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【摘　 要】 　 为提高车辆切入测试场景中交通车的交互能力，提出一种基于深度强化学习方法的车

辆危险切入策略设计方法。 首先，基于可扩展多智能体强化学习培训学校（ＳＭＡＲＴＳ）仿真平台构建

仿真环境；然后，采用双延迟深度确定性策略梯度算法（ＴＤ３）训练智能体危险切入随机选定的目标

车辆，将该算法与近端策略优化算法（ＰＰＯ）和深度确定性策略梯度算法（ＤＤＰＧ）进行对比，在 ７ 种

不同车辆密度的场景中测试训练后的模型；最后，构建多智能体测试环境，将所训练模型用于智能驾

驶策略的验证。 结果表明：模型在训练中的危险切入成功率达 ８０􀆰 ３５％，优于 ２ 种对比方法；在模型

测试中，除 ２ ７００辆 ／ ｈ测试场景外，该模型在另外 ３个未在训练中使用的测试场景均达到 ８０％以上

的危险切入成功率，显示出良好的泛化能力。 同时，切入时刻与目标车的碰撞时间值显示 ９５％集中

在 ０～６ ｓ，取值在（０，２］、（２，４］和（４，６］ｓ的占比分别为 ６０％、３０％和 ５％，可覆盖具有不同碰撞风险

的测试工况。 在智能驾驶策略验证中，采用所训练模型控制的交通车能主动切入至待测车辆前方，
使待测车辆面临追尾风险，有助于发现智能驾驶策略的安全隐患。
【关键词】 　 自动驾驶；　 车辆危险切入；　 虚拟测试；　 危险场景；　 强化学习
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０　 引　 言

　 　 自动驾驶汽车（Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ＡＶｓ）为
解决传统汽车存在的交通拥堵、事故频发和提升驾

驶舒适度提供了新的解决方案，成为近年来的研究

焦点［１］。 在实际部署 ＡＶｓ前，为确保其安全性而进

行以安全性为主的性能测试至关重要。 在开放道路

环境下测试是 ＡＶｓ测试的常用方法，由于开放道路

环境对 ＡＶｓ安全性产生挑战的危险场景极为罕见，
因此，ＡＶｓ需行驶数十亿英里才能证明其安全性是

否低于人类驾驶。 从测试成本、效率以及安全性等

多方面考虑，开放道路测试已无法满足 ＡＶｓ 技术研

发和迭代的要求［２］。 虚拟测试具有场景配置灵活、
测试成本低及重复性强的优势，在虚拟条件下可构

建开放道路中小概率发生的危险场景，已成为 ＡＶｓ
测试的主要方式［３］。 在虚拟测试研究中，基于危险

场景的 ＡＶｓ虚拟测试有利于缩短测试周期，实现对

ＡＶｓ的加速测试。 因此，构建对 ＡＶｓ 具有挑战的危

险测试场景已成为重要的研究内容。
在相关研究中，郭柏仓等［４］提取了 ５９例实车变

道切入数据片段，采用危险感知系数表征场景的危

险程度，分析提取了与场景危险程度显著相关的场

景要素，基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法聚类得到 ４ 类城市道路

车辆变道切入场景。 赵祥模等［５］提出了一种紧急

变道轨迹对抗生成方法，基于公开数据集中的紧急

变道数据进行训练，构建了包含 ５ 万条变道轨迹的

车辆危险变道测试场景库。 朱冰等［６］提出了一种

基于危险边界搜索的 ＡＶｓ 加速测试方法，以车辆切

入场景为例，采用所提出方法可得到所有碰撞场景

的危险边界，使测试时长缩短 ７３％。 为使所构建的

危险测试场景中交通车具备交互能力，相关研究开

始采用机器学习方法构建具有连续决策能力的交通

车模型，生成危险测试场景测试 ＡＶｓ 的连续决策能

力。 其中，ＦＥＮＧ Ｓｈｕｏ 等［７］设计了用于自动驾驶虚

拟测试的自然 －对抗驾驶环境 （ Ｎａｔｕｒａｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｄｒｉｖｉｎｇ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ＮＡＤＥ），在构建的

