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基于自然驾驶数据的交互轨迹基元表征与提取 *
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［摘要］ 在共享道路空间中不同流向道路使用者间存在通行路径冲突，为规避碰撞风险，道路使用者须通过驾

驶交互进行路权协商，从而消解潜在冲突。对交互行为的表述和建模，对于准确理解和预测动态环境具有重要意

义。为此，本文提出一种以交互基元为分析单元的多车驾驶交互行为语义级表征和提取方法。首先，利用非参数贝

叶斯方法对交互驾驶行为进行分割，得到具有显著行为模式的驾驶交互片段。然后，利用黏性层次狄利克雷-隐马

尔可夫模型，从驾驶交互片段中提取得到交互基元。最后，对规范化处理后的交互基元进行无监督聚类，以获得驾

驶交互场景的语义级行为特征。基于 NGSIM 高速公路数据集中 20 797 组多车交互数据的实证研究，本文提出的方

法可提取并分析多个体参与的复杂交互场景，突破了已有研究中只针对两车交互场景构建交互基元的局限性，可支

撑对多交通参与者交互的本质进行分析。实验结果表明，本文所提出的方法可以将连续的驾驶行为划分为离散的

交互基元。且聚类划分结果可以与实际交互场景相对应，用于不同交互轨迹基元中车辆之间的交互行为特性分析。

同时，该方法对于复杂场景下游驾驶任务具有提升作用。在车辆多步轨迹预测任务中，相比于基线方法，本文所提

出的交互基元提取方法在与基线预测方法融合后可以将平均预测误差和终点预测误差分别降低 19. 3% 和 14. 6%。
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［Abstract］  In shared road space， there are path conflicts between different road users moving in various di⁃
rections. Road users must negotiate right-of-way through driving interactions to avoid collision risks， thus resolving 
potential conflicts. The description and modeling of interactive behaviors is crucial for accurately understanding and 
predicting the dynamic environment. Therefore， a semantic-level representation and extraction method for multi-ve⁃
hicle interactive behaviors is proposed in this paper， taking interactive trajectory primitives as analysis units. First⁃
ly， a nonparametric Bayesian method is utilized to segment interactive behaviors， obtaining interaction segments 
with significant behavior patterns. Then， the sticky hierarchical Dirichlet-Hidden Markov Model is employed to ex⁃
tract interaction primitives from these interaction segments. Finally， unsupervised clustering is applied to the nor⁃
malized interaction primitives to obtain semantic-level behavioral features of interaction scenarios. An empirical 
study based on 20 797 pairs of multi-vehicle interaction data from the NGSIM highway dataset shows that the meth⁃
od proposed in this paper can extract and analyze complex interactive scenarios involving multiple participants， 
breaking through the limitation of existing research that only constructs interaction primitives for two vehicle interac⁃
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tion scenarios， and supporting the analysis of interaction among multiple traffic participants. The experimental re⁃
sults show that the proposed method can segment continuous driving behaviors into discrete interaction primitives. 
The clustering results correspond to actual interaction scenarios and can be used to characterize the interaction be⁃
haviors among vehicles in different interactive trajectory primitives. Furthermore， the method can enhance perfor⁃
mance of downstream driving tasks in complex scenarios. In multi-step vehicle trajectory prediction， by integrating 
with baseline prediction methods， the proposed method can reduce the average prediction error and final position er⁃
ror by 19.3% and 14.6%， respectively， compared to baseline methods.

Keywords：interactive behaviors； trajectory primitive； non-parametric Bayesian method； 
unsupervised clustering

