
Proceeding of the 16th International Forum of Automotive Traffic Safety, 2019, pp 182-189 

No.ATS.2019.504 

182                                            INFATS Conference in Changsha, November 14-15, 2019                                             

An anthropomorphic driving decision model for intersec-

tion based on BP neural network 

Bing ZHOU,Qianxi Pan,Peipei FU  
 State Key Laboratory of Advanced Design and Manufacturing for Vehicle Body, Hunan University, Changsha, China 

Email: zhou_bingo@163.com, 471055862@qq.com, 1343380470@qq.com 

 

Abstract: The decision-making model of the autonomous vehicle is crucial to the auto-driving performance of 

the car, and the anthropomorphic treatment scheme is safer and more reasonable. In this paper, based on the 

urban crossroad conditions, the FORUM8 driving simulator is used to build the intersection simulation scene. 

By collecting the experienced driver driving data in this scene, and using SPSS (Statistical Product and Service 

Solutions) to analyze the sample data, Several environmental factors with the highest correlation of driving 

output are obtained. Finally, the BP (Back Propagation) neural network is used to learn the filtered data, so as 

to obtain the anthropomorphic driving decision model which can output the driving decision of the end-to-end 

of the actual scene. 
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摘  要：自动驾驶车辆的决策模型对汽车自动驾驶性能影响至关重要，其中拟人化处理方案更安全、
更合理。本文针对城市十字路口工况，运用 FORUM8 驾驶模拟器搭建十字路口模拟场景；通过采集在
该场景下有经验驾驶员驾驶数据，并用 SPSS（Statistical Product and Service Solutions）对样本数据进行
相关性分析得到与驾驶输出相关性最高的几个环境因素；最后通过 BP（Back Propagation）神经网络对
筛选后数据进行学习，从而获得可对实际场景端对端输出驾驶决策的拟人化驾驶决策模型。 

关键词：拟人化决策；自动驾驶；十字路口；BP 神经网络 

 

1 前言 

自动驾驶汽车（Autonomous vehicles；Self-piloting automobile）又称无人驾驶汽车，应用了毫米波雷达、激

光雷达、GPS、计算机视觉等环境感知硬件设施及路径规划、路径跟踪等先进控制技术。自动驾驶技术能够降低

交通风险，提高驾驶安全性，同时提高道路交通效率，此外，通过驾驶安全性以及效率的提升带来一系列潜在

效益，如油耗的降低、车辆保险维修费用的减少、环境污染排放物的降低以及停车空间需求下降等。然而，无

人驾驶技术不能仅关注驾驶的安全性和高效率，乘客的体验感受也是人们能否接受无人驾驶汽车的一个重要因

素。因此越来越多的自动驾驶汽车行为决策系统在考虑采用拟人化的处理方式以使人们更容易接受自动驾驶技

术。 

自动驾驶汽车的行为决策系统主要有基于学习和基于规则算法两大类[1]。基于规则的行为决策代表方法为

有限状态机法[2-3]，其代表应用有 Junior [4]、Talos[5]、Bertha[6]等，其中，麻省理工大学的 Talos[7]无人车的行为决

策系统总体采用了串联结构的有限状态机法，具有问题求解精度高、规划推理能力强、逻辑明确等优点，但其

不足在于面对复杂问题时适应性差，若某个子状态发生故障将导致整个决策链瘫痪。大众公司与斯坦福大学研

发的 Junior[8]无人车则采用了并联的行为决策系统结构，将每一种工况单独划分成模块进行处理，整个系统可快

速、灵活的对输入进行响应，然其难点主要体现于，复杂工况下因遍历状态较多导致算法机构庞大，以及状态

间的划分与状态冲突难以解决。 

mailto:zhou_bingo@163.com
mailto:471055862@qq.com,
mailto:zhou_bingo@163.com，471055862@qq.com


 

INFATS Conference in Changsha, November 14-15, 2019                                          183 

