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面向自动驾驶测试的交互场景策略建模与仿真 *
孙 剑，张 赫，赵晓聪，刘懿如，田 野

（同济大学，道路与交通工程教育部重点实验室，上海 201804）

［摘要］ 自动驾驶汽车与人类驾驶汽车的交互能力对未来新型混合交通的运行安全和效率至关重要。为测试

高等级自动驾驶汽车的交互能力，测试场景中的背景车须具备自然驾驶交互特征并反映人类驾驶员异质性交互策

略。本文基于博弈论框架，建立了驾驶交互策略模型（game-theoretical strategic interaction model， GSIM）。GSIM 通

过在个体效用函数中引入可差异化取值的交互社会性表征参量，实现背景车交互策略的定向调控。十字路口无保

护左转场景的测试实验表明，GSIM 可保留自然驾驶逐步规划、双向交互的可解释性，保障交互行为的仿真精度；同

时，可有效复现高风险场景中人类驾驶的交互策略，有助于提供具有挑战性的高测试价值场景。对比传统智能驾驶

人模型，GSIM 模型在无保护左转场景中轨迹仿真精度平均提升 42. 8%，严重冲突事件复现率提升 25. 8%。
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［Abstract］  The interaction ability between Highly Automated Vehicles （HAV） with human-driven vehicles 
is critical to the operational safety and efficiency of hybrid traffic in future. In order to test the interactivity of HAV， 
the background vehicle in the testing scenario needs to have naturalistic interaction characteristics and reflect the 
heterogeneous interaction strategy of human drivers. Based on the game theory， the Game-theoretical Strategic Inter⁃
action Model （GSIM） is developed in this paper. In the individual utility function， the interactive social character⁃
ization parameters with distinguishable values are introduced to directionally regulate the interaction strategy of the 
background vehicle. The test results of unprotected left-turning scenarios at intersections show that GSIM preserves 
the interpretability of natural driving stepwise planning and mutual interactions to ensure simulation accuracy of in⁃
teractive behaviors. GSIM is also able to effectively reflect the interactive strategy of human driving in high-risk sce⁃
narios， helping to provide challenging and valuable testing scenarios. Compared to traditional Intelligent Driver 
Models， GSIM improves average simulation accuracy by 42.8% in unprotected left turn scenarios and serious con⁃
flicts recurrence rate by 25.8%.
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前言

