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考虑右转车干扰的信号交叉口直行车辆轨迹预测
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摘　 要: 相交道路右转车辆干扰下的直行车辆轨迹扰动现象成为城市道路信号交叉口交通运行的安全隐患,为提高直行车驾

驶人对驶入右转车辆的应对能力并做出正确决策,对于直行车辆扰动轨迹的可靠预测至关重要。 研究通过将不同状态下的

直行车辆轨迹分布特征与相交道路右转车运行信息相关联,在车辆受扰轨迹识别的基础上将碰撞时间(TTC)指标作为输入层

加入模型,构建了 3 层高斯混合 - 输入输出隐马尔可夫模型(GMM-IOHMM),提出了一种考虑信号交叉口被交道路右转车对

本面直行车作用程度的直行车辆受扰轨迹预测方法。 实验结果表明:改进模型相比于传统的隐马尔可夫模型(HMM)在模型

训练时能够更好地拟合实际的轨迹数据,且相比于传统的时间序列模型,GMM-IOHMM 模型的拟合效果取得较大提升;可将

TTC≤4. 5 s 且偏航角大于 2. 35°作为直行车辆轨迹扰动的判别标准。 轨迹预测结果能够更加准确地判断直行车辆与周围车

辆发生冲突的可能性,可作为受扰直行车及同行其他车辆辅助驾驶系统设计的重要依据。
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Trajectory prediction of straight vehicles at signalized intersections
considering interference from right-turning vehicles
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Abstract: The disturbance of straight vehicle trajectories under the interference of right turning vehicles on
intersecting roads has become a safety hazard for traffic operation at signalized intersections on urban roads. To
improve the ability of direct driving drivers to respond to right-turning vehicles and make correct decisions, it is
crucial to reliably predict the disturbance trajectory of direct driving vehicles. This article associated the trajectory
distribution characteristics of straight vehicles in different states with the motion information of right-turning vehicles
on crossed approach. On the basis of identifying vehicle disturbance trajectories, the time to collision (TTC) was
added as the input layer to the model, and a three-layer Gaussian Mixture Module-Input and Output Hidden Markov
Model (GMM-IOHMM) was constructed. A method for predicting the disturbance trajectory of through vehicles was
proposed, which considers the degree to which right-turning vehicles on the crossed road have an impact on the
direct traffic on this surface at signalized intersections. The experimental results showed that the improved model
can better fit actual trajectory data during model training compared with traditional HMM, and the fitting effect of
GMM-IOHMM has been significantly improved compared with traditional time series models. And TTC is less than
or equal to 4. 5 s and " yaw angle is greater than 2. 35 degrees" can be used as a criterion to determine whether a
straight ahead vehicle is disturbed. The trajectory prediction results can more accurately determine the possibility of
conflicts between direct vehicles and surrounding vehicles, and can serve as an important basis for the design of
assisted driving systems for disturbed direct vehicles and other vehicles traveling together.
Keywords: vehicle trajectory prediction; right turn interference; disturbed trajectory identification; GMM-IOHMM
model; cumulative frequency curve method
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　 　 右转许可信号是国内最常见的一种城市道路交

