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摘  要 

在复杂的交通环境中，准确建立行车风险模型并量化风险分布，是评估自动驾驶安全性的关键，也是系

统实现类人决策的基础。然而，现有的风险场模型在处理多种风险要素耦合以及适应动态场景时仍存在

不足。为此，本研究提出了一种融合多源风险要素的改进型行车风险场模型，分别构建了动态交互风险

场与静态约束风险场，成功将行车风险转化为可以量化的空间分布场强。随后，本研究将该模型深度嵌

入到自动驾驶的换道决策框架中。系统能够在决策层完成实时的风险评估与路径优化，从而有效应对复

杂场景下的换道需求。最后，仿真实验结果表明，该改进模型能够显著降低车辆的碰撞风险概率，并有

效提升行驶效率。本研究为自动驾驶的决策与规划提供了一种兼具安全性与鲁棒性的解决方案。 
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Abstract 
In complex traffic environments, accurately establishing a driving risk model and quantifying risk 
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distribution is crucial for assessing the safety of autonomous driving, and it also serves as the foun-
dation for the system to achieve human-like decision-making. However, existing risk field models 
still have deficiencies in handling the coupling of multiple risk factors and adapting to dynamic sce-
narios. To address this, this study proposes an improved driving risk field model that integrates 
multi-source risk factors. This model constructs a dynamic interactive risk field and a static con-
strained risk field, successfully transforming driving risks into quantifiable spatial distribution 
field intensities. Subsequently, this study deeply embeds this model into the lane-changing deci-
sion-making framework of autonomous driving. The system is capable of completing real-time risk 
assessment and path optimization at the decision-making level, effectively addressing lane-chang-
ing demands in complex scenarios. Finally, simulation experimental results show that the improved 
model can significantly reduce the probability of vehicle collisions and effectively enhance driving 
efficiency. This study provides a solution for autonomous driving decision-making and planning 
that combines safety and robustness. 
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1. 引言 

增强汽车行驶安全性始终是自动驾驶技术发展的核心目标之一。研究表明，驾驶技能和驾驶行为是

导致交通事故频繁发生的主要因素[1]。驾驶技术能力的提升依赖长期训练，但个体差异导致整体优化难

度较大。加之驾驶员行为状态的不确定性显著影响交通安全，使得从驾驶员层面提升行驶安全性面临多

重挑战。而自动驾驶车辆可通过主动避障功能有效提升行驶安全性[2]。作为评估网联自动驾驶汽车(CAVs)
行驶安全性的有效手段，行车风险场对城市多车道场景中的交通冲突进行风险检测与评估，对保障行车

安全、减少城市交通事故具有重要现实意义。 
关于风险场的应用，国内外学者已有相关研究工作。风险场的研究受到人工势场的启发。1986 年，

人工势场的概念被首次提出并应用于机器人路径规划，此类研究起源于由 khatib 提出的基于人工势场概

念的移动机器人轨迹规划方法[3]。受此思想的启发，许多学者将势场理论推广到交通流研究领域，并取

得了一些重要的研究成果。NI 从交通的宏观与微观两个角度分别论证了势场在交通中的客观性与普遍性

[4] [5]。此外，Gao 等基于 khatib 建立的引力场和斥力场提出了一种基于机器学习的实时自主车辆控制器

[6]。同时，李林恒等通过引入加速度参数对既有安全势场模型进行改进，并建立了安全势场跟驰模型[7]。 
在传统势场理论的基础上，王建强等根据物体属性不同建立了人－车－路闭环系统的行车风险场统

一模型，提出了行车风险场的概念，并用实车对模型进行了验证。结果表明，该模型可为复杂交通环境

下的驾驶风险评估提供有效方法[8] [9]。进一步地，Mullakkal-Babu F A 等人设计一种用于评估道路车辆

所承担风险的方法，在该方法中任何障碍物都被视为在主车的预测配置空间中公式化的有限标量风险场，

驾驶风险估计是主车未来位置的风险场强度，该风险场被公式化为碰撞概率和预期碰撞能量[10]。Li L 等

人提出一种新的互联自动化车辆环境下的动态驾驶风险势能场模型，该模型充分考虑了车辆加速和转向

角的动态影响[11]。此外，为了将人类驾驶策略嵌入智能驾驶系统，Zhao X 等人采用风险场理论对环境

风险进行建模，通过从 24 名人类驾驶员的驾驶数据中研究响应策略，提出风险响应驾驶员模型[12]。接

下来，Wang Y 等人提出一种新的驾驶干预系统，用于驾驶员残疾条件下的自主避险，包括紧急安全场的
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定量风险评估模块和一个运动规划模块。紧急安全场包括道路边界、障碍物和目标位置，在基于场的框

