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基于动态风险评估的车辆辅助驾驶行为决策 *
刘中姐，赵治国，于 勤

（同济大学汽车学院，上海 201804）

［摘要］ 为保障高级别辅助驾驶系统决策的安全性和可靠性，提出一种基于动态场景行车风险评估的车辆辅

助驾驶行为决策方法。首先，基于势场理论分别建立障碍物风险评估模型和虚拟车道风险评估模型，用以描述动态

交通场景对行驶车辆所产生的驾驶风险；其次，根据车辆换道过程将换道行为分为换道动机产生和目标车道安全决

策两个阶段，提出换道场景风险评估指标，制定安全换道规则，采用公开数据集分析验证了换道场景下风险评估指

标的表征能力；之后，基于实时交通环境信息，确定车道内驾驶行为决策方法，实现多种驾驶场景下的行为安全决

策；最后，在 PreScan/CarSim/Simulink 联合仿真平台和实车试验平台上对所提出的车辆辅助驾驶行为决策方法进行

验证。结果表明，所提出的风险评估模型和驾驶行为决策方法，能够准确识别并评估行车风险，并实时决策车辆应

采取的合理驾驶行为，有效保证了高级别辅助驾驶系统的行车安全。
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［Abstract］  In order to ensure the safety and reliability of the high-level assisted driving system decision-

making， a vehicle assisted driving behavior decision-making method based on dynamic driving risk assessment is 
proposed. Firstly， an obstacle risk assessment model and a virtual lane risk assessment model are established based 
on the potential field theory， which are used to describe the driving risk caused by dynamic traffic scenarios to the 
driving vehicle. Secondly， lane change behavior is divided into two stages according to the vehicle lane change pro⁃
cess， which are lane change motivation generation and target lane safety decision-making. Further， the risk assess⁃
ment indicator for lane change scenarios is proposed to formulate safe lane change rules， and the public data set is 
used to analyze and verify the risk assessment representation capability in lane change scenarios. Then， based on re⁃
al-time traffic environment information， the driving behavior decision-making method in lane is determined to 
achieve safe decision-making in various driving scenarios. Finally， the proposed vehicle assisted driving behavior 
decision-making method is verified on the PreScan/CarSim/Simulink joint simulation platform and real vehicle road 
test platform. The results show that the proposed risk assessment model and driving behavior decision-making meth⁃
od can accurately identify and evaluate driving risk， and decide the vehicle driving behavior in real time and ratio⁃
nally， which effectively ensures the driving safety of the high-level assisted driving system.
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前言

