，当主成分累计

贡献率大于 85% 且特征值大于 1 时，可认为这些

主成分能代替所有变量。由表 4 可知，前 6 个主成

分累计贡献率达到 88. 82%，且特征值均大于 1，
因此提取前 6 个主成分作为后续分析的输入。

3. 2　K-means++聚类

在无监督学习中，处理数据量较大的任务时，

为了提高效率，通常应用 K-means 聚类方法［15］。

首先，确定聚类的类别数目 k，随机选取 k 个聚类

中心；其次，计算不同样本点到中心点的距离，依

表 4　主成分特征值及贡献率

Table 4　Principal component eigenvalue and
contribution rate

成分

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17

特征值

3.788
2.698
2.425
2.007
1.561
1.239
0.544
0.444
0.294
0.168
0.092
0.064
0.059
0.034
0.012
0.011
0.005

贡献率/%

24.530 2
17.468 3
15.702 6
12.992 9
10.105 3

8.023 8
3.525 6
2.876 5
1.902 4
1.090 1
0.567 4
0.415 7
0.386 3
0.213 6
0.089 6
0.073 2
0.036 5

累计贡献率/%

24.530 2
41.998 5
57.701 1
70.694 0
80.799 3
88.823 1
92.348 7
95.225 2
97.127 6
98.217 7
98.785 1
99.200 8
99.587 1
99.800 7
99.890 3
99.963 5

100.000 0

·· 3880
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据分类结果重新计算中心点；最后，不断重复上述