叉口的右转车辆信控方式,在这类交叉口中直行车

流与被交道路右转车流在同一时段汇出交叉口时存

在明显的交织区。 在直行车与相交道路右转车相互



逼近过程中驾驶人需要迅速处理大量的交通环境信

息并做出正确的反应才能顺利通过交叉口,而处于

复杂交织环境中的驾驶人通常会受到当前思考的局

限性而做出不安全的驾驶行为[1]。
车辆辅助驾驶系统[2 - 4]的研究成为解决当前微

观交通问题的重要手段,而准确的车辆轨迹预测算

法可以提前预测潜在的碰撞[5],提升驾驶辅助系统

对周围环境变化的感知能力,提高预警系统的可靠

性。 目前,车辆轨迹预测算法可以分为基于离散状

态空间模型的方法和基于神经网络的方法两大类。
离散状态空间模型主要通过学习具有不同分布规律

的轨迹簇的运动模式,生成最接近实际车辆运行轨

迹的预测特征值,路径模型[6 - 11] 与隐马尔可夫模

型[12 - 18]是再现轨迹簇演化特征的主流方法。 另外,
因神经网络[19]在给定相关且数量充足的训练数据

时即可学习重要的数据特征这一优势而被广泛应用

于未来车辆运动模式的学习[20 - 23]。 近年来,部分学

者试图将具有长短期记忆模型的递归神经网

络[24 - 25]及多层感知器[26]应用于分析驾驶数据序列

及目标运动轨迹的预测。
由于现有的大多数研究很少同时考虑车辆轨迹

在空间与时间上的不确定性,缺乏对不同目标运动

模式更深层次的统计分析。 部分模型利用线性差值

重新采样[11,27 - 28]或以填充默认值[23] 等方法对轨迹

长度进行标准化处理,丢失了大量原始轨迹的重要

特征信息。 而利用离散状态空间模型进行轨迹预测

时,能够尽可能地保留更多原始的时空轨迹信息,真
实再现时空离散状态下的车辆运动轨迹。 其中,
马尔可夫过程是研究离散事件动态系统状态空间的

重要方法[29],该模型只需要根据当前车辆轨迹特征

数据和周围环境信息就能预测未来车辆轨迹,有效

降低了车辆轨迹预测算法的复杂度[30]。
传统 HMM 模型具有离散的隐藏状态和发射变

量,可分别对应于驾驶状态和车辆轨迹特征,但无法

处理外界输入信息,不足以模拟复杂交互环境下的

真实车辆运行状态。 为避免传统 HMM 模型仅受隐

藏状态数目的限制将右转车辆不同干扰程度下的轨

迹分布特征平均化,尝试利用累计频率曲线法识别

直行车辆受扰轨迹,并选用 TTC 值表征车辆间的作

用程度,在传统隐马尔可夫模型结构上开发一种信

号交叉口受扰直行车辆的轨迹预测算法,对不同受

扰程度下的直行车轨迹的时空不确定性进行综合建

模,旨在更真实地再现直行车在与被交道路右转车

不断逼近时直行车随自身运行状态演化下的轨迹发

展趋势。

1　 数据采集与处理

1. 1　 调查地点

为了更加有效地收集直行车辆的受扰轨迹数

据,本文选取西安市太白南路 - 科技路信号交叉口

进行样本采集,该交叉口东西进口道设置的专右信

号在南北直行绿灯信号后半时段开启,在此期间直

行车辆与被交道路的右转车辆在汇出交叉口时产生

大量冲突,直行车辆轨迹扰动现象明显,交叉口的基

本信息见表 1。 将太白南路 - 科技路交叉口在东西

右转相位期间从南北进口道驶入交叉口的直行车作

为研究组,其他南北直行相位期间驶入的直行车作

为对比组。 信号交叉口内干扰车辆流向与信号配时

方案如图 1(a)、1(b)所示。

表 1　 调查地点基本信息

Tab. 1　 Basic information of survey location

道路交叉口 道路等级 调查相位 调查进口道
汇入 / 出车道数

(a + b) / c
车道宽度 / m 直行车样本数

太白南路 - 科技路 主 - 主相交 南北直行 - 东西右转
南进口

北进口

(3 + 1) / 4
(4 + 1) / 4

2. 7
2. 7

6 077
8 056

　 　 注:a 为交叉口上游直行车道数,b 为上游右转车道数,c 为下游汇出车道数。

1. 2　 轨迹提取

利用 一 架 由 DJI 制 造 的 无 人 驾 驶 飞 行 器

Phantom 4(配备 1 英寸 CMOS 影响传感器,1 920 ×
1 080,60 fps)对调查交叉口进行视频数据采集。 使

用 Datafromsky Viewer 0. 5. 38 对目标车辆的时空位

置信息进行追踪并标记,结合输出的尾缀格式为

tlgx 文件,利用四点校准法在 UTM 坐标系中对视频

图像进行地理校准,通过划定驶入、驶出门提取不同

进、出口车道的车辆运行轨迹数据。 本文以 30 Hz
的采样频率提取信号交叉口车辆轨迹特征(包括机

动车的位置、速度、加速度、航向角等),提取过程如

图 2 所示。 调查总时长为 11 h,总计获取 14 133 条

直行车、5 577 条右转车样本数据。
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图 1　 信号交叉口概况图

Fig. 1　 Overview of signal intersection

1. 3　 数据处理

利用 python 软件剔除错误识别为机动车的车

辆轨迹、违章机动车轨迹以及在交叉口范围内运行

记录不完整的样本数据。 由于小波分析技术能够揭

示变化趋势、故障点、不连续性等其他分析技术所容

易忽略的信号,本文采用小波去噪法对车辆轨迹数

据去噪,以保证去噪后轨迹数据的真实性。 通过反

复实验最终选择具有更好对称性的 sym8 小波基对

含噪信号进行 3 层小波分解,并选用自适应阈值以

及软阈值函数对小波分解的各层高频系数进行阈值

量化处理,得到小波系数的估计值,最后通过对小波

系数进行逆小波变换得到去噪信号,阈值确定方法

如公式(1)、(2)所示。

λ =
M( | cD1 | )
0. 674 5 2ln N / log2( j + 1) (1)

