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【摘　 要】 　 为减少自动驾驶车辆产生的交通事故，提高车辆在仿真环境中的安全测试效率，提出一

种基于深度强化学习的自动驾驶碰撞测试场景构建方法。 首先，通过设置状态、动作和奖励函数，将
车辆的驾驶过程映射为马尔可夫决策过程；然后，基于搭建的仿真平台（ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ）训练智能体完

成车辆碰撞任务，生成碰撞测试场景；最后，随机进行 ５００ 次碰撞仿真试验，根据智能体与自动驾驶

车辆的相对距离，分析碰撞成功率、碰撞时间和冲突能量。 结果表明：智能体生成符合车辆动力学的

碰撞轨迹，能够构建精细化、多类型的碰撞测试场景；智能体与自动驾驶车辆的平均碰撞成功率为

６２􀆰 ２０％，平均碰撞时间为 １２７􀆰 ２５ ｓ，平均冲突能量值为 １７５􀆰 ９８ ｋＪ。 该方法能够构建高频、高效和高

危的自动驾驶车辆碰撞测试场景，增加仿真场景中偶发高风险场景的发生概率，提高自动驾驶车辆

对于碰撞事故的安全测试效率。
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ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

０　 引　 言

　 　 自动驾驶车辆的出现改变了传统的驾驶模式，
其主要优点是能够满足驾驶安全性和出行的舒适

性，自动驾驶具有从根本上改变人类交通方式的潜

力，其巨大的发展前景引起国内外汽车制造商和科

技公司的重视［１－３］。 目前，高等级自动驾驶技术的

研发瓶颈主要是自动驾驶车辆在生产前必须对车辆

的驾驶安全性能进行测试和评估［３］。 但是，驾驶环

境的高维性和关键测试场景的稀疏性导致自动驾驶

安全测试需要数亿英里［４］，因此，自动驾驶安全测

试场景的构建对加速自动驾驶测试效率和推动自动

驾驶发展具有重要意义。
诸多学者研究了自动驾驶车辆的安全测试方

法［５－７］。 许多车辆安全标准为车辆的生产材料、结
构设计和操作系统等规定了最低安全性能标准，但
设计规范只针对车辆生产前各个部件的安全性能，
缺少整车级的安全性能测试。 自动驾驶实车测试是