自然驾驶环境训练场景中交通车在特定时刻执行特

定动作，生成自然而有挑战的测试环境，有效降低

ＡＶｓ的测试里程。 ＦＥＮＧ Ｓｈｕｏ等［８］设计了自演绎的

ＡＶｓ测试环境，环境中的背景车辆采用提出的密集

深度强化学习算法训练，该算法保留了数据中的安

全关键事件信息，起到了 ＡＶｓ 安全性加速测试的作

用。 ＳＵＮ Ｈａｏｗｅｉ等［９］提出了一种用于生成自动驾

驶测试边界用例的统一框架，采用深度强化学习方

法构建场景中背景车辆的行驶策略，背景车辆采取

攻击性驾驶风格与被测车辆进行互动，以产生更多

的边界测试场景。 李江坤等［１０］提出了一种 ＡＶｓ 加
速测试的危险场景强化生成方法，利用神经网络来

建立场景的动力学系统模型，通过强化学习算法构

建场景控制器，生成了具有交互博弈的危险测试场

景。 以上研究主要基于采样的方法生成车辆切入危

险测试场景，场景中交通车采用预设的行驶轨迹，存

·３１１·
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在交通车交互能力不足的缺陷。 为使交通车具备交

互能力，相关研究开始采用强化学习方法构建交通

车控制策略，然而，目前对于在车辆切入场景中构建

兼具危险切入及交互能力的交通车控制策略的研究

仍较为缺乏。
鉴于此，笔者拟采用深度强化学习方法构建具

备交互能力的车辆危险切入策略，通过可扩展多智

能体强化学习培训学校平台建立车辆切入仿真环

境，基于双延迟深度确定性策略梯度（Ｔｗｉｎ Ｄｅｌａｙｅｄ
ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ， ＴＤ３）算法构建车

辆危险切入模型，使用训练后的模型测试被测系统

的安全性，以期为 ＡＶｓ危险测试场景中交通车控制

模型的构建提供参考。

１　 基于 ＴＤ３ 的车辆危险切入策略

　 　 建立具有较高逼真度的仿真环境是模型训练的

前提，提高仿真环境的多样性是确保模型能适应环

境变化的基础。

１􀆰 １　 车辆切入仿真环境搭建

　 　 选择基于 ＳＭＡＲＴＳ 平台［１１］构建车辆切入仿真

环境。 ＳＭＡＲＴＳ 通过 ＰｙＢｕｌｌｅｔ 物理引擎提供真实的

车辆运动仿真，基于开源交通仿真软件———城市交

通能力仿真（Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ Ｕｒｂａｎ Ｍｏｂｉｌｉｔｙ， ＳＵＭＯ）来
生成仿真道路和交通流，ＳＭＡＲＴＳ 还提供基于网页

的三维可视化，方便用户查看仿真结果。 构建如图

１所示的车辆切入环境，车道长度为 ２００ ｍ，场景中

背景车辆车速通过 ＳＵＭＯ 控制。 具体而言，背景车

辆会综合车道限速值、最高期望车速及 ＳＵＭＯ 内置

的跟车模型所输出车速值，选择其中的最低值作为

目标车速。 自车由强化学习智能体控制。
交通流是场景的核心要素之一［１２］，为增加场景

中交通流的多样性，采取如下措施：①参考胡祥旺

等［１３］的研究，为更加接近贴近真实交通环境中不断

变化的交通流密度，生成 ３ 种不同流量水平的训练

场景，分别对应低、中、高流量。 设定这 ３ 种场景在

单车 道 上 的 车 流 量 分 别 为 １ ２００、 １ ８００ 和

２ ４００辆 ／ ｈ，随机生成场景中交通车的初始间距、车
速及位置，３种场景中共包含 １ ２００种不同初始化的

交通流。 ②在智能体与环境交互的每一回合开始阶

段，随机选择交通流中的任意一辆交通车作为目标

车；自车从起始位置出发，驶入目标车所在车道并位

于目标车辆前方时，认定自车完成切入。 根据周文

帅等［１４］的研究，在车辆切入场景中，若自车在切入

图 １　 基于 ＳＭＡＲＴＳ 的车辆切入环境
Ｆｉｇ． １　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｕｔ⁃ｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＭＡＲＴＳ

时刻与目标车的碰撞时间为 ０ ～ ６ ｓ，则定义为高风

险切入场景。 因此，当自车成功切入目标车前方，且
切入时刻的碰撞时间值为 ０ ～ ６ ｓ，则认为自车危险

切入成功。

１􀆰 ２　 车辆危险切入策略设计

　 　 强化学习算法通过智能体与环境互动以及接收

环境反馈来进行试错学习，从而赋予智能体与环境的

交互能力。 通过设计特定的奖励函数，可引导智能体

展现出期望的行为。 因此，为构建同时具备危险切入

及交互能力的交通车控制策略，选择深度强化学习算

法中代表方法 ＴＤ３来构建车辆危险切入策略。
１） ＴＤ３算法。 ＴＤ３ 算法作为深度确定性策略

梯 度 算 法 （ Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＤＤＰＧ）算法的改良版本，包括双 Ｑ 网络、延迟策略

更新和目标策略平滑的改进措施，有效改善了

ＤＤＰＧ算法的性能和稳定性［１５］。 为加强智能体对

环境的探索，对 ＴＤ３模型的主策略网络所输出动作

ａｔ 添加从正态分布中采样的噪声，见下式：
ａｔ ＝ ｃｌｉｐ［πω（ ｓｔ） ＋ Ｎ（μ，σ），ａｍｉｎ，ａｍａｘ］ （１）

式中： ｔ 为时刻； πω 为 ＴＤ３ 策略模型， ω 为参数；
Ｎ（μ，σ） 表示均值 μ 、方差 σ 的正态分布，二者取值

分别为 ０和 ０􀆰 １； ｓｔ 为 ｔ时刻的状态； ａｍｉｎ和 ａｍａｘ分别

为动作取值的下限和上限；ｃｌｉｐ 函数截取了添加噪

声后的动作，使其处于［ ａｍｉｎ，ａｍａｘ］ 的区间。
２） 状态表示和动作空间。 所采用的状态表示

由 ３部分构成，见表 １。 第 １ 部分为自车特征，共
４项；第 ２部分是附近车辆特征，为提取与自车决策

·４１１·
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最相关的信息，过滤 ＳＭＡＲＴＳ 所提供的周围车辆信

息，仅提取与自车距离最近的 ６辆车辆（图 ２中除自

车外的其他车辆），共计 １８项特征；第 ３部分是目标

车与目标点特征，由于与自车距离最近的 ６ 辆附近

车辆中可能并不包含目标车，因此，需额外提取目标

车辆信息，目标点（用星形标志表示）是指目标车所

在车道正前方 １０ ｍ的一个预设点。
表 １　 状态表示

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

类型 特征描述

自车
纵向车速、横向车速、朝向、车道偏移
距离

附近 车 辆 （ ｉ
为车辆数）

距离 ｄｉ 、纵向距离 ｄｉ
ｘ 、横向距离 ｄｉ

ｙ

目标 点 与 目
标车（Ｔ 为目
标车，ｍ 为目
标点）

与目标点的距离为 ｄｍ ，自车与目标车的
纵向距离 ｄＴ

ｘ ，横向距离 ｄＴ
ｙ ，相对车速

Δｖ，碰撞时间 ｏ ＝
ｄＴ
ｘ
２ ＋ ｄＴ

ｙ
２

Δｖ

图 ２　 附近车辆的提取与目标点

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｎｄ
ｔａｒｇｅｔ ｐｏｉｎｔ

　 　 由于 ｏ 的计算结果取值范围较广，为减小模型

训练中参数的搜索空间，将 ｏ 计算值限制在（０，２０］ｓ
范围。 采用连续动作空间，ＴＤ３ 模型输出每个时刻

车辆的加速度和横摆角速度值。 为将模型的输出动

作值限制在合理范围，将加速度范围设为［ －５，５］
ｍ ／ ｓ２，将横摆角速度范围设为［ －０􀆰 ５，０􀆰 ５］ ｒａｄ ／ ｓ，当
动作值超过设定区间的上限或下限值时，则取对应

