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摘 要:自动驾驶测试方法是自动驾驶研究体系中重要的组成部分,也是当前研究的热点之一。提出了基于风险场

景搜索的自动驾驶测试方法,通过NGSIM数据集提取出换道场景,确定场景参数空间范围和特征,通过基于遗传算

法的场景搜索方法构建自动驾驶测试场景。为了提高场景生成效率,改进了场景参数的搜索过程,对前车换道场景设

置了约束,对单个场景的仿真时间进行优化,增加了记忆模块以防止相同场景进行复测试。基于PreScan/Simulink平

台构建了三车道前车换道场景,生成并完成了439个场景的测试,其中有266个场景发生了车辆碰撞。分析发现,碰
撞失效是由于被测算法制动不及时和未触发紧急制动所导致。
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Abstract:Autonomous
 

driving
 

test
 

method
 

is
 

an
 

important
 

part
 

of
 

autonomous
 

driving
 

research
 

systems,
 

and
 

it
 

is
 

also
 

one
 

of
 

the
 

current
 

research
 

hotspots.
 

In
 

this
 

paper,
 

an
 

automatic
 

driving
 

test
 

method
 

based
 

on
 

risk
 

scenario
 

search
 

is
 

proposed.
 

The
 

swap
 

scenario
 

is
 

extracted
 

through
 

the
 

NGSIM
 

(Next
 

Generation
 

Simulation)
 

dataset,
 

and
 

the
 

scope
 

and
 

characteristics
 

of
 

the
 

scene
 

parameter
 

space
 

are
 

determined.
 

To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

scene
 

generation,
 

the
 

search
 

process
 

of
 

scene
 

parameters
 

is
 

enhanced,
 

constraining
 

the
 

lane-changing
 

scene
 

of
 

the
 

preceding
 

vehicle,
 

optimizing
 

the
 

simulation
 

time
 

of
 

a
 

single
 

scene,
 

and
 

adding
 

a
 

memory
 

module
 

to
 

prevent
 

the
 

same
 

scene
 

from
 

repeated
 

testing.
 

A
 

three-lane
 

leading
 

vehicle
 

lane-changing
 

scenario
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

PreScan/Simulink
 

platform,
 

and
 

439
 

scenarios
 

are
 

generated
 

and
 

tested,
 

among
 

which
 

266
 

scenarios
 

result
 

in
 

vehicle
 

collisions.
 

It
 

is
 

found
 

that
 

collision
 

failures
 

are
 

caused
 

by
 

the
 

delayed
 

action
 

of
 

the
 

measuring
 

system
 

and
 

the
 

failure
 

to
 

trigger
 

emergency
 

braking.
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0 引  言

  近年来,随着自动驾驶技术的广泛应用,对其智能性、
安全性等性能进行全面测试变得迫在眉睫。然而传统基于

实际道路的测试存在高风险和费时费力的问题。虚拟仿真

测试方法的引入为解决这些问题提供了一种行之有效的途

径[1]。虚拟仿真测试的关键是大规模场景的自动生成问

题。目前解决这个问题的方法主要有两种:其一是用较少

的测试次数达到较高测试场景覆盖度;其二是发掘真实道

路场景中发生概率较小但极易造成系统失效的场景,也就

是生成高风险场景。
对于提升场景覆盖度的方法,研究者主要提出了组合

测试方法、随机抽样等方法。舒红等[2]提出了基于成对独

立组合测试(pairwise
 

independent
 

combinatorial
 

testing,

PICT)的场景构建方法,对路段场景和无红绿灯的十字路

口场景进行生成,显著地减少测试次数。朱宇等[3]提出基

于随机采样中的蒙特卡洛模拟方法生成大量变道轨迹,保
证所生成的变道轨迹与真实轨迹具有相似性。Yan等[4]提

出模拟自然驾驶环境时,环境统计的概率分布需要与真实

驾驶环境的概率分布一致,并依此构建了随机人类驾驶员

模型。这些方法能在保证场景覆盖度的情况下,减少测试

次数。但同时也会生成大量的与真实场景相似冗余场景,
对于极端情况下车辆自动驾驶性能测试有一定局限性。

对于生成高风险场景的方法,很多学者将交通参与者

之间的交互描述成一个优化搜索问题[5]。当前常用的优化

搜索算法有差分进化法、粒子群优化算法(particle
 

swarm
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optimization,PSO)、模拟退火算法(simulated
 

