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【摘要】智能汽车的驾驶环境具有高度不确定性和复杂性等特点，容易发生碰撞事故，导致乘员受伤或死亡。为了提

高智能汽车的安全性，总结了当前用于评估其行驶风险的研究方法，包括基于确定性的方法、基于概率的方法和基于机器

学习的方法。基于确定性的方法是一种传统的二分类预测方法，基于概率的方法可以对各种不确定性进行建模，基于机器

学习的方法可以自动学习驾驶行为，从而更准确地评估行驶风险。未来的研究方向应该是结合 3 种方法的优点从而开发出

更加安全、可靠的自动驾驶系统。
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【Abstract】 The driving environment of intelligent vehicles often has high uncertainty and complexity, which can lead 
to accidents and injuries to passengers. In order to improve the safety of intelligent vehicles, three major research methods 
are currently used to evaluate driving risks, including deterministic methods, probabilistic methods, and machine learning 
methods. Deterministic methods are traditional binary prediction methods, probabilistic methods can model various 
uncertainty, and machine learning methods can automatically learn driving behavior, making more accurate assessments of 
the risk of driving. Future research should combine the advantages of the three approaches to develop safer and more 
reliable autonomous driving systems.
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0 引言

智能汽车在道路上行驶时，需要根据环境变化

调整行驶策略（如避让行人、保持安全距离）。因

此，评估行驶风险对于确保智能汽车的安全性至关

重要。碰撞风险评估已经成为汽车安全领域的研

究热点，良好的风险评估模型可以提前预判可能发

生的风险事件，并及时警示驾驶员进行避撞调整或

者使自动驾驶系统规划出安全的轨迹 [3]。现有的研

究方法可分为基于确定性的方法、基于概率的方法

和基于机器学习的方法。这些方法各有优缺点，需

要根据具体情况进行选择。风险因素可分为车辆

内部风险因素和外部风险因素，每一类因素都可进

行深入地研究，本文仅从汽车外部风险因素出发，

先对智能汽车在行驶过程中可能遇到的风险事件

进行归纳。然后，对目前用于自动驾驶碰撞风险评

估的研究方法进行详细介绍和分析，以帮助研究者

更好地了解和应用这些方法，进一步提高自动驾驶

汽车的安全性能。最后提出未来风险评估方法的

发展趋势。

1 风险事件分类

1.1 复杂驾驶场景分类

智能汽车可能在许多复杂的道路交通场景中行

驶，包括但不限于以下情况：

（1）城市道路。城市道路是自动驾驶汽车最常见

的路况。这种路况包括繁忙的交通、不同类型的道路

用户（如行人、自行车、电动车、汽车等）和各种道路标

·智能驾驶“人-车-环境”安全风险分析专题综述·
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志和信号灯。在这种环境中，智能汽车必须能够正确

识别不同类型的道路用户，并遵循交通规则和信号

灯，以确保安全行驶。

（2）高速公路。高速公路是智能汽车行驶相对简

单的道路环境。在这种路况下，车辆的速度较快，车

流量大，但是没有交叉路口和红绿灯等复杂交通设

施。智能汽车可以使用智能驾驶辅助系统（ADAS）来

保持车道、控制速度和保持安全距离，从而在高速公

路上行驶。

（3）城市快速道路。城市快速道路是连接城市中

心和周边地区的主要道路。在这种路况下，智能汽车

需要能够高效地在快速道路上行驶，并能够识别出匝

道、交叉口、拥堵等复杂的交通状况。

（4）交叉口和环岛。交叉口和环岛是道路中常

见的交通设施，也是智能汽车遇到的一大挑战。智

能汽车需要能够准确地识别交叉口和环岛，即使在

视线被遮挡的情况下，也能预测可能出现的其他车

辆和行人的行动，同时遵循交通规则和信号灯安全

地通过。图 1 为智能汽车在交叉口未能及时预测出
风险事件从而导致碰撞事故。

潜在事件
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发展事件

紧急检测

现实事件

事后检测

（a）           （b）           （c）
图1 未能及时检测出风险事件而导致的碰撞事故[4]

1.2 风险因素分类

当智能汽车行驶在复杂的道路环境中时，可能面

临诸多风险因素，可分为车辆的内部因素与外部因

素。内部因素包括车辆自身状态因素，例如系统硬件

和软件的故障，以及驾驶员因素，如酒驾和疲劳驾驶。

外部因素包括道路使用者因素、环境因素和规则因

素。虽然内部因素是一个值得深入研究的问题，但是

本文综述的重点是总结近年来与外部因素风险评估

相关的研究进展。外部因素的分类见图2。
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图2 风险因素分类