前言

驾 驶 行 为 建 模 对 于 发 展 高 级 驾 驶 辅 助 系 统

（advanced driving assistance system， ADAS）和 自 动

驾驶都具有重要作用。现阶段研究驾驶行为建模的

主要方法有微观交通仿真模型［1］、统计学习模型［2］、

深度学习模型［3］、强化学习模型［4］等，利用上述方法

所建立的模型已广泛应用于车辆跟驰、换道、超车等

场景中。随着车路协同和计算机技术的发展与进

步，在系统中考虑多个交通参与者的交互行为可以

模拟真实道路环境中参与者的相互作用与影响，进

而提升强交互环境中车辆、行人以及非机动车的安

全性。同时，对于交互行为的精确建模也有助于更

加合理地规划和使用潜在冲突区域，以提高交叉路

口等场景中的交通效率。交互行为模型可以刻画交

通参与者之间的影响程度，并可有效应用于轨迹预

测、跟踪、意图辨识等实际问题中。

交通参与者的交互及决策行为可用连续运动及

离散状态共同描述，连续运动体现交通参与者在时

间上的连续控制行为，离散状态表征连续动作下交

通参与者的潜在决策行为。在反映连续运动及离散

状态关系的众多模型中，最常用的方法是将决策行

为建模为离散状态系统，并将各离散状态系统中的

运动表征为连续时间过程［5-6］。例如在交叉路口场

景中，车辆的决策可划为直行、左转、右转、停止这 4
个离散状态［7］；在换道场景中，车辆可选择左换道、

右换道和保持车道这 3 种决策行为［8］；在跟车场景

中，车辆可选择加速、减速或匀速行驶。这类方法的

不足是需要预先指定离散状态，且仅可对单一个体

的决策行为进行归类。

实际道路环境中的驾驶交互往往交通参与者较

多，因此对多个交通参与者交互工况下决策行为的

研究尤为重要。在多个体交互工况中，个体间的决

策行为存在相互影响，因此单个个体的决策状态无

法直接独立预设。针对这类个体间动作强耦合的复

杂交互场景，移动机器人领域常采用基于强化学习

和动态优化类的方法进行决策问题建模和求解［9-10］。

这类算法通常需要在较大搜索空间内探索最优解，

因此当应用于自动驾驶车辆决策系统时，面临解空

间过大或所建模的优化问题复杂性过高的问题，难

以满足对于决策实时性的要求。

针对上述两种方法的问题，一些研究中提出基

于基元的研究方法。基元是指能表征机器人基本决

策和运动规划的基本运动单元。该类方法用最基本

的运动单元对运动形式进行表述，并在较小的解空

间内进行搜索以提高时间效率。Kober 等［11］建立了

完整的动态运动基元理论，并成功应用于多自由度

机械臂，在此基础上研究者们提出了一系列将动态

运动基元与概率预测、强化学习、模仿学习、迁移学

习［12-14］进行结合的方法。此类方法利用基元表征提

取建立知识库，并进行泛化迁移，在关节小幅度运动

的机械臂中取得了优异的性能表现。但是，相较于

机械臂应用场景中所采集的高重复性的示范轨迹，

智能交通系统应用中所采集的自然驾驶数据具有低

重复、高动态的特点。针对此问题，Wang 等［15］使用

基于动态运动基元方法对驾驶员的轨迹基元和操控

基元进行联合建模和表征，并以基元类别为依据建

立驾驶员跟踪行为模型，提升了转向操控量的建模

精度。

上述方法的特点是将提取到的基元与智能体的

控制相结合，但并未对多智能体交互场景中的运动

基元进行分析。Wang 等［16］提出利用非参数贝叶斯

方法对两车交互这一典型场景中的轨迹基元进行聚

类提取和统计学分析。基于此，相关研究提出了一

系列关于轨迹基元生成的方法［7， 17］。这其中包括利
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用层次狄利克雷-隐马尔科夫模型对有信号灯交叉