车辆辅助驾驶系统是当前智能驾驶技术领域的

核心应用之一，其可在一定程度上降低交通事故发

生率，提升车辆行驶的安全性，并优化道路通行效

率。面对日益错综复杂的驾驶场景，如何精确衡量

行车安全，并实时决策车辆的驾驶行为是高级别辅

助驾驶技术研究的关键议题［1-2］。

当前主要的风险评估方法通常基于实时监测的

车辆状态信息确定安全边界［3］。然而，这种确定性

评估指标难以反映各种交通要素动态变化对行车安

全的影响。为探索更好的行车安全风险评估机制，

一些学者建立了基于场论的概率性评估方法［4-5］。

王明强等［6］基于运动物体间的相对距离，建立了静

态与移动障碍物风险模型。田野等［7］引入碰撞时间

和自车运动状态信息建立行车风险场拓展模型，但

只考虑了障碍物纵向相对运动对车辆驾驶风险的影

响，忽略了横向移动等其他因素。Lee 和 Kum［8］将横

纵向相对速度对驾驶风险的影响考虑在内，然而当

周围两个障碍物的实际距离相同时，其在自车的不

同方向时所形成的驾驶风险并不一致。Liu 等［9］将

车辆外部区域细分为前方、侧方、后方及侧后方 4 个

部分，针对每个区域采用不同的风险系数来表征差

异性，然而该方法参数较多且区域划分模型也较为

复杂。综上可知，目前的驾驶风险势场模型大多存

在模型表达单一、不完整或过于复杂的缺陷，难以准

确描述复杂交通场景下的综合行车风险。

L3 级以下自动驾驶系统配备了高速公路领航

（high way pilot，HWP）和 交 通 拥 堵 领 航（traffic jam 
pilot，TJP）驾驶模式，可帮助驾驶人实现车道保持、

跟车行驶及自动换道等驾驶功能［10］。冀杰等［11］采用

基于规则的决策方法建立驾驶行为切换逻辑，分别

设计主车道行驶和超车道行驶两种驾驶模式，然而

其驾驶模式切换会引起同一驾驶行为状态在不同模

式下的频繁切换，不利于辅助驾驶系统稳定性。国

内外学者针对车辆换道行为决策问题进行了深入研

究。陈慧等［12］采用期望速度不满意程度作为换道意

图产生的判定依据，利用最小安全距离模型检测换

道行为的可行性，但该方法并未考虑车辆前方和侧

方驾驶空间对驾驶人产生的潜在风险。此外，在人

工智能技术的推动下，基于数据驱动的驾驶行为决

策方法也大量涌现［13］。Liu 等［14］采用基于贝叶斯参

数优化的支持向量机（support vector machine，SVM）

算法建立了换道决策模型。Li 等［15］提出了一种引入

金字塔池化模块的长短时记忆网络（PPC-LSTM）决

策算法，通过建立驾驶动作和感知序列之间的映射

关系，直接预测智能车辆的转向角和行驶速度，从而

实现端到端的类人决策模型。然而，端到端式决策

方法的可解释性较差，且很难收集足够的自然驾驶

数据来学习各种驾驶场景下的自动驾驶行为，仍有

待广泛讨论和验证。

针对以上问题，本文提出一种基于驾驶风险动

态评估的车辆辅助驾驶行为决策模型。首先，充分

利用车辆动态交通场景中的位置、速度和加速度等

矢量信息建立驾驶风险评估模型；然后，根据换道风

险指标建立换道驾驶行为决策规则，同步确定车辆

在车道内的运动模式，实现复杂驾驶环境下的驾驶

行为安全辅助决策。最后，利用仿真测试和实车试

验对所提出的算法进行验证。

1　总体架构

本文基于动态风险势场评估的车辆辅助驾驶行

为决策方法实现方式如图 1 所示。

2　驾驶风险势场评估

车辆驾驶风险势场模型根据交通要素的不同可

以 分 为 障 碍 物 风 险 势 场 和 道 路 风 险 势 场 这 两 类

模型。

2. 1　障碍物风险评估建模

物理势场的相互作用强度与场源属性状态和物

体在势场中的位置分布有关。类比静电场的理论性

质和运动规律［16］，目标车辆到空间内点的相对距离

和目标车辆自身运动状态是影响障碍物风险势场强

度的关键因素。

2. 1. 1　基于椭圆修正距离的风险分布

假设目标车辆所在位置坐标为 ( x0，y0 )，空间内

任意一点 ( xi，yi ) 到该车的矢量距离为 r i，则基于相对

距离的风险势场强度 E r 可表示为

E r = 1
( || r i ) μ

· r i

|| r i

（1）
| r i | = ( xi - x0 )2 + ( yi - y0 )2 （2）

式中：距离| r i |本质上为空间内两点的欧式距离；μ 为

空间距离风险分布系数。
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在实际驾驶环境中，目标车辆在车辆行驶方向

