
Artificial Intelligence and Robotics Research 人工智能与机器人研究, 2025, 14(6), 1302-1313 
Published Online November 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/airr 
https://doi.org/10.12677/airr.2025.146122  

文章引用: 叶霞, 彭忆强. 考虑驾驶风格的主从博弈决策规划算法研究[J]. 人工智能与机器人研究, 2025, 14(6): 1302-
1313. DOI: 10.12677/airr.2025.146122 

 
 

考虑驾驶风格的主从博弈决策规划算法研究 
叶  霞1*，彭忆强1,2# 
1西华大学汽车与交通学院，四川 成都 
2西华大学汽车测控与安全四川省重点实验室，四川 成都 
 
收稿日期：2025年9月16日；录用日期：2025年10月28日；发布日期：2025年11月5日 

 
 

 
摘  要 

在混合驾驶的高速公路场景中，自动驾驶车辆与网联人类驾驶车辆均有着不同的驾驶风格，如何合理建

模其交互以提升决策规划的安全性，是自动驾驶的关键问题之一。针对上述问题，本文提出了一种考虑

车辆驾驶风格的主从博弈决策规划算法。首先，使用K-means聚类法将车辆驾驶风格划分为激进型、正

常型、保守型三类。其次，引入主从博弈对自车与网联人驾车间的交互进行建模，并基于高斯分布对他

车运动不确定性进行量化，从而求解出决策最优解。最后，轨迹规划模块利用该解，通过路径规划和速

度规划解耦的方法生成轨迹规划结果。PreScan、Matlab和CarSim联合的仿真实验结果表明，所提出的

决策规划算法能有效应对具有不同驾驶风格的车辆间的交互，从而得出安全可靠的轨迹。 
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Abstract 
In mixed traffic highway scenarios, autonomous vehicles and connected human-driven vehicles ex-
hibit different driving styles, and how to reasonably model their interactions to improve the safety 
of decision-making and planning remains one of the key challenges in autonomous driving. To ad-
dress these issues, this paper proposes a Stackelberg game-based decision-making and planning 
method that takes vehicle driving styles into account. Firstly, the K-means clustering method is used 
to classify vehicle driving styles into three categories: aggressive, normal, and conservative. Then, 
the Stackelberg game is introduced to model the interaction conflicts between autonomous vehicles 
and human-driven vehicles, and the motion uncertainty of other vehicles is quantified based on 
Gaussian distribution to solve for the optimal decision. Finally, the planned trajectory is generated 
in the trajectory planning module by utilizing the optimal decision and applying a decoupled ap-
proach to path and speed planning. The simulation experiment results based on the integrated 
PreScan, Matlab and CarSim platform demonstrate that the proposed decision-making and planning 
method can effectively handle interactions between autonomous vehicles and human-driven vehi-
cles with different driving styles. 
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1. 引言 

在混合驾驶的高速公路场景中，自动驾驶车辆与网联人类驾驶车辆均有着不同的驾驶风格，如何合

理建模自车与网联人类驾驶车辆间的交互以提升决策规划的安全性，是自动驾驶的关键问题之一[1]。近

年来自动驾驶决策研究可以分为四类方法：基于规则的方法[2]、基于优化的方法[3]、基于学习的方法[4]
和基于博弈论的方法[5]。Gipps [6]提出了一种典型的换道决策模型，将决策过程分为是否执行换道操作、