1.2.1 道路使用者因素

（1）机动车因素：包含了乘用车、商用车、摩托车

等。该类别产生危险的原因主要是因为这些机动车

辆的违规变道或突然地紧急制动，容易发生侧面碰撞

以及追尾事故，并且还有可能因为避撞而进行的规避

操作导致与其他车辆或者障碍物碰撞。但由于交通

法规和道路结构的限制，使得机动车辆的行为往往具

有可预测性。

（2）非机动车因素：此类别可包括自行车、行人以

及动物等。行人与自行车因素往往是由于其违反交

通法规横穿马路或因为注意力不集中而导致碰撞事

故，而动物则可能突然从路边冒出，使驾驶员或者自

动驾驶汽车避让不及时，引发危险。这些危险因素因

为其高度灵活的行为特点，使对其的风险预测变得十

分困难。

1.2.2 环境因素

（1）静态环境因素：包括路边的基础设施、建筑、

护栏、树木、指示牌、路灯、急转弯、陡峭的上下坡等。

其特点为此类风险因素不会随时间而发生变化。

（2）动态环境因素：可分为天气状况以及路面条

件，天气状况如雨、雪、雾、霾、沙尘暴等天气降低了能

见度，并且雨雪还会使道路湿滑或者结冰，降低了路

面的附着系数。路面条件除湿滑和结冰外，还可能会

有碎石、折断的树木、凹凸不平的表面以及失去井盖

的下水道口等。

1.2.3 规则因素

此类因素主要是交通法规，包括了限速，道路使用

权、交通信号灯等。驾驶员或者自动驾驶系统应当充分

探测驾驶区域的交通法规，以免出现违规驾驶的风险。

2 风险评估方法分类

现有研究用于智能汽车行驶风险评估的方法众
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多，按照建模的方法和特点划分，可以分为基于模型

驱动的方法和基于数据驱动的方法。模型驱动方法

的建立是基于领域知识和物理模型等先验信息。模

型驱动通常采用数学模型和物理模型等建模方法，通

过对现象的描述和分析，推导出模型，并进行预测。

数据驱动方法的建立是基于数据的统计规律和模式。

数据驱动模型通常采用机器学习和统计学习等技术，

通过对大量数据的学习和训练，生成模型并进行预

测。将模型驱动方法进一步细分为基于确定性的方

法和基于概率的方法，将数据驱动进一步划分为基于

机器学习的方法。

2.1 基于确定性的方法

确定性方法利用基于规则的专家系统，能够通

过各种威胁度量，如碰撞时间（Time To Collision, 
TTC）、制动时间（Time To Brake, TTB）、反应时间

（Time To Response, TTR）、车头时距（Time HeadWay, 
THW）和 最 小 安 全 距 离（Minimum Safety Distance, 
MSD）等，将碰撞可能性估计为二元预测。TTC 是一

种广泛应用的威胁度量，表示 2个物体之间发生碰撞

之前的时间。 Hayward [5] 在对自动紧急制动系统

（Autonomous Emergency Braking, AEB）进行评价时，

首次提出了 TTC 的概念。Brannstrom 等[6]将 TTC 融入

威胁评估算法中，提出了一种基于模型的算法，该算

法可以估计车辆驾驶员如何转向、制动或加速以避

免与任意物体发生碰撞。评估表明，该算法在追尾

碰撞时，在自动驾驶制动激活的时机方面优于传统

的威胁评估算法。Horst 等[7]使用 TTC 度量来确定激

活防撞系统（Collision Avoidance System, CAS）等驾驶

员辅助系统的适当标准，用以防止高速公路上的追

尾事故。TTC 最常用的计算方法为相对车距除以相

对车速，但是当前后两车保持匀速并且相对距离非

常小的情况下计算出来的 TTC 接近无穷大，此时若

将 TTC 作为评估风险的指标，则碰撞预警系统误以

为车辆处境安全，且不采取制动措施进而极可能导

致碰撞。

为了解决 TTC 存在的问题，Noh 等[8]提出了车辆

间时间（In-Vehicle Time, IVT），指在本车速度一定时，

本车行驶距离与前车相对距离相同时所需的时间，因

此，当相对距离较短、本车速度较高时，计算出的 IVT
较小，碰撞风险较高。由于TTC是基于相对速度进行

计算，而 IVT 是基于本车速度计算的，所以当两车保

持相对匀速且距离较短时，IVT 可作为 TTC 失效时的

一个很好的补充，如图3所示。

态势感知

障碍物定位

碰撞风险评估

机动决策

风险观测

机动决策

图3 带有 IVT的防撞方法[8]