的势场影响范围更广。此外，障碍物的尺寸大小和

移动速度均会影响风险势场的纵、横向分布范围。

采用椭圆模型对目标车辆不同方向上的潜在风险进

行修正，势场分布如图 2 所示。

为精确反映这种差异性，引入不同权重的椭圆

长、短轴系数得到修正矢量距离| rmi
|，具体可表示为

| rmi
| = ( xi - x0

l ⋅ ekv vx0
) 2 + ( yi - y0

w ⋅ evy0
) 2 （3）

式中：l和w分别为与目标车辆长度和宽度相关的系数；

kv为速度相关参数；v0 = ( vx0，vy0 )为目标车辆运动速度。

图 3 中分别展示了 6 种不同修正条件下的障碍

物风险势场等势面图。图 3（a）为未修正时基于欧氏

距离的风险势场图。由图 3（a）~图 3（c）可以看出，

纵、横向风险势场分布范围分别随目标车辆车长、车

宽的增大而增大。由图 3（d）~图 3（f）可以看出，风险

势场分布范围随目标车辆车速的提高而增大。

驾驶场景风险评估

换道驾驶行为决策

交通拥
堵辅助
驾驶

障碍物风险势场 车道风险势场

换道动
机产生

目标车
道选择

换道安
全性判

断

换道执
行和调

整

换道
决策指

令

车道内
运动模

式

降级警
示指令

输
出

输出

可行驶区域占用状态

相邻道路可通行状态

巡航 +
车道保持

跟车 +
车道保持

跟车 +
横向移动

降级为巡
航模式

车道内驾驶
行为决策

图 1　辅助驾驶行为决策方法总体架构图

x

y

v被控车辆 目标车辆

 

图 2　障碍物车辆势场分布

（a） l = 1，w = 1，v0 = (0，0)

（c） l = 2，w = 1. 5，v0 = (0，0)

（e） l = 1，w = 1，v0 = (20，0)

（b） l = 2，w = 1，v0 = (0，0)

（d） l = 1，w = 1，v0 = (10，0)

（f） l = 1，w = 1，v0 = (20，0. 4)

图 3　基于椭圆修正距离的风险势场等势面图
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2. 1. 2　基于车辆运动状态的风险分布

当目标车辆处于运动状态时，位于前方的风险

相较于后方更大，且随着目标车辆速度增大，势场强

度相应增加；当车辆位于后方时，势场强度随车速增

大而逐渐降低。引入目标车辆速度矢量 v0，对其进

行距离矢量 r i 上的投影，得到目标车辆的径向接近

速度 v t0，投影过程如图 4 所示。

图 4 中 φ0（下一时刻为 φ0 '，下同）为目标车辆速

度 v0（v0 '）与距离矢量 r i（r i '）间的夹角：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

cos (φ0 ) = v0 ⋅ r i

|| v0 ⋅ || r i

v t0 = v0 cos (φ0 )
（4）

参考 Yukawa 势以指数形式描述运动状态风险

分布［17］，进一步引入车辆加速度矢量信息，可以在急

加、急减速等突发情况下提供更为精确的风险感知

结果，势场强度 E 表示为

E = E r ⋅ Ev = E r ⋅ eα ( v0 + δa0 ) cos (φ0 ) （5）
式中：α 为速度风险分布系数；δ 为与加速度相关的

待定参数；a0 为目标车辆加速度矢量。

如图 5 所示，分别展示了 6 种不同运动速度 v0、
加速度 a0 和接近方向 φ0 时的等势面图。势场分布

范围和前倾态势随车辆运动状态的不同呈现出明显

差异。图 5（a）是在 2. 1. 1 节距离修正的基础上，仅

考虑车辆运动速度的风险势场图。由图 5（a）~图 5（c）
可以看出，势场强度随着目标车辆速度的提升而增

强，且从目标车辆前方区域接近时的风险强度明显

高于后方区域。图 5（d）~图 5（f）展示了目标车辆处

于不同加速状态下的风险势场分布情况，当目标车

辆加速时，其对前方车辆产生的风险远大于后方。

2. 1. 3　驾驶风险势场指标

当自车处于势场强度较高的位置时，车辆受到

来自场源障碍物产生的作用力较大。场力大小还与

车辆自身运动有关，当自车速度方向与场强方向一

致时，即车辆朝场强减小方向运动时，车辆发生碰撞

的可能性减小，场力随车速的提升而减小；当自车速

度方向与场强方向相反时，场力随车速的提升而增

大。风险势场场力 F 可以构建为

F = mE ⋅ eα ( v + δa ) cos (φ ) （6）
式中：m 为车辆等效质量乘积，理想化为 1；v 和 a 分

别为自车运动速度矢量和加速度矢量；α 为速度风

险分布系数；δ 为与加速度相关的待定参数；φ 为自

车速度 v 与障碍物势场强度 E 之间的夹角，有

cos (φ ) = v ⋅ E
|| v ⋅ || E

（7）
为避免场力矢量叠加出现相互抵消的情况，利

用二范数取模对场力矢量进行标量化处理，可以得

到用于表征驾驶环境中障碍物风险作用强度的标量

x

y

被控车辆 目标车辆 v

φ0 φ0'  v0

vt0 ri

ri'  v0'  

vt0'  

