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基于贝叶斯网络的无人驾驶行为决策研究

梁耀中，吕泽正 ，种玉祥

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海 ２０１６２０）

摘　要：无人驾驶系统的决策系统是决定无人驾驶汽车安全性、稳定性的关键技术，是无人驾驶汽车智能程度的体现。本
文旨在研究一种基于因果推理的无人驾驶行为决策模型，即理性决策，而不是相关推理。建立了基于贝叶斯网络和强化学

习的决策模型，结合深度学习，基于规则的专家系统的特性，深入研究决策模型在样本比较少或数据部分缺失的情况下，

提高复杂场景下的适应性、提升泛化能力和迁移学习能力。
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０　引　言

行为决策系统是智能网联汽车的关键技术，作

为无人驾驶技术的核心，其智能水平直接决定了无

人驾驶车辆行车的安全性和可靠性，以及对复杂多

变的实时交通环境的适应性［１］。

基于神经网络、深度学习的方法透明性差，可追

溯性也欠佳，对问题难以实现追溯和解释，且对训练

数据依赖大，训练时间较长［２］；基于决策树模型和

状态机模型对不同的驾驶场景需要设定不同的规

则，存在环境适应性低的问题。

贝叶斯网络是一个以概率为基础，进行因果推

理的决策，并在数据挖掘、因果推理和决策上有着良

好的应用效果。例如，蔡炳万等人［３］提出了基于本

体的贝叶斯网络知识推理研究方法；史志富［４］提出

了基于贝叶斯网络的 ＵＣＡＶ编队对地攻击智能决
策研究。贝叶斯网络的因果推理逻辑可以在恶劣天

气条件下或者传感器损坏导致数据缺失时的极端情

况，在无人驾驶车遇到新的场景时，新的环境机制会

对贝叶斯网络进行激励，从而激励贝叶斯网络进行

更新，做出理性决策。

１　学术研究概论

１．１　无人车决策研究现状
在当前复杂的驾驶环境中，状态机模型存在环

境适应性低的问题，需要针对研究中未曾遇到的驾

驶场景重新设计决策规则。马尔可夫的决策过程可

以解决不确定环境下的决策问题，但其状态空间很

大，难以做到实时决策；基于深度学习／神经网络的
模型透明度差，难以实现目标追踪。

决策树模型在获得数据方面较为困难，数据可

靠性不足，并且数据离散化后的精度也不高。机器

学习算法则存在决策结果可解释性差，模型修正困

难、学习样本需要大量实验数据的问题，而且当数据

质量差、数据结构不合理时，决策结果也会较差［５］。

基于因果推理的决策模型可以对驾驶场景做出

明确表达，且其行为决策结果是透明、可解释的。当

场景改变时，根据奖励机制即可更新贝叶斯网络的

结构和参数。



１．２　贝叶斯网络用于决策的研究现状
贝叶斯网络用于决策，可以在小样本或者没有

足量样本的条件下，进行因果推理决策。贝叶斯网

络的因果推理逻辑在一定程度上能够处理未知的极

端情况。目前已然成为数据缺失时因果推理的最有

效的理论模型之一。

贝叶斯网络用于决策具有２个决定性的优势，
即：模块化和透明性。

对于模块化的优势而言，当传感器在极端天气

条件下输入的数据出现错误或者缺失条件下，贝叶

斯网络能够删除这一错误子节点的信息，其余子节

点信息依然是有效的。

对于透明性的优势而言，自动驾驶过程中的透

明性决策则尤为关键，因为对整个决策过程都可以

进行可视、分析和理解。

１．３　论文研究内容
无人驾驶行为决策系统是一个复杂的大系统。

考虑到决策时，不仅要考虑周围行人、车辆、障碍物

等对象信息，还需考虑路面、天气、光照等环境信息、

以及道路类型、车道、信号灯等路况信息等，基于此，

本文拟围绕无人驾驶行为决策系统开展如下研究工

作。

鉴于无人驾驶行为决策的综合性、相对性、时效

性、层次性的特点，本文提出了基于贝叶斯网络的无

人驾驶行为决策方法，建立了对应的数学模型，并对

模型进行了仿真分析。

本文以提高无人驾驶车辆在复杂场景下决策的

场景适应性、安全性、鲁棒性和智能化程度为目标，

针对无人驾驶行为决策系统的核心问题进行研究，

本论文的创新点可表述如下。

（１）本文提出基于因果推理的贝叶斯网络对无
人驾驶行为进行决策。贝叶斯网络是一个基于概率

