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摘　要: 驾驶辅助系统被认为是解决交通安全问题的有效手段, 开发驾驶辅助系统的基础是对车辆的行为进行准确

的识别, 以应用于车辆安全预警, 路径规划, 智能导航等方面. 目前存在的基于支持向量机模型, 隐马尔科夫模型, 卷
积神经网络等行为识别方法还存在计算量与精度平衡的问题. 本文结合了隐马尔科夫模型与高斯混合模型, 提出了

高斯混合隐马尔科夫模型, 利用美国联邦公路管理局 NGSIM数据集对此方法进行了实验验证, 结果表明该方法对

自由换道行为识别具有较高的精度. 本文还对高斯混合隐马尔科夫模型的实验参数进行了优化, 以期达到最好的识

别效果, 为未来智能驾驶的车辆行为识别提供了参考.
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Abstract: The driver assistance system is considered the first choice for solving traffic safety problems. The basis of
developing a driver assistance system is to accurately recognize the vehicle behavior for applications in aspects such as
vehicle safety warning, path planning, and intelligent navigation. The existing behavior recognition methods based on the
support vector machine model, hidden Markov model, and convolutional neural network still face the imbalance problem
between calculation amount and accuracy. This study proposes a Gaussian mixture hidden Markov model, which is a
combination of the hidden Markov model and the Gaussian mixture model. The model is experimentally verified on the
NGSIM data set from the Federal Highway Administration of the USA, and the results reveal that the model has higher
accuracy in the recognition of free lane-changing behavior. Additionally, this study optimizes the parameters of the
proposed model to achieve the best recognition effect and provide a reference for the vehicle behavior recognition of
intelligent driving in the future.
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交通安全问题长期是交通领域的难题, 根据世界

卫生组织的数据, 全球每年因道路交通事故造成的死

亡人数约为 140 万, 90% 的交通事故是人为失误造成

的[1,2]. 利用自动驾驶技术辅助人工驾驶, 将是解决交通

安全问题的有效手段.

根据当前智能化车辆在行业内的发展趋势, 可以

预见未来一段时间的智能车辆还是以 L2–L3等级的辅

助驾驶为主, 开发合适的驾驶辅助系统将是这一阶段

的主要目标. 据不完全统计, 换道导致的事故占到了总

事故数的 27%[3], 引发换道交通事故的主要原因是前车
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的不规范行车 (例如未按照要求开启转向灯)以及后车

驾驶员的注意力分散导致未能及时察觉前车意图. 因
此, 实时识别周围车辆换道行为并为驾驶员提供预警

将有效提升道路交通安全水平, 识别结果还可进一步

用于智能路径规划等方面.
车辆换道行为分为强制换道和自由换道. 当驾驶

员必须改变车道以完成预定路线时, 强制换道发生. 自
由换道通常由于驾驶员以低于期望的速度跟随另一辆

车辆, 试图通过换道来寻求更佳的驾驶感受. 强制换道

是与驾驶环境密切相关, 通常可以通过环境感知来获

取变道意向, 而自由换道行为识别则更具挑战性, 也是

本文所研究的问题.
随着机器学习算法的兴起, 车辆自由换道行为识

别已经成为近年来研究的热点. 早在 2010 年 Schubert
等人使用非连续卡尔曼滤波与基于贝叶斯网络决策方

法通过车载传感器收集的数据实现了车辆环境感知,
实时评估交通状况, 为驾驶员提供换道建议[4]. 由于车

辆的连续行为与语音识别过程的相似性, Li 等人在语

音识别模型的基础上改进了隐马尔科夫模型 (hidden
Markov model, HMM), 结合贝叶斯滤波 (Bayesian
filtering, BF) 来输出识别结果, 提出的 HMM-BF 框架