选择目标车道以及判断是否满足安全间隙条件三个阶段，这种基于规则的方法结构清晰，但是难以应对

高速公路等动态变化剧烈、交互复杂度高的交通环境。Zeinali [7]设计了基于效用函数的换道模型，结合

节能性、安全性和舒适性，可以用于高速公路驾驶，但这种基于优化的方法难以适应复杂的动态交通环

境。Lu 等人[8]提出了一种基于层次强化学习和社会偏好的自动超车系统，该系统利用马尔可夫决策过程

模块优化了超车决策，但其性能受限于离线数据集，当面对训练数据未覆盖的动态突发情况时，其适应

性便会下降。 
相较于其他方法，基于博弈论的方法能显式建模车辆间的交互作用，从而避免因遗漏关键信息而产

生次优解。Nan 等人[9]提出的三阶段决策框架，通过结合 GMM-HMM 与 SVM 进行意图预测，并利用混

合策略纳什均衡理论进行运动规划，有效减少了不必要的保守性驾驶。Yu 等人[10]提出了一种基于不完

全信息博弈论的自动变道控制器，通过实时建模交通中各个车辆的交互策略，联合决策是否变道以及加

速度选择，从而实现更接近人类驾驶员的、具有高度适应性的变道行为。Wei 等人[11]等基于博弈论对匝

道合并场景下的合并车辆与跟随车辆交互作用进行建模，并提出了驾驶风格估计方法，但是这种估计方

法比较简化。另一方面，他车运动不确定性会影响自动驾驶车辆决策安全性，但目前博弈论研究中很少
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考虑到这点。此外，现有研究中也较少对自动驾驶决策和轨迹规划进行联合建模。 
针对以上问题，本文提出了一种考虑车辆驾驶风格的主从博弈决策规划算法。具体而言，本文使用

了主从博弈建模自动驾驶车辆与网联人类驾驶车辆间的交互作用，通过引入车辆的驾驶风格来模拟真实

的驾驶场景，并基于高斯分布量化他车运动的不确定性，从而得出更加安全的自动驾驶决策。在轨迹规

划模块，为了实现自动驾驶决策和轨迹规划模块的联合建模，本文将主从博弈决策模块得到的最优解输

入轨迹规划模块。轨迹规划模块采用路径规划和速度规划解耦的方法，再将得到的轨迹信息整合后发送

至控制模块。 

2. 问题描述与系统框架 

如图 1 所示，在高速公路上，自车 EV 为自动驾驶车辆，其他车辆均为网联人驾车。所有车辆的驾驶

风格有保守型、正常型和激进型，驾驶风格可以根据车辆的状态信息进行估计，且可以通信技术(V2V)进
行交互。位于自车前方的车辆 FV3 的速度低于 EV 的速度时，EV 需要决策是选择间隙 2 进行减速跟车，

还是选择间隙 1 或 3 进行换道行驶。 
 

 
Figure 1. Scene of a highway 
图 1. 高速公路场景图 

 
本文以此为例，开展高速公路自动驾驶换道决策规划研究，提出如图 2 所示的自动驾驶决策规划方

法。该方法由主从博弈决策模块和轨迹规划模块两个主要模块组成。输入信息是环境感知模块给出的车

道线信息、车辆状态信息和他车轨迹预测信息。主从博弈决策成本函数包括安全成本、舒适成本和效率

成本。该主从博弈的均衡解可以转换为双层规划进行求解。轨迹规划模块使用路径规划和速度规划解耦

的规划方法。 
 

 
Figure 2. Framework diagram 
图 2. 框架图 
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3. 主从博弈决策模型构建 

3.1. 驾驶风格聚类分析 

目前的研究主要将驾驶风格分为激进型、正常型、保守型三类[12]，本文使用 NGSIM 数据集中 US101
道路上的车辆行驶数据，引入 K-means 聚类算法对速度，加速度和车头时距进行聚类分析。聚类结果如

图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Distribution map of driving parameters for three driving styles 
图 3. 三种驾驶风格行驶参数分布图 

 
由图 3(a)、图 3(d)可知，激进型驾驶员的速度平均值最大，其速度平均值的中位数是 17.32 m/s；保

守型驾驶员的速度平均值最小，其速度平均值的中位数是 13.64 m/s，这说明激进型驾驶员更注重通行效

率。由图 3(b)、图 3(e)可知，激进型驾驶员的加速度平均值最大，正常型驾驶员次之，保守型驾驶员的加

速度平均值最小，这说明保守型驾驶员更注重驾驶舒适性。由图 3(c)、图 3(f)可知，激进型驾驶员的车头

时距最小，这说明保守型和正常型驾驶员倾向于预留更大的安全驾驶空间。由于三种驾驶风格对通行效

率、舒适度和安全性方面存在偏好，可依据行驶特征分布，设定相应的权重系数，刻画不同驾驶风格驾

驶员的博弈决策过程。因此，本文的权重系数的设置如下：保守型的安全系数 safeω 为 0.7，舒适性系数 comω
为 0.2，通行效率系数 effω 为 0.1。正常型的安全系数 safeω 为 0.5，舒适性系数 comω 为 0.3，通行效率系数