随 着 高 等 级 自 动 驾 驶 汽 车（highly automated 
vehicles， HAV）的示范运行与开放道路准入部署，

HAV 逐渐进入现有驾驶环境，与人类驾驶汽车混合

运行，形成人机混驾新型交通流。作为新型的交通

参与者，HAV 的交互能力不足将导致其难以适应既

有的交通运行模式，甚至给道路安全带来负面影

响［1］。根据 2015-2020 年美国加州自动驾驶路测事

故报告［2］显示，HAV 的报告事故率超过人类驾驶汽

车的 4 倍，尽管事故责任方总是人类，但事故原因多

为自动驾驶交互行为过于保守，不符合人类预期，难

以被理解和预测。

人机混驾的复杂性对 HAV 交互能力提出新的

挑战，同时也给自动驾驶测试带来新的要求。为充

分反映 HAV 在人机混驾交通环境中的交互能力，测

试中的背景车须具备自然驾驶交互特征并反映人类

驾驶员异质性交互策略。

在测试实现方式上，公开道路、封闭场地和虚拟

仿真是测试部署的 3 大支柱［3］。三者在测试真实性、

测试可控性、测试效率和危险暴露率上各有侧重、互

为补充。基于场景的虚拟仿真测试因其低成本、高

效率、绝对安全、仿真场景可定制化设计等显著优势

成为必需的基础测试环节，也是目前重要的研究

热点［3- 4］

现有面向自动驾驶测试的仿真场景主要分为基

于历史数据的回放场景和基于轨迹建模的交通流仿

真场景。回放场景中的背景车具有完备时空信息，

一般为固定时间长度内的车辆轨迹序列、车辆速度

序列、动作序列等［5-7］。由于回放场景的生成依据已

知的交互场景，其生成过程继承了自然驾驶交互的

序列特点。但是，在测试应用中，背景车按照既定的

完备轨迹或序列运动，无法根据被测车的逐步行为

进行调整和反馈，因此测试过程仅能展现被测车对

背景车的单向反馈，而无法形成双向交互。

基于轨迹建模的交通流仿真场景中，背景车具

有根据被测车行为进行逐步规划轨迹的能力。常用

的轨迹建模方法包括数据驱动、强化学习和行为解

析模型等。数据驱动指从现有场景库中通过特征学

习模型学习驾驶行为特征，生成新的交互场景［8］，或

者基于密度估计对交互行为进行抽样［9］。强化学习

指通过获取场景状态、动作和奖励，指导背景车交互

动作选择空间［10-12］。数据驱动与强化学习得益于模

型载体具有优良的特征挖掘、模仿能力，将个体间行

为交互关系映射于隐式之中。行为解析模型则可解

释地提炼自然驾驶交互规则或特征，通过解析模型

指导交互场景执行［13-15］。基于上述轨迹建模方法，

交通流仿真场景可建立背景车与被测车的双向状态

反馈，即背景车与被测车的可观测状态（位置、姿态

等）对彼此的行为决策与运动规划产生影响。

然而，自然驾驶中交互事件发生多源于交通参

与者对于有限道路资源的竞争与分配，参与交互的

个体往往展现出显著的策略性行为［16］，即交互个体

会通过可观信息推测伴行对象的策略特性，并进行

针对性响应。由于忽视了人类伴行者交互行为策略

性，轨迹建模仍难以还原自然驾驶环境中的复杂交

互动因。

交互策略在人类驾驶员中长期、普遍存在，是诸

多驾驶人群体默守的驾驶社交准则［17］。驾驶社交准

则作为不成文的共识，刻画了人类驾驶车辆之间的

动作依赖关系。对人类驾驶交互策略的建模有利于

进一步解构交互行为的形成机理，从而复现交互场

景中的背景车行为。表 1 总结了 3 类背景车建模方

式的差异，不同于可观测的物理状态与动作，交互策

略是一种隐式、动态的驾驶行为特性，是隐含在交互

各车行为决策和历史轨迹之下的底层动因，只能获

得驾驶策略的执行结果，无法直接观测到驾驶策略

的实质。与一般的轨迹回放和轨迹建模不同，策略

建模将建立导致不同交互特征产生的驾驶策略的解

析模型，是由果溯因的建模过程。同时，策略建模时

需要对不同背景车的异质驾驶策略逐一进行差异化

刻画和定量描述。

基于博弈论的驾驶交互行为模型具备刻画交互

策略的数理本质［18-19］，因而在竞争性驾驶交互策略

建模方面［20- 21］得到广泛研究。Wang 等［22］应用带启

发式规则的博弈论方法来联合模拟 HAV 的换道和

跟车决策。Rahmati 等［23］使用 Stackelberg 博弈中的

顺序移动结构来模拟交叉路口的冲突驾驶行为。此

外，为了区分自然驾驶场景中的个性化交互策略，

表 1　面向自动驾驶测试的背景车建模方式对比

建模方式

轨迹回放

轨迹建模

策略建模

交互机制

单向状态反馈

双向状态反馈

双向策略反馈

背景车行为

生成依据

固定轨迹

交互各车前序状态

交互各车前序

状态、交互策略

交互特征

静态、匀质、可观测

动态、匀质、可观测

动态、异质、

部分可观测
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Ren 等［24］的研究通过对比个体“实际执行的决策结