式中:λ 为阈值,M 表示取中位数,cD1为第一层分解

的细节系数,N 为信号序列长度,j 为分解层数。

ω􀮨j,k =
ω j,k - aλ,ω j,k≥λ
0,ω j,k < λ
ω j,k + aλ,ω j,k≤ - λ

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

式中:ω j,k 为小波系数,ω􀮨j,k 为量化后的小波系数,
a = 1时为软阈值函数。

图 2　 信号交叉口车辆轨迹提取过程

Fig. 2　 Vehicle trajectory extraction process at signalized intersections

通过信噪比(SNR)、均方根误差(RMSE)等指

标评估轨迹数据去噪效果,均方根误差越小、信噪比

越大,去噪效果越好。 本文以 ID 为 267 的直行车辆

速度数据为例进行去噪效果评估,计算得到信噪比

为 92. 115,均方根误差为 3. 24 × 10 - 5,去噪效果如

图 3 所示,去噪前后速度偏差小于 1. 5 × 10 - 3 (见
图 4),说明该方法在去除噪声点的同时能较好地保

证原始数据的真实性。

图 3　 车辆速度去噪图示

Fig. 3　 Vehicle speed denoising diagram
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图 4　 车辆速度去噪误差(sym8,n =3)
Fig. 4　 Vehicle speed denoising error (sym8,n = 3)

2　 受扰车辆轨迹识别

同一时段内驶入信号交叉口的直行车与相交道

路的右转车在相互逼近的过程中,驾驶人通常根据

冲突发生的可能性实时调整自车行驶状态从而保证

行车安全,驾驶人一般会结合自车行驶状态与当前

驾驶环境执行车道偏移与换道等避险操作(图 5),
如果这类行为发生,则认为车辆受扰。

图 5　 信号交叉口直行机动车受扰图示

Fig. 5　 Disturbance diagram of direct motor vehicles at signalized
intersections

2. 1　 受扰直行车筛选

假设目标直行车辆驶入、驶出交叉口的时间分

别为 ts1、ts2,右转车辆驶入、驶出交叉口的时间分别

为 tr1、tr2。 当 ts1 > tr2(表示直行车在驶入交叉口时,
右转车辆已经驶离)或 tr1 > ts2 (表示直行车在驶离

交叉口时,右转车辆开始驶入),直行车均不会受到

相交道路右转车辆的干扰。 在剔除无右转车驶入时

段的直行车辆轨迹的基础上,选择非跟驰状态下的直

行车辆轨迹作为受扰轨迹候选样本。 筛选步骤如下:
步骤 1　 确定相互作用时段(即相交道路右转

车通过进口道停车线的时间—驶出 交 叉 口 的

时间)。
步骤 2　 筛选该时段内进入交叉口的直行车辆

轨迹。 提取(m 辆)直行车与(n 辆)右转车的车辆

ID、驶入时间、驶出时间;通过计算 ts1 - tr2、tr1 - ts2的
值,得到两个 m × n 的矩阵,并将所有负值标记为 0、
非负值标记为 1(1 表示直行车驶入时段内无右转

车驶入);筛选出目标直行车与右转车同时满足

(0,0)的标记状态的车辆轨迹,即为在交叉口范围

内可能发生扰动作用的直行车辆轨迹样本。

图 6　 直行车受扰轨迹候选样本筛选

Fig. 6　 Selection of candidate samples for disturbed direct driving
trajectories
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步骤 3 　 剔除跟驰车辆轨迹数据。 现有研

