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摘要
针对车辆机动行为识别建模中多目标时空依赖关系的不确定性难以表述和刻

画的问题，提出了基于多隐马尔可夫模型（ＭＨＭＭ）的建模方法，对多种因素影响
下的道路交通微观态势的时空相关性进行建模，识别和预测交通场景中车辆的机

动行为．为了实现对车辆的机动行为识别，使用 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法和前向算法，生
成了模型训练和模型评价两类输入数据；采用机动驾驶模拟方法，建立车辆机动

行为数据库，提高了ＨＭＭ的参数学习效率．高速公路的超车实验结果表明，在前
方被观察车辆左轮压在车道线这一时刻，车道变换机动预测正确率已达到

９８３％，而此前的０４ｓ内，正确率约为７５％．
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１　引言
道路场景理解是车辆驾驶辅助系统（ａｄｖａｎｃｅｄｄｒｉｖｅｒ

ａｓｓｉｓｔａｎｃｅｓｙｓｔｅｍ，ＡＤＡＳ）的重要组成部分，同时也是未来
车辆自动驾驶的基础要求．现实的交通环境是一个多交通
参与者相互影响、动态变化的复杂系统．在这个复杂系统
中，ＡＤＡＳ必须具备信息感知和解释其周边环境的能力，
尤其应当具备识别与预测交通参与者机动行为的能力，才

能保证和改善车辆驾驶的舒适性和安全性．

ＡＤＡＳ的信息感知是基于原始感知数据对目标进行检
测和追踪，但是感知数据具有不确定性．一般来说，为了
提高感知数据的可靠性，需要对来自不同数据源的数据进

行融合处理，以便对道路环境中各目标的行为动态进行识

别．尽管在此方面已有大量研究，但有关交通场景理解方
法和技术仍面临大量挑战，挑战之一就是交通场景中车辆

机动的捕捉与识别，通常需要处理多目标的时空依赖关

系．
近年来，国内外学者在交通场景中车辆机动的识别和



预测领域开展了大量相关研究．尽管国内学者在此方面的
研究起步较晚，但还是取得了一些可喜的成果．目前，国内
关于车辆机动识别的研究多集中于车辆机动状态识别和车

辆机动意图识别上．在车辆机动状态识别方面，如文［１－
３］在城市交通环境下采用线性跟驰理论和模糊逻辑方法，
分别建立了速度与车头时距对车辆换道机动的影响模型、

基于局部路径优化搜索的车辆车道变换模型和强制换道机

动和自由换道机动两种元胞自动机模型；此外，从道路交

通饱和流状态和行为学角度分析入手，文［４－６］分别建立
了饱和流条件下车辆换道机动仿真模型、车辆换道机动期

望运行轨迹模型和换道机动过程中不同职业驾驶员视点转

移特性模型．在车辆机动意图识别方面，如文［７－８］以操
作动作（车速、加速踏板开度及加速踏板开度变化率）和驾

驶员心理生理状态（反应时间、听力）为观察参数，分别提

出了识别车辆机动意图的多输入单输出模糊推理模型和具

有贝叶斯辨识规则的危险驾驶机动模型；为了在线辨识驾

驶机动意图，文［９］提出了双层隐马尔可夫模型（ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）的建模方法，下层ＨＭＭ用于识别驾
驶机动，上层ＨＭＭ用于识别驾驶意图，并利用驾驶模拟
器踏板、方向盘等输出数据对 ＨＭＭ进行离线训练，提高
了在线辨识效率；基于动态贝叶斯网络（ｄｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）和ＨＭＭ理论，文［１０］以驾驶人手和脚的驾
驶动作、车速及地理位置作为观测序列，构建了直线路段

和交叉口的车辆驾驶机动意图识别模型．
国外学者相关研究起步较早，有代表性的方法可以分

为两种：逻辑表达方法和概率建模方法．在逻辑表达方
面，通常使用常识性知识建立空间和时间模型．常用的方
法有：命题逻辑［１１］、模态逻辑［１２］或描述逻辑［１３］等逻辑语

言表述先验知识，用以实现对交通状况的逻辑表达．此
外，文［１４］引入了一种概率逻辑的形式化方法，该方法组
合了概率论处理不确定性的能力和演绎逻辑开发结构的能

力，使其形式化表现更加丰富；文［１５］将马尔可夫逻辑用
于建模和解释交通场景中的对象关系．在概率建模方面，
文［１６］选择了具有捕捉时－空依存关系能力的动态贝叶斯
网络（ＤＢＮ），用条件概率表达因果关系，提出了一种适用
于不完整知识条件的时空推理模型，用以解决机器人控制

和决策支持中的相关问题．与 ＤＢＮ相比，ＨＭＭ的主要优
点是模型具有有效参数学习能力及推理能力．如文［１７］中
建立的ＨＭＭ模型试图采用从最简单的概念（离散马尔可
夫链）到最复杂的模型（可变时间的连续密度模型）的方式