effω 为 0.2。激进型的安全系数 safeω 为 0.2，舒适性系数 comω 为 0.1，通行效率系数 effω 为 0.7。 

3.2. 他车运动不确定性建模 

运动预测模块给出了周围其他车辆的预测轨迹点后，本文基于高斯分布对其运动不确定性进行数学

建模，量化碰撞风险。自车 EV 的位置 ( ),EV EVs l 是固定的，周围他车的位置 ( ),OV OVs l 服从高斯分布。自

车与他车的相对位置 ( ),s l∆ ∆ 依然服从高斯分布，即： 

[ ] ( ), ,P s l U∆ ∆ Σ =                                   (1) 

式中，P 是他车的预测轨迹点的位置，s 为纵向位置，l 为横向位置，Ν表示高斯分布，U 为平均位置状

态组成的行向量，Σ表达运动不确定性的协方差。 
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根据公式(1)，可以得出相对位置的概率密度函数为： 

( )
( )

[ ] [ ]1
1

2

1 1, exp
22

Tf s l R U R U
π

− ∆ ∆ − − −Σ
Σ

 
 

=                         (2) 

本文以自车的外轮廓覆盖区域作为碰撞区域A ，使用上式概率密度函数进行积分可以得出总的碰撞

概率： 

( )
1

,
n

coll A
i

P f s l dsdl
=

∆ ∆∑∫∫=                                  (3) 

式中，n 是周围其他车辆的数量。 

3.3. 自车博弈成本函数构建 

本文使用主从博弈来构建自动驾驶自车 EV 和目标车道后车 RV 之间的交互，同时考虑了后车的运

动不确定性和驾驶风格，分别建立博弈双方的成本函数，以最小化 EV 博弈成本为目标求解 EV 的最优决

策解。EV 的策略集 ( ) ( ){ },1 ,1 ,n ,n= v ,λ , v ,λEV EV EV EV EVS 
，其中 vEV 为 EV 的纵向速度。 λ是换道指令，

1,0,1λ = − ，分别代表左换道、不换道和右换道。RV 的策略集 { },1 ,m= v , vRV RV RVS  ，其中 vRV 为 RV 的纵

向速度。在 EV 与 RV 的博弈交互过程中，需要考虑车辆行驶安全性、通行效率和舒适性。 
为了提高自动驾驶换道决策的安全性，本文在构建自车安全成本函数时，使用公式(3)计算得到的碰

撞概率。因此，自车的安全成本函数设置如下： 

( )( )( )1 | | 1safe long lat
EV EV EV collU U U Pλ λ− + +=                            (4) 

式中， long
EVU 是 EV 的纵向安全成本， lat

EVU 是 EV 的横向安全成本。 
EV 跟车行驶时，利用相对速度差和距离差来衡量其纵向安全成本。因此纵向安全成本为： 

( )max 2
1 min ,EV

long
FV CUR EV

CUR

U v v v
d
κ

κ
ε

− +
∆ +

=                           (5) 

( )( ) ( ){ } ( )( ) ( ){ }2 2
min , min ,CUR FV a EV FV EVd s t s s t l t w l t∆ − − −=                   (6) 

式中， 1k 和 2k 分别是调节速度与距离的权重系数。 ( )FVs tλ 、 ( )EVs tλ 、 ( )FVl tλ 、 ( )EVl tλ 分别是当前车道中位