较原始 HMM 对于左右换道具有更高的识别精度[5].
Xia 等人提出了一种用于自动驾驶的仿人变道意图理

解模型, 通过模拟人类视觉系统的选择性注意机制, 模
拟驾驶员对周围车辆的注意力集中方式, 从而识别驾

驶员的变道意图[6]. Husen等人建议使用基于语言学的

句法识别方法, 利用上下文无关文法来识别驾驶员意

图, 以提高驾驶员和乘客的安全[7]. 为解决识别率低、

实时性差等问题, Yu等人提出了一种基于深度学习的

5G 智能交通系统中自动车辆和手动车辆混合使用的

交通安全解决方案, 改善了混合交通环境下的车道变

更问题[8]. Lee等人提出使用卷积神经网络来对车道换

道意图进行推理和预测, 它的输入是来自雷达和摄像

头的图像[9]. Li 等人设计了一个多模态分层逆强化学

习框架, 从真实世界的交互式驾驶轨迹数据中学习联

合驾驶模式-意图运动模型, 仿真结果表明该方法对涉

及交互行为的驾驶行为识别预测具有较高的精度[10].
车辆换道行为识别对实时性与准确性要求较高,

而隐马尔科夫模型得益于其计算简单、精度高、训练

量较少等特点, 在车辆换道识别领域具有广阔的应用

前景. 本文研究的要点在于结合车辆自由换道行为的

特点对隐马尔科夫模型进行改进, 提高识别精度的同

时兼顾计算量以满足实时性要求. 

1   基于 HMM的车辆行为识别方法

隐马尔科夫模型是一种基于贝叶斯理论, 通过外

部可观测数据描述含有隐含状态的马尔科夫过程的统

计模型[11]. 隐马尔科夫模型作为经典的时间序列模型

被广泛应用在自然语言处理领域. 由于车辆行为也是

随时间变化, 符合时序模型的特点, 伴随无人驾驶技术

的兴起, 近年来 HMM也被应用于车辆行为识别领域. 

1.1   隐马尔科夫模型概述

如图 1所示, HMM每个时间步都一一对应着两组

变量, 其中上方的变量为隐状态, qt 表示系统在 t 时刻

的状态. 在车辆行为识别领域, 这些状态包括换道、超

车等, 这些状态对于传感器是不可直接观测的, 所以该

状态被称为隐状态, 其取值集合记为 Q, 隐状态会随时

间按一定概率变化. 下方的变量为观测状态, ot 表示系

统在 t 时刻的观测, 在车辆行为识别领域为传感器可以

直接获取的车辆数据, 包括速度、加速度等. 观测变量

可以是离散的, 也可以是连续的, 对于离散的观测变量,
取值集合记为 O, 同一时刻的观测变量按一定概率关

联于隐状态变量. 一个完整的车辆行为对应一段连续

的驾驶状态, 图 1中 T 为完整序列的时间步长.
 

q1 q2 q3 q4 qt qT

o1 o2 o3 o4 ot oT

隐状态

可观测状态

观测
周期 T

 
图 1    HMM结构示意图

 

HMM参数可以由 λ 描述, λ={A, B, π, M, N}, M 代

表观测状态数, N 代表隐状态数, 其他参数含义见表 1,
参数解释如图 2所示.
 

表 1     HMM参数
 

参数 表达式 相关阐述

π
π = {π1,π2, · · · ,πN }
πi = P(i1 = qi)

初始时刻下隐状态分布

A
A =
[
ai j
]
N ×N

ai j = P(it+1 = q j |it = qi)

ai j

qi q j

代表从t时刻到下一时刻隐状态

由 变为 的概率

B
B =
[
b j(k)

]
N ×M

b j(k) = P(ot = ok |it = q j)
b j(k) q j

ok

代表隐状态为 下观测状态

为 的概率
 
  

1.2   HMM 解决车辆换道行为识别问题

HMM 主要包含 3 大问题, 分别为隐状态概率计
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算、隐状态过程求解和参数学习问题. 在车辆换道行

为识别中, 通常采用 Baum-Welch 算法进行参数学习,
利用收集的车辆观测数据进行隐状态概率求解, 通常

采用 Forward-backward 算法来实现[11]. 在本文中换道

行为被分为 3类, 即左换道、右换道与车道保持.
 

q1 q2 qN...

o1 o2 oM...