annealing,

SA)、遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)及多目标搜索算法

等。Kluck等[6]对比了不同优化算法的性能。在自动驾驶

测试中,遗传算法可以通过执行最少的测试次数生成边界

场景。但传统遗传算法中存在可能陷入局部最优、算法参

数需要根据场景调整、依赖初始种群、运行后期会产生趋同

个体等 问 题。当 前 研 究 中 改 进 遗 传 算 法 有 两 个 主 要

方向[7]:

1)设 计 高 效 的 优 化 算 法 快 速 收 敛 到 最 优 解。

Eshelman[8]提出了CHC改进遗传算法,CHC表示跨代精

英选择策略(C)、异物种重组(H)和大变异(C)三种策略的

组合。Srinivas等[9]提 出 了 非 支 配 排 序 遗 传 算 法(non-
dominated

 

sorting
 

genetic
 

algorithms,NSGA),对选择再生

方法进行改进,将每个个体按照它们的支配与非支配关系

进行分层,再做选择操作。Deb等[10]提出的NSGA-II算法

采用精英策略防止优秀个体的流失,通过将父代和子代所

有个体混合后进行。

2)设计合理多样化的目标函数引导搜索方向。通过合

理设置适应度函数[11]也可以提升搜索最大风险场景的效

率。常见的场景风险量化指标有:最小安全距离、碰撞时间

(time
 

to
 

collision,TTC)[6]、车 头 时 距 (time
 

headway,

THW)以及车辆与障碍物碰撞时间的成本函数[5]。也可以

用碰撞概率[12]作为优化的最终目标。李春银[13]提出了使

用层次分析法建立目标函数,通过遗传算法生成大量匝道

合流 交 通 场 景,保 证 生 成 场 景 逐 渐 趋 向 于 高 风 险。

Romanovsky等[11]提出一种场景适应度函数构造模板,帮
助测试工程师解决了复杂场景的构造问题。

基于优化的场景生成方法避免了工程师和专家的主观

决策对场景生成结果的影响,通过优化求解快速地发现可

能导致系统故障的场景,很大程度提升了测试效率。设计

出满足测试场景需求合适的成本函数是复杂且耗时的[14],
所以多数研究对于适应度函数设置过于简单,且仅针对系

统初始参数进行约束并假设场景中所有交通参与者的状态

不变,缺乏对动态场景演化过程中风险度的评价。
为了解决上述问题,有学者提出了将场景生成和系统

测试结合的闭环在线生成方法[7],即将被测系统视为黑盒

系统,通过被测系统的实时反馈来修正场景参数[15]。Lee
等[16]首次提出自适应压力测试场景生成方法,通过与环境

的实时交互能够有效地搜索导致事故发生率最高的切入轨

迹。Mullins等[17]提出了一种新的自适应搜索方法,解决

了在边界场景区域优先采样的问题,能够使用最小的样本

数量生成有效的边界场景。此方法可以大量生成现实情况

中概率极小的高风险、新奇的场景,但是还存在着生成重复

场景或不可避免的碰撞场景。
综上所述,本文选择使用遗传算法结合在线仿真测试

的方法完成自动驾驶场景生成及测试。传感器分辨率也会

影响自动驾驶性能,当车速或车距变化极小时,车辆感知系

统会认为车辆状态未发生改变。所以本文采用离散参数空

间,离散步长则采用传感器最小分辨率可以识别的步长,在
不影响测试场景性能前提下,大幅减少搜索范围。同时延

续传统遗传算法的改进思路,对适应度函数和遗传算子中