的上、下限值。
３） 奖励函数。 奖励函数是强化学习的核心，设

计合适的奖励可加快模型收敛并提升模型的性能表

现。 所设计奖励函数包括危险切入即时奖励、引导

自车危险切入奖励和不当行为惩罚 ３部分。
危险切入即时奖励。 根据 １􀆰 １节中所定义的危

险切入判定标准，记自车切入目标车所在车道且位

于目标车前方时刻为 ｔｃ，若该时刻自车与目标车的

碰撞时间 ｏｔｃ
∈（０，６］ ｓ，则给予智能体较大奖励；若

ｏｔｃ
未落入上述区间，则依据自车切入时刻与目标车

的相对车速 Δｖｔｃ 确定奖励值，Δｖｔｃ 越大，目标车追尾

自车的风险则更高，奖励值相应增加，危险切入即时

奖励值 ｒｄｃ 见下式：

ｒｄｃ ＝
１ ０００ ＜ ｏｔｃ

≤ ６

１０ ＋ Δｖｔｃ 其他{ （２）

　 　 引导自车危险切入奖励。 为引导智能体控制自

车行驶至目标车前方，在目标车所在车道正前方距

离 １０ ｍ处设置一个虚拟的目标点，根据自车与该目

标点的距离 ｄｍ 设计如下的距离奖励值 ｒｄ。 随着 ｄｍ

减小， ｒｄ 增大，即自车与目标点距离越近，值越高。
因此， ｒｄ 鼓励智能体控制自车行驶至该目标点，到
达目标车前方。

ｒｄ ＝ １ －
ｄｍ

ｎ１
æ

è
ç

ö

ø
÷

０􀆰 ４

（３）

式中 ｎ１ 为对 ｄｍ 进行归一化所采用的系数，取 ５０。
由于强化学习训练是以最大化累积奖励为目

标，仅设置距离奖励会导致智能体以尽可能快的车

速行驶至目标车前方以收集更多奖励，导致自车在

切入至目标车前方时容易出现车速大于目标车车速

的情况，不能满足文中所定义危险切入的要求。 为

解决该问题，定义碰撞时间折扣系数 Ｄ，当自车与目

标点的距离小于 ５ ｍ时，按照下式计算其值，可以看

出，ｏ 值越小则 Ｄ 越大。 当自车与目标点较远时，将
该值定为 １。

Ｄ ＝ １ － ｏ
ｎ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

０􀆰 ４

（４）

式中 ｎ２ 为对 ｏ 进行归一化的系数，取 ２０。 若 ｏ 为负

值，则取 ２０代入式（４）计算。
最后，通过下式计算得到引导自车危险切入奖

励项 ｒｙｄ 。
ｒｙｄ ＝ ｒｄ·Ｄ （５）

　 　 不当行为惩罚。 为防止自车在行驶过程中出现

如驶出道路、倒车或反向行驶、停止不动及主动与交

通车碰撞 ４种不当行为，将这些行为的奖励值设为

－１０，作为不当行为惩罚项 ｒｐ 。 由于自车在危险切

入时很容易造成目标车追尾，为不影响智能体对环

境的探索，当自车被交通车追尾时不予惩罚。
所采用的奖励函数为上述 ３部分奖励的线性叠

加，见下式：
Ｒ ＝ θ１·ｒｄｃ ＋ θ２·ｒｙｄ ＋ θ３·ｒｐ （６）

式中 θ１、θ２ 和 θ３ 为 ｒｄｃ、ｒｙｄ 和 ｒｐ 等 ３种奖励对应的权

重系数。

·５１１·
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２　 车辆危险切入策略模型

２􀆰 １　 训练参数设置及对比方法选择

　 　 参照原算法，所构建 ＴＤ３ 模型中的 ６ 个神经网

络模型均采用 ２ 层全连接神经网络结构，神经元数

量分别为 ４００ 和 ３００，模型训练所采用的超参取值

见表 ２，其余参数设置均与原算法保持一致。
表 ２　 ＴＤ３ 超参取值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＴＤ３
参数 取值 参数 取值 参数 取值