来阐述ＨＭＭ建模理论，并阐明了该建模理论在语音识别
中的应用过程．此外，有学者利用 ＨＭＭ变异模型，如耦
合ＨＭＭ模型（ｃｏｕｐｌｅｄｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＣＨＭＭ）和因
子ＨＭＭ模型（ｆａｃｔｏｒｉａｌｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＦＨＭＭ）成功
地对人类活动进行了建模［１８－１９］．

交通场景中车辆机动的不确定性建模是识别其行为意

图的难点，也是关键所在．尽管国内外学者为此而付出了
巨大的努力，但建模实践证明，单一模型在表述和刻画不

确定性方面存在局限性．因为车辆机动的本质特征是动态
的、多目标的，加之道路交通环境不确定变化的影响，使

得目标之间存在不完整知识，因此，因果关系的建立、时

间依存关系的表达等变得异常复杂，单一模型是无法完整

表示这种复杂关系的，这也正是上述多数文献存在的问

题．尽管少数文献考虑到模型组合的优势，但是参数学习
时效性、多模型交互方式等是影响模型组合实时应用的关

键因素．
为了克服以上存在的问题，两项研究成果［２０－２１］值

得关注．其中，研究成果［２０］组合了支持向量机分类器与
贝叶斯滤波的优势，采用支持向量机对车辆的左车道变

换、右车道变换和车道保持行为进行分类；将多类概率输

出作为贝叶斯滤波的输入，提出了一种在线预测车道变换

意图的方法．该方法的优势在于通过核映射将低维空间的
非线性分类问题转换为高维空间的线性分类问题，并且由

于支持向量机是一种最大间隔分类器，因此对分属于不同

类别换道行为轨迹具有较好的分类效果，再通过贝叶斯滤

波来估计车辆的行为，可以减少系统的误报率和漏检率．
但是，由于构造支持向量机的高效训练算法是目前广泛面

临的难题，因此，该方法的训练速度是影响其实时性的一

个重要因素．另外，该研究的预测框架中没有考虑与前方
车辆的相对距离及相对速度，而这些信息将会影响到驾驶

员是否超越前方车辆的判断，降低了模型对道路环境的适

应能力．
此外，研究成果［２１］提出了将车辆机动变化过程分解

成“快照”序列的建模思想，其中，每一个“快照”描述在车

辆机动状态变化过程中的一个具体状态．这种分解不仅有
利于对车辆动态的细致描述，而且也有利于提高模型组合

应用的计算效率．但是，该研究成果存在如下问题：（１）
一个确定模型的观察序列的概率Ｐ（Ｏ λ）并不是最佳决策
的数量指标；（２）将目标机动的长期变化与具体行为建立
在一个双层模型框架中，形成上下交错表达的耦合模型，

增加模型计算复杂度；（３）在对具体机动行为建立 ＨＭＭ
模型时，通过给定的观察序列 Ｏ，计算每个 ＨＭＭ模型 λｉ
的概率Ｐ（Ｏ λｉ）来执行机动行为识别，这对于多个目标之
间相互关联以及车辆机动空间的不确定性等构成的复杂交

通环境并不适用．
本文借鉴了文［２０－２１］的有益建模思想，特别是采用

了分解车辆机动变化过程的理念，同时针对文［２０－２１］存
在的问题，本文提出：（１）为了提高对道路环境的适应能
力，建模时增加目标车辆的动态信息量（车辆之间的相对

位置、速度和加速度信息）；（２）以一个确定观测序列模
型的概率Ｐ（λ Ｏ）作为最佳决策数量指标，并为此提出一
个可行的快速解法；（３）通过计算每个机动 λｉ的概率
ｐ（λｉ Ｏ），对车辆机动行为进行预测，同时重新观察或确
定新的目标车辆，以便于重新计算ｐ（λｉ Ｏ）或识别目标车
辆，从而可以避免研究成果［２１］上下层交错表达增加模型
耦合复杂度的问题，提高计算效率；（４）提出了一种非笛
卡儿的道路联合坐标系统（ｒｏａｄａｌｉｇｎｅｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍ，
ＲＡＣＡ），以便于获取更多的道路行驶信息．

２　ＨＭＭ基本模型
ＨＭＭ模型是时序数据概率建模最常用的方法，它包

７０５４期 曹凯，等：基于多隐马尔可夫模型的车辆机动行为识别与预测



括一个双重随机过程，即马尔可夫链和状态与观察值之间

的统计对应关系．ＨＭＭ可以用５个基本参数描述，其组成
如图１所示，其中，Ｎ为ＨＭＭ模型的状态数目；Ｔ为每个
状态的不同观测值的数目；Ａ为状态转移概率矩阵，它描
述了ＨＭＭ模型中各个状态之间的概率转移．本文假设状
态集合Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ｝为模型的离散状态，ＨＭＭ中的
一个马尔可夫链为Ｑ＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑＴ），则ｔ＋１时刻状态
为ｓｊ的概率为ａｉｊ＝Ｐ（ｑｔ＋１＝ｓｊ ｑｔ＝ｓｉ），其中，ａｉｊ为矩阵 Ａ
中的元素；Ｂ为观察值输出概率矩阵，ｂｉ（ｏ）为 Ｂ中元素，
处在状态ｓｉ时观察ｏ的概率为ｂｉ（ｏ）＝ｐ（ｏｓｉ）．在实际观
察中，观察分布是连续的，通常使用混合高斯（ｍｉｘｔｕｒｅｓｏｆ
Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＭｏＧ）模型进行参数化；π为初始状态分布矩阵，
π＝［πｉ］，πｉ＝Ｐ（ｑｔ＝ｓｉ）（１≤ｉ≤Ｎ）表示在 ｔ时刻状态 ｓｉ
的概率．