的变异部分进行改进。传统适应度函数通常为工程师根据

经验制定的函数公式或经典衡量场景风险度的参数,本文

引入了PreScan/Simulink在线仿真的方式,将TIT-1(time
 

integrated
 

TTC指标的倒数)和碰撞强度作为适应度函数。
为了保证生成场景丰富度的同时保证进化速度,对变异算

子进化方向和进化步长进行约束。与传统改进方法不同的

是对在线仿真部分进行改进:1)增加了记忆模块,防止对重

复场景进行测试;2)增加了场景约束模块,防止必然碰撞场

景出现;3)根据场景参数自适应调节每次仿真停止时间。

1 自然驾驶数据处理

1.1 前车换道场景模型构建

  以前车换道(Cut-In)场景为例,主车(equipment
 

under
 

test,EUT)在 长 直 公 路 上 正 常 行 驶,前 车 (equipment
 

target,ET)以小于主车的速度从右侧车道中换道进入主车

所在车道,对主车行驶产生一定程度的阻碍,从而验证主车

搭载的自动紧急制动系统(autonomous
 

emergency
 

braking
 

system,AEBS)的性能,前车换道的模型如图1所示。

图1 前车换道场景模型

依据两车的运动状态及空间位置将前车换道场景抽象

为6个参数,通过优化算法对其进行搜索,符号及含义如

表1所示。

表1 场景参数矩阵符号及含义

变量 含义

dbefore

在不同车道时前车与车道中心的横向偏移距离,
大于0表示向左偏移,反之则向右偏移

D 前车开始换道动作时两车的纵向距离

v 本车速度

vrate

前车速度,为了防止出现前车速度大于本车

速度情况,将其含义设定前车与主车速度之比

(有效场景中此数值小于1)

t 换道时间

dbefore 本车换道后与车道中心线的横向偏移距离

1.2 数据集介绍

  本文采用美国交通运输部的公开数据集NGSIM(next
 

generation
 

simulation)提取出换到场景参数的取值范围和
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分布概率作为本文场景建模参数。NGSIM 数据集时在指

定路段安装高空摄像头采集,记录各类型车辆的轨迹信息,
可以通过Transportation.gov网站获取。所使用的数据为

NGSIM数据集中US-101路段,检测区长度600m,采集时

间为上午7:50~8:05,检测频率为10
 

Hz,车道宽度约为

3.66m,路段道路结构如图2所示,原始数据变量名称及说

明如表2所示。数据集使用英制(feet、feet/s)单位,在进行

处理前需要将单位换算为m和m/s。

图2 US-101路段结构

表2 US-101路段原始数据变量名称及说明

字段 描述

Vehicle_Id 车辆识别号

Frame_Id
该条数据在某一时刻的帧,同一

Vehicle_ID的帧号不会重复

Global_Time 时间戳/ms

Local_X
车辆前部中心的横向坐标,以英尺为单位,
相对于截面在行驶方向上的最左侧边缘。

Local_Y
车辆前部中心的纵向坐标,以英尺为单位,
相对于截面在行驶方向上的进入边缘。

v_Class 车辆类型:1-摩托车,2-汽车,3-卡车

v_Vel 车辆瞬时速度,以英尺/秒为单位

v_Acc 车辆的瞬时加速度,以英尺/秒为单位

Lane_ID
当前所在车道。第1车道是最左边的车道;