 

图 4　目标车辆径向接近速度

(a ) v0 = (10,0),a0 = (0,0),
cos (φ0 ) = 1         

(c) v0 = (10，0. 4)，a0 = (0，0)，
cos (φ0 ) = v0 ⋅ r i

|| v0 ⋅ || r i

      

(e) v0 = (10，0)，a0 = (1，1)，
cos (φ0 ) = v0 ⋅ r i

|| v0 ⋅ || r i

 

(b) v0 = (10，0)，a0 = (0，0)，
cos (φ0 ) = v0 ⋅ r i

|| v0 ⋅ || r i

  

(d) v0 = (10，0)，a0 = (1，0)，
cos (φ0 ) = v0 ⋅ r i

|| v0 ⋅ || r i

  

( f ) v0 = (10，0)，a0 = (-3，0)，
cos(φ0 ) = v0 ⋅ r i

|| v0 ⋅ || r i

  

图 5　基于车辆运动状态的风险势场等势面图
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值 DRFI，表达式为

DRFI =  F （8）
2. 2　虚拟车道风险评估建模

根据车道线颜色、类型和数量等属性的不同，可

将车道线划分为可跨越线型和不可跨越线型。可跨

越线型形成的势场强度为车辆提供基本的车道保持

约束，但不妨碍车辆进行换道操作；不可跨越线型形

成的势场强度较高，用以阻止车辆跨线变道；车道中

心处的危险势能最小。

本文采用类高斯函数来描述车道线的势场强度

E l［18］，引入车辆横向运动信息，体现车辆相对于车道

运动时的风险变化趋势，具体表示为

E l = Ae- ( yj - y')2

2σ2 （9）
y' = y + λvy （10）

式中：幅值 A 与车道线线型和清晰度有关，当车道线

为不可跨越线型或不清晰时，A 取值越大；σ 反映势

场强度在车道线附近上升或下降的速度；yj 为车道

线横向位置；y'为反映车辆相对于车道运动趋势的

横向虚拟位置；y 和 vy 分别为车辆横向位置和横向速

度；λ 为速度相关系数。图 6 为三车道场景下的风险

评估建模三维效果图。

考虑到实际道路条件下车道线识别易受遮挡和

光照等因素的影响，导致识别结果不稳定，采用指数

平均法选取车道线在一段时间（距离）内的风险势场

平均值作为车道风险评估的依据。

3　驾驶行为决策

3. 1　换道驾驶行为决策

换道驾驶行为决策过程可以分为换道动机产生

和目标车道安全决策这两个阶段。

3. 1. 1　换道动机产生

在确保行驶安全的情况下，驾驶人一般倾向于

选择能够接近自己期望车速的车道行驶，当发现当

前车道存在阻碍时，驾驶人会根据速度收益和空间

收益等环境要素，产生相应的换道需求。

下面引入车速不满累积度［12］来定量评估当前车

辆速度期望不满足的程度，其随时间变化的累积度

可表示为

M1 ( t ) = ∑( vd - v )T
vd

（11）
式中：M1 ( t ) 为 t 时刻速度不满意度；vd 为期望速度；

v 为实际纵向车速；T 为采样周期。当车辆成功换道

至目标车道或车速到达期望速度时，累积度数值应

重置为零。

考虑到跟车场景下的车辆换道行为主要受前方

车辆驾驶风险影响，这里采用 2. 1 节中简化后的障

碍物风险势场模型计算前方实时驾驶风险 M2 ( t )，用

来表征车辆安全行车条件。

M2 ( t ) = eαvr

( || rs ) μ
（12）

式中：rs 为前车相对距离；vr 为自车相对前车的行驶

速度；μ 为空间距离风险分布系数；α 为速度风险分

布系数。

基于上述分析，车辆换道动机 M ( t ) 可表示为

M ( t ) = M1 ( t ) + M2 ( t ) （13）
3. 1. 2　目标车道安全决策

当车辆产生换道动机后，会根据当前车道和相

邻车道的驾驶风险情况选择目标车道，只有当相邻

车道具备更好的驾驶条件时，才具有换道必要性，决

策流程如图 7 所示。

图 6　虚拟车道风险势场三维图
目标车道为
相邻车道？

满足换道安
全性条件？

是否在换道
过程中？

车道碰撞风险
大于当前

车道？

输出目标车道
换道指令

输出保持当前
车道指令

是

否

是

否 否

是

是

否

开始

 

