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基于反事实推断的自动驾驶路测险态场景推演
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摘要：以自动驾驶接管案例数据为基础，辨析接管干预类型

及其与场景要素的关系，构建自动驾驶路测信任接管、避险

接管及优化接管3类险态场景；通过搭建CARLA‒SUMO联

合仿真平台，以反事实推断方法还原险态场景，利用路测实

际数据训练自动驾驶车辆模型，并推演险态场景下自动驾驶

运行状况，从安全、效率、舒适度等维度提出自动驾驶智能行

驶水平评价指标。分析表明，反事实推断方法在实现自动驾

驶路测险态场景推演方面具有优异表现；同类险态场景下自

动驾驶小客车智能行驶水平优于卡车；不同类险态场景的场

景要素差异性显著，且相较于其他类型接管场景，避险接管

场景自动驾驶智能行驶水平更为可靠。
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Abstract： Based on the data of takeover cases in 
autonomous driving road testing， this paper analyzes the 
types of takeover interventions， and sets up three types of 
risky scenarios： trust， risk-avoidance， and optimization 
takeovers. By developing a CARLA-SUMO joint simulation 

platform under the OpenCDA framework and using the 
counterfactual inference method， the operating 
conditions of autonomous driving in risky scenarios are 
deduced from the road-testing datasets. From the 
perspectives of safety， efficiency， comfort， etc.， multi-
dimensional evaluation indicators for the intelligent 
driving level of autonomous driving are proposed. The 
results show that the counterfactual inference method is 
capable of achieving the deduction of risky scenarios 
under the takeover conditions. In similar risky scenarios， 
the intelligent driving of autonomous passenger cars is 
better than that of trucks. The differences in fundamental 
elements and operational indicators among risky 
scenarios are significant， and intelligent driving in risk-

avoidance takeover scenarios is more reliable compared 
to trust takeover scenarios.

Keywords： transportation； autonomous driving road 
testing； takeover intervention； risky scenario；

counterfactual inference 

为抢占自动驾驶科技制高点，世界各国均大力

推动自动驾驶道路测试（路测）［1］。为保障路测安全

性，通常会配备安全员。安全员判断路测过程中有

安全风险，且自动驾驶车辆不能自行处理当前任务

时，会发起接管干预［2］。基于接管干预的自动驾驶

车辆驾驶能力分析通常存在 2类问题：①安全员高

估自动驾驶车辆能力而未及时接管干预，导致事故

发生；②安全员低估自动驾驶车辆能力造成非必要

接管干预。因此，自动驾驶脱离率（即自动驾驶系统

无法维持自动驾驶模式而发生脱离的比率）居高不
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下，导致脱离情形下“险态场景”自动驾驶车辆行驶

