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摘 要：连续测试场景是自动驾驶汽车测试体系的重要内容，其测试公平性一直受到较多的争

议。为此，本文提出一种自动驾驶汽车连续测试场景复杂度评估方法，以期解决测试场景公平

性难题。基于六层场景模型建立场景要素重要性评估体系；分析场景要素与感知、决策、执行

系统间的复杂度映射关系，建立自动驾驶系统层级的场景复杂度量化评价方法；建立系统影响

传递权重系数，实现场景复杂度综合计算。搭建仿真交通环境对两种自动驾驶系统行驶过程

复杂度进行计算，两车场景复杂度对比结果分别为 1 和 0.765，与测试过程被测算法遭遇的场

景难度趋势一致，证明了本文方法的有效性。

关键词：车辆工程；自动驾驶汽车；连续测试场景；场景复杂度

中图分类号：U461  文献标志码：A  文章编号：1671⁃5497（2025）02⁃0456⁃12
DOI：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb. 20240874

Continuous test scenario complexity evaluation method for 
automated driving vehicles

ZHU Bing1，FAN Tian-xin1，ZHAO Wen-bo2，LI Wei-nan3，ZHANG Pei-xing1

（1. National Key Laboratory of Automotive Chassis Integration and Bionics， Jilin University， Changchun 130022， China；
2. China Intelligent and Connected Vehicles （Beijing） Research Institute Co.， Ltd.， Beijing 100176， China； 3. China First 
Automobile Corporation R&D Center， Changchun 130011， China）

Abstract：Continuous test scenario is an important content of automated driving vehicle scenario-based 
testing system， but its fairness has been disputed. For this reason， this paper proposes a real-time 
evaluation method for the continuous test scenario complexity of automated driving vehicle， with a view to 
solving the problem of test scenario fairness. Based on the six-layer scenario model， a scenario element 
importance assessment system is established； through analyzing the mapping relationship between scenario 
elements and perception， decision-making， and execution systems， a quantitative evaluation method of 
scenario complexity at the system layer is constructed； the impact transfer weighting coefficients of 
different system are calculated， which can be used to realize the comprehensive calculation of scenario 

收稿日期：2024⁃08⁃05.
基金项目：国家自然科学基金项目（U22A20247，5240120450）；中国博士后科学基金项目（2023M741354）；国家资助

博士后研究人员计划项目（GZC20230945）.
作者简介：朱冰（1982-），男，教授，博士 . 研究方向：智能汽车技术 . E-mail： zhubing@jlu.edu.cn
通信作者：张培兴（1995-），男，助理研究员，博士研究生 . 研究方向：智能汽车测试技术 . 

E-mail： zhangpeixing@jlu.edu.cn



第  2 期 朱 冰，等：自动驾驶汽车连续测试场景复杂度评估方法

complexity in real time. The traffic circle continuous test scenario is selected to analyze the scenario 
complexity of two black-box automated driving systems， the results of the scenario complexity of the two 
vehicles are 1 and 0.765， which are consistent with the scenario complexity encountered by the two tested 
systems in the test process. The results can prove the effectiveness of the method proposed in this paper.
Key words：automotive engineering； automated driving vehicle； continuous test scenario； scenario 
complexity

