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基于高斯隐马尔可夫模型的人机共享控制区域化
决策算法

刘 芳 1，朱天贺 1，苏卫星 1，刘 阳 2

（1. 天津工业大学天津市自主智能技术与系统重点实验室，天津 300387；2. 华晨宝马汽车有限公司整车开发部，辽宁沈阳 110098）

摘 要： 针对伺服级共享控制决策中权衡安全性、干预度与驾驶体验的问题，提出基于高斯隐马尔可夫模型

（Gaussian Hidden Markov Model，GHMM）的人机共享控制区域化决策算法 . 此算法利用高斯分布函数表征驾驶人的实

时相对驾驶能力；利用区域化的高斯矢量环境风险场量化模型表征不同环境区域的环境风险值以及其模糊风险等级；

最后综合驾驶人绝对能力、驾驶状态以及环境风险实现人机共享控制中控制权的高可靠、合理分配 . 实验表明，本文

提出的人机共享区域化决策模型能够在考虑驾驶人相对能力及环境风险源所在方位的基础上给予较为合理的控制权

柔性分配方案，有效降低风险至智能驾驶模型可控范围内 .
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Regionalized Decision Algorithm for Human-Machine Shared Control
Based on Gaussian Hidden Markov Model
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Abstract： To address the problem of trade-off between safety, intervention and driving experience in servo-level
shared control decision-making, a regionalized human-machine shared control decision algorithm based on Gaussian hidden
Markov model(GHMM) is proposed. In this algorithm, Gaussian distribution function was applied to characterize the real-
time relative driving ability of the driver and regionalized Gaussian vector risk field quantification model was applied to
characterize the environmental risk and fuzzy risk levels in different regions. Finally the human-machine shared control de⁃
cision integrated driver's absolute ability, driving state and environmental risk to achieve a highly reliable and reasonable al⁃
location of control right. The experiments show that regionalized human-machine shared control decision algorithm pro⁃
posed in this paper can give a more reasonable flexible allocation scheme of control right based on the relative ability of
drivers and the orientation of risk sources, and effectively reduce the risk within the controllable range of the intelligent driv⁃
ing model.

Key words： man-machine shared driving；flexible driving control distribution；driving risk field；driving ability eval⁃
uation；hidden Markov model；vector risk field

1 引言

辅助驾驶已经成为智能汽车的标配，但开放场景

下仍然存在安全可靠等问题［1，2］. 因此在“双驾驶人”环

境下，驾驶权的可靠性与合理分配对智能汽车驾驶安

全至关重要 .
人机共享控制分为任务级共享控制和伺服级共享

控制［3］. 研究发现在驾驶安全方面伺服级共享控制相

对于任务级共享控制更具有积极作用［4］. 目前研究取
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得了诸多成果［5~10］：文献［5］提出一种以车辆偏航误差

为输入，期望控制为输出的自适应辅助调节控制算法 .
文献［6］提出一种根据偏差评估以及风险势态评估实

现驾驶权系数的模糊调整算法 . 文献［7］提出一种基于

非合作模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）的

智能汽车人机共驾策略 . 同年 SENTOUH C提出基于李

雅普诺夫的闭环系统保证驾驶人-车辆系统稳定［8］. 文
献［9］提出一种根据偏差给出期望转向角的共享控制

策略 . 文献［10］提出了基于策略偏差的人机共驾切换

模型（Flexible Control-Transition Model，FCTM）. 从现有

研究可见存在以下问题：并未考虑驾驶人的特异性（特

异性指具有不同驾驶能力的驾驶人应对同一驾驶风险

实现不同程度修正的能力），因此易产生过度干预或欠

干预的弊端，降低人机交互舒适性 . 没有细化周围环境

风险 . 实际上驾驶人对不同区域风险的警觉和应对能

力是不同的，笼统考虑环境风险并不合理 .
因此，本文实现综合考虑周围环境风险、驾驶能

力、车辆状态及驾驶舒适性等多因素提出基于高斯隐

马尔可夫模型（Gaussian Hidden Markov Model，GHMM）
的伺服级共享控制人机共驾区域化柔性决策方法 .
2 智能驾驶模型驾驶下的周围环境区域化

风险场量化模型

2. 1 周围环境风险场量化模型

本文采用行车风险场［11，12］来量化环境风险，这里

将环境风险定义为交通单元风险量与距离、相对运动

状态以及交通规则对风险的修正 .
交通单元风险量交通单元风险量 表征行车风险场中的交通单元

受碰撞程度以及碰撞损坏程度［13］：

R = Tveh(mveh +
1
2

mvehv2
2k1

v limit
2 ) （1）

式（1）中，Tveh 为车辆系数，包括类型和装载系数；

mveh为交通单元质量；v为车速；k1为修正系数，此处 k1 =
0.1；v limit为限速值 .