最直接的安全性能验证方法，众多汽车公司已经完

成了实车道路测试。 赵祥模等［８］ 对比了不同测试

方法的优缺点，指出道路的测试结果虽然有较高参

考意义，但测试结果和场景难以复现，且将具有潜在

危险的车辆直接放入道路中，存在不可控的交通风

险；孔祥时［９］ 分析了国内外自动驾驶测试场地，提
出道路测试不仅面临着交通法规的约束，还需要昂

贵的设备成本和时间成本。 交通仿真软件的出现不

仅提升了测试效率，而且降低了测试成本，但仿真软

件中所包含的场景有限，难以表征出一些现实中极

端但存在的关键测试场景，朱冰等［１０］ 总结了测试场

景的要素种类、数据来源和 ２ 种典型的场景构建方

法，用以解决虚拟仿真场景不足的问题；张坤鹏

等［１１］系统分析了自动驾驶仿真软件的发展过程和

未来挑战，认为将新兴技术与仿真软件结合，可解决

仿真软件的场景局限性。
车辆碰撞是常见的交通安全事件，车辆的碰撞

轨迹可作为车辆行驶过程中偶发高风险场景的有效

表征［１２］。 精细化的车辆碰撞轨迹有助于识别事故

的关键因素和还原事故过程，其特征参数可用于构

建车辆碰撞的仿真场景。 ＫＨＡＮ 等［１３］ 提出一个基

于无人机视频自动处理的方法，用于提取特定路段

多辆汽车的行驶轨迹，并将轨迹参数用于交通安全

分析；ＣＨＥＮ Ｘｉｎｑｉａｎｇ 等［１４］ 通过目标检测技术和滤

波器技术快速定位目标车辆，并利用映射算法完成

对车辆轨迹的实时提取；ＹＡＮ Ｘｉｎｔａｏ 等［１５］基于车辆

事故数据和深度学习框架，学习车辆碰撞轨迹的特

征，在 ＣＡＲＬＡ 软件平台中控制车辆生成类似的碰

撞轨迹。 虽然目标检测和目标跟踪算法可完成车辆

轨迹提取，但天气情况、摄像头角度等会直接影响轨

迹的精确度；而基于数据驱动的车辆碰撞轨迹生成

方法需要大量的事故数据作为输入，但事故随机性

和隐私保护导致被完整记录的车辆碰撞过程极少。
鉴于此，笔者拟通过强化学习的自主探索特性，

提出一种无需数据驱动的车辆碰撞轨迹生成方法；
并设置合理的深度强化学习训练模型，构建适用于

自动驾驶汽车安全测试的仿真场景；根据 ５００ 次碰

撞仿真试验的结果，分析车辆间的碰撞成功率、碰撞

时间和冲突能量，以期提高自动驾驶车辆在仿真环

境中的安全测试效率。

１　 自动驾驶车辆仿真平台搭建

　 　 深度强化学习不需要大量的标签数据来训练模

型，其核心是训练智能体在一个复杂且不确定的环

·２１２·
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境中找到最优策略。 适用于一些高维度、大规模和

非线性的任务，如机器人控制和车辆控制。 因此，深
度强化学习已经被广泛用于自动驾驶车辆的研究领

域［１６－１７］。 交通仿真软件能够降低自动驾驶车辆的

研究成本，而 ＣＡＲＬＡ 软件是目前自动驾驶研究中

的主流仿真工具［１８－１９］。 通过 ＣＡＲＬＡ 中逼真的车辆

动力学模型和 ３Ｄ 场景模拟现实驾驶环境，采用

Ｐｙｔｈｏｎ 语言对 ＣＡＲＬＡ 进行二次开发，搭建基于

ＣＡＲＬＡ 仿 真 软 件 的 深 度 强 化 学 习 训 练 平 台

（ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ）。 仿真平台搭建思路如图 １ 所示。

图 １　 仿真平台搭建框架

Ｆｉｇ． １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

仿真平台以 ＣＡＲＬＡ 为仿真环境，将用于碰撞

测试场景生成的背景车辆作为智能体，学习任务为

智能体与自动驾驶车辆产生碰撞。 模型训练过程

为：智能体通过各种传感器与仿真环境进行交互，从
而获取当前 ｔ 时刻的观测状态 ｓｔ ，再根据驾驶策略

π 选择动作 ａｔ ，并在仿真环境中执行。 当执行完一

个动作时，智能体会从环境中得到新的观测状态

ｓｔ ＋１ 和奖励 ｒｔ ，其中， ｓｔ ＋１ 用于支持下一个时间步的

控制策略，奖励 ｒｔ 作为当前动作的价值反馈，并以此

更新网络参数。 当进入终止状态时，环境给出当前

获得的累计奖励，智能体进行下一轮训练。 此外，为
加速智能体的训练效率，将训练得到的信息集合

Ｄ（ ｔ） ＝ （ ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１） 存储在经验回放池。 最终，基
于训练后的智能体构建出用于自动驾驶车辆安全测

试的碰撞场景。

２　 深度强化学习模型构建

　 　 深度强化学习由智能体、环境、状态、动作和奖

励组成［２０］。 马尔可夫决策过程 （Ｍａｒｋｏｖ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＭＤＰ）是深度强化学习的模型基础，其核

心是状态空间 Ｓ 、动作空间 Ａ 和奖励函数 Ｒ 。

２􀆰 １　 状态空间

　 　 状态空间是智能体通过传感器对周围环境的观测

状态集合。 在 ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ 仿真平台中，使用其自带的

定位系统，能够获得不同车辆的位置、速度、加速度等，
状态空间如图 ２ 所示。 因此，状态空间 Ｓ 表示为：

Ｓ ＝ ｛ ｌｒ，ｌｌ，ｘｒ，ｙｒ，ｖｘｂ，ｖｙｂ，θｂ，ｖｘａ，ｖｙａ，θａ｝ （１）
式中： ｌｒ 和 ｌｌ 为智能体与道路边缘的左、右距离，ｍ；
（ｘｒ，ｙｒ） 为智能体和自动驾驶车辆的相对距离，ｍ；
（ ｖｘｂ，ｖｙｂ） 为智能体的横、纵向速度，ｍ ／ ｓ； （ｖｘａ，ｖｙａ）
为自动驾驶车辆的横、纵向速度，ｍ ／ ｓ； θ为车辆行驶

