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摘  要 

为降低交通事故风险并提升自动驾驶车辆的通行安全性和效率，研究了一种基于自适应神经模糊推理系

统(ANFIS)的自动驾驶交通风险预判方法。首先，以车辆速度和加速度作为量化指标，构建交通风险预判

模型的输入参数。其次，利用MATLAB工具箱对数据进行模糊化处理，通过模糊规则确定输入隶属度，

计算隶属度的可信度及规则的综合适应度，并结合人工神经网络的训练能力，优化模型的决策质量和风

险管理能力。最后，通过仿真验证，结果表明该模型的交通风险预测误差约为13.77%，误差较小，能够

有效实现自动驾驶汽车的交通风险预判，为后续优化自动驾驶汽车性能、确保其行驶安全性和可靠性提

供了有力支持。 
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Abstract 
To reduce the risk of traffic accidents and enhance the safety and efficiency of autonomous vehicles, 
a method for traffic risk prediction in autonomous driving based on the Adaptive Neuro-Fuzzy In-
ference System (ANFIS) has been studied. Firstly, vehicle speed and acceleration are used as quan-
titative indicators to construct the input parameters of the traffic risk prediction model. Secondly, 
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the data is fuzzified using the MATLAB toolbox. The membership degrees of the inputs are deter-
mined through fuzzy rules, and the credibility of the membership degrees and the comprehensive 
adaptability of the rules are calculated. Combining this with the training capability of artificial neu-
ral networks, the decision quality and risk management capability of the model are optimized. Fi-
nally, the model is verified through simulation, and the results show that the traffic risk prediction 
error of the model is approximately 13.77%, which is relatively low. This demonstrates the model’s 
effectiveness in predicting traffic risks for autonomous vehicles and provides strong support for 
further optimizing the performance of autonomous vehicles and ensuring their driving safety and 
reliability. 
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1. 引言 

根据全球道路安全报告的交通事故统计，全球每年约有 130 万人因道路事故丧生，近 5000 万人受

伤。自动驾驶技术通过减少人为错误、提高道路通行能力和适应不同驾驶环境，有助于降低交通事故发

生率并提升交通效率。然而，现有技术在应对复杂路况、极端条件和突发状况时仍有不足，可能导致严

重的安全问题。 
为降低交通事故风险，国内外学者为此投入了大量的研究，孙启鹏等[1]利用模糊逻辑方法构建驾驶

员的风险感知模型，构建自动驾驶汽车的综合效用函数，并采用离散动作空间进行策略博弈，现实中车

辆的动作连续。严利鑫等[2]根据驾驶员对于车辆行驶环境风险实施做出反应的特征，提出一种智能汽车

人机共驾模式的决策方法，但是考虑因素不够全面且未能进行模拟实验对研究结果进行论证。Samyeul 等
[3]提出了一个能够预测、评估在城市自动驾驶风险的评估框架，但在风险评估过程中对于影响因素考虑

不够充足，导致评估结果具有不确定性。JinWei 等[4]提出了一种基于自动驾驶的交互式插入车辆预测及

风险评估设计框架，但没有考虑复杂的多车交互场景下的自动驾驶插入车辆的情况。SHENG 等[5]提出了

一种检测驾驶员疲劳程度的自动驾驶和远程驾驶模式切换框架，但未考虑用汽车的运动传感器数据来检

测异常驾驶行为。贾安琪等[6]提出一种基于 BP 神经网络的驾驶疲劳预测模型，但缺乏考虑驾驶过程中

的数据主观性。李海青等[7]提出一种基于人类风险感知机理的智能汽车拟人驾驶风险量化方法，但涉及

多个复杂的模型和计算过程，导致模型的复杂性较高，难以在实时性要求较高的自动驾驶系统中高效运

行。 
已有的大部分研究中，大多采用模糊算法来解决自动驾驶情况下的主观不确定因素，或利用神经网

络、机器学习等算法来探究交通风险规律，但很少考虑到将二者优势结合赋予模型自主学习能力且适应

于现实环境下驾驶员主观判断的模型。因此，本文提出了一种在 5G 环境下基于自适应神经模糊推理系

统(ANFIS)的自动驾驶汽车交通风险预判方法，该方法结合了模糊算法和人工神经网络的优势，考虑到不

同驾驶员的习惯差异带来的不确定性，同时具备神经网络的自主学习优势。车辆特征行为可以客观反映

潜在的危险驾驶情况，这些异常行为通常能被内部传感器或监控系统监测和记录。本文采用传感器所收

集到的车辆速度以及加速度作为模型的输入，通过分析这类数据特征，得到的预测结果可以提前预警驾
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驶员。该方法旨在对当前交通风险进行量化评估，并分析主车与其他车辆间的相互作用强度，形成有效