另外除了上述两种威胁度量以外，Gelso等[9]提出

一种包含道路信息的增强模型来预测 CAS 算法中的

前方车辆制动行为，通过将 TTB和制动威胁数（Brake 
Threat Number, BTN）度量引入事件检测策略当中，解

决了在交通路口发生的与追尾碰撞（或临近碰撞）相

关事件的危险预测高估问题。Tamke等[10]使用改进的

二分类搜索算法实时查找 TTS的近似值，并将其用于

触 发 驾 驶 员 辅 助 系 统 中 的 警 告 和 紧 急 操 作 。

Hillenbrand 等[11]通过引入 TTR，提出了一种多级碰撞

缓解（Collision Mitigation, CM）方法，使其在潜在收益

与驾驶员可接受性以及产品责任相关的风险之间进

行灵活地权衡。vanWinsum等[12]研究了汽车跟驰中的

THW以及制动反应，并从驾驶员选择THW的角度，探

讨了行驶操作能力（如制动）与行为表现（如 THW）之

间的关联。Zhang 等[13]介绍了一种新的威胁评估方

法，名为Time-To-Last-Second-Braking（TLSB）。该方

法将MSD作为威胁度量之一，可以直接客观地量化当

前动态情况的危险或威胁等级，并评估所需避险动作

（如制动）的紧急性等级。

基于确定性方法的优势是简单直观、易于解释和

理解。通过计算车辆之间的时间和距离等因素，可以

预测碰撞的可能性。这些方法不需要大量的数据和

计算资源，因此可以在实时系统中使用。此外，这些

方法可以用于开发自适应巡航控制系统和自动紧急

制动系统等应用。

而基于确定性方法的劣势是忽略了很多复杂的
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因素，例如车辆的动态行为和交通环境等。这些方法

