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【摘要】针对高维空间中生成关键场景场景数量呈指数增长，传统人工构造或随机搜索方法难以兼顾覆盖率与效率问

题，提出基于单目标树结构 Parzen 估计器（TPE）和多目标树结构 Parzen 估计器（MOTPE）的搜索方法。通过 CARLA 模拟器搭

建软件在环自动化仿真测试框架，以天气要素为例，对比不同搜索算法的关键场景生成效果。试验结果表明：基于 TPE 的

搜索方法和基于 MOTPE 的方法相较于随机搜索方法生成的关键场景数量分别提高 3.11 倍和 2.06 倍，MOTPE 方法的场景质

量方面是 TPE 的 1.53 倍，配合场景自动化生成与测试框架，可有效解决场景数量爆炸问题，发现具有高测试价值的场景。
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【Abstract】In view of the exponential increase in the number of key scene scenarios generated in high-dimensional 

space, and the difficulty of traditional artificial construction or random search methods to balance coverage and efficiency, this 
paper proposes a search method based on single-objective Tree structure Parzen Estimator (TPE) and Multi-Objective Tree 
structure Parzen Estimator (MOTPE). A software-in-the-loop automated simulation testing framework is built by using the 
CARLA simulator. Taking weather elements as an example, the critical scenario generation effects of the different search 
algorithms are compared. The experimental results indicate that the TPE-based search method and the MOTPE-based method 
increase the number of key scenarios generated by 3.11 times and 2.06 times, respectively, compared to the random search 
method. The MOTPE method is 1.53 times better than TPE in terms of scenario quality. When combined with scenario 
automaed generation and testing frameworks, these methods effectively address the issue of exploding scenario numbers, 
allowing for the discovery of scenarios with high testing value.

Key words: Autonomous driving, Scenario generation, Tree-structured Parzen Estimator 
(TPE), Multi-Objective Tree-structured Parzen Estimator (MOTPE), CARLA

汽车技术 · Automobile Technology

【引用格式】 秦琴, 杨志胜, 李道鑫, 等 . 基于树结构 Parzen估计器的自动驾驶仿真测试关键场景生成方法[J]. 汽车技术, 2025(5): 
39-46.
QIN Q, YANG Z S, LI D X, et al. Automatic Generation Method of Autonomous Driving Simulation Test Scenarios Based on 
Tree-Structured Parzen Estimator[J]. Automobile Technology, 2025(5): 39-46.

通信作者：杨志胜（2001—），硕士，主要研究方向为自动驾驶、汽车电子、软件测试，821419302@qq.com。

基于树结构 Parzen 估计器的自动驾驶仿真测试

关键场景生成方法

秦琴 1　杨志胜 1　李道鑫 1　沈知玮 2　曹晓琳 3

（1.上海第二工业大学智能制造与控制工程学院，上海 201209；2.新南威尔士大学电气工程与通信学院，

澳大利亚 悉尼 2052；3.吉林大学汽车工程学院，长春 130015）

1 前言

随着车辆系统复杂性的提升，交通环境变化、驾驶

任务多样性等因素成为自动驾驶车辆测试评价面临的

全新挑战[1]。由于传统道路场地测试的经济与时间成

本较高，且测试可重复性弱，已经无法满足极端场景的
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测试需求。基于场景的自动驾驶虚拟仿真测试方法在

效率、测试成本等方面具有巨大优势，可成为自动驾驶

车辆场景验证的重要手段[2-3]。

为了克服传统场景测试方法的盲目性和低效问题，

Ramakrishna 等[4] 基于 KD 树（K-dimensional Tree，Kd-
Tree）结构改进随机近邻搜索算法和基于引导贝叶斯优

化的关键场景生成方法[5]，虽然能够显著提升关键场景

的生成效率，但基于引导贝叶斯优化的关键场景生成方

法的搜索时间是随机近邻搜索方法的 2.7 倍。文献[6]
提出基于球树（Ball-Tree）算法优化随机近邻搜索

（BallTree-Random Neighborhood Search，BallTree-RNS）
算法，使随机近邻算法搜索时间明显降低。邢星宇等[7]