0 引  言

自动驾驶汽车技术发展需要科学完善的测试

评价体系作为支撑［1］，当前，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［2］。连

续测试场景相比独立测试场景更能准确反映被测

自动驾驶汽车在真实服役条件下的综合性能，已经

成为自动驾驶汽车场景测试体系中的重要内容［3］。

然而，连续测试场景的测试公平性一直受到

较多的争议［4］。由于被测自动驾驶汽车策略行为

的不同，不同测试过程的测试难度可能存在较大

差异。虽然可以通过大量随机测试的方法基于大

数定律获取相对公平的测试结果，例如平均接管

里程［5］，但这一过程将浪费大量的测试成本。对

连续测试场景的测试过程复杂度进行评估可以充

分挖掘自动驾驶汽车性能表现与场景片段间的映

射关系，解决测试场景公平性难题，受到了越来越

多学者的关注。

当前测试场景复杂度分析方法多针对场景初

始特征或仅考虑简单的车辆交互指标。在场景初

始特征分析方面，王荣等［6］通过信息熵和引力模

型分别计算静、动态场景要素复杂度分值，实现了

自动驾驶汽车道路测试场景复杂度的量化评价；

李江坤等［7］建立了场景内要素对自动驾驶系统的

影响传递模型并赋予影响权重，实现了场景复杂

度的评估；董汉等［8］通过辅助驾驶系统采集的报

警数据构建危险驾驶工况场景集合并进行了复杂

度评价。在简单车辆交互指标方面，Liu 等［9］从动

态视频帧中提取场景静态、动态要素进行数量累

加，构建了具有连续性的复杂度计算方法；还有一

些 学 者 直 接 使 用 碰 撞 时 间（Time to collision，
TTC）、车 头 时 距 等 风 险 指 标 评 价 场 景 复 杂

度［10，11］。分析现有研究可以发现，当前方法多局

限于场景初始状态特征，难以描述场景时序变化

过程中的车辆与场景要素间的交互；无法明确场

景复杂度变化的深层特征，难以反映场景要素与

被测车辆之间的多维映射关系。

针对上述难题，本文提出一种考虑场景要素对

自动驾驶汽车动态影响的连续测试场景复杂度评

估方法。首先基于六层场景模型和层次分析方法

建立场景要素重要性指标；随后考虑行驶过程场景

要素与车辆子系统的动态交互，结合场景要素重要

性指标建立感知识别、决策规划和控制执行系统的

场景要素复杂度评价框架；最后根据场景要素自动

驾驶系统影响传递模型，实现连续测试场景动态复

杂度综合评价。搭建仿真交通环境对两种黑盒自

动驾驶系统进行测试，验证本文方法的有效性。

1 场景复杂度评估框架

自动驾驶汽车连续测试场景复杂度评估方法

可分为 3 部分内容：场景要素特征权重分析、要

素-系统复杂度映射、场景复杂度耦合。具体评估

框架如图 1 所示。

首先，参考自动驾驶测试场景六层模型（道路

层、交通基础设施层、道路临时操作层、目标物层、

天气层、数字信息层） ［12］，本文通过分析不同场景

要素与自动驾驶连续行驶过程之间的交互关系，

重新建立了静态场景要素（道路层、基础设施层、

暂时性操纵层）、动态场景要素（目标层），以及天

气要素（自然环境层）的三层场景要素框架，如表

多系统复杂度权重分析

执行系统

复杂度
天气要素影

响量化处理

场景要素特征权重分析

静态场景要素 动态场景要素天气要素

场景要素属性特征场景要素重要权重

要素-系统复杂度映射

决策系统

复杂度

感知系统

复杂度

场景复杂度耦合方法

图 1　场景复杂度评估框架

Fig. 1　Scenario complexity evaluation framework
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1 所示。在此基础上，本文通过层次分析法和主

