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基于行车风险场的弯道切入场景生成与分析*
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摘 要:自动驾驶领域中,仿真测试是识别和处理长尾问题的重要手段。本文针对弯道切入场景,提出了一种考虑道

路曲率半径的行车风险场模型,并结合Prescan/Simulink的仿真平台和遗传算法,构建了自动化的风险场景生成框

架。该框架以相对驾驶安全系数(RDSI)为优化目标,解决了传统风险指标在复杂场景下无法及时识别前车切入风险

的问题。通过仿真生成不同道路曲率半径下的前车切入场景,并从中选取典型测试用例进行分析。结果表明,RDSI
指标的预警成功率相比于碰撞时间(TTC)指标高出65.6%,能够更早地识别潜在风险。此外,实验还显示不同道路

曲率半径对碰撞风险有显著影响。
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Abstract:In
 

the
 

field
 

of
 

autonomous
 

driving,
 

simulation-based
 

testing
 

is
 

an
 

important
 

means
 

for
 

identifying
 

and
 

addressing
 

long-tail
 

problems.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

driving
 

risk
 

field
 

model
 

that
 

considers
 

road
 

curvature
 

radius
 

for
 

cut-in
 

scenarios
 

at
 

curves.
 

By
 

integrating
 

Prescan/Simulink
 

simulation
 

platform
 

and
 

genetic
 

algorithms,
 

an
 

automated
 

risk
 

scenario
 

generation
 

framework
 

is
 

constructed.
 

The
 

framework
 

uses
 

the
 

relative
 

driving
 

safety
 

index
 

(RDSI)
 

as
 

the
 

optimization
 

objective,
 

which
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

risk
 

indicators
 

that
 

fail
 

to
 

promptly
 

recognize
 

cut-
in

 

risks
 

by
 

preceding
 

vehicles
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

Various
 

cut-in
 

scenarios
 

under
 

different
 

road
 

curvature
 

radii
 

are
 

generated
 

through
 

simulation,
 

and
 

typical
 

test
 

cases
 

are
 

selected
 

for
 

analysis.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

RDSI
 

indicator
 

achieves
 

a
 

65.6%
 

higher
 

warning
 

success
 

rate
 

compared
 

to
 

the
 

time-to-collision
 

(TTC)
 

indicator
 

and
 

can
 

identify
 

potential
 

risks
 

earlier.
 

Additionally,
 

experiments
 

reveal
 

that
 

different
 

road
 

curvature
 

radii
 

significantly
 

impact
 

collision
 

risk.
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0 引  言

  在自动驾驶技术迅猛发展的背景下,如何确保自动驾

驶系统的安全性和可靠性成为了研究的核心问题。特别是

在复杂的交通场景下,如弯道切入和交叉路口[1]等,自动驾

驶车辆需要准确检测和感知周围环境,实时评估风险并做

出及时反应[2-3]。近年来,众多研究通过优化深度学习模型

和融合多模态数据来提升自动驾驶中的目标检测和环境感

知性能[4-7]。尽管这些技术显著提升了系统的感知能力,但
在实际应用中,开放道路测试仍然面临着测试周期冗长、风

险性高、成本昂贵等挑战。因此基于场景的虚拟仿真测试

已受到广泛的研究和应用[8]。其中,聚焦于关键场景的加

速测试方法成为了优化测试成本、缩减测试规模以及有效

解决场景长尾问题的重要途径[9]。
在各类道路交通场景中,自动驾驶车辆频繁遭遇的变

道与切入行为,对道路的通行效率及安全性构成了显著的

负面影响。参照2023年北京自动驾驶路测报告[10],自动

驾驶系统在遭遇需人类接管的情况中,有高达32%的比例

是由切入行为所引发。因此,高效构建车辆切入的关键场

景,对于自动驾驶技术的研发以及智能网联汽车的安全保
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障具有重要的意义。
在构建关键场景时,许多学者将交通车辆之间的交互