提出基于高斯过程的贝叶斯优化的关键场景生成方法，

和基于遗传算法的关键场景生成方法，前者生成关键场

景的数量是后者的0.76倍，但关键场景的离散程度是后

者的28.7倍。与传统场景测试方法不同，基于优化搜索

方法生成的场景针对性更强，且在开发阶段能够进行快

速迭代优化，弥补基于数据分析方法的不足。但在高维

参数空间中，此类方法的计算复杂度较高。

因此，本文基于树结构 Parzen 估计器[8]（Tree-
structured Parzen Estimator，TPE）与多目标树结构Parzen
估 计 器[9] （Multi-Objective Tree-structured Parzen 
Estimator，MOTPE）提出关键场景优化搜索方法，使用开

源仿真模拟器CARLA低成本搭建场景自动化生成与测

试框架，通过对比随机搜索方法与 BallTree-RNS 方法，

验证本文方法的有效性。

2 顺序模型优化的关键场景生成方法

自动驾驶的行驶场景具有复杂多样、难以预测等

特性，需要依据功能场景元素，结合经验知识，确定逻

辑场景参数。由于场景要素众多，参数空间通常是高

维连续的，且随机生成的场景风险等级较低，无法保证

场景的覆盖度。若测试全部场景，虽然能够满足场景

的全覆盖，但会生成大量无价值场景，导致测试效率降

低，不具有可操作性。同时，受模拟器的不确定性以及

待测对象的黑盒特性影响，难以依靠人工调参保证场

景的覆盖率。

本文基于序列模型的优化（Sequential Model-Based 
Optimization，SMBO）方法，将关键场景生成问题转化为

目标函数最小化的黑盒优化问题，结合自动化测试框架

不断迭代优化，搜索关键价值场景，其框架如图1所示。

SMBO 算法将代理模型 Mt近似替代真实的目标函

数 f，以降低目标函数的评估成本。根据逻辑场景的参

数空间D、参数间约束关系R，将搜索空间限定为图形结

构。在每轮测试中，采集函数 S 在约束条件 R 下，借助

代理模型对目标函数的近似评估能力，对参数空间D进

行评估，并选择一个最优的候选点 x*，作为本轮仿真测

试的场景。重复上述过程，代理模型达到最大迭代次数

后结束测试，最终生成关键场景集合H和传感器采集数

据集P。

输出
•  关键场景集合H
•  数据集P

输入
•  搜索空间D
•  约束条件R

y*<σ

采集函数S

代理模型M

仿真测试Sim

目标函数 f

关键场景生成与自动化测试

x*

y*

仿真
结果

图1　关键场景自动化生成与测试框架

2.1 场景定义与约束条件

由于自动驾驶仿真测试对于场景的定义未统一，本

文根据文献[10]定义场景，将场景按照抽象程度划分为

3类，分别为：

a. 功能场景：抽象程度最高，由自然语言描述功能

性需求。例如“在雨天，车辆经过十字路口”。

b. 逻辑场景：用于描述参数空间及各参数见的逻辑

关系。例如，光照角度的范围为[-90°,90°]，降水量的范

围为[0 mm,100 mm]。
c. 具体场景：在参数空间中采样合理、具体的数值。

例如，光照角度为45°、降水量为50 mm的天气场景。

利用场景要素间约束关系，利用图结构约束搜索

空间，确定参数范围后进行采样，如图 2 所示。例如，

在天气场景中，当雾浓度大于 0 时，可对雾能见度采

样；当雾浓度等于 0 时，不仅增加了搜索时间，且无实

际意义。

光照角度/(°)
[0,90]

雾浓度≥0

是 否

是 否

雾浓度/%
[0,40]

雾浓度/%
[40,90]

雾能见度/m
[20,50]

雾能见度/m
[null]

雾能见度/m
[0,20]

光照角度≥45°

图2　图结构搜索空间

2.2 基于TPE的关键场景生成

TPE 基于 SMBO 的全局优化算法，结合预期改进

（Expected Improvement，EI）准则，通过密度估计方法重

构目标函数优化过程。
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假设逻辑场景为X，目标函数 f：X→R为X到实数集