的风险预判机制，以提高对外部风险的感知灵敏度，增强交通风险预判的效率与安全性。 

2. 自动驾驶汽车交通风险预警指标选取 

由于车辆驾驶行为对事故产生息息相关，但不同个体之间的差异不尽相同。对于目前人工驾驶车辆

和自动驾驶车辆混合的道路情况而言，应当考虑驾驶人产生的主观因素，但不同驾驶人之间驾驶的影响

因素受到其年龄、驾驶经验、性别等主观因素影响，此类主观因素难以量化。通过梳理文献发现，张晖

等[8]试验结果表明车辆的速度标准差、速度极差、加速度均值以及加速度最大值等影响因素对车辆驾驶

产生的风险影响度更大。黄江涛等[9]认为驾驶速度是驾驶过程中最重要的因素，并将驾驶速度独立划分

为一级指标。因此本文参考学者研究成果，设置风险驾驶因素体系指标如图 1 所示，考虑到速度是影响

自动驾驶的重要因素之一，同样加速度是衡量车辆动态行为的重要指标，并且速度与加速度的变化可以

一定程度上体现驾驶人行为以及习惯，能够有效反映车辆的动态行为和潜在风险。本文为提高计算效率，

故后续实验采用速度和加速度作为自动驾驶风险的核心评估指标。 
 

 
Figure 1. Factors affecting risky driving 
图 1. 风险驾驶影响因素 

3. 基于 ANFIS 的交通风险预判模型分析 

3.1. ANFIS 的实现原理与训练 

在自动驾驶过程中，车辆特征行为能够客观反映驾驶者的危险驾驶行为。这些异常行为通常由内部

传感器或监控系统实时监测和记录。通过分析这些数据特征，系统可以识别潜在的危险驾驶情况，并提

前预警驾驶员。然而，不同驾驶员的驾驶行为和习惯存在显著差异，导致他们对驾驶环境的适应能力和

应对突发状况的能力有所不同，增加了驾驶风险评估的模糊性。 
考虑到交通风险的模糊特性，本文结合了模糊算法以解决主观不确定性问题，并利用人工神经网络

的自主学习优势，构建了一种基于自适应神经模糊推理系统(ANFIS)的自动驾驶汽车交通风险预判及车辆

故障诊断系统。 
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该模型具有自主学习和推理过程明确的优点，使模型能够更好地反应实际系统的特征，其计算过程

如 ANFIS 流程图(见图 2)。 
 

 
Figure 2. ANFIS flow chart 
图 2. ANFIS 流程图 

3.2. ANFIS 模型的原理 

ANFIS 模型是一种包含五层一阶 Sugeno 模型，包含两个输入量，如图所示。节点之间的连接具有信

息可流动性，矩形节点表示可自适应调整参数的节点，圆形节点表示固定节点。ANFIS 的层次结构图(见
图 3)。 

 

 
Figure 3. The hierarchy of ANFIS 
图 3. ANFIS 的层次结构 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2025.144051


赵楚铃 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2025.144051 517 交通技术 
 

假设该模型有 ,x y 两个输入量和 f 一个输出量，形成两个 if-then 模糊规则，模糊规则如下式： 
规则 1： 

1 1 1 1 1 1if     , then  x A y B f p x q y r= = = + +                           (1) 

规则 2： 

2 2 2 2 2 2if     , then  x A y B f p x q y r= = = + +                           (2) 

式中： if 为规则 i 所对应的输出量； ,i iA B 为规则 i 的非线性参数； , ,i i ip q r 为规则 i 的结论参数。 
第一层：输入层，本层节点将输入信号模糊化。 
首先，选择多源传感器融合后的数据作为输入，通过模糊规则对输入数据进行模糊化，得到各个输

入的隶属度。 
如下式： 

( )1 , 1, 2
ii AO x iµ= =                                  (3) 

( )1 , 1, 2
jj BO y jµ= =                                 (4) 