很难处理非线性的交通场景，例如突然变道、交通拥

堵等。此外，这些方法不能对未知的或不确定的因素

进行建模，例如车辆的故障或驾驶员的行为等。

2.2 基于概率的方法

现有许多研究使用基于概率的方法来避免上述

方法的不确定性问题。在汽车风险评估应用中，一些

主要的不确定性来源包括动态建模误差、测量噪声和

对驾驶员意图的误解。概率方法通常利用概率描述，

通过使用车辆之间的时间和空间关系以及输入数据

的不确定性来建立风险评估模型。常用的概率方法

有贝叶斯网络，马尔科夫决策过程，蒙特卡洛等。许

超凡[14]研究了智能汽车人机共驾时的驾驶权切换问

题，他将驾驶环境风险影响因素分为驾驶人因素，车

辆因素和环境因素，并将这些因素融入贝叶斯网络中

用于建立驾驶环境风险等级评估模型，该模型不仅可

以判断当前是否有条件进行驾驶权的移交，还可以实

时监测驾驶过程中的总体风险大小，用以纠正驾驶员

的不当驾驶行为（图 4）。Li等[15]利用贝叶斯理论建模

风险评估等级，采用评估结果设计基于强化学习的智

能决策模型的奖励函数，以找到期望风险最小的策

略。采用条件随机场的概率方法评估碰撞风险，在 3
种驾驶场景中进行仿真，同时还考虑了驾驶风格，使

避撞策略能够满足不同乘员的需求[16]。Noh[17]专门针

对道路交叉口存在违规驾驶车辆的问题，提出了结合

基于高精数字地图的轨迹预测和基于贝叶斯网络的

风险评估的方法，并将其用于基于规则的车辆决策

模型上，以更好地找到避撞行动策略。Yu 等[18]为了

解决传感器遮挡可能带来的安全隐患，使用将车辆

建模为粒子并传播的概率方法，通过利用已知的道

路布局来预测未观察到的车辆引起的风险（图 5）。

Althoff 等[19]通过比较马尔科夫链和蒙特卡洛模拟两

种方法在不同驾驶场景中的性能，得出了蒙特卡洛

模拟更适合作为碰撞风险评估模型的结论。Greene
等[20]提出了一个用于车辆、行人和自行车早期碰撞

预警系统的计算机架构。该系统分为两个阶段进行

碰撞风险评估。

（1）通过简单有效的几何计算进行初步评估；

（2）通过复杂的统计推断计算更准确的碰撞概率。

这个过程可以提供一个期望效用评估给用户界

面，使得界面可以有针对性地选择何时向驾驶员或

其他相关方发出警报。该架构的优点是计算效率高，

可以在复杂的交叉口实时工作。Berthelot 等[21]通过

最小化距离函数，结合基于无迹变换（Unscented 
Transformation）的统计线性化方法，提出了一种新的

碰撞概率计算方法。该方法灵活、精确且计算效率

高，有助于降低系统干预的误报率。虽然作者提出的

方法在模拟实验中得到了验证，但需要注意该方法仅

考虑测量不确定性的正态分布情况，因此需要进一步

研究交通参与者行为预测的不确定性因素对该方法

的影响。Katrakazas[22]开发了一个新的碰撞风险模型

来评估自动驾驶车辆的碰撞风险。作者将车辆级别

的碰撞预测方法与交通工程师研究中的网络级别碰

撞预测相结合，以提高道路安全性。采用了交互感知

运动模型，并使用动态贝叶斯网络（Dynamic Bayesian 
Network, DBN）描述每个车辆的运动和车辆之间的交

互情况。通过集成车辆级别和网络级别信息，作者发

现在危险的交通条件下，交互感知模型可以显著提高

检测危险驾驶车辆的能力。Xu等[23]使用到达前方时

间（time-to-front）来评估风险分数，其定义为到达碰

撞点的剩余时间，然后使用经验定制的指数函数将该

分数映射为风险概率。基于估计的风险，他们提出了

一个马尔可夫决策过程，其目标是最小化预期风险回

报，作为避撞控制的行动策略。

图4 考虑环境、车辆、驾驶员因素的贝叶斯网络模型[14]

图5 使用粒子量化被视线遮蔽的其他车辆带来的风险[18]
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基于概率的方法优点如下：