图１　ＨＭＭ示意图
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｆｏｒＨＭＭ

一个ＨＭＭ的一般形式可简洁表示为λ＝（Ａ，Ｂ，π）．
确定了参数Ｎ、Ｍ、Ａ、Ｂ和π后，ＨＭＭ就可以生成一个观
察序列Ｏ＝（ｏ１，ｏ２，…，ｏＴ）．然而，利用 ＨＭＭ对道路交
通微观态势进行识别建模时涉及两个问题：一个是与

ＨＭＭ有关的观察序列的概率求解，另一个是ＨＭＭ参数学
习．以下将针对这两个问题阐述有效的解决办法．
２１　ＨＭＭ的概率求解

首先，给定一个新的观察序列Ｏ＝（ｏ１，ｏ２，…，ｏＴ）和
对观察序列给予最佳解释的一组模型｛λ１，λ２，…，λｋ｝．
当选定一个模型λｉ时，需要计算观察序列Ｏ的概率．这种
概率可以扩展为

ｐ（Ｏ λｉ）＝ ∑
ａｌｌｐｏｓｓｉｂｌｅＱ

ｐ（Ｏ，Ｑ λｉ）　 （１）

由于ｑｔ在每个时间步取 Ｎ个可能值之一，因此，
式（１）的求解需要进行 Ｏ（ＮＴ）次操作．实际上，Ｐ（Ｏ λ）
可以通过所谓前向算法（ｆｏｒｗａｒｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ）的动态规划进行
计算．在前向算法中的每个时间步长，以状态 ｊ结尾的部
分观察序列的概率可以递归地计算：

●初始化：
α１（ｉ）＝ａ１，ｉｂｉ（ｏ１），ｉ＝１，…，Ｎ　 （２）

●递归：

αｔ＋１（ｊ）＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
αｔ（ｉ）·ａ( )ｉｊｂｊ（ｏｔ＋１）　 （３）

最后，通过式（４）可以计算出整个序列的概率：

ｐ（Ｏ λ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αＴ（ｉ）　 （４）

这样，该算法可以有效地计算出ａｔ（ｉ），而且在每一个
时间步长中，只需要 Ｏ（Ｎ）次操作即可．因此，计算具有
长度为Ｔ的观测总概率的复杂度为Ｏ（Ｎ·Ｔ）．
２２　参数学习

给定一组观测序列｛Ｏｔｒａｉｎｉｎｇ｝，需要调整模型 λ＝（Ａ，

Ｂ，π）的参数，为此，求解如下优化问题：
λ^＝ａｒｇｍａｘ

λ
Ｐ（Ｏｔｒａｉｎｉｎｇ λ）　 （５）

为了求解式（５），本文采用ＢａｕｍＷｅｌｃｈ迭代数值算法实现
概率函数最大化，即对于每种微观态势的 ＨＭＭ模型 λｉ，
利用ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法学习模型的初始分布 πｉ、转移矩阵
Ａｉ及由高斯混合建模得到的转移概率密度函数向量 Ｂｉ．
ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法是由ＨＭＭ模型的期望最大化算法推导出
来的，因此可以使用迭代数值技术实现概率函数最大化．
由于ＨＭＭ模型参数学习是一个具有多局部极大值的非凸
问题，因此依据它的初始参数，ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法可以收敛
到一个最大值．

３　系统建模
为了体现交通场景中的目标机动性具有动态和不确定

特性，本文针对高速公路最常出现的跟驰、超车和并线的

三种机动行为，通过获取每两个目标车辆之间的相对位

置、速度和加速度信息，采用 ＨＭＭ建模技术进行系统机
动行为识别和预测建模．由于存在对连续变化的道路交通
微观态势描述和刻画的约束，目前较为有效的方法就是把

车辆的机动行为分解成容易识别的随机事件序列，从而在

机动变化中获得事件之间的转移概率．为此，在建立“低
解像度”模型即态势模型时，将道路交通最常出现的跟驰、

超车和并线连续机动行为分解成３种独立的机动行为，采
用ＨＭＭ建模方法，分别建立描述和刻画不同机动行为的
ＨＭＭ模型．为此，每一个机动行为就由一个独立ＨＭＭ模
型描述，这样交通场景中目标车辆机动性的动态和不确定