架中，每个元素都被建模为产生斥力场和引力场的单个风险源[13]。Teng C 等人基于驾驶风险场理论，

构建一个适用于多车跟车的跟车模型，该模型将前方多辆车的驾驶信息纳入后方车辆驾驶状态的计算中，

对前方车辆的加速度变化高度敏感[14]。Liu X 等人提出一种用于周围车辆交互式轨迹预测的驾驶风险图

集成深度学习方法，该方法使用条件高斯分布来考虑运动不确定性，构建驾驶风险图实现车辆-车辆和车

辆-环境相互作用的统一和可解释表示，并设计再学习模块获取周围车辆的精确轨迹预测。在 HighD 数据

集对该方法进行了评估，结果表明该方法对周围车辆的轨迹预测更加准确可靠[15]。Jiao X 等人提出基于

边界的风险评估方法和相应的决策机制，作为理解智能车辆整体风险分布的一种轻量级方法。将不同的

环境元素建模为表示空间占用、语义类型和运动状态的统一环境边界，根据以自车为中心的极坐标系中

的环境边界，对不同方向的风险进行分析，并设置安全边界作为边界约束，用于决策。实验结果证明，

与决策性能相似的表层密集相比，该方法显著降低了计算负担[16]。 
但是，以前的模型有一些缺点。它们通常只能计算汽车在固定速度和固定位置时的危险。它们不能

很好地反映汽车在运动中的真实危险。另外，旧模型没有充分考虑交通规则和道德规范。它们也没有考

虑汽车自己的速度、大小和性能。而且，旧模型算出的危险只代表危险的大小，不能表示危险的方向。

这让汽车很难在复杂的路上做出准确的反应。 
为了解决这些问题，我们提出了一种改进的行车风险场模型。我们的模型有三个优点。第一，我们

建立了一个动态风险场。我们引入了虚拟质量这个概念。这让汽车可以实时、准确地计算移动中的危险。

第二，我们考虑了横纵向危险的差异。这能帮助汽车做出更安全的决定。第三，我们结合了多种交通因

素。我们不仅考虑了速度和距离，还考虑了交通规则和汽车的大小。 

2. 风险场模型 

2.1. 风险场基本概念与特性 

基于场论研究框架，风险场作为描述交通环境中风险要素空间分布特性与动态演化规律的核心概念，

将行车风险抽象为具有空间依赖性的物理量，其场强分布直接主导自动驾驶汽车的运动决策过程。该理

论体系的构建借鉴了人工势场法的核心思想：通过在障碍物周边构建斥力势场、目标点周边构建引力势

场，形成由合力驱动的复合场模型，进而实现无碰撞路径规划的动态引导机制。 
行车风险场具备六大核心特性：其一，客观性，车辆行驶必然受道路及周边环境影响，行车风险场

通过量化手段客观呈现潜在危险；其二，普遍性，交通事故频发背景下，行车风险场全面覆盖各类道路

场景风险；其三，可变性，道路动态因子如车速、车距、驾驶员行为等变化，促使行车风险场实时更新；

其四，可预测性，基于事故因果关系，通过量化多因素，借助数学模型与算法实现风险预测评估；其五，

多源性，运动物体动能场、静态要素势能场及驾驶员行为场等多源风险因素交织构成复杂风险场；其六，

空间分布性，风险大小与分布随时空差异显著，指导驾驶员动态风险评估决策。这些特性使行车风险场

成为评估行车安全、指导路径规划的重要工具。实际应用中，通过构建行车风险场模型，可对各类风险

因素进行量化分析，为驾驶员及自动驾驶系统提供精准的风险评估与决策支持。 
行车风险场是由车辆行驶过程中的多种因素共同组成的，包括人、车、路等因素，具体见表 1。可将

其分为两大类型：由障碍物(含动态、静态实体)生成的动态交互风险场，以及由道路环境要素构建的静态

约束风险场。其中，影响动态交互风险场的因素涵盖车型、机械性能、运动状态及其他道路使用者(如行

人、自行车、三轮车等)；静态约束风险场的影响因素包括车道线类型、车道宽度及交通规则等。各交通

主体基于自身属性生成特定的驾驶风险值，并通过场力叠加效应实现矢量合成，共同构成综合驾驶风险

场。 
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Table 1. Factors to consider in two types of risk fields 
表 1. 两类风险场考量因素 