路口的两车交互轨迹进行分割和基元提取。但上述

研究仅针对两车交互场景进行建模和分析，没有对

多车参与的复杂交互场景进行统一建模和分析。针

对多车交互行为的建模问题，在多车轨迹预测领域

已被广泛研究。Li 等［18］提出将交通参与者的语义级

别意图信息融入到交互行为预测模型中。Zhang
等［17］将基于速度信息提取到的驾驶基元融入到人工

势能场并生成轨迹预测结果，所建立的人工势能场

在模型构建中可以与最小作用力等方法结合并用于

风险评估与安全控制［19］。这体现了驾驶基元对于下

游轨迹预测任务效果的提升。基于自然驾驶数据的

交互行为表征、提取与分析可以解决常见的单一指

标（例如车头时距、TTC 等）无法精确表征多车之间

交互关系的问题。但是，上述方法未将交互驾驶基

元以高级语义信息的形式融入到下游轨迹预测中。

因此，现有研究需要一种可以体现车辆交互信

息的、具有通用性的、对下游任务有提升效果的基元

提取方法。针对上述研究的不足，本文提出了多车

交互基元的表征、建模和提取方法，对多车交互环境

下的交互驾驶行为进行表述。本文研究框架如图 1
所示。利用黏性层次狄利克雷-隐马尔可夫模型对

多车轨迹进行分割并提取交互基元。采取图像像素

信息对多车（车辆数目不固定）交互过程进行统一表

征，最终使用无监督聚类方法处理基元以获得交互

行为的本质特征。对 NGSIM［20］高速公路自然驾驶数

据集进行预处理，实现了对交互驾驶行为的系统分

析。在本研究中，交互基元是在中心车辆与一个或

多个周围车辆组合情况下的多车交互演化过程的描

述，也是对从中心车视角下的多车交互行为的通用

化表征。通过本文所提出方法得到的交互基元可以

将复杂、动态演变的车辆间交互简化为最基本的单

元（基元）。交互基元有助于中心车辆对存在交互的

动态环境进行场景理解［21］。在本文的实验中，展示

了交互基元对于下游轨迹预测精度的提升作用。

1　交互基元的表征与提取

1. 1　变量及符号说明

在实际情况中，由于道路环境的多样性与复杂

性 ，车 辆 处 于 多 车 的 交 互 环 境 中 ，即 中 心 车 辆

（human vehicle， HV）附近某一范围内会存在一辆或

多辆的周围车辆（surrounding vehicles， SV）。该范

围内车辆的行为会相互影响，称为一个交互环境。

当某一交互环境中的车辆行为发生改变，该交互环

境内影响的发出者和接收者都会因此而改变，原交

互环境即会被破坏——交互进入下一阶段。这样的

一个交互阶段称为一个交互组。某一 HV 的完整驾

驶过程可表达为

S = {S1，S2，. . . ，SN} （1）
式中 N 为交互组的数量，多个交互组 S i（1 ≤ i ≤ N）

连续组成某一 HV 的完整驾驶过程S。假设 t 时刻的

交互环境内 SV 的数量为 n ( t)，各 SV 的 ID 所组成的

集合为 D ( t)，该交互场景处于交互组 S j 中。则 t + 1
时刻交互场景隶属于新交互组S j + 1 的（充分必要）条

件是：

[n ( t + 1) ≠ n ( t) ] ∨ [D( t + 1) ≠ D( t ) ] （2）
在某一交互组 S i 持续的时间范围内，交互环境

中车辆实体不会发生变化，S i 可以被描述为环境中

HV 和 SV 特征的组合：

S i = {X1，. . . ，X t，. . . ，XT} （3）
X t = [ l (HV)

t ，l (SV1 )
t ，. . . ，l ((SVn )

t ，v (HV)
t ，v (SV1 )

t ，. . . ，

        v (SVn )
t ，a (HV)

t ，a (SV1 )
t ，. . . ，a (SVn )

t ] ∈ R(4n + 4) （4）
式中：n 为交互环境中 SV 的总数； l (HV)

t ∈ R2，l (SVk )
t ∈ R2

（1 ≤ k ≤ n）分别表示 HV 和第 k 辆 SV 在 t 时刻纵向

和横向的位置；v (HV)
t ∈ R和v (SVk )

t ∈ R（1 ≤ k ≤ n）分别表

示HV和第k辆SV在 t时刻的速度；a (HV)
t ∈ R和a (SVk )

t ∈ R
（1 ≤ k ≤ n）分别表示 HV 和第 k 辆 SV 在 t 时刻的加速

度；T 是S i 中各车信息取样点的数量。

交互组 S i 还可被描述为交互基元的组合，这种

表达方式侧重于表达车辆的驾驶特征。交互基元是

含有相同特征的驾驶行为的集合，交互基元中包含

了这些驾驶行为的全部信息。此处的驾驶行为是指

广义的、包括多个车辆交互的多车驾驶行为，并非指

单个车辆的驾驶行为。现阶段有关多车交互行为分

析、建模和预测的研究大多基于公开发布的车辆轨

迹数据集，如利用无人机和道路摄像头的俯视视角

数据集（NGSIM［22］， HighD［23］， INTERACTION［24］等）

和 利 用 拥 有 多 传 感 器 采 集 车 所 构 建 的 数 据 集

（Waymo［25］， Nuscenes［26］等）。多车交互过程的变化

最终会体现为车辆轨迹的变化。但是从最终所观测

到的轨迹无法精确对应驾驶员意图的变化。因此，

参考文献［7］、文献［16］、文献［17］和文献［27］等有

关驾驶基元的研究，本研究假设当驾驶意图发生变

化时，驾驶员的操控行为和车辆轨迹会随之发生改

变。在多车交互环境中，当研究范围内某一辆车的
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驾驶特征（意图）发生变化时，改变时刻前后的驾驶

过程可被划分为两种交互基元；在同一交互组内，周

围车辆交互基元的切割划分是跟随中心车辆进行。

根据驾驶特征的不同，交互组可被拆分为一个或多

个交互基元的连续组合：

S i = {p1，. . . ，pi，. . . ，pm} （5）
p i = [Xa，. . . ，Xb ] （6）

式中：1 ≤ a ≤ b ≤ T；p i（1 ≤ i ≤ m）为该交互组中的

第 i 个基元；m（m ≥ 1）为某个交互组所包含的基元

数目。时间区间[a，b]内所有时刻都属于 p i 基元，这

S = { }S1, S2, ..., SN

S i = { }X1, ..., X t, ..., XT

p i = [ ]Xa, ..., Xb

S i = { }p1, ..., p i, ..., pm

图 1　交互基元的表征与提取流程图
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些时刻的驾驶特征相同；不同基元 p i 与 p j（i ≠ j）间驾