相比有限状态机，基于深度学习的决策方法在建模现实问题上具有更强的灵活性，近年来被许多专家应用

于无人驾驶汽车决策系统。2015 年普林斯顿大学研发的无人驾驶车辆决策系统通过车载相机获得周围环境的各

帧图像，将图像输入到端到端卷积神经网络(Convolutional Neural Networks，CNN)，CNN 将输入图像映射到少

量的与驾驶决策输出直接相关的道路和交通状态指标，经卷积神经网络深度学习、决策后直接输出车辆的期望

转向盘转角，使决策系统得到大幅度简化[9]。2010 年，卡耐基梅隆大学提出了一种基于预测和代价函数算法

(Prediction and Cost function-Based algorithm，PCB）的离线学习机制，用来模拟人类驾驶员的行为决策[10]。具体

而言，该决策系统针对交通场景预测与评估问题建立模型，采集跟车场景下 80 秒的人类低速（<48km/h）驾驶

数据，如自车速度、前车速度及两车之间的距离等，然后使用学习算法对该些数据进行学习，研究表明，在距

离为 120 km 的低速跟车测试实验中，PCB 和人类跟车的车速差异仅为 5%。2018 年，Wang[11]等提出了一种基

于长短时记忆(LSTM)神经网络和条件随机场(CRF)模型的仿人机动决策方法，该模型基于 NGSIM 公共数据集

进行训练，仿真结果表明所建立的模型具有类人推理的机动决策能力。2019 年，Tsuyoshi Sakuma[12]提出了一种

基于人类认知机制和大脑结构的无监督强化学习驱动模型，即采用一个简单的行为-批评模型作为驾驶员模型，

且设定的学习参数是从人脑的任务执行过程中衍生出来的特征。该模型能较好地预测变道决策，在实际驾驶数

据验证试验中具有较高的准确率。Yu[13]提出了一种基于博弈论的变道决策模型，该模型通过采集转弯信号、横

向移动信息、与周围驾驶员互动信息来模拟人的行为作为机器学习的典型方法。 

以上文献表明，学习算法在构建驾驶决策模型时有更强的灵活性，能更好的模拟人的决策过程。本文将研

究十字路口这一具体场景的驾驶员拟人化决策，基于学习算法搭建拟人化驾驶决策模型。首先在驾驶模拟器中

搭建城市十字路口场景，采集熟练驾驶员在该场景下的驾驶数据；而后用 SPSS 软件对有效数据进行相关性分

析，得到与驾驶输出加速度相关性较大的几个环境因素；在此基础上，用 BP 神经网络对驾驶数据进行学习得到

拟人化自动驾驶决策行为模型，如图 1 所示。最后通过 PRESCAN 和 MATLAB/SIMULINK 联合仿真对模型进

行验证。 

 

 

Figure 1. Decision model 

图 1. 决策模型 

2 搭建场景 

通过观察长沙市岳麓区多个十字路口，发现绝大部分右转车道可不受信号灯控制直接通行。然而，在直行

车辆放行的情况下，右转车辆可能与直行的车辆发生冲突，如图 2、图 3 所示。若驾驶员操作不当将可能发生碰

撞危险。在此背景下，考虑到驾驶员在进入十字路口前，会根据左侧直行车辆和自车的运动状态及位置信息进

行预判：若前车速度大，且两车相对距离小，驾驶员会适当减速让直行车先行通过十字路口；若直行车辆车速

度较小或两车距离较大，驾驶员通过预判会先于他车通过十字路口，这个预判过程中驾驶员的决策行为正是本

文研究分析的主要内容。本文以长沙市城市十字路口交通状况为表征，通过观察长沙市若干个十字路口各个时

间段的交通流，估算得到城市十字路口工况的平均交通流约为 500 辆/小时。按照城市交通管理制度，该场景的

最高车速一般为 50km/h。以此为依据，在驾驶模拟器上搭建城市十字路口驾驶场景，车流设置为 500 辆/小时，

环境车设置为不同类型的车辆，包括公交车、面包车、轿车等，并设置不同的驾驶风格，包括激进型、礼让型、

谨慎型等三种，同时右转车道设置为不受信号灯限制。 

环境 获取数据
BP神经网

络
车辆

加速度传感器 输入
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Figure 2. Dangerous conditions 

图 2. 危险工况 

 

 
Figure 3. Conflict scenario 

图 3. 冲突场景 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4. Conflict scenario in the Prescan 

