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［摘要］ 准确的场景相似性评估对于优化测试场景集极为重要。然而，现有的基于轨迹的评价方法未能充分

捕捉城市交叉口中车辆间的复杂动态交互特征，从而影响评价结果的准确性。针对此问题，本研究提出了一种基于

有向图的城市交叉口场景相似性评价方法，该方法通过比较两个场景中车辆的全局交互拓扑关系在时空上的匹配

程度来量化场景之间的相似性。首先，使用有向图来表征各个交叉口中车辆间的交互拓扑结构。然后，通过比较不

同交叉口场景的有向图结构匹配程度来估计它们之间的交互相似性。最后，采用动态时间扭曲算法在时间维度上

对齐场景，实现两个不同长度测试场景序列的有效比较。3 对典型评价案例的定性分析结果显示，该方法能够细粒

度地区分不同相似度水平的场景。进一步地，为定量验证方法的有效性，开展了场景相似度与自动驾驶系统性能之

间的方差分析实验。实验结果表明，在不同相似度水平场景簇的测试条件下，系统的安全性和效率均表现出显著的

差异，从而证实了该方法的有效性。最终，该方法应用于 Apollo 的测试场景集的优化，结果表明方法能够有效指导

测试场景集中同质化场景的剔除，从而提高测试效率。
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［Abstract］   Accurate evaluation of scenario similarity is extremely important for optimizing test scenarios. 
However， existing trajectory-based evaluation methods fail to adequately capture the complex dynamic interaction 
characteristics between vehicles at intersections， which affects the accuracy of the evaluation results. To address 
this problem， in this study a directed graph-based similarity evaluation method for urban intersection scenes is pro⁃
posed， which quantifies the similarity between scenes by comparing the degree of spatial and temporal matching of 
the global interaction topologies of vehicles in two scenarios. Firstly， a directed graph is used to characterize the in⁃
teraction topology between vehicles at each urban intersection. Then， the interaction similarity between different in⁃
tersection scenarios is estimated by comparing the degree of matching of their directed graph structures. Finally， a 
dynamic time warping algorithm is used to align the scenarios in the time dimension to effectively compare two test 
scenario sequences of different lengths. The results of the qualitative analysis of three pairs of typical evaluation cas⁃
es demonstrate that the method is capable of distinguishing scenes with different similarity levels at a fine-grained 
level. Furthermore， to quantitatively validate the effectiveness of the method， an ANOVA experiment is conducted 
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to compare scenario similarity with the performance of the autopilot system. The experimental results reveal that the 
safety and efficiency of the system exhibit significant differences under test conditions with different levels of scenar⁃
io similarity， thus proving the method's effectiveness. Ultimately， this method is applied to optimize Apollo. Ulti⁃
mately， this method rformance of the autopilot system. The experimental results reveal that the safety and efficiency 
of the system exhibit significantd

Keywords：autonomous driving； urban intersection scenarios； similarity evaluation； directed graph； 
dynamic time warping