建模为优化求解的问题。Klück等[11]通过对比多种优化算

法,验证了遗传算法在智能驾驶系统测试中能够以最少的

测试次数有效生成高风险边界场景。Klischat等[12]通过对

比差分进化算法和粒子群优化方法在搜索关键场景中的表

现,发现粒子群优化方法在复杂交叉口场景下展现出更快

的收敛速度和更优的解。Tuncali等[13]提出了一种基于模

拟退火算法的方法,通过生成关键测试场景来识别车辆行

为中的潜在错误。文献[14-17]提出了一种基于遗传算法

的框架,用于生成包括跟车、切入以及复杂交通流在内的高

风险自动驾驶测试场景。
以上 文 献 主 要 将 安 全 距 离、碰 撞 时 间 (time

 

to
 

collision,TTC)、车头时距等距离或时间指标作为优化目标

函数,这些指标能够快速评估风险并具备较高的实时性,但
在对相邻车道车辆给主车造成的风险进行评估时存在较大

难度,并且没有考虑静态场景要素和道路条件带来的影

响[18]。因此,有学者提出采用基于行车风险场模型的方法

来评估风险,该方法能够能够综合考虑多个场景元素,适用

于更复杂的驾驶场景。Wang[19]等通过研究人-车-路之间

的相互作用,提出了行车风险场的概念,将行车风险评估细

分为势能场、动能场和行为场3个组成部分,并通过计算场

景中的场强来量化潜在风险。这一方法为复杂交通环境下

的风险评估提供了一种系统化的框架。陈浩等[20]利用中

国道路事故统计数据,对行车风险场模型参数进行了标定,
并验证了模型在不同场景下进行风险评估中的有效性。Li
等[21]提出了一个基于动态驾驶风险势场模型的跟车模型,
并验证了其在复杂交通环境中的有效性。Wu等[22]提出了

一个基于轨迹预测的行车安全场模型,用于评估行人与车

辆碰撞的风险。然而,上述研究主要集中在直行道路的风

险评估上,忽略了不同道路曲率对风险评估的重要影响。
综上所述,本文以弯道前车切入为研究对象,引入道路

曲率半径以模拟真实世界的复杂驾驶环境。通过结合行车

风险 场 理 论 框 架,构 建 了 一 个 以 相 对 驾 驶 安 全 系 数

(relative
 

driving
 

safety
 

index,
 

RDSI)为基础的优化目标函

数,并利用遗传算法与软件在环仿真平台实现了风险场景

的自动化生成。最后,本文对比分析了RDSI指标与传统

指标TTC的效果,以及不同道路环境下的行车风险,发现

RDSI指标的预警成功率相比于TTC指标提升65.6%,验
证了所提方法的有效性。

1 行车风险场模型构建

1.1 行车风险场理论概述

  行车风险场是一种基于场论的行车风险评估方法,能
够综合考虑车辆、道路、环境和驾驶人等多个因素的影响。
其核心思想是将场景中的各交通元素(如其他车辆、行人、
障碍物等)视作风险源,它们在空间中的分布和特性决定了

相应的风险场的生成。在多种风险场的综合影响下,车辆

会面临来自不同交通要素所带来的风险作用,这些风险场

叠加后所形成的总体效应被定义为“行车风险场”。
依据文献[19],行车风险场Es 的构建涉及3个主要的

组成部分:由静态交通参与者构成的势能场ER、动态交通

参与者构成的动能场EV 和行为场ED,公式表示如下:

Esj =ERj+EVj+EDj =∑
n
ERnj+∑

p
EVpj+∑

q
EDqj

(1)

Fj =EsjMjRjexp[-k2vjcos(θj)](1+DRj) (2)
式中:j 表示场景中的主车,n 表示场景中的静态元素(如
道路标志、障碍物等),p 表示场景中的动态参与者(如其他