方向与路沿的夹角，（°）。

图 ２　 状态空间

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅ

２􀆰 ２　 动作空间

　 　 车辆的操作主要由方向盘、油门和刹车决定，而
方向盘、油门和刹车在不同状态下对应不同的控制

动作，由此定义出控制车辆的离散动作，如图 ３ 所

示。 动作空间 Ａ 表示为：
Ａ ＝ ｛Ｓｌ，Ｓｒ，Ｄ０，Ｄ１，Ａ０，Ａ１｝ （２）

式中： Ｓｌ、Ｓｒ 分别为车辆左转或右转； Ｄ０、Ｄ１ 分别为车

辆不制动或制动； Ａ０、Ａ１ 分别为车辆不加速或加速。

图 ３　 动作空间

Ｆｉｇ． ３　 Ａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ

２􀆰 ３　 奖励函数

　 　 奖励函数定义了智能体的行为目标，是评估和调

整智能体策略的关键。 奖励函数的设置主要由训练任

·３１２·
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务决定，不同的奖励方式会影响智能体的探索策略和

学习效果。 训练任务是让智能体与自动驾驶车辆产生

碰撞，所以将智能体的碰撞作为结束状态，并根据碰撞

的目标给予奖励值 ｒｃ ，同时对智能体第 ｉ 个时间步的

速度大小给予奖励值 ｒｉ ，奖励函数 ｒｔ 表示如下：
ｒｔ ＝ ｒｃ ＋ ｒｉ （３）

ｒｃ ＝
＋ １２ ０００，与自动驾驶车辆碰撞

－ １０ ０００，与其他物体碰撞{ （４）

ｒｉ ＝
－ ５， （ｖｘｂ） ２ ＋ （ｖｙｂ） ２ ＜ ２０ ｋｍ ／ ｈ

－ １， （ｖｘｂ） ２ ＋ （ｖｙｂ） ２ ＞ ２０ ｋｍ ／ ｈ{ （５）

式中： ｒｃ 为智能体的碰撞奖励，当与自动驾驶车辆碰

撞时，给予较大奖励值（＋１２ ０００），当与其他物体碰

撞时，给予较大惩罚（－１０ ０００），目的是引导智能体

完成车辆碰撞任务，且符合正常驾驶规则； ｒｉ 为智能

体速度的奖励值； （ｖｘｂ） ２ ＋ （ｖｙｂ） ２ 为智能体的速

度。 限制智能体速度的目的是防止训练出惰性智能

体，避免驾驶策略陷入局部最优，该方法如果不约束

速度，智能体最终会原地绕圈，以此逃避错误碰撞引

起的较大惩罚。 而 ｒｃ 远大于 ｒｉ 的目的是引导智能体

将车辆碰撞作为首要学习任务。

２􀆰 ４　 智能体训练算法

　 　 智能体在和仿真环境交互时，由于是以离散动

作来控制车辆，且 ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ 具有高维度的驾驶

环境，因此，采用 ＤＱＮ（Ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ） 算法［２１］。
ＤＱＮ 算法通过构造 Ｑ－神经网络 Ｑ（ ｓ，ａ，θ） 提升训