距离风险修正距离风险修正［14］ 交通单元 j对交通单元 i的距离

风险修正Rdji：

Rdji =
1

d ji
k2

d ji

|| d ji

（2）
式（2）中，d ji 为 j 交通单元到 i 交通单元的距离矢

量；k2为修正系数且 k2 = 1.
相对运动状态风险修正相对运动状态风险修正［10］ 交通单元 j对交通单

元 i的运动状态风险修正Rmotji：

Rmotji = exp (| vr |cosθ ) （3）
式（3）中，vr = v j - v i是交通单元 j与交通单元 i的相

对速度矢量；θ为相对速度矢量 vr与距离矢量d ji夹角 .
交通规则风险修正交通规则风险修正［10］ 定义交通规则风险修正R lm：

R lm =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

T lmcos ( )|| dp

π
3wroad

 || dp >
wroad

2

1 || dp £
wroad

2

（4）

式（4）中，T lm 为交通单元间车道线类型系数，T lm =
1 时为虚线，T lm = 0 时为实线 . dp 为交通单元到车道线

的距离矢量；wroad为车道宽度 .
综合式（1）~（4），得到交通单元 j对交通单元 i的总

风险R ji
*：

R ji
* =

Rj

Ri

E ji （5）
式（5）中，E ji =Rdji Rmotji R lm；Ri 及Rj 为利用式（1）计

算的交通单元 i及 j的交通单元风险量 .
2. 2 区域化风险场量化模型

驾驶人在驾驶过程中注意力较为集中于前方视野

范围内，而对于来自于后方的风险源较不敏感［10］. 因
此，本文将主交通单元周围分成 6个区域：正前、正后、

右前、左前、右后及左后区域 . 并利用 highD公开数据

集［15］依据式（5）建立六区域的周围环境区域化量化风

险场 . 具体过程如下：

以某交通单元为主交通单元 i，取以主交通单元 i

为圆心半径为 Di m 的圆（Di = k3| v i |，k3 为系数）内所有

无遮挡风险源（即其他交通要素），并将圆划分为 6个区

域 . 在每个区域内，计算总量化风险场如式（6）.
Sk =∑

j = 1

nk

|| R ji
* （6）

式（6）中，Sk 为第 k 个区域的总量化风险场，k =

126；nk 为第 k 个区域的风险源数量；| R ji
* |为交通

单元 j 对交通单元 i 的总量化风险 . 进一步计算 highD
数据集中所有样本的 6区域总量化风险场，形成统计图

如图1所示 .
图 1中对区域化后的风险场值进行了对数处理增

大边缘数据的敏感度 . 红线为量化风险场统计的高斯

拟合函数曲线 . 可以看出 6个区域风险场均服从高斯

分布，且分布函数参数如表 1所示 . 本文以上述高斯拟

合函数模型作为智能驾驶模型驾驶下的周围环境区域

化量化风险场模型 .
这里需要说明：训练智能驾驶模型的数据量决定

上述周围环境区域化量化风险场模型客观性 . 数据样

本越多，风险场模型越精确 . 上述区域化量化风险场模

型的建立是基于所有交通单元样本在不同区域风险场

量化值相互独立的假设 .
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3 驾驶人实时相对驾驶能力评价模型

3. 1 驾驶能力量化模型

本文认为驾驶人驾驶能力评价问题属于相对问

题 . 因此，首先关注驾驶人个体，实现驾驶人个体驾驶

能力量化 .
车辆行驶状态是驾驶人驾驶能力的直观体现形

式［16］. 本文选取车辆行驶状态如表 2表征驾驶人的驾

驶能力 . 采用主观基于群组决策的网络层次分析法与

客观熵权法相结合的方式［17，18］实现驾驶人个体驾驶能

力量化 .

