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［摘要］ 基于场景的仿真测试方法是自动驾驶汽车安全性验证的重要手段，然而当前测试场景生成方法多输

出独立场景片段，如何模拟真实人类驾驶过程生成具有一定挑战的连续交互测试场景已成为自动驾驶测试评价亟

须攻克的难题。本文提出了一种自动驾驶拟人连续交互测试场景生成方法。首先建立自动驾驶拟人连续交互测试

场景生成架构，并基于 HighD 数据集进行车辆运动行为分析；在此基础上，基于轨迹相似性特征分析被测自动驾驶

汽车当前行为，并通过状态转移矩阵预测其未来轨迹；基于轨迹交互规则确定测试场景中交通车未来行为类型，通

过 Transform 网络架构生成交通车拟人连续交互轨迹；最后，在仿真环境中对生成测试场景的危险性、拟人性等关键

性能进行评估，证明了本文方法的有效性。
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［Abstract］  Scenario-based simulation test method is an important means of automated driving vehicle safety 
verification； however， current test scenarios generation methods are mostly for independent scenarios. How to simu⁃
late the human real driving process to generate continuous interactive test scenario with challenges has become a 
problem that needs to be solved urgently in  automated driving test evaluation. In this paper， an automated driving 
anthropomorphic continuous interactive test scenarios generation method is proposed. Firstly， the architecture for 
anthropomorphic continuous interactive test scenarios generation is established， and the vehicle motion behavior 
analysis is conducted based on the HighD dataset. On this basis， the current behavior of tested automated driving ve⁃
hicle based on the trajectory similarity feature is analyzed， and the prediction of the future trajectory through the 
state transfer matrix is realized. Then， the type of the future behaviors of the traffic vehicles based on the trajectory 
interaction rules are determined， and the specific trajectory is generated by Transform network. Finally， the key per⁃
formance indicators such as danger and anthropomorphism of the generated test scenarios are evaluated in simula⁃
tion test environment， which proves the effectiveness of the method proposed in this paper.
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前言