前言

随着自动驾驶技术的快速发展，确保这些系统

的安全和可靠性成为了至关重要的挑战［1-3］。特别

是在城市交叉口，道路网络中最复杂的部分之一，它

被视为测试和验证自动驾驶车辆的最有挑战性的区

域［4-7］。在路口中，车辆面临多变的交通环境和复杂

的车辆互动，对自动驾驶系统的反应速度和适应性

提出了极高要求。因此，对城市交叉口场景进行充

分的测试验证至关重要。

传统的测试方法，如封闭场地测试和实际道路

测试，往往难以在安全可控的环境中充分模拟现实

世界的复杂性［8-9］。因此，基于场景的测试方法应运

而生，允许研究人员在虚拟环境中进行广泛的测试

以全面验证和优化自动驾驶系统 ［10-11］。

在仿真测试中，基于机理或数据驱动的场景模

型能够迅速生成复杂且多样的海量虚拟测试场景，

从而有效地支持自动驾驶系统的全面测试。然而，

在大规模自动生成测试场景的过程中，通常会伴随

着大量相似场景的产生。这些同质化的场景不仅无

法提供新的测试见解，而且还会额外消耗大量计算

资源［12-13］。若能在测试前对场景集进行精细化的相

似性评估，便可有效剔除这些同质化场景，从而显著

减少测试场景集的规模。因此，进行场景相似性评

估对于提高测试效率具有重要意义。

目前，城市交叉口场景相似性评价的研究仍相

对有限。学者们通常通过计算场景中所有车辆对之

间的轨迹距离差异来间接量化两个场景的相似性。

例 如 ，Ries 等［14］基 于 轨 迹 相 似 性 进 行 场 景 聚 类 。

Zhang 等［15］基于生成轨迹与实际轨迹之间的距离来

评估重建场景的保真度。然而，基于轨迹的方法无

法有效捕捉交叉口中车辆间的复杂动态交互特征，

从而影响评价结果的准确性。此外，这些评价结果

显著受到道路结构的影响，导致在不同道路结构下

的场景评价结果缺乏一致性。例如，即使不同道路

结构上的左转与直行场景在交互模式上可能类似，

但由于道路结构的不同，这些场景的行驶轨迹可能

会有显著差异，导致看似相似的场景产生完全不同

的评估结果。

为了弥补现有研究的不足，本研究提出一种基

于有向图的城市交叉口场景相似性评价方法。该方

法通过比较两个场景全局交互拓扑关系的匹配程度

来量化场景之间的相似性。方法主要包括 3 个部

分。首先，文中采用有向图结构化地表达城市交叉

口内车辆间的复杂交互关系。其次，通过对图的分

解、聚类和加权求和，评估两个场景中车辆全局交互

状态的匹配程度。最后，文中采用基于动态时间扭

曲（DTW）的方法，通过时间维度的非线性扭曲，实

现不同长度时间序列的有效匹配，以提高评估的准

确性和适用性。

1　场景相似性评价方法

如图 1 所示，该方法针对一对包含若干帧的测

试场景片段进行评估，主要通过比较两个场景片段

中交通车辆间交互状态的匹配程度来评估它们的相

似性。

首先，文中基于城市交叉口内所有交通车辆的

交互关系构建场景交互拓扑图，将城市复杂交叉口

场景转化为图的形式。其中，节点代表车辆，边的方

向和权重则分别表示车辆间的主从交互关系和交互

风险。接下来，基于闭环检测将该拓扑图分解成多

个闭环子图，每个子图均代表一种特定的交互模式。

然后，利用图结构相似性检测算法对子图进行聚类，

归类那些拓扑结构相同但边权重不同的子图，这些

子图反映了类似的交互模式。在同一类中，两个同

构子图的邻接矩阵之间的 Frobenius 范数差异用以

衡量子图间的相似度。最后，通过基于数量占比的

加权求和方法，计算出任意时刻两个场景之间的相
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似度。所有时间上的相似性累加平均后，得到两个