究[31 - 33]多采用车头时距为 5 s 作为车辆跟驰状态

的临界值,本文参照已有研究结论剔除跟驰车辆

(即车头时距≤5 s)。
2. 2　 受扰阈值确定

本文通过“干扰 - 受扰车辆对”间的 TTC 指标

以及受扰轨迹特征发生显著变化两个条件判断目标

车辆是否受扰。
1)受扰时间阈值。 采用配对样本 t 检验的方法

选择 TTC 小于一定阈值时与一般情况(无右转车干

扰)下具有显著差异的车辆轨迹特征指标。 通过统

计每辆直行车与右转车间的最小冲突时间及直行车

辆在运行过程中的最大特征偏移,将特征分布存在

明显差异的冲突时间点初步确定为轨迹受扰时间阈

值。 最后,对比分析小于、大于该时间阈值以及一般

情况下的轨迹特征值,采用配对样本 t 检验的方法

验证上述受扰时间阈值的合理性。
2)轨迹特征扰动阈值。 采用 85% 位累积频率

曲线判断轨迹非扰动情况,并采用扰动情况的 15%
位累积频率曲线对受扰轨迹特征值进行验证。 若非

扰动曲线 85% 位累计频率对应的轨迹特征值与扰

动曲线 15%位累计频率对应的轨迹特征值相差不

大,则认定其为轨迹特征扰动阈值,否则,认为扰动

分类不合理。

3　 基于 HMM 模型的受扰轨迹预测

对于任何给定的道路环境,以 30 Hz 的采样频

率采样 T 次后,一条车辆轨迹序列可以用包含 T 个

二维向量的一组时间序列表示,Ol = { o1, o2,…,
ot,…,oT},其中ot = {θt,vt},θt与vt分别表示 t 时刻

车辆运行的方向角与速度。 由 J 条车辆轨迹序列组

合成一组轨迹样本 Ω,Ω = {O1,O2,…,Ol,…,OJ},
Ol为第 l 条车辆轨迹数据。 本文提出的方法由两部

分组成:车辆运动模式的学习及对不同运动模式下

的直行车辆受扰轨迹预测。
3. 1　 受扰直行车运动模式学习

根据第 2 节内容所述,在有右转车驶入同时存

在冲突风险时,直行车驾驶人一般会采取车道偏移

或换道两种驾驶模式规避风险。 通过检查驶入、驶
出车道编号是否一致来判断直行车辆的运动模式。

轨迹的离散性使离散状态模型(例如 HMM)非
常适用于连续运动的近似分析。 HMM 模型不仅可

以灵活地反映车辆轨迹特征演化的不确定性,而且

可以描述连续点之间的时间依赖性。 通过对不同运

动模式样本的训练,将所有轨迹映射到 HMM 模型

的隐藏状态参数和状态转移矩阵中。

3. 1. 1　 模型结构与参数定义

传统的 HMM 模型(图 7(a))由一个两层系统

模型组成,上层由描述隐藏状态之间转换的马尔可

夫链组成,下层是描述可观测状态与隐藏状态之间

生成关系的随机模型。 而本文研究对象(即受扰车

辆轨迹)的演化趋势在实际中同时会受到信号交叉

口几何条件与其他交通参与者的影响,从而表现出

不同的轨迹特征演化规律。
通过引入第 3 变量层(x 层),如图 7(b)中所示

为输入输出 HMM 模型,其中 x 为输入特征,采用目

标车辆与干扰车辆间的 TTC 作为输入变量描述直

行车辆与相交道路右转车辆的相互作用,其中输入

层(x 层)将同时作用于状态层(z 层)与输出层(y 层)。

图 7　 隐马尔可夫模型结构图(白色节点为潜在变量,灰色

节点为观测值)
Fig. 7　 Structure diagram of hidden Markov model (white nodes

represent potential variables, gray nodes represent
observed values)

采用以下符号定义提出的 IOHMM 模型。 具有

N 个状态{S1,S2,…,SN}的一阶 IOHMM 模型和每

个状态下的高斯混合概率密度函数由以下概率参数

表示。
1)先验状态概率分布 π = {πi}。 初始隐藏状

态依赖于初始时刻干扰变量(x 层),将输入变量类

别为 c 时的状态初始概率定义为

πi
c = P( z1 = qi | x1),∑

N

i = 1
πi

c = 1,1 ≤ i ≤ N

(3)
2)状态转移概率分布 A = {aij}。 隐藏状态转

移概率不仅取决于上一时刻的状态,同时受当前时

刻输入变量的影响。

aij
c = P([ zt = q j] | [ zt -1 = qi],xt),

∑
N

j = 1
aij

c = 1,1 ≤ i,j ≤ N (4)

·87· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 56 卷　



3)观测概率密度矩阵 B = { bi ( ot)},假设各隐

藏状态下生成的观测值服从 GMM 分布。 在某类干

扰变量作用下,生成当前观测值的概率为bi(ot) c:
bi(ot) c = P([yt = ot] | [ zt = Si],xt) =

p(yt | θi,xt),1≤i≤N (5)

p(yt | θi,xt) = ∑
K

k = 1
w ikN(yt | μick,∑ ik

),

μick = (1 + gick xt) μik,

∑
K

k = 1
w ik = 1,0 ≤ w ik ≤1 (6)