的因果推理系统，并且在数据缺失、数据挖掘和理性

决策上具有良好的效果。同时，还有着２个决定性
的优势，也就是模块化和透明性。

（２）贝叶斯网络的因果推理逻辑在一定程度上
能够处理未知的极端情况，将贝叶斯网络作为整个

决策的顶层框架，利用贝叶斯网络的模块化，把深度

学习系统作为一个子模块融入其中，而专家系统作

为另一个模块，这样的多重冗体构成了贝叶斯网络

的子节点；与此同时，贝叶斯网络的透明性还使得可

以对整个决策的过程进行分析与问题定位。

２　贝叶斯网络

贝叶斯网络，也可称作信度网络，是目前因果推

理常用的方法之一［６］。贝叶斯网络又称为有向无

环图，由父结点和子节点以及父节点和子节点之间

的条件概率组成。贝叶斯网络由父节点指向子节

点，这样就构成了相互关系，用条件概率来表达父节

点和子节点之间的关系强度。

２．１　构造贝叶斯网络
贝叶斯网络的构造可分为４个阶段［７］：

（１）定义域变量。确定需要用来描述一个区域
内不同场的变量以及每个变量的确切值。

（２）确定网络结构。咨询专家经验，即可确定
子节点和父节点之间的关系，从而获知该领域的网

络结构。

（３）确定条件概率分布表。
（４）应用于实际系统，并根据新的场景传感器

检测到的数据来更新贝叶斯网络，再通过计算分析，

对网络结构和条件概率分布表做出调整。

贝叶斯网络参数学习就是确定贝叶斯网络模型

各节点处的概率密度。基于贝叶斯网络的因果推理

法是一种用精确算法进行概率推理的方法，本文采

用基于知识的因果推理来处理当传感器数据缺失时

的决策。

贝叶斯网络的推理适用于数据缺失时的因果推

理和决策。是一种以概率分布为基础的推理方法。

２．２　贝叶斯网络推理的过程
贝叶斯推理是通过联合概率分布公式计算某一

事件发生的概率［８］。

给定一个建立在变量集合 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘｎ｝，藉此来计算假设变量的条件概率。对任意的
随机变量，其联合分布可由各自的条件概率分布相

乘而得出：

Ｐ（Ｘ１＝ｘ１，…，ｘｎ＝ｘｎ）＝

　　∏
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｘｉ＝ｘｉ｜Ｘｉ＋１，…，ｘｎ＝ｘｎ）， （１）

研究中给出条件概率的数学定义公式如下：

Ｐ（ｃ｜ｘ）＝Ｐ（ｘ，ｃ）Ｐ（ｘ） ， （２）

又根据贝叶斯定理，可得：

Ｐ（ｃ｜ｘ）＝Ｐ（ｃ）Ｐ（ｘ，ｃ）Ｐ（ｘ） ． （３）

其中，Ｐ（ｃ）是类“先验”概率；Ｐ（ｘ，ｃ）是样本
ｘ相对于类标记ｃ的条件概率。
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利用贝叶斯网络进行知识发现和决策过程如图

１所示。
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图１　无人驾驶行为决策流程图
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３　基于贝叶斯网络实现无人驾驶决策

Ｎｅｔｉｃａ是一个强大的，易于使用的贝叶斯网络
软件。采用Ｎｅｔｉｃａ贝叶斯网络工具软件构建无人驾
驶行为决策贝叶斯网络。建立并编译了相应的贝叶

斯网络模型。

３．１　构建无人车贝叶斯网络模型
无人驾驶汽车上路行驶时面临着错综复杂的环

境，可以按照一定的分类方法将驾驶场景进行分类

划归，具体如图２所示。研究中将根据驾驶场景设
定对应本体类集，通常可设定行为类、对象类、环境

类以及路况类。其中，行为类表示无人车自身的行

为状况，例如无人驾驶车辆自身的位置、速度、加速

度等状况以及转向、直行、转弯等变道行为；对象类

表示无人驾驶车辆在行驶过程中遇到的其他交通参

与者；环境类表示无人驾驶车辆在驾驶过程中所有

可能变化的环境因素，例如太阳光照、天气以及路面

等；路况类表示无人驾驶车辆行驶道路的状况，例如

交叉口类型、道路类型、交通管制方式、区域、车道。

图２　驾驶场景关系示意图
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本体模型可以结构化表达驾驶场景中的类与实