场景片段的最终相似性值。如果测试场景片段的序

列长度不一致，文中将使用动态时间扭曲（DTW）算

法通过时间维度的非线性扭曲对齐两个测试场景。

1. 1　车辆交互关系的图表示

在城市交叉口中，车辆之间的交互关系复杂多

样，每辆车的行为都可能直接或间接影响其他车

辆［16-17］。为了准确描述这些动态交互，需要一种能

够全面捕捉并表示这些关系的方法。图提供了一种

结构化的方式来表示复杂系统中的多个实体及其相

互关系。在图中，实体间的交互关系可以通过边的

方向、类型和权重灵活地表达。

基于以上分析，本研究提出了一种基于有向图

的新方法来表示城市交叉口车辆交互关系。这种方

法被称为场景交互拓扑图，它可以形式化地定义为

一个三元组：

G =  (V， E， W) （1）
式中：V 是顶点集合，V = {v1，v2，…，vn}，每个顶点 vi

代 表 交 叉 口 内 的 一 个 交 通 车 ；E 是 有 向 边 集 合 ，

E ⊆ {( vi，vj) | vi，vj ∈ V and i ≠ j }，每 条 边 ( vi，vj) 表 示

车辆 vi 对车辆 vj 施加的交互作用；W 是一个映射函

数 W： E → R+，为图中的每条边赋予一个正的权重

值，表示交互风险。

本研究将城市交叉口中的交互作用分为两类：

跟驰交互和冲突交互。如图 2 所示，跟驰交互特指

同一车道上前车对后车的影响，这是一种单向的交

互作用；而冲突交互发生在两条相交车道上，涉及到

尚未通过交叉点的两辆车之间的双向交互。在本研

究中，相交车道指的是路口内交叉的行驶方向车道，

例如由南向西的左转车道与由北向南的直行车道为

一对相交车道。为了简化模型，冲突交互被定义为

发 生 在 交 叉 车 道 上 且 距 离 冲 突 点 最 近 的 两 辆 车

之间。

跟驰交互的交互风险基于碰撞时间 TTC（time-
to-collision）量化，计算公式如下：

TTCi，j = dij

Δvij

（2）
式中：dij 是车辆 vi 和车辆 vj 之间沿车道中心线的距

离；Δvij 是它们的速度差。进一步地，文中使用高斯

函数对其归一化，计算公式如下：

ωf
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï
e- ( )TTCi，j

2

2c2 ， TTCij ≤ 0
0，            其他

（3）

式中 c 为平滑超参数，参照文献［18］，c 的取值为 2。

图 1　城市交叉口场景相似性评估方法框架

图 2　两种交互作用示意图
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需要注意的是，当 TTCij > 0 时，两车处于相对远离状

态，无交互风险，所以采用分段函数的设计将对应的

交互权重设置为 0。

冲突交互权重是基于车辆相对于冲突点的交互

风险来评估的。到达冲突点的距离和时间差是评估

两车交互风险的两个关键指标，分别从空间和时间

维度进行量化。车辆离冲突点较远时，随着距离减

小，交互风险逐渐增加；而当距离低于一定阈值时，

由于安全空间减少，交互风险将急剧上升。从分析

中得知，交互风险与距离的关系呈指数函数变化。

因此，采用负指数函数来构建距离与交互风险的变

化函数。同时，到达冲突点的时间差反映了两车在

冲突点相遇的可能性；在相同距离下，时间差越小，

交互风险越高。根据文献［19］中的评价框架，文中

将距离视为影响交互风险的基本条件，时间差是风

险的调节因子，并采用高斯函数对调节因子进行归

一化。综上所述，冲突交互权重的计算公式如下：

ωc
i，j = e-( )di /p × e- ( )ΔTi，j

2

2c2 （4）
式中 p 为超参数，本研究中 p 参数经验取值为 10。

图 3 是一个场景交互拓扑图的构造示例。图 3
（a）是城市交叉口动态交通场景的关键帧截图，图 3
（b）是对应的场景交互拓扑图。为了提高图的可读

性，图中仅标记了 2 组权重：2 车对 1 车施加的跟驰

交互权重 wf2，1，4 车和 9 车之间相互施加的冲突交互

权重 wc4，9 和 wc9，4。

1. 2　基于图的交互相似性评估

本节将交互拓扑图分解成多个子图，每个子图

均代表场景中的一个特定的交互模式。通过综合比

较这些子图之间的相似性，来全面评估两个场景在

交互层面上的整体相似性。

1. 2. 1　基于连通量的子图分解

在图论领域，连通性是有向图的一个关键特征。

定义上，一个有向图被称为连通的，如果图中的任意

两个顶点 u 和 v 之间都存在从 u 到 v 的有向路径以及

从 v 到 u 的有向路径，称为强连通。这种强连通性与

城市交叉口车辆间的交互特征类似，即路口内一组

车辆之间的任何一辆车都能直接或间接地影响到组

内的其他所有车辆。

因此，本研究使用连通子图来描述路口交通车

辆之间的交互模式。例如，如图 4 所示交通车辆 5、

7、9 之间通过彼此的冲突交互直接相互影响，构成

一个连通子图。

为了有效识别这些子图，文中采用了 Tarjan 闭

环检测算法［20］来遍历整个交互拓扑图 G。筛选阈值

设置为子图顶点数量大于等于 3。最终，场景交互

拓 扑 图 G 被 表 示 为 一 组 连 通 子 图 的 集 合 
{ CG1，CG2，…，CGn } ，其中每个连通子图 CGi 代表路

口内车辆间的一种特定的交互模式。

此外，文中还考虑了由跟驰交互导致的车辆间

的间接影响。如图 5 所示，两个或更多的连通子图

通过单向的跟驰交互箭头连接起来，形成一个复合

子图。这种结构表示了车辆间通过跟驰交互产生的

间接影响关系。需要注意的是，车辆 11 位于车辆 10
左侧的左转车道上，但由于其距离交叉口较远，因此

未在截图中显示出来。

最终，场景交互拓扑图 G 被表示为由连通子图和

复合子图构成的集合 { CG1，CG2，⋯，CGn，HCG1，⋯，

HCGm }。
1. 2. 2　基于同构检测的子图聚类

子图聚类的目标是将结构上完全相同的同构子

图分类到同一组中。每个聚类中的子图揭示了类似

的交互模式，而主要的差异则体现在边的权重上。

通过专注于结构相同的子图进行相似性评估，这种

图 3　场景交互拓扑图构造示例

图 4　连通子图示意图
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方 法 有 效 地 降 低 了 整 体 图 相 似 性 评 估 的 计 算 复