图 4. Prescan 设置的冲突场景 

3 采集驾驶数据 

学习算法的本质是人工神经网络，基本原理是通过神经网络结构进行低维到高维的映射，从而提取数据的

特征。神经网络训练结果与采集数据样本的质量十分相关，因此使用学习算法要保证样本数据的质量。为得到

优质合理的数据样本，本文邀请了 5 名驾驶经验丰富的驾驶员在搭建的十字路口场景下分别操作驾驶模拟器三

个小时获取数据样本。本文使用的驾驶模拟器为 FORUM8 驾驶模拟器，其主要结构如图 5 所示。 

FORUM8 驾驶模拟器主要由 UC-winRoad 软件和车辆动力学模型组成，广泛用于人因研究、车辆开发和研

究、驾驶员培训及道路安全研究和培训等。该模拟器具有同真实汽车一样的操纵系统，底盘控制系统和电气系

统，所采用的软件允许用户创建驾驶场景，并能在 VR-Design Studio 内或与 CarSim 或 TruckSim 等第三方产品

协作设置单独的车辆动态。 

图 6 为采集经验驾驶员在驾驶模拟器上进行十字路口通过测试的现场，观察发现驾驶员在驾驶过程中把大

部分注意力放在与自车存在潜在碰撞危险的车辆，并根据他车和自车的运动状态及相对位置信息做出避险操作。

在本文研究的场景中，经分析发现驾驶员会根据离自车最近的直行车辆的运动状态及与自车的相对位置进行驾

驶操作，决定是正常通过还是减速让行。因此本文采集车辆进入十字路口前 100m 内的驾驶数据进行分析。 

直行车辆

右转自车



 

INFATS Conference in Changsha, November 14-15, 2019                                          185 

 

 

Figure 5. FORUM8 driving simulator 

图 5. FORUM8 驾驶模拟器 

 

 

Figure 6. The site where data is collected 

图 6. 采集数据现场 

4 相关性分析 

通过驾驶模拟器采集的数据包含 41 个变量，若把每一个因素都纳入考虑范围，将导致巨大的计算量。因此

可筛选掉不影响或者对驾驶操作影响很小的因素，将筛选后的因素作为 BP 神经网络的输入神经元。参考文献

资料[14-15]，当前相关研究重点考虑的环境因素包括以下几个：两车横向相对速度 ddx、纵向相对速度 ddy、横

向相对距离 dx、纵向相对距离 dy、自车的横向速度 Vx、自车的横向速度 Vy。 

在 BP 神经网络中，输入神经元的选择非常重要，对最终的输出结果有很大的影响。如果选择的输入与输出

相关性不强，则很可能得不到理想的训练模型，因此，在进行 BP 神经网络训练之前，有必要对以上参数进行相

关性分析。 本文用 SPSS 软件把采集的数据与车辆加速度值进行相关性分析，SPSS 是 IBM 公司推出的一系列

用于统计学分析运算、数据挖掘、预测分析和决策支持任务的软件。通过相关性分析得到 dx，dy，ddx，ddy 这

四个因素与输出加速度的相关性最大，分析结果如表 1 所示。相关性可分为正相关和负相关，分析结果在正负

0-0.3 之间表示相关性较弱，正负 0.3-0.6 之间表示相关性较强，正负 0.6-1 表示相关性非常强。由表可知，dx、

ddx、ddy 与加速度 a 的相关性都在 0.4 以上，显示为较强的相关性，dy 相关性相对弱，但是也在 0.3 左右。 因

此本文把 dx，dy，ddx，ddy 这四个因素作为 BP 神经网络学习的输入神经元，输出神经元为右转车辆的加速度

a。  
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Table 1. Analysis results of correlation  

表 1. 相关性分析结果 

变量 dx dy ddx ddy a 

dx 1.000 0.507 -0.076 -0.028 0.498 

dy 0.507 1.000 -0.293 -0.550 0.291 

ddx -0.076 -0.293 1.000 0.198 0.415 

ddy -0.028 -0.550 0.198 1.000 0.330 

a 0.498 0.291 0.415 0.330 1.000 

5 基于 BP 神经网络的驾驶决策模型 

BP 神经网络算法由 Rumelhart 和 McClelland 为首的科学家在上世纪九十年代提出，该算法是一种按照误差

逆向传播算法训练的多层前馈神经网络，目前应用非常广泛。BP 神经网络具有非线性映射能力，实质上实现了

一个从输入到输出的映射功能，这使得其特别适合于求解内部机制复杂的问题。在训练时，BP 神经网络能够通

过学习数据自动提取输出、输出数据间的“合理规则”，并自适应的将学习内容记忆于网络的权值中，具有高

度自学习和自适应的能力；此外，BP 神经网络在其局部的或者部分的神经元受到破坏后不会对全局的训练结果

造成很大影响，具有一定的容错能力。 

本文通过 MATLAB 搭建 BP 神经网络，如图 7 所示，输入神经元有四个分别为 dx（m），dy（m），ddx

（m/s），ddy（m/s），输出神经元为右转车辆的加速度 a（m/s2），中间有两层隐藏层。BP 神经网络分为两个

过程：工作信号正向传递子过程和误差信号反向传递子过程。 

 