车辆、行人等),q表示场景中所有驾驶人;Esj
为主车j位

置处的总行车风险场强合矢量,ERj
、EVj

、EDj
分别为势能

场、动能场和行为场在主车j 位置处的合成场强向量;Fj

表示主车j当前驾驶状态的风险程度;Mj 为主车j的等效

质量;Rj 为在位置 (xj,yj)处的道路条件影响因子;k2 为

待定常数;vj 为主车j的速度;θj 为主车j速度方向与总

场强矢量
 

Esj
方向之间的夹角;DRj 为主车

 

j中驾驶人员

的驾驶风险因子。
根据势能场的特征,道路上静止的物体可以划分为两

大类别:第一类是那些在与车辆相撞时可能会引发重大损

害的物体。位于 (xa,ya)处的第一类静止物体a 在 (xj,

yj)处产生的的势能场场强矢量ER1,aj 如下:

ER1,aj =ER1,aj(Ra,Ma,raj)=
K·Ra·Ma

|raj|
k1

· raj

|raj|

(3)
式中:ER1,aj 为第1类静态物体a产生的势能场场强;raj 为

从物体a质心位置指向(xj,yj)的距离矢量;Ra 为在位置

(xa,ya)处的道路条件影响因子;Ma 为物体a 的等效质

量;K 和k1 均为大于零的待定常数。
第2类静止物体为不会引发碰撞但会对车辆行为产生

约束的物体,即车道线a 形成的势能场在 (xj,yj)处形成

的势能场场强矢量ER2,aj 如下:

ER2,aj =ER2,aj(LTa,Ra,D,raj)=LTa·Ra·

D
2-|raj|  

k2
· raj

|raj|
(4)

式中:ER2,aj 为第二类静态物体车道线a 产生的势能场场

强;raj 为从车道线a指向车辆的质心位置(xj,yj)的距离

矢量;Ra 为在车道线处的道路条件影响因子;LTa 为车道

线a类型,D 为车道宽度;k2 为待定常数。
位于 (xb,yb)处的动态交通参与者b形成的动能场在

(xj,yj)处的场强如下:

EV,bj =EV,bj(Rb,Mb,rbj,vb)=
K·Rb·Mb·k3

(k3-|vb|cosθb)·|rbj|
k1
·-▽EV,bj

|▽EV,bj|
(5)

式中:EV,bj 为动态交通参与者b在 (xj,yj)产生的动能场
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场强;rbj 为从物体b质心位置指向 (xj,yj)的距离矢量;

Ra 为在物体b处的道路条件影响因子;Mb 是物体b的等

效质量;vb 表示物体b的速度矢量;θb 为b的速度方向与

rbj 的夹角;▽EV,bj 为EV,bj 的梯度向量;K、k1与k3均为大

于零的待定常数。
位于 (xc,yc)处的车辆c 的驾驶人形成的行为场在

(xj,yj)处的场强如下:

ED,cj =EV,cj·DRc (6)
式中:EV,cj 是车辆c在 (xj,yj)产生的动能场场强矢量;

DRc(取值在(0,1]的无量纲的量)是车辆c驾驶人的驾驶

人风险因子;ED,cj 为车辆c驾驶人对周围环境所构成的潜

在威胁。
安全势能(safety

 

potential
 

energy,
 

SPE)是描述车辆

在行车风险场中受到保守场力作用而具备的势能,用于衡

量车辆由于靠近其他交通参与者或静态物体所面临的风

险,规定当车辆距离场源无限远时,其安全势能为零,那么

车辆j受物体i的影响而具备的安全势能SPEij 及其随时

间的变化的速率SPEij

·

可以由以下公式表示:

SPEij = -∫
rij

∞

Fij·dr (7)

SPEij

·

= -Fij·
dr
dt

(8)

  行车安全指数(driving
 

safety
 

index,DSI)综合考虑了

空间和时间维度上对车辆行车风险的影响,引入权重因子

a,如式(9)所示。

DSIj =DSI SPEj,SPEj

·

  =αSPEj+(1-α)SPEj

·

(9)