杂性。

图同构检测是图论中的一个核心问题，其目的

是确定两个图在结构上是否完全相同。这通常意味

着两个图可以通过某种顶点重标记映射成彼此。具

体 来 说 ，如 果 存 在 一 种 顶 点 的 一 一 映 射 f：

V (G1 ) → V (G2 )，使得一个图的顶点和边的连接方

式可以完全转换成另一个图，则称这两个图是同构

的。本研究使用 Ullmann's 算法［21］确定两个图是否

同构。

1. 2. 3　同构子图的相似性评估

当两个同构子图之间的边权重越接近时，可以

认为这两个子图在交互状态上越相似。因此，文中

使用两个同构子图的邻接矩阵之间的 Frobenius 范

数的差作为评估指标。

然而，Frobenius 范数差的计算高度依赖于两个

图的顶点排序。不同的顶点排序会导致邻接矩阵的

不同表示，从而影响到最终的相似性评估结果。例

如，即使是结构和权重相同的图，在顶点排序不同

时，相似性评估结果也会显示出显著差异。

为了解决这个问题，本文提出了一种新的度量

方法：计算所有可能顶点排序组合（顶点间前后相对

顺序不变）下的 Frobenius 范数的最小值，作为两个

同构子图的最终相似性评价值，计算公式如下：

FDCGi，CGj
= minπ ∈ Sn(  PπM iP T

π - PπM jP T
π

F

 M i F
+  M j

F
) （5）

式中： X
F

表示矩阵 X的 Frobenius 范数；π 表示顶

点的一个排列；Sn 是所有可能的顶点循环排列的集

合；Pπ 是根据排列 π 构造的置换矩阵，用于重新排

序邻接矩阵的行和列。

1. 2. 4　相似性综合加权计算

首先，针对每类同构子图，计算所有可能的组合

的相似度，从而得出两个场景在每一类中的相似度，

公式如下：

Sclass = 1
NP ∑

ipair = 1

NP ( )FD( )ipair
（6）

式中：NP 是该类中同构子图组合的总数；ipair 是该类

中的第 i 对同构子图。

最后，为了获得两个场景之间的总体相似性，文

中将每一类的相似度进行加权求和，公式如下：

TS = ∑
k = 1

K

( )φk × Sclass （7）
式中 φk 是第 k 类的权重，根据每一类同构子图数量

占全部子图数量的比例计算。这种权重分配方法确

保了在总体相似性的计算中，各个类的贡献得到适

当的体现。

1. 3　基于 DTW 的时间序列对齐

在评估两个场景序列的整体相似性时，直接对

齐和累加计算常因不同场景的时间序列长度不一致

而变得困难。为应对这一问题，本研究引入了动态

时间扭曲（DTW）算法［22］，以实现非等长交通场景片

段的时序数据对齐。DTW 算法通过构建成本矩阵

来测量两个时间序列之间的最小距离，并允许时间

序列在时间轴上伸缩，以适应不同的时序长度。

设 X 和 Y 是两个待比较的测试场景片段序列，

其中 X 的帧数为 n，Y 的帧数为 m：

X =  ( x1， x2， …， xn ) （8）
Y =  ( y1， y2， …， ym ) （9）

式中 xi 和 yi 分别为两个交通片段第 i 帧的场景交互

拓扑图 G ( )i
X 和 G ( )i

Y 。

定义成本矩阵 D 大小为 n ×  m，其中 D ( i， j ) 表

示序列 X 的前 i 个元素和序列 Y 的前 j 个元素之间的

最小距离。成本矩阵D的递推关系如下：

D ( i， j ) = d ( xi，yj) + min (D ( i - 1， j )，D ( i， j - 1)，
D ( i - 1， j - 1) ) （10）