观赋值法获取场景要素的特征属性权值，作为后

续自动驾驶汽车的场景复杂度评估基础。

随后，考虑场景要素和自动驾驶子系统间的

实时交互过程，将场景要素的特征值与其对系统

产生的影响相结合，建立场景要素与感知、决策和

执行系统间的复杂度映射关系。

最后，基于影响传递关系计算自动驾驶各子

系统的复杂度权重，耦合获取连续测试场景复杂

度综合评价结果。

2 场景复杂度计算方法

2. 1　场景要素特征权重分析

在连续场景中，随着自动驾驶汽车感知视角、

行驶路径的不断变化，不同时刻与其产生实际交

互的场景要素的类型和数量是随之变化的。由于

不同场景要素属性不同，简单的叠加方法无法准

确地描述要素复杂度，因此，需要逐一分析不同场

景要素的类型和状态对自车、交通的重要性。

场景要素对自动驾驶汽车行驶过程的影响可

以分为两部分：一部分为场景要素在该类要素中

的重要权重，即相比该类别其他场景要素对于上

级分类的重要性占比；另一部分为场景要素属性

对场景复杂度的影响，即场景要素属性值。使用

S 表示自动驾驶汽车行驶过程中产生互动的场景

要素特征影响评分，具体评分如式（1）所示：

Si = (∏ j = 1
3 uj) wi （1）

式中：uj为元素对于上级分类的重要权重； wi为场景

要素属性值，使用主观赋值的方法确定，将其取值分

为 5个等级，分别对应赋值为 1~5；下标 i为第 i个场

景要素的参数或取值，例如标志牌为 80 km/h限速

标志；下标 j为不同要素层级，例如表 1中的静态场

景要素（第一层）、道路层（第二层）、车道数量（第

三层）。

对于天气要素，其主要与自动驾驶感知系统

关联紧密，对决策系统和执行系统的影响主要通

过路面质量得到体现，而路面质量具有单独的属

性类别，因此，天气要素的特征权重评分 Si（weather）

将在感知系统复杂度映射小节进行详细说明。

式（1）中 uj通过可拓层次分析法进行计算。可

拓层次分析是在传统层次分析法建立专家经验相

对权重矩阵、计算特征值的基础上，通过扩展相对

权重矩阵以使结果精度更高的方法。可拓层次分

析法首先构建场景要素类别集合的重要性关系判

定矩阵 A=（apq）nj×nj，其中 p、q=1，2，…，nj。nj为第 j
个分类层级中场景要素类别数量。apq =［ a+

pq，

a-
pq］为可拓区间数，a+

pq和 a-
pq为不同专家给出的

相对权重取值区间的上下端点。分别求区间上端

点构成的上判定矩阵 A+和区间下端点构成的下判

定矩阵 A-对应的归一化特征向量 x+和 x-，并计算

得到系数 k和 m，如式（2）（3）所示：

k = ∑q = 1

nk ( )∑p = 1

nk a+
pq

-1

（2）

m = ∑q = 1

nk ( )∑p = 1

nk a-
pq

-1

（3）

当满足 0≤k≤1≤m 时，说明可拓判定矩阵具

有良好的一致性。由此，求出第 j 个分类层级的

可拓区间数权重向量 Rk=［kx-，mx+］=（R1， R2，

…，Rnj）T。而后计算各区间数权重向量间的相对

重要程度，使用 V（Ra≥Rb）表示 Ra大于 Rb的可能

性。如果对于 ∀a，b=1，2，…，nj 且 a≠b，V（Ra≥
Rb）≥0，则可以得到重要权重系数排序 ua和 ub，如

式（4）所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ub = 1

ua = V ( )R a ≥ R b =
2 ( )R+

a - R-
b

( )R+
b - R-

b + ( )R+
a - R-

a

（4）
经过归一化处理，第 j 个分类层级中要素的

表 1　场景要素分类表

Table 1　Scenario elements classification table

一级分类

静态

场景

要素

动态

场景

要素

天气要素

二级分类

道路层

交通设施层

临时操作层

目标层

自然环境层

三级分类

道路类型

道路质量

车道数量

道路标线

……

信号灯

标志牌

其他设施

……

交通事故

临时停放

道路施工

……

机动车

非机动车

行人

……

光照

雨

雪

雾

……
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重要权重系数为 U j = (uj
1，uj

2，⋯uj
nj) T

。

2. 2　要素-系统复杂度映射

不同场景要素通过对与其相关的自动驾驶汽

车子系统产生影响，进而影响车辆在场景中的行

驶状态。考虑到当前最普遍的自动驾驶三层系

统，本文从感知、决策、执行 3 个子系统的角度探

讨场景要素与自动驾驶子系统之间的复杂度映射

关系。首先，分析不同系统的具体工作过程，在此

基础上，分析对自动系统工作过程可能产生影响

的关键场景要素，在获取关键要素的基础上通过

数据分析或机理分析确定不同场景要素对自动驾

驶子系统的复杂度映射关系。

2. 2. 1　感知系统复杂度映射

场景要素对感知系统的影响除了与传感器本

身的硬件特征相关外，还与自动驾驶汽车的行驶

状态相关，例如不同相对速度、不同相对距离等也

会显著影响识别精度。本文选择相机、毫米波雷

达、激光雷达 3 种常用的传感器类型讨论场景要

素对感知系统的影响，其他类型传感器可参照这

三类传感器进行分析。由于本文仅考虑天气要素

对感知系统的影响，此处还将基于感知系统特征

计算天气要素的特征权重评分 Si（weather）。

（1）相机感知系统

考虑相机的成像特征，单帧成像可近似等效

于小孔成像原理，而对于多帧成像而言还需考虑

成像光线残留。基于此，本文定义的相机感知系

统关键影响场景要素包括相对距离及相对速度两

部分，前者主要影响成像在感光元件上的大小，后

者则主要影响光线残留，即成像运动模糊。

对于相对距离影响而言，参照相机成像原理

将目标场景要素和自车的相对距离等效为某一时

刻目标场景要素在图像中的分布情况，进而对相

机系统的识别难度进行表征，如式（5）所示。目标

物距离相机焦点位置越远，则其在相机感光元件

上的成像越小，特征越难以被识别。

Idis = pa

P ta rget
= 2d × tan ( FOV

2 )× p target
-1    （5）

式中：Idis为某一时刻相机传感器捕捉到的图像中

目标场景要素实际尺寸占据整体成像结果的比

例，占比越低表示当前距离下场景要素的实际体

量对传感器识别效果的影响越大；Ptarget为目标场

景要素的实际尺寸；Pa为当前时刻相机传感器在

目标场景要素位置的视野范围；d 为目标场景要