于自车前方的车辆 FV 与 EV 在当前车道内 t 时刻的横纵位置。 FVv 和 max
CURv 分别是 FV 的速度和当前车道

最高限速。 as 是匝道入口加速车道长度。 
EV 产生换道动机后，换道博弈的对象是 RV。对于自车，两车相对速度差和距离差与自车横向安全

成本关系表示为： 

EV
lat

RV EV
RV EV

U v v
s

λ λ
λ

βα
ε−

− +
∆ +

=                            (7) 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2

RV EV RV EV RV EVs s t s t l t l tλ λ λ λ λ
−∆ − − −=                      (8) 

本文以 EV 的速度与前车的速度差值来衡量自车通行效率成本：   

,1EV
eff

FV EV FV TAR EVU v v v vλ λ λλ λ− − + −=                          (9) 

式中， FVv 是在当前车道上，位于自车前方的车辆的车速， ,FV TARvλ 是在目标车道上，位于自车前方的车辆

的速度。 
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此外，乘坐舒适性成本用车辆行驶过程中横向加速度和纵向加速度来衡量： 

( ) ( )2 2
1 a aEV

com long lat
EV EVU λ λ− +=                             (10) 

式中， lat
EVa 、 long

EVa 分别是横向、纵向加速度。 
综上，主从博弈自车 EV 总成本函数为： 

EV EV EV
safe eff com

EV safe eff comU w U w U w U+ +=                           (11) 

3.4. 目标车道后车博弈成本函数构建 

目标车道后车 RV 的博弈成本函数考虑了行驶安全性、通行效率和舒适性三个方面。本文利用车辆间

的位移差、速度差来构建后车的安全成本函数： 

( )1 | |safe long lat
RV RV RVU U Uλ λ− +=                              (12) 

式中， long
RVU 是后车与它的前方车辆的纵向安全成本， lat

RVU 是后车与自车的横向安全成本。 

4
3 ,

,
RV
long

RV TAR OV
RV TAR OV

U v v
d

λ λ
λ

κ
κ

ε−

− +
∆ +

=                          (13) 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2

, , ,RV TAR OV RV TAR OV RV TAR OVd s t s t l t l tλ λ λ λ λ
−∆ − − −=                    (14) 

式中， ,TAR OVvλ ， ,TAR OVsλ ， ,TAR OVlλ 分别是位于人驾车前方车辆的速度，纵向位置，横向位置。 3k 和 4k 分别是

后车纵向安全成本中调节速度与距离的权重系数。 
自车换道行驶过程中，车辆的横向安全是由自车和后车共同决定的。因此： 

lat lat
RV EVU U=                                       (15) 

通行效率成本使用 RV 与其前方车辆的速度差值作为衡量标准： 

,RV
eff

TAR OV RVU v vλ λ−=                                    (16) 

由于后车的策略只包含不同纵向速度，乘坐舒适性成本以车辆行驶过程中纵向加速度作为的衡量依

据： 

( )2
aRV

com long
RVU =                                    (17) 

综上，后车博弈成本函数为： 

RV RV RV
safe eff com

RV safe eff comU w U w U w U+ +=                           (18) 

3.5. 博弈模型求解 

从博弈过程来看，EV 的驾驶行为会对 RV 产生影响，RV 会基于 EV 的行驶来响应其策略。因此，在

博弈模型中，EV 可视作领导者，而 RV 则作为追随者。在 RV 与 EV 之间形成的策略互动关系，可将其建

模为一个双层规划问题。本文利用公式(11)和公式(18)，将该双层博弈问题的求解转化为求解其Stackelberg
均衡解： 

max
arg min EV

EV
RV RV

EV EV

U
s

s ss s

∗
∗

∗

 
=  ∈ ∈

                              (19) 

( ) ( ) ( )* * *{ : , , }RV EV RV RV RV EV RV RV EV RV RV RVs s s S U s s U s s s S∈ ≤ ∀ ∈ ，  
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式中： EVs ， RVs ， EVS ， RVS 分别为自车和后车的策略、策略集； *
EVs 为自车的最优决策解； *