（1）可以处理不确定性的信息，并将其量化为概

率分布的形式，从而更好地反映风险评估结果的可

靠性。

（2）可以将多种不同的因素考虑进来，如环境、车

速、道路状况、行驶行为等，从而提供更全面和准确的

风险评估结果。

（3）可以在新情况下进行自适应，并根据新的数

据进行模型调整和更新，从而提高评估结果的准确性

和实用性。

但这些方法也存在一些限制：

（1）需要大量的数据进行训练和计算，从而需要大

量的计算资源和存储空间，这会增加成本和复杂性。

（2）通常基于一些假设和模型前提，如果这些假设

和前提不准确，可能会导致评估结果的偏差和误差。

（3）通常基于线性和简单的模型，对于非线性和

复杂的情况，处理起来较为困难，需要更加复杂和高

级的方法来处理。

2.3 基于机器学习的方法

传统的基于确定性的方法和基于概率的方法都存

在一定的局限性，难以处理复杂的交通场景。基于机

器学习的方法由于其能够从大量数据中自动学习模式

和规律，并能够处理非线性和复杂的数据，已经成为智

能汽车行驶风险评估领域的一个重要研究方向。基于

机器学习的方法一般需要采取以下6个步骤。

（1）数据采集与预处理：基于机器学习的方法需

要大量的数据进行训练和学习，因此需要对车辆和行

人的行为进行数据采集，并对数据进行预处理，例如

去除噪声、对数据进行归一化等。

（2）特征提取：对于采集到的数据，需要通过特征

提取的方式将其转换成机器学习算法可处理的形式。

常用的特征包括车辆和行人的速度、加速度、加速度

变化率、距离等。

（3）算法选择：根据具体的问题和数据特点，选择

适合的机器学习算法，如支持向量机（Support Vector 
Machine, SVM）、决策树、随机森林、神经网络等。这

些算法都有不同的优势和适用范围。

（4）训练模型：在选择算法后，需要将数据划分为

训练集和测试集，用训练集训练模型，并用测试集测

试模型的性能，以选择最优的模型。

（5）模型评估和调优：完成模型训练后，需要对模

型进行评估和调优，以提高预测性能和准确性。可以

使用一些指标来评估模型性能，如准确率、召回率、F1

分数等。

（6）模型应用：完成模型训练和评估后，可以将模

型应用于实际场景中，用来评估车辆行驶风险，并做

出相应的决策和控制。

为了应对在数据集中缺乏标记的驾驶数据以及

在描述不同行驶风险级别时存在类不平衡的问题，

Hu 等[24]研究了一种代价敏感的半监督深度学习方

法，该方法将 CNN-LSTM 组成的网络嵌入到半监督

框架中（图 6），以实现用较少的标记数据去标记大量

的未标记数据，并且还开发了自适应过平衡交叉熵

函数来保持高风险类别的过平衡状态，从而实现代

价敏感的学习。实验证明该方法可以较好地预测当

前以及未来 2 s 内的风险分数。为了准确预测城市

主干道的实时碰撞风险，Li 等[25]提出了一种 LSTM-
CNN 并行组合方式的神经网络（图 7），LSTM 可以捕

获长期相关性，而 CNN 提取时间不变特征，相比于顺

序 LSTM-CNN 的组合方式，该神经网络在 ROC 曲线

下面积（Area Under Curve, AUC）值、灵敏度和误报率

方面更优。Shangguan等[26]考虑了在主动变道过程中

驾驶员意图识别的重要性，此外还有左变道和右变

道之间的风险差异。基于此，他们提出了结合驾驶

员意图识别与变道风险评估的框架，该框架采用具

有时间序列输入的 LSTM 神经网络来识别驾驶意图，

然 后 应 用 轻 量 级 梯 度 提 升 决 策 树 模 型（Light 
Gradient Boosted Machine, LGBM）算法预测变道风

险。由于图结构可以更好地表示数据之间的关系和

交互，Yu 等 [27]采用场景图作为中间表示，并以多关

系图卷积网络（Multi-Relational Graph Convolutional 
Networks, MR-GCN）作为空间模型处理单个场景图

得到空间嵌入，然后将视频片段中经过预处理的空

间嵌入序列输入到由 LSTM 建立的时间模型中得到

时 空 嵌 入 ，再 输 入 到 多 层 感 知 器（Multilayer 
Perceptron, MLP）中获得最终的风险评估的结果（图

8）。此外，作者还在空间模型和时间模型中添加了

注意力机制，提高了模型的可解释性。

图6 CNN-LSTM编码器/解码器网络模型[24]
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图7 LSTM-CNN并行组合方式的神经网络[25]

图8 通过空间模型和时间模型相结合的风险评估模型[27]

在随后的工作中[28]，他们对此模型进行了更深入

的研究，提出了SG2VEC算法，证明了从合成的训练数

据集向用于测试的真实世界数据集的转移过程中，该

模型性能的降低程度要低于其他的模型，并且在

NVIDIA Drive PX 2 平台上的推理速度比其他的快了

9.3倍。Chen等[29]针对由于神经网络的连接系数阵列

和阈值的选择具有很大的随机性，以导致在建模过程

中很容易出现局部优化问题，为了克服这个问题，并有

效地找到全局优化的能力，他们选择使用遗传算法来

优化BP神经网络的系数阵列和阈值，从而提出了基于

遗传算法优化神经网络的碰撞预测模型CPGN，用以对

追尾碰撞的预测。Peng等[30]提出了一个LSTM框架，用

于在联网车辆环境下提取驾驶员的风险行为并基于实

时基本安全信息（Basic Safety Message, BSM）数据序列

预测车辆碰撞风险，并通过在南昌至九江智能高速公

路沿线的试验台上进行的研究进行了说明和评估。

Liu等[31]提出了一种新的基于时间位移和空间注意力

机制的双流网络（TSSAT-Net），同时提出了一种新的

数据集和相关的风险评估方法（图 9）。为了考虑实际

驾驶经验和场景复杂度这两个主要因素，作者将交通

场景分成四个不同的风险等级，然后使用 TSSAT-Net
进行判断。TSSAT-Net由一个以RGB图像为输入的空

间流网络和一个以光流为输入的时间流网络组成。该

方法可以实现较高的分类准确度。Shi等[32]提出了一

种面向自动驾驶车辆的自动化机器学习（AutoML）方

法，用于风险预测和行为评估。它能够通过从车辆运

动和传感数据中学习，预测详细的风险等级和相应的

行为特征。该方法包括3个主要组件：通过代理风险指

标和大数据聚类进行无监督风险识别、基于 XGBoost
的特征学习以及贝叶斯优化指导下的模型自动调整。

该方法可用于风险决策和运动轨迹规划，并可为自动

驾驶系统设计提供数据驱动的见解。

FCGAP
FCGAP

TSMTSM
TSM TSM

Downsample
Downsample

Downsample
Downsample

Conv2d+ReLu
Conv2d+ReLu

Res-Conv2d with
Channel Attention

Res-Conv2d with
Channel Attention

Res-Conv2d with
Channel Attention

Res-Conv2d with
Channel Attention

Optical Flow
Object Detection

(d)Risk Assessment(b)Spatial ConvNet(a)Video Preprocessing

Risk
score
fusion

Objective⁃guidedSpatialAttention

(c)Temproal ConvNet

图9 TSSAT-Net[31]