式中 d ( xi， yj) 是点 xi 和 yj 之间的距离，基于式（11）
计算。

d ( xi， yj) = TSG ( )i
X ，G ( )i

Y
（11）

最终，通过应用 DTW 算法找到两个场景序列间

最佳对齐方式的最小距离 D (n， m)。这种方法的应

用确保即使在帧率不一致或场景持续时间有差异的

情况下，也能有效比较两个场景的相似度。

图 5　复合子图示例
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2　案例研究

本节的场景案例由 PanoSim 内置场景模型虚拟

生成。

2. 1　评价案例分析

本节选取的 3 对评价案例分别代表了 3 种典型

的情形：图 6 展示了相同道路结构下的相似场景，图 7
展示了相同道路结构下的不相似场景，而图 8 展示了

不同道路结构下的相似场景。图 6~图 8 均采用相同

的布局，其中子图 a 和子图 b 分别是两个测试场景序

列的关键帧截图，子图 c 则显示了使用动态时间扭曲

（DTW）算法计算得出的成本距离矩阵，该矩阵以

红色热力图的形式呈现。热力图的横纵坐标对应两个

测试场景序列中的帧索引号，帧间隔为 300 ms。根据

式（11），较深的红色代表更高的距离成本，即相似度

较低，矩阵的每个单元格都展示了两个序列中对应点之

间的距离。此外，图中的黑色折线表示最优匹配路径。

对于第 1个评价案例，从图 6可以看出，测试场景

1 和测试场景 2 展现出较高的交互相似性。首先，在

图 6（a）和图 6（b）中，可以观察到两组场景在路口的

交通密度以及车辆的分布和排列在视觉上极为相似。

其次，两组场景中的车辆在接近和通过路口时表现出

了类似的行为模式。例如，在 t=18. 6 s（图 6（a））和 t=
10. 5 s（图 6（b））的截图中，不仅路口区域内车辆布局

显示出高度相似性，而且车辆也展示了相同的交互模

式，如等待并让行左转方向的车辆。最后，图 6（c）的

热力图反映了与这些观察结果相匹配的特征，尤其是

对角线附近的浅色区域和最优路径紧贴对角线的位

置，这些都指示了两个场景序列之间的高度相似性。

对于第 2 个评价案例，文中详细分析了测试场

景 1（图 7（a））和测试场景 2（图 7（b））之间的不相似

性。具体来说，这两个场景在车辆布局上存在显著

差异，这直接影响了它们的交互拓扑结构，从而凸

显了两个场景间的不同。例如，在图 7（a）中，车辆

分布较为分散；而图 7（b）中的车辆主要集中在道

路的右侧。在图 7（b）的集中布局中，车辆主要朝

同一方向移动，导致交互相对单一，拓扑结构较为

简单。相比之下，图 7（a）中的车辆由于其分散布

局，方向更为多样化，导致交互和拓扑结构更为复

杂。图 7（c）中的 DTW 成本矩阵和最优路径提供了

两个时间序列匹配程度的直观证据。成本矩阵中

的深色区域和曲折的最优路径揭示了在时间序列

对齐过程中所面临的挑战，这反映了两个场景在时

间 维 度 上 的 匹 配 难 度 较 大 ，从 而 得 到 了 较 高 的

DTW 距离。

图 6　评价案例 1：同一道路结构上的相似性场景

图 7　评价案例 2：同一道路结构上的不相似场景
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针对第 3 个案例，从图 8 中可以看出，尽管测试