步骤直到中心点不发生改变。

K-means 聚类结果通常会受到初始聚类中心

的影响陷入局部最优解。而基于 K-means 聚类

改进的 K-means++聚类则通过优化初始聚类中

心，使中心点尽可能远，从而降低分类结果的误

差［16］。首先，随机选择某个样本点作为初始聚类

中心；其次，计算各样本点充当下一个聚类中心的

概率，选择概率最大的样本点作为下一个聚类中

心；最后，不断重复上述步骤直到选出 k 个聚类

中心。

本文将驾驶风格分为谨慎型、普通型、高效

型、激进型 4 类。普通型驾驶员一般占比最高，驾

驶状态较稳定；谨慎型驾驶员更注重行驶安全，行

驶速度较低；激进型驾驶员过于追求时间效率，速

度变化很快；高效型驾驶员相对于普通型驾驶员

会更注重时间效率而增加速度，但相对于激进型

驾驶员又在意安全，速度变化更为平缓。

K-means++聚类结果如表 5 所示。类别 1
在主成分中的分量最小，对参数不敏感，为谨慎

型；类别 4 在主成分中的分量最大，为激进型；类

别 2 与类别 3 的主成分量介于类别 1 与类别 4 之

间，且类别 3 的分量大于类别 2，故类别 2 为普通

型，类别 3 为高效型。在数据集提取的 51 336 份

样本中，谨慎型占 33%，普通型占 38. 3%，高效型

占 18. 3%，激进型占 10. 4%。

3. 3　冲击度分析和时间窗设定

针对聚类出的 4 种驾驶风格，对驾驶风格系

数进行量化，以便更好地调整车辆策略。车辆的

驾驶风格系数可用冲击度表征，即加速度变化率，

具体计算公式为：

J ( t )= d2 v ( t )
d2 t

，R = RJ
-
J

（24）

式中：
-
J 为正常情况下同种工况的冲击度平均值，

用于消除环境因素的影响；RJ 为时间窗内的冲击

度标准差。

结合 Wang 等［17］的研究，将交通路况分为 4
种，即拥堵路、城市、郊区和高速，各路况的平均冲

击度分别为 0. 59、0. 31、0. 26、0. 25 m/s3。

本文的主要研究内容为高速四车道的变道决

策，以高速工况为研究对象，平均冲击度取 0. 25 
m/s3。时间窗周期设定为 ω（s），风格阈值设为

0. 4、0. 7、1。当 R < 0. 4时，驾驶风格为谨慎型；当

0. 4 < R < 0. 7 时，驾驶风格为普通型；当 0. 7 <
R < 1 时，驾驶风格为高效型；当 R ≥ 1 时，驾驶风

格为激进型。

提取 highD 数据集，选取其中 300 s 内的数

据，用不同时间窗对驾驶风格进行分类，结果如

图 4 所示。谨慎型、普通型、高效型、激进型 4 种驾

驶风格分别用黑色、黄色、绿色、紫色标签表示，无

速度的情况用红色标签表示。

从图 4 中可以看出，当时间窗较小时，虽然能

捕捉更多激进行为，但会产生许多过渡的行驶风

格；当时间窗较大时，过渡的行驶风格减少，但会

错过某些激进行为。权衡捕捉效果，本文选取时

间窗 ω=7. 5 s。
3. 4　风险因子

依据风格阈值，设定风格特征值 c，谨慎型、

普通型、高效型、激进型 4 种驾驶风格分别设为

-0. 5、0. 5、1. 5、2. 5。设定风险因子 ϕ 表征车辆

变道时面临的风险程度，其取值与车辆的风格特

征值、驾驶风格系数及车长有关，具体表达式为：

ϕ = c 1 + R2

L
（25）

收益权重系数 α、β 计算公式如下：

α = ϕ 1 + ϕ 2 + ϕ 3

2ϕ 1 + ϕ 2 + ϕ 3 + ϕ 4
（26）

β = ϕ 1 + ϕ 4

2ϕ 1 + ϕ 2 + ϕ 3 + ϕ 4
（27）

式中：ϕ 1、ϕ 2、ϕ 3、ϕ 4 分别为主车、当前车道前导车、

目标车道前导车和目标车道后随车的风险因子。

表 5　K-means++聚类结果

Table 5　K-means++ clustering results

聚类类别

1
2
3
4

样本数量

16 984
19 673
9 405
5 304

聚类中心

F1

0.303
-0.842

1.994
2.786

F2

-0.381
0.523
1.264
2.388

F3

-0.156
0.649

-1.002
0.951

F4

0.073
-1.304

0.857
-1.516

F5

0.059
-0.215

0.882
1.113

F6

0.021
-0.035
-0.076

0.108
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4 实验验证及分析

4. 1　实验平台与参数设置

本实验选取 SUMO 作为仿真平台，SUMO
是由德国航天中心研究所开发的仿真软件。选取

德国高速公路 highD 数据集作为实验数据集，对数

据集中的道路数据进行处理后，将分类得出的不同

驾驶风格车辆用于模拟 HV。设计全长 3 km 的单

向四车道仿真道路，按照不同车辆密度生成 AV，

实验相关参数如表 6所示，仿真场景如图 5所示。

4. 2　仿真结果分析

实验中设置车辆密度为 1 000~4 500 veh/h。
在不同车辆密度下，固定 HV 与 AV 的数量比为

1∶1，以 500 veh/h 为间隔设置 8 组实验，AV 初始

驾驶风格为普通型，每组分为 A、B、C、D 四个小

组。其中，A 组采用最大效用决策［8］；B 组采用

Stackelberg 算法［3］；C 组采用本文提出的变道决

策，默认收益系数为 0. 5，不考虑驾驶风格；D 组采

用本文提出的联合驾驶风格博弈变道决策。4 组

实验中车辆的通过数量与平均通过时间如图 6
所示。

实验结果表明，在固定 AV 渗透率条件下，随

表 6　实验相关参数

Table 6　Experimental correlation parameter

参数

车辆长度/m

最高速度/（m·s-1）

最大加速度/（m·s-2）

最大减速度/（m·s-2）

数值

4.2

30

3.3

4.2

图 5　仿真场景

Fig. 5　Simulation scene

(b)平均通过时间对比
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Fig. 6　Comparison under different vehicle densities
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着车辆密度的增大，D 组的车辆通过数量高于 A
组和 B 组，当车辆密度>2 500 veh/h 时，C 组的车