第5车道是最右边的车道。

1.3 换道数据提取

  NGSIM数据中包含各种驾驶行为,为了保证车辆性能

和驾驶行为的影响,需要筛选出汽车(type=2)的换道过程

轨迹及周围车辆轨迹。
车道并非绝对直线,不能通过简单横向坐标变化来筛

选换道场景,且数据集不存在车辆航向角信息,所以通过车

辆横向加速度来判断车辆当前状态。一般认为车辆连续

0.5s横向速度大于0.2m/s视为进行变道操作。横向速

度需要通过对Local_X进行积分得到,由于采样频率为

10
 

Hz,采样点较为稀疏,所以Local_X并非平滑曲线,积分

后即使微小的变化也会导致数据突变。为了避免突变对实

验结果产生影响,采用卡尔曼滤波对车辆横向坐标进行平

滑处理。以Vehicle_Id=18的车辆为示例,经过卡尔曼滤

波前后的车辆横向坐标和速度的水平分量如图3和4
所示。

图3 车辆横向坐标卡尔曼滤波前后对比

图4 车辆横向速度卡尔曼滤波前后对比

通过对比分析观察到,稀疏采样点对车辆横向坐标的

影响较小。然而,在对横向坐标进行积分以获取车辆横向

速度时,滤波前后呈现出显著的差异,未经滤波的数据对于

提取换道场景造成了明显的影响。通过上述数据处理步

骤,共筛选出224组换道场景数据。

1.4 换道场景参数空间特征提取

  对平滑处理后的车辆横向速度进行处理得到的换道时

间,换道时间参数t取值范围为[0.9853,6.1237]s,统计结

果如图5所示,呈正态分布,均值为3.5545,方差为0.995822。
车辆横向偏移dafter 和dbefore 在自然驾驶数据处理时作为一

个参数进行处理,取值范围为[-0.8619,0.9111]m,统计

分布如图6所示,也呈正态分布,均值为0.0246,方差为

0.34362。换道时辆主车与前车距离D,在剔除纵向距离大

于100m和无车的情况少数情况后,取值范围为[4.0204,

89.5334]m,统计结果如图7所示,呈对数正态分布,其均

值为exp(2.943+0.601
 

42/2)。对主车速度和前车速度进

行提取,以主车速度为基础,计算前车速度与主车速度之

比,当二者之比大于1时为安全场景,主车速度取值范围为

[6.0945,28.0643]m/s,两车速度比取值范围为[0.5669,
1.4937],统计结果如图8和9所示。

以统计量概率值99%为依据提取道路特征参数,正态

分布的取值区间为 [μ-2.58σ,μ+2.58σ],对数正态分布

取值的区间为[exp(μ-2.58σ),exp(μ+2.58σ)]。换道场

景参数空间特征提取数据如表3所示。
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图5 换道时间统计频率

图6 横向偏移量统计频率

图7 前车换道时两车纵向距离统计频率

图8 主车速度统计频率

图9 前车与主车速度之比统计频率

  表3中,按上述规则提取的前车与主车速度比的取值

范围为[0.5669,1.4937],为了减少无用场景的生成,前车

的速度参数用前车与主车的速度比代替,当速度比大于1
时(换道车辆速度大于主车速度),表示场景无风险。故最

终选定的前车与主车速度比区间为[0.5669,0.9]。

2 风险场景的自适应生成

  通过上文对 NGSIM 数据集的处理,得到了场景参数

分布范围和概率分布,本节需要在其基础上构建风险场景

自适应生成及测试模型,整体场景生成及测试算法模型流

程如图
 

10所示。

表3 场景参数取值范围和分布概率

概率分布 取值范围 离散空间

换道时间 X~N[3.554
 

5,0.995
 

82] [0.985
 

3,6.123
 

7] [1:0.1:6]
横向偏移量 X~N[0.024

 

6,0.343
 

62] [-0.861
 

9,0.911
 

1] [-0.9:0.05:0.9]
纵向距离 X~LogN[2.943,0.601

 

42] [4.020
 

4,89.533
 

4] [4:1:90]
主车速度 X~N[17.079

 

4,4.257
 

72] [6.094
 

5,28.064
 

3] [6:0.5:28]