果”和“最有利于交互对象的决策结果”来实时区分

个体交互策略的谦和程度。Yu 等［25］通过对比实际

轨迹和预测轨迹来估计交互对象交互策略的动态激

进性。Tian 等［26］以推理能力作为区分决策能力的指

标，基于 level-k 博弈框架构建了差异化的交互策略

模型。Li 等［27］利用聚类算法获得 3 类驾驶风格，并

应用 level-k 博弈框架建立了考虑不同驾驶风格的

超车模型。博弈论在模拟类人决策方面表现出色，

Chahine 等［28］假设自动驾驶汽车在智能网联环境中

可以通信驾驶意图，当考虑意图信息不确定性时，验

证了博弈模型运动规划器在匝道汇入和交叉路口的

安全规划能力。Schwarting 等［16］通过在博弈模型的

效用函数中引入心理学指标社会价值倾向［29］，从而

实现个体交互策略异质性的刻画。

现有交互策略模型为面向自动驾驶测试的背景

车行为建模提供了一定的研究基础，但仍存在以下

不足。首先，现有研究多旨在分析人类驾驶交互策

略特性，目前仍缺少可在轨迹层驱动背景车运动的

驾驶交互策略模型；其次，现有策略模型虽提供了异

质化策略描述的模型自由度，但缺少从人类驾驶轨

迹中获取特定个体策略特性的方法论，故难以拟人

化构建异质仿真背景车。为解决上述问题，本文基

于博弈框架，将隐式、异质的交互策略进行解析表

达，实现了轨迹层的驾驶交互策略建模，并应用于自

动驾驶测试中的强交互场景构建。

本文的主要工作是：

（1）基于博弈框架，考虑驾驶交互场景中个体的

策略性驾驶行为，建立轨迹层的驾驶交互策略模型

（game-theoretical strategic interaction model， GSIM）；

（2）为表征驾驶交互社会性，在博弈模型的效用

函数中引入驾驶交互倾向值（interaction preference 
value， IPV），并通过辨识自然驾驶典型交互场景中

人类驾驶人的 IPV，实现拟人化的交互策略建模；

（3）以十字路口无保护左转场景为例，开展驾驶

交互行为仿真，并验证了 GSIM 的轨迹层仿真精度与

有效性；

（4）以 Lattice 规划器为被测物，验证了 GSIM 在

高风险交互测试场景中还原背景车交互逻辑的性能。

1　基于博弈的交互策略建模

1. 1　策略性交互行为建模特征

被建模个体（本文中指背景车）在决策过程中不

仅须考虑伴行者（本文中指被测车）对其决策行为产

生的约束，同时要考虑伴行者对自身决策结果的潜

在响应。此外，该类场景中伴行者的决策也应具有

社会性，即：（1）被建模个体对伴行者行为的估计应

当符合驾驶社交准则，从而正确认知伴行者的交互

行为；（2）被建模个体对伴行者行为的响应应当符合

驾驶社交准则，从而保证自身的交互行为可被理解

且可被预测。

为刻画上述行为特点，策略性交互行为建模满

足以下要求：（1）行为模型不仅体现个体级的行为动

因，还体现个体间动作依赖关系；（2）行为模型中包

含驾驶行为社会性的特征参数，以表征背景车在社

会性层面的异质性。

博弈模型是一种用于刻画决策者之间动作依赖

关系的典型模型框架，在该框架的基础上，通过在个

体效用函数中引入交互倾向值，可实现对个体社会

性的差异化的描述，进而实现交互策略表达。

交互策略在诸如十字路口无保护左转、匝道汇

入等强交互事件中的影响尤其凸显（图 1）。本文提

出一种针对此类交互场景的交互策略建模方法，适

用于描述满足以下条件的交互事件：（1）交互双方的

未来路径存在一个冲突点；（2）双方须通过交互动作

逐渐达成协作；（3）双方形成共同认可的通行顺序。

同时，在交互中，亦有可能由于错误理解交互对象意

图引起冲突恶化，进而引发危险的交互状态，此类高

风险交互也属于策略建模的描述范围。本文将以无

保护左转交互场景这一典型交互场景为例，构建并

验证基于博弈框架的驾驶交互策略模型。

1. 2　博弈模型框架

博弈模型的核心要素包含个体的效用函数和个

体间的动作依赖，模型构建中下标 i 表征背景车，-i
表征被测车。以下论述以无保护左转场景中的左转

图 1　典型交互事件
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车为背景车展开。

1. 2. 1　效用函数

在理性人假设下，参与驾驶交互的个体依据最

大化自身效用进行决策，因此效用函数是驱动个体

行为直接要素。在由轨迹冲突导致驾驶交互场景

中，可将交互个体的效用项分为两类：一类为个体收

益项，即仅由自身行为决定的收益项，例如行驶效

率、舒适性、合规性等；另一类为群体收益项，即同时