 

Figure 7. BP neural network structure 

图 7. BP 神经网络结构 

（1） 工作信号正向传递子过程 

所搭建的 BP 神经网络输入层有 4 个节点数，第一层隐含层有 50 个节点数，第二层隐含层有 60 个节点

数，数输出层的节点个数为 1。输入层到第一层隐含层的权重𝜔𝑖𝑗，偏置为𝑏𝑗；第一层隐藏层到第二层隐藏层的

权重为𝜔𝑗𝑘，偏置为𝑏𝑘；第二隐藏层到输出层的权重为𝜔𝑘𝑙，第二隐含层到输出层的偏置为𝑏𝑙。学习速率为 η，

激励函数 g(x)为交叉熵函数。 

第一隐含层的输出为:   

𝐻𝑗 = 𝑔(∑ 𝜔𝑖𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑗
4
𝑖=1 ) （1） 

第二隐含层的输出为： 

𝐻𝑘 = 𝑔(∑ 𝜔𝑗𝑘𝐻𝑗 + 𝑏𝑘
50
𝑗=1 )  （2） 

…
…
….

…
…
….

dx

dy

dvx

dvy

输入层 隐藏层 输出层

a
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输出层的输出为:  

𝑂𝑙 = ∑ 𝜔𝑘𝑙𝐻𝑘 + 𝑏𝑙
60
𝑘=1  （3）

 
（2） 误差信号反向传递子过程 

输出层的所有结果为 Yk，期望输出值为 Ok，误差函数为： 

𝐸 =
1

2𝑚
∑ (𝑌𝑘 −𝑂𝑘)

2 𝑚
𝑘=1  （4） 

记𝑒𝑘 = 𝑌𝑘 − 𝑂𝑘，用梯度下降法，反复修正权值和阀值，使得误差函数值达到最小。权重更新公式为： 

𝜕𝐸

𝜕𝜔𝑘𝑙
= ∑ (𝑌𝑘 − 𝑂𝑘) (−

𝜕𝑂𝑙

𝜕𝜔𝑘𝑙
)𝑚

𝑙=1 = (𝑌𝑘 −  𝑂𝑘)(−𝐻𝑘) = −𝑒𝑘𝐻𝑘 （5） 

{

𝜔𝑖𝑗 = 𝜔𝑖𝑗 + 𝜂1𝐻𝑗(1 − 𝐻𝑗) 𝑥𝑖 ∑ 𝜔𝑘𝑙𝑒𝑘
𝑚
𝑘=1

𝜔𝑗𝑘 = 𝜔𝑗𝑘 + 𝜂1𝐻𝑗𝑒𝑘                 

𝜔𝑘𝑙 = 𝜔𝑘𝑙 + 𝜂3𝐻𝑘𝑒𝑘

 （6）

 

偏置更新公式： 

{
𝑏𝑗 = 𝑏𝑗 + 𝜂1𝐻𝑗(1 − 𝐻𝑗)∑ 𝜔𝑘𝑙𝑒𝑘

𝑚
𝑘=1

𝑏𝑘 = 𝑏𝑘 + 𝜂2𝑒𝑘                          
𝑏𝑙 = 𝑏𝑙 + 𝜂3𝑒𝑘

 （7）

 