前车与主车速度比 X~N[1.030
 

3,0.179
 

62]
[0.566

 

9,1.493
 

7]
截取后

 

[0.566
 

9,0.9]
[0.55:0.01:0.9]

2.1 功能场景构建

  首先构建功能场景。结合前文换道场景模型和被测

车辆信息,完成对前车换道场景的场景生成。主车在长直

三车道道路上行驶,前车要对主车行驶产生干扰。主车搭

载AEBS系统,前车搭载换道阻挡控制模型,通过场景参

数矩阵 [dbefore,D,vrate,v,t,dafter]控制。主车预设路径为

直线行驶,车速为v。场景构建结果如图11所示。
由遗传算法生成的场景参数矩阵对前车轨迹和速度
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图10 场景自适应生成的自动驾驶测试方法流程

图11 Cut-In场景构建结果

进行联合控制,主车速度由场景参数矩阵中v 和AEBS系

统联合控制。该流程中每个个体都是1个仿真场景,在生

成高风险场景的过程中,同时完成该场景下辅助驾驶测

试。记录每次测试中主车与前车的轨迹、速度、是否碰撞

等关键参数,以便后期对场景完成回放和重复记录等工

作,两车Simulink控制模型如图12所示。

图12 基于Simulink平台的两车控制模型示意图

2.2 风险场景搜索过程

  本文以遗传算法为基础,增加了重复场景记忆模块和

场景约束模块,并对遗传算法中的搜索过程进行改进,使
其针对风险场景的搜索更加高效。

1)适应度函数

由于自适应生成方法属于在线生成方法,是结合实时

仿真 的 风 险 场 景 发 掘 方 法,可 以 采 用 TTC 改 良 指 标

TIT[18]来进行评价。TIT(time
 

integrated
 

TTC)指标使

用驾驶员碰撞时间曲线的积分来表示安全水平。在仿真

过程中会出现速度波动,导致TTC 小于0或TTC 分母为

0(两车速度相同)情况,一般采用TTC-1 [19]来规避这种情

况。结合两种指标,采用TTC-1 来表示安全水平。同理

TTC-1* 表示临界TTC-1 值。图13为某次实时仿真中

TTC-1示意图,此次仿真中①、③部分(小于TTC-1* 部分)
表示主车处于安全范围,发生碰撞概率较小;②部分(大于

TTC-1* 部分)表示主车处于危险范围,发生碰撞概率较

大,用②部分积分(区域面积)表示TIT-1 的值。

TIT-1* =∑
N

i=1∫
T

0
[TIT* -TTC-1

i (t)]dt (1)

∀0≤TTC-1
i (t)≤TTC-1* (2)

图13 某次实时仿真TIT-1 示意图

车辆不同碰撞情景时其碰撞方式和强度也各不相同。
当碰撞不可避免时,自动驾驶算法也会采取一定措施来减

缓碰撞造成的损害,所以不能将所有事故一概而论。碰撞

过程较为复杂,PreScan等商业软件难以模拟,如果联合

Ansys等有限元分析软件仿真过程计算量过于庞大,不利

于场景发掘。采用代理模型的方式对碰撞的损失进行量

化,通过文献[20-22]可知,碰撞损失与速度呈正相关,本文

通过相对速度范数来衡量碰撞强度。

Scoll = ‖v-vrate·v‖ (3)

2)场景搜索模块

场景搜索模块是基于传统遗传算法中种群进化方式

进行改良,选择过程采用传统轮盘赌方式,场景风险度越

高被选择参加下一次进化的概率越大。
交叉过程不会产生新的场景参数,是场景参数矩阵两

两组合并随机交换相同种类参数的过程,此过程可以保证

种群中优秀参数遗传给下一代。本文采用的交叉方式是

双切点交叉。完整保留了父代的参数。
变异过程是拓展新的场景参数空间,保证场景参数的

多样性,从而保证测试中的场景丰富度。变异点位随机生

成,但为了保证向当前已知最优的方向即兴探索,对变异

·14·
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方向进行约束。将当前个体(所需要变异操作的场景)风
险度与最优个体(已生成所有场景中风险最高场景)风险