  考虑到DSIj 指标数值的波动范围较大,且为一个绝

对指标,将其用作预警指标则难以确定阈值。因此,引入相

对驾驶安全系数(RDSI)来解决这一问题,如式(10)所示。

RDSIj =
DSIj

DSI*
(10)

  其中DSI* 是特定场景中的标准驾驶安全系数,其计

算依据是基于跟车场景下1
 

s的车头时距(THW)和
 

4s
的TTC[23]。

1.2 模型参数标定及验证

  行车风险场模型中,等效质量 Mi、道路条件影响因子

Ri 和驾驶人风险因子DRc 可由式(11)~(14)表示。

Mi =ψ(Ti)·mi·g(vi) (11)

Ri =ψ(δi)·ψ(ρi,τi)·φ(ui) (12)

DRi =ψ(DRip
)+ψ(DRic

)+ψ(DRis
)+ψ(DRiv

)

(13)

g(vi)=0.002
 

368vi
4-0.322

 

4vi
3+12.57vi

2-149
(14)

在本文中,考虑到所有车辆并非由人类驾驶人执行,因
此,驾驶人风险因子DRi 在模型中被设定为0。文献[20]

对式(3)~(5)、(11)、(12)的各个参数进行了标定。其中

K=0.1、k1=1.5、k2=1和k3=160。在本文场景中,设定

道路为平路,路面干燥,能见度大于200m,且所涉及的车

辆类型为汽车,车辆质量均统一为1
 

820kg。由于道路曲

率为本文场景的关键环境变量,其值将依据道路环境的变

化进行动态调整。

1.3 模型有效性验证

  前车切入是指在主车跟车行驶时,前方相邻车道的车

辆突然变道并进入主车所在的车道,从而对主车的正常行

驶造成一定程度的干扰或阻碍。如图1所示,本文选取切

入场景下4个关键参数作为场景参数,具体包括:切入时刻

主车的速度v、前车与主车的速度比vrate、前车开始切入时

与主车的纵向距离D,以及表征切入过程的切入时长T。

图1 前车切入场景模型

Fig.1 Cut-in
 

scene
 

model
 

for
 

preceding
 

vehicle

根据上文提出的行车风险场模型,并结合道路曲率半

径,选取场景用例绘制风险场图。图2和图3分别展示了

立体视图和俯视图中行车风险场的场强分布。

图2 行车风险场场强分布立体图

Fig.2 Three-dimensional
 

distribution
 

of
 

driving
 

risk
 

field
 

intensity

图3 行车风险场场强分布俯视图

Fig.3 Top-view
 

distribution
 

of
 

driving
 

risk
 

field
 

intensity

·43·



 