隐状态

观测状态

a12

a21

a11 a22

b2(M)

b1(M)bN(2)bN(1) b1(2)

b2(1)b1(1)

b2(2)
bN(M)

 
图 2    HMM概率转换模型

 

λ= {A,B,π} O = o1,o2,o3, · · · ,oT

P(O|λ)
模型参数 和观测序列

已知, 求解该观测序列在给定模型下的条件概率

称为隐状态概率计算问题, 结合换道识别, 即在收集时

间步长 T 的车辆数据后计算当前分属左换、右换、车

道保持 3种行为的概率.

P(O|λ) =
N∑

i=1

αt(i)βt(i) (1)

αt(i)

λ o1,o2,o3, · · · ,ot

it = qi

其中,  为前向概率, 定义为给定隐马尔科夫模型参

数 , 到时刻 t 的观测序列为 且隐状态为

的概率:
αt(i) = P(o1,o2,o3, · · · ,ot, it = qi|λ) (2)

βt(i) λ

it = qi ot+1,ot+2,

ot+3, · · · ,oT

为后向概率, 给定隐马尔科夫模型参数 , 时
刻 t 隐状态为 下定义部分观测序列为

的概率为后向概率:
βt(i) = P(ot+1,ot+2,ot+3, · · · ,oT |it = qi,λ) (3)

γi(t) ξt(i, j) γi(t)

qi

上述提到需要计算当前状态分属 3类行为的概率,
意味着我们需要 3 组不同的 HMM 参数, 左换道 λ1、
车道保持 λ2以及右换道 λ3. 参数学习问题在换道行为

识别中表现为在给定 3类模型参数初值后通过对应行

为数据训练集对每组参数迭代更新, 即每组确定一个

描述已知观测序列的最优参数组合使得训练数据在

该模型下输出的概率值最大. 我们定义两个重要参数

,  , 其中,  代表已知模型参数和观测序列,
求解 t 时刻隐状态为 的概率:

γt(i) = P(it = qi|O,λ) =
αt(i)βt(i)

N∑
j=1

αt( j)βt( j)

(4)

ξt(i, j)代表已知模型参数和观测序列, 在 t 时刻隐

qi q j状态为 , t+1时刻隐状态为 的概率:

ξt(i, j) =P(it = qi, it+1 = q j|O,λ)

=
αt(i)ai jb j(ot+1)βt+1( j)

N∑
i=1

N∑
j=1

αt(i)ai jb j(ot+1)βt+1( j)

(5)

各参数迭代更新公式为:

πi =
P(O, i1 = qi|λ̂)

P(O|λ̂)
= γ1(i) (6)

ai j =

T−1∑
t=1

P(O, it = qi, it+1 = q j|λ̂)

T−1∑
t=1

P(O, it = qi|λ̂)
=

T−1∑
t=1

ξt(i, j)

T−1∑
t=1

γt(i)

(7)

b j(k) =

T∑
t=1

P(O, it = q j|λ̂)I(ot = vk)

T∑
t=1

P(O, it = q j|λ̂)
=

T∑
t=1, ot = vk

γt( j)

T∑
t=1

γt( j)

(8)

利用 HMM 进行换道识别通常需要用 K-means
聚类算法对原始数据进行预分类, 确定有限个观测行

为类别后再进行隐状态划分. 但由于车辆运动是一个

时间连续行为, 其运动观测状态不是简单地有限划分,
若采用离散化的表征方式将大大减少原始数据的特性,
降低最终精度. 因此我们需要一个新的连续化表征方

法来最大化保留原始数据特征, 提高模型识别精度. 