合R的映射，在代理模型M中，当 f(x)（负向）超过阈值 y*

时，逻辑场景参数 xi∈Xi的期望改进值为：

nEI,y* ( xi ) = ∫-∞

y*

( y* - y ) p ( y|xi )dy （1）
式中：p(y|xi)为代理模型M中，输入参数 xi对应目标函数

y的条件概率分布。

由于 p(y|xi)计算成本较高，TPE 通过贝叶斯公式采

用反向建模策略，利用非参数密度 p(xi|y)和 p(y)进行建

模，其中，p(xi|y)可拆分为2个密度函数：

p ( xi|y ) = ì
í
î

l ( xi )     y ≤ y*

g ( xi )    y > y* （2）
式中：l、g分别为表现较好和较差的场景密度分布。

l(xi)由观测值集合的子集 {xi}定义，该子集满足

{x ( j )
i ∈ Xi|y ( j ) ( = f ( x( j ) ) ) < y* }，使用分位数 γ 确定 y*，即

y*满足 p(y<y*)=γ，γ∈(0,1)，根据经验本文选择γ=0.15。
假设 Dx={xi|(x,y)∈Dl}或 Dx={xi|(x,y)∈Dg}，使用 Parzen

估计器构建 l(xi)或g(xi)的密度为：

p ( xi ) = ∑x'i ∈ Dx
wx'i k ( xi,x'i ) + wp k ( xi,xp )
∑x'i ∈ Dx

w′xi
+ wp

（3）
式中：w′xi 为具体场景的权重，wp为固定先验 xp的权重，

k ( xi,x'i )为样本点 x'i 处放置的截断高斯核函数。

使用截断高斯核函数构建密度估计器Ntrunc(μ,σ,a,b)，
其中，σ为带宽，μ为均值，a、b分别为定义域的下界和上

界。通过上述建模方式，得到参数 xi的期望改进值：

nEI,y* ( )xi = ∫
-∞

y*

( )y* - y p ( )y|xi dy ∝ (γ + g ( xi )
l ( xi ) (1 - γ ) )-1

（4）
因此，基于TPE的搜索算法伪代码如表 1所示。当

某个采样场景重复出现，极易导致测试效率降低。为了

保证测试场景多样性与算法稳定性，本文基于球树算

法，综合考虑场景的关键程度以及其在指定邻域内的样

本密度，在保持测试多样性的同时，提升算法的稳定性

和效率：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

wx'
Dl

= f ( x') × ( L - BallTreeKnn ( x',d ) )
wx'

Dg
= f ( x') × BallTreeKnn ( x',d )

L = max ( BallTreeKnn (D,d ) ) + C

（5）

式中：f(x′)为具体场景 x′的评价函数，BallTreeKnn(x)为范

围 d中场景 x的数量，L为所有场景的K近邻最大值与常

数C之和。

式（5）中，常数 C 越小，偏向于搜索多样性的场景，

反之，则偏向于选择更危险的场景。

表1 基于TPE的搜索算法

输入：初始观测值D={(x(1),y(1)),…,(x(k),y(k))}，迭代次数Nt，候选场

景数 Nc，分位数 γ，约束条件 R，约束条件数量 Rn，逻辑场景参

数的数量T。
输出：关键场景集合。

for t =1,2, , Nt do
Dl={(x,y) ∈D | y包含在集合D中目标函数值小于 y*的集合中}
Dg=D\Dl
S[ ]=NULL  //下一轮测试具体场景列表