风险场类别 考量因素 

动态交互风险场 坐标位置、速度、加速度、质量、尺寸、航向角 

静态约束风险场 车道线类型、车道宽度、红绿灯、限速标牌 

2.2. 动态交互风险场模型 

2.2.1. 虚拟质量的引入与计算 
在道路交通场景中，任何可能对行车安全构成威胁的目标物，无论处于静止或运动状态，其潜在风

险均与自身质量、物体类别及运动状态(尤其是速度参数)存在紧密关联。为实现对各类风险因素的系统性

量化，特引入虚拟质量这一概念进行统一度量。一般而言，虚拟质量的量化值越高，表明车辆与该物体

发生碰撞时可能产生的损伤程度越严重。具体来看，当物体类别相同时，其质量与速度参数的数值越大，

碰撞过程中可能导致的最大损失量也会相应提升；而当物体的质量与速度参数相同时，不同类别的物体

在碰撞中造成的损伤后果仍会存在差异。目标物的虚拟质量可通过公式(1)进行计算： 
公式(1)中， kM 表示物体的实际质量， kT 表示物体的类型，当物体类型为轿车时 1kT = ， kv 表示第 k

个障碍物的速度。 

 ( )14 6.6871.566 10 0.3345k k k kM m T ν−= × +     (1) 

2.2.2. 动态交互风险场模型改进 
针对自动驾驶车辆在复杂交通流中的轨迹规划与决策控制任务，精确感知并量化周边交通参与者的

潜在威胁构成了系统安全性的基石。相较于静态环境要素，道路上的车辆和行人通过相对速度与空间位

置的实时演变，与自车产生动态交互风险。为了量化这种风险，我们建立了一个统一的动态交互风险场

模型。这个模型把道路上的动态元素都放到同一个空间里来计算。这样我们就能精确地衡量行车风险。

在这个环境里，运动的车辆和行人是路面上的主要危险源。它们产生的风险分布非常不规则。这些动态

交通参与者的大小、速度、移动方向以及它们自身的质量，都会共同影响风险的具体形态。 
为了让模型更贴近真实情况，我们对这些动态风险源设定了几个基础的假定条件：其一，风险势场

在笛卡尔空间内需满足连续可微性，避免出现奇异点，以保障下游梯度优化算法的数值稳定性；其二，

遵循危险源辐射的物理规律，风险强度应随欧氏距离增加呈现单调衰减趋势，并在无穷远处渐进收敛至

零；其三，风险分布表现出显著的各向异性，车辆速度的提升将沿运动方向延缓风险衰减，扩大危险影

响域，而当速度降至 0 m/s 时，模型应自适应退化为静态障碍物的空间占据风险；其四，考虑到车辆纵向

与横向动力学控制特性的差异，需对两个维度的风险传播机制进行解耦建模。基于以障碍车几何中心为

原点的车辆坐标系(其中 x 轴与 y 轴分别对应车辆纵向与横向)，引入纵向衰减因子以刻画纵向风险的传播

规律，其解析表达式定义如下： 

 ( ) ( )
,

,
, ,

1max ,0
2, ,

1

longi
k x k

x k longi longi
k x k x

X L
x y t

t

β
δ

α ν

 − 
 =

+
     (2) 

式(2)中，变量 ,x y 标定车辆在世界坐标系下的绝对位置； kL 代表第 k 辆障碍车的物理长度。通过引入最

大值函数 max，确保了纵向相对间距非负，且在车辆几何轮廓内部衰减因子恒定。参数 ,
longi
k xα 与 ,

longi
k xβ 分别

量化了纵向速度与纵向间距对风险场形态的敏感度，其取值依赖于车辆类型。 ( ),
longi
k x tν 则为 t 时刻的瞬时

纵向速度。基于此，构建车辆纵向风险场强函数： 
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 ( ) ( ), ,
,

, ,
, , 1

k k
dy longi k

x k

KM RE x y t
x y tδ

=
+

   (3) 

其中，常数 k > 0 为增益系数； kM 被定义为第 k 辆障碍车的虚拟质量，反映其发生碰撞时的潜在动能危

害； kR 为路况因子，用于表征路面附着系数等环境约束。 
遵循相同的物理逻辑，横向风险场的构建充分考虑了车道保持与换道行为的交互特性。横向衰减因

子 ( ), , ,x k x y tδ 定义为： 

 ( ) ( )
,

,
, ,

1max ,0
2, ,

1

lateral
k y k

y k lateral lateral
k y k y

Y W
x y t

t

β
δ

α ν

 − 
 =

+
   (4) 