RVs 为后车

的最优决策解。 

4. 自车轨迹规划 

本节设计了自车解耦式轨迹规划算法，主要包含基于主从博弈的路径规划和速度规划算法。 

4.1. 路径规划 

假设采样周期为 T，本文在 Frenet 坐标系中构建采样空间，在该周期内的采样点可表示为 

0 * , 1, 2, ,jt t i T i N= + =  。采样点的横纵向位置为 

1 2 , 1, 2, ,
2 1j

i
t

L Wl i i W
L

 = − = 
 



+
-

                            (20) 

1

10

1 , 1,0

1, 1,0
j j

j

t t
t

t

s s j N
s

s s j

λ λ
λ

λ

λ

λ

 ∆ ≤ −= 
∆ = −

-
+ < =

+ =
                           (21) 

式中： 0s 是自车的初始时刻 0t 的纵向位置，L 是采样点的行数，W 是车道的宽度。
jtsλ 是采样点的纵向位

置， jlλ 采样点的横向位置。 
在此基础上，本文使用动态规划算法生成初始路径。任意相邻采样点之间使用五次多项公式(22)连

接，并再构建代价函数后使用回溯算法找到代价最小的最优路径。 

( ) 2 3 4 5
0 1 2 3 4 5l s a a s a s a s a s a s+ + + + +=                          (22) 

( )1cos ,K K
i j ij d d s s c ct P P w Q w Q w Q w Qλ λ

′
′ − = + + +                        (23) 

( ) ( )g
11

,
exp ,

0

g sN
g sg

s

d p x
d p x d

Q

else

β

  
   ≤    


∑ =
-

=                        (24) 

( ) ( ) ( )g
2 2 2

1 2 31
N

c g g ggQ k l s k l s k l s′ ′′ ′′′+∑ =
= + +                        (25) 

( )( )g
2

1
N

ggQ l s lλλ ∑ =
= -                                (26) 

公式(24)是障碍物的成本，表示路径点到障碍物的距离， 1d 是安全距离阈值。公式(25)是舒适性成本。

公式(26)是参考车道成本， lλ 是参考车道的纵向位置。 
由于基于动态规划生成的路径的采样点密度较小，所以使用二次规划算法对生成的路径进行平滑从

而得到最终的路径。目标函数如(27)所示，包括平滑性、动态规划生成的路径点、与参考车道的距离要求。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 22 2
1 2 3 4 51min HN dp

j j j j j j jj k l k l k l k l l k l lλ′ ′′ ′′′∑ =
+ + + - + -                (27) 

s.t. 2 3 2
1 1

1 1 1,
2 6 2j j j j j j j j jl l l s l s l s l l l s l s′ ′′ ′′′ ′ ′ ′′ ′′′∆ ∆ ∆ ∆ ∆+ += + + + = + +                 (28) 

min, max,j j jl l l< <                                  (29) 

公式(28)是连续性约束。公式(29)是路径边界约束。 

4.2. 速度规划 

本小节设计了基于主从博弈的自动驾驶自车速度规划，该规划同时考虑了自动驾驶自车的运动学、
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目标车道限速和博弈参与车辆的车速约束。 
第一，利用动态规划算法进行凸空间搜索。首先通过路径规划的结果在 s-t 图中创建一个凸空间，通

过采样和搜索的方法找到一个粗略的速度剖面。代价函数(公式(30))包括参考车速成本(公式(31))、舒适成

本(公式(32))、障碍物成本(公式(33))。 

v ref ref com com obs obsQ k Q k Q w Q= + +                            (30) 

( ) ( )22
lim limref ref refQ s v s vα α = - + -                           (31) 

( ) ( )2 2
com acc jerQ s sα α = +                              (32) 

( )( )exp ,

0,

obs obs
saf saf

obs
obs

saf

s s d s s d
Q

s s d

α ≤



- - - -
=

- >
                     (33) 

式中， ref com obs lim ref acc jerk k k α α α α α、 、 、 、 、 、 、 是各自的系数。 safd 是安全距离阈值。 
其次，使用二次规划平滑速度曲线从而得到最终的速度曲线。 