例信息之间的状态和语义关系［８］，从而能够解决不

同的驾驶环境中多源异构信息表达不充分和先验驾

驶经验无法有效利用导致的实时性差、泛化能力低

和准确性较低的问题。

３．２　构建无人车行为决策的贝叶斯网络条件概率
表

　　在确定了贝叶斯网络结构后，就是构造条件概
率表。无父节点的变量，只要对节点赋予一个初始

的概率即可。先验概率可以通过对原有数据进行学

习计算或者咨询专家意见来获得［９］。

生成条件概率表可通过下列公式来表示父节点

发生的条件下，子节点发生的可能性，即：

Ｐ（Ｘｉ｜Ｘｉ－１，…，Ｘ１）＝Ｐ（Ｘｉ｜Ｐａ（Ｘｉ））， （４）
其中，Ｐａ（Ｘｉ）表示节点 Ｘｉ的父节点集合。可

根据生成节点、生成边和生成条件概率表构建对应

驾驶场景的贝叶斯网络模型。

对于图１中的无人车周围环境贝叶斯网络，以
周围车辆、障碍物、行人为例，其部分条件概率见

表１。
表１　无人车周围车辆，障碍物，行人等条件概率表
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Ｅ１ ＮｏｔＯｎＬａｎｅ ２０ ２０ ２０ ２０ ２０

Ｅ２ ＯｎＬａｎｅ ０ １０ ０ ９０ ０

Ｅ２ ＮｏｔＯｎＬａｎｅ １００ ０ ０ ０ ０

Ｅ３ ＯｎＬａｎｅ ０ １０ ５０ １０ ３０

Ｅ３ ＮｏｔＯｎＬａｎｅ ０ １０ ５０ １０ ３０

Ｅ４ ＯｎＬａｎｅ ０ ８０ ０ ２０ ０

Ｅ４ ＮｏｔＯｎＬａｎｅ １０ ８０ ０ １０ ０

Ｅ５ ＯｎＬａｎｅ ０ ０ ０ １００ ０

Ｅ５ ＮｏｔＯｎＬａｎｅ ０ ０ ０ １００ ０

Ｅ６ ＯｎＬａｎｅ ０ ３０ ０ ７０ ０

Ｅ６ ＮｏｔＯｎＬａｎｅ ０ ０ ０ １０ ９０

　　生成无人驾驶车辆行为决策的条件概率公式
为：

Ｐ（Ｘｊ＝ａ｜Ｘｉ＝Ｅ）＝

　　
Ｐ（Ｘｊ＝ａ）Ｐ（Ｘｉ＝Ｅ｜Ｘｊ＝ａ）

Ｐ（Ｘｉ＝Ｅ）
． （５）

贝叶斯网络的参数学习，定义先验概率，通过参

数学习，计算后验概率。选取最大的概率所对应的

车辆动作，作为最终决策行为决策的输出。

５９第２期 梁耀中，等：基于贝叶斯网络的无人驾驶行为决策研究



４　基于无人驾驶行为决策结果分析

采用Ｎｅｔｉｃａ作为贝叶斯网络模型的可视化推理
工具进行可视化推理无人驾驶车辆的行为决策。

４．１　初始的无人驾驶贝叶斯网络
在初始场景下，车辆传感器对周围环境的检测

数据为０，此时贝叶斯网络各节点的先验概率按照
状态变量均匀分布如图３所示。
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图３　初始贝叶斯网络状态图
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４．２　更新后的无人驾驶贝叶斯网络
在给定各节点的条件概率的情况下，可以对贝

叶斯网络进行自顶向下的推理得到各节点的状态概

率。从贝叶斯网络的顶点开始计算。当传感器检测

到新的无人车周围路况发生变化时，就可以通过贝

叶斯规则对网络节点的状态进行更新。得到的贝叶

斯网络状态如图４所示。
由图４中可以看出车道上有障碍物时，前方车

辆减速，右前方车辆减速，当右后方车加速时。当前

车辆停车的概率为２５．７％，减速的概率为２０．７％。
当传感器检测到前方道路有行人在车道线上时

的贝叶斯网络决策如图５所示。当道路上有行人时
的无人车的停车概率为 ４５．５％，而减速的概率为
２９５％。
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图４　无人驾驶贝叶斯网络决策更新图
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图５　车道线有行人时的贝叶斯网络决策图
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