自动驾驶汽车是汽车科技发展的潮流与趋势，

科学完善的测试评价体系是保障自动驾驶汽车安全

上路的基础［1-2］。基于场景的测试方法已成为自动

驾驶汽车性能验证的重要手段［3-4］，其核心在于如何

生成丰富的测试场景。然而当前测试场景生成方法

多输出独立场景片段，如何生成连续交互测试场景

从而验证自动驾驶汽车在实际交通环境中的表现已

得到越来越多的关注［5］。

连续交互测试场景是指在自动驾驶汽车测试过

程中通过预测被测车辆行为而主动控制交通车产生

具有连续交互特性的测试场景。由于具有长时序特

征，连续交互测试场景相比独立测试场景更能准确

反映被测自动驾驶汽车决策控制策略在真实服役条

件下的综合性能，同时还能有效避免独立测试场景

初始状态不可达的问题［6］。国内外学者已对相关内

容开展了一些初步研究，李江坤等［7］提出了一种基

于场景动力学和强化学习的连续场景生成方法并筛

选了其边缘场景；Feng 等［8］将自然驾驶场景参数重

要性进行分类并在交通环境中进行场景连续生成；

Rodrigo 等［9］针对自动驾驶汽车连续测试建立了交通

车交互控制模型；潘春燕［10］基于连续交通流完成了

自动驾驶汽车的测试评价。上述方法以筛选危险场

景为最终目标实现自动驾驶汽车连续测试场景生

成，但其生成过程缺乏考虑车辆运动交互过程的拟

人性，导致边缘场景可能与自动驾驶汽车上路后的

真实驾驶过程不符［11-12］。综上，在交通车拟人交互

的基础上提升场景的危险性，生成可有效验证自动

驾驶汽车性能边界的连续交互测试场景是解决自动

驾驶汽车测试难题的重要方式。

本文提出一种自动驾驶拟人连续交互测试场景

生成方法。首先分析自然驾驶数据获取真实人类驾

驶过程中车辆的运动轨迹；在此基础上，建立被测自

动驾驶汽车轨迹预测模型；然后，建立交通车拟人交

互轨迹模型，实现拟人连续交互测试场景生成；最

后，在 Prescan 环境中对交互测试场景生成交互效果

进行验证，分析本文提出方法在生成场景拟人性及

危险性方面的有效性。

1　算法架构及数据分析

1. 1　算法架构

本文提出的自动驾驶拟人连续交互测试场景生

成架构如图 1 所示，包括车辆运动行为分析、自动驾

驶 汽 车 轨 迹 预 测 、交 通 车 拟 人 交 互 轨 迹 生 成 3
部分。

车辆运动行为分析是进行自动驾驶汽车轨迹预

测与交通车轨迹生成的基础。本文首先基于时序数

据分割及聚类方法对自然驾驶数据中隐含的车辆运

动行为进行分析，获取不同车辆运动行为对应的轨

迹段特征。随后，基于欧式距离对被测自动驾驶汽

车当前运动行为进行分析，并根据自然驾驶数据中

的车辆运动行为转换概率对自动驾驶汽车未来的状

态及位置进行预测。针对被测自动驾驶汽车未来的

不同行为及交通车对应自动驾驶汽车的相对位置，

本文建立交通车行为规则以生成具有对被测自动驾

驶汽车交互影响的交通车行为，并基于自然驾驶数

据中的车辆运动行为使用 Transformer 网络建立不同

车辆运动行为对应的轨迹生成模型，通过被测自动

驾驶汽车与交通车之间位置的循环迭代，实现连续

交互测试场景的生成。

由于交通车行为规则的目标在于与被测自动驾

驶汽车产生轨迹交互，这可以提升被测自动驾驶汽

车与交通车之间的碰撞风险，从而提升场景的风险

性；此外，由于交通车轨迹生成模型是基于人类驾驶

数据训练的 Transformer 网络，这可以确保交通车行

为符合人类驾驶特征，即保证了连续测试场景的拟

人性。

1. 2　车辆运动行为分析

车辆运动行为分析是进行拟人连续交互测试场

景生成的第一步。由于自然驾驶数据具有典型的时
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图 1　拟人连续交互测试场景生成架构
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间持续特征，本文首先基于时序数据分割算法对自

然驾驶时序数据进行分割，在此基础上通过轨迹段

聚类方法将具有相似特征的轨迹进行聚类，从而获

取车辆运动行为。HighD 数据集是进行车辆运动轨

迹分析的常用数据集，本节分析内容基于 HighD 中

的数据进行展开。

1. 2. 1　自然驾驶时序数据分割

自然驾驶时序数据分割的目的在于将自然驾驶

连续道路行驶轨迹进行切割，获得独立的车辆运动

行为片段，为后续车辆运动行为聚类及分析提供

基础。

本文选择基于贪心的贝叶斯凝合式序列分割

（bayesian model-based agglomerative sequence 
segmentation， BMASS）算法［9］进行时序数据分割。

对于一段驾驶时序数据 seq=｛（x1，y1）， （x2，y2）， 
（x3，y3）， …， （xn，yn）｝，其中 xi ∈ Rp × 1 为采样时间，

yi ∈ Rq × 1 为时间序列数据。当 y 对 x 的回归只在某

一段区间内服从某种斜率的线性回归模型，而在其

他区间内则服从不同斜率的线性回归模型时，则可

使用分段线性回归模型进行序列数据分析。这与自

然驾驶轨迹分析具有较强的相似性。BMASS 算法

首先将所有时间点都看作一个独立线性回归模型，

计算相邻段合并的边际似然值，将最大值产生的位

置作为凝合点合并，并持续迭代，通过凝合迭代方式

将序列段一一合并，直至对数似然为负数或所有段

都已合并，从而完成自然驾驶数据分割。

对于序列 seq=｛seq1， seq2， seq3， …， seqs｝，若将其

中的 seqi 与 seqi+1 合并成 seqi∪seqi+1，则 seq 与其凝合后

的序列 seqh=｛seq1， seq2， seq3， …， seqi∪seqi+1， …， seqs｝

的边际似然为

p ( seq | seqh ) =
1

(2π) nqp/2
ϕ ( seqi ∪ seqi + 1 )