学习率 ３×１０－４
经验回放
池大小

１×１０６ 软更新率 ０􀆰 ００５

批大小 １００ 折扣因子 ０􀆰 ９９ 总步数 ５×１０５

　 　 由于 ＴＤ３算法是针对 ＤＤＰＧ 算法的改进，故将

ＤＤＰＧ算法作为比较方法。 ＤＤＰＧ 模型中，神经网

络的结构及神经元数量、模型训练所采用超参取值

均与 ＴＤ３算法保持一致。
将基于策略梯度的深度强化学习代表算法近端

策略优化算法（Ｐｒｏｘｉｍａｌ Ｐｏｌｉｃｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＰＯ）
作为比较方法，ＰＰＯ算法通过限制策略更新的幅度

来稳定训练过程。 ＰＰＯ 模型中的 Ａｃｔｏｒ 和 Ｃｒｉｔｉｃ 网
络结构与 ＴＤ３保持一致，模型训练所采用的学习率

和总训练步数与 ＴＤ３的设置相同，其他超参的选择

参照了 ＺＨＯＵ Ｙａｎｇ等［１６］的研究。

２􀆰 ２　 模型训练及测试结果分析

　 　 为确定奖励权重系数 θ１、θ２ 和 θ３ 的最佳取值，
在 ３种奖励权重系数的不同取值下训练模型。 在训

练过程中，统计每个回合中自车完成危险切入的次

数，并将成功危险切入的回合数除以记录间隔内的

总回合数，以此得到模型在训练过程中的危险切入

成功率，作为模型性能的评价指标。 在选取 ８ 种不

同奖励权重系数组合训练后发现，３ 种奖励权重系

数的取值均为 １ ／ ３时，危险切入成功率达到了较高水

平。 由于奖励值的大小不会对模型性能产生影响，为
便于计算，将 ３种奖励权重系数的取值均设为 １。

１） 模型训练结果。 在训练过程中记录了智能

体在每个回合累积奖励平均值的变化，结果如图 ３
所示。 可以发现，在训练过程中，ＴＤ３智能体每回合

累积的平均奖励值呈上升趋势。 当累积步数达到

３􀆰 ５×１０５ 步时，累积奖励的平均值趋于平稳，表明

ＴＤ３模型已经收敛。
图 ４ 为 ＴＤ３ 模型在训练过程中危险切入成功

率的变化，为说明本文设计的奖励函数对智能体完

图 ３　 训练过程中累积奖励平均值变化

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｍｅａｎ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ ｒｅｗａｒｄ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

成危险切入任务的影响，将 ＴＤ３ 算法在其他 ２ 种奖

励函数设置下的训练结果作为对比。 图中 ３种奖励

函数 Ｒ１、Ｒ２ 和 Ｒ３ 的区别仅在于第 ２ 项，其中，奖励

Ｒ１采用式（６）的完整奖励函数，奖励 Ｒ２相比 Ｒ１在奖

励组成的第 ２ 部分仅采用距离奖励值 ｒｄ，未采用

式（５）中的 ＴＴＣ折扣系数缩减距离奖励，奖励 Ｒ３ 采
用 ＳＭＡＲＴＳ内置的代表智能体每步行驶距离的 ｒｅ
作为奖励的第 ２部分。

图 ４　 训练过程中自车危险切入成功率的变化

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｅｇｏ ｖｅｈｉｃｌｅ＇ｓ
ｈａｚａｒｄｏｕｓ ｃｕｔ⁃ｉｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

从训练结果看出，ＴＤ３ 模型在训练过程中最高

可达到 ８０％左右的危险切入成功率。 对比 ＴＤ３ 算

法在 ３种不同奖励函数设置下的训练结果，可以发

现，相比采用本文所提出的奖励函数 Ｒ１，采用奖励

Ｒ２ 时，虽然智能体仍能学习并不断提升，但最终仅

能达到 ６５％左右的危险切入成功率，而当采用奖励

Ｒ３ 时，智能体的危险切入成功率一直为 ０，说明智能

体不能学到危险切入行为。 上述结果表明：文中所

设计的奖励函数有利于智能体探索环境中的高奖励

状态区域，使智能体能够尽快掌握本文所定义的危

险切入行为，最终也取得了更好的性能表现。 使用

相同的奖励函数对 ＤＤＰＧ和 ＰＰＯ模型进行了训练，

·６１１·
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将不同模型在收敛状态下的危险切入成功率结果列