( ) ( ) ( ) ( )
2 2 2 2

1 2 lim 3 4min tfN
v goaljJ s s s v s sβ β β β∑   

=0
= - + - + +                  (34) 

s.t. 2 3
1

1 1
2 6j j j j js s s t s t s t∆ ∆ ∆  + = + + +  

2
1

1
2j j j js s s t s t∆ ∆   + = + +                                 (35) 

min max min max min max, ,j j jv s v a s a jerk s jerk  < < < < < <                      (36) 

, ,rv fv
jv s vλ λ≤ ≤                                     (37) 

公式(35)是连续性约束，公式(36)是运动学约束，公式(37)是博弈参与车辆速度约束。 ,rvvλ 和 , fvvλ 分

别是目标车道上前后车的车速。 

5. 实验及结果分析 

为了验证本文所提算法的有效性，使用 Matlab/Simulink，CarSim 和 PreScan 联合仿真平台设计自车

换道合流的仿真场景。PreScan 负责生成虚拟场景并提供传感器数据，Matlab/Simulink 搭建车辆决策规划

和控制算法的建模与仿真，而 CarSim 为车辆运动仿真提供动力学模型。 

5.1. 场景 1 的仿真及分析 

如图 4 所示，自车 EV 和目标车道后车 RV 的驾驶风格是正常型。EV、FV 和 RV 的初始纵向位置分

别是 51.4 m、102.6 m 和 1.4 m。EV、FV 和 RV 初始纵向速度均为 17.3 m/s。 
 

 
Figure 4. PreScan road scenario of scene 1 
图 4. 场景 1 的 PreScan 道路场景 

 
图 5 展示了场景 1 中不同驾驶风格 EV 的行驶轨迹。在此场景中，使用主从博弈对 EV 与 RV 之间的
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交互过程进行建模。由图可知，保守型 EV 倾向于在早期完成换道合流，以确保更大的安全间隙。正常型

EV 在适中时机实施换道，兼顾了安全性与效率。而激进型 EV 则选择在相对靠后的位置进行操作，以最

大化利用可行驶空间。结果表明，不同驾驶风格的 EV 在换道过程中均未发生碰撞，且其行驶轨迹保持平

滑连续，验证了所提方法在复杂交互场景中的有效性与安全性。 
 

 
Figure 5. Actual trajectories of vehicles in scene 1 
图 5. 场景 1 各车实际行驶轨迹图 

 
如图 6 所示，场景 1 中不同驾驶风格 EV 的纵向速度均呈现“先加速、后缓慢减速”的动态特征，即

在换道初始阶段车辆通过加速以获取足够的速度优势，而在完成换道接近稳定车道时逐渐减速趋稳。进

一步对比不同驾驶风格下 EV 的速度曲线可知，激进型 EV 在整个过程中纵向速度峰值最高，正常型次

之，而保守型最低。这一结果表明，驾驶风格对 EV 换道过程中的纵向运动特性具有显著影响，其中激进

型驾驶者更倾向于通过较高的速度峰值实现换道，而保守型驾驶者则表现出更加平缓的速度变化特征。 
 

 
Figure 6. Longitudinal velocity profiles of vehicles in scene 1 
图 6. 场景 1 各车纵向速度图 

5.2. 场景 2 的仿真及分析 

如图 7 所示，在高速公路合流区，自车 EV 的驾驶风格是正常型，后车 RV 的驾驶风格是保守型。

EV、FV 和 RV 的初始纵向位置分别是 113 m、161 m 和 47 m。EV、FV 和 RV 的初始纵向速度为 16.8 m/s、
19.5 m/s 和 17 m/s。 

 

 
Figure 7. PreScan road scenario of scene 2 
图 7. 场景 2 的 PreScan 道路场景 

 
图 8 展示了各车辆在不同时刻时的位置及 EV 的规划路径。图 8(a)给出了各车初始的位置。t = 0.6 s

https://doi.org/10.12677/airr.2025.146122


叶霞，彭忆强 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.146122 1311 人工智能与机器人研究 
 