素与被测车辆的相对距离；FOV 为相机传感器的

视场角。

对于车道线等连续型场景要素，Idis可通过计

算其在图像中的可视长度与图像尺寸的比值

获得。

对于相对速度影响而言，目标物与相机之间

的相对距离越大，成像产生的运动模糊越显著。

场景要素在三维空间中产生的图像模糊长度可表

示为相机自身参数和目标场景要素与相机的相对

速度、相对距离以及运动方向夹角的函数［13］。本

文引入弹性系数 ε，针对与被测自动驾驶汽车距

离较近且高速移动的动态场景要素进行识别难度

的分析。

综合考虑相对距离及相对速度的干扰，本文

计算的场景要素对相机传感器的总影响如式（6）
所示：

Ic = 2 - max éë
ù
ûmin ( )Idis - ε，1 ，0 （6）

ε = min
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úmax ( )Δv c_y ⋅ Tp

d o_y
，

Δv c_x ⋅ T p

d o_x
，1 （7）

式中：Ic 为场景要素对相机感知系统的复杂度映

射结果，Ic 越大表明该场景要素对相机感知系统

而言越复杂。；Δvc为目标物在相机成像单元上的

运动速度，该值与目标物相对速度的比值等于相

机成像单元到焦点距离与目标物到相机焦点的距

离的比值；do为目标物在相机成像单元上的长度，

下标 x 和 y 分别代表速度和长度在成像单元 x 轴

和 y 轴的分量。

（2）毫米波雷达感知系统

对于毫米波雷达系统感知过程而言，目标物

测量误差主要与雷达系统本身的调频带宽、调频

线性度、调频周期等固定参数相关，与目标物相对

速度、相对距离等相关程度较小［14］。但是，当目

标数量增加、密度增大时，雷达的虚警目标数量将

激增［15］，因此，本文主要讨论近距离多目标对毫

米波雷达检测准确度的影响。考虑车辆尺寸外

形，定义当毫米波雷达探测范围内，雷达与运动目

标连线的垂直方向，目标物与其他物体间的距离

小于目标物探测长度时，易对毫米波雷达感知过

程产生影响，标记其为近距离目标。引入系数 Im

对影响程度进行量化，如式（8）所示：

Im = 2n - 1
n

（8）

式中：Im 越大表明该场景要素对相机感知系统而
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言越复杂；n 为毫米波雷达探测范围内近距离运

动目标数量。

（3）激光雷达

对于激光雷达系统，其感知结果受场景要素

与自车间相对速度的干扰较小，因此，主要考虑相

对距离与目标遮挡对激光雷达造成的影响。

随着目标场景要素与自车相对距离的逐渐变

远［16］，分布点云将呈现逐渐稀疏的趋势，远处的

交通目标轮廓逐渐趋于不完整，这将影响激光雷

达的检测精度。本文通过分析 DAIR-V2X 数据

集中 100 帧真实激光雷达的点云数据，通过近似

拟合得到的点云密度 Ds与相对距离的关系如图 2
中红色曲线所示。图中蓝色曲线为真实点云密度

曲线。

基于图 2 的结果，使用 Ir1 系数量化相对距离

对激光雷达感知过程的影响程度，如式（9）所示。

式中 e 为自然常数。随着目标物相对距离逐渐增

加，雷达点云密度 DS 逐渐降低，可用于识别同一

目标物的点云特征越少，场景复杂程度越高。

I r1 = 1 + e-D s （9）
当车流量较大时，存在某帧或者多帧点云数

据中部分远车道的车辆被其他近车道的目标所遮

挡的情况，这将导致激光雷达获取到的目标场景

要素的部分点云数据缺失，从而导致目标感知识

别受到影响。与毫米波雷达类似，本文引入系数

Ir2表征激光雷达探测范围内近距离运动目标数量

对激光雷达的影响程度，如式（10）所示：

I r2 = 2n - 1
n

（10）

式中：n 为激光雷达探测范围内近距离运动目标

数量，近距离目标物的选择方法与毫米波雷达中

的定义相同。

综合考虑场景要素目标物相对距离及近距离

目标遮挡的影响，得到场景要素对激光雷达传感

器的总影响系数结果如式（11）所示：

I r = ( I r1 + I r2 ) /2 （11）
式中：Ir 为场景要素对激光雷达感知系统的复杂

度映射结果，Ir 越大表明该场景要素对激光雷达

感知系统而言越复杂。

（4）天气要素复杂度映射及特征权重

分 别 探 讨 天 气 要 素 对 3 类 传 感 器 的 影 响

效果。

常见的车载相机对光照的变化比较敏感，图

像欠曝光和过曝光都会严重降低成像品质影响检

测识别［17］。同时空气中的雨、雪、雾也会给图像

带来大量噪声，影响传感器的工作性能［18，19］。

毫米波雷达对大多数的天气具有良好的适应

性，受杂波影响较小，对一般的不良天气也具有较

强的抗干扰能力。但是仍然要考虑大雨、大雪等

极 端 天 气 出 现 时 对 毫 米 波 雷 达 检 测 性 能 的

影响［20-22］。

激光雷达不受光照变化的影响，但是在雨天、

雪天、雾天等不良天气下传感器的工作性能也会

受到很大的限制［23-25］。

本文综合分析文献［17-25］中天气要素对传

感器感知特征的量化影响结果，得到天气要素复

杂度映射结果 Iw如表 2 所示。

由于天气场景要素类别较为独立且几乎不会

同时出现在同一场景中，因此，在计算天气要素特

征权重评分时省略重要权重的赋值过程，仅结合

0 20 40 60
相对距离/m

归
一
化
点
云
密
度

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

点云密度曲线
多项式拟合曲线

图 2　点云密度与相对距离的关系曲线图

Fig.  2　Point curve diagram of the relationship between 
point cloud and relative distance

表 2　天气要素影响系数分布

Table 2　Distribution table of influence coefficients 
of weather elements %

天气要素

传感器类型

光照

雨

雪

雾

小

中

大

小

中

大

小

中

大

小

中

大

传感器类型

相机

10
0
5

40
70
75
20
40
60
10
25
60

毫米波雷达

-
-
-
25
47
53
5

32
60
10
20
40

激光雷达

-
-
-
30
70
80
50
80
90
50
80
90
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表 2 中的影响系数计算具体评分 Si（weather），如式