数据出现断点，制约着自动驾驶车辆真实驾驶能力

评估。

相关研究［3-5］探讨了基于仿真推演推断自动驾驶

车辆在“不接管干预”下的驾驶行为状态。基于如

Prescan［6］、CARLA［7］、PTV Vissim［8］、SUMO［9］等仿

真推演平台［10-11］组成测试工具链，模拟推演接管干预

场景。但无论是端对端的模型［12-13］还是物理模型，如

元胞自动机模型、Gipps 换道模型［14-15］等，大都基于

车辆轨迹数据进行模型和参数训练，缺少实际接管

干预数据作为输入，因此不能完全反映自动驾驶车

辆路测过程中的实际行为。部分企业尝试基于事故

数据开展研究，如Waymo对其自动驾驶车辆路测事

故数据进行模拟推演并归纳事故原因［16］。但事故数

据相对稀缺且敏感不开源，更多关注的是测试车辆

本身而忽视周边场景要素［2， 17-20］。

本文基于自动驾驶路测实际接管干预数据，分

析接管干预过程中的交通参与者、车辆、道路、交通

环境等要素，通过联合仿真平台构建险态场景，利用

反事实推断方法推演不接管干预的险态场景下自动

驾驶车辆的驾驶表现，最后通过不同场景不同类型

车辆的案例分析验证所提出模型与方法的有效性。

1 模型与方法 

1. 1　名词定义　

接管干预：为优化自动驾驶车辆的驾驶行为或

避免发生事故，安全员对自动驾驶车辆的人工干预

操作。险态场景：自动驾驶智能水平不足引发自动

驾驶系统脱离情景下的危险场景。本文基于前序研

究［21］，将险态场景分为避险接管场景、信任接管场

景、优化接管场景3类。避险接管：安全员判定当前

测试存在风险，对车辆进行接管干预，以保证行驶安

全［2］。信任接管：测试环境无碰撞风险，但安全员对

测试车辆自动驾驶能力的信任度不足，发起接管车

辆脱离自动模式。优化接管：测试环境无碰撞风险，

安全员根据经验及交通情况等判断车辆可以有更好

的行驶表现，发起接管以调整线路或改变行驶速度。

场景要素：包括自动驾驶路测过程中安全员要素、测

试车辆要素、交通及环境要素、碰撞类型要素。智能

行驶水平：反映自动驾驶车辆综合驾驶能力，从安

全、效率、舒适度3个方面综合评价。

1. 2　险态场景要素解析　

通过目标群体指数（target group index，TGI）构

建各场景要素和3类险态场景之间的关系。TGI指
数可体现各场景要素在不同类险态场景中的典型表

现，以占比优势的变量水平作为此类场景的特征［22］。

Im，n = Pm，n

Pm
× 100 （1）

式中：Im，n 为场景要素m类特征在n类险态场景下的

目标群体指数；Pm，n 为场景要素m类特征在n类险态

场景下出现频率；Pm 为场景要素m类特征在所有险

态场景下出现频率。

1. 3　险态场景构建方法　

基于OpenCDA全栈式架构［23］搭建场景，将驾驶

系统和两种仿真软件 CARLA（catalysis research 
laboratory）和 SUMO（simulation of urban mobility）
封装在一起，实现车辆与各场景要素交互仿真。通

过深度Q学习（deep q-learning network， DQN）算法

对 CARLA 内置的端到端深度强化学习（deep 
reinforcement learning，DRL）模型［24］进行改进，并基

于实际数据中提取的奖励信号训练自动驾驶车辆。

利用经验重放和目标网络机制稳定价值函数估计，

降低对特定领域知识的要求，提高算法泛化能力，具

体实现方法可参见文献［25］。人工驾驶跟驰模型采

用智能驾驶人模型 IDM（intelligent driver model）［26］。

险态场景构建的数据流如图1所示。

基于实测数据中车辆运行特征标定车辆参数，

自动驾驶和人工驾驶车辆的参数设置如表1所示。

图1　自动驾驶道路测试险态场景数据流示意图

Fig. 1　Data flow for risky scenarios of autonomous 
driving road testing
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1. 4　仿真推演方法　