目标

图 7　目标车道安全决策流程示意图
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根据风险势场模型分别量化相邻车道的障碍物

和车道线的风险，基于换道风险指标确定目标车道

选择策略。当前车道障碍物风险 DRFI1、相邻两车

道障碍物风险 DRFI2 和 DRFI3 分别为

DRFI1 = DRFI前车 + DRFI后车 （14）
DRFI2 = DRFI左前车 + DRFI左后车 （15）
DRFI3 = DRFI右前车 + DRFI右后车 （16）
左、右侧车道线风险分别为 E l

左
和 E l

右
。

建立基于规则的换道安全决策模型如下：

C1 = (DRFI2 < DRFIm ) ∧ (E l
左

< E lm
) （17）

C2 = (DRFI3 < DRFIm ) ∧ (E l
右

< E lm
) （18）

式中 DRFIm 和 E lm
分别为可安全换道时对应的车道

障碍物风险阈值和车道线风险阈值。

① 若 C1 为真，则目标车道为左侧相邻车道；

② 若 C1 为假且 C2 为真，则目标车道为右侧相

邻车道；

③ 若 C1 为 假 且 C2 为 假 ，则 目 标 车 道 为 当 前

车道。

在执行换道过程中，必须持续对目标车道的可

行性进行评估：若不满足安全性条件，且车辆处于换

道过程中时，则考虑取消换道的安全性；否则，为保

证安全车辆应维持在当前车道行驶。

3. 1. 3　换道场景风险评估分析

采用 HighD 大规模自然数据集［19］提取换道场景

信息，对所提出的驾驶风险评估方法进行有效性分

析。采用文献［20］中所述方法，共计提取了 12 731
条换道行为数据。

选取碰撞时间 TTC［21］、风险感知系数 RP［22］和修

正碰撞时间 MTTC［23］作为评价换道驾驶风险的对比

指标。换道轨迹数据对应风险评估指标的统计结果

如表 1 所示。由表 1 可以看出，所提出的 DRFI 指标

离散系数最小，在表征换道风险作用强度时具有相

对更好的稳定性。

为深入探讨 DRFI 指标在表征驾驶人驾驶风格

方面的效果，针对前文得到的 12 731 条换道行为自

然数据，采用 K-means 聚类算法将驾驶人驾驶风格

划分为保守型、平衡型和激进型 3 种类型。表 2 为 3
类驾驶风格对应平均风险作用强度的统计数据，聚

类结果见图 8。可以发现，保守型驾驶人倾向于在

较低风险的驾驶场景下采取换道行为，对应驾驶人

数量占比最高；激进型驾驶人在换道过程中的平均

风险作用强度最高，对应驾驶人数量最少。平衡型

驾驶人的风险水平居中，大部分驾驶人更倾向于选

择较为谨慎的换道策略。

为更加直观地展示 DRFI 指标在不同换道场景

风险特征上的能力，分别从 3 类驾驶风格的换道轨

迹中各提取出 500 个换道轨迹片段，其提取规则为

Mn - 0. 5Dn < DRFIv < Mn + 0. 5Dn，n = 1，2，3
（19）

式中：DRFIv 为换道轨迹对应的风险作用强度；Mn 分

别为 3 类驾驶风格的风险强度均值；Dn 分别为 3 类

驾驶风格的风险强度标准差。

采用非参数检验（Mann-Whitney U 检验）分别

表 1　换道轨迹簇平均风险统计数据

风险评估指标

DRFI

1/TTC/s-1

RP/s-1

1/MTTC/s-1

均值

1. 831 2
0. 487 9
4. 555 8
0. 457 5

标准差

1. 154 3
1. 390 1
4. 861 3
0. 904 3

离散系数

0. 630 4
2. 849 0
1. 067 1
1. 976 8

表 2　基于 DRFI 的驾驶风格聚类结果

驾驶片段

类型

保守型

平衡型

激进型

风险作用强度

聚类中心

0. 746 0
2. 146 1
3. 535 4

风险作用强度

标准差

0. 386 2
0. 392 2
0. 693 6

换道轨迹

数量

5 385
4 805
2 541

图 8　基于 DRFI 的驾驶风格 K-means 聚类结果
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对 3 类驾驶片段进行显著性分析。表 3、表 4 和表 5
分别为 3 类驾驶片段间 TTC、RP、MTTC 指标对应的