于表 ３中。 结果显示，采用 ＴＤ３算法所训练模型取得

了最高的 ８０􀆰 ３５％的危险切入成功率，采用 ＰＰＯ算法

所训练的模型的危险切入成功率略低于 ＴＤ３ 模型。
与二者相比，ＤＤＰＧ 模型仅能达到 ２９􀆰 ５７％的危险切

入成功率。 由于 ＴＤ３算法在 ＤＤＰＧ算法的基础上进

行了多方面的改进，在文中所定义的车辆危险切入任

务中，ＴＤ３算法的表现显著优于 ＤＤＰＧ算法。
表 ３　 不同算法所训练模型的危险切入成功率对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｅｇｏ ｖｅｈｉｃｌｅ＇ｓ
ｈａｚａｒｄｏｕｓ ｃｕｔ⁃ｉｎ ａｍｏｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
算法 危险切入成功率 ／ ％
ＴＤ３ ８０􀆰 ３５
ＤＤＰＧ ２９􀆰 ５７
ＰＰＯ ６８􀆰 ８５

　 　 ２） 模型测试结果。 为了说明模型的泛化能力，
将训练得到的最优模型在包括 ９００、１ ２００、１ ５００、
１ ８００、２ １００、２ ４００、２ ７００辆 ／ ｈ的 ７种不同车辆密度

场景中进行测试，每种场景均测试 １００个回合。
图 ５为模型在 ７种车辆密度场景中危险切入成

功率的对比，其中，在包括 ９００～２ ４００辆 ／ ｈ 的 ６种场

景中，模型均能达到 ８０％以上的危险切入成功率，仅
在车辆密度达到 ２ ７００辆 ／ ｈ后，危险切入成功率下降

至 ６３％。 随着场景车辆密度提高，自车完成危险切入

任务的难度也随之提高，危险切入成功率随之下降，
尤其是在车辆密度达到 ２ ７００辆 ／ ｈ后，经常出现目标

车与相邻车道车辆并排行驶的情况，自车无法行驶至

目标车前方。 由于模型训练仅采用了 １ ２００、１ ８００、２
４００辆 ／ ｈ ３种场景，对于其余 ４种训练中未使用的测

试场景，除 ２ ７００辆 ／ ｈ场景中的危险切入成功率较低

外，在其余场景中的危险切入成功率均与训练结果相

似，说明所训练模型具有较好的泛化能力。

图 ５　 模型在不同交通流密度场景中的测试结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ
ｆｌｏｗ ｄｅｎｓｉｔｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

图 ６为模型在测试中的 ｏｔｃ
分布，自车在危险切

入时该值有约 ９５％比例的取值在（０，６］ ｓ 内，其中，
（０，２］ ｓ占 ６０％，（２，４］ ｓ 占 ３０％，（４，６］ ｓ 占 ５％，结
果表明：所建模型能在切入过程中对目标车产生不

同程度的风险，从而覆盖具有不同风险的测试工况。

图 ６　 模型测试中自车在切入时刻与目标车的碰撞

时间分布

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｔｏ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｇｏ
ｖｅｈｉｃｌｅ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｗｈｅｎ ｅｇｏ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｕｔ ｉｎ

ｄｕｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ

３） 智能驾驶策略测试。 为将所构建的车辆危

险切入策略模型用于 ＡＶｓ 安全性能测试，在所建立

３车道环境的基础上构建了包含 ２ 个智能体的多智

能体测试环境，其中，一个智能体采用待测智能驾驶

策略控制待测车辆，另一智能体采用训练得到的车

辆危险切入策略控制一辆测试车，以待测车辆作为

目标车。 环境中的其他交通车由 ＳＭＡＲＴＳ 内置交

通车模型来控制。
为验证该环境的测试效果，选用智能驾驶员模型

（Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｄｒｉｖｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ， ＩＤＭ）作为被测智能驾驶