通过反事实推断方法，将场景要素特征矩阵作

为内生自变量X，是否接管干预作为外生自变量U，

是否发生事故作为因变量Y。是否发生事故受内生

自变量X和外生自变量U共同影响，则有

{Y = k1 X + k2U + δ
U = eX                        

（2）

式中：k1、k2 分别为内生自变量和外生自变量系数；e 

为相关系数；δ为常数。

通过构建未观测变量 UX 来表征内生自变量 X
和外生自变量U之间的关系，则（2）可变换为

Y = k1 X + k2U + keUX + δ （3）

式中：ke 为未观测变量相关系数。

反事实推断方法示意如图2所示。

1. 5　智能行驶水平评价　

基于反事实推断结果进行推演并评价，从安全、

效率及舒适度3方面评价自动驾驶智能行驶水平。

1. 5. 1　安全指标　

选取碰撞时距 Tc 和避免碰撞减速率 D 作为安

全评价指标，其计算方法分别为

Tc =ì
í
î

G v f - v l     v f > v l

∞                  v f ≤ v l
  （4） 

D =ì
í
î

( v f - v l )2 G     v f > v l

0                          v f ≤ v l
（5）

式中： G 为后车车头到前车车尾的间距； v f 和 v l 分
别为后车和前车的速度。

1. 5. 2　效率指标　

提出以智能行驶速度差和智能行驶速度差异率

作为效率评价指标。智能行驶速度差指自动驾驶车

辆的推演行驶速度与同场景路测人工接管后行驶速

度差值，其值越大则推演的智能行驶效率提升越高。

∆v = vSimulation - vReal （6）

式中：vSimulation 为仿真推演中自动驾驶车辆速度； vReal

为同场景路测人工接管后车辆速度。

智能行驶速度差异率表征效率提升比例，即

σ = ∆v
vReal

× 100% （7）

1. 5. 3　舒适度指标　

选取纵向加速度ax、横向加速度ay、纵向急动度

Jx和横向急动度 Jy作为舒适度评价指标。纵向加速

度体现在车辆的前进方向中，如果在加减速过程中

纵向加速度较小，转换平滑，则说明舒适性较高。

ax = ∆vx

∆T （8）

式中：∆T为数据采集时间差；∆vx为∆T时间内的纵

向车速差。ax绝对值均值越大，表明其舒适度越差。

自动驾驶车辆在转弯时，如果加速度较小，则说

明其自动驾驶舒适性比较高。

ay = ∆vy

∆T （9）

式中： ∆vy为∆T时间内的横向车速差。ay绝对值均

值越大，表明其舒适度越差。

表1　车辆参数设置

Tab. 1　Setting of vehicle parameters

设置对象

自动驾驶
车辆

人工驾驶
车辆

对应模块

感知

决策控制
跟驰
换道

参数对象

摄像头
激光雷达
DQN算法
IDM模型
LC2013

属性

摄像头数量：3个
激光雷达：32线，水平视野，旋转频率20 Hz，每秒激光点数100 000，最高角度10°，最低角度-30°
奖励信号：朝目标行驶的速度和距离，碰撞统计，与人行道重叠与否，与对面车道重叠的加权和

最小车距：2. 5 m；加速度：2. 6 m·s-2；一般最大减速度：4. 5 m·s-2

小客车尺寸：宽1. 8 m，长5. 0 m，高1. 5 m；比例系数α：4

图2　反事实推断方法示意图

Fig. 2　Schematic diagram of counterfactual analysis
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参考美国国家公路与运输协会［27］和 Saptoadi
等［28］的研究。确定纵向及横向加速度的舒适度阈值