驶特征则存在差异。

1. 2　交互基元划分

基于上述对交互组及交互基元的讨论，针对任

意一个交互过程 S i，本文将之拆分为交互基元的连

续组合，以研究其中的驾驶特征。交互基元的提取

本质上是针对驾驶特征的聚类，但针对的对象是连

续时间序列信息而非离散的特征点。传统方法应用

于聚类问题时都须预设类别数目，因此在缺少类别

先验知识的问题中是无法实现的。本文中引入黏性

HDP-HMM 方法来处理复杂的车辆行驶信息并划分

驾驶特征。传统的 HMM 方法须提前设定隐层的种

类，由于交互组的差异性及先验经验的缺失，无法预

先给定基元划分的种类及数目；而 HDP 方法则可以

预先定义 HMM 中隐层的先验分布，一些转换参数将

会影响到隐形状态的选择和传递。将上述两种方法

结合起来的 HDP-HMM 方法可以在无先验条件的前

提下自动提取基元，但是基元的划分结果往往过于

密集，这不符合基元持续性的要求。引入自转换偏

置系数的黏性 HDP-HMM 方法则可解决上述问题，

由此得到较为理想的基元划分结果。

1. 2. 1　隐马尔可夫模型（HMM）

在本问题中，交互过程中车辆各时刻的行驶信

息已知（称为观测变量），希望推断出各时刻所隶属

的基元（称为隐性变量）。各隐性变量间存在时间上

的联系，可认为构成了马尔可夫链，因此引入 HMM
方法推断各时刻隐性变量的组成。

假设所有可能的基元种类共同构成一个有顺序

的基元集 P ∈ Rm，m 为基元种类的数目。在关注的

交互组中，t 时刻的驾驶特征 pt = P i ∈ Ρ（1 ≤ t ≤ T），

其中 P i 表示这是 Ρ 中的第 i 个基元。定义 qi(1 ≤ i ≤
m)为 pt 取 P i 的概率，由于驾驶行为的随机性，一般

认为 qi = 1/m。Ρ 中由第 i 个特征转变到第 j 个特征

的转移概率为 πij（i，j ≤ m），转移概率构成转移矩阵

Πm × m，转移矩阵中任意一行[πi∗ ]的转移概率之和为

1，即∑
k = 1

m

πik = 1。t 时刻的行驶信息X t 是由该时刻的

驾驶特征 pt 生成的，因此 HMM 模型可概括为

pt|pt - 1~πpt - 1∗ （7）
X t~Γ( pt，θpt

) （8）
式中 Γ ( ⋅ )称为发射函数，表示由 pt 生成X t 的概率；

θpt
称为发射参数。

若基元集 Ρ 已知，即可根据交互组 S i 中的行驶

信息推断出各时刻隶属于的驾驶特征，进而将相同

的驾驶特征归于同一类基元。在实际应用中，HMM
模型是通过 Viterbi 算法［28］实现的，其核心思想是选

择生成某一观测变量序列概率最高的隐性变量组合

作为实际的隐性变量划分，实质是一种递归算法。

定义 δ1( i)为第一个驾驶特征 p1 取 P i 后又生成X1 的

概率，即

δ1( i) = qiΓ ( p1，θp1 ) （9）
则根据 Viterbi 算法的核心思想及上述初始条

件有：

δt( j ) = max{δt - 1( i)πij}Γ ( pt，θpt )，       2 ≤ t ≤ T

（10）
由于最终希望得到的是基元的组成而非概率的

数值，因此须回溯基元的最优路径组合。本文中利

用 bp t( j )来保存每个时刻的参数信息：

bp t( j ) = arg max
i

δt - 1( i)πij （11）
上式的含义为当 t - 1 时刻已经为最优情况时，

考察隐层变量 pt 转为 pj 时的参数设置。

当利用 Viterbi 算法迭代到 T 时刻后，即回溯之

前每个时刻的基元组成：

pT = arg max
i

δT( i) （12）
pt = bp t + 1( pt + 1 )，          t = T - 1，T - 2，. . . ，1 （13）
在基元的研究中，Ρ 为未知，故须引入下面介绍