练效率，让智能体在与环境不断交互的过程中学习

到最优策略，并通过定时更新参数提升学习稳定性。
完整的训练流程如图 ４ 所示。

图 ４　 ＤＱＮ 训练流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＤＱＮ

３　 仿真试验与结果分析

３􀆰 １　 仿真试验参数设置

　 　 基于 ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ 平台进行智能体的训练和仿

真分析试验，选择一条 ４ 车道的高速公路作为试验

路段，利用 ＣＬＲＬＡ 中提供的车辆传感器获取状态信

息。 将智能体和自动驾驶车辆的速度初始值设为

０，行驶方向固定为同向行驶，并随机设置 ２ 类车的

初始车道。 首先，对智能体进行 １ ５００ 次任务训练，
分析累计奖励的变化情况、车辆碰撞测试场景类型

和精细化程度；然后，在 ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ 平台中进行

５００ 次随机仿真试验，根据智能体和自动驾驶车辆

的相对距离分析碰撞成功率、碰撞时间和冲突能量。
仿真试验参数见表 １。

表 １　 仿真试验参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
参数名称 数值

经验池容量 １００ ０００
批量大小 ６４

目标值更新权重 ０􀆰 ００１
学习率 ０􀆰 ０００ ５

网络更新时间步 ４
奖励折扣因子 ０􀆰 ９９

３􀆰 ２　 累计奖励

　 　 智能体通过 １ ５００ 轮的训练后，所获奖励值呈

现为收敛状态，训练过程中的累计奖励收敛曲线如

图 ５ 所示。 滑动平均奖励值反映了智能体每 ５０ 轮

训练所获的平均奖励值；每回合累计奖励反映了智

能体在单轮训练中的表现，可精确反映智能体的学

习效果。 在前 ４００ 轮训练中，智能体获得的奖励值

集中分布在 （ － ９ ０００， － １２ ０００） ，在 ４００～１ ０００ 轮

训练中，其奖励值集中分布在 ０ 左右，在 １ ２００ ～
１ ５００ 轮训 练 中， 其 奖 励 值 集 中 分 布 在 （ ９０００，
１０ ０００）。 这表明智能体能够不断根据每回合的奖

励去调整驾驶策略，最终完成车辆碰撞任务。

图 ５　 训练过程中的累积奖励

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｒｅｗａｒｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

３􀆰 ３　 碰撞轨迹分析

　 　 车辆轨迹能完整记录车辆的行驶参数，同时，也

·４１２·
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反映出车辆的驾驶策略。 训练后的智能体在

ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ 平台中生成 ２ 种车辆碰撞轨迹，分别为

侧碰和追尾，如图 ６ 所示。

图 ６　 车辆碰撞过程

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

由图 ６ 可知：车辆碰撞轨迹具有以下特点：①有

效性，智能体在驾驶过程中能够避免与其他物体碰

撞，可完成与自动驾驶车辆的碰撞任务。 ②多样性，
图 ６ 中车辆的碰撞轨迹各不相同，说明智能体的驾

驶策略具有多样性，能多角度测试自动驾驶车辆的

安全性能，而不是单一的固定模式。 ③精确性，生成

的轨迹是连续变化的曲线，可精细化地记录不同时

刻下车辆的行驶参数，精确的轨迹数据有利于还原

事故场景。 试验结果说明智能体能够生成多类型、
精细化和符合车辆动力学特征的碰撞过程。 多类

型、精细化的碰撞过程有助于构建出自动驾驶碰撞

测试场景，将高维复杂的驾驶环境转换成低维的碰

撞测试场景，提高自动驾驶车辆的安全测试效率。

３􀆰 ４　 碰撞成功率和时间

　 　 智能体与自动驾驶车辆的相对位置会影响碰撞

成功率和碰撞时间，将智能体和测试车辆的位置限

定在一定范围内，随机进行 ５００ 次仿真试验。 车辆

的起始位置分布如图 ７ａ 所示，智能体和测试车辆的

起始位置基本覆盖了全部仿真道路。 计算仿真试验

开始时智能体与自动驾驶车辆的横向相对距离 ｘｒ

与纵向相对距离 ｙｒ ，设置一个 ４×４ 的网格，如图 ７ｂ
所示，仿真试验统计结果见表 ２。 结果表明：单个网

格最多仿真次数 ５９（Ｄ３），最少仿真次数 １２（Ｂ１）。
仿真试验累计碰撞成功 ３１１ 次，碰撞失败 １８９ 次，平
均碰撞成功率 ６２􀆰 ２０％。

图 ７　 车辆起始位置与网格编号

Ｆｉｇ． ７　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｉｄ ｎｕｍｂｅｒ

表 ２　 ５００ 次随机仿真试验结果统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ５００ ｒａｎｄｏｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
网格
编号

网格试验
次数

碰撞成功
次数

碰撞成功
率 ／ ％

最长碰撞
时间 ／ ｓ

平均碰撞
时间 ／ ｓ

经向冲突
次数

平均经向冲
突能量 ／ ｋＪ

合流冲突
次数

平均合流冲
突能量 ／ ｋＪ

Ａ１ ３４ ２６ ７６􀆰 ４７ １９２ １３７ １８ ２２３􀆰 ０８ ８ ５９􀆰 ７７
Ａ２ ３１ ２９ ９３􀆰 ５５ １７７ １１７ １７ １７６􀆰 ４７ １２ ８０􀆰 ３６
Ａ３ ３４ ２８ ８２􀆰 ３５ １７０ １１７ ２３ １９３􀆰 ９３ ５ ７６􀆰 ２９
Ａ４ １７ １４ ８２􀆰 ３５ １７７ １３８ １１ １８２􀆰 ４６ ３ １３８􀆰 ４６
Ｂ１ １２ １１ ９１􀆰 ６７ １１４ １３７ １１ ２４８􀆰 ７４ — —
Ｂ２ ２５ ２１ ８４􀆰 ００ １１６ ８９ １８ ２１８􀆰 ９４ ３ １７１􀆰 ４７
Ｂ３ ６１ ４８ ７８􀆰 ６９ ２０１ １３３ ３４ ２０２􀆰 ５４ １４ １２３􀆰 ５１