特性就可以由若干个独立机动行为模型并行地刻画并识

别．
具体地说，对３种机动行为分别建立一个ＨＭＭ模型，

以便使模型的系统状态与机动行为的物理状态相对应，而

且每一个模型设置５个状态．于是，对于给定的观察序列
Ｏ，通过前向计算每个ＨＭＭ模型λｉ的概率Ｐ（Ｏ λｉ）来执
行机动行为识别．由于第２节中提到的混合高斯（ＭｏＧ）观
测模型对任意概率分布都具有良好的逼近能力，因此，利

用这一模型表现连续观测．然而，混合模型数目过高会导
致模型参数急剧增加，影响计算的实时性，因此模型数目

设置为３．
这种方法对简单的交通环境具有很好的适用性，但对

于车道数目不同的各类道路、多个目标之间相互关联及车

辆机动空间的不确定性等构成的复杂交通环境却不适用．
此外，一个确定模型的观察序列的概率Ｐ（Ｏ λ）并不是最
佳决策的数量指标，而最佳决策数量指标是一个确定观测

序列模型的概率Ｐ（λ Ｏ）．为此，本研究提出一个更可行
的方法．

利用贝叶斯理论的基本方程，改写概率 Ｐ（Ｏ λ），并
假设一个不变的观测概率Ｐ（Ｏ），于是：

　Ｐ（λｉ Ｏ）＝
Ｐ（Ｏ λｉ）·Ｐ（λｉ）

Ｐ（Ｏ） ∝Ｐ（Ｏ λｉ）·Ｐ（λｉ） （６）

式（６）中的先验概率 ｐ（λｉ）不仅对生成的概率有影响，而
且取决于如下因素：（１）机动行为的先验概率受制于道路

８０５ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４３卷



类型，如高速公路比城市道路超车机动更频繁；（２）驾驶
员的驾驶风格；（３）其它车辆的影响；（４）道路表面信息，
如车道线、道路边界或对向车道等信息．

系统机动行为识别与预测如图２所示，每当一个新的
车辆进入感应区域时，系统启动初始化程序，同时确定观

察车辆前方的目标车辆，并获得感应车辆的实际参数，然

后计算每个机动λｉ的概率 ｐ（λｉ Ｏ）．在对车辆机动行为
进行预测的同时，重新观察感应车辆的机动变化或确定前

方新目标，以便于重新计算每个机动 λｉ的概率 ｐ（λｉ Ｏ）
或识别目标．因此，通过确定：

ａｒｇｍａｘ
ｉ
Ｐ（λｉ Ｏ）　 （７）

来识别主导机动模型．

图２　基于ＨＭＭ模型的机动识别
Ｆｉｇ．２　ＭａｎｅｕｖｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＨＭＭｍｏｄｅｌ

４　模型检验
本节将描述以上构建的机动行为识别与预测模型的检验

过程，并给出基于真实数据的交通机动行为识别与预测结果．
４１　系统设置

为了采集车辆机动行为数据，实验车辆平台上安装了

雷达和相机构成的多传感器组，对前方车辆探测、分类与

追踪，传感器张角如图３所示设置．
由于相关研究广泛采用的是车辆或传感器固定坐标，

这种坐标建立方法只适用于直线道路．为了获取更多的信
息，弯道行驶信息也必须加以考虑．因此，本研究建立一
种非笛卡儿的道路联合坐标系统（ｒｏａｄａｌｉｇｎｅｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｓｙｓｔｅｍ，ＲＡＣＡ）（Ｘ，Ｙ），即ｘ坐标轴沿道路中心线，ｙ坐标
轴与 ｘ坐标轴的切线正交，相关参数如图３所示．然而，
将传感器固定坐标（ｓｅｎｓｏｒｆｉｘｅｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍ，ＳＦＣＳ）
（Ｘｓ，Ｙｓ）转换成道路联合坐标（Ｘ，Ｙ），必须获得道路的几
何信息，为此本文参考文［２３］的方法，采用回旋曲线模型
（ｃｌｏｔｈｏｉｄｍｏｄｅｌ）．该模型参数从传感器感知车道标志线和
道路边界的信息中提取．于是，对目标车辆的观测向量可
定义为

ｏ＝（Δｘ，Δｙ，珓ｖ，珘ａ）　 （８）
其中，分量Δｘ与Δｙ表示目标车辆在 Ｘ与 Ｙ方向（道路联
合坐标系统）的相对距离，即 Δｘ＝Ｘ１－Ｘ２，Δｙ＝Ｙ１－Ｙ２；珓ｖ
和珘ａ是目标车辆的相对速度和相对加速度的绝对值．为了
实现对目标车辆的机动行为识别，需要生成２类输入数
据：一类是训练数据，即使用 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法获得的模
型参数估计数据；另一类是测评数据，即利用前向算法获

得的机动行为识别数据．

图３　远、近距离扫描的传感器开角设置
Ｆｉｇ．３　Ｏｐｅｎｉｎｇａｎｇｌｅｓｓｅｔｕｐｏｆｔｈｅｓｅｎｓｏｒｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ

ａｆａｒａｎｄａｓｈｏｒｔｒａｎｇｅｓｃａｎ

图４　道路联合坐标系统（Ｘ，Ｙ）和车辆传感器固定坐标系（Ｘｓ，Ｙｓ）
Ｆｉｇ．４　ＲＡＣＡ（Ｘ，Ｙ）ａｎｄＳＦＣＳ（Ｘｓ，Ｙｓ）ｏｆｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ

由于确定ＨＭＭ模型的参数需要大量的训练数据，而
利用车载传感器进行实际数据采集耗费大量时间，因此，

在模型训练阶段使用 ＣａｒＳｉｍ和 Ｍａｔｌａｂ／Ｓｉｍｕｌｉｎｋ联合的车
辆虚拟驾驶机动行为模拟．通过对交通场景的参数化定
义，建立车辆驾驶机动行为数据库（大约由５００个机动行
为数据构成）．为了评价被训练的模型，执行对目标车辆
机动行为的预测，设置了如图５所示的测试方案．在这个
测试方案中，为了评价模型的机动行为识别能力和展示车

道变换预测效果，总共记录了６０个超车机动行为数据．
４２　测试分析

数据采集完成后，可以根据式（８）提取影响车辆之间
的相对动态信息．通过图２中所示的机动行为识别程序，

９０５４期 曹凯，等：基于多隐马尔可夫模型的车辆机动行为识别与预测
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图５　采用实际数据的不同阶段超车机动模型评价截图
Ｆｉｇ．５　Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓｏｆｓｃｅｎａｒｉｏｓｅｔｕｐｆｏｒｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅａｌ

ｄａｔａｄｕｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｇｅｓｏｆｔｈｅｏｖｅｒｔａｋｉｎｇｍａｎｅｕｖｅｒ

对约８０套完整的跟驰、超车及并线机动记录序列进行分
类，从而实现机动行为识别．由于前向算法的复杂度为
Ｏ（Ｎ·Ｔ），因此运用该算法可以提高计算概率 Ｐ（Ｏ λｉ）
的效率．然而，算法中存在大量乘积计算，计算前向变量
的一个主要问题是下溢．为此，本研究使用文［２３］提出的
在每个时间步正规化前向变量的推算方法．概率函数不再
单调递减．

在高速公路上的实际交通情形中，跟驰、超车和并线

机动行为是时常发生的，因此在高速公路测试场景中，所

有机动行为的先验概率事先设置好．本文设定跟驰概率为
０９，超车概率等于并线概率为００５．这意味着，在先验概
率中只考虑道路类型的依存关系．实际测试过程中，在目
标车辆执行第一次车道变换时，系统从所有机动记录序列

中正确地检测到超车机动．起初（如图５的第１阶段），超
车机动与跟驰机动之间的清晰差别是很难区分的，有时甚

至不可能实现，这与现实交通场景中此时对机动行为判断

的模糊性一致．
图６展现了图５所示的检测例证结果之一，其中３条

对数值曲线对应于３个ＨＭＭ模型的概率Ｐ（λｉ Ｏ）．曲线
的起始位置对应图５（ａ），车辆１跟随车辆２，此时车辆１
的跟驰机动概率略高于超车机动概率；在第２５０帧，车辆
１离开第１车道开始超车（如图５（ｂ）），跟驰机动概率开始
降低（坐标原点开始的最上方曲线），侧向机动概率突然增

加（坐标原点开始的最下方曲线）；在第５２０帧，车辆１离
开第２车道（如图５（ｃ））开始并道，侧向移动概率（坐标原
点开始的最下方曲线）开始降低．

图６　３个不同模型的机动识别结果
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｎｅｕｖｅｒｂｅｈａｖｉｏｕｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｆｏｒｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

４３　车道变换预测
以下将针对车道变换这种单一驾驶机动行为进行预测

测试，即通过识别车辆１的超车机动来预测车辆１的车道
变换机动．为此，有必要考察比率：

β＝ｐ（Ｏ
珓ｆ）

ｐ（Ｏ 珓ｏ）
　 （９）

其中，珓ｆ表示车辆跟驰，珓ｏ表示车辆超车．通过以上分析可
知，车辆相对速度珓ｖ的增加将会导致ｐ（Ｏ 珓ｆ）快速降低，发
生车道变换的概率增高；如果将β＝１设为临界比值，那么
当跟驰机动的概率低于超车机动的概率时，可以预测被观

察车辆的车道变换行为．要降低错误检测率，可以调整临
界比率，但目前尚无比率标准可以参照．

表１　超车机动识别的车道变换预测结果
Ｔａｂ．１　Ｌａｎｅｃｈａｎｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄ
ｏｎｏｖｅｒｔａｋｉｎｇｍａｎｏｅｕｖｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