for i=1, 2, , T do  //对所有逻辑场景参数进行采样

C[ ]=NULL  //初始化候选参数列表

for j=1, 2, , Nc do
t=sample(l(xi))  //从 l(xi)中采样参数值

for k=1, 2, , Rn do  //检查所有约束

if 约束条件是关于逻辑场景参数 i的 then
(p,r)=getParea(i,t) //参数 t所在节点的祖先节点的采样范围

if judge(p,r,S)  //判断已经采样的父节点 p是否在约束范围内

C[j]=t  //将其赋值给候选参数值列表

j=j+1
end for
end for
S[i]=argmaxxi ∈ Cil(xi)/g(xi)  //将 C中采集函数值最大的候选场景

赋值给S[i]
end for
D=D∪{(S, f(S))}
end for
return D中关键场景集合H

2.3 基于MOTPE的关键场景生成

MOTPE 方法设置观测值集合为 D={(x(1),y(1)), … ,
(x(k),y(k))}，对于每个逻辑场景参数 xi∈Xi，则 p(xi|y)为：

p ( xi|y ) = ì
í
î

l ( xi )     (y ≺ Y * ) ∪ (y||Y * )
g ( xi )    y ≽ Y * （6）

当 Y*满足 p((y≺Y*)∪(y||Y*))=γ的场景，本文根据经验

选取γ=0.15，y≺Y*表示在非支配排序中，所有场景Y*被 y

支配，y||Y*表示 y与Y*不存在支配关系，如图3所示。

y||Y *

y ≺ Y *
y ≽ Y *

f2

f1
图3　y与Y*的关系示意

鉴于目标函数为多目标，MOTPE 在观测集划分策

略方面不同于 TPE 方法。TPE 的样本划分基于单一目

标函数值的排序，而 MOTPE 则需要依据多目标优化中

的帕累托支配关系进行处理，即 MOTPE 对观测集进行

非支配排序，将非支配等级较高的样本集合优先加入

Dl，再引入贪婪超体积子集选择（Hypervolume Subset 

秦琴，等：基于树结构Parzen估计器的自动驾驶仿真测试关键场景生成方法
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Selection Problem，HSSP）策略，选择近似最优子集加入

Dl，剩余样本划分为Dg。场景划分伪代码如表2所示。

表2 场景划分

输入：观测数据集D={(x(1),y(1)),…,(x(k),y(k))}，分位数γ。
输出：Dl，Dg，Dl={}  //初始化集合Dl

j=1  //从帕累托排序等级为1开始添加到集合DI中

while |Dl|+|Drank(j)|<= ⌊γ|D| ⌊  //直到将等级 j的场景全部加入时，

不超出Dl场景的数量

Dl=Dl∪Drank(j)  //将等级 j的场景全部加入

j=j+1
end while
Dl=Dl∪贪婪超体积子集选择（Drank(j), ⌊γ|D| ⌊-|Dl|）  //使用贪婪超

体积子集选择算法得到近似最优子集，并加入到Dl中

Dg=D\Dl

return (Dl,Dg)
使用贪婪 HSSP算法获得近似最优子集，保证所选

子集的超体积值不低于最优超体积的(1-e-1)倍[11]，算法

伪代码如表3所示。

表3　贪婪超体积子集选择

输入：选择集合Di，待选择数量Ns。

输出：近似最优子集。

Ds={}
for all(x,y)∈Di  do  //计算所有属于集合Di的体积贡献度

Cy=IIH({y})
end for
for j=1, 2, ,Ns do
(x′,y′)=argmax( x,y ) ∈ Di(Cy)  //选取超体积指标最大的加入近似最

优子集

Di=Di\{(x′,y′)}
for all(x,y)∈Di do
Cy=IIH(Ds∪{(max(y1,y1′),…,max(ym,ym′))}-IIH(Ds)  //更新超体积指标

end for
Ds=Ds∪{(x′,y′)}
end for
return Ds

本文使用的权重策略与TPE相同，由于传统期望改

进策略不适用于多目标优化，所以将期望超体积改进

（Expected Hypervolume Improvement，EHVI）作为采集函

数，得到最终期望超体积改进：

nEHVI,Y * ( xi ) = ∫ (nIH (Y * ∪ { y }) - nIH (Y * ) ) p ( y|xi )dy ∝
(γ + g ( xi )