（12）所示：

Si ( weather ) = 1 + Iw （12）
综合各场景要素对相机、毫米波雷达、激光雷

达的影响，得到场景要素与感知系统的复杂度映

射关系 Eperception，结果如式（13）所示：

E perception = ∑Si( )1
Ti

∫ Iβ dt ⋅ ΠSi ( weather ) β | β = c、m、r  （13）

式中：Ti为场景要素 i 被感知系统 β 捕捉到的总时

长；Si（weather）β为对感知系统 β 产生影响的天气要素

特征权重评分。

若场景要素 i 由多类感知系统通过感知融合

进行识别，该要素对应的感知系统复杂度 Eperception

依照融合传感器类别数量取均值。

2. 2. 2　决策系统复杂度映射

本文提出决策规划裕度的概念对场景要素与

决策系统间的复杂度映射结果进行量化，决策规

划裕度指自动驾驶汽车在较短时间内可规划行驶

的区域范围。决策规划裕度越小表明自动驾驶决

策系统操作空间越小，当前时刻场景要素组合对

决策系统的影响越大。

决策规划裕度计算过程分为车辆行驶势场和

车辆可达域两部分，前者为周围交通环境对自动

驾驶汽车决策的影响，后者为自动驾驶汽车自身

动力学限制导致的行驶范围。

（1）车辆行驶势场

车辆可操作空间通过势场模型进行计算。包

含静态场景要素势场及动态场景要素势场两部

分。静态场景要素可以细分为场景静态物以及约

束类设施。

场景静态物如暂时操纵层中的交通事故、临

时停放等要素，对于自动驾驶汽车而言均具备碰

撞风险，因此，其在决策规划过程中对交通安全的

影响程度较大。用 Cpi 表征场景静态物要素的势

场，计算过程如式（14）所示：

CPi
= Si ri

|| ri
k1 + 1 （14）

式中：Si为场景要素特征权重评分；ri为自动驾驶

汽车和场景要素之间的相对距离；k1为固定常数。

约束类设施如信号灯、限速牌、道路标线等，

其更倾向于交通法规约束，与涉及生命财产损失

等严重风险的相关关系较弱，因此，其在决策规划

过程中对交通安全的影响程度相对较小。本文将

约束类设施归类为速度约束要素和位置约束要

素，对其分别构建势场模型。使用 Cdsi 表征车道

线等位置约束要素的势场，其计算过程如式（15）
所示。使用 Cdvi 表示限速牌、信号灯等速度约束

要素的势场，其计算过程如式（16）所示，当场景要

素为信号灯红灯时认为限速为 0 m/s，场景要素

为信号灯绿灯时认为限速为本车当前车速。

Cdsi = Si ri

|| ri
( Di

2 - ri) k2

（15）

Cdvi = Si ri

|| ri

(vdi - vi) k3( xi - ri) k4

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

vdi = 0
vdi = vi

vdi = vd

    （16）

式中：Di为车道宽度；xi为目标场景要素的纵向位

置；vi为自动驾驶汽车的行驶速度；vdi为约束要素

对应的速度；k2、k3、k4为固定常数。

对于动态场景要素，其可认为是具有运动特

征的场景静态物，参照式（14），动态场景要素的势

场表征如式（17）所示。

Cpi
= Si ri

|| ri
k5 + 1 ⋅ exp (k6 vi cos θ i) （17）

式中：vi为目标场景要素的移动速度；θ 为自动驾

驶汽车和场景要素运动方向的夹角；k5、k6为固定

常数。

将静态和动态场景要素势场叠加，得到当前

场景的总势场 Epotential，如式（18）所示：

E potential = ∑Ciλ| λ = Dsi、Dvi、pi
（18）

以双车道为例，道路中包含静态红绿灯及运

动车辆，其势场结果如图 3 所示。

（2）车辆可达域

车辆可达域指自动驾驶汽车未来短时间内由

车辆动力学及考虑决策任务影响的可到达的道路

区域，包括车辆可操作空间和车辆决策事件区域

两部分。

车辆由动力学限制决定的可操作空间包含纵

向和横向两部分。将纵向跟驰理论中车辆在一定

速度下行驶到车辆制动停止的最小安全制动距离

定义为自动驾驶汽车可操作空间的纵向极限距

离，表达式如式（19）所示：

D min = v2

2a
（19）

式中：a 为自动驾驶汽车最大减速度，取 a=10 m/
s2；v 为车辆制动前的瞬时速度。

考虑车辆最大车轮转角，将静态前轮最大转
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角 β=40°作为车辆转弯极限，进而获取横向可操