张广松
 

等:基于行车风险场的弯道切入场景生成与分析 第12期

在该场景用例中,车辆的属性、运动状态以及模型的标

定参数如表1所示。通过观察行车风险场的强度分布图可

以发现,车道线和车辆周围均会形成风险场。当车辆偏离

车道中心或两车靠近时,行车风险场的总场强增加,表明行

车风险也随之增大。

表1 行车风险场模型参数值

Table
 

1 Parameter
 

values
 

of
 

the
 

driving
 

risk
 

field
 

model

模型参数/单位 参数值

车道数/条 3
车道宽度/m 3.75

道路曲率半径/m 200
车辆速度/(km·h-1) 10

车辆质量/kg 1
 

820

ψ(Ti) 1

ψ(δi) 1

ψ(ρi,τi) 1.277

φ(ui) 1
DRi 0

根据上文提出的行车风险场模型,并结合道路曲率半

径,选取场景用例绘制风险场图。图2和图3分别展示了

立体视图和俯视图中行车风险场的场强分布。
在该场景用例中,车辆的属性、运动状态以及模型的标

定参数如表1所示。通过观察行车风险场的强度分布图可

以发现,车道线和车辆周围均会形成风险场。当车辆偏离

车道中心或两车靠近时,行车风险场的总场强增加,表明行

车风险也随之增大。

2 基于遗传算法的高风险场景生成

2.1 算法寻优模块

  遗传算法是一种模仿生物进化过程的优化算法,具备

全局搜索和启发式迭代的能力。为了有效解决在连续空间

中搜索最优解的问题,遗传算法常采用实数编码。鉴于高

风险跟车切入场景的参数空间通常是连续且多维的,选择

使用实数编码方式[24]。
在遗传算法的适应度函数设计中,采用了相对驾驶安

全系数(RDSI)作为评估指标。
对于选择方法,本文采用了轮盘赌的选择策略,场景的

风险度越高,其被选中参与下一次进化迭代的概率越大。
对于交叉方法,本文采用了算术交叉处理,通过父代个

体基因值的线性组合来创建新的子代个体。
对于变异方法,本文参照文献[24]的分析,采用了改进

的自适应变化的变异算子,在进化的早期阶段,通过应用较

大的变异范围来维持种群的多样性,后期则缩小变异范围

以提升局部微调能力,有效的加快遗传算法的收敛速度。
假设x 为父代,xmax 和xmin 分别为各参数取值的最大值和

最小值,则变异后的子代x'随机生成于区间Ω:

Ω = {x-s(t)(x-xmin),x+s(t)(xmax-x)} (15)

  其中,

s(t)=1-r
1-

t
T  c

(16)
式中:T 为进化的最大迭代数,t为当前迭代数,c为参数,
取值一般为2~4,r∈[0,1]。可以看出s(t)决定了变异空

间的大小,在迭代过程早期,变异空间较广;而在迭代过程

的后期,变异空间缩小,算法的局部寻优能力增强。
对于遗传算法所需要的其他参数,在本文中设定种群

规模为20个个体,迭代次数定为50次,交叉概率和变异概

率分别定为0.8和0.1。遗传算法的伪代码模块如下:

算法1:
 

自适应遗传算法场景生成模块

Input:

种群大小pop,迭代次数Iter,交叉率pc,变异率

pm,道路曲率K,主车速度范围v_range,两车速

度比范围rate_range,切入时纵向距离范围 D_

range,换道时间范围T_range
Output: 最优个体集合bestIndividual
1 初始化

 

Prescan/Simulink
 

仿真平台;

2 初始化种群
 

P;

3 for
 

i
 

to
 

pop
 

do
4  随机生成主车速度

 

vi ∈
 

v_range
5  随机生成两车速度比

 

ratei ∈
 

rate_range
6  随机生成切入时纵向距离

 

Di ∈
 

D_range
7  随机生成换道时间

 

Ti ∈
 

T_range
8  调用仿真平台计算个体

 

i
 

的适应度

  FintnessCount(K,vi,
 

ratei,
 

Di,
 

Ti)

9 end
 

for
10 for

 

j
 

to
 

Iter
 

do
11  子代种群OP

12
 for

 

k
 

to
 

pop
 

do
  /*   轮盘赌选择操作   */

13   p1
 

←
 

Roulette_Wheel_Selection(P)

14   p2
 

←
 

Roulette_Wheel_Selection(P)

  /*   算术交叉操作   */
 

15
  OPk ←

 

arithmetic_crossover(p1,
 

p2,
 

pc)

  /*   自适应变异操作   */

16   OPk ←
 

adaptive_mutation(OPk,
 

pm)

17   FintnessCount(K,vk,
 

ratek,
 

Dk,
 

Tk)

18
 end

 

for
 /*   更新种群   */

19  P
 

←
 

update_population(P,
 

OP)
 

 /*  每代最优个体存放 */
 

20  bestIndividualj ←
 

obtain_best(P)

21 end
 

for
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2.2 自动化仿真框架

  结合上节中的遗传算法伪代码,本文构建的高风险仿

真场景自动化生成框架如图4所示,首先在 Matlab中构建

遗传算法,基于给定的场景参数空间初始化场景参数,并将

这些参数传递给仿真平台启动仿真实验。

图4 高风险仿真场景自动化生成框架

Fig.4 Framework
 

for
 

automated
 

generation
 

of
 

high-risk
 

simulation
 

scenarios

仿真实验是在基于Prescan和Simulink的软件在环仿

真平台上进行的,鉴于本文专注于前车切入这一特定的功

能场景,Prescan根据场景参数搭建仿真环境,包括道路拓

扑、车辆属性以及前车切入的具体行驶轨迹等关键要素;