此处， kW 指代第 k 辆车的物理宽度； ,
lateral
k yα 与 ,

lateral
k yβ 为横向速度与横向间距的风险影响权重； ,

lateral
k yν

为横向速度分量。对应的横向风险函数表达式为： 

 ( ) ( ), ,
,

, ,
, , 1

k k
dy lateral k

y k

KM RE x y t
x y tδ

=
+

        (5) 

为了在统一的度量空间内融合纵横向风险，本研究采用欧几里得范数构建综合衰减因子 ( ), , ,y k x y tδ ,
实现了风险场在二维平面上的平滑过渡： 

 ( ) ( ) ( )2 2
, ,, , , , , ,k x k y kx y t x y t x y tδ δ δ= +         (6) 

最终，第 k 辆障碍车产生的总动态交互风险场表征为： 

 ( ) ( ), , ,
, , 1

k k
dy k

k

KM RE x y t
x y tδ

=
+

           (7) 

 

 
Figure 1. Comparative visualization of risk field topology under static and high-speed motion states 
图 1. 静止与高速运动状态下风险场拓扑结构的对比可视化 

https://doi.org/10.12677/dsc.2026.152021


卢宇航，王晨 
 

 

DOI: 10.12677/dsc.2026.152021 207 动力系统与控制 
 

为验证上述模型的有效性，图 1 模拟了典型工况下的单车风险场分布。设定障碍车中心坐标为(20, 5)，
尺寸参数， 2 mkW = ，虚拟质量 1820 kgkM = ，路况因子 1kR =  (理想路面)。模型敏感度参数设定为：

, 6longi
k xα = ， , 6longi

k xβ = 及 , 2lateral
k yα = ， , 2lateral

k yβ = 。通过对比静止状态 0 m/s 与运动状态 20 m/s，可清晰辨识

出高风险势能区随速度增加向车头前方大幅扩散的趋势，这与高速行驶所需增加的纵向安全制动距离在

物理意义上保持高度一致。 
随后，为了验证模型在复杂多车场景下的有效性，我们设计了如图 2 所示的双向四车道仿真实验。

该场景涵盖了四辆物理属性与运动状态各异的障碍车辆(见表 2)，从而形成了一个具有高动态特性的混合

交通流环境，用于分析叠加风险场的拓扑分布。在该仿真环境中，设定路况因子 1kR = ，且各方向的速度

与距离影响权重参数保持与单车实验一致。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of a two-way four-lane mixed traffic scenario configuration 
图 2. 双向四车道混合交通场景配置示意图 
 
Table 2. Configuration of vehicle parameters in simulation scenarios 
表 2. 模拟场景中车辆参数的配置 

Vehicle ID Type kL  (m) kW  (m) kM  (kg) (x, y) xv  (m/s) 

1 Truck 10.500 2.50 12000 (150, 34) 15 

2 Ego car 4.400 1.90 1350 (60, 42) 20 

3 SUV 4.950 2.00 2100 (110, 38) 22 

4 Car 4.200 1.70 1150 (30, 42) 28 
 

 
Figure 3. Thermodynamic diagram representation of unified risk potential intensity under complex traffic environment 
图 3. 复杂交通环境下统一风险势能强度的热力图表征 

 
图 3 展示了在多车交互场景下，由障碍车辆产生的全局风险场分布。通过数值模拟，可以清晰地观

察到以下几个关键的场分布特性：首先，风险场的整体形态呈现为多个独立势场的非线性叠加。各障碍

物周边的风险势能严格遵循物理空间的梯度衰减规律，这与模型所设定的空间辐射规律高度吻合。其次，

也是该模型的核心价值所在，即风险场的拓扑结构对交通参与者的物理属性表现出强敏感性。以障碍车
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1 (重型卡车，12,000 kg)和障碍车 4 (紧凑型轿车，1150 kg)为例，二者间的对比尤为显著：尽管均处于动