式中:p(y)为包含 K 个高斯成分的高斯混合模型概

率密度分布函数,w ik为第 i 个状态下 k 个高斯成分

的权重值,μik、 ∑ ik
分别为第 i 个隐藏状态下第 k

个高斯成分的均值与方差,μick为第 c 类输入变量xt

作用下的μik,反映相交道路上驶入的右转车对直行

车轨迹分布的干扰作用,gick为影响系数。
3. 1. 2　 模型参数学习

HMM 通过使用同一种运动模式的轨迹样本来

学习模型参数,使模型以最大概率匹配样本数据。
采用 Baum-Welch 算法递归计算模型参数,结合收

敛条件求得模型参数的局部最优解。 受扰车辆在通

过交叉口时,一般会经历“受扰前-受扰-恢复”3 个

阶段。 本文将模型状态数设置为 3,每一个隐藏状

态提供一种轨迹观测值的分布特征,利用状态转移

矩阵描述各状态间的转移规则。 根据极大似然原

理,将车辆轨迹最终映射到 HMM 参数集合 λ = (π,
A,B)上,使用属于最优 HMM 的每个状态和转移的

似然作为权重,按照以下步骤进行更新。
1)初始化状态先验概率

π、A、B(w ik,gick,μik,∑ik)。
2)输入观测变量

将观测数据 Ω 输入至系统 y 层。
3)计算前向与后向概率

αxt
l ( i) = P(yl

1,yl
2,…,yl

t,zt = qi | x,λ) (7)
βxl
t ( i) = P(yl

t + 1,yl
t + 2,…,yl

T, | zt = qi,x,λ) (8)
计算 t 时刻处于状态qi、t + 1 时刻处于状态q j的

概率 ξlt( i,j):
ξlt( i,j) = P( zt = qi,zt +1 = q j | yl,xt,λ) =

αxl
t ( i)βx

t+1
l( j)aijxb jx(yt +1)

∑
N

i = 1
∑
N

j = 1
αxl

t ( i)βxl
t +1( j)aijxb jx(yt +1)

(9)

计算 t 时刻处于状态qi的概率 γxl
t ( i):

γxl
t ( i) = P( zt = qi | yl,x,λ) =

∑
N

j = 1
ξlt( i,j) =

αxl
t ( i)βxl

t ( i)

∑
N

j = 1
αxl

t ( j)βxl
t ( j)

(10)

4)更新参数

模型训练过程中需要更新的参数包括 π,A,w,
g,μ,∑:

对于每个离散状态qi,更新状态先验概率πi
︿
为

πi
c︿
=

∑
J

l = 1
γxl

1 ( i) I(x1 = c)

∑
J

l = 1
∑
N

j
γxl

1 ( j) I(x1 = c)
(11)

式中:I(x1 = c)表示当x1 = c 成立时函数值为 1,否则

为 0。
更新参数 A 中的转移概率aij:

aij
c︿
=

∑
J

l = 1
∑
T-1

t = 1
ξxlt ( i,j) I(xt = c)

∑
N

j = 1
∑

J

l = 1
∑
T-1

t = 1
ξxlt ( i,j) I(xt = c)

(12)

以 1 s 为间隔将 TTC 离散化为 7 个数据区间

(不同区间分别表示车辆冲突的不同严重程度)后

作为影响因素输入 x 层,将整个观测序列 O 输入至

y 层。 t 时刻的观测样本yt属于状态qi中的第 k 个高

斯成分的概率γtik为

γtik = P( zt = Si,guass = k | y,λ) =
P( zt = Si | y,λ)P(guass = k | yt) =

P( zt = Si | y,λ)
wk Nk(yt)

∑
K

m = 1
wm Nm(yt)

(13)

通过更新系数 g, h 更新每个离散状态 Si 下

GMM 模型参数:

gick =
∑

J

l = 1
∑

T

t = 1
xtγl

tik(yl
t - μik)

∑
J

l = 1
∑

T

t = 1
x2
t γl

tik μik

(14)

μik =
∑

J

l = 1
∑

T

t = 1
(1 + gickxt)γl

tikyl
t

∑
J

l = 1
∑

T

t = 1
(1 + gick xt) 2γl

tik

(15)

∑ ik
=
∑

J

l = 1
∑

T

t = 1
γl

tik(yl
t - μick)(yl

t - μick) T

∑
J

l = 1
∑

T

t = 1
γl

tik

(16)

w ik =
∑

J

l = 1
∑

T

t = 1
γl

tik

J × T
正则化

w ik =
w ik

∑
K

k = 1
w ik

(17)
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3. 1. 3　 模型收敛条件

| log P(Ω | λ t +1) - P(Ω | λ t) | < η

P(Ω | λ t) = ∏
J

l = 1
P(Ol | λ t) (18)

式中:η 为终止条件,如果条件成立,则学习过程终

止;否则,进行下一轮迭代学习。
3. 2　 受扰轨迹预测

通过求得未来某一时刻 t 的各隐藏状态概率

值,并结合每一状态下生成的观测值的概率分布估

计该时刻的观测特征值。
给定一段车辆轨迹观测值 O = {o1,o2,…,ot}以

及各采样时刻的 TTC 值,通过 3. 1 节中的算法训练

得到的 IOHMM 模型(λ = π,A,B)来预测未来车辆

轨迹的分布。
给定当前观测值ot,当前隐藏状态概率为

P( zt | yt,xt) =
1
G P(yt | zt,xt)∑

zt-1

[P(zt | zt-1,xt)P(zt-1 | yt-1,xt-1)]