策略。 ＩＤＭ模型是典型的跟车模型，也被其他研究选

作被测系统的控制策略［６－７］，其计算方法见下式。 为

防止 ＩＤＭ模型输出加速度值超过合理范围，将 ＩＤＭ
模型输出的加速度值限制在［－７，７］ｍ ／ ｓ２ 范围。 ＩＤＭ
模型参数设置参考 ＣＨＥＮ Ｂａｉｍｉｎｇ等［１７］的研究。

ａ（ ｔ） ＝ αｍａｘ １ －
ｖ（ ｔ）
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＋ ｖ（ ｔ）Δｖ（ ｔ）
２ ａｍａｘａｃｏｍ
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式中： ａ 和 ｈ 为自车的加速度和与前车间距，单位分

别为 ｍ ／ ｓ２ 和 ｍ； ｖ 和 Δｖ 为自车车速及自车与前车
的相对车速，ｍ ／ ｓ； ａｍａｘ为自车最大加速度或减速度，

取 １ ｍ ／ ｓ２； ａｃｏｍ 指舒适减速度，取 １􀆰 ６７ ｍ ／ ｓ２； ｖ～ 为

期望速度，取 １０ ｍ ／ ｓ； Ｔ
～

为期望车头时距，取 １􀆰 ５ ｓ；
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ｈ０ 为阻塞间距，取 ２ ｍ； β 为加速度指数，取 ４。
在所构建的多智能体测试场景中测试被测智能

驾驶策略，采用 ＳＭＡＲＴＳ支持的 Ｖｉｓｄｏｍ可视化工具

对测试过程进行可视化，将摄像头固定于被测车辆

（最左侧虚线框）。 图 ７ 为测试过程中的一个片段，
可以发现，在仿真初始时刻（图 ７ａ），采用车辆危险

切入策略所控制的测试车（中间车道实线框）位于

被测车辆后方的中间车道，２ 车的纵向初始间距为

６ ｍ；测试车在超过被测车辆一定距离后（图 ７ｂ），开
始主动降低车速，以确保在切入过程中对被测车辆

产生碰撞风险；测试车于 ｔ＝ ４􀆰 ９ ｓ开始换道（图 ７ｃ），
最终于 ｔ＝ ５􀆰 ５ ｓ左右切入被测车辆前方（图 ７ｄ），尽
管被测车辆在 ｔ ＝ ５􀆰 ５ ｓ 迅速采取制动措施，制动减

速度达到所设置减速度的上限－７ ｍ ／ ｓ２，如图 ８ 所

示。 然而，被测车辆最终未能避免与测试车产生碰

撞。 测试结果表明：采用所提方法可生成对 ＡＶｓ 安
全性具有挑战的车辆切入危险测试场景，有助于发

现 ＡＶｓ控制策略的安全隐患。

图 ７　 测试实例

Ｆｉｇ． ７　 Ａ ｔｅｓｔ ｅｘａｍｐｌｅ

图 ８　 被测智能驾驶策略输出加速度变化

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔｅｄ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ

３　 结　 论

　 　 １） 与 ＤＤＰＧ和 ＰＰＯ这 ２种比较方法相比，ＴＤ３
算法在训练过程中能达到更高的危险切入成功率。
将所训练模型在 ７ 种不同车辆密度场景中测试，除
车流密度较高的 ２ ７００ 辆 ／ ｈ 场景外，在其余场景均

取得较高的危险切入成功率，说明模型泛化性能良

好。 模型所控制自车在切入时刻与目标车的碰撞时

间值主要集中在（０，６］ｓ范围内，能全面涵盖不同碰

撞风险的测试工况。
２） 将所训练模型用于智能驾驶策略的验证，模

型所控制交通车能主动危险切入至待测车前方，使
待测车辆产生追尾风险，能够起到对待测智能驾驶

策略的安全性进行验证的效果。
３） 在后续研究中，将考虑把训练得到的车辆危

险切入策略模型集成到自动驾驶虚拟测试平台中，
生成前车危险切入场景，以便测试自动驾驶策略。
将考虑在包括弯道、十字路口等的复杂场景，以及基

于自然驾驶数据的真实交通流中训练模型，提高模

型对多样化环境的适应性。
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