Simulink中为主车搭载了自动紧急制动系统(autonomous
 

emergency
 

braking
 

system,AEBS),用于模拟主车在前车

切入情况下的避撞反应,并收集原始的仿真数据。
在每次仿真实验结束后,遗传算法会根据仿真所得的

成本函数(即适应度函数)的计算结果进行分析,以产生下

一迭代周期所需的优化场景参数。随后,这些更新后的参

数再次输入到仿真平台,用于重新构建仿真对象并触发新

一轮的仿真实验。此过程不断循环,直至满足预设的终止

条件,例如达到规定的最大迭代次数。在仿真流程结束时,
将生成一系列具体场景的参数集合。在本文中,发生碰撞

的场景被定义为高风险场景,用于后续的风险评估和分析。

2.3 弯道切入场景建模

  由于本文聚焦于弯道下的前车切入场景,因此在道路

构建中引入了道路曲率,以增加工况的复杂性和真实性。
并且在实际驾驶中,驾驶人通常会在进入弯道时主动降低

车速,以确保安全通行。因此,在不同曲率半径的路段下,
逻辑场景中的主车速度范围也应相应调整。

依据《国家公路设计规范》(JTGD20-2017)的规定,
表2列出了在不同行驶速度条件下所需的最小道路曲率半

径。在车辆转弯时,必须确保道路曲率的实际半径超过该

速度对应的最小曲率半径值。

表2 弯道工况的设计标准

Table
 

2 Design
 

standards
 

for
 

curve
 

conditions

车速/(km·h-1) 40 60 80 100 120
最小曲率半径/m 100 200 400 700 1

 

000

综合考虑上文中提到的前车切入场景模型中的场景参

数以及道路曲率半径,并参考文献,确定逻辑场景参数范围

如表3所示,其中vmax 为对应道路曲率半径下的最大车速。

表3 逻辑场景参数范围

Table
 

3 Logical
 

scenario
 

parameter
 

range
场景参数/单位 参数范围

车道数/条 3
车道宽度/m 3.75

道路曲率半径/m {100,200,400,700,1
 

000}
切入时刻主车速度/(km·h-1) [30,vmax]

前车与主车的速度比 [0.55,0.9]
前车开始切入时与主车的纵向距离/m [5,35]

切入时长/s [1,6]

3 实验验证和分析

3.1 方案设计

  基于本文提出的弯道前车切入高风险场景生成方法,
并按照2.2节中的自动化仿真框架,分别在5种不同的曲

率半径(100、200、400、700和1
 

000
 

m)下进行了实验。每

次实验的终止条件为50次迭代,每代种群规模为20个个

体,总计生成了5
 

000个测试场景。
由于在行车风险场的模型参数标定过程中,不同道路

线形的标定值有所差异。根据中国道路交通安全数据

集[25],道路线形道路线形被划分为3种类型:直路、一般弯

道和急弯道。因此,在针对上述5种不同曲率半径的实验

路段进行模型参数标定时,并依据国家公路设计规范JTG
 

D20-2017,将曲率半径为100和200
 

m的实验路段划分

为急弯,而曲率半径为400和700
 

m的路段则被划分为一

般弯。至于曲率半径为1
 

000
 

m的路段,由于其曲率半径

较大,接近直道的特性,因此将其视为直道进行标定。

3.2 风险场景生成结果

  5组不同曲率半径条件下的每轮迭代进化曲线如图5
所示。通常在弯道行驶条件下,车辆所面临的风险往往比

直线路段更高。然而本文考虑了实际行驶中,驾驶人在驶

入急弯路段会减速的情况。尽管急弯路段的道路条件影响

因子较高,但主车速度的减小也使得行车风险场模型中的
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等效质量Mi 数值减小,从而使得场景风险值也相应降低。
相比之下,直线路段虽然具有较低的道路条件影响因子,但
车辆行驶速度更快,延长了制动距离,从而使得直线路段的