受到自身行为和伴行者行为影响的收益项，例如避

撞收益。

在无保护左转场景中，左转车和直行车的个体

目标均为规划一条包含 N 个轨迹段的无碰撞的轨迹

p i = p0 → N
i ∈ R2 × ( )N + 1 通过该路口，其中 pn

i 是第 n 个轨

迹段的末端（n ∈ [1，N ]），p0
i 是轨迹起点。由此可以

示例性地给出个体收益项 RI：

RI( p i ) = τi( pN
i ) - α∑

n = 1

N

 r ( pn
i ) - pn

i （1）
式中：α 为常参数；τi( pN

i )表示轨迹 p i 在参考路径（通

常为车道的中心线，如图 2 所示）上的投影长度，即

有效行程；r ( pn
i ) 是轨迹点 pn

i 在参考路径上的投影

点；等号右侧第 1 项表征了个体对于行驶效率的追

求，第 2 项表征了对于车道偏离的规避。

相应地，群体收益项可以示例性地给出为 RG：

RG( p i，p-i ) = (N - nm + 1)∙ pnm
i - pnm-i

2  （2）
式 中 nm 为 交 互 双 方 距 离 最 近 时 的 轨 迹 点 序 号 。

(N - nm + 1) 和 pnm
i - pnm-i

2
分别表征了交互双方冲

突的时间和空间紧迫程度。

通过将个体与群体收益项进行加权求和即可得

到个体的效用函数：

U = cos θ∙RI + sin θ∙RG （3）
式中 θ 即为 IPV，用于表征个体驾驶交互社会性的参

量。通过调整个体的 IPV 值，可使模型输出不同社

会性的驾驶动作，例如，当 IPV 为 0 时，表示该个体的

行为完全自私，仅考虑最大化自身的个体收益；当

IPV 值为 π/4 时，表示该个体的行为具有合作性，会

同等地考虑个体和群体收益。

1. 2. 2　动作依赖关系

由于假设所有交互个体以最大化自身效用函数

为目标，因此可将个体的决策目标表述为求解使得

效用最大化的轨迹：

p*
i = arg max

x i ∈ P i

 Ui( p i，p-i， θi ) （4）
式中 P i 是一个受约束的轨迹集，即要求车辆受到：

（1）车辆运动学限制 pn + 1
i = D ( pn

i，un
i )，其中动作变量

--u ≤ un
i ≤ -u ∈ R+，-u 为动作变量上界；（2）道路边界

限 制  r ( )pn
i - pn

i ≤ (w lane - wveh )/2，其 中 w lane 和 wveh

分别为车道和车身宽度。

然而，由于式（4）的优化问题中存在未知变量

p-i（即交互对象的决策结果），该优化问题无法直接

进行求解。因此，在此处引入博弈模型中的另一假

设，即博弈双方均了解对方的决策遵循“效用最大

化”。由此，可以将交互对象-i 的决策结果表述为

p*-i( p i ) = arg max
x-i ∈ P-i

 U-i( p-i，p i， θ̂-i ) （5）
通过将式（5）代入式（4）即得到决策主体 i 在考

虑了交互对象行为策略后的优化问题：

p*
i = arg max

x i ∈ P i

 Ui ( p i，p̂-i ( p i )， θi ) （6）
s. t.  p̂-i ( p i ) = arg max

x-i ∈ P-i

 U-i( p-i，p i，θ̂-i ) （7）
式（6）和式（7）所述的双层优化问题可通过迭代

最优回应法（iterative best response， IBR）求解。如

图 3 所示，IBR 方法在单个规划时间帧内通过顺次迭

代求解两层优化问题直至收敛，即可获得满足纳什

均衡条件的轨迹解。为确保测试中背景车运动规划

的实时性，实际求解过程须对博弈模型线性化转化，

以实现轨迹博弈的高效求解［30］。

需要说明，式（6）和式（7）所述的决策优化问题

对交互各方均适用，即决策主体 i 既可以为左转车，

也可以为直行车。

1. 2. 3　交互倾向值

IPV 值决定了参与驾驶交互的个体对自身收益

和群体收益的相对偏好，是一种个性化的行为参数。

该参数影响了交互个体在驾驶过程中的策略选择，

进而体现在车辆行驶轨迹的差异上。本研究中，通

过结合博弈均衡和对车辆行驶轨迹的观测，提出了

一种交互事件中对交互对象的 IPV 进行估计的方

法。以无保护左转交互事件中的左转车视角为例，

该方法具体包含以下步骤。

（1）在仿真中构建虚拟交互对象。在交互事件

图 2　无保护左转场景
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的初始时刻，交互对象的实际 IPV 未知，但可观测得