时，EV 和 RV 间的交互通过主从博弈建模，决策结果为 EV 选择左车道作为参考车道，如图 8(b)所示。

图 8(c)和图 8(d)分别对应了 EV 在换道过程中和换道完成后的各车位置状态，同时给出了 EV 的规划路

径。由图可见，EV 在整个过程中始终保持与其他车辆的安全间距，未发生碰撞，同时其规划路径具有连

续性且平滑性。 
 

 
Figure 8. Vehicle positions at different time steps and the planned trajectory of the ego vehicle 
图 8. 不同时刻各车的位置及自车的规划路径图 

 
图 9(a)和图 9(b)分别给出了场景 2 中各车的实际行驶轨迹和纵向速度。由图 9(b)可以看出，EV 的初

始速度是 16.8 m/s，换道过程中加速至 21.5 m/s，换道完成后缓慢减速。RV 的初始速度是 17 m/s，在 EV
换道过程中 RV 主动减速让行，之后缓慢加速。 

 

 
Figure 9. Simulation results of scene 2: (a) Actual trajectories of vehicles; (b) Longitudinal speeds of vehicles 
图 9. 场景 2 的仿真结果图：(a) 各车实际行驶轨迹图；(b) 各车纵向速度图 

5.3. 场景 3 的仿真及分析 

如图 10 所示，在高速公路合流区，自车 EV 的驾驶风格是正常型，后车 RV 的驾驶风格是激进型。

EV、FV 和 RV 的初始纵向位置分别是 119 m、157 m 和 87.3 m。EV、FV 和 RV 的初始纵向速度为 16.9 
m/s、19.4 m/s 和 17.2 m/s。 

 

 
Figure 10. PreScan road scenario of scene 3 
图 10. 场景 3 的 PreScan 道路场景 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.146122


叶霞，彭忆强 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.146122 1312 人工智能与机器人研究 
 

图 11(a)和图 11(b)分别给出了各车辆实际行驶轨迹和纵向速度。由图 11(b)可见，当 RV 是激进型的

驾驶风格时，本方法基于主从博弈对 EV 和 RV 间的交互进行建模，决策结果为 EV 保持在当前车道且减

速行驶。 
 

 
Figure 11. Simulation results of scene 3: (a) Actual trajectories of vehicles; (b) Longitudinal speeds of vehicles 
图 11. 场景 3 结果图：(a) 各车实际行驶轨迹图；(b) 各车纵向速度图 

6. 总结 

本文提出了一种考虑车辆驾驶风格的主从博弈决策规划算法。首先，使用 K-means 聚类法将车辆驾

驶风格划分为激进型、正常型、保守型。然后，引入主从博弈对自车与他车间的交互冲突进行建模，同

时，基于高斯分布量化他车运动不确定性，从而求解出决策最优解。将该最优解输入轨迹规划模块，利

用路径规划和速度规划解耦的轨迹规划方法得出轨迹规划结果。本文基于 PreScan、Matlab 和 CarSim 联

合仿真平台，分别对比了自车不同驾驶风格的决策规划结果，以及在目标车道后车是保守型和激进型场

景下的表现。仿真结果表明，所提出的决策规划算法能够有效应对上述场景。然而，本文所提出的算法

仍存在一定局限性。本文在划分驾驶风格时，依赖于聚类方法及训练数据，难以全面反映驾驶员在复杂

交通环境中的动态驾驶行为特征。另外，本文的实验主要基于联合仿真平台，真实交通场景的多样性可

能导致本算法的泛化能力不足。因此，未来的研究将进一步开展：(1) 使用更精细化和动态化的驾驶风格

建模方法，比如贝叶斯推理或深度学习，以提升模型对个体差异的适应性。(2) 结合更丰富的真实交通数

据，增强算法在复杂交通场景下的泛化能力。(3) 进一步通过硬件在环平台与实车实验，验证算法在真实

交通环境中的有效性与可靠性。 
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