态行驶工况，但重型卡车凭借其巨大的质量参数与几何尺寸，在风险场中激发出一个峰值极高、空间覆

盖范围大幅扩张的高风险区域。这一现象有力地验证了模型中虚拟质量因子 kM 的物理有效性，即模型能

够精确量化不同类型车辆所带来的潜在威胁等级。 
综上所述，该风险场模型不仅能够描述车辆的运动学不确定性，更重要的是，它成功地对混合交通

流中的风险进行了差异化表征。这种能力对于自动驾驶系统在真实、复杂的混合交通环境中制定风险感

知型的运动规划与决策至关重要。 

2.3. 融合道路几何特征与交通规则约束的静态风险场建模 

在自动驾驶场景下，静态风险源自道路本身的物理特性及交通法规的限定，其风险特征在时空维度

上往往具有较强稳定性。为精准量化此类风险，本研究在车道标记模型的基础上构建了一个融合道路几

何特征、实时路况及交通规则的多源约束静态风险场。该模型的构建逻辑可拆解为两个维度：其一，评

估由道路曲率、坡度、附着系数及能见度等因素共同决定的基础道路风险 Ra，这些因素共同决定了车辆

在特定位置 ( ),i ix y 处的基础驾驶风险；其二，结合车道线、道路边界、交通信号等规则类约束，最终构

建出完整的静态风险场。该模型的数学表达式记为 stE ： 

 ( )2, , , , ,st R a a a aj sE E LT R D r G=      (8) 

其中 aLT 为车道标志 a 的类型，由当地交通法规确定，例如车道标志 a (白色实线)的值大于车道标志 b (白
色虚线)；D 为车道宽度； ajr 为车道标识 a 与车辆质心的距离向量，采用欧式距离计算； sG 为交通信号对

风险的修正函数(图 4)。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of lane markings 
图 4. 车道线示意图 

 

aR 用来表示由于自车位置 ( ),i ix y 处的由道路 a 不同状况而导致的潜在驾驶风险。在这里，潜在的驾

驶风险主要指道路中的路况因素与车辆发生碰撞的可能性和严重程度。基础道路风险 aR 定义为四种物理

风险源(道路附着系数、道路坡度、道路曲率、能见度)的加权和，记作： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 2 3 4aR w f C w f w f w f Vµ θ= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅      (9) 

其中C 为路面曲率，µ 为路面附着系数，θ 为路面的坡度，V 为能见度。 ( )f C 、 ( )f µ 、 ( )f θ 、 ( )f V
分别表示C 、 µ 、θ 、V 的风险评价函数。 1w 至 2w 为权重系数并非固定不变，可以通过专家系统标定，

或基于海量事故数据的回归分析，针对不同驾驶场景(如高速公路或城市街道)进行自适应调整，以反映各

因素在特定情境下的重要性差异。 
融合了道路几何、路况与规则的静态风险场强 stE 最终被整合为一个矢量场，其方向指向远离危险源，

大小则反映风险强弱： 

 ( )
2

st 2

k
aj

a a aj
aj

rDE LT R r g S
r

 = ⋅ ⋅ − ⋅ ⋅ 
 

             (10) 
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以 stE 的模长为风险量化指标，本研究生成了综合静态风险地图。在理想平直道路场景下(图 5)，静

态风险场呈现出清晰的峡谷状空间分布：道路中心区域的风险值最低，对应由路面附着、坡度等基础道

路条件决定的固有风险基底；而靠近两侧车道线的区域风险值显著升高，形成两条平行的风险山脊，直

观体现了车道边界对车辆行驶的刚性约束风险。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of static risk field distribution under ideal straight track scenario 
图 5. 理想直道场景下的静态风险场分布示意图 
 

当场景切换至含弯道的真实道路(图 6)时，风险场的形态变化进一步验证了模型的有效性。除车道线

处的红色风险山脊仍清晰可见外，整个弯道区域的风险基底显著抬高，呈现出绿色至黄色的过渡色带。

这一现象的核心成因在于弯道存在非零曲率 C，使得基础风险项 Ra 增大，从而整体抬高了该区域的风险

曲面，与前文曲率风险函数 f(C)的非线性增长特性完全吻合。通过对比图 5 与图 6 的风险场分布，可验

证本模型能够合理融合道路几何特征与边界约束，生成与真实驾驶场景高度吻合的静态风险场。 
 

 
Figure 6. Schematic diagram of static risk field distribution in a curved road scenario 
图 6. 弯道场景下的静态风险场分布示意图 