到交互对象的位置、速度、车头朝向等运动状态。为

了实现交互过程的仿真推演，可构建具有与实际交

互对象相同运动状态，且具有特定 IPV 的虚拟交互

对象，从而求解主车与虚拟交互对象得交互结果，推

测交互事件发展趋势。本文研究假设交互对象的实

际 IPV：θ-i ∈ U = (-π/2，π/2)，故在分布U中采样 K 个

IPV 值并分别构建虚拟交互对象。

（2）通过轨迹对比计算估计各个虚拟交互对象

IPV 的似然值。以一个 IPV 为 θ-i，k 的虚拟交互对象

为例，通过对主车与该虚拟交互对象的交互过程进

行推演，可获得该虚拟交互对象的行驶轨迹 xk，同时

在动态交互中可观测得到实际交互对象的历史轨迹

x̄-i，由此可通过观测轨迹与仿真轨迹的相似度估计

θ-i，k 与实际交互对象 IPV 的似然值：

lk (θ-i，k，θ-i ) ∝ p ( xk|θ-i ) ∝ N ( xk|x̄ (θ-i)，σ2 ) （8）
式中 σ2 为轨迹点的随机偏移方差。式（8）的计算中

假设交互对象的轨迹点服从以实际轨迹为均值，以

σ2 为方差的高斯分布，而 IPV 值为 θ-i，k 与交互对象实

际 IPV 的似然程度正比于从该高斯分布中采样得到

虚拟交互对象轨迹点 xk 的概率。

（3）基于虚拟交互对象 IPV 似然值加权估计实

际 IPV。似然值 lk 反映了各个虚拟交互对象的 IPV
与实际交互对象的 IPV 的相似程度，因而可作为 IPV
采样值的置信权重，由此可加权计算实际交互对象

IPV 的估计值 θ̂-i 和估计方差 σ2
θ̂-i

：

θ̂-i = ∑k
wkθk （9）

σ2
θ̂-i

= ∑k
é
ë
êêêê ù

û
úúúúwk( )θk - θ̂-i

2
（10）

式中 wk = lk ∑k
lk 为各个 IPV 采样值置信权重的归

一化值。

2　建模数据分析

2. 1　自然驾驶数据集介绍

本文使用的自然驾驶数据采集自上海市剑河

路-仙霞路路口。如图 4 所示，该路口为一典型二相

位交叉口，所采集得到的轨迹数据集中，左转车与直

行车交互密集，且轨迹形状具有较高的多样性，适用

于本文模型验证。数据采集时段为下午 4：00-5：40
的晚高峰时段，数据集共计包含 210 条左转轨迹和

801 条直行轨迹。通过限定左转车仅与“尚未通过

冲突点的第 1 辆直行车”发生交互，共计提取交互事

件片段 130 个。

2. 2　驾驶人交互倾向值分析

应用1. 2. 3节中的IPV估计方法，可对每个交互事

件中的左转车和直行车驾驶人的IPV进行统计分析。

图 5 为左转抢行和左转让行事件中驾驶人 IPV
均值的统计结果。在左转让行事件中，直行车 IPV
集中分布于 0 附近，即直行车多数表现为自私，而左

转车则表现为相对合作；在左转抢行事件中，直行车

虽总体上表现为自私，但分布方差更大，且出现了一

部分表现更为合作的直行车。左转车的 IPV 在抢行

事件中则出现了两峰值的分布，即驾驶人在执行左

转抢行时，兼有合作型和竞争型。

图 3　IBR 方法求解轨迹博弈纳什均衡

图 4　剑河路-仙霞路交叉口轨迹
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3　模型构建与仿真精度验证