场景 1 和测试场景 2 的道路结构不同，它们在路口的

车辆布局和交互策略上却表现出了显著的一致性。

具体来说，两个场景中路口内的车辆分布较为分散，

且来自不同方向的车辆在路口进行了相互等待和让

行，都展示了有序的交通流动模式。图 8（c）的热力

图中对角线附近的浅色区域以及其上的最优路径清

晰地展示了两个场景序列之间的紧密匹配。这一结

果强调了所提方法的鲁棒性，能够有效地分析和对

比不同道路结构的场景相似性。

2. 2　评价过程展示

在本节中，为了展示文中方法的评价过程，特别

选取了案例 1 中测试场景 1 的 t=13. 8 s 帧和测试场

景 2 的 t=6. 1 s 帧作为评价对象。图 9 清晰地展示了

这两帧场景的图表示形式。交互拓扑图中节点的编

号与车辆编号一致，双向箭头表示冲突交互，单向箭

头表示跟驰交互。

通过子图分解和聚类，文中共识别出 9 种不同

的子图类别。实验结果如表 1 所示，详细列出了每

种子图类别的形状、图内相似性及其在总体中的数

量占比。表中的相似度值为 1 意味着该子类中的子

图完全来自于一个测试场景，显示出两个场景在该

类子图代表的交互模式下完全不相同。根据式（7），

计算得出这两帧场景的总相似度为 0. 583。

图 8　评价案例 3：不同道路结构上的相似场景

图 9　场景图表示

表 1　评价结果汇总

聚类结果 相似性

0. 469

0. 800

0. 415

0. 085

0. 240

1

0. 826

1

1

数量占比

0. 234

0. 063

0. 063

0. 127

0. 106

0. 234

0. 042

0. 040

0. 021
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3　方法验证及应用

本节旨在通过分析不同相似度场景簇中自动驾

驶系统性能的差异来验证所提方法的有效性。具体

来说，如果在不同的场景簇中，自动驾驶系统的性能

表现出明显的差异性，则表明所提方法具有较高的

可靠性。最后，通过测试场景数据集的优化应用证

明了所提方法的工程应用价值。

3. 1　联合仿真平台

如图 10 所示，本研究搭建了 PanoSim-Apollo 联

合仿真框架。在这一框架中，场景仿真平台 PanoSim
提供高逼真的城市复杂交叉口场景仿真服务，高级

自动驾驶系统 Apollo 当做测试对象。PanoSim （版本

5. 0） 和 Apollo （版本 7. 0） 运行于不同的操作系统

上，分别是 Windows 11 和 Ubuntu 18. 04。这两个系

统通过 UDP 协议进行双向数据通信。在仿真过程

中，PanoSim 将场景数据通过以太网发送至 Apollo 的

决策规划模块。数据处理后，Apollo 将计算得到的

车辆控制指令（油门、转向和制动）反馈至 PanoSim 
的高精度车辆动力学模块以更新仿真状态。

联合仿真效果如图 11 所示。左上角为 PanoSim
的高逼真场景渲染效果，其中红车为 Apollo 主车。

主图为 Dreamview 平台的 2D 渲染图，其中蓝色车辆

为 Apollo 车辆，紫色方框为交通车，右上角区域展示

的是 Apollo 的速度状态与控制信息。

3. 2　数据收集

为了全面评估自动驾驶系统 Apollo 在各种条件

下的行驶安全性和效率，文中使用了 PanoSim 平台

的内置场景模型生成了一系列多样的城市交叉口场

景。数据收集过程包括两个主要步骤：（1）离线生成

城市交叉口场景（主车不在环）并评估场景之间的相

似性；（2）使用这些生成的场景对 Apollo 系统进行测

试，并详细记录每次测试的行驶风险与效率。采用

场景离线生成方式的一个显著优势在于它允许在场

景生成阶段进行初步筛选，有效剔除那些同质化或

不符合要求的场景，从而避免在自动驾驶系统的全

量测试中浪费计算资源。

具体仿真设置展示在图 12 中。在测试中，执行

左转的 Apollo 车辆将面对来自北、东、西 3 个方向的

交通，涉及 6 条车道。红色曲线标示了 Apollo 车辆

的预定行驶路径。每条车道上的最大交通车数量设

定为两辆。在仿真初始化阶段，这些交通车将随机

放置于各自的车道上，且每辆车的前后间距和初始

速度将在［3，10］m 和［0，5］m/s 的范围内进行随机设

定。仿真进行到所有车辆安全驶出交叉口或时间超

过设定的最大仿真时长 60 s 时停止。

评估自动驾驶的性能指标如下。

（1）风险指标：车辆在交叉口区域内的平均冲突

风险。它通过计算自车与其他所有冲突车辆的风险

的和来获得，其中车辆对的冲突风险基于式（4）进行

计算，具体采用以下公式计算：

R = ∑
t = 1

T ( )∑
j = 1

M

ωego，j( )t （12）
式中：ωego，j( t)表示在 t 时刻自车与冲突车 j 的冲突风

险；M 为自车的冲突车总数量；T 为仿真总步长。

（2）效率指标：车辆在交叉口区域内的平均车

速，单位 m/s。