(19)
其中 G 为归一化变量,G = P(yt | xt)。 将信念状态外

推 R 个时间步长得到未来状态概率表达:
P( zt +R | yt,xt +R) =

∑
zt-1

[P( zt +R | zt +R-1,xt +R)P( zt +R-1 | yt,xt +R-1)]

(20)
基于由上式估计的不同时刻的车辆运行状态分

布情况以及 3. 1 节中求得的模型各项参数估计值,
利用各状态的概率加权平均值估计未来车辆轨迹特

征值:

Tr( t + R) = ∑
N

i = 1
∑

K

k = 1
P( zt +R = qi | yt,xt +R) w ikμick

(21)
最后,通过轨迹特征间的物理运动关系式可求

得车辆位置坐标pt(x,y):
xt = xt - 1 + ltcos θt - 1

yt = xt - 1 + ltsin θt - 1 (22)

其中lt =
1
2 (vt - 1 + vt)Δt。

4　 结果与讨论

本文提出的车辆受扰轨迹预测模型在 python
平台实现,采用在设置有专用右转相位的信号交叉

口采集到的多组拍摄视频进行实验。
4. 1　 直行车受扰轨迹筛选

使用第 2 节中所提方法确定信号交叉口直行车

辆轨迹受扰阈值并筛选受扰轨迹。 研究分别选用

TTC≤6 s 时与一般情况下的坐标偏角(行驶方向与

y 轴的夹角)最大值、横向位置偏移最大值及加速度

最大值进行配对样本 t 检验,检验结果表明(表 2),
仅坐标偏角最大值和加速度最大值在受扰与一般条

件下存在显著性差异(Sig < 0. 05),因此,选用坐标偏

角最大值和加速度最大值作为受扰轨迹特征指标。

表 2　 不同冲突时间下的轨迹特征差异性分析

Tab. 2　 Analysis of the differences in trajectory characteristics under different conflict times

特征指标 平均值 标准差 标准误差平均值
差值 95%置信区间

t df Sig. (双侧)
下限 上限

坐标偏角最大值 0. 884 57 1. 530 56 0. 333 99 0. 187 87 1. 581 27 2. 648 20 0. 015
横向偏移最大值 0. 238 95 1. 426 47 0. 327 26 - 0. 448 59 0. 926 48 0. 730 18 0. 475
加速度最大值 - 0. 208 867 3 0. 281 173 4 0. 064 505 6 - 0. 344 388 6 - 0. 073 346 1 - 3. 238 18 0. 005

　 　 右转车辆作用下的直行车辆的最大坐标偏角与

最小冲突时间的分布关系如图 8 所示,可以发现:在
整体上直行车的坐标偏角随着冲突时间的增加逐渐

趋于稳定,在统计范围(TTC≤6 s)内的直行车辆最

大坐标偏角呈现出明显的两种分布情况,其中

TTC≤4. 5 s 时(样本 1)的最大坐标偏角的分布范围

更为分散,TTC > 4. 5 s 时(样本 2)的最大坐标偏角

分布范围较为集中。 说明随着冲突时间的增加,冲
突发生的概率越小,轨迹扰动作用越轻微,在 TTC≤
4. 5 s 时车辆的横向扰动作用显著,因此,4. 5 s 成为

重要的轨迹扰动时间节点。 图 8　 信号交叉口直行车辆坐标偏角分布规律

Fig. 8　 Distribution law of coordinate deviation angle of straight
vehicles at signalized intersections
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为验证以 TTC = 4. 5 s 作为受扰时间阈值的合

理性,利用配对样本 t 检验分析 TTC≤4. 5 s 与

TTC > 4. 5 s 及一般情况下的车辆最大坐标偏角。
检验结果显示(表 3),样本 1 中的最大坐标偏角分

别与样本 2 及一般情况下的最大坐标偏角存在显著

差异;样本 2 与一般情况下的最大坐标偏角无明显

差异。 因此,本文将 TTC≤4. 5 s 的坐标偏角数据作

为横向受扰样本,将 TTC >4. 5 s 的坐标偏角数据作

为非受扰样本。

表 3　 不同冲突时间下的最大坐标偏角差异性分析

Tab. 3　 Analysis of the differences in maximum coordinate deviation under different conflict times