的 HDP 方法提供 Ρ 中元素的先验分布。

1. 2. 2　层次狄利克雷过程（HDP）

狄利克雷过程［29］是描述概率测度分布的随机过

程，假设 pt 是从某一分布中产生的，该分布可由参数

θ 确定，同时 θ 又遵循另一分布 H (θ )，引入离散参数

γ 后 ，这 类 随 机 过 程 可 被 描 述 为 DP (γ，H )。 若

G0~DP (γ，H )，则 利 用 截 棍 构 造（stick-breaking 
construction）可将在 DP 中随机采样得到的概率测度

G0 表述为如下形式：

vk|γ~Beta (1，γ)，                    k = 1，2，. . . （14）
βk = vk∏

ℓ = 1

k - 1
( )1 - vℓ ，                    k = 1，2，. . . （15）

G0 = ∑
k = 1

∞
βk δθk

，                    θk|H~H，k = 1，2，. . . （16）
式中 β 是由截棍构造取样得到的、受 γ 影响的权重参

数，记为 β~GEM (γ)，βi 的和恒等于 1。

X2 由 βi 的性质及上面对于 HMM 方法的讨论，

HMM 的转移概率测度可以利用 HDP 方法表示为
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Gi = ∑
j = 1

m

πij δθj
，                    θj|H~H，j = 1，2，. . . ，m （17）

符 号 含 义 同 上 ，令 Gi~DP (α，G0 )，其 中

G0~DP (γ，H )。
1. 2. 3　黏性 HDP-HMM

基于上述讨论，本文又引入 κ > 0 来增加自转移

的概率，完整的黏性 HDP-HMM 模型［16， 21， 30］如图 2 所

示。黏性 HDP-HMM 方法可概括为

β|γ~GEM (γ) （18）
πi|α，β，κ~DP (α + κ，

αβ + κδi

α + κ )，
i = 1，2，. . . ，m （19）

pt|pt - 1~πpt - 1∗，                    t = 1，2，. . . ，T （20）
X t~Γ( pt，θpt

)，                    t = 1，2，. . . ，T （21）

2　交互基元的聚类

黏性 HDP-HMM 方法对连续时间数据进行分

割，各数据点在时间维度相互关联；基元聚类则将提

取到的交互基元看作整体，各交互基元间不存在时

间上的关联。在多车的交互环境，为同时考虑所有

SV 对 HV 的影响，本文以图像形式反映交互基元中

所蕴含的驾驶信息。传统的聚类方法，如 k-means
聚类、谱聚类、层次聚类等都对与图像相关的聚类问

题展示出较好的结果，由于 k-means 聚类原理简单、

实现容易且收敛速度快，本文中利用该方法对图像

进行聚类。

本文描述了基本交互基元的划分过程。为进行

基元的聚类与合并，首先通过 HDP-HMM 方法得到

的基本交互基元转化为基于像素信息的图像。生成

的图像信息主要由两部分组成：静态道路信息和动

态车辆信息。所有图像中车辆行驶方向均为自左向

右，并规定左上为图像坐标原点。经过神经网络模

型处理后将 4 类相同大小的卷积信息平均得到最终

输出特征用于 k-means 聚类算法。从第一阶段提取

到的驾驶基元到标准图像生成的过程中，只涉及尺

度变换，并不涉及对于图片剪切处理。因此，在像素

精度足够的前提下，不会造成原本在上游处理中存

在的交互车辆在转化为图片后被遗漏。由于图片的

精确程度与像素相关，而像素的大小又将直接影响

聚类的效率，为尽可能多地保留图片中的信息并提

升聚类速度，本文采用预训练模型对图片进行先行

处理。

在视觉任务或涉及图像处理的任务中，由牛津

大学视觉几何组（visual geometry group， VGG）提出

的系列模型具有结构简单、适应性好、调用方便、稳

定支持下游任务的优点［31］。在本文模型开发阶段，

作 者 对 比 了 包 括 VGG16 在 内 的 多 种 VGG 模 型

（VGG11、VGG13、VGG16、VGG19）。测试结果表明，

对本研究中的过程输出基本没有影响。本文希望可

以恰当地选择 k 个聚类的中心以使得下面损失方程

的结果最小：

loss = ∑
φ ∈ ϕ

min
c ∈ C

 φ - c
2

（22）

3　实验与分析

利用黏性 HDP-HMM 方法对 NGSIM 数据集中

的车辆交互过程进行交互基元的划分，并将提取到

的交互基元进行聚类以获得车辆交互行为的基本组

成部分。

3. 1　数据集及数据处理

使用公开的 NGSIM-US101 数据集来验证模型

效果。该数据集中的车辆行驶信息取自 2005 年 6 月

15 日 7∶50-8∶35 的美国洛杉矶 101 号公路段，采样

频率为 10 Hz，数据均处于绝对坐标系中。该数据集

中的车辆大多行驶于笔直路段，处在同向、多车道的

交互环境中，且存在一定比例的超车和换道等行为。

数据处理流程如图 3 所示。

由于交互仅发生在有限的空间范围内，因此本

文仅关注中心车辆附近的驾驶行为。将 NGSIM-
US101 数据集中的数据表示在二维坐标系中后，将

每一辆车依次作为中心车辆，研究的横向范围划定

为中心所处车道及其相邻车道。在文献［22］中，以

中心车为原点，纵向前后选取 90 英尺作为中心车辆

的感兴趣区域。对于基于 NGSIM 数据集中交互行

为分析、建模和预测的后续研究多以此为参考。因

图 2　黏性 HDP-HMM 方法原理图
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此，本研究中纵向感兴趣区域的选取范围确定为 90
英尺，如图 3 所示。同时，数据预处理过程中的统计