1.3   基于高斯混合隐马尔科夫模型的车辆换道行为识别

高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM)是
指利用多个单高斯模型进行线性叠加形成的分布模型,
通过调整单高斯模型参数以及加权系数可以近似表达

任意连续的分布特征. 通常一个混合模型可以使用任

意概率分布, 选用高斯混合模型是因为高斯分布具备

良好的数学性质以及计算性能. 结合车辆运动的数据

多维、连续的特点, 高斯混合模型可以最大化契合该

特点, 与 HMM 相结合形成高斯混合隐马尔科夫模型

(Gaussian mixture hidden Markov model, GM-HMM).
λ= {A,B,π}该模型参数仍可记为 , 但其中的输出观

测 B 不再是一个混淆矩阵, 而是一组观察概率密度函

数, 每一个隐状态量对应的观察量由多个多维高斯函

数生成, 其对应的观察值概率密度函数如下:

b j(o) =
M∑

m=1

c jmN(o|µ jm,U jm) (9)
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c jm

µ jm

U jm

λ(π,A,C jm,µ jm,U jm)

其中, o 为观测量, M 为隐状 j 包含的混合高斯元个数,
为隐状态 j 下第 m 个混合高斯元的权重, N 代表多

维高斯概率密度函数,  为隐状态 j 下第 m 个混合高

斯元的均值数组,  为隐状态为 j 下第 m 个混合高斯

元的协方差矩阵. 这样高斯混合隐马尔科夫模型的参

数变为 , 其中 N 表达如下:

N(o|µ jm,U jm) =
1√

(2π)G |U jm|
exp
− (o−µ jm)(o−µ jm)T

2U jm


(10)

其中, G 为观测变量维数, 初始概率分布 π 和状态转移

概率矩阵 A 与离散隐马尔科夫模型的训练公式相同.
其它高斯混合隐马尔科夫模型参数的重估公式为:

ĉ jm =

T∑
t=1

γt( j,m)

T∑
t=1

M∑
m=1

γt( j,m)

(11)

µ̂ jm =

T∑
t=1

γt( j,m)×ot

T∑
t=1

γt( j,m)

(12)

Û jm =

T∑
t=1

γt( j,m)(ot −µ jm)(ot −µ jm)T

T∑
t=1

γt( j,m)

(13)

γt( j,m)其中,  表示 t 时刻处于隐状态 j, 观测状态 o 来自

于第 m 个高斯分量的概率:

γt( j,m) =
αt( j)βt( j)

N∑
j=1

αt( j)βt( j)

×
c jmN(o|µ jm,U jm)

M∑
m=1

c jmN(o|µ jm,U jm)

(14)

虽然现有计算机性能相较以往得到了极大提升,
但由于行为识别的时效性要求较高, 因此在考虑精度

的同时也要兼顾计算量. 从 GM-HMM 的模型构成及

参数计算方法可以发现, 模型的计算量主要与隐状态

数量、观测数据维数、观测数据时间序列长度和高斯

混合数相关. 这些参数越小则计算量越小, 但是考虑到

模型的识别效果, 这些参数并不是越小越好. 

2   实验数据集

NGSIM 数据集是美国联邦公路管理局收集的道

路行车数据, 包含高速公路 US-101, I-80, 城市道路

Lankershim Boulevard 和 Peachtree Street行车数据, 数
据集共记录了 11 850 526 车辆帧数据, 每秒记录 10 帧

数据[12]. 我们选取了高速公路 I-80的 3个时段, 每个时

段 15 分钟, 共计 45 分钟 5 316 辆车数据进行实验, 如
图 3所示.

I-80 数据收集于加利福尼亚州旧金山湾区, 研究

区域长约 500 m (1 640 英尺), 由 6 条高速公路车道以

及进出口闸道组成, 其中包括一条高载客率车辆车道

(HOV), 除进口闸道存在斜坡弯道, 其余道路皆为平直

道路, 适合进行车辆行为分析.
 

高承载
车道

1

2

3

4

5

6

7 8

辅助车道

进口闸道 出口闸道

 
图 3    I-80道路示意图

  

2.1   数据平滑处理

NGSIM 数据集是通过安装在道路两侧高处摄像

头记录视频数据, 利用视频图像处理的方法得出具体

车辆的信息, 包括车辆位置、速度、加速度、车长以

及车宽等数据. 由于视频处理算法的局限性, 所获取的

数据存在一定的噪声干扰, 我们需要采用数据处理方

法来尽量得到真实的数据值.
常用的数据平滑方法有移动平均法、加权移动平

均法、指数移动平均法、SG 滤波 (Savitzky Golay
filter)等, 根据 Thiemann等人的研究[13], 对称指数移动

平均法 (symmetric exponential moving average, SEMA)
对于处理该数据集的效果比较显著, 因此这里我们采

用该方法对车辆的轨迹数据进行平滑处理.