统计数据和显著性分析结果，图 9、图 10 和图 11 分

别为对应的分布情况图。

结果表明，这 3 类驾驶片段之间 TTC、RP、MTTC
指标均具有显著性差异。由此可以说明，DRFI 指标

在一定程度上可以反映不同换道驾驶场景的风险变图 9　3 类驾驶片段的 1/TTC 指标分布图

图 10　3 类驾驶片段的 RP 指标分布图

图 11　3 类驾驶片段的 1/MTTC 指标分布图

表 3　各类驾驶片段间的 1/TTC 差异性分析

驾驶片段

类型

保守型

平衡型

激进型

均值

0. 071 5
0. 660 1
0. 976 8

标准差

0. 694 9
0. 873 4
0. 643 1

显著性检验 p<0. 01
保守型

1
8. 79e-127
5. 99e-156

平衡型

1
1. 66e-30

激进型

1

表 4　各类驾驶片段间的 RP 差异性分析

驾驶片段

类型

保守型

平衡型

激进型

均值

0. 834 4
5. 724 3

10. 535 6

标准差

0. 857 2
3. 831 0
4. 625 7

显著性检验 p<0. 01
保守型

1
3. 16e-155
3. 59e-162

平衡型

1
7. 95e-60

激进型

1

表 5　各类驾驶片段间的 1/MTTC 差异性分析

驾驶片段

类型

保守型

平衡型

激进型

均值

0. 081 9
0. 747 1
0. 798 0

标准差

0. 273 4
1. 135 4
0. 903 0

显著性检验 p<0. 01
保守型

1
4. 41e-120
6. 02e-146

平衡型

1
1. 54e-06

激进型

1
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化性和驾驶人驾驶风格；同时从分布情况图中可以

看出，其他 3 种对比指标在保守型驾驶风格的表征

中表现较好，但在更复杂及危险的换道驾驶场景中，

这 3 种指标不能有效区分平衡型和激进型这两类驾

驶风格的差异性。

3. 2　车道内驾驶行为决策

当道路出现交通拥堵时，车辆一般不采取换道

行为，而是跟随前方车辆缓慢前进。采用车头时距

（time headway，THW）作为车道占用状态的评估参

数，来表示车辆间的纵向冲突。

THW = s + h
vx

（20）
式中：s 为车辆与正前方车辆的相对距离；h 为前车车

长；vx 为车辆当前纵向行驶速度。通过确定车头时

距阈值，可以判断当前时刻车辆行驶时各车道的占

用状态。

根据当前驾驶环境下有无前车和车道线是否清

晰等信息，车道内运动模式可以分为以下 4 类：巡

航+车道保持模式、跟车+车道保持模式、跟车+横向

移动模式及降级为巡航模式。其中，车辆横向主动

控制优先考虑换道行为决策结果，即当决策出换道

行为时，仅根据车道内驾驶行为决策结果进行纵向

控制。

一方面，采用车头时距和车间距离作为前车是

否满足跟车行驶的判断标准，当车头时距小于设定

的安全跟车阈值或低速时车间距离小于距离阈值

时，车辆将采取跟车策略。

另一方面，根据 2. 2 节中的车道风险评估方法

来确定车道线是否清晰。当两侧车道线均清晰可见

时，系统将采取车道保持策略。在车道线不清晰且

车速较高等特定情境下，系统功能将降级为自适应

巡航控制（adaptive cruise control， ACC）功能，并警示

驾驶人进行接管。此时系统将停止横向主动控制，

仅通过纵向控制来维持与前车的安全距离。

4　试验验证及结果分析

4. 1　软件联合仿真测试

利用 PreScan/CarSim/Simulink 联合仿真平台对

本文提出方法的有效性进行验证。采用最小安全距

离（minimum safety spacing， MSS）换道模型［24］和责任

敏 感 安 全（responsibility-sensitive safety， RSS）换 道

模型［25］与所提出换道模型进行安全性指标和稳定性

指标对比。下面以仿真场景 1 和场景 2 为例，对 3 种