总体风险度仍然较高。

图5 不同曲率半径下的最大适应度曲线

Fig.5 Maximum
 

fitness
 

curves
 

under
 

different
 

curvature
 

radii

对各组生成的仿真场景做进一步分析,发现在不同曲

率半径的路段下,两车发生碰撞的场景数量存在显著差异,
如表4所示。这一现象的主要原因在于,在迭代前期,随着

曲率半径的减小,逻辑场景中主车速度的范围也相应缩小,
较低的车速使得 AEBS系统的响应效果能够更迅速且有

效,碰撞发生的可能性也就越低。然而,随着迭代次数的增

加,遗传算法通过其自适应变异算子逐渐缩小了变异搜索

的空间范围,使得场景参数逐渐集中于某一特定范围。因

此,在迭代后期所生成的场景多为极端风险的碰撞场景。

表4 不同曲率半径下的两车碰撞次数

Table
 

4 Number
 

of
 

collisions
 

between
 

two
 

vehicles
 

at
 

different
 

curvature
 

radii

道路曲率半径/m 100 200 400 700 1
 

000
碰撞次数 753 824 852 901 913

这些碰撞场景主要可以分为两种类型:一种是当前车

换道迅速且两车间相对速度较大时,会使得AEBS识别和

响应的时间窗口极短,从而引发碰撞事故,如图6所示;另
一种是前车换道过程冗长,换道意图模糊不清,使得AEBS
系统的触发时刻延迟,最终造成碰撞,如图7所示。

3.3 典型用例分析

  为了验证RDSI指标的合理性并分析不同曲率半径条

件下前车切入的风险,从生成的场景中选择了速度范围

30~60km/h的工况,并针对5种不同曲率半径的道路条

件进行了试验分析。在不同工况下,每组用例的场景参数

(除主车速度外)均保持一致,唯一的变量是道路的曲率半

径,且主车速度上限也随道路曲率半径的不同而相应调整。
试验结果如图8所示,系统的响应时刻会随着道路曲

率半径的减小而逐渐延迟。并且,随着主车速度的增加,主

图6 换道时间短两车致碰撞示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

collision
 

due
 

to
 

short
 

lane-changing
 

time
 

between
 

two
 

vehicles

图7 换道时间长两车致碰撞示意图

Fig.7 Schematic
 

diagram
 

of
 

collision
 

due
 

to
 

extended
 

lane-changing
 

duration
 

between
 

two
 

vehicles

车与前车之间的相对速度也随之增大,导致AEB系统触发

的时刻相应延迟。这是因为在AEBS的触发条件中,系统

主要基于自车道前方的障碍物检测,如图9所示,在前车切

入的过程中,只有当前车越过车道线并进入自车道一定距

离时,AEBS才会启动制动。因此,曲率半径的减小和主车

速度的增加,使得避撞失败的风险显著提高。

图8 AEB触发时刻时的TTC对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

TTC
 

at
 

the
 

moment
 

of
 

AEB
 

activation

在60km/h的工况下,4组用例中仅曲率半径为200m
的弯道发生碰撞,而其他用例未发生碰撞,故选用该工况下

的用例做RDSI指标的分析。由于TTC指标常用于自动
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图9 AEB触发区域

Fig.9 AEB
 

activation
 

zone

驾驶决策算法的评估,因此采用TTC的倒数作为RDSI的

对比参考指标,记为TTCi,如式(17)所示。

TTCi=
1

TTC =
vrear -vfront

D
(17)