作空间。

结合纵向及横向操作极限，计算自动驾驶汽

车理论上可以进行运动的空间。在计算过程中，

考虑在此时间段内周围场景要素尤其是动态场景

要素的位置变化对场景要素势场的影响，本文选

择假设本车减速至静止的时间内动态场景要素同

样以最大减速度制动所产生的位置偏移作为动态

要素最终的势场中心，进行后续决策裕度的计算。

决策事件区域指自动驾驶汽车短时决策过程

需要考虑的周围车辆的范围。在同一场景中，车辆

待决策任务区域是随车辆行驶过程不断变化的，通

常和目标场景要素与车辆的相对距离有关。例如，

某些场景要素虽然已经被自车传感器感知识别，但

是其与自车的相对距离内有更近距离的场景要素

对自车的行驶产生影响，则暂时不将其划分在决策

事件区域内。由于一般将碰撞时间小于 2 s作为危

险场景的判断依据，本文选取 2 s为时间边界，将自

动驾驶汽车的决策事件区域定义为以自车车头为

圆心的半径 R=2|v|的半圆形范围。

将车辆可操作空间和车辆决策事件区域结

合，基于实际道路边界得到自动驾驶汽车的可达

域 Epermission，如图 4 中蓝色区域所示。

（3）车辆决策规划裕度

设置危险度等级 Risk（图 3 中的 z 轴）小于等

于危险度等级阈值 r 的势场区域作为自动驾驶汽

车的安全行驶区域，其与车辆可达域的重叠部分

面积可表示在当前时刻自动驾驶汽车可实现的较

为安全的行驶路径所在区域，即车辆的决策规划

裕度 Edicision。以双车道为例，车辆决策规划裕度示

意如图 5 中黄色与蓝色重叠区域的红色部分

所示。

Edicision的详细计算过程如式（20）所示：

E dicision = 1
T ∫E potential |Rick ≤ r ∩ E permission （20）

式中：T 为车辆行驶总时长。

2. 2. 3　执行系统复杂度映射

执行系统主要考虑车辆运动特征与轮胎-道

图 3　场景要素势场示意图

Fig.  3　Schematic diagram of the potential field of 
scenario elements

图 4　自动驾驶汽车可达域

Fig.  4　Map of reachable areas for automated 
driving vehicles
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图 5　自动驾驶汽车决策规划裕度示意图

Fig.  5　Schematic diagram of decision planning margins for automated driving vehicles
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路间的相互作用。对于车辆运动而言，轮胎是车

辆与地面间接触的唯一媒介。根据轮胎魔术公

式，其所能产生的侧向力和纵向力呈拮抗关系，其

中一个维度的增加将导致另一维度的减少，因此，

后备轮胎力可综合反映车辆剩余的可进行制动或

转向的能力。本文基于后备轮胎力计算执行系统

复杂度映射指标 Eimplement，剩余可利用轮胎力越

小，认为当前车辆的运动状态更为极限，越难以对

其进行操纵。将后备可利用轮胎力简化为当前车

辆加速度与道路质量要素特征权重评分的乘积表

示 Eimplement，如式（21）所示：

E implement = 1
T ∫S rp v̇ （21）

式中：Srp为道路层中道路质量要素的特征权重评

分；v 为被测车辆行驶速度。

2. 3　场景复杂度耦合方法

由于自动驾驶系统中感知系统、决策系统和

执行系统间固有的逻辑关系，场景与各子系统的

复杂度映射关系并不是相互独立的，场景要素可

以通过上层子系统间接对下层子系统产生影响，

影响关系传递规则如图 6 所示。

将感知、决策和执行系统间的影响传递关系

作为权重系数 θi引入场景总复杂度的耦合过程，

如式（22）所示：

θ i = li

∑
i = 1

3

li

   ( i = 1， 2， 3) （22）

式中：li为传递系数，l1=3，l2=2，l3=1。
最终得到多系统场景复杂度耦合评价结果

E，如式（23）所示：

E = θ1 E perception + θ2 E dicision + θ3 E implement （23）

3 试验验证

通过 PreScan/Matlab 联合仿真平台对连续

测试场景复杂度评估方法进行验证。在 PreScan
中创建仿真虚拟测试环境，包含环岛、复杂弯道、

十字路口等道路场景的城市交通流模型，具体的

道路模型如图 7 所示。在 Matlab 中搭建被测车辆

和交通车的控制策略。本文采用驾驶策略存在差

异的两种自动驾驶系统 A 和 B 进行验证。

首先，不考虑场景复杂度结果，仅基于车辆运

动状态建立被测自动驾驶系统 A、B 性能评估体

系。选取避障时平均车速表征行驶安全性，平均

变道时间表征行驶效率，避障平均最小 TTC、车

道保持距离道路中线最大距离表征行驶智能性，

纵向加速度最大值、横向加速度最大值表征行驶

舒适性。结合各指标的权重系数计算自动驾驶系

统的综合评分［26］。建立的被测系统性能评分指

标及具体权重如表 3 所示。

随后考虑场景复杂度评估结果，对两种策略下

自动驾驶汽车行驶过程中的行驶表现进行评价。

计算连续场景复杂度评估结果。以道路层三

级分类中的道路类型、道路质量、道路数量、道路

标线为例，通过可拓层次分析法求解 4 类场景要

素在当前层级类别中的影响权重系数。根据专家

表 3　自动驾驶汽车综合性能评价指标表

Table 3　Comprehensive Performance evaluation index table for automated driving vehicles