3. 1　对比模型设置

本研究中采用两个对比模型：智能驾驶人模型

（intellect driver model， IDM）和基于轨迹层纳什均衡

博 弈 求 解 的 交 互 行 为 模 型（sensitivity-enhanced 
iterative best response，SE-IBR）。

IDM 模型是自动驾驶测试相关研究常用的背景

车建模方式［10， 31- 32］，也是 VISSIM 和 TESS NG 主流仿

真软件内置的交通流模型［33- 34］。与该模型对比，可

体现 GSIM 相比目前主流的交通流解析模型的性能

提升。

IDM 模型的核心原理是，车辆的加速度不仅取

决于自身速度与期望速度的差，还取决于与前车的

距离以及前车的速度。IDM 模型假设驾驶员希望以

期望速度 v0 行驶，并与前车保持一个安全的车头时

距 T 和最小车距 s0。
如图 6 所示，利用 IDM 模型进行仿真时，首先分

别将两辆交互车投影至一个公共虚拟轴（黑色虚

线），该虚拟轴须过冲突点，且在两交互车的轨迹方

向夹角之间。在此虚拟轴上，左转车和直行车逼近

冲突点的过程就从左转-直行两个方向投影到同一

方向，两辆车进而形成虚拟队列和跟驰关系。然后，

两车中的相对前车以加速至期望速度为目标进行纵

向控制，相对后车则通过 IDM 计算纵向加速度。需

要说明，由于 IDM 模型无法进行横向控制，当采用

IDM 模型进行仿真时，实际驾驶数据中的轨迹形状

将作为已知条件。

SE-IBR［21］通过求解交互个体的轨迹层纳什均

衡实现驾驶交互行为建模。如式（11）所示，SE-IBR
模型的核心思路是利用敏感性分析将伴行交互对象

的损益纳入规划主体的收益函数，实现了个体间动

作依赖关系的构建。式（11）中的变量描述与式（4）
一致，且为保证对比的公平性，实验中对 SE-IBR 模

型采用与 GSIM 相同的运动学约束。该模型未引入

对个体社会性的考虑。与该模型对比，可体现交互

倾向值的引入对 GSIM 模型性能的提升作用。

p*
i = arg max

x i ∈ P i ( p-i )
 Ui( p i ) + U-i( p-i ) （11）

3. 2　仿真精度分析

测试场景的初始状态来自交互事件片段，被测

车和背景车均获得交互事件片段中实际车辆的初始

运动状态，并将实际轨迹作为真实值用于计算仿真

精度。仿真精度指标包括：语义交互结果一致率、速

度均方根误差（root mean squared error， RMSE），交

互 事 件 的 平 均 预 期 后 侵 入 时 间（anticipated post 
encroachment time，APET）和交互事件的最小 APET。

图 5　剑河-仙霞数据集驾驶人 IPV 分布

图 6　IDM 模型虚拟队列构建示意
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（1）语义交互结果一致率