分析表明，中心车所在车道线前方 90 英尺内平均车

辆数目为 1 辆（中心车后方同理）。这避免了中心车

前方有多辆车造成交互影响的传递。因此，90 英尺

纵向感兴趣区域的选择在数据处理阶段降低了问题

的复杂度。基于横纵向空间距离的周围车辆选取

本质上是选取中心车辆周围环境中存在潜在交互

的 SV。 此 空 间 选 取 原 则 是 参 照 了 大 多 数 基 于

NGSIM 数据集的交互行为建模研究。此类空间选

取原则也有利于和其他下游任务基线方法进行公

平对比。

当所选取中心车辆位于最左侧或最右侧车道

时，将只考虑一个相邻车道的交互情况。这并不会

影响后续基于图像的信息表征。生成的图像信息主

要由两部分组成：静态道路信息和动态车辆信息。

其中，静态道路信息包括可跨过车道线（如车辆换道

过程中穿过的车道线）和不可跨过车道线组成（如最

左、右侧车道的边界线）。动态车辆信息包括中心车

辆（红色）和周围车辆（黑色）。同时，考虑到并行行

驶车辆的横向位移对交互影响更为明显。因此，将

每类信息都整定为包含 120 × 90 个像素点的图片，

输出到神经网络每一张图片特征大小［120， 90， 3］。

其中 120 为图片长度，90 为图片宽度，3 为相关信息

的 RGB 特征。组成高维图像信息的过程整合了交

互过程的动态、静态信息。此图像构成方法并不会

造成交互信息的缺失。

3. 2　交互基元提取实验及结果分析

3. 2. 1　初步轨迹基元提取

由图 4 可知，持续时间较长的基元占比较小，持

续时间为 0. 3 s 的基元在不同周围车辆环境下占比

均最高。由于持续时间极短的交互基元所包含的驾

驶信息极少，同时为保证基元提取的数据总量，仅考

虑持续时间大于 0. 3 s 的交互基元。当移除掉小于

0. 3 s 的交互片段后，剩余有效交互片段约为 75%，

舍弃片段约为 25%。

由于 SV 数量不同时交互组的基数不同，为方便

比对，本文选取基数较多的 3 组 SV 数量情况（SV=
3， SV=4， SV=5），各随机抽样 1 000 例交互组，统计

SV 数量不同时各交互组的交互基元组成数目，结果

如图 5 所示。由图可见，当 SV 数目不同时，交互基

元组成数量的分布却大致相同，其中基元数目为 1
的情况出现概率最高，约为 75. 4%，而交互基元数目

大于 5 的情况占比仅为 1. 3%，这说明平直道路上大

部分情况中驾驶特征没有改变（稳定的驾驶过程），

极少数情况下会出现驾驶特征的连续和多次改变。

3. 2. 2　聚类实验结果及分析

上文中首先将数据集拆分为多个交互组，然后

90 ft 90 ft

真实道路驾驶场景

NGSIM高速公路数据集

y
x

...

包含相同交通参与者的交互场景

1
2

3

4
5

6 7

l

1
2

3

4
5

6 7

t

加入新交通参与者的交互场景

2
3

4
5

6 7

l8

...

周围车辆改变交互组拆分

右侧车道

研究范围划定

HV是否在
观测范围内

选取交互组

 否

是

否

交互过程
继续

否

是

(a) 研究范围划定与交互组拆分

是

中心车道
左侧车道

SV ID是
否变化

SV数量
是否变化

(b) 交互组拆分流程图

图 3　数据处理流程
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利用黏性 HDP-HMM 方法在交互组中自主地将完整