换道模型进行对照仿真试验。

仿真场景 1 如图 12 所示。三车道驾驶场景下，

自车的初始速度和期望车速分别为 20 和 54 km/h；

当 前 车 道 前 方 20 m 处 有 一 辆 慢 车 ，初 始 车 速 为

36 km/h；相邻左车道前车距离自车纵向初始间距为

5 m，初始车速为 50. 4 km/h；相邻右车道前车距离自

车纵向初始间距为 30 m，初始车速为 57. 6 km/h。

如图 13 所示，3 种行为决策方法在决策仿真结

果方面略有不同。从图 13（a）可以看出，所提出决策

方法与 MSS 方法开始换道时刻相近， RSS 方法则采

取更为保守的驾驶策略，换道时刻相对延后了 0. 4 s。

由于右侧车道的空间收益和速度收益更高，换道决

策指令对应数值变为 1（右换道），换道过程中所提

出的方法和 RSS 方法换道指令均保持为右换道。而

MSS 方法在执行换道后出现了一定的试探性动作，

决策指令在左换道和右换道这两个行为之间频繁切

换，且换道完成时刻相对其他两种方法晚了 0. 6 s。

在执行右换道过程中，自车与前车保持合适间

距行驶，车道内决策指令对应数值保持为 2（跟车）。

换道完成时自车与目标车道前车距离较远，车道内

决策指令变为 1（巡航），换道决策指令变为 0（车道

保持）。从图 13（b）和图 13（c）可以看出，在仿真试

验过程中，所提出方法被控车辆最早满足期望速度

和期望前方安全空间的需要。

仿真场景 2 如图 14 所示。三车道驾驶场景下，

自车的初始速度和期望车速分别为 60 和 90 km/h；

当 前 车 道 前 方 20 m 处 有 一 辆 慢 车 ，初 始 车 速 为

72 km/h；相邻左车道前车距离自车纵向初始间距为

15 m，初始车速为 90 km/h；相邻右车道有车辆与自

车并行，纵向初始间距为 0 m，初始车速为 57. 6 km/h；

当前车道后车距离自车纵向初始间距为 35 m，初始

车速为 82. 8 km/h。由于当前所在车道行驶车速较

慢，后方车辆在 3 s 后开始向左车道超车行驶。

x

y

被控车辆 目标车辆 v

v0=20 km/h

v1=36 km/h

v2=50.4 km/h

v3=57.6 km/h

图 12　软件仿真开始时场景 1 示意图

􀅰􀅰 2012



2024（  Vol.46）  No.11 刘中姐，等：基于动态风险评估的车辆辅助驾驶行为决策

如图 15（a）所示，所提出决策方法与其他两种方

法开始换道时刻基本相近。仿真试验开始时，左侧

车道的空间收益和速度收益更高，换道决策指令对

应数值变为-1（左换道）。试验开始后 3 s 时，后方车

辆产生向左超车换道的意图，并逐渐开始执行左换

道动作。本文方法在检测到目标左侧车道风险变高

时，立即取消左换道动作，决策指令变为 0（车道保

持）；MSS 方法在此过程中换道指令一直保持为左换

道，直到快发生碰撞时决策指令开始在左换道和取

消换道之间频繁切换。从图 15（b）和图 15（c）可以

看出，MSS 方法被控车辆在 4. 9 s 时与超车车辆发生

碰撞，自车开始紧急制动且前车安全时距突变至 0；

RSS 方法在检测到换道碰撞危险后出现了取消换道

的试探性动作，决策指令频繁切换。当超车车辆逐

渐加速超过自车一定距离时，所提出方法判断可以

向左换道，9. 8 s 时决策指令变为-1（左换道），12. 8 s
时完成换道过程。而 RSS 方法开始尝试换道时刻和

图 13　场景 1 下不同的行为决策方法仿真结果对比图

超车

x

y

被控车辆 目标车辆 v

v1=72 km/h
v2=90 km/h

v0=60 km/h

v3=64.8 km/h

v4=82.8 km/h

图 14　软件仿真开始时场景 2 示意图

图 15　场景 2 下不同的行为决策方法仿真结果对比图
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换道完成时刻相比于所提出方法均晚了 1. 3 s。