（1）采用基于群组决策的网络层次分析法进行主

观量化 . 第 i位专家评价矩阵M i
scor的一致性检验：

Ci =
I i

R
（7）

式（7）中，R = 0.4007；I i =
λi

max - m
m - 1

，λi
max 为评价矩

阵的最大特征值，其特征向量为 W i = [W i
1 W i

m ]，m

为评价矩阵维度 . 当 Ci £ 0.1 时通过一致性检验 .
则 第 i 位 专 家 的 归 一 化 评 价 权 值 δ i

a 为 δ i
a =

(a) 主交通单元正前区域风险

(c) 主交通单元右前区域风险

(e) 主交通单元右后区域风险

(b) 主交通单元正后区域风险

��
�	��

(d) 主交通单元左前区域风险

(f) 主交通单元左后区域风险

图1 主交通单元区域化风险场统计分布图

表1 周围环境区域化风险场量化模型参数

参数\
区域

μ

σ

正前

区域

lnS1

−3.6949
0.7607

正后

区域

lnS2

−3.8689
0.8216

右前

区域

lnS3

−2.1461
1.4917

左前

区域

lnS4

−4.9595
1.8057

右后

区域

lnS5

−3.8348
1.2565

左后

区域

lnS6

−3.8828
1.3218

表2 车辆行驶状态指标

车辆纵向行驶状态

速度标准差Stdv

加速度标准差Stda

跟车距离标准差StdDHW

车头时距THW

车辆横向行驶状态

横向位置偏移量标准差Stdd

方向盘转角熵SE

方向盘转角频率TF
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（2）采用熵权法［19］进行客观量化 . 各指标权重值

δb = [δb1 δbj δbm ]计算如下：

δb =
wj

∑
j = 1

m

Wj

（8）

式（8）中，wj 为差异系数且wj = 1 - ej；第 j个指标的信息

熵 ej计算如下：

ej = -
1

lnN∑k = 1

N
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÷

÷

÷
x′ kj

∑
k = 1

N

x′ kj

ln
x′ kj

∑
k = 1

N

x′ kj

（9）

式（9）中，x′ kj为极差法标准化数据；N为样本数量 .
（3）计算主客观混合权重 . 公式如下：

δ =
1

nexpert
∑
i = 1

nexpert

( )δi
a + δ

i
b 2 （10）

式（10）中，nexpert为专家人数；至此，驾驶人驾驶能力：

Draby = δ ×V
T

f （11）
式（11）中，

V f = [Stdv Stda StdDHW THWStdd SETF].

3. 2 驾驶人实时相对驾驶能力评价模型

利用上述驾驶人个体驾驶能力模型中式（11）量化

highD数据集中的样本，并形成分布统计图如图 2（a）所

示，其中红线为依据驾驶能力量化样本拟合的高斯函

数；从图 2（b）可知：高斯函数的累积函数能较好地拟合

样本统计的累积函数 . 因此驾驶人群体的驾驶能力服

从高斯分布 . 其分布函数参数如表3所示 .

4 考虑驾驶能力与环境风险的人机共享控

制区域化决策

4. 1 考虑驾驶能力与环境风险的人机共享控制区

域化总体策略

根据高斯函数标准差划分图 1风险场分布和图 2
驾 驶 能 力 分 布 为 五 个 等 级 π(1)π(5). 图 3 中 ，

[ S1 S2 S6 ] 为 六 个 区 域 的 总 量 化 风 险 场 ；

[ P1 P2 P6 ]为 [ S1 S2 S6 ]基于表 1周围环境区域

化风险场量化模型参数得到的概率值；概率越大，风险

越大 . Draby为驾驶能力量化值；PDr为基于表3的驾驶人

能力拟合参数得到的概率值，即相对驾驶能力 .

取P(k)=max (P1 P2 P6 )为重点应对风险，其对

应的 ln S为重点应对风险值，其中 k表示区域 . 查表4确
定人机共享控制总体策略 .
4. 2 基于HMM的人机共享控制区域化策略

在隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）
中，隐马尔可夫链通过 A = (aij )NS ´ NS

描述状态转换，

其中，aij = P (St = j | St - 1 = i ) ij Î SS，SS 为状态集合；

NS 为隐状态数 . 本文用 A 描述控制权的转换，因此，

SS = {12}，其中，1表示驾驶人获得主控制权，2表示智

能驾驶模型获得主控制权；HMM通过初始状态概率

πj = P (S1 = j ) j = 1NS和观测概率矩阵B = (bj )NS ´NO
描

述 观 测 值 与 状 态 之 间 的 概 率 关 系 ，其 中 bj =

P (Ot| St = j ) ÎOO，OO 是观测值集合，NO 为 OO 的元数，

Ot是 t时刻的观测值 .
智能驾驶模型能够借助感知设备来避免驾驶人由

于视觉盲区或自身状态等原因造成的错误决策 . 所以在

高风险时倾向于信任智能驾驶模型，以此保证环境风险

表3 驾驶人能力拟合参数

参数\驾驶人能力 lnDraby

μ

σ

驾驶人能力 lnDraby

3.6381
0.1289

(a) 驾驶能力统计分布 (b) 驾驶能力累积函数

图2 驾驶人能力统计分布图及累积函数图
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保持在智能驾驶模型可控范围内 . 据此，观测概率矩阵：