 
综上所述，本研究已成功构建可量化描述静态交通环境的风险场模型。然而在真实的自动驾驶场景

中，风险并非仅源于道路几何、路面条件等静态环境，车辆、行人等动态交通参与者带来的动态风险也

会与静态风险相互交织、共同存在。因此，如何对动、静态风险进行有效融合，进而构建能够支撑车辆

智能决策的统一风险视图，将是本研究下一阶段的核心研究内容。 

2.4. 动静态多源风险协同耦合的综合场模型构建 

前文建立了动静态风险场模型，为行车风险评估提供了稳定基底。本节将聚焦于一个更复杂的问题：
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如何将动态风险场 dyE 和静态风险场 stE 进行高效耦合。若直接对不同来源的风险场进行线性叠加，易因

多源低风险值的平均效应，弱化对致命风险源的预警效能。为克服上述缺陷，本文提出一种新型耦合策

略：首先识别当前场景下的主导风险源，该风险源对行车安全起决定性作用，需保障车辆对其具备优先

感知与预警能力。当多类风险源同时存在时，耦合形成的综合风险将显著高于单一风险场景。例如，车

辆在避让行人的同时紧邻路侧边缘，此时的整体行车风险远高于仅存在行人或仅临近路侧的单一风险工

况。针对此类多源耦合风险的量化计算问题，本文引入模糊逻辑[17]方法实现求解。 
该模块主要提取三个关键特征指标：第一，有效风险源的数量；第二，最大风险值与平均风险值的

差值；第三，动态风险在总风险中的占比。基于上述三个指标，本研究设计了三条核心模糊规则： 
1) 单一主导风险场景：当仅存在一个主要风险源时，系统不进行耦合放大，修正系数设定为 1.0。 
2) 多源协同风险场景：当存在多个中等强度以上的风险源时，系统触发轻度耦合修正，修正系数设

定为 1.2。 
3) 高危动态交互场景：当存在大量风险源，且动态风险占据主导地位时，系统触发高危叠加修正，

修正系数设定为 1.5。 
最终，将该修正系数作用于主导风险场强，我们便构建了经模糊修正后的综合风险场： 

 ( ) ( )final max, , , ,E x y t E x y t k= ⋅    (11) 

这一结果既保留了模型对最高优先级风险的高度敏感性，又通过模糊逻辑量化了多风险源并存时的

复杂耦合效应，从而实现了对环境风险更精准、更全面的刻画。 

3. 基于行车风险场的轨迹规划算法仿真验证 

当前，自动驾驶领域的轨迹规划相关研究，大多仅针对单车道避障或换道避障开展单一维度的算法

设计。然而在复杂多变的实际交通场景中，单一的避障规划方法难以同时满足车辆行驶的安全性与通行

效率需求。例如：当车辆不具备安全换道条件时，若仅保持当前车道直行，极易与前方障碍物发生碰撞；

反之，若车辆仅局限于当前车道内执行避障操作，未对相邻车道的交通风险进行预判与量化评估，同样

存在较高的碰撞事故风险。基于此，本文提出一种避障轨迹规划策略。该策略以行车风险场的量化数值

作为核心决策依据，将车道选择、路径规划与速度规划纳入统一的决策框架进行全局协同优化，在保障

车辆行驶安全性的同时，有效提升了全局通行效率。 

3.1. 基于五次多项式的轨迹生成 

局部路径规划的核心在于生成满足道路规则、动力学约束以及避障需求的连续平滑曲线。在常用的

插值曲线(如贝塞尔曲线、B 样条曲线与多项式曲线等)中，综合考量算法的实时性与路径平滑度，本文选

用五次多项式曲线在 Frenet 坐标系下对自动驾驶汽车的局部运动路径进行建模。 
在 Frenet 坐标系中，设车辆相对于参考线的纵向位移为 s ，横向偏移量为 ( )l s  (规定向左偏移为正，

向右偏移为负)。轨迹规划的五次多项式模型可表示为： 

 ( ) 2 3 4 5
0 1 2 3 4 5l s a a s a s a s a s a s= + + + + +     (12) 

式中， 0 1 2 3 4 5, , , , ,a a a a a a 分别为五次多项式的待定系数。为了求解这些系数矩阵，必须明确车辆在初始时

刻的状态 ( )0 0 0 0, , ,s l l l′ ′′ 以及期望在规划周期结束时达到的目标状态 ( )1 1 1 1, , ,s l l l′ ′′ 。其中，l′与 l′′分别代表横向

偏移对纵向位移的一阶导数与二阶导数。当初始状态与末端状态确定后，结合边界条件代入多项式方程，

即可实现矩阵求解，获取具体的系数值。 
在实际动态交通环境中，为有效规避障碍物，系统需在空间上进行离散采样以生成一组候选轨迹簇。
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考虑到车辆行驶时需保持速度方向与参考线方向基本一致，在采样时设定末时刻车辆的航向角正切值及