ϕ0 s - 1 ∏
j = 1，j ≠ i

s

ϕ ( seqj )（1）
式中：ϕ0为归一化常数，根据分段线性回归模型特征

进行计算；ϕ0（·）代表每个分段的后验归一化系数。

迭代过程中每个凝合点的似然为

p ( seqi ∪ seqi + 1 ) = λϕ0
ϕ ( seqi ∪ seqi + 1 )
ϕ ( seqi )ϕ ( seqi + 1 ) （2）

式中 λ 为凝合点与非凝合点的比例系数。

分割后的轨迹段时序长度分布如图 2 所示，图

中横坐标为轨迹段的长度 s，纵坐标为该长度的轨迹

段数量。

1. 2. 2　轨迹段聚类及分析

在完成轨迹段分割之后，通过聚类方法分析轨

迹段之间的相似规律，从而获取典型的车辆运动行

为，用于后续轨迹预测及生成过程。本文采用高斯

混合模型-隐狄利克雷分配模型（Gaussian mixture 
model-latent Dirichlet allocation， GMM-LDA）将前文

得到的轨迹段进行聚类［10］，其中 GMM 模块完成轨迹

段数据的降维表征，LDA 算法进行语义挖掘聚类。

由于 GMM 当前已经较为成熟，此处不再进行赘述，

后文重点介绍轨迹段聚类过程。

不同轨迹中各个基础交通行为类别的出现次数

和不同基础交通行为类别中轨迹采样点的出现次数

符合多项式分布：

tm = Multi (n | τm，Nm ) = ( )Nm

n ∏
i = 1

K

τni
mi

（3）
wm = Multi (k | γk，K ) = ( )K

k ∏
i = 1

V

γni
ki

（4）
式中：tm 代表第 m 个轨迹段中的基础交通行为类别

分布；wk 代表第 k 个基础交通行为类别的采样点分

布；τm是 tm分布的分布参数；γk是 wk分布的分布参数；

Nm 代表第 m 个轨迹段中的采样点数量；K 代表所有

基础交通行为的数量；V 代表所有采样点数量。

将 τm 和 γk 均设为狄利克雷分布，则所有基础交

通行为集合的似然概率公式如下：

p (W ) = ∏
m = 1

M ∏
n = 1

Nm ∑
k = 1

K

p ( tm，n = k | τm )·
p (wk，n| tm，n = k，γk ) （5）

式中：tm，n 代表第 m 个轨迹段的第 n 个采样点；wk，n 代

表第 k 个基础交通行为的第 n 个采样点。可以看出，

求解轨迹段集合的似然概率需要累乘所有轨迹段中

采样点生成概率，单个采样点的生成概率为采样点

对应基础交通行为类别的边缘概率。

参考相关研究［11］，将基础交通行为类别数量设

定为 5，聚类得到的基础交通行为横纵向速度加速

图 2　轨迹段长度分布
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度统计信息如表 1 所示。

基础交通行为 1 是一类纵向速度较低、纵向加

速度变化范围较大、横向速度加速度变化范围均很

小的类型，可描述成一种低速直道行驶的驾驶策略；

行为 2 是一类纵向速度较高、纵向加速度变化范围

较大、横纵向速度加速度变化范围均很小的类型，可

以抽象描述成一种高速直道行驶的轨迹片段；行为

3 是一类纵向速度较低、纵向加速度变化范围较小、

横向速度加速度变化范围均很小的类型，抽象描述

成一种低速车道保持的轨迹片段；行为 4 是一类纵

向速度较高、纵向加速度变化范围较大、横向速度加

速度的变化范围也较大的类型，抽象描述成一类高

速变道的轨迹片段；行为 5 是一种纵向速度较低、纵

向加速度与横向速度加速度变化范围均较大的类

型，抽象描述成一类低速变道的轨迹片段。

2　被测自动驾驶汽车轨迹预测

2. 1　当前行为分析

当前交通行为分析是自动驾驶汽车未来行为预

测的基础与前提，本文通过计算当前自动驾驶汽车

3 s 的行驶轨迹与 1. 2 节中分割获取的自然驾驶轨迹

的相似性获取其当前交通行为。

通过欧氏距离计算轨迹相似度的方法主要计算

两条轨迹序列每个时间步下对应点的欧氏距离均