l ( xi ) (1 - γ ) )-1  （7）

式中：nIH为超体积指标函数。

3 软件在环仿真测试框架搭建

本文基于场景的测试方法，利用开源仿真模拟器

CARLA、CARLA Leaderboard 模块（CARLA 挑战赛基准

评测模块）构建软件在环测试框架。该框架可保存危险

场景数据，用于模型的二次训练，同时，在系统开发的初

级阶段在一定程度上消除模型隐患。

测试框架包括场景生成模块、评价模块和仿真模

块，如图 4所示。测试开始时，由场景生成模块生成具

体的可执行场景文件，再经过仿真模块加载场景文件以

及模型文件，并开始运行仿真测试，本轮测试结束后，通

过评价模块获得测试结果，并返回场景生成模块，继续

新一轮的场景生成与测试。

评价模块
CARLA Leaderboard测试记录

采样器

具体
场景

场景
文件 CARLA模拟器

数据集

模型文件场景描述文件采样约束

场景要素解释器

图4　软件在环仿真测试框架

CARLA支持多种传感器（如激光雷达、摄像头、GPS
等）配置，具备模块化应用程序编程接口。便于场景与

测试流程的集成[12]。通过结合 Leaderboard 模块，使用

CARLA Scenario Runner 提供的仿真世界的信息，评估

被测对象在模拟器中的运行状态，实现自动驾驶的性能

评估，构建软件在环的自动化仿真测试环境，仿真场景

如图5所示。

图5　CARLA仿真场景示意

鉴于测试场景多为高纬度场景，各场景要素间为有

机关联的整体。因此，在场景生成模块中，使用YAML语

言设计采样约束文件及场景描述文件，利用结构化描述定

义逻辑场景[4]。在场景描述文件中手动配置参数及其范

围，在采样约束文件中设置约束条件，从而确保有效测试

场景，降低参数空间，加快搜索速度。同时，该模块集成采

样器组件，在逻辑场景的参数空间中搜索具体场景。对于

TPE及MOTPE算法，在约束条件下搜索高测试价值场景。

仿真开始后，采样器读取场景描述文件和采样约束

文件，将逻辑场景及约束条件作为采样器的输入，采样

器获得具体场景后，由场景要素解释器接收结果，合成

新的可执行场景文件，进行下一轮仿真测试。
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4 试验设计

由于天气条件易影响视觉传感器的性能，当光线过

强时，光线的能量无法迅速散射，导致反射光经多次折

射形成眩光，进而降低图像的对比度；当光线到达成像

平面时，会形成虚像点或明亮光斑，影响成像质量[13]。

因此，本文以天气场景为例，基于开源高保真模拟器搭

建自动化测试平台，并验证提出方法的有效性。

4.1 被测对象与逻辑场景

本文被测对象为LBC控制器模型，该模型将基于视

觉的自动驾驶系统分为 2个关键阶段：第一阶段利用模

拟器提供的环境信息，构建一个访问环境真实状态信息

（如地图布局与动态参与者位置）的专家控制器，用于指

导车辆行为；第二阶段以该专家代理作为教师，训练一

个仅依赖于前视图像输入的端到端驾驶策略。通过

横 向 、纵 向 比 例 - 积 分 - 微 分（Proportion Integration 
Differentiation，PID）控制器实现对特定路径点的跟踪，

在CARLA基准测试中展示出优异的鲁棒性[14]。

为了充分验证模型在不同天气场景下的表现，本文

将 CARLA 提供的 5 号小镇作为测试场地，该地图逼真

度高、细节丰富，设有丰富的交通标志和车道线，每轮测

试选择不同路线，保证测试的复杂性，如图6所示。

图6　小镇道路示意

试验环境选择天气和交通参与者要素，其中，天气

要素包含云量、降雨量、积水量、光照角度、雾浓度、雾能

见度；交通参与者包括行人与车辆，使用CARLA内部的

人工智能（Artificial Intelligence，AI）行人与自动驾驶模

块，并引入交通密度参数。

逻辑场景的场景要素及参数分布如表 4所示，通过

添加约束条件，当降雨量为[40 mm,100 mm]时，光照角

度为[-20°,90°]，避免极端场景下无法正常执行预期的

自动驾驶任务。

4.2 目标函数

为了评估自动驾驶车辆的安全性，根据文献[15]的
安全性评价指标，选取 CARLA Leaderboard 中受天气要

素影响较大的评价指标构建目标函数，用以表征各场景

参数组合的关键程度。将碰撞率 Rc、闯红灯频率 Rr、平

均道路偏离距离 dmean,o作为评价指标，其中，Rc反映被测

对象对交通参与者的识别性能，Rr反映被测对象对交通

标志的识别性能，dmean,o反映被测对象的车道线识别能

力以及车道保持性能。相关公式为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

Rc = Tp + Tv
Sd

R r = T r
Sd

dmean,o = So
Sd

（8）

式中：Tp为自车与行人的碰撞次数，Tv为自车与车辆、行

人的碰撞次数，Sd为行驶轨迹的距离，Tr为闯红灯次数，

So为车辆偏离道路的行驶距离。

表4　场景要素参数分布

场景要素

天气

交通参与者

属性

云量/%
降雨量/mm·m-3

积水量/%
光照角度/(°)
雾浓度/%

雾能见度/m
交通密度/10辆∙km-1

分布范围

[40,100]
[40,100]
[20,40]

[-90,90]
[20,35]
[0,20]
[1,10]

基于上述指标，本文的目标函数为：

f =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

None,使用TPE算法或MOTPE算法的无效场景

-( Rc + R r + dmean,o ),使用TPE算法的有效场景

-Rc,-R r,-dmean,o,使用MOTPE算法的有效场景

（9）

针对无效场景，车辆无法完成驾驶任务，为了保证

代理模型的分布，目标函数值设置为无效值；在有效场

景中，为了客观分析 TPE 方法和 MOTPE 方法的性能表

现，对不同评价指标使用相同的权重，根据实际情况通

过层次分析法分配不同权重，并选择集成模型进行多指

标综合性评价，表征场景的关键度，将最大值优化问题

转化为最小值优化问题。

5 试验结果与分析

本文针对逻辑场景中不同天气要素，使用随机搜索

（Random Search）、球 树 随 机 邻 域 搜 索（BallTree-
Random Neighborhood Search，BallTree-RNS）方法[6]分别