衡量仿真场景中左转车“抢行”或“让行”的语义

结果与实际自然驾驶结果的一致率，即语义结果一

致的场景在全部仿真场景中的占比。

（2）速度 RMSE

RMSE = ∑
i = 1

N

( )Vi - vi

2

N （12）
式中：Vi 为 i 时刻实际轨迹中的速度真值；vi 为该时

刻的仿真速度；N 为实际轨迹所包含的总帧数。

（3）APET
后侵入时间（post encroachment time，PET）表征

了两车交互事件的冲突程度，其值为先行车辆的尾

部离开冲突区域的时间与后行车辆的头部到达冲突

区域的时间之差。在确定冲突区域时，首先把车辆

几何形状抽象成矩形，然后计算交互两车按照当前

速度方向的延伸轨迹重合区。如图 7 所示，红色平

行四边形即为冲突区域。为了估计交互事件中各个

时间点的冲突变化情况，在任一交互时刻假设两车

均以匀速行驶，并计算该假设之下的 PET 值，即得到

该时刻的 APET。

为了展示时变的交互过程，图 8 中展示了一典

型无保护左转场景的 APET 和加速度变化过程。左

转车到达路口后选择在①和②两辆直行车的间隙通

过。T=8 时，左转车和直行车②的 APET 为 0，即根据

当前的行驶速度，左转车和直行车预期同时达到冲

突点，场景具有强冲突。此后直至 T=18，左转车保

持加速但加速度逐渐减小至 0，直行车持续减速让

行，此后冲突逐渐消解。

GSIM 与 IDM、SE-IBR 的集计仿真精度统计对比

见表 2。在轨迹层面，与 IDM 模型和 SE-IBR 模型相

比，GSIM 模型对无保护左转事件的轨迹仿真精度分

别提升 42. 8% 和 51. 9%。图 9 所示为各个交互事件

中实际轨迹和仿真轨迹的平均速度分布情况，GSIM
可以有效仿真由交互引起的车辆低速行驶的情况。

在安全性指标方面，结合表 2 和图 10 可知，IDM
模型的仿真结果偏向于安全，SE-IBR 和 GSIM 的仿真

场景更接近真实情况的平均危险程度。而与 SE-IBR
相比，GSIM 对场景中强交互（对应较小的 APET）时

图 7　APET 冲突区域示意图

图 8　无保护左转实际轨迹回放

图 9　仿真速度分布对比

表 2　仿真精度统计结果

仿真

模型

IDM
SE-IBR

GSIM

语义交互

结果

一致率/%
78. 0
80. 9
82. 8

速度 RMSE/
（m·s-1）

2. 26
2. 11
1. 81

最小

APET
误差/s
+0. 83
+1. 45
+0. 72

平均

APET
误差/s
+0. 66
+0. 48
+0. 56

轨迹平均误差

（欧氏距离）/ m
左转

2. 60
3. 38
1. 82

直行

3. 89
4. 09
1. 73
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刻的仿真能力更强。总体而言，GSIM 可以更精确、

全面地仿真交互事件中的驾驶人异质性的策略，且

有助于提供具有危险性的高测试价值场景。

在语义交互结果一致率上，GSIM 模型仿真结果

显著优于 IDM。图 11与图 12分别为利用 IDM 模型和

GSIM 模型仿真同一个自然驾驶场景片段的结果。该

场景中人类驾驶人的左转车在有直行交互对象的情

况下选择抢行，属于“违反直行车优先权”的交互案

例。IDM 模型对于该案例的仿真未能得到与实际交

互结果相一致的语义情形，仿真得到的结果为左转车

在相对高速的状态下选择了减速让行。GSIM 模型在

已知交互双方的社交倾向的条件下，有效还原了实际

交互的语义结果，并且较好地还原了交互双方的轨迹。

从图 13 所示的 GSIM 模型仿真轨迹分布可以发

现，GSIM 模型交叉口场景中的仿真轨迹可以呈现出

图 13　GSIM 模型仿真轨迹分布图 11　IDM 模型仿真案例

图 12　GSIM 模型仿真案例

图 10　仿真 APET 分布对比
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二维面域分布特性，符合自然驾驶无保护左转场景