度进行比较:如当前个体风险度小于最优个体风险度,变
异方向大概率为最优个体方向(如图14黄色圆形所示),
同时还有向其他方向变异的小概率,来防止局部最优解的

出现;如当前个体风险度大于等于最优个体风险度,则表

示当前个体为新的最优个体,下一代个体变异方向将向当

前个体的四周均匀发散。变异过程如图14所示。

图14 变异过程示意图

变异步长由Beta分布X ~[α,β]决定,β=5,α随着

迭代次数增加而增大,表示个体变异前进更大步长的概率

也会增加,可以防止种群陷入局部最佳。

α=1+0.02Gen (4)

3)重复场景记忆模块

在场景搜索过程中采用实时仿真后的结果作为适应

度计算的基准,需要长时间的运算。在搜索高风险场景的

过程中,会遇到重复的场景,重复场景记忆模块的作用是

记录所有场景仿真的结果,当判定为重复场景时,直接通

过查表方式从记忆模块中提取适应度,而非重复仿真。此

方法可以节约运算时间且不破坏种群的整体性。

4)仿真时间

为了加快仿真速度,提高计算效率,仿真时间采用非

定值,通过场景矩阵计算生成。将换道过程看作匀速,计
算公式如下:

startTime=0,endTime=
dinitial-D
(1-vrate)v+

t
2+tcon

(5)
其中,tcon 表示前车侵入主车车道后仿真持续时间,由

于车 辆 期 望 速 度 要 小 于 前 车 速 度,AEBS系 统 会 导 致

TTC-1 呈现固定周期的波动(图13中的②和③为一周

期)。从而导致TTC-1 在TTC-1* 附近波动,计算TIT-1

时,当仿真时间过长,波动次数多,导致TIT-1 变大;仿真

时间过短,②的面积变小,导致TIT-1 变小。为了保证仿

真停止时间处于③周期内,tcon 设置为3.5。

5)场景约束

当纵 向 碰 撞 时 间 TTClongitudinal 小 于 横 向 碰 撞 时 间

TTClateral,主车会在前车未完成变道时超越前车,且不会发

生碰撞,纵向碰撞时间和横向碰撞时间通过如下公式计算。

TTClateral =
wR -wEUT/2-dbefore

wR -dbefore+-dafter
t (6)

TTClongitudinal =
D

v·(1-vrate)
(7)