变道前的时间

／ｓ
预测正确率

／％
变道前的时间

／ｓ
预测正确率

／％

２ ６７ ０８ ５５

１８ １０ ０６ ６５

１６ １８３ ０４ ７６７

１４ ２８３ ０２ ８５

１２ ３３３ ０ ９８３

１ ４０ －０２ １００

　　表１为以上采集的６０个机动记录的车道变换预测结
果，即当车辆开始向左换道（车辆左轮通过车道线）时，车

辆在不同时间点车道变换的预测情况．从表１可以得知，
在被观察车辆左轮压在车道线这一时刻，车道变换机动预

测正确率达到９８３％，而在０４ｓ前，正确率约为７５％．
４４　模型评价

由于式（６）中的先验概率 ｐ（λｉ）不仅对生成的概率有
影响，而且取决于驾驶员的驾驶风格，因此，为了评价本

文提出的方法在车道变换时的稳定性，采用两名不同驾驶

风格的驾驶员（稳重型和冒险型）轮流驾驶测试该方法．尽
管驾驶员的驾驶风格不同（不同驾驶风格的驾驶员换道时

与目标车辆之间的相对距离、速度和加速度会有不同），

使得模型（模型数目为３，每一个模型状态为５）对超车机
动的识别精度略有变化，但整体变化不大，参阅表２．

表２　不同驾驶风格车道变换预测对比
Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｙｌｅｓ

ｆｏｒｄｒｉｖｅｒｓ’ｌａｎｅｃｈａｎｇｉｎｇ

换道前的

时间

／ｓ

稳重型预

测正确率

／％

冒险型预

测正确率

／％

换道前的

时间

／ｓ

稳重型预

测正确率

／％

冒险型预

测正确率

／％

２ ４７ ２３ ０８ ５１３ ５０

１８ ８４ ５２ ０６ ５９８ ５７７

１６ １７ １４ ０４ ７７７ ７６５

１４ ２９２ ２７７ ０２ ８５ ８４２

１２ ３１ ３２８ ０ ９８３ ９５９

１ ３９１ ３８３ －０２ １００ １００

　　此外，为了测试模型的实时性，模型数目为３，每一个
模型状态为５、６和７个进行比较．由于确定ＨＭＭ模型的
参数需要大量的训练数据，而利用车载传感器进行实际数

０１５ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４３卷



据采集需耗费大量时间，为此，在模型训练阶段使用

ＣａｒＳｉｍ和Ｍａｔｌａｂ／Ｓｉｍｕｌｉｎｋ联合的车辆虚拟驾驶机动行为模
拟，建立车辆驾驶机动行为数据库（大约由５００个机动行
为数据构成）．因此，模型训练阶段是离线计算完成，节省
了大部分运算时间．模型测评阶段在２８０ＧＨｚ奔腾处理器
和Ｅ６３００ＣＰＵ计算平台上进行计算，不同状态下的对比计
算时间如表３所示．

表３　不同数量状态的模型测评时间对比
Ｔａｂ．３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｓｔａｔｅｓ

模型状态数 ５ ６ ７

模型测试时间 ／ｓ ０．２３ ３．６４ ８．２０

５　结论
针对交通场景理解中车辆的机动行为识别和预测所面

临的问题，本文提出了真实交通场景车辆机动识别和预测

的概率模型框架，研究结论如下：

（１）在建模过程中，充分考虑到目标车辆的相对位
置、相对速度和相对加速度对模型识别和预测的影响，从

而提高了模型对道路环境的估计精度．
（２）修正了最佳决策数量指标，给出了一种可行的解

法．
（３）通过计算每个机动λｉ的概率ｐ（λｉ Ｏ），对车辆机

动行为进行预测，同时重新观察或确定新目标，以便于重新

计算ｐ（λｉ Ｏ）或识别目标，降低了模型计算的复杂度．
（４）在模型训练阶段采用离线模拟的方法，建立车辆

驾驶机动行为数据库，节省了模型运算时间．
（５）拓宽了模型只适用于直线道路的假设，提出了一

种非笛卡儿的道路联合坐标系统，获取了更多的道路行驶

信息．
在下一步工作中，将对先验信息进行更为详细的划分

建模．本文认为，如果先验信息建模更为准确，将会改善
识别结果，能够更好地处理更多不同的、更为复杂的场

景，同时也可以在路径预测阶段使用识别阶段的结果．

参考文献
［１］魏丽英，隽志才，田春林．驾驶员车道变换行为模拟分析［Ｊ］．中国公路学报，２００１，１４（１）：７７－８０．

ＷｅｉＬＹ，ＪｕｎＺＣ，ＴｉａｎＣＬ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｒｉｖｅｒ′ｓｌａｎｅｃｈａｎｇｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｉｇｈｗａｙａｎｄＴｒａｎｓｐｏｒｔ，２００１，１４
（１）：７７－８０．

［２］韩珍．驾驶员－车辆Ａｇｅｎｔ微观换道行为的建模［Ｄ］．北京：中国科技大学，２０１１．
ＨａｎＺ．Ａｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃｌａｎｅｃｈａｎｇｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｄｒｉｖｅｒｖｅｈｉｃｌｅａｇｅｎｔ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，２０１１．

［３］曹珊．城市道路车辆换道模型及换道影响研究［Ｄ］．武汉：华中科技大学，２００９．
ＣａｏＳ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌａｎｄｉｍｐａｃｔｏｆｌａｎｅｃｈａｎｇｉｎｇｖｅｈｉｃｌｅｓｆｏｒｃｉｔｙｒｏａｄ［Ｄ］．Ｗｕｈａｎ：ＨｕａｚｈｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２００９．