其变化率均为 0。横向采样方面，以车道中心线为参考，结合结构化道路条件(如 3.75 m 的车道宽度)，采

用固定间距Δd 进行等距采样。这种方式能够在解空间的完备性与计算效率之间取得良好的平衡。纵向采

样方面，纵向距离对路径的横向偏移变化率有显著影响，进而决定了车辆行驶的平滑性与乘坐舒适度。

较高的车速要求更平缓的横向移动以减小横向加速度。为此，本文提出了一种基于车速动态调整纵向采

样间距的策略： 

 mins k v s= ⋅ +     (13) 

式中，s 为动态纵向采样间距；v为车辆当前行驶速度；k 为调节系数(本文取 2)； mins 为最小纵向采样间

距(本文取 15 m)。该策略确保了在不同车速下，系统均能自适应地调整纵向跨度：高速时增大采样间距

以减小横向偏移率，低速时则保持较短间距以维持避障的敏捷性。 
为了直观展示上述采样策略的效果，图 7 呈现了基于该机制生成的候选路径簇。例如，当车辆以 18 

km/h 的较低速度行驶时，根据动态调整策略计算得出的纵向采样长度较短(如图所示的 25 m)。在此状态

下，规划出的路径展现出了较大的横向偏移变化率，呈现出较为陡峭的形态，这充分保证了低速工况下

的避障敏捷性。 
 

 
Figure 7. Fifth-order polynomial programming trajectory cluster 
图 7. 五次多项式规划轨迹簇 

 
采用多项式采样方法生成一系列候选路径后，必须对其进行严密的量化评估与筛选，以确保控制模

块接收到的最终路径既能保障绝对的安全性，又能兼顾行驶的平顺性与连贯性。本文构建了多维度综合

代价函数，并结合车辆运动学约束，设计了最优路径的筛选机制。综合考量了候选路径的安全性、偏移

性、平滑性与连贯性。设 iC 为第 i 条候选路径的总代价，通过对各维度子代价值进行加权求和，其具体

表达式如下： 

 , , , ,0.5 0.2 0.2 0.1i safe i off i smooth i con iC C C C C= + + +    (14) 

式中， ,safe iC 、 ,off iC 、 ,smooth iC 和 ,con iC 分别代表安全性、偏移性、平滑性与连贯性代价。 
在获取各路径的总代价后，算法按代价值由小到大进行排序，并依次执行运动学约束校验。受车辆

前轮转向机构限制，候选路径的最大曲率 maxK 必须满足最小转弯半径 minR 的物理约束： 

 max
min

1K
R

≤      (15) 

系统优先提取总代价最小的路径。若该路径未发生碰撞、未非法越线，且满足最大曲率约束，则输

出为当前周期最优路径；否则予以剔除并顺延校验次优路径。若所有路径均不达标，则触发重新规划机
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制。 

3.2. 模型应用示例 

为验证上述基于行车风险场的轨迹规划算法的有效性与可行性，本文设计了专项仿真实验，首先开

展单车道避障场景的仿真测试(图 8)。该场景参数设置如下：车道标准宽度为 3.75 m，自车(Ego)初始行驶

速度为 11.11 m/s；自车左侧相邻车道设置两辆动态行驶车辆，分别为 Obs1 与 Obs2，其中 Obs1 位于自

车后方 8 m 处，行驶速度为 15 m/s，Obs2 位于自车前方 24 m 处，行驶速度为 10 m/s；自车当前行驶车

道的前方 22 m 处，设置静止障碍物 Obs3。 
 

 
Figure 8. Schematic diagram of single-lane decision-making 
图 8. 单车道决策示意图 

 
按照本文提出的策略，自车先完成各车道的行车风险量化计算：当前车道风险值为 198.94，左侧车

道因存在两辆行驶车辆，风险值达 734.29。因本车道风险显著低于邻车道，自车决策不换道；同时针对

本车道前方的静止障碍物，系统启动单车道避障轨迹规划功能。 
图 9 展示了后续 7s 内两车道的风险值变化情况。结果显示，本车道风险值先升高，在自车绕开静态

障碍物 Obs3 后逐渐降低；相邻车道风险值则全程持续上升，且在该时段内，本车道风险值始终低于相邻

车道。 
 

 
Figure 9. Subsequent risk value change curve for 7 s dual lanes 
图 9. 后续 7 s 双车道风险值变化曲线 