值，如式（6）所示：

EU = 1
n ∑

k = 1

n

( )pA
k，x - pB

k，x

2 + ( )pA
k，y - pB

k，y

2
（6）

式中：pA
k，x、pB

k，x 分别代表曲线 A 和曲线 B 在 k 时刻的 x

方向位置；pA
k，y、pB

k，y 分别代表曲线 A 和曲线 B 在 k 时刻

的 y 方向位置。使用欧式距离计算轨迹的相似度要

求两条轨迹在时间和采样个数上相同。

由于一些距离近的位置点可以轻易地补偿距离

远的位置点，为使距离远的位置点难以补偿，进一步

使 用 欧 氏 距 离 四 次 方 的 均 值 作 为 相 似 度 的 评 价

指标：

EUquartic = 1
n ∑

k = 1

n ( )( )pA
k，x - pB

k，x

2 + ( )pA
k，y - pB

k，y

2 2

（7）
由于车辆轨迹的横向位置和纵向位置尺度变化

较大，若直接进行相似度求解，会使得横纵向位置对

结果的影响差别较大，所以在实际计算过程中还需

要 根 据 轨 迹 段 横 纵 向 长 度 将 轨 迹 横 纵 向 归 一 化

处理。

2. 2　未来交通行为预测

统计 1. 2 节中获取得到的不同基础交通行为持

续时长及该行为后续所连接的基础交通行为类型，

建立基础交通行为转换矩阵。

当前基础交通行为自转移概率为

Aii=nend / nall （8）
式中：nend为该类基础交通行为持续时长低于该行为

当前持续时长的轨迹段数量；nall 为该类基础交通行

为所有的轨迹段数量。

由该类基础交通行为转变为其它某类基础交通

行为的转移概率为

Aij=（1-Aii）×nij / nall （9）
式中 nij为第 i 类基础交通行为后序为 j 类基础交通行

为的轨迹段数量。

选择状态转移矩阵中最高的 3 类作为预期行为

备选，并通过 Transform 网络（transform 网络及训练

过程在 3. 2 节中进行详细介绍）生成对应轨迹。由

于自动驾驶汽车总是趋向于较小的行驶风险，因此

假设交通车维持当前驾驶行为，分别计算 3 类预期

驾驶行为与交通车轨迹间的最小距离 Es和平均距离

EU。将最小距离大于阈值且平均距离最大的预期

行为备选作为预测轨迹，该轨迹可认为是自动驾驶

选择的最安全的行驶路径。若所有最小距离均小于

表 1　基础交通行为横纵向速度加速度统计表

行为

类别

类别 1

类别 2

类别 3

类别 4

类别 5

统计量

均值

方差

中位数

均值

方差

中位数

均值

方差

中位数

均值

方差

中位数

均值

方差

中位数

纵向

速度

22. 72
21. 69
24. 12
27. 29

236. 19
31. 13
24. 16

1. 71
24. 17
31. 73

3. 57
31. 96
25. 63
11. 74
25. 36

横向速度

-0. 000 1
0. 010 9
0. 001 3
0. 002 6
0. 011 9
0. 010 2

-0. 006 1
0. 006 6
0. 011 4
0. 061 2
0. 248 7
0. 040 0

-0. 073 6
0. 267 5

-0. 039 7

纵向

加速度

-0. 03
0. 02

-0. 06
0. 08
0. 04
0. 08
0. 03
0. 01
0. 03
0. 15
0. 09
0. 15
0. 23
0. 16
0. 16

横向

加速度

-0. 010 5
0. 004 6
0. 000 0

-0. 002 9
-0. 004 6

0. 000 0
0. 000 0
0. 002 6
0. 010 0
0. 002 8
0. 003 5
0. 010 0
0. 005 7
0. 039 8
0. 010 0
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阈值，则选择状态转移最高的行为及轨迹作为预测