［４］杨小宝，张宁，黄留兵．通行能力仿真中的换道模型研究［Ｊ］．公路交通科技，２００７，２４（５）：１０９－１１３．
ＹａｎｇＸＢ，ＺｈａｎｇＮ，ＨｕａｎｇＬＢ．Ｓｔｕｄｙｏｎｌａｎｅｃｈａｎｇｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｒａｆｆｉｃｃａｐａｃｉｔｙ［Ｊ］．ＨｉｇｈｗａｙＴｒａｆｆｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌ
ｏｇｙ，２００７，２４（５）：１０９－１１３．

［５］徐慧智，裴玉龙，于涛，等．驾驶员车道变换行为视点转移特性研究［Ｊ］．哈尔滨理工大学学报，２０１０，１５（５）：５７－６０．
ＸｕＨＺ，ＰｅｉＹＬ，ＹｕＴ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｅｙｅ’ｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｌａｎｅｃｈａｎｇｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨａｒｂｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，２０１０，１５（５）：５７－６０．

［６］裴玉龙，张银．车道变换期望运行轨迹仿真［Ｊ］．交通与计算机，２００８，２６（４）：６８－７１．
ＰｅｉＹＬ，ＺｈａｎｇＹ．Ｌａｎｅｃｈａｎｇｉｎｇｖｉｒｔｕａｌｄｅｓｉｒｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，２６（４）：６８－７１．

［７］王玉海，宋健，李兴坤．驾驶员意图与行驶环境的统一识别及实时算法［Ｊ］．机械工程学报，２００６，４２（４）：２０６－２１２．
ＷａｎｇＹＨ，ＳｏｎｇＪ，ＬｉＸＫ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｄｒｉｖｅｒ’ｓｉｎｔｅｎｔｉｏｎｓａｎｄｄｒｉｖｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，４２（４）：２０６－２１２．
［８］郭孜政，陈崇双，王欣．基于贝叶斯判别的驾驶行为危险状态辨识［Ｊ］．西南交通大学学报，２００９，４４（５）：７７１－７７５．
ＧｕｏＺＺ，ＣｈｅｎＣＳ，ＷａｎｇＸ．ＲｉｓｋｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｄｒｉｖｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓｂａｓｅｄｏｎＢａｙｅｓｉａｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｗｅｓｔＪｉａｏＴｏｎｇＵ
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００９，４４（５）：７７１－７７５．

［９］宗长富，王畅，何磊，等．基于双层隐式马尔可夫模型的驾驶意图辨识［Ｊ］．汽车工程，２０１１，３３（８）：７０１－７０６．
ＺｏｎｇＣＦ，ＷａｎｇＣ，ＨｅＬ，ｅｔａｌ．ＤｒｉｖｉｎｇｉｎｔｅｎｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｏｕｂｌｅｌａｙｅｒＨＭＭ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍｏｔｉｖｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，３３（８）：７０１
－７０６．

［１０］张良力．面向安全预警的机动车驾驶意图识别方法研究［Ｄ］．武汉：武汉理工大学，２０１１．
ＺｈａｎｇＬＬ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｍｏｔｏｒｉｓｔ’ｓｉｎｔｅｎｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｔｒａｆｆｉｃｓａｆｅｔｙｐｒｅｃａｕｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｗｕｈａｎ：ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１．

［１１］ＭａｎｎａＺ，ＰｎｕｅｌｉＡ．Ｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｇｉｃｏｆｒｅａｃｔｉｖｅａｎｄｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］．１ｓｔｅｄ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＳｃｉｅｎｃｅＢｕｓｉｎｅｓｓＭｅｄｉａ
Ｐｒｅｓｓ，１９９２：１１７１－１１８４．

［１２］ＢｅｎｎｅｔｔＢ，ＣｏｈｎＡＧ，ＷｏｌｔｅｒＦ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｏｄａｌｌｏｇｉｃａｓａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００２，１７（３）：２３９－２５１．

［１３］ＤａｒｍｓＭ，ＫｏｍａｒＭ，ＬｕｅｋｅＳ．Ｍａｐｂａｓｅｄｒｏａｄｂｏｕｎｄａｒｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＶｅｈｉｃｌｅｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＶ）．Ｐｉｓｃａｔ
ａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１０：６０９－６１４．