图 10　PanoSim-Apollo 联合仿真框架

图 11　PanoSim-Apollo 联合仿真效果

图 12　仿真设置
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E = 1
T ∑

t = 1

T

vego( )t （13）
式中 vego( t)表示在 t 时刻自车的行驶速度。

在本次研究中，总共进行了 6 000 次仿真实验。

在数据处理阶段，剔除了由于超时和不合理的碰撞

导致的异常数据。超时数据指的是那些未能在规定

时间内完成的实验，而不合理的碰撞则指仿真中出

现的与现实行驶条件不符的碰撞事件。经过这一筛

选过程，最终有效的实验数据总数为 4 365 条。表 2
汇总了在测试过程中得到的自动驾驶系统性能的统

计结果。

3. 3　验证过程

首先，根据场景相似性评价结果，采用层次聚类

方法对场景进行分类。层次聚类方法主要分为两种

类型：凝聚型（agglomerative）和分裂型（divisive）。本

实验选择凝聚型层次聚类方法。这种方法从每个场

景开始，将每个场景视为一个独立的簇。然后，逐步

合并最相似的簇，直到所有场景都被归入一个簇或

满足某个停止条件为止。场景之间的距离等于 1 减

去场景相似性。

接着，基于聚类的结果，运用单因素方差分析

（ANOVA）来分别评估不同场景组别中风险和效率

指 标 分 布 的 差 异 。 单 因 素 方 差 分 析 的 计 算 步 骤

如下。

（1）计算不同场景簇的组间平方和（between-
group sum of squares， SSB）：

SSB = ∑
i = 1

k

ni ( ȳ i - ȳ ) 2
（14）

式中：k 为不同水平独立变量的数量，具体指聚类获

得场景组数；ȳ i 是第 i 组的场景风险或效率平均值；ni

是第 i 组的场景数量大小。

（2）计 算 同 一 场 景 簇 的 组 内 平 方 和（within-
group sum of squares， SSW）：

SSW = ∑
i = 1

k ∑
j = 1

ni ( )yij - ȳ i

2
（15）

（3）组间均方 MSwithin 和组内均方 MSwithin 分别表

示如下：

MSbetween = SSB
k - 1 （16）

MSwithin = SSW
N - k

（17）
（4）计算 F 统计量：

F = MSbetween
MSwithin 

（18）
式中，F 值将用于通过查 F 分布表来判断各组

均值之间是否存在显著差异。

通过单因素方差分析得知至少有一组与其他组

存在显著差异，但它并不具体指出哪些组之间的差

异是显著的。为此，文中进一步采用多重比较测试

来识别具体哪些组之间的差异达到显著水平，来实

现精细化评估。

本实验采用实际应用中流行的最小显著差异

（LSD）测试方法。LSD 测试的核心是基于 t 分布进

行两两组间的均值比较。在进行 LSD 测试时，首先

计算每对组合的均值差异，然后将这些差异与根据

实验误差估计的临界值（LSD 值）进行比较。

LSD = tα/2，df × SEdiff （19）
式中：tα/2，df 是在给定自由度 df 和显著性水平 α 的情

况下，t 分布的临界值；SEdiff 是两组均值差异的标准

误差。

SEdiff = MSwithin 
k1

+ MSwithin 
k2

（20）
如果某一组合的均值差异超过了这个临界值

LSD，则 认 为 这 两 个 组 之 间 的 差 异 是 统 计 学 上 显

著的。

3. 4　实验结果

表 3 显示了不同聚类距离阈值条件下获得的聚

类数量。聚类阈值的增大显著减少了聚类的数量。

当聚类阈值为 0. 2 时，得到的聚类数量最多，达到

587 个；而聚类阈值提升到 0. 8 时，聚类数量显著减

少到只有 5 个。这表明阈值的增加使得聚类条件更

为严格，只有距离非常近的场景样本才会被归为同

一聚类。

表 4 展示了不同距离阈值下，因变量 R 和 E 的

方差分析结果及 LSD 检测的显著比例。通过 F 值和

p 值可以看出所有条件下因变量的变化都是统计显

著的。从表中对比数据可以看出，随着聚类阈值的

减小，单因素方差分析的显著性增加，LSD 检测的显

著比例也随之增高，表明较低的聚类阈值能更敏感

地捕捉到因变量的变化。这可能是因为较低的阈值

条件下，场景间的细微差异更容易被区分开来，从而

在统计测试中表现出更高的敏感性。

图 13 直观地展示了距离阈值 0. 8 条件下，5 组

表 2　验证集的统计结果

指标

R

E

均值

0. 461
1. 880

标注差

0. 057
0. 231

最小值

0. 285
1. 160

中位数

0. 452
1. 931

最大值

0. 675
2. 355
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测试场景中的行驶风险和效率的分布特征，包括它