驾驶过程划分为交互基元的组合。为将具有相同特

质的交互基元归为一类，本文采用聚类的手段探究

驾驶特征的本质组成。

（1） 实验数据预处理

由于轨迹包含交互过程的较多信息，因此本文

对交互基元的轨迹图像进行 k-means 聚类。为使参

与聚类的交互基元之间具有相似性，将提取到的交

互基元轨迹统一到同一坐标尺度下，即以 HV 的起

始位置为坐标原点（坐标原点位于图像正中央）。由

于车辆行驶于平直道路上，其在纵向车道内的行驶

距离远大于横向车道之间的换道距离，因此本文将

图片的长宽比设定为 2∶1，使轨迹具有良好的可视

化效果。根据经验可知，换道行为虽然绝对行驶距

离小，但是其对于周围车辆的潜在影响却明显高于

直线行驶时某一车辆对周围车辆的影响，因此本文

将车辆横向的相对距离放大 1. 5 倍以表征这种影

响。由于图像聚类对 RGB 颜色敏感，为明确研究对

象为 HV，本文将 HV 的轨迹用红色表示，而 SV 的轨

迹用黑色。上述预处理步骤如图 6 所示，首先将轨

迹按交互基元拆分，针对每一张交互基元图像，进行

图 像 归 一 化 操 作 ，并 进 行 轨 迹 间 距 放 缩 与 色 彩

更改。

（2） 聚类结果及分析

k-means 方法为经典的无监督聚类方法，所以

聚类的类别数目须预先设定。为确定类别数目并比

较不同方法对聚类效果的影响，本文对已提取的交

互基元分别应用不同的预训练模型，利用模型的预

设参数对交互基元轨迹图像的特征进行提取，再将

卷积后的结果进行 k-means 聚类。图 7 以 SV 为 3 的

情况为例，展示当聚类数目从 2 变化至 20 时，各种预

训练模型的轮廓系数（silhouette score）。图 7 中灰色

折线为不使用预训练模型、提取图像全部像素信息

时的 k-means 聚类结果。可以发现，不使用预训练

模型的轮廓系数低于使用预训练模型的轮廓系数，

这表示预训练模型有助于提升聚类的准确度。对比

图 7 中的各种预训练方法，当聚类数目较少时，使用

残差网络（residual network， ResNet）中 ResNet50 模

型［32］的聚类效果明显更好，在聚类数为 4 时使用

ResNet50 预训练模型得到的聚类结果最好，因此本

文将聚类的类别数目取为 4。

进一步地，根据图 8 中 4 组聚类结果所代表的驾

驶特征，将单向平直道路中车辆的交互情况分为以

下 3 类。

（1）周围车辆位于双侧且稳定的交互行为。如

图 4　不同周围车辆数目环境中初步轨迹基元持续时间

分布情况（样本抽样数量为 1 000 组）

图 5　交互组中交互基元组成数量的分布情况

（样本抽样数量为 1 000 组）
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类别#1 所示，在这一类交互基元中，HV 的左右车道

内都有车辆，各车之间的相对位置变化不大，速度差

异也不明显。此时车辆都处于稳定的交互环境中，

高速公路上行驶的车辆大部分时间都表现为这种驾

驶特征。

（2）周围车辆位于单侧且稳定的交互行为。如

类别#2 和类别#3 所示，HV 左侧或右侧的某一个车

道存在车辆，此时车辆仍处于稳定的交互环境中。

这种驾驶特征与上述第 1 类的区别主要在于：本交

互基元结束后的下一个交互基元若存在换道等不稳

定的驾驶行为，汇入车辆仅可能来自于单一方向。

SV 换道时的来向的不同会导致驾驶员应对决策的

不同，而第 1 类驾驶特征中驾驶员须同时关注两侧

的车道。

（3）不稳定的交互行为。如类别#4 所示，此时

各个车道内都可能存在车辆，当交互环境内的某一

车辆有换道意愿或处于换道过程中时，车辆间的相

对位置和速度差异将会明显改变。换道等行为将会

对交互环境内的所有车辆带来巨大影响，尤其是高

速公路等车辆行驶速度很高的路段，换道等操作带

来的风险明显高于稳定状态时的，这类驾驶特征将

会影响周围驾驶员的预判和决策，从而导致各车驾

驶特征的变化，此时的交互行为由于时刻存在动态

变化，所以是不稳定的。

从提取到的类别#1 和类别#4 两类交互基元中，

统计相关驾驶行为特征，如图 9 所示。考虑的驾驶

行为特征包括基元截取时间内中心车速度、中心车

加速度、中心车与前后相邻车辆间距离和此类别中

交互基元（片段持续时间）。其中，交互基元 1 代表

类别#1，交互基元 2 代表类别#4。根据统计结果可

知，代表双侧稳定交互的基元 1 相对于包含换道行

为的不稳定交互基元（类别#4），车辆之间有更大的

车间距、更长交互过程持续时间、更高的平均车速和

更小的绝对加速度。结果表明，不稳定的交互过程

会导致感兴趣区域内的车辆平均速度下降并有可能

出现加减速行为。同时，根据基元提取结果，不稳定

交互过程还会导致较短的交互持续时间。在代表

“不稳定交互”的基元中，持续时间较短（小于 0. 5 s，

0. 5-1. 0 s）的比例会高于代表“稳定”交互的基元。

规范化

基元提取

多车交互场景

基元聚类图像

2k

k

原始轨迹
放缩处理后的轨迹

a1.5a

交互轨迹基元2

 