搜索100个仿真测试场景；TPE方法和MOTPE方法使用

随机搜索方法构建初始代理模型，最大迭代 100次为终

止条件，各方法的搜索质量与效率如表5所示。
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表5 不同搜索方法结果对比

方案

Random Search
BallTree-RNS

TPE
MOTPE

搜索
场景
/个
100
100
100
100

关键
场景

/%
18
27
56
37

搜索
时间
/min
483
490
534
529

相邻场景
欧式距离

之和

1 963.51
1 713.37
848.17

1 294.10

关键场景
平均时间
间隔/min

26.83
18.15
9.54

14.30
由表 5可知，Random、BallTree-RNS的搜索结果中，

关键场景占比分别为 18%和 27%，而 TPE 和 MOTPE 搜

索到更多的关键场景，占比分别为 56%和 37%。各方法

搜 索 关 键 场 景 的 平 均 间 隔 时 间 为 TPE∶MOTPE∶
BallTree-RNS∶Random Search =1∶1.5∶1.9∶2.8。结合不

同方法统计评价指标结果，如图 7 所示，TPE 方法生成

关键危险场景的效率高于MOTPE方法，同时，二者均优

于使用近邻搜索策略的 BallTree-RNS 和未使用优化策

略的Random方法。

1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0

统
计

评
价

指
标

值

CR
RR
OR

Random TPEBallTree-RNS MOTPE
图7　不同方法统计评价指标结果

在场景质量方面，本文以相邻具体场景的欧式距

离之和表征搜索方法对场景空间的探索能力[7,16]，对于

随机搜索方法，相邻具体场景欧式距离之和最高达到

1 963.51，而随机近邻搜索方法在其邻域内搜索关键场

景时，其分散程度降低至 1 713.37。可见，随机近邻搜

索方法增强了局部搜索能力的同时，也相应地牺牲了对

全局场景空间的探索能力。

相较于随机搜索方法，TPE 方法和 MOTPE 方法均

采用基于代理模型和采集函数的优化策略，在搜索过

程中更注重利用与探索的平衡性，通过引导采样过程

集中于潜在高价值区域，故两种方法的相邻场景欧式

距离之和均低于随机搜索方法和近邻搜索方法。而

MOTPE 方法相邻场景欧式距离为 1 294.10，约为 TPE
方法的 1.53倍。

为了分析不同搜索方法生成场景在高维参数空间

的分布特性，采用主成分分析法（PCA）对场景参数向量

进行降维，并提取前 3个主成分进行三维可视化，空间

分布如图 8所示，其中，关键场景表示 Leaderboard 统计

为失败的场景，即在该场景下车辆存在目标函数定义的

违规行为，本文设置(Rc+Ro+Rr)≥0.015。
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图8　不同方法搜索结果空间分布
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由图 8 可知，在生成相同数量场景时，以随机搜索