  其中,vrear 为后车的速度,vfront 为前车的速度,D 为两

车之间的相对距离,即前车尾部与后车头部之间的距离。

RDSI*的计算是基于文献[26]提出的最小纵向安全距

离换道模型,将其作为为场景划分的阈值。若RDSI值超

过预设阈值
 

RDSI*,则主车的行驶状态被认定为危险;反
之,若 RDSI

 

值低于
 

RDSI*,则主车的行驶状态被视为

安全。
如图10所示,通过对比这4个场景用例的仿真结果可

以看出,在仿真初期,由于TTCi仅考虑同车道车辆,其值

保持为0不变,而RDSI则随着两车之间间距的逐渐减小

而逐步增加;当前车开始切入时,RDSI指标迅速上升,而
TTCi仅在前车切入至自车道一定距离后才开始显著增

加,
 

这也导致了AEBS系统可能因反应不及时而无法避免

碰撞。

图10 60
 

km/h工况下不同曲率半径下的RDSI与TTCi对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

RDSI
 

and
 

TTCi
 

at
 

60
 

km/h
 

under
 

different
 

curvature
 

radii

  并且,随着曲率半径的减小,RDSI和TTCi的最大值

增大,表明碰撞风险增加。在图10(a)中,主车与前车发生

了碰撞,具体的碰撞场景如图11所示。这是由于在弯道

半径小的情况下,前车切入时由于切入角度大,容易出现

横向摆动的情况,由于TTCi指标对相邻车道的敏感性较

低[20],无法准确评估主车的行车风险。当发生碰撞时,

TTCi的值已经显著降低接近于0,而RDSI的值虽然也有

所下降,但其下降速率较慢,且仍大于危险阈值RDSI*。
这表明在前车切入场景中,RDSI相比TTCi能够更早地识

别潜在风险且能准确反映实际的行车风险。
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图11 200
 

m弯道半径下两车碰撞图

Fig.11 Collision
 

diagram
 

of
 

two
 

vehicles
 

at
 

a
 

200
 

m
 

curve
 

radius

由于本文中主车搭载的 AEBS系统是基于 TTC模

型,因此在前车切入过程中,如果RDSI始终大于设定的安

全阈值RDSI*,则认为RDSI指标成功预警了车辆风险;相
反,如果车辆能够通过AEBS系统的干预成功避免与前车

的碰撞,则认为TTC指标成功预警了车辆风险[27]。对3.2
节中所生成的高风险场景进行统计分析,并去除掉重复场

景。分 析 结 果 显 示,基 于 RDSI指 标 的 预 警 成 功 率 为

100%,而基于TTC指标的预警成功率为34.4%。由此可

见,基于行车风险场模型的自动化场景生成框架在评估和

生成不同道路曲率半径下的前车切入风险场景方面表现

出了更高的有效性。

4 结  论

  本文以典型的前车切入场景为例,引入道路曲率以模

拟真实世界的复杂驾驶环境,提出了一种基于行车风险场

模型的弯道切入风险场景的自动化生成方法。该方法将

软件在环仿真平台与优化算法相结合,将风险场景生成转

化为优化搜索问题,并采用RDSI作为行车风险评估指标。
与传统的基于TTC或其他单一指标的方法相比,RDSI能

够更全面地考虑多种场景元素对行车风险的影响,从而更

细致地评估主车的风险。通过改进的变异算子,算法能够

快速 迭 代 生 成 不 同 道 路 曲 率 半 径 下 的 风 险 场 景。在

Prescan和Simulink中对生成的仿真场景进行测试发现,

RDSI指标的预警成功率相比于TTC提升65.6%,能够更

快速地识别横向运动物体的潜在风险,验证了其有效性。
同时,实验结果还显示,不同道路曲率半径下的碰撞风险

存在显著差异。
本文的研究对象主要聚焦于弯道前车切入场景,对于

其他类型的交通场景(如多车交互、复杂交叉路口等)的适

用性尚未充分验证。在后续研究中,将扩展到更复杂的交

通场景,并尝试结合更多场景元素(如天气条件、障碍物、
路面附着系数等),以模拟更加真实的驾驶环境。
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