B = [1 - γ(k)P(k)γ(k)P(k)]T
（12）

式（12）中，γ(k)为与区域 k有关的系数 .
基于Viterbi［20］算法给出 t时刻控制权分配系数：

λt =
ai1( )1 - γ(k)P(k)

ai2γ(k)P(k)+ ai1( )1 - γ(k)P(k)
（13）

式（13）中，λt为控制权分配系数，t为时间 .
伺服级共享控制实际输出量：

us = (1 - λt )uc + λtuh （14）
式（14）中，us 为实际生效的控制量；uh 为驾驶人输入控

制量；uc为智能驾驶模型输入控制量 .
4. 3 基于区域、绝对驾驶能力的共享控制修正

驾驶人在驾驶过程中注意力较集中于前方区域，对于

后方区域的风险源较不敏感 . 因此这里设定6个区域系数

γ(k)为[0.710.90.81.11.2]，其中k表示主交通单元周围

划分的6区域序号 . HMM状态转移矩阵A更新方式：

[Φij (t)j ] =max (ai1(1 - γ(k)P(k)) ai2γ(k)P(k)) （15）

A =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

( )ra11 + ( )1 - r λt ra12 + ( )1 - r ( )1 - λt

a21 a22

i = 1

( )a11 a12

ra21 + ( )1 - r λt ra22 + ( )1 - r ( )1 - λt

i = 2

（16）

式（16）中，Φij (t)下标 ij为 t - 1及 t时刻的主控制权；t为

时间；max(×)为取向量中最大值同时取其所在位置 jÎ SS

作为 t时刻的主控制权 . r为遗忘因子 .
从式（15）和式（16）可知，绝对驾驶能力较好的驾

驶人在长期驾驶中能够更多的掌握驾驶主动权，即其

状态转移矩阵中 a11、a21较 a12、a22更大 . 因此，状态转移

矩阵能够体现驾驶人长期稳定的绝对驾驶能力，并通

过式（13）来实时修正人机共享控制决策分配系数 .
5 试验分析与比较

本文在Matlab软件平台下从试验分析和比较分析

两方面进行算法有效性和优势试验仿真 .
5. 1 试验分析

从以上对于本文提出的人机共享控制区域化决策

描述可知，其并未对智能驾驶模型的控制方式进行限

制 . 因此避免了传统基于控制偏差思想［6~9］的人机共享

控制决策算法受限于智能控制模型控制方式的问题 .
试验验证部分分为三个场景；且选取拟人效果优异

的纵向控制模型［21］（Longitudinal Control Model，LCM）作

为智能驾驶模型，即认为主交通单元以纵向控制策略应

对不同区域风险源不做横向变道避让 . LCM为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

a(t)= amax( )1 - ( )v(t)
v′

- e
1 -

s(t)
s′ (t)

s′ (t)=
v(t)

2bmax

-
vf (t)

2Bmax

+ v′τ + l

（17）

式（17）中 t 为时间，a(t)为纵向控制模型输出的加

速度；amax为车辆最大起步加速度；v(t)为车速；v′为期待

速度；s(t)为车间距；s′ (t)为期待车间距；bmax为驾驶人能

给出的最大减速度；Bmax 为前车的最大减速度；vf (t)为

前车车速；τ为驾驶人反应时间；l为车长 .
提取 highD数据集中驾驶数据代表驾驶人行为，其

驾驶能力如表5所示；LCM参数如表6所示 .

场景场景1 风险源位于左前、正前区域

1号驾驶人驾驶能力PDr Î π(3)，风险源位于左前区

域及正前区域即P(k)=P4 P1 且P(k)Î π(4). 即前车切入

场景 . 人机共享控制对比如图4所示 .
图 4（a）中 3 s前驾驶人驾驶权逐渐降低，原因在于

图 4（b）中风险源产生的风险增加，即图 4（c）风险源缓

慢提速；图 4（b）在 3 s左右风险源切入导致风险增大，

但位于正前区域 γ(k)相对于左前区域 γ(k)较低，故驾驶

人驾驶权并未明显下降 .
对比图 4（a）与图 4（c），1~3 s左前区域风险源提速

并靠近，共享控制权做出调整，但由于LCM模型不具备

横向避让能力，因此图 4（b）风险并未降低 . 若此共享控

制权调整应用于横向控制模型，则可以实现有效避让

以降低风险 . 以此证明：本文提出的人机共享控制决策

表5 驾驶人相对驾驶能力

1号驾驶人

0.65
2号驾驶人

0.14
3号驾驶人

0.89
4号驾驶人

0.38

图3 环境风险与驾驶能力的高斯分布划分

表4 人机共享控制总体策略

PDr Î π(1)