基于机器学习的方法在智能汽车行驶风险评估中

具有显著的优点。首先，机器学习方法能够自动学习复

杂的非线性关系，可以从大量的数据中提取特征并进行

有效的分类或回归。其次，机器学习模型能够动态适应

不同的环境和场景，可以在不同的驾驶情境下进行预测

和决策，具有较好的泛化性能。此外，机器学习方法能

够实现高精度的碰撞风险评估，并在实时性和准确性之

间取得平衡，能够在紧急情况下及时发出警报或采取避

险措施，提高了行车安全性和驾驶舒适性。

然而，基于机器学习的方法也存在一些缺陷。

首先，需要大量的数据集进行训练，这意味着需要大

量的人力、物力和财力投入。其次，训练得到的模型

的可解释性较差，难以提供对决策的解释和理解。

此外，机器学习模型容易受到数据分布的影响，如果

测试数据与训练数据分布不同，模型性能可能会急

剧下降。因此，在实际应用中，需要充分考虑训练数

据集的特征、数量和质量，以及模型的可解释性和鲁

棒性。

3 未来展望

3种风险评估方法的优劣势对比以及在风险评估

应用中的表现分别见表 1、表 2。未来智能汽车行驶风

险评估的发展趋势是融合 3种方法，取长补短，使得风

险评估更加准确和可靠，比如可以将基于确定性方法

的计算效率、基于概率方法的数学严谨性和不确定性

传播，以及基于机器学习方法的学习能力相结合。在

实际应用中，可以根据不同的场景和任务选择合适的

方法或者将它们组合起来使用。同时，也需要进一步

研究和解决方法融合的问题。

表1 3种方法优劣势对比

 指标

算法 

准确率

实时性

泛化性

算法复杂程度

适用场景

确定性方法

低

高

低

低

低

概率方法

中

中

中

中

中

机器学习方法

高

低

高

高

高
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表2 3种方法在风险评估应用中的表现

应用

场景
复杂度

场景
泛化性

适用性

实用性

评价

 对于场景比较简单的情况，基于确定性方法具
有较好的表现，可以较为精准地评估风险。但对
于场景比较复杂的情况，基于概率的方法和基于
机器学习的方法可以更好地考虑多变量交互作
用，从而更好地评估风险。因此，基于概率的方
法和基于机器学习的方法在处理复杂场景时具
有优势。

 对于需要在不同场景中进行风险评估的情况，
基于机器学习的方法具有较好的泛化性能，可以
通过学习大量数据和特征，在不同场景中进行预
测和评估。基于概率的方法也可以在不同场景
中进行适应，但需要根据具体情况进行调整和校
准。基于确定性方法的泛化性较差，需要对不同
的场景进行适当的调整和校准。

 基于确定性方法适用于简单的交通场景，例如
高速公路上的车辆跟驰。基于概率的方法适用
于更复杂的场景，例如城市中的交通拥堵。基于
机器学习的方法适用于需要考虑更多因素和变
量的复杂场景，例如交叉口或道路施工区域。

 基于确定性方法通常具有较高的实时性和可
操作性，可以较快地进行计算和评估。基于概率
的方法和基于机器学习的方法可能需要更长的
计算和处理时间，但可以通过优化算法和采用更
高效的硬件来提高实时性和可操作性。

4 结束语

针对智能汽车行驶中面临的复杂道路环境和多

样化的风险因素，本综述对目前主流的 3种行驶风险

评估方法进行了介绍和分析，即基于确定性的方法、

基于概率的方法以及基于机器学习的方法。这些方

法各自具有一定的优缺点，在实际应用中需要根据具

体情况进行选择和综合运用，以达到更加准确和可靠

的风险评估结果。特别是，基于机器学习的方法在智

能汽车领域的应用逐渐增多，并取得了显著的成果，

然而其不足之处也需要引起注意。因此，综合运用 3
种方法并发挥各自的优势，是未来智能汽车行驶风险

评估的发展趋势。为了实现更加安全和高效的智能

汽车行驶，未来的研究应该着重于数据采集、算法优

化以及算法集成等方面，以构建更加完善的风险评估

框架。
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