轨迹。

Es = ( )pA
k，x - pB

k，x

2 + ( )pA
k，y - pB

k，y

2
（10）

3　交通车拟人交互轨迹生成

在第 2 节完成被测自动驾驶汽车未来轨迹预测

的基础上，通过设定交通车与自动驾驶汽车间轨迹

的交互进而实现具有一定风险的拟人连续测试场景

生成。首先明确交通车所采取的交通行为及轨迹长

度，然后在给定行为及轨迹长度的基础上完成轨迹

生成。

3. 1　交通车交互行为类型生成

连续场景生成的关键在于交通车与自动驾驶汽

车之间的积极交互，为了避免交通车主动撞击被测

自动驾驶汽车，须制订交通车行为选择及轨迹长度

计算规则。本文设定的交通车行为选择规则及预期

轨迹点位置如表 2 所示。表中首行表示被测自动驾

驶汽车预测得到的未来交通行为（该行为通过 2. 2
节获取），首列表示当前交通车与自动驾驶汽车的相

对位置。即综合考虑被测自动驾驶汽车的预期行为

及相对位置确定交通车的行为状态。

规则表中交通车行为规则包含两部分：交通车

可能采取的行为；采取该行为后的预期轨迹终点。

对于存在多类行为备选的情况，交通车随机选择其

中一种。例如当自动驾驶汽车选择行为 1，交通车

处于自动驾驶汽车侧方时，交通车可随机选择 1. 2
节中聚类得到的行为 1 或行为 5，二者概率分别为

50%。

以三车道作为演示示例对表 2 中的规则进行介

绍，其它区域行为规则与表 2 类似。

选择交通车处于自动驾驶汽车侧方位置，自动

驾驶汽车预测轨迹为换道时的交通车行为选择分析

进行举例分析。如表 2 所示，此时交通车选择的所

有情况如图 3 所示。从图中可以看出，交通车大多

数情况均预期可与被测自动驾驶汽车产生积极交互

（图中红色点位置），即使未发生实际交互也可保证

不低于当前的风险水平。

3. 2　交通车拟人轨迹生成

在完成交通车行为类型选择及轨迹终点判断

后，便可生成其具体轨迹。由于交通车轨迹生成过

程中须考虑其操作特征符合人类驾驶操作，即保证

轨迹的拟人性，本文选择 Transform 网络作为交通车

行为生成的框架［12］。对 2. 2 节中不同基础交通行为

分别训练 Transformer 轨迹生成模型。本文选择的

Transformer 轨迹生成网络参数如表 3 所示，输入数

据为车辆横纵向位置信息。

损失函数为预测值与掩码矩阵对应位置相乘后

和标签值的均方误差损失，公式如下：

MSEmask = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - λŷi )2 （11）
为保证网络训练初期更大的更新幅度及训练后

期更精确的最优解，在模型训练过程使用学习率衰

减，衰减策略为指数衰减，指数衰减公式如下：

lr = lr initial γepoch （12）
式中：lr 为当前轮的学习率；lrinitial 表示初始学习率；γ
为 0. 995；epoch 为当前轮的轮次。

表 2　交通车交互行为规则表

行为

侧方

正前

正后

1
行为 1/5（前侧/靠近自动

驾驶方向纵向前）

行为 1/3（前间距缩短/前）

行为 5（侧向纵向重叠）

2
行为 2/4（前侧/靠近自动

驾驶方向纵向前）

行为 2（前间距缩短）

行为 4（侧向纵向重叠）

3
行为 1/5（前侧/靠近自动

驾驶方向纵向前）

行为 1/3（前间距缩短/前）

行为 5（侧向纵向重叠）

4
行为 2/4（纵向重叠/靠近

自动驾驶方向纵向重叠）

行为 2/4（纵向重叠/靠近

自动驾驶方向纵向重叠）

行为 2（侧向纵向重叠）

5
行为 1/5（纵向重叠/靠近

自动驾驶方向纵向重叠）

行为 1/5（纵向重叠/靠近

自动驾驶方向纵向重叠）

行为 1（侧向纵向重叠）

表 3　Tranformer网络参数表

网络参数

Input_size
Embedding_size
Dim_feedforward

Batch_size
Gamma

数值

2
8

2 048
512

0. 995

网络参数

Output_size
N_head
Dropout

Initial_learning_rate
Epoch

数值

1
8
0

0. 001
1 000

图 3　交通车轨迹交互规则示意
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以 行 为 5 为 例 ，其 轨 迹 生 成 网 络 训 练 的 损 失