辆通过数量反而低于其余 3 组，这证明联合博弈

论与驾驶风格的变道决策的道路利用率更高。在

平均通过时间方面，C 组所用时间远高于其余 3
组，D 组所用时间最短。这是由于单纯博弈策略

在提高效率的同时会导致行驶安全性降低，随着

变道次数的增多，HV 与 AV 发生碰撞的概率增

加，进而拥堵加剧和事故数量上升，最终导致车辆

通过时间增加。A 组仅考虑了单车最大效率；B
组算法具有顺序性，虽优于 A 组，但欠缺对驾驶

风格的考虑；D 组在博弈策略的基础上考虑了驾

驶风格，变道决策效率更高。

4 组实验的拥堵次数与事故次数如表 7 所示，

随着车辆密度的增加，A、B、C 三组实验的拥堵次

数和事故次数均逐渐上升，且 C 组明显高于 A、B
两组，表明单纯博弈策略在车辆密度较大时，行驶

风险反而更高。D 组实验中没有发生事故和拥堵

的情况，说明考虑驾驶风格的博弈决策安全性较

好，优于最大效用决策和 Stackelberg 算法，对道

路环境有良好的判断能力，能有效提高道路使用

率，减少车辆通过时间，同时具有更好的稳定性。

A、B、D 三组实验的平均通过时间及通过数

量对比结果如表 8 所示，其中（A，B，D）分别代表

3 组实验数据。在相同渗透率条件下，与最大效

用决策相比，联合博弈论和驾驶风格的变道决策

平 均 通 过 时 间 降 低 13. 07%，通 过 数 量 提 高

19. 94%；与 Stackelberg 算法相比，平均通过时间

降低 8. 16%，通过数量提高 10. 04%。

为进一步验证混合交通流变道决策下 AV 渗

透率对驾驶效率的影响，在车辆密度为 3 500 veh/h
的情况下，选取 A、B、D 三组实验，在不同 AV 渗透

率下，得到车辆的平均通过时间如图 7所示。

实验结果表明，随着 AV 渗透率的提高，车辆

平均通过时间明显下降，且 D 组的平均通过时间

明显低于 A、B 两组。这证明在相同车辆密度下，

AV 占比越高，道路利用率越高，且基于驾驶风格

的博弈变道模型行驶效率更优。

5 结束语

在人驾车与自动驾驶车辆混合行驶的道路场

景下，本文基于博弈论建立了车辆变道决策模型。

利用海萨尼变换消除了人驾车与自动驾驶车辆之

间的通信不确定性，从安全性、稳定性、舒适性 3
个方面构建了车辆博弈收益函数，同时考虑相邻

车辆连续协同变道情形，达到多重博弈嵌套效果，

使车辆间形成最优合作策略。此外，利用 K-

means++聚类将车辆驾驶风格分为 4 类，结合风

险因子进一步调整车辆博弈收益。实验结果表

明，在相同自动驾驶渗透率下，联合博弈论与驾驶

风格的变道策略在车辆通过数量和平均通过时间

上都展现出良好的优势；在不同自动驾驶车辆渗

透率下，随着自动驾驶车辆渗透率的提升，车辆的

行驶效率也逐渐升高。

表 7　（拥堵，事故）次数

Table 7　（jam， accident） frequency

车辆密度/（veh·h-1）

1 000
1 500
2 000
2 500
3 000
3 500
4 000
4 500

A 组

（0，0）
（0，0）
（1，0）
（1，1）
（2，1）
（2，2）
（3，2）
（3，2）

B 组

（0，0）
（0，0）
（0，0）
（1，0）
（2，1）
（2，1）
（2，2）
（2，2）

C 组

（0，0）
（0，0）
（1，0）
（1，1）
（2，1）
（3，2）
（4，4）
（6，5）

D 组

（0，0）
（0，0）
（0，0）
（0，0）
（0，0）
（0，0）
（0，0）
（1，0）

表 8　实验数据比较

Table 8　Comparison of experimental data

实验组

1
2
3
4
5
6
7
8

平均通过时间/s
（96.78，90.35，82.56）
（102.54，98.72，90.21）
（112.43，102.57，97.35）
（139.56，128.33，120.49）
（151.28，141.71，129.65）
（176.12，173.49，156.53）
（191.53，180.52，170.02）
（212.36，203.66，181.18）

通过数量/辆
（51，54，60）
（67，72，90）
（89，96，108）
（111，126，135）
（134，153，165）
（157，177，196）
（193，214，232）
（221，223，241）
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图 7　不同 AV渗透率下平均通过时间

Fig. 7　Average passage time under different
AV permeability
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