１１５４期 曹凯，等：基于多隐马尔可夫模型的车辆机动行为识别与预测



［１４］ＲｉｃｈａｒｄｓｏｎＭ，ＤｏｍｉｎｇｏｓＰ．Ｍａｒｋｏｖｌｏｇｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００６，６２（１）：１０７－１３６．
［１５］ＨｅｎｓｅｌＩ，ＢａｃｈｍａｎｎＡ，ＨｕｍｍｅｌＢ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｂｊｅｃｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｉｎｔｒａｆｆｉｃｓｃｅｎｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｆｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＶＩＳＡＰＰ）．２０１０：３８９－３９５．
［１６］ＤｅａｎＴ，ＫａｎａｚａｗａＫ．Ａｍｏｄｅｌｆｏｒｒｅａｓｏｎｉｎｇａｂｏｕｔｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅａｎｄｃａｕｓａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８９，５（２）：１４２－１５０．
［１７］ＲａｂｉｎｅｒＬＲ．ＡｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓａｎｄｓｅｌｅｃｔｅｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９８９，７７

（２）：２５７－２８６．
［１８］ＢｒａｎｄＭ，ＯｌｉｖｅｒＮ，ＰｅｎｔｌａｎｄＡ．ＣｏｕｐｌｅｄｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，１９９７：９９４－９９９．
［１９］ＬａｎｄｗｅｈｒＮ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｔｅｒｌｅａｖｅｄｈｉｄｄｅｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．２００８：５２０

－５２７．
［２０］ＫｕｍａｒＰ，ＰｅｒｒｏｌｌａｚＭ，ＬｅｆèｖｒｅＳ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｏｎｌｉｎｅｌａｎｅｃｈａｎｇｅｉｎｔｅｎｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｔＶｅｈｉｃｌｅｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＶ）．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１３：７９７－８０２．
［２１］ＭｅｙｅｒＤｅｌｉｕｓＤ，ＰｌａｇｅｍａｎｎＣ，ＢｕｒｇａｒｄＷ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｓｉｔｕａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｖｅｈｉｃｕｌａｒｔｒａｆｆｉｃｓｃｅｎａｒｉｏｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９：４５９－４６４．
［２２］ＧｅｒｂｅｒＲ，ＮａｇｅｌＨＨ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓｆｏｒｒｏａｄｖｅｈｉｃｌｅｔｒａｆｆｉｃ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．２００８，１７２（４／５）：３５１－３９１．
［２３］ＬｕｋｅＳ，ＲｉｅｔｈＰ，ＤａｒｍｓＭ．Ｆｒｏｍｂｒａｋｅａｓｓｉｓｔｔｏａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｃｏｌｌｉｓｉｏｎａｖｏｉｄａｎｃｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦＩＳＩＴＡ２００８ＷｏｒｌｄＡｕｔｏｍｏｔｉｖｅＣｏｎ

ｇｒｅｓｓ．２００８：５５３－５６２．

作者简介
曹　凯（１９５９－），男，博士，副教授．研究领域为智能交通控制，复杂系统建模．
于善义（１９８６－），男，硕士生．研究领域为智能交通预测．
于少伟（１９８６－），男，博士生．研究领域为交通智能数据采集及挖掘．

（上接第５０５页）
［１１］姜殿民，郑

!

鹏．导弹靶试数据弹道重建方法［Ｊ］．四川兵工学报，２０１２，３３（７）：３４－３６．
ＺｈａｎｇＤＭ，ＺｈｅｎｇＫＰ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｉｓｓｉｌｅｆｌｉｇｈｔｔｅｓｔｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｃｈｕａｎＯｒｄｎａｎｃｅ，２０１２，３３（７）：３４－３６．

［１２］于雪梅，程伟，谷伟岩．极大似然法在飞机起飞性能参数辨识中的应用［Ｊ］．飞行力学，２０１２，３０（３）：２０１－２０５．
ＹｕＸＭ，ＣｈｅｎｇＷ，ＧｕＷＹ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒ，ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｉｒｐｌａｎｅｔａｋｅｏｆｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
［Ｊ］．ＦｌｉｇｈｔＤｙｎａｍｉｃｓ，２０１２，３０（３）：２０１－２０５．

［１３］ＥｕｒｏｃｏｎｔｒｏｌＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＣｅｎｔｒｅ．Ｕｓｅｒｍａｎｕａｌｆｏｒｔｈｅｂａｓｅｏｆａｉｒｃｒａｆｔｄａｔａ（ＢＡＤＡ）ＲＥＶＩＳＩＯＮ３．８［Ｒ］．Ｂｒｕｘｅｌｌｅｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ：Ｅｕｒｏｃｏｎｔｒｏｌ，
２０１０：１－８３．

［１４］ＨｓｕＬＹ，ＣｈｅｎＴＬ．Ｖｅｈｉｃｌｅｄｙｎａｍｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｏｎｌｉｎｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｒｏａｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，
２０１２，１２（１１）：１５７７８－１５８００．

作者简介
徐　琴（１９８８－），女，硕士生．研究领域为新一代空中交通管制自动化系统等．
汤新民（１９７９－），男，博士，副教授．研究领域为新一代空中交通管理系统，先进场面引导与控制系统等．
韩松臣（１９６８－），男，博士，教授．研究领域为新一代空中交通管理系统，先进场面引导与控制系统，空域与机场容

量与安全性，智能交通与新航行系统技术等．

２１５ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４３卷