分别为−3. 43~0. 87 m·s−2，−0. 18~0. 23 m·s−2。

急动度指车辆加速和减速时的突变程度，加速

度猛烈变化会导致舒适度下降［29］。

Jx = ∆ax

∆T （10）

Jy = ∆ay

∆T （11）

式（10）、（11）中：∆ax、∆ay分别为∆T时间内的纵向、

横向加速度差。参考文献［21］对稳定接管干预模式

的分析，确定纵向急动度阈值为−3. 00~3. 40 m·
s−3，横向急动度阈值为−3. 10~4. 30 m·s−3。

2 案例分析 

2. 1　路测接管干预数据　

路测数据来源于 2021至 2022年间自动驾驶城

市道路测试，包括自动驾驶车辆和周边车辆轨迹数

据、安全员监测视频数据和感知摄像头视频数据等。

对多源数据进行标准化处理，并修复数据质量问

题［30］。由处理后共的700个自动驾驶小客车和卡车

接管干预样本组成数据集，每个样本采集接管干预

前后各20 s数据。

2. 2　不同险态场景要素解析结果　

对避险接管、信任接管、优化接管3类险态场景

下场景要素进行TGI指数计算，结果如表2所示。

避险接管的场景要素以高交通量等动态要素为

主，存在直接冲突且易于识别，安全员需要快速调整

以保证安全；信任接管的场景要素以合流主线、复杂

设施整体情况等静态要素为主，没有直接发生冲突

但存在潜在风险，安全员对车辆发起接管主要为了

防止未观测到的潜在风险发生。而优化接管的场景

要素相对单一，且整体要素特征较好，接管目的是优

化效率。基于TGI分析结果得到各险态场景典型画

表2　各险态场景下场景要素TGI指数计算

Tab. 2　Calculation of TGI index of scenario elements under each risky scenario

场景要素

安全员精神
状态

安全员
动作

车辆
速度

测试
区域

路段

限速/
（km·h-1）

车道数

设施整体
情况

标志标线

要素特征

谨慎
正常
放松

踩油门加速
踩踏板制动
转动方向盘

双手放置方向盘后无其他操作
不变
加速
减速

快速路
城市道路
厂区道路
直线段

合流主线
分流主线

匝道
曲线段
交叉口
收费口

≤40
（40，80）

≥80
2
3
4

良好
中
差

充分
一般

避险
接管

133. 1
75. 4
78. 1
65. 9

146. 1
95. 1
97. 4
88. 0
53. 0

166. 8
113. 2
118. 7

45. 9
122. 3
100. 5

81. 0
77. 2

124. 7
96. 9
86. 8
91. 0
33. 9

107. 6
90. 7
98. 9

123. 3
135. 2
103. 7

36. 8
106. 7

82. 9

信任
接管

96. 1
111. 6

51. 7
86. 6
98. 1

123. 5
100. 6
103. 1

76. 6
74. 7

125. 7
92. 6

139. 8
96. 6

146. 4
78. 0
55. 7
90. 0

120. 8
125. 4

80. 3
161. 3

94. 5
75. 2

136. 0
121. 2
100. 0

88. 9
141. 8

98. 7
100. 5

优化
接管

74. 3
61. 6

108. 5
162. 3

55. 8
97. 8

101. 4
105. 7
198. 2

0
135. 9

96. 6
70. 6

105. 0
75. 6

166. 4
217. 9

96. 0
58. 8
59. 4
84. 9

207. 1
103. 9
159. 4
28. 8
94. 2
94. 7

119. 8
75. 6

119. 4
90. 3

场景要素

道路
平整度

坡度

中央分隔带
类型

交通流
情况/

（pcu·h-1）

周边车辆
状况

周边车辆
数量

（安全车距
内）

天气

日夜状况

直接碰撞
风险

要素特征

平整
一般

无坡度
有坡度

物理隔离
中间划线

<20
［20，150）
［150，300）
［300，600）

≥600
无车辆

周边车超车
周边车变道
周边车制动
其余状况

0
1
2
3

晴天
多云
阴天
下雨

雾或霾
日间
夜间

是

否

避险
接管

118. 4
67. 8

100. 9
0

105. 8
86. 6
79. 7
69. 6
94. 5

115. 8
146. 9

64. 0
127. 9
108. 0
125. 7
100. 2
60. 2

123. 0
112. 3
127. 9
126. 7

94. 7
92. 0
23. 8
91. 2
86. 3

125. 2

219. 4

40. 1

信任
接管

98. 9
124. 1
100. 5

0
95. 1

111. 3
99. 1

125. 8
112. 4

88. 2
97. 5

112. 6
92. 6

111. 5
94. 2
86. 5
98. 1

107. 0
81. 7
61. 6

126. 7
87. 4

122. 8
96. 1
97. 5

108. 7
83. 9

89. 4

105. 3

优化
接管

94. 0
123. 1

98. 2
400. 0
104. 2