总指标层

安全性

效率

智能性

舒适性

权重

0.48
0.16

0.07

0.29

指标层

避障平均车速

平均变道时间

避障平均最小 TTC
车道保持距离道路中线最大距离

纵向加速度最大值

横向加速度最大值

权重

1
1
0.34
0.66
0.62
0.38

系统 A
18.19

5.44
8.40
0.72
2.57
2.06

系统 B
14.89

8.72
12.56

0.63
2.10
1.53

图 7　连续测试场景图

Fig. 7　Continuous test scenario

l1 感知系统

l2 决策系统

l3 执行系统

图 6　自动驾驶子系统影响传递关系图

Fig. 6　Subsystem impact flowchart diagram for 
automated driving vehicles
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调研结果构造重要性关系判定矩阵 A。
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é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú1，1 2，4 1，2 1，2
1
4 ，

1
2 1，1 1

3 ，
1
2

1
3 ，

1
2

1
2 ，1 2，3 1，1 1，1

1
2 ，1 2，3 1，1 1，1

 （24）

进而求得区间上端点构成的上判定矩阵 A+

和区间下端点构成的下判定矩阵 A-对应的归一

化特征向量 x+和 x-和系数 k、m。
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x+ = [ ]0.3801  0.1146  0.2527  0.2527 T

x- = [ ]0.3281  0.1124  0.2797  0.2797 T

k = ∑q = 1
4 ( )∑p = 1

4 a+
pq

-1

= 0.9061

m = ∑q = 1
4 ( )∑p = 1

4 a-
pq

-1

= 1.0896

（25）

计算结果满足  0≤k≤1≤m ，说明可拓判定

矩阵具有良好的一致性。由此，求出该分类层级

的可拓区间数权重向量和归一化后的重要权重系

数排序

U 3 = (0.3565  0.1136  0.2650  0.2650) T
（26）

同理，分别计算二级分类和三级分类中其余

场景要素类型的重要权重系数，得到的权重结果

以及对应的场景要素属性特征等级主观评分如表

4 所示。

通过要素重要权重和属性特征评分获取场景

要素的复杂度数值，并结合自动驾驶系统的实际

行驶过程分别计算场景要素与感知、决策、执行系

统复杂度映射 Eperception、Edesicion和 Eimplement。

在计算场景要素-决策系统复杂度映射关系

时，为消除决策规划裕度在不同时刻车辆行驶状

态差距较大导致总体评价产生偏差的问题，使用

当前测试场景下自动驾驶汽车最大速度对应的车

辆可达域对决策规划裕度进行归一化处理。同

时，本文假设自动驾驶汽车在行驶过程中未出现

跨越实线车道线、闯红灯等违反交通规则的行为，

选取危险度 r=0. 3 作为安全行驶区域阈值，对不

同时刻车辆决策规划裕度进行划分和计算，得到

结果如图 8 所示，图中标注了裕度值波动较大位

置的车辆行为，通过整体趋势可以得出，相比于自

动驾驶系统 B 中较为平缓和保守的行驶规则，自

动驾驶系统 A 在自身的决策系统下，通常留给自

车的未来可操作空间较小。

为了表明场景复杂度计算过程的有效性，针

对图 8 中的决策差异结果进行详细解释。分别挑

选搭载 A、B 自动驾驶系统的车辆行驶至相似路

段时相机传感器采集视频的截取信息进行说明。

图 9（a）（b）为车辆行驶在图 7 所示路段（1）附

近，图 9（a）为 A 系统于 5. 5 s 时的位置示意，此时

自动驾驶汽车对应图 8 中的①超车行为；图 9（b）
为 B 系统于 8. 6 s 时的位置示意，此时自动驾驶汽

车对应图 8 中的②超车行为。

图 9（c）（d）为车辆行驶在图 7 所示路段（2）附

近，图 9（c）为搭载 A 系统车辆于 9. 3 s时的位置示

意，此时自动驾驶汽车与前方多车距离较近，并在

随后完成对应图 8 中的③超车行为；图 9（d）为搭

载 B 系统车辆遭遇相同多车场景的位置示意，此

时自动驾驶汽车选择远距离跟随策略。

表 4　场景要素评分表

Table 4　Scenario elements scoring table

一级

分类

静态场

景要素

动态场

景要素

二级

分类

道路层

交通设施层

临时操作层

目标层

重要权重

系数

0.1748

0.0828

0.0667

0.6757

三级分类

道路类型

道路质量

车道数量

道路标线

信号灯

标志牌

其他设施

交通事故

临时停放

道路施工

机动车

非机动车

行人

重要权重

系数

0.356 5
0.113 6
0.265 0
0.265 0
0.722 9
0.201 1
0.076 0
0.439 1
0.318 7
0.242 2
0.128 8
0.260 9
0.610 3