式（6）、（7）中，η1 为输入层与第一隐藏层之间的学习率；η2 为第一隐藏层与第二隐藏层之间的学习率；

η3 为第二隐藏层与输出层之间的学习率。一般在 BP 神经网络的训练过程中，学习率 η统一设定为 0-1 之间的定

值，这使训练过程容易陷入局部最小值。因此加入自适应调整学习速率的梯度下降算法使神经网络跳出局部最

小，在训练的过程中,力图使算法稳定，同时又使学习的步长尽量地大，学习速率则是根据局部误差曲面做出相

应的调整。当误差以减小的方式趋于目标时，说明修正方向正确,于是步长（学习速率）增加，因此学习速率乘

以增量因子 Ir_inc，使学习速率增加；而当误差增加超过设定的值 C 倍时，说明修正过头，应减小步长，因此学

习速率乘以减量因子 Ir_dec，使学习速率减少；其他情况下学习速率则保持不变。通过查阅资料[16]确定增量因

子 Ir_inc 为 1.1，减量因子 Ir_dec 为 0.8，学习率自适应更新的过程如式（8）所示，η1、η2、η3 分别进行自适应

更新学习率后，训练过程跳出局部最小值，误差得到降低。 

{

𝜂 = 𝜂 × 0.8  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑖 >  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑖−1
𝜂 = 𝜂 × 1.1  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑖 <  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑖−1

𝜂 = 𝜂               𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑖 =  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑖−1

 （8） 

 

 

 

 

 

Figure 8. Training results 

图 8. 训练结果 

 

 

 

 

 

 

Figure 9. Training error 

图 9. 训练误差 
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在加入自适应调整学习速率的梯度下降算法后，该模型训练结果的误差在 6%以内，结果如图 8、图 9 所

示。图中横坐标是从训练结果中随机抽取的 100 个样本，误差值对应公式（4）中的 E 值。由图 8-9 可知，BP 神

经网络训练输出的加速度与期望加速度一致，误差在-0.1 至+0.1 之间，训练效果较好。 

6 仿真测试与验证 

通过 Prescan 和 MATLAB/Simulink 进行联合仿真，搭建图 10 所示的测试平台对驾驶决策模型进行测试验

证。在 Prescan 软件中搭建十字路口驾驶场景，获取驾驶数据并输入决策模型，决策模型决策输出的加速度值输

入主车以形成闭环控制。  

一般情况下，驾驶员在右拐通过十字路口时会适当降低车速，决策模型针对危险程度不同的来车会输出不

同的加速度来躲避危险。本文根据驾驶员驾驶风格的不同，将来车驾驶员的驾驶操作分为激进型和保守型。在

Prescan 中分别设置激进型和保守型驾驶员来车的运动状态：激进型驾驶员设定以 10m/s 的初速度，1m/s2 的加

速度直行通过十字路口；保守型驾驶员则设定以 10m /s 的初速度进入路口前以 1m/s2 进行适当减速，然后以匀

速状态行驶。 

 

 
Figure 10. Co-simulation platform 

图 10. 联合仿真平台 

 

                      

Figure 11. Curve of dangerous conditions                                     Figure 12. Curve of normal conditions  

图 11. 危险工况曲线                                                      图 12. 正常工况曲线 

 

图 11 表示驾驶员模型在十字路口场景面对激进型来车时的速度曲线。当来车驾驶员驾驶操作行为比较激

进时，模型预判存在危险工况，将控制自车车速适当减速来保证驾驶安全。由图 11 可知，自车以 11m/s 的初

速度驶入十字路口，在 3s 时自车开始减速，最终以 9m/s 的速度安全通过路口。图 12 表示驾驶员模型在十字

路口场景面对正常来车时的速度曲线，决策模型会根据当时的环境状况输出适当的加速度，让自车平稳通过路

口。由图 12 可知，在 3s 时自车判断与来车冲突，相比激进型来车，面对正常型来车，模型根据自车与来车的

交互情况，判断没有危险产生，输出较小的减速度使车平顺通过交叉路口。综上可见，所提出的基于 BP 神经
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网络的驾驶决策模型比较符合普通驾驶员通过交叉路口的驾驶行为与驾驶习惯，能够较好的避免十字路口的车

车冲突。 

7 结束语 

基于学习算法的建模方法在搭建模型的过程中具有更强的灵活性。根据环境感知系统获取的数据实现端对

端输出当前场景下驾驶车辆应有的加速度值，运动控制系统根据决策系统的输出计算出当前场景所需的节气门

开度或刹车力矩。通过学习有经验驾驶员的驾驶数据，自动驾驶汽车可实现在确保安全的同时也保证乘客乘坐

的舒适性。 

本文主要搭建了进入十字路口前的驾驶员预判决策模型，并且根据最危险环境车和自车的驾驶状态进行分

析。后续应考虑多辆环境车，使决策模型更符合人类的驾驶习惯，今后的工作将重点分析进入十字路口后的复

杂工况，这涉及到更多的驾驶操作，对模型准确度有更高的要求。 
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