Xi =

i+D∑
k=i−D

Xk exp(−|i− k|/∆)

i+D∑
k=i−D

exp(−|i− k|/∆)

(15)

∆ =
T
d

(16)
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D =min{3∆, i−1, l− i} (17)

Xi

其中, T 是移动平均幅度, 我们一般选取 0.5 s, D 为平

滑窗口宽度, d 为数据时间间隔 0.1 s, l 是车辆轨迹时

刻总数,  为时刻 i 下的平滑值. 图 4 展示了一段完整

的自由往返换道行为的横坐标位置平滑效果. 

 

14

13

12
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9

8

7
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横
向
位
置

原始数据
平滑数据

帧节点 
图 4    横向位置平滑处理

 

2.2   数据筛选

原有完整数据集包含了所有车辆类型在所有车道

的完整轨迹, 但是实验需要的是普通车辆的自由换道

行为数据, 因此我们有必要对数据进行筛选, 我们按照

以下 5点对数据进行了处理.
(1) 实验数据集包含进出口闸道以及辅助车道的

信息, 涉及强制换道, 我们剔除车道编号为 6, 7, 8的车

辆数据.
(2) 原始数据集包含大型车辆, 普通小汽车以及摩

托车数据, 我们剔除车辆类别为 1的摩托车数据.
(3) 换道行为通常在 5 s 内完成[14], 我们选取车辆

中心越过车道边线的时刻作为换道行为结束的标志

(参考图 5), 提取往前 5 s的轨迹作为我们实验数据, 由
于考虑到信息冗余, 我们将 10 Hz 的采样率降为 2 Hz,
即时间间隔为 0.5 s, 观测序列长度 T=10.
 

 

 
图 5    换道示意图

 

(4) 通过车道编号的变化区分左右换道与非换道

数据, 分别保存.
(5)按照 7:3的训练数据与测试数据比例随机抽取

车辆数据作为训练集与测试集.
最终通过以上处理得到左换道训练数据 384 组,

左换道测试数据 164 组, 右换道训练数据 67 组, 右换

道测试数据 29组, 非换道训练数据 1 500组, 非换道测

试数据 642 组. 这里右换道数据较少的原因是最右侧

为进出口闸道以及辅助车道, 涉及的强制换道较多, 在
数据筛选过程中被清除. 

3   实验分析 

3.1   模型观测变量选择

根据现有文献表明[15,16], 影响车辆换道的主要因素

有目标车辆车速、前车车速、左右车道上最近前后车

辆与本车纵向位置差 (图 6中 Glf, Grf, Grb, Gf, Gb)以
及速度差. Liu等人还利用了车辆与道路中心线的偏转

角, 车辆与车道两侧边线距离等变量作为了观测变量[17].
本实验将对相关变量进行控制变量法试验, 最终选定

最优的观测变量.
 

Glf

Grf

Gf

Grb

Gb 目标
车辆

 
图 6    观测变量示意图

  

3.2   模型参数制定

(1)模型数与隐藏状态数 N
在 HMM中, 隐藏状态数一般根据经验指定. 在本

文中根据换道行为数确定, 即隐藏状态数 N=3.
(2)高斯混合数 M
GM-HMM 中的高斯混合模型是指用多层高斯分

布的概率密度函数拟合车辆行为, 不同高斯混合数会

对模型计算量以及识别精度产生影响, 因此我们选取

了 M=1, 3, 5, 7作为实验选项, 隐藏状态的高斯分布权

重系数 C 根据 M 的值等值设定.
(3)初始状态概率 π 和状态转移概率 A
通常情况下 π 和 A 的初始值可以任意设置, 对最

终结果影响不大, 在本文中设定初始值为 π=(1, 0, 0),
A={0.33, 0.33, 0.34; 0.33, 0.33, 0.34; 0.33, 0.33, 0.34}. 