属性特

征评分

3
1
2
1
2
2

-
-
-
-
3
4
3

归
一
化
决
策
裕
度

0.1

0.2

0.3

0.4
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0.8
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图 8　归一化自动驾驶汽车决策规划裕度图

Fig. 8　Normalized decision planning margin 
diagram for automated driving vehicles
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图 9（e）（f）为车辆行驶在图 7 所示路段（3）环

道附近，图 9（e）为搭载 A 系统车辆位置示意，此

时对应图 8 中的④进入环道；图 9（f）为搭载 B 系

统车辆位置示意，此时对应图 8 中的⑤进入环道，

由于前期 A、B 系统的策略差异，可以很明显地看

出二者进入相同路段的时刻不同，因此，与之产生

交互的场景要素不同。

图 9（g）（h）为车辆行驶在图 7 所示路段（4）附

近，图 9（g）为搭载 A 系统车辆位置示意，此时相

机尚未识别行人，在车辆摆正姿态并进入直行路

段后刚好与行人产生交互，对应图 8 中的⑥礼让

行人；图 9（h）为搭载 B 系统车辆位置示意，车辆

进入直行路段时行人已经几乎完成横穿车道的行

为，因此，车辆选择了换道而不是制动策略，对应

图 8 中的⑦礼让行人，同时在前方路口信号灯处

的场景要素集合也是不同的，车辆将面对完全不

同的行驶任务和交互行为。

通过上述分析可以发现，虽然被测车辆在同

样的环境（见图 6）中进行行驶，但是由于行为决

策的差异，其所遭遇的场景是不同的，正是这些差

异导致了图 8 中决策规划裕度的变化，并同时影

响了两车的复杂度差异。通过统计分析，在本文

创建的连续场景中，除沿路设施、道路标线等静态

场景要素外，共计包含动态交通车 47 辆，与搭载

A 系统车辆产生实际交互 33 辆，与搭载 B 系统车

辆产生实际交互 29 辆，还包含动态行人 1 人。A
系统所遭遇的场景更为复杂。图 8 中标注了多次

换道超车行为、进出环道、礼让行人、路口让行等

复杂工况，均对自动驾驶感知、决策和执行系统复

杂度映射关系产生了较为明显的影响，意味着通

过这些场景要求自动驾驶系统具备相应的性能水

平，也印证了 A、B 系统的策略区别导致遭遇场景

的差异性决定了二者复杂度的不同。

综上，通过本文建立的计算过程依次计算每

帧中的场景复杂度映射结果，最终综合得到场景

要素相对于感知系统、决策系统和执行系统的复

杂度映射如表 5 所示。

为比较两种自动驾驶系统的表现差异性，本

文选取相对计分的方式对评价结果进行计算。最

终得到自动驾驶系统 A、B 所在场景相对复杂度，

将场景复杂度与前文得到的自动驾驶汽车综合评

价得分相结合，得到本文评价方法下的相对得分，

如表 6 所示。

从表 6 的数据可以看出，虽然一般连续场景

自动驾驶汽车综合性能评价方法下自动驾驶系统

B 获得更高分数，但是通过连续测试场景复杂度

评估方法可以发现，相比于自动驾驶系统 B 中较

(b)

(d)

(f)

(h)(g)

(e)

(c)

(a)

图 9　自动驾驶汽车行驶路段对比图

Fig. 9　Comparison chart of road segments of 
automated driving vehicles

表 6　自动驾驶汽车性能综合评价表

Table 6　Comprehensive performance evaluation table 
for automated driving vehicles

评价项目

不考虑场景复杂度的评分

场景相对复杂度

考虑场景复杂度的评分

系统 A
0.84
1
0.84

系统 B
0.94
0.765
0.72

表 5　要素-系统复杂度映射表

Table 5　Scenario elements-system complexity mapping 
relationship table

复杂度

感知系统

决策系统

执行系统

系统 A
8.030 2
0.525 1
1.478 4

系统 B
6.849 7
0.295 8
1.327 0

·· 465



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

为平缓和保守的行驶风格，系统 A 的策略更激进

果断。这使系统 A 在具有不确定性的连续场景

中产生与更多场景要素交互的机会，同时也面临

更频繁的行驶风险，意味着自动驾驶系统需要具

备更高的性能。通过计算连续测试场景的复杂度

评估结果，可以将被测自动驾驶汽车的行驶场景

融入性能评价过程，从而平衡场景难度的差异造

成的性能评价结果不公性，实现自动驾驶汽车性

能全面、精准的评估。

4 结束语

本文面向自动驾驶汽车创建了一种连续测试

场景的复杂度评估方法。将场景要素特征权重与

自动驾驶各子系统与场景要素间的映射关系进行

耦合，得到随被测车辆行驶状态变化的场景复杂

度。通过 PreScan/Matlab 联合仿真平台构建的

连续测试场景对评估方法进行了验证，与仅关注

自动驾驶被测车辆结果级指标的评价方法比较，

具备更好的公平性和全面性，为连续测试场景的

测试评价提供了可借鉴的评判框架。
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