式中： ,i j 作为节点； ,x y 作为节点 ,i j 的输入； iA ， jB 表示模糊集； ( )
iA xµ 、 ( )

jB yµ 表示各个输入的隶

属度函数； 1
iO 、 1

jO 分别表示第一层中 iA 、 jB 的隶属度函数值。 
第二层：规则层。计算每条准则的综合适应度。 
进一步的，本层节点通过计算不同模糊集合隶属度函数的乘积，得出各条模糊规则的可信度，并将

该乘积作为每条规则的综合适应度，用于评估规则的整体有效性。 
如下式： 

( ) ( )2 , 1, 2
i ji i A BO x y iω µ µ= = × =                              (5) 

式中， 2
iO 为每条准则的综合适应度； iω 为第 i 条规则的可信度。 

第三层：归一化层。计算归一化结果。 
进一步的，本层节点将第二层所得的各条规则的可信度进行归一化处理，这一过程涉及到将每条规

则的激活强度除以所有规则激活强度的总和，从而得到每条规则的归一化权重。即：计算第 i 条规则的 iω
和全部规则可信度之和 iω∑ 的比值，该层负责监督处理各条规则的激励过程，表示各条不同规则在所有

规则中的触发比重。 
如下式： 

( )
3

1 2

, 1, 2i
i iO i

ω
ω

ω ω
= = =

+
                                (6) 

iω 表示每条规则对最终输出的相对贡献。 
第四层：结论层。本层节点负责计算各条规则的输出结果。 
如下式： 

( )4 , 1, 2i i i i i i iO f p x q y r iω ω= = + + =                            (7) 

第五层：去模糊化层。 
进一步的，本层节点负责计算每条规则的输出，并将所有规则的输出进行加权求和得到最终输出结果。

基于输出结果对各条规则的结果进行加权平均。该步骤负责将模糊规则的输出转换为一个精确的数值。 
本层节点为固定节点，用于计算所有输入信号的总输出。对各条规则的结果进行加权平均。 
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如下式： 

5 , 1, 2i i
i i i

i

f
O f i

ω
ω

ω
= = =∑∑ ∑

                               (8) 

上述过程确定了自适应神经模糊推理系统网络结构。 

3.3. ANFIS 模型的训练 

本文首先通过公开数据集设计模型。 
本文采用公开数据集中 2021 年美国州际公路的自动驾驶车辆轨迹数据(来源：Kaggle)，包含车辆速

度、加速度及事故标签(由车载传感器与交通部门事故报告交叉验证生成)。共筛选 200 组有效样本，按

7:2:1 比例分层随机划分训练集(140 组)、验证集(40 组)和测试集(20 组)，确保事故样本在各类别中均匀分

布。本文需确定模型的基本设置。以聚类法生成速度与加速度模糊集合，详见表 1。 
 
Table 1. Fuzzy collection of speed and acceleration 
表 1. 速度与加速度模糊集合 

类型 低范围 中范围 高范围 

速度 [0.98, 27.54] [27.54, 90.2] [90.2, 149.92] 

加速度 [0, 1.23] [1.23, 3.72] [3.72, 5] 

 
以网格分割法生成模糊规则，并选用线性输出层隶属度函数，钟型输入隶属度函数。 

 

 
Figure 4. ANFIS model structure diagram 
图 4. ANFIS 模型结构图 

 
在本研究中，利用 MATLAB 的 Neuro Fuzzy Designer 工具箱通过自适应神经模糊推理系统(ANFIS)训

练样本，构建了一个用于预测危险驾驶行为风险的模型。在模型开发过程中，对隶属度函数的数量和训练

次数进行了多次调整。最终，确定使用 15 个隶属度函数，并将训练次数设定为 50 次。根据 MATLAB 生
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成的 ANFIS 模型结构图(参见图 4)，该模型包括以下层次：输入变量层(input)、输入变量的隶属函数层

(inputmf)、规则层(rule，包含 225 条规则，即 15 × 15)、输出隶属函数层(outputmf)以及输出结果层(output)。
实验结果显示，训练集的最终误差为 0.088735，表明模型在训练数据上的表现良好，从而完成了参数调试