配对样本 平均值 标准差 标准误差平均值
差值 95%置信区间

t df Sig. (双侧)
下限 上限

样本 1& 样本 2 2. 257 86 1. 687 72 0. 451 06 1. 283 40 3. 232 32 5. 006 13 0 　
样本 1& 一般情况 1. 207 979 654 2. 172 000 263 0. 418 001 645 0. 348 764 966 2. 067 194 342 2. 890 26 0. 008
样本 2& 一般情况 0. 122 818 497 0. 853 925 142 0. 228 221 094 - 0. 370 223 201 0. 615 860 195 0. 538 13 0. 600

　 　 采用 85% 位累积频率曲线对坐标偏角的扰动

情况进行划分(图 9),非扰动曲线 85% 位累计频率

与扰动曲线的 15% 位累积频率对应的坐标偏角差

值小于 0. 5°,说明坐标偏角扰动与非扰动的分类结

果较为合理。 为增强受扰轨迹识别方法在任何交叉

口条件下的普适性,结合道路几何坐标将车辆轨迹

坐标偏角转化为偏航角(车辆实际轨迹与预定轨迹

的夹角),最终将偏航角阈值确定为 2. 35°。

图 9　 直行车坐标偏角累积频率分布状况

Fig. 9　 Cumulative frequency distribution of coordinate deviation angle for direct driving

　 　 通过分析未发现信号交叉口直行车辆的纵向加

速度与冲突时间存在明显的线性关系。 图 10 对比

分析了样本 1 与一般情况下的加速度(a 组)、减速

度(d 组)以及速度变化率绝对值(m 组)的最大值,
发现样本 1 中(有右转车驶入时)的直行车辆纵向

速度变化率在整体上均大于一般情况的变化率值,
说明直行车在受扰时驾驶人可能会采取加速通过与

减速让行两种避险操作,而在无干扰源时,直行车的

运行状态更加平稳。
在运行环境复杂的信号交叉口,直行车的驶入

速度较低,在发现相交道路的右转车时的纵向加速

度值发生微弱波动(小于 2 m / s2)。 较小的纵向加

速度波动使扰动阈值的验证变得困难,因此本文以

车辆轨迹横向受扰为研究重点,选取 TTC≤4. 5 s 与

偏航角 > 2. 35°共同确定信号交叉口直行车辆受扰

轨迹。

图 10　 不同分组下的直行车辆纵向加速度分布

Fig. 10　 Longitudinal acceleration distribution of straight vehicles
in different groups

根据确定的直行车受扰轨迹阈值,通过检验单

条轨迹的最小 TTC 值与最大偏航角度是均否超过
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阈值,最终从 14 133 条直行车辆轨迹中筛选得到

636 条受扰轨迹(包括 280 条车道偏移轨迹,356 条

换道轨迹)。 从北进口 3、4 车道筛选到的部分受扰

轨迹如图 11 所示,在右转车辆驶入位置之前,直行

车运行轨迹就开始发生横向偏移;在发现相交道路

有右转车辆驶入后,不同的直行车驾驶人会根据危

急程度采取不同的应对策略(车道偏移或被迫换

道),从而呈现出不同的轨迹演化趋势;而一般情况

下的车辆轨迹演化趋势更为平稳。 通过观察视频验

证了文中确定的车辆受扰轨迹阈值的合理性。

图 11　 直行车辆受扰轨迹分布

Fig. 11　 Disturbance trajectory distribution of straight vehicles

4. 2　 受扰轨迹预测与精度检验

本文将太白南路 - 科技路交叉口南、北进口的

受扰直行车辆作为研究对象,通过测试 IOHMM 模

型在车辆轨迹估计中的性能检验预测模型的有效

性。 根据 3. 1 节模型训练方法,对模型超参数进行

反复试验,最终设置为 η = 1 × 10 - 5,min _covar =
0. 001,不同驾驶行为下的车辆轨迹簇训练结果如

图 12所示。 在模型训练过程中生成的观测数据对

数似然值越高,意味着输出轨迹特征值与训练模型

拟合程度越高。 从图 12 可以看出根据模型配置参

数,在 400 轮迭代后对数似然值基本都能够达到稳

定状态,其中同时依赖于过去的隐藏状态与当前的

输入变量的 IOHMM 模型在模型训练过程中能够取

得较好的拟合效果。
为了确定最佳轨迹预测时段,通过计算平均估

计误差来检验不同预测步长下的车辆轨迹估计精

度。 测试数据集包括调查交叉口北进口 35 条、南进

口 45 条轨迹数据。 不同预测步长下的平均估计误

差为

E(R) = 1
L∑

L

l = 1

1
R∑

R

1
ol
t +R - pl

( t +R)