方法为基线，TPE 和 MOTPE 搜索关键场景数量分别为

基准方法的3.11倍和2.06倍；对于生成关键场景的平均

时 间 间 隔 ，随 机 搜 索 方 法 为 26.83 min/个 ，TPE 和

MOTPE 约为基线的 1/3、1/2；在搜索质量方面，MOTPE
方法考虑了多目标函数的实际情况，MOTPE 是 TPE 的

1.53 倍，但搜索效率方较低。TPE 方法和 MOTPE 方法

的场景参数分布相较为集中，有助于测试人员分析驾驶

违规的原因，而 MOTPE 方法表现出较强的场景覆盖能

力与空间探索能力。

根据 TPE 与 MOTPE 方法在关键场景生成效果方

面的差异，虽然两种方法均采用基于代理模型与采集

函数的优化策略，但设计目标略有不同。TPE 方法面

向单目标优化，能在有限的搜索次数内快速聚焦于性

能较差的样本区域，从而在固定数量的采样中获得较

高比例的关键场景，表现出更高的搜索效率。MOTPE
方法在优化过程中考虑多个性能指标，通过期望超体

积改进策略，引导搜索过程更全面地逼近帕累托前沿，

增强生成场景的多样性。但由于该方法目标函数更加

分散，导致生成关键场景的比例相对较低，因而搜索效

率略低于 TPE方法。

6 结束语

本文基于树结构 Parzen 估计器提出关键场景生成

方法，缓解了高维空间样本难以开发的问题，有效避免

了传统场景测试方法的随机性和低效率。未来，可引入

离散型参数，构建更符合真实交通环境的多维复杂场景

参数空间，以提高本文方法的泛化性。

参 考 文 献

[1] 孙乐乐, 黄松, 郑长友, 等 . 自动驾驶仿真测试场景生成技

术研究进展[J]. 计算机工程与应用, 2025, 61(1): 59-79.
SUN L L, HUANG S, ZHENG C Y, et al. Research Progress 
on Autonomous Driving Simulation Test Scenario Generation 
Technology[J]. Computer Engineering and Applications, 
2025, 61(1): 59-79.

[2] 蒋拯民, 党少博, 李慧云, 等 . 自动驾驶汽车场景测试研究

进展综述[J]. 汽车技术, 2022(8): 10-22.
JIANG Z M, DANG S B, LI H Y, et al. A Survey on the 
Research Progress of Scenario-Based Testing for 
Autonomous Vehicles[J]. Automobile Technology, 2022(8): 
10-22.

[3] 邓伟文, 李江坤, 任秉韬, 等 . 面向自动驾驶的仿真场景自

动生成方法综述[J]. 中国公路学报, 2022, 35(1): 316-333.
DENG W W, LI J K, REN B T, et al. A Survey on Automatic 
Simulation Scenario Generation Methods for Autonomous 

Driving[J]. China Journal of Highway and Transport, 2022, 
35(1): 316-333.

[4] RAMAKRISHNA S, LUO B T, KUHN C B, et al. ANTI-
CARLA: An Adversarial Testing Framework for Autonomous 
Vehicles in CARLA[C]// 2022 IEEE 25th International 
Conference on Intelligent Transportation Systems (ITSC). 
Macau, China: IEEE, 2022: 2620-2627.

[5] RAMAKRISHNA S, LUO B T, BARVE Y, et al. Risk-Aware 
Scene Sampling for Dynamic Assurance of Autonomous 
Systems[C]// 2022 IEEE International Conference on 
Assured Autonomy (ICAA). Fajardo, PR, USA: IEEE, 2022: 
107-116.

[6] 秦琴, 谷文军 . Ball Tree优化的自动驾驶仿真测试场景生

成方法 [J]. 计算机应用研究 , 2023, 40(9): 2781-2784+
2791.
QIN Q, GU W J. Ball Tree Optimized Automatic Driving 
Simulation Test Scenario Generation Method. Application 
Research of Computers, 2023, 40(9): 2781-2784+2791.

[7] 邢星宇, 吴旭阳, 刘力豪, 等 . 基于目标优化的自动驾驶决

策规划系统自动化测试方法[J]. 同济大学学报（自然科学

版）, 2021, 49(8): 1162-1169.
XING X Y, WU X Y, LIU L H, et al. Automatic Testing 
Method Based on Optimization Algorithms for the Decision 
and Planning System of Autonomous Vehicles[J]. Journal of 
Tongji University (Natural Science), 2021, 49(8): 1162-
1169.

[8] BERGSTRA J, BARDENET R, BENGIO Y, et al. Algorithms 
for Hyper-Parameter Optimization[C]// Proceedings of the 
25th International Conference on Neural Information 
Processing Systems. Granada Spain: PMLR, 2011: 2546-
2554.

[9] OZAKI Y, TANIGAKI Y, WATANABE S, et al. Multiobjec⁃
tive Tree-Structured Parzen Estimator[J]. Journal of Artifi⁃
cial Intelligence Research, 2022(73): 1209-1250.

[10] MENZEL T，BAGSCHIK G，MAURER M. Scenarios for 
Development，Test and Validation of Automated Vehicles[C]// 
2018 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV). 
Changshu, China: IEEE, 2018: 1821-1827.

[11] GUERREIRO A P, FONSECA C M, PAQUETE L. Greedy 
Hypervolume Subset Selection in Low Dimensions[J]. 
Evolutionary Computation, 2016, 24(3): 521-544.