 
本次轨迹规划的最终结果如图 10、图 11 所示。图 10(b)中，蓝色线条为系统初步规划的多条备选轨

迹簇，系统基于风险场量化数值，从中筛选出风险代价最小的最优轨迹(粉色线条)。自车沿这条最优安全

轨迹(图 10(a)中青色实线)行驶，成功绕避前方障碍物。图 11 为车辆行驶轨迹的曲率变化情况，可见轨迹

曲率幅值小、变化过程平滑，说明规划出的轨迹既满足行车安全要求，也符合车辆运动学约束与乘坐舒

适性需求。 
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(a) 避障路径 

 
(b) 某一周期规划出的路径簇 

Figure 10. Simulation experiment results of obstacle avoidance in single lane 
图 10. 单车道避障仿真实验结果 

 

 
Figure 11. Single lane obstacle avoidance trajectory curvature 
图 11. 单车道避障轨迹曲率 

 
随后设置换道避障仿真场景(图 12)，场景基础参数为：车道宽度 3.75 m，自车初始速度 16.67 m/s；

自车左车道后方 5 m 处设置静止故障车 Obs1，本车道前方 50 m 处设置低速行驶车辆 Obs2 (行驶速度 8.33 
m/s)。 

 

 
Figure 12. Schematic diagram of lane changing and obstacle avoidance scenario 
图 12. 换道避障场景示意图 

 
与前述决策逻辑一致，自车先完成两车道的风险值量化计算，结果显示：当前车道风险值为 129.63，
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左侧车道风险值为 108.31。为保障换道安全，本研究设定换道决策安全阈值为换道前最大风险值的 0.7
倍，即 114.1。系统综合判断确认：当前车道风险已超出安全阈值，且左侧车道风险更低；自车与前方慢

车的 50 m 纵向间距，大于系统计算的安全距离 43.64 m；同时左侧车道线为虚线，符合交通法规的换道

要求。基于上述全部判定条件，系统启动换道避障轨迹规划功能。 
图 13 展示了后续 7 s 内两车道的风险值变化情况。受自车与前方慢车纵向间距持续缩小的影响，本

车道风险值快速上升，而相邻车道风险值仅呈缓慢上升趋势。在该 7 s 观测时段内，本车道风险值始终高

于相邻车道，表明自车的换道决策具备持续的安全执行窗口。 
 

 
Figure 13. Subsequent risk value curve of 7 s dual-lane road 
图 13. 后续 7 s 双车道风险值变化曲线 

 
本次换道的轨迹规划结果如图 14、图 15 所示。与单车道避障场景采用一致的优选逻辑，系统从多条

备选轨迹(图 14(b)蓝色实线)中，基于风险场量化数值筛选出最优换道轨迹(粉色实线)。自车沿该轨迹(图
14(a)中青色实线)行驶，安全平顺地完成向左换道。图 15 的曲率变化曲线显示，换道过程中轨迹曲率幅

值小、变化连续无突变，充分说明基于行车风险场规划的换道轨迹平顺性优异，可有效保障换道过程的

安全与稳定。 
 

 
(a) 换道避障路径 

 
(b) 单周期规划生成的候选路径簇 

Figure 14. Simulation test results of lane changing and obstacle avoidance 
图 14. 换道避障仿真测试结果 
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Figure 15. Characteristics of trajectory curvature change in lane changing and obstacle avoidance scenarios 
图 15. 换道避障场景轨迹曲率变化特性 

4. 总结 

本文针对现有行车风险场模型在处理多风险要素耦合及动态场景适应性方面的不足，提出了一种融

合多源风险要素的改进型行车风险场模型。研究分别构建了引入虚拟质量且解耦纵横向风险的动态交互

风险场，以及融合道路几何特征与交通规则的静态约束风险场，并利用模糊逻辑有效解决了多风险源并

存时的复杂耦合效应，实现了对交通环境风险分布的精准刻画。在此基础上，本文将该综合风险场模型

深度嵌入到自动驾驶的轨迹规划框架中，设计了兼顾单车道避障与换道避障的综合决策策略。仿真实验

结果表明，该系统能够实时、精准地量化复杂交通流中的潜在威胁，并基于风险代价规划出安全、平滑

的最优行驶轨迹。该方法在有效降低车辆碰撞概率、提升全局通行效率的同时，充分满足了车辆的运动

学约束与乘员舒适性要求，为自动驾驶汽车在复杂场景下的安全决策与路径规划提供了一种兼具安全性

与鲁棒性的有效解决方案。 
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