们的均值和方差。从图表中可以观察到，在行驶风

险和效率方面，不同测试场景之间存在显著的差异。

这一结果进一步说明了所提出评估方法的有效性，

该方法能够以细粒度准确地评估不同场景间的相

似性。

此外，从表 4 的数据分析可见，效率统计结果的

显著性显著高于风险统计结果的显著性。这一现象

可归因于城市交叉口环境中 Apollo 系统在决策信心

不足时通常采取的保守让行策略，导致风险评估结

果存在相对较大的波动。决策信心主要受周围交互

态势的影响，由于交叉口的安全交互空间较小且交

互频繁，即使在相似场景中，由于车辆相遇的细微差

异，也可能导致决策信心的发生变化。图 14 中的两

个测试案例直观地验证了这一点。从图中可以看

出，在相似的场景下，图 14（a）中的 Apollo 采取主动

抢行策略，而在图 14（b）中，则选择了保守让行策

略。尽管风险评估结果存在波动，但在整体趋势的

统计结果仍然是显著的。

相反，效率的计算结果主要取决于场景中的交

互密度和车辆的平均交互水平，短暂的让行对整体

的速度影响较小，因此效率统计结果较为显著。

综上所述，单因素方差分析的结果显示，在不同

相似度的场景簇中，自动驾驶性能的表现存在显著

差异，这验证了文中所提出方法的有效性。

3. 5　测试场景集优化应用

在前文中已验证了所提方法的有效性，本节将

展示该方法在测试场景集优化中的实际应用价值。

具体实验步骤包括首先对生成的场景集进行优化，

即剔除相似场景，然后评估优化前后自动驾驶系统

风险和效率分布的一致性。

表 3　不同聚类距离阈值条件的聚类数量

距离阈值

聚类数量

0. 2
587

0. 4
112

0. 8
5

表 4　单因素方差分析结果

距离

阈值

0. 8

0. 4

0. 2

因变量

R

E

R

E

R

E

F 值

3. 476
3. 506
5. 440
6. 470
9. 891

12. 666

p 值

0. 004
0. 003
0. 000
0. 000
0. 000
0. 000

是否

显著

是

是

是

是

是

是

LSD 检测

显著比例/%
30. 121
43. 947
41. 732
80. 261
71. 098
92. 113

图 13　距离阈值 0. 8 对应 5 组场景的测试结果

图 14　测试案例关键帧截图
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基于距离阈值 0. 8 的场景聚类结果，实施了 4 组

数据集优化实验，在每组实验中，从 5 类场景中随机

剔除了 10%、20%、30% 和 40% 的场景。分布度量基

于欧式距离计算：

D = ∑
i = 1

n ( )fo( )xi - fr( )xi

2
（21）

式中：fo( xi ) 是原始分布在第 i 个点的概率密度值；

fr( xi )是优化后的分布在第 i 个点的概率密度值。

在图 15 中，展示了不同剔除比例下（10%、20%、

30% 和 40%）风险分布的对比结果。如图 15（a）所

示，在 10% 的剔除比例下，优化后的风险分布与原

始分布非常接近，分布度量 D = 0. 21，说明此时场景

剔除对系统的风险分布影响较小。当剔除比例增加

到 20% 时，优化后的分布与原始分布之间的差距开

始加大，分布度量 D = 0. 91。此时，虽然仍保持了

一定的分布一致性，但已经可以观察到一些明显的

差异。在剔除比例达到 30% 和 40% 时，风险分布出

现了明显的变化。优化后的分布与原始分布之间的

差异显著增加，表明剔除过多场景可能会影响系统

的风险评估精度。图 16 中的效率分布变化趋势与

风险分布的趋势一致，这里不再赘述。

综上所述，文中的方法可以在保持一定测试精

度的同时，有效减少测试场景的数量并提升测试效

率。然而，需要注意的是，剔除比例的大小直接影响

到自动驾驶系统风险和效率评估的准确性。因此，

在实际应用中，选择合适的优化比例至关重要。

4　结论

本文中提出了一种基于有向图的城市交叉口场

景相似性评价方法，该方法能够有效捕捉交叉口中

车辆间的复杂动态交互特征。具体而言，通过对场

景全局交互拓扑关系的时空匹配程度进行量化，实

现了场景相似性的准确评价。定性分析和方差分析

的实验结果均证明了该方法的有效性。此外，该方

法已被成功地应用于优化 Apollo 系统中无保护左转

的测试场景集，从而进一步验证了该方法在自动驾

驶测试评价中的实际应用价值。然而，当前方法的

计算量较大，未来的工作将致力于优化这一问题，以

进一步提高其实用性。此外，本研究未深入探讨如

信号灯相位、道路结构、不同类型交通参与者之间的

行为差异以及同类交通参与者不同相遇角度的交互

差异，在接下来的研究中将对模型进行进一步的完

善和扩展。

图 16　效率分布对比结果

图 15　风险分布对比结果
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