中的实际轨迹分布。

4　自动驾驶规划算法测试应用分析

4. 1　被测对象设置

本文采用的被测对象是自动驾驶 Lattice 规划

器，该规划器源于 DARPA 无人驾驶大赛的规划算

法 ；本 研 究 采 用 内 置 于 Apollo 2. 5 的 Lattice 规 划

器［35］，该版本在安全性、稳定性和计算效率方面均有

较为优良的性能。Lattice规划器采用横纵向解耦的规

划方式，即分别在横纵向规划一维轨迹，然后耦合形成

二维轨迹。Lattice规划器的运行流程包含以下步骤。

（1）轨迹采样：根据起点和终点的状态，在位置

空间和时间上同时进行采样。采样的起始状态和终

止状态各有 6 个参数：3 个横向参数，即横向位置、车

头朝向、车头朝向变化率；3 个纵向参数，即纵向位

置、速度、加速度。确定终点和起点状态以后，再通

过 5 阶多项式连接起始状态和终止状态，从而得到

规划的横向和纵向轨迹。

（2）Cost 计算：在生成所有横向和纵向的一维轨

迹以后，将其排列组合，合成二维轨迹，然后根据损

失函数筛选出最优的合成轨迹。Lattice 规划器的损

失函数可以分为安全性相关、舒适性相关以及目标

完成度相关 3 类。

（3）轨迹后处理：筛选得到的最优轨迹还须经过

碰撞检验、运动学和动力学可达性检验后处理以确

保轨迹的可行性。如当前最优轨迹不满足检验，则

删除后重新选择最优轨迹。

4. 2　测试环境介绍

测试环境中的交叉口各方向车道数与上海市剑

河路-仙霞路路口一致。为了充分验证异质性交互

策略的仿真精度，尤其是对激进、竞争策略的仿真精

度，测试中采用 2. 1 节左转车辆抢行片段初始化测

试场景。对一个测试场景共计进行 8 次测试：分别

以左转车和直行车为被测车，被测车与 4 类背景车

（实 际 轨 迹 数 据 回 放 、IDM 模 型 、SE-IBR 模 型 和

GSIM 模型）进行交互。当背景车由 IDM 控制时，其

轨迹形状与实际轨迹形状保持一致；当背景车由

GSIM 控制时，GSIM 的 IPV 与实际轨迹中估计得到

的 IPV 保持一致，以模拟驾驶人在该驾驶片段中的

交互风格。对于单次测试，测试流程及各主要环节

的输入输出信息如图 14 所示。首先，从自动驾驶交

互片段中读取左转和直行车的位置与速度，用于初

始化仿真测试环境中的背景车和被测车；然后，利用

被测规划算法和背景车行为模型分别计算被测车和

背景车的规划轨迹，同时将当前时间帧的运动控制量

（加速度和转向盘转角）输出至仿真测试环境；仿真

测试环境结合被测车与背景车的运动控制量，更新

两车的位置与速度；最后，若此时左转车和直行车均

已通过冲突点则测试结束，否则进入下一时间帧。

本文所涉及的仿真实验在 Intel i7-10700 CPU
平台开展，背景车仿真模型与被测车运动规划算法

分别占用单核独立运行。GSIM 在全部测试场景中的

平均单帧计算耗时 0. 082 s ± 0. 005 s，可满足 10 Hz
下的实时仿真测试需求。

4. 3　测试结果分析

对测试结果的评价主要从任务达成度、安全性

和舒适性 3 个方面进行。任务达成度方面，Lattice
规划器在给定采样范围（0. 5-7 s）和容量（100 个初

始样本）内，如果在交互过程中的任一时刻均能得到

可行轨迹，则任务达成，反之判定在该测试案例中失

效，表示当前场景交互难度大，被测车无法得到可行

规划；安全性方面，分别计算 APET 的均值和最小

值 ，并 计 算 交 互 过 程 中 是 否 存 在 严 重 冲 突 事 件

图 14　驾驶交互场景测试流程
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（APET 小于 0. 7 s）；舒适性方面，计算了 Lattice 规划

器的最大加速度和最大加加速度。

如表 3 所示，Lattice 规划器在 GSIM 测试中的平

均失效率（包含左转和直行场景）最高，在 IDM 测试

中次之，SE-IBR 测试中最低。在完成驾驶任务的案

例中，最小 APET 和平均 APET 两项安全性指标在

3 类测试中并无显著差异，但 GSIM 测试中出现了更

多的严重冲突事件数。相较于 IDM 测试和 SE-IBR
测 试 ，GSIM 测 试 中 的 严 重 冲 突 事 件 复 现 率 提 升

25. 8% 和 77. 27%。舒适性方面，Lattice 规划器的最

大加加速度在 GSIM 测试中排序第一。即在 GSIM 测

试中，Lattice 规划器更难以保证规划轨迹的舒适性。

综上分析，当 GSIM 作为背景车时，交互任务的完成

难度最高。

总体而言，GSIM 所构建的交互测试环境可有效

复现高风险场景中人类驾驶的交互策略，从而为被

测车提供更为具有挑战性的测试案例。

5　结论

HAV 交互能力测试对人机混驾新型混合交通

的安全至关重要。本文基于博弈框架，构建了一种

背景车交互策略模型 GSIM；通过在模型中引入并调

控交互倾向值 IPV，实现了异质化的背景车交互策

略刻画。研究结果表明：

（1）基于博弈框架构建的 GSIM 模型可显示刻画

驾驶交互中个体间动作依赖关系及交互个体的异质

化策略特性，并可以在轨迹层输出个体的驾驶交互

行为。

（2）驾驶交互事件仿真中，GSIM 在保证交互行

为具有自然驾驶合理性、可解释性的基础上，可确保

驾驶交互事件轨迹层仿真精度。

（3）高风险驾驶交互场景测试中，相较于回放场

景与基于轨迹建模的传统交通流仿真场景，本文提

出的交互策略模型 GSIM 可有效识别并还原高风险

交互中驾驶人的交互逻辑，从而更准确地发掘被测

算法的失效场景。

后续研究中，将通过接入基于优化、采样、深度

学习等的各类被测物，综合分析 GSIM 生成的背景车

对测试结果的影响规律，以期发掘被测物失效场景

的典型交互特征。
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