与优化步骤。 
 

 
Figure 5. Data training results 
图 5. 数据训练结果 
 

为了进一步验证训练后的 ANFIS 模型的性能，对 40 个测试样本进行了仿真分析。将测试集数据输

入到已训练好的 ANFIS 模型中，通过对比模型输出的预测值与实际值发现，仿真效果较为理想，偏差较

小，并且在可接受范围内(参见图 5)。这表明模型对于未知数据具有良好的预测能力。 
此外，为了更客观地评估模型的拟合情况，采用了平均测试误差和均方根误差作为评价指标。计算

结果显示，平均测试误差为 0.13772，均方根误差为 0.15031。这两个指标的数值相对较低，说明该 ANFIS
模型在学习样本数据的信息方面表现出色，能够实现对样本数据的精准仿真。因此，可以认为经过参数

调试优化后的 ANFIS 模型具有较高的可靠性和泛化能力，适用于危险驾驶行为的风险预判工作。 
这些结果共同证明了所提出的基于 ANFIS 的模型在处理危险驾驶行为风险预判问题上的有效性及

其潜在的应用价值。 
基于训练好的 ANFIS 模型，本文以 2021 年美国某地区的车辆速度与加速度作为输入变量，以 2021

年美国某地区车辆是否发生交通事故作为输出变量，对该区域 2021 年自动驾驶汽车的交通风险进行预

测，并对照交通风险等级对其进行划分风险状态，从而实现预警，结果参见表 2。 
从预测结果来看，由 ANFIS 得到的 2021 年该区域自动驾驶汽车的交通风险预判结果较好，但考虑

实际情况，ANFIS 不可能产生很完美的预测结果，因为除了风险驾驶的所有指标外，道路情况和天气状

态也在一定程度上影响驾驶情况，面对极端路面情况或异常天气情况驾驶情况会发生较大改变，模型预

测的准确率随之降低，且训练集和测试集中的部分数据存在部分矛盾的情况，此类矛盾数据对模型的预

测结果有影响。总体而言，本文构建的 ANFIS 模型在预测性能方面表现良好，能够有效满足预测需求，
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并达到了较高的精度水平。 
 
Table 2. Traffic risk forecast value in a certain region of the United States in 2021 
表 2. 2021 年美国某区域交通风险预测值 

速度 加速度 风险值 是否发生风险 

33.14 4.17 0.6813 否 

19.46 −0.2 0.1210 否 

27.54 3.66 0.3642 否 

73.97 −4.39 0.6762 否 

69.3 4.81 0.6423 否 

111.03 4.56 0.9145 是 

120.55 4.29 0.8174 是 

∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ 

4. 总结 

由于交通风险的影响因素复杂繁多，这些因素存在较大不确定性，同时还存在较强的主观性。尽管

采用模糊算法和神经网络可以量化交通风险，但模糊算法不具备自主学习能力，神经网络不能体现主观

性。因此，ANFIS 模型结合二者优点，相较于模糊算法具备更强的可解释性和自适应性，同时相较于人

工神经网络具备处理主观复杂场景的能力，从而实现对实际系统的精确建模。 
本文基于 ANFIS 的自动驾驶汽车交通风险预判模型，考虑车辆速度与加速度作为模型的两个输入，

将是否发生交通事故作为模型输出，经过仿真实验得到以下结论： 
(1) 模型数据的训练和检验结果表明，本文所建立的 ANFIS 模型复合实际要求，且具备较高的可靠

性，误差较小。 
(2) 在驾驶过程中，车辆的驾驶状态受到多种因素的综合影响，导致交通风险预判模型的构建往往面

临复杂性和计算成本的双重挑战。然而，本文通过对驾驶过程的文献查阅和深入分析，识别出车辆速度

与加速度这两个对驾驶状态影响最为明显的因素，并将其作为模型的核心输入变量。这种简化策略不仅

能够有效聚焦于驾驶过程的关键动态特征，避免因过多因素引入而导致的模型冗余和复杂性增加，同时

显著提高模型的计算效率，从而在保证预判精度的前提下，实现对交通风险的快速、高效预判。 
尽管本文所建立的交通风险预判模型具备上述优点，但用于模型训练与检验的数据量较少，且并未

考虑自动驾驶汽车在极端环境(天气、地势)作为影响因子的情况，模型的精度和适用范围仍有不足。故在

后续的研究中，应当考虑继续收集不同环境下的自动驾驶汽车驾驶数据，增加样本数量，同时将极端环

境因素考虑在内。 
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