·５１２·
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续表 ２
网格
编号

网格试验
次数

碰撞成功
次数

碰撞成功
率 ／ ％

最长碰撞
时间 ／ ｓ

平均碰撞
时间 ／ ｓ

经向冲突
次数

平均经向冲
突能量 ／ ｋＪ

合流冲突
次数

平均合流冲
突能量 ／ ｋＪ

Ｂ４ ３１ ２０ ６４􀆰 ５２ １８４ １２３ １６ ２４７􀆰 ０８ ４ １３９􀆰 １９
Ｃ１ ３０ ２６ ８６􀆰 ６７ ２０１ １３９ ２５ ２７４􀆰 ６７ １ ２０４􀆰 ５７
Ｃ２ ２０ １９ ９５􀆰 ００ １４８ １２９ １５ ２６２􀆰 １９ ４ １５２􀆰 ８６
Ｃ３ ５８ ２５ ４３􀆰 １０ １６２ １３１ １９ １９１􀆰 ８５ ６ １０１􀆰 ９７
Ｃ４ ２５ ５ ２５􀆰 ００ １５０ １４６ — — ５ １５１􀆰 ９１
Ｄ１ ２１ １２ ５７􀆰 １４ １９０ １２３ １０ ３０１􀆰 ７９ ２ １７２􀆰 ６５
Ｄ２ １８ １１ ６１􀆰 １１ １９１ １２１ １１ ２７４􀆰 ７９ — —
Ｄ３ ５９ １１ ２２􀆰 ９２ １５９ １２１ ６ ２１７􀆰 ２３ ５ ７５􀆰 ７７
Ｄ４ ２４ ５ ２０􀆰 ８３ １３５ １３５ ３ ２２８􀆰 ９４ ２ ６３􀆰 ５９

平均值 ３１􀆰 ２５ １９􀆰 ４４ ６２􀆰 ２０ １６６􀆰 ６９ １２７􀆰 ２５ １５􀆰 ８０ ２２９􀆰 ６５ ５􀆰 ２９ １２２􀆰 ３１

　 　 相对距离 （ｘｒ，ｙｒ） 的增大会影响智能体的碰撞成

功率。 其中，最高碰撞成功率 ９５􀆰 ００％（Ｃ２），最低碰

撞成功率 ２０􀆰 ８３％（Ｄ４）。 当 ０ ｍ ＜ ｘｒ ＜ １１􀆰 ０ ｍ 时，
ｙｒ 的变化对碰撞成功率的影响较小；当 １１􀆰 ０ ｍ ＜ ｘｒ
＜ ２２􀆰 ０ ｍ 时， ｙｒ 的变化对碰撞成功率的影响较大；当
１９􀆰 ０ ｍ ＜ ｙｒ ＜ ２７􀆰 ０ ｍ 时， ｘｒ 的变化对碰撞成功率的