3.3   实验结果分析

在特征参数控制变量法寻优过程中, 我们选择高

斯混合数 M=1, 高斯权重 C=1, 即单高斯模型作为评

判观测变量的基础参数 (单高斯模型具有比较好的数
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据拟合能力, 能描绘大部分场景), 将观测变量作为因

变量, 识别准确度与训练迭代次数作为评判指标 (计算

复杂度主要集中在训练阶段), 目的是寻找最优的特征

变量. 最终选定目标车辆与两侧车道前车的速度差, 与
当前车道以及两侧车道后车的位置差 (两侧车道中一

侧不存在时其参数数值使用较小数代替, 若车道存在

对应车辆不存在时, 其参数数值使用较大数代替), 目
标车辆偏转角, 当前车道与前车车头时距共 7 维数据

作为观测变量.
进行 HMM换道识别实验时选取 K-means算法对

车辆观测状态进行离散化, 离散点数 K 对识别结果有

较大影响, 因此我们设定 K=10, 20, 30 进行多次实验,
以验证高斯混合隐马尔科夫模型的性能提升. 图 7 展

示了不同 K 值下的 HMM 预测精度与不同 M 值下的

GM-HMM 预测精度, 结果展示了对于车辆换道问题,
GM-HMM相比传统 HMM具有更高的识别精度.
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图 7    HMM与 GM-HMM识别精度对比

 

在确定改进后的识别模型精度上有提升后, 我们

通过改变高斯混合数 M 来分析不同的高斯混合数对

识别精度以及训练迭代次数的影响, 以研究该识别算

法的实际应用前景. 图 8 展示了训练过程中参数收敛

情况, 图 9 展示了不同 M 下的实验结果, 我们可以看

出当 M=1 或者 M=7 (即高斯混合数等于数据维数) 时
的准确度较高, 且 M=7 时的准确度会略高于 M=1 时,
但 M=7时的迭代次数明显高于 M=1时的迭代次数, 在
实际应用时可结合实际计算能力进行选择.

表 2中的数据为对应的 3个换道模型计算单个样

本概率取对数的结果, 按照取条件概率最大的类作为

换道行为的识别结果, 我们选取每行数值最大的作为

识别结果, 加粗表示. 通过测试集数据验证, M=1 下的

平均识别精度为 90.6%, M=7 下的平均识别精度为

91.8%, 整体达到了较高的精度, 未来如果加入与驾驶

员相关的观测变量将有望达到更高的识别精度.
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图 8    左换道训练过程
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图 9    不同高斯混合数实验结果

 
 

表 2     单个测试样本计算结果
 

样本编号 左换道模型λ1 车道保持模型λ2 右换道模型λ3
1 −252.15 −153.66 −121.68
2 −193.85 −92.39 −117.24
3 −132.42 −179.83 −210.58
4 −177.75 −140.01 −180.31
5 −211.73 −155.19 −126.51
6 −164.43 −173.34 −103.87

 
  

4   结论与展望

本文通过 NGSIM 数据集对隐马尔科夫模型与高

斯混合模型的结合产物高斯混合隐马尔科夫模型在自

由换道行为识别上的应用做了研究. 通过控制变量法
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确定了以目标车辆与两侧车道前车的速度差, 与当前

车道以及两侧车道后车的位置差, 与当前车道前车车

头时距以及目标车辆偏转角共 7维数据作为观测变量.
与 HMM 识别模型的对照实验体现了 GM-HMM 识别

模型精度上的提升, 同时还对不同高斯混合数下的精

度与计算量进行了评估, 结果表明单高斯模型下的综

合性能是最好的, 而当高斯混合数等于观测数据维数

时精度从单高斯的 90.6% 提升到了 91.8%, 但对应的

平均训练迭代次数也由 6次提升到了 24次. 在今后实

际应用中, 高斯混合数的选择应结合车载计算器性能

来平衡精度与计算量. 最后本文仅研究了高速道路下

的自由换道识别, 未来将考虑城市道路下的自由换道

识别, 将此方法应用于更广的领域.
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