式中:wR 为道路宽度,wEUT 为主车宽度,wET 为前车

宽度。

6)其他参数设置

为了加快遗传算法寻找更危险场景,并增加场景丰富

度,对场景参数矩阵的元素进行了分类,根据其对场景风

险的影响程度分为高影响参数、中影响参数和低影响参

数。高影响参数为D 和vrate,中影响参数为v和t,低影响

参数为dafter 和dbefore。 对不同影响程度的参数施加不同的

变异率,分别为0.25、1.7和0.8。变异概率和交叉概率分

别定为0.7和0.9。迭代次数为200次,每代20个个体,
当连续7代未出现更优秀的个体仿真停止。

2.3 风险场景生成结果

  经过迭代共生成439个场景,本文定义发生碰撞的场

景为高风险场景。其中两车碰撞的场景有266个,本文定

义这些场景为高风险场景。
通过仿真发现,在第57个场景中首次观察到了两车

的碰撞,在第59个场景中观察到两车碰撞,在第60个场景

中观察到两车碰撞……。共观测到266个场景发生两车

碰撞。整个仿真运行时间为2.45h,进化过程如图15所

示。通过多次运行测试算法,结果指向两种不同的碰撞方

式。第1种场景表现为换道时间短,两车相对速度较大,
前车触发AEBS系统,主车右前侧与前车左侧中段发生碰

撞;第2种场景则为换道时间稍长,此时前车换道意图并

不明确,AEBS系统并未干预驾驶,导致前车侵入主车所在

车道后依旧未采取制动措施,前车左前侧与主车右侧中段

发生碰撞。

图15 最大适应度曲线

2.4 基于风险场景搜索的优势

  为了证明本文测试方法在生成高风险场景方面的优

越性,在相同的PreScan测试平台中使用组合测试、随机采

样测试、穷举法和优化生成边缘场景法方法进行了场景生

·24·
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图16 风险场景(碰撞时刻)示意图

成和自动驾驶测试,以前车换道场景模型为例,对不同方

法高风险场景的生成结果对比分析:
多维度组合测试[2]方法可以在满足覆盖度的情况下,

大幅度减少测试场景数量。以本文所构建场景为例,参数

空间与本文设置相同,需要进行4
 

437次实验,风险场景

138个,一般场景4
 

299个,运行时间约为29h。
随机采样测试[4,23]也是常用的测试方法,用于常规功

能测试,测试数量由采样密度决定,缺点是包含大量的冗

余低风险用例。在参数空间内依据场景出现概率进行随

机抽样,定义生成800个场景,共生成风险场景19个,约占

总场景的0.0225。
穷举法需要对1.444

 

7×109 个场景进行仿真测试,通
过随机采样测试和PICT方法的运行时间可以类比计算出

穷举法需要约1
 

107年才可以运行完成。
通过经验得到适应度函数[5,14]并采用遗传算法离线生

成边缘场景,得到2
 

000个场景,其中95个场景重复,共生

成1
 

905个有效场景,生成时间47s。筛选适应度较高的

1
 

000个场景,通过仿真测试对其进行验证,运行时间8h,
发现风险场景347个,此方法生成结果与适应度函数的制

定关系较大,不合理的适应度函数并不能生成高风险

场景。

5种方法的运行时间和生成风险场景的比例参数如

表4所示。

表4 5种方法运行时间与风险场景比例对比

方法 运行时间 风险场景比例

组合测试 约29
 

h 0.031
随机采样测试 约6

 

h 0.135
穷举法 约1

 

107年 -
优化生成边缘场景 约8

 

h 0.347
本文方法 约2.45

 

h 0.6

3 结  论

  针对自动驾驶测试问题,本文提出了一种基于风险场

景搜索的自动驾驶测试方法,利用公开数据集提取换道场

景参数矩阵取值范围和概率分布,通过改良遗传算法中的

搜索过程,添加记忆模块和针对自动驾驶场景的约束完成

对AEBS算法的仿真测试。研究发现:本文方法可以通过

不断迭代发现算法漏洞,通过遗传不断提高场景TIT-1,
最终发掘出风险场景。出现风险场景后还在不断提高事

故发生前的风险度,此方法对其他自动驾驶系统测试也具

有指导意义。遗传算法每次迭代生成的个体都是一个独

立场景,在迭代过程中完成了不同风险度场景的测试。通

过算法共生成了439个场景,其中发生碰撞的场景有266
个。多次运行本文场景生成及测试算法发现被测自动驾

驶算法有两种失效方式。本文创新点在于将优化方法与

在线测试结合起来,使用遗传算法与PreScan在线仿真测

试相结合,通过遗传算法调用PreScan仿真模块,并将其仿

真结果传输到遗传算法程序中并完成适应度计算形成闭

环,解决了传统优化方法中适应度函数较为主观且不能描

述行车过程的缺陷。该方法的技术难点在于如何通过遗

传算法调用PreScan,并对场景参数进行修改;如何将仿真

结果转化为适应度函数来引导算法搜索生成新场景。在

后续的研究中应增加更多的交通参与者,提升场景复杂

度,达到更好的测试效果。
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