[12] PIRRI P, PAHL C, IOINI N E, et al. Towards Cooperative 
Maneuvering Simulation: Tools and Architecture[C]// 2021 
IEEE 18th Annual Consumer Communications & 
Networking Conference (CCNC). Las Vegas, NV, USA: 
IEEE, 2021.

[13] 白雪松, 邓伟文, 任秉韬, 等 . 一种自动驾驶仿真场景要

素的提取方法 [J]. 汽车工程 , 2021, 43(7): 1030-1036+
1065.

秦琴，等：基于树结构Parzen估计器的自动驾驶仿真测试关键场景生成方法

-- 45



汽 车 技 术

BAI X S, DENG W W, REN B T, et al. An Extraction 
Method of Scenario Elements for Autonomous Driving 
Simulation[J]. Automotive Engineering, 2021, 43(7): 1030-
1036+1065.

[14] CHEN D, ZHOU B, KOLTUN V, et al. Learning by 
Cheating[C]// Proceedings of the Conference on Robot 
Learning. Auckland, New Zealand: PMLR, 2020(100): 66-
75.

[15] XU C J, DING W H, LV W J, et al. Safebench: A 
Benchmarking Platform for Safety Evaluation of 

Autonomous Vehicles[C]// 26th Conference on Neural 
Information Processing Systems Datasets and Benchmarks 
Track. New Orleans, USA: PMLR, 2022(35): 25667-25682

[16] FENG S, FENG Y H, YU C H, et al. Testing Scenario 
Library Generation for Connected and Automated Vehicles, 
Part I: Methodology[J]. IEEE Transactions on Intelligent 
Transportation Systems, 2020, 22(3): 1573-1582.

（责任编辑 瑞 秋）  
修改稿收到日期为2024年4月15日。

秦琴，等：基于树结构Parzen估计器的自动驾驶仿真测试关键场景生成方法

《汽车工程师》集中与分布式电驱动系统及其关键技术专刊征稿通知

作为战略新兴领域和新质生产力代表，新能源汽车产业的高速发展和电动汽车综合性能的不断提升正在重塑汽车技术与品质、

高端与豪华。多电机集中式与分布式电驱动系统是下一代模块化高性能新能源整车平台的关键技术，是汽车电驱动系统从中央集中

式到轴独立式，再到轮独立式的变革性技术，对于扩展提升电驱动系统综合效率途径、实现驱底一体化底盘动力学综合控制、改善整

车综合性能具有重要意义。

为此，《汽车工程师》计划推出“集中与分布式电驱动系统及其关键技术”专刊，并邀请吉林大学王军年教授担任客座主编，欢迎全

国高校、科研院所和企事业单位研究团队踊跃投稿。

一、征稿主题（包含但不限于以下主题）

1.高效驱动电机设计技术

2.高功率密度轮毂电机技术

3.多合一电驱动系统集成技术

4.双电机耦合电动驱动桥技术

5.全地形电动四驱技术

6.多轴驱动高效匹配与转矩分配

7.多目标四轮转矩优化分配技术

8.驱动防滑与驱制动一体化控制技术

9.驱动系统与底盘系统融合控制技术

10.其他电驱动系统设计与控制技术

二、投稿须知

1.请登录www.tjqc.cbpt.cnki.net在线投稿。

2.论文具体要求见本刊主页“下载中心”栏目《作者指南》，投稿时请在系统内稿件基本信息的中文标题前增加“【集中与分布式电

驱动系统及其关键技术专刊】”字样。

3.投稿截止日期为2025年6月15日。

4.论文录用并完成编辑加工后即在中国知网进行网络首发，纸质期刊预计出版时间为2025年11月15日。

三、特邀客座主编

王军年 教授

工学博士，教授，博导，吉林大学汽车工程学院汽车工程系主任、汽车基础实验教学中心主任、汽车研究

所所长，《汽车技术》《汽车文摘》青年编委会委员，《汽车工程师》编委会委员。

主要研究方向为电动汽车动力传动与智能四驱技术、电动汽车能量管理与驱/制动控制、电动底盘集成

设计与智行运动规控，发表学术论文约 110篇，其中一作 SCI/EI论文 60余篇，授权中国发明专利 165项、授权

美国发明专利 15项、授权软件著作权 7项。曾获吉林省科技进步一等奖、中国汽车工业科技进步三等奖、吉

林省自然科学学术成果二等奖、三等奖等。

《汽车工程师》编辑部

-- 46