交互轨迹基元1

交互轨迹基元

交互轨迹基元2

交互轨迹基元1

图 6　聚类实验图像预处理

图 7　不同聚类数目下各种预训练模型的轮廓系数

类别#1 类别#2 类别#3 类别#4

(1a)

(1b)

(1c)

(2a)

(2b)

(2c)

(3a)

(3b)

(3c)

(4a)

(4b)

(4c)

 

图 8　聚类类别数目为 4 且 SV=3 时的聚类结果
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此种持续时间较短的交互多存在于两个持续时间较 长的交互基元切换过程中。

需要指出的是，在其他 SV 值中，k 值的选取会产

生变化，本文仅以 SV=3 为例展示所提出方法的基本

原理和分析流程。在此案例中，可以发现，聚类方法

生成的 4 类结果对应于真实交通场景中的：双侧车

辆稳定交互、单侧车辆稳定交互（左）、单侧车辆稳定

交互（右）、不稳定交互。这表明类内样本在交互行

为层面具有较高的相似性。

3. 2. 3　讨论

现阶段针对驾驶基元的自动化提取过程与方

法，存在难以精确评估各个方法差异的问题。在本

研究中，为体现本文所提出方法的优势，在原本自动

化基元提取框架的基础上，在实验中衔接了对换道

场景中的车辆轨迹预测。采用多步轨迹预测长短时

神经网络（LSTM）作为轨迹预测基础模型［33］。通常

的 LSTM 轨迹预测模型输入特征包括历史轨迹信息

（位置、速度、加速度等）。为对比交互驾驶基元的提

取效果，在 LSTM 轨迹预测模型输出信息特征中又

加入了所属于基元类别（如类别#1，类别#2 等）。用

于 评 估 轨 迹 预 测 的 指 标 为 轨 迹 平 均 预 测 误 差

（ADE）、轨迹终点预测误差（FDE），具体公式为

ADE = 1
Tpred

∑
t = 1

Tpred

 pt - p̂ t （23）
FDE =  pTpred - p̂Tpred （24）

式中： ·  是真实位置 p 和预测位置 p̂ 的欧氏距离；

Tpred 是预测步长。ADE 与 FDE 是车辆轨迹预测尤其

是交互行为预测中最为通用的评价指标。其中，

ADE 反映了所预测轨迹的平均效果，是对于预测轨

迹的整体评价；FDE 反映了对于车辆经过一段时间

运动后终点到达位置的预测效果，这是对车辆终点

到达性预测能力的专门评价。

在多步轨迹预测实验中，输入轨迹长度为 2 s，

预测（输出）轨迹长度为 3 s。共计对比 3 种方法，其

中 LSTM-1 是采用基本 LSTM 方法［33］，输出特征包括

所 有 车 辆 的 位 置 、速 度 和 加 速 度 。 LSTM-2 是 在

LSTM-1 方法的基础上加入了朱冰等［27］提出的方法

所提取到的驾驶基元类别。LSTM-3 是在 LSTM-1
方法的基础上加入了本文所提出方法得到的交互驾

驶基元。实验结果如表 1 所示。结果表明，在轨迹

预测模型的输入信息中考虑驾驶基元可以减小预测

误差。基元类别的引入可以作为模态信息引导轨迹

图 9　交互基元类别#1（交互基元 1）和类别#4（交互基元 2）统计分析结果
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预测过程。同时，对于朱冰等［27］提出的基元提取方

法，本文方法对于轨迹预测效果的提升更为显著，并

将 ADE 和 FDE 两 类 预 测 误 差 分 别 降 低 19. 3% 和

14. 6%。

4　结论

提出了一种交互基元表征和提取框架，用于对

连续交互行为的离散状态进行提取和分析。非参数

贝叶斯方法 HDP-HMM 被用于从 NGSIM 高速公路

数据集中提取交互基元，该方法可在无预设条件的

前提下对连续时间信息进行分割；无监督的聚类方

法被用于对提取出的交互基元进行分类，以获得驾

驶行为的本质特征。实验结果表明，本文所提出的

方法可以将连续的驾驶行为划分为离散的交互基

元，且聚类划分结果可以与实际交互场景相对应，可

用于不同交互轨迹基元中车辆之间的交互行为特性

分析。同时，本文所提出方法对于复杂场景下游驾

驶任务具有提升作用。在车辆多步轨迹预测任务

中，相比于基线预测方法，本文所提出的交互基元提

取方法在与基线预测方法融合后可以将平均预测误

差和终点预测误差分别降低 19. 3% 和 14. 6%。

本文提取得到的交互基元还可用于场景生成和

测试工作，本文主要关注场景中基元的表述和提取，

未来工作将聚焦于智能网联环境下场景生成问题，

以建立网联车辆交互基元“提取-生成”闭环。同时，

本文所构建的模型没有显示引入安全约束，下一步

工作将同样关注交互基元安全性评价。
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