影响较小；当 ２７􀆰 ０ ｍ ＜ ｙｒ ＜ ３５􀆰 ０ ｍ 时， ｘｒ 的变化对

碰撞成功率的影响较大。 因此，最具鲁棒性的碰撞距

离为 ０ ＜ ｘｒ ＜ １１􀆰 ０ ｍ，１９􀆰 ０ ｍ ＜ ｙｒ ＜ ３１􀆰 ０ ｍ 。
安全事故发生的时间长短决定自动驾驶车辆安

全测试的效率，由表 ２ 可知：成功碰撞的 ３１１ 次仿真

试验中最长碰撞时间 ２０１ ｓ， 平均碰撞时间为

１２７􀆰 ２５ ｓ。 １６ 个网格区域的碰撞时间长短与相对距

离 （ｘｒ，ｙｒ） 之间的关系较弱，主要原因是智能体每

一次仿真试验中都会采用不同的驾驶策略，使得车

辆的行驶参数不断变化，削弱了碰撞时间与相对距

离 （ｘｒ，ｙｒ） 的相关性。 试验结果表明：车辆碰撞事

故发生时间相较于传统仿真软件急剧缩短，该场景

能够增加偶发高风险场景的发生概率，将自动驾驶

车辆的平均安全测试时间控制在 ３ ｍｉｎ 以内。

３􀆰 ５　 冲突能量

　 　 交通冲突技术与代理安全评价方法是评估交通

安全的主要方法，以潜在冲突能量（Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ
Ｅｅｎｅｒｇｙ，ＰＣＥ） ［２２］为评价指标。 根据车辆的速度与

质量，计算车辆碰撞前的冲突能量，以此刻画碰撞事

故的严重性。 试验中智能体生成的碰撞事故有追尾

和侧碰，因此，冲突类型只考虑经向冲突与合流冲

突。 车辆的冲突能量计算式如下：
１） 经向冲突：

ＰＣＥ ＝ １
２
（ｍａｖ２ａ － ｍｂｖ２ｂ） （６）

　 　 ２） 合流冲突：

ＰＣＥ ＝ １
４
（ｍａｖ２ａ ＋ ｍｂｖ２ｂ） （７）

式中： ｍａ 与 ｍｂ 分别为智能体和自动驾驶车辆的质

量，ｋｇ； ｖａ 与 ｖｂ 分别为智能体和自动驾驶车辆在碰撞

前的瞬时速度，ｍ ／ ｓ。 文中假设 ｍａ ＝ｍｂ ＝１ ５００ ｋｇ。
冲突能量的数值主要与智能体和自动驾驶车辆

的速度和碰撞类型有关，由表 ２ 可知：全部仿真试验

中累计经向冲突 ２３７ 次，累计合流冲突 ７４ 次。 其

中，平均经向冲突能量值为 ２２９􀆰 ６５ ｋＪ，平均经向冲

突能 量 值 为 １２２􀆰 ３１ ｋＪ， 平 均 冲 突 能 量 值 为

１７５􀆰 ９８ ｋＪ，证明智能体生成的车辆碰撞事故是一个

高危的仿真测试场景。 而相同网格内经向冲突能量

的平均值更大，不同网格内的合流冲突能量波动较

大，说明相对距离对车辆的合流冲突能量影响较大。
同时，Ｃ１ 网格的平均冲突能量数值最大，可用于自

动驾驶车辆的防撞性能测试，Ｃ４ 网格没有产生经向

冲突，即 Ｃ４ 网格内只会发生车辆侧碰事故；Ｂ１ 和

Ｄ２ 没有产生合流冲突，即 Ｂ１ 和 Ｄ２ 网格内只会发

生车辆追尾事故。 因此，Ｃ４ 网格可用于自动驾驶车

辆防侧撞性能测试；Ｂ１ 和 Ｄ２ 网格可用于自动驾驶

车辆防追尾性能测试。

４　 结　 论

　 　 １） 通过设置合理的状态空间、动作空间和奖励

函数，将复杂的驾驶过程转变为可学习过程。 同时，
该方法不需要大量的车辆碰撞事故数据集作为输

入，智能体训练过程中的累计奖励收敛且达到理论

最大值，其生成的碰撞场景有侧碰和追尾 ２ 种类型，
能够精细化的还原碰撞过程，车辆运动过程符合车

辆动力学；训练后的智能体能够产生一个高效、高频

和高危的碰撞测试场景，该场景可提高自动驾驶车

辆对于碰撞事故的安全测试效率。
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２） 搭建基于 ＣＡＲＬＡ 仿真软件的深度强化学习

仿真平台（ＣＡＲＬＡ⁃ＤＲＬ），该平台集成 ３Ｄ 试验场

景、逼真的车辆动力学模型和深度强化学习算法，可
为智能体的训练和仿真试验分析提供高保真的试验

环境。 该平台也可用于其他仿真场景构建的研究，

以及部署训练后的仿真测试场景。
３） 以智能体和自动驾驶车辆的初始位置为影

响因素，得出车辆碰撞成功率最具鲁棒性的距离，该
结果可最大化车辆碰撞事故的发生率，加速自动驾

驶车辆对于碰撞事故的仿真过程。
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