1
2

其中:L 为测试轨迹条数,t = Tl × perc。

图 12　 观测数据的对数似然值

Fig. 12　 Logarithmic likelihood value of observed data

　 　 过去的研究表明,在大多数情况下驾驶员的反

应时间为 2. 5 s[34],并且在许多研究中被广泛接

受[35]。 通过比较不同观测值占比 ( perc 取 0. 2、
0. 4、0. 6、0. 8)情况下的轨迹平均估计误差评估预

测模型估计性能并确定最佳预测时间。 预测结果统

计分析(图 13)发现,随着观测到更多轨迹特征,模
型估计的平均误差逐渐减小;随着预测步长的增加,
误差逐渐增长,尤其在第 75 个预测步长(2. 5 s)后,
在使用 20%和 40% 轨迹总长的观测值进行轨迹估

计时的平均误差陡然增加,而 40%和 80%的误差曲

线值也存在明显的上升趋势。 其中,在第 75 个预测

步长时的平均误差为 1. 05 m,以提供辅助驾驶提示

为目的的车辆轨迹预测,该估计结果是可用的。 因

此,本研究将预测步长 R 值设定为 75。
分别对车道偏移和换道两种不同驾驶行为下产

生的车辆轨迹估计结果进行对比(图 14),结果显示

在驶入信号交叉口初期,直行车辆更倾向于保持当

前车道行驶,在受到相交道路右转车辆干扰时开始

决策是否换道,随着车辆运行,驾驶人的驾驶意图逐

渐明显;车道偏移的行驶距离明显短于换道轨迹,
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图 13　 不同预测步长的平均误差

Fig. 13　 Average error of different prediction steps

说明在场景 14(a)中右转车辆对直行车辆的行驶速

度影响较大,在场景 14(b)中的影响主要体现在轨

迹坐标的横向偏移中。 以上两种轨迹预测结果符合

实际的驾驶行为。 为了更加准确地评价 GMM-
IOHMM 模型的预测性能,本文分别选取了包括自量

自回归(VAR)模型、卡尔曼滤波(KF)以及 HMM 等

在内的传统时间序列模型进行对比(表 4),结果显

示本文提出的 GMM-IOHMM 模型各项评价指标均

优于传统的时间序列模型,其中 GMM-IOHMM 模型

的平均绝对误差 ( MAE)、平均绝对百分比误差

(MAPE)、均方根误差 RMSE 比其他模型分别降低

了 3. 832、5. 2% 、3. 667,R2最大提高了 0. 353,说明

本文所提模型有较高的预测精度,更适用于当前交

通环境下的车辆轨迹预测需求。

图 14　 受扰直行车轨迹预测图示

Fig. 14　 Disturbed direct driving trajectory prediction diagram

表 4　 时间序列模型预测效果评价

Tab. 4　 Evaluation of the prediction effect of Time Series models

预测模型 MAE MAPE / % RMSE R2

VAR(2) 6. 194 32. 5 6. 365 0. 530

KF 5. 955 31. 1 6. 113 0. 643

GMM-HMM 4. 177 28. 6 4. 420 0. 815

GMM-IOHMM 2. 362 27. 3 2. 698 0. 883

5　 结　 论

针对城市道路信号交叉口直行车与相交道路右

转车交汇时的轨迹扰动现象,提出了一种考虑在被

交道路右转车辆驶入时本面直行车辆轨迹演化趋势

的估计方法。 通过配对样本 t 检验法与 85%位累积

频率曲线法分别确定直行车辆受扰时间阈值与轨迹

特征扰动阈值,提出了一种“时间 - 特征”扰动阈值

的轨迹受扰判别方法。 将表征车辆相互作用程度的

TTC 指标作为输入层加入到传统 HMM 模型结构中

构建了 IOHMM 模型,尽可能地还原了直行车辆在

复杂的交叉口环境中的真实运行状态。 使用实际的

调查视频数据进行实验,结果表明采用“时间 - 特

征”扰动阈值法能够有效筛选出直行车辆受扰轨
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迹,为车辆轨迹扰动的判别提供参考依据与解决思

路。 相比于其他时间序列模型,GMM-IOHMM 算法

能够充分利用概率方法对受扰轨迹的时空特征不确

定性与突变性进行建模,为信号交叉口发生复杂交

互作用的车辆提供更加准确的轨迹估计方法。 预测

结果可为直行车辆未来驾驶风险的判断以及驾驶辅

助系统的设计提供理论依据。
此外,本研究仍存在一些局限性。 对于模型结

构的改进虽然能够取得比较理想的预测效果,但很

容易发现连续的观测值之间仍存在较强的信息关

联,后续研究可尝试考虑这种制约作用使模型预测

逻辑更符合实际的车辆运动规律。 另外,本研究虽

然验证了改进算法的可行性,但还需要在更多不同

的实验场景中加以论证,并且可以进一步探索多个

方向车辆与自车间的相互作用,尽可能地还原实际

交叉口的车辆运行状态。
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