在仿真试验过程中，自车与前车保持合适间距

行驶，车道内决策指令对应数值保持为 2（跟车）。

换道完成后自车跟随新的前方目标车辆，车道内决

策指令由 1（巡航）变为 2（跟车），换道决策指令变为

0（车道保持）。

从上述对照仿真试验结果可以得出，本文所建

立的驾驶行为决策模型总体上具有更好的安全性、

稳定性和高效性，可以有效辅助车辆的行车安全。

4. 2　实车道路试验

进一步开展实车道路试验来验证所提出的辅助

驾驶行为决策算法的可行性。试验车辆配备了完备的

感知与控制装置，其具体配置及安装位置见图16（a）。试

验实车照片和车内视角如图16（b）和图16（c）所示。

实车验证部分设置如图 17 所示的两车道超车

抑制换道场景。自车的初始速度和期望车速分别为

20 和 40 km/h；当前车道前方 15. 5 m 处有一辆慢车，

初始车速为 15. 4 km/h；相邻左车道后车距离自车纵

向初始间距为 5 m，初始车速为 20. 9 km/h。

由图 18（a）和图 18（b）可以看出，车辆换道动机

随时间不断累积，当累积值超过阈值时自车产生换道

意图。相邻车道及车道线风险变化情况见图 18（c），

由于左侧车道存在障碍车加速通过，左侧车道风险

图 16　实车道路试验设备安装和实物照片

x

y

被控车辆 目标车辆 v

v0=20 km/h v1=15.4 km/h

v2=20.9 km/h

图 17　实车测试开始时场景示意图 图 18　辅助驾驶行为决策算法实车试验结果

􀅰􀅰 2014



2024（  Vol.46）  No.11 刘中姐，等：基于动态风险评估的车辆辅助驾驶行为决策

较高，且右侧车道线为不可跨越线型，因此自车换道

行为受到抑制。图 18（d）中换道决策指令对应数值

保持为 0（车道保持），自车在原车道跟随前车行驶，

车道内决策指令保持为 2（跟车）。

当左侧车道前车加速超过自车一定距离时，左

车道风险逐渐降低至小于车道风险阈值，此时换道

安全性条件开始满足，换道决策指令变为-1（左换

道），车辆开始执行向左换道行为；换道完成后自车

在目标车道根据期望巡航速度加速行驶。

上述试验结果表明，本文所提出的辅助驾驶行

为决策算法能够实现基于风险势场准确评估的换道

驾驶决策，实时判断车辆应采取的安全驾驶行为，可

以有效保证辅助驾驶行车安全。

5　结论

（1） 分别建立了障碍物风险势场模型和虚拟车

道风险势场模型用于动态评估行车风险，通过对不

同交通场景下的行车风险势场评估问题进行仿真试

验分析，验证了所提出的动态风险评估模型的可靠

性和有效性。

（2） 分析了车辆自由换道和车道内驾驶行为决

策机理，基于风险势场评估指标确立了两阶段决策

流程，利用换道数据集进行了势场指标与其他 3 种

风险评估指标的对比试验。结果表明所提出的风险

势场指标具有较好的驾驶风格表征能力，且稳定性

更佳。

（3） 对开发的辅助驾驶行为决策算法进行了对

照仿真试验和实车道路试验。试验结果均表明，所

提出方法可以合理决策车辆实时的驾驶行为，具有

较好的安全性、稳定性和高效性。

后续将考虑引入其他车辆的运动轨迹预测信

息，在城市道路十字路口等更多复杂交通场景进行

试验验证，进一步提高驾驶行为决策结果的合理性；

同时利用实际驾驶数据对风险势场评估模型进行有

效的参数标定，以提高算法的普适性。
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