曲 线 如 图 4 所 示 ，可 以 看 到 在 大 约 300 轮 训 练 后

Transform 模型已经基本达到收敛。

图 5 为基于训练好的网络模型所完成的轨迹生

成结果，可以发现训练好的模型与真实人类驾驶轨

迹间具有较高的相似性。

在生成交通车轨迹时，首先根据 3. 1 节的内容

选择对应的交通车基础交通行为轨迹生成网络，并

将当前轨迹作为训练好的 Tranformer 网络输入。将

生成结果使用 Savitzky-Golay 滤波器进行平滑处理，

并将其微分结果输入至仿真环境，控制相应交通车

行为。当交通车运动行为发生改变后，被测自动驾

驶汽车会根据其自身策略进行行为修正，从而触发

了新的交通车行为生成。通过被测自动驾驶汽车与

交通车之间的行为迭代，实现拟人交互测试场景持

续生成。

4　试验验证

在 Prescan 软件中搭建仿真环境对所构建的连

续场景生成方法有效性进行验证，验证内容包括生

成连续场景的危险性及拟人性。

4. 1　结果生成示意

用本文方法共进行了 50 km 长度的三车道拟人

连续交互测试场景生成测试，自动驾驶汽车轨迹由

被测系统实时生成，交通车轨迹通过本文建立的方

法生成。部分行驶轨迹状态如图 6 和图 7 所示。图

中红棕线为本文方法生成的轨迹，蓝线为被测自动

驾驶汽车行驶的轨迹。从图中可以发现，在较短的

路段内被测自动驾驶汽车与交通车之间发生了较多

换道交互。

4. 2　场景拟人性评价

行驶拟人性是保证测试场景符合真实驾驶过程

的重要参考指标，本文中场景拟人性评价主要通过

交通车轨迹片段在自然驾驶过程中的相似性进行判

断。若自然驾驶数据库存在与场景轨迹相似度较高

的自然驾驶轨迹，则表明交通车轨迹具有真实的自

然驾驶特征。场景轨迹拟人性量化表征方法如式

（13）所示：

T_real = ∑
i = 1

t_count RMSE ( Xi，Yi )
t_count

（13）

其中： RMSE = 1
m ∑

i = 1

m ( ri - yi )2 （14）
式中：T_real 代表场景轨迹的拟人性量化结果；t_count 为
场景轨迹片段的数量；Xi 为某段场景轨迹；Yi 为自然

驾驶数据库中与 Xi均方根误差最小的自然驾驶匹配

轨迹；ri 为自然驾驶值；yi 为生成值；m 为轨迹的时序

长度。

T_real 的值越小代表场景轨迹与真实轨迹匹配效

果越好。将 1. 2 节中获取的自然驾驶数据段作为对

比基准，生成的 50 km 连续测试场景中交通车轨迹

图 5　轨迹生成结果示例

图 4　轨迹生成网络损失曲线

图 6　拟人连续测试场景生成轨迹 1

图 7　拟人连续测试场景生成轨迹 2
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的拟人性指标为 0. 328，生成的连续场景具有较好

的拟人性结果。

4. 3　场景危险性评价

由于本文生成交互测试场景的主要目的在于评

估被测自动驾驶汽车在面对危险场景时的反应，因

此还须对本文方法生成的交互测试场景危险性进行

计算。

碰撞时间是衡量行驶场景危险性最常用的指标

之一，本文取其倒数作为场景碰撞风险的量化指标。

通过定义碰撞风险阈值，将行驶过程中被测自动驾

驶汽车与周围交通车碰撞风险超过阈值的总里程与

总行驶里程的百分比作为场景危险性的评价指标。

若存在多个交通车或障碍物，分别计算自动驾驶汽

车与每个目标物的碰撞风险并选择最大的碰撞风险

作为此时的场景风险。碰撞风险 ct计算公式为

ct = |v1 - v2| ⋅ cos θ
s （15）

式中：v1 为交通车当前的速度矢量；v2 为自动驾驶汽

车当前的速度矢量；θ 为交通车和自动驾驶汽车当

前车辆中心连线的夹角；s 为交通车和自动驾驶汽车

当前车辆中心连线的长度。

以 4. 1 节中生成的图 7 所示的连续场景为例，其

实时碰撞风险分布如图 8 所示。以 1 作为碰撞风险

阈值，对该场景中超过碰撞阈值的总里程进行加

和，图 8 中 3 km 的路程被测汽车与交通车交互过程

超过阈值的总里程为 1. 314 km，危险里程占据总里

程的百分比为 43. 8%。总行驶里程 50 km 共发生超

过阈值的交互总里程为 20. 91 km，危险里程占据总

里程的百分比为 41. 8%。

此外，自动驾驶系统认为行驶过程存在风险时

经常采取制动行为，因此可以通过判断车辆行驶减

速度超过阈值的次数来对行驶风险进行判断。本文

选择纵向速度的阈值-2 m/s2 作为危险情况筛选条

件，图 7 中对应的纵向减速度变化情况如图 9 所示。

图 9 中大约 200 s 的行驶过程发生减速度超过阈值

的情况共计 11 次。总行驶里程 50 km 共发生超过阈

值的情况 198 次，远大于正常道路行驶过程的制动

情况。

综合碰撞时间倒数及行驶过程减速度情况可以

发现，本文所提方法生成的场景具有较高的危险情况，

可有效应用于自动驾驶系统安全功能的测试过程。

5　结论

针对自动驾驶汽车连续交通仿真测试所面临的

场景生成难题，本文提出了一种基于轨迹交互的自

动驾驶汽车拟人连续交通流生成方法。该方法通过

将连续测试场景解构为自动驾驶汽车轨迹预测及交

通车交互轨迹生成，在保证场景拟人性的同时提升

了场景的危险性，具有良好的应用价值。由于计算

条件及数据库的限制，当前连续场景生成过程仅考

虑了直线三车道及 1 个交通车的测试环境，未来将

继续深入探索不同道路环境，不同数量交通车、不同

数量被测自动驾驶汽车条件下更为复杂的连续交通

场景生成方法。
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