PDr Î π(2)

PDr Î π(3)

PDr Î π(4)

PDr Î π(5)

P(k)Î π(1)

HMM决策

HMM决策

驾驶人

驾驶人

驾驶人

P(k)Î π(2)

HMM决策

HMM决策

HMM决策

驾驶人

驾驶人

P(k)Î π(3)

智能模型

HMM决策

HMM决策

HMM决策

驾驶人

P(k)Î π(4)

智能模型

智能模型

HMM决策

HMM决策

HMM决策

P(k)Î π(5)

智能模型

智能模型

智能模型

HMM决策

HMM决策
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算法独立于智能驾驶模型 . 场景场景2 风险源位于右前、正前区域

2号驾驶人驾驶能力PDr Î π(2)，风险源位于右前区

域 P(k)=P3 且 P(k)Î π(3)，正 前 区 域 P(k)=P1 且

P(k)Î π(4). 即右前车切入且在正前区域紧急制动场

景 . 人机共享控制对比结果如图5所示 .

表6 智能驾驶模型系数

v′/ (km × h-1 )
80

bmax / (m × s-2 )
3

Bmax / (m × s-2 )
5

amax / (m × s-2 )
4

τ/s

0.11
l/m

3.84

(a) 控制权系数

(c) 纵向车速

(b) 重点应对风险值

(d) 车头距离

图4 场景1人机共驾

(a) 控制权系数

(c) 纵向车速

(b) 重点应对风险值

(d) 车头距离

图5 场景2人机共驾
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图 5（a）中 1~6 s，驾驶人的控制权逐渐降低原因在

于 5（b）风险增加，即图 5（d）车头距减小；6~7 s前车切

入导致图 5（b）风险增大，但由于其驾驶能力位于较低

等级 π(2)故驾驶人的控制权将被进一步剥夺，但变化率

并未增加；

场景场景3 风险源位于正前区域

3号驾驶人驾驶能力PDr Î π(4)，风险源位于正前区

域即P(k)=P1且P(k)Î π(3)，即前车紧急制动场景 . 人机

共享控制对比如图6.
图 6中，由于驾驶人驾驶能力位于较高等级 π(4)，

驾驶人始终保持全部控制权，即本文提出的人机共驾

策略并未对其进行过度干预 .
5. 2 比较分析

这里将本文提出的人机共享控制决策算法与文献

［10］中的共享控制权分配算法进行比较，设计试验

如下：

从 highD数据集中提取来自正后区域风险源即

P(k)=P2，即后车突然提速场景的主交通单元驾驶数据

来代表驾驶人行为数据，驾驶能力如表 5中 4号驾

驶人 .

依然采用 LCM模型，但对上述 LCM模型稍作修

改，使其能响应后方区域风险以实现降低风险目的 . 修
改后LCM：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

a(t)= -amax( )1 - ( )v(t)
v′

- e
1 -

s(t)
s′ (t)

s′ (t)=
v(t)

2bmax

-
vf (t)

2Bmax

+ v′τ + l

（18）

式（18）并不符合自动驾驶策略，本文仅为验证后车突

然提速场景使用此模型 . 对比结果如图7所示 .
当风险源位于正后区域时，对比图 7（b）与图 7（d）

可知：本文提出的算法能够通过调节控制权保证人机

共驾车速略高于驾驶人车速（0~8 s）. 在图 7（d）中 5~8 s
文献［10］在高风险时，反而把主驾驶权分配给人，致使

风险提高 . 其原因在于文献［10］中驾驶人群体的标准

决策是基于驾驶人周围所有区域实际操作统计而来，

而驾驶人对于后方风险源本不敏感所致 . 因此 4号驾

驶人在应对后方风险时，采取与驾驶人群体一致的不

敏感应对措施，因此获得较多的驾驶控制权，但这并不

合理 .

(a) 控制权系数

(c) 纵向车速

(b) 重点应对风险值

(d) 车头距离

图6 场景3人机共驾
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6 结论

本研究基于半自动化驾驶中的人机共驾理论，从

保障驾驶高安全可靠、干预度合理以及提高驾驶体验

等目的提出基于驾驶人能力与区域化环境风险的人

机共享控制柔性控制权分配策略模型 . 通过试验验证

及比较表明，本文提出的策略模型能够实现驾驶人能

力及风险源所在区域的有效甄别、并在驾驶控制权分

配时给予合理考虑，且始终将风险控制在可控范

围内 .
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