90. 2
122. 7

97. 5
100. 5
108. 9
57. 2

131. 3
65. 7
69. 3
64. 5
66. 7

145. 0
61. 5
86. 5

153. 2
93. 2

121. 9
102. 0
122. 3
103. 9

95. 4
108. 3

0

150. 2
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像如表3所示。

避险接管与信任接管场景下的接管干预存在必

要性，而优化接管不论接管目的还是场景画像均体

现不出接管干预的绝对必要性。本文主要面向避险

接管与信任接管场景进行仿真推演和智能行驶水平

评价。

2. 3　不同险态场景仿真推演　

2. 3. 1　仿真设置　

以避险与信任接管两类险态场景下的场景要素

及接管干预前的实测数据作为仿真场景构建中场景

属性值进行输入。初始设置：信任接管场景下，自动

驾驶车辆行驶在快速路最左侧车道，当前车道前方

存在低速行驶车辆，右侧相邻车道存在并行车辆以

及前方存在较高速行驶的车辆；避险接管场景下，自

动驾驶车辆行驶在快速路最左侧车道，周边与前方

均有多辆人工驾驶车辆。仿真场景中不设置安全员

接管操作，由自动驾驶车辆以自动驾驶模式行驶全

程。参数设置：仿真步长 0. 05 s。仿真测试结果输

出数据包括每一次具体场景测试中碰撞的有无、自

动驾驶车辆和环境车辆的20 Hz实时坐标、速度、加

速度、角度等。

2. 3. 2　信任接管场景仿真推演过程　

自动驾驶路测中车辆在快速路主路行驶，经过

合流段被安全员接管并平稳通过。在反事实推断过

程中，自动驾驶小客车在交汇中变道后平稳行驶过

合流区，但自动驾驶卡车避让失败并与人工车辆发

生了碰撞（图 3）。图 4给出了信任接管场景车辆行

驶轨迹。推演中自动驾驶卡车倾向于抢先通过合流

段，容易造成跟车距离过近等较为极限的场景，与实

测中安全员接管相比安全性较差。

2. 3. 3　避险接管场景仿真推演过程　

自动驾驶路测中快速路车流量较高，当车辆前

方存在低速车辆或周边车辆超车时，安全员会发起

接管并制动以平稳行驶。在反事实推断过程中，自

动驾驶小客车与卡车两种车型均安全驶过该路段

（图 5）。图 6 给出了信任接管场景车辆行驶轨迹。

在避险接管场景下仿真推演均采取了制动规避，与

安全员接管类似；但速度期望偏高，部分时段决策较

为激进，同时频繁的加减速会造成乘客舒适不好等

不良影响。

2. 4　不同险态场景下智能行驶水平评价　

2. 4. 1　信任接管场景智能行驶水平　

图 7 给出了信任接管场景安全度评价分项指

表3　TGI指数构建典型画像

Tab. 3　Typical portraits of TGI index building

场景要素

安全员

测试车

交通及环境要素

碰撞风险

安全员精神状态

安全员动作

车辆速度
测试区域

路段
限速/（km·h-1）

车道数

道路设施情况

交通流情况/（pcu·h-1）
周边车辆状况

周边车辆数量（安全车距内）
天气状况
日夜状况

是否存在碰撞风险

设施整体情况
标志标线

道路平整度
坡度

中央分隔带类型

避险接管

谨慎

进行制动并不断观测后视镜

减速
城市路及快速路
曲线段、直线段

≥80
≥4
良好
充分
平整

无坡度
物理隔离

≥300
周边车辆超车或前方车辆制动

≥3
阴天
夜间
是

信任接管

正常
转动方向盘

或双手放置方向盘但无操作
减速或不变

快速路或厂区道路
交叉口、合流主线及收费口

［40，80）
≥3
差

一般
一般

无坡度
中间划线
［20，300）

无车辆或周边车辆变道
（0，3）
晴天
日间
否

优化接管

放松

加速并观测后视镜

加速
快速路

匝道、分流主线
［40，80）

2
中

充分
一般

有坡度
物理隔离

<20
无车辆

0
多云或雨天

夜间
否

图3　信任接管场景中车辆合流处示意图

   Fig. 3　Diagram of vehicle confluence in trust 
takeover scenario
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标。自动驾驶小客车在5. 5~7. 2 s期间与人工驾驶

车辆在跟驰过程中 Tc 低于阈值；D 整体处于阈值边

界情况，表征车辆虽处于发生碰撞事故的险态，但车

辆自动操作避免了碰撞。自动驾驶卡车在 5. 5~
6. 7 s 与 7. 7~8. 2 s 两段时间内 Tc 减小至 0 s，且其 
D 快速增加，期间发生碰撞，安全度差。而安全员在

此类场景都及时发起接管，减速以保证平稳驶过。

图8给出了信任接管场景效率度评价分项指标。

自动驾驶小客车和卡车在行驶过程中智能行驶速度

差与其系数均为先增加、中间较为平稳后期又逐渐增

大，表明仿真推演过程中自动驾驶车辆的行驶效率较

高且效率处于累积提升的状态。其中自动驾驶卡车

速度提升较早，在行驶过程中效率优于自动驾驶小客

车，但结合安全度考虑过于追求效率可能导致安全性

降低甚至发生事故。

图9给出了信任接管场景舒适度评价分项指标。

自动驾驶小客车和卡车均有超过舒适度阈值的情况

出现，其中急动度瞬时极值出现100 m·s−3。两种车

型的测试车与实际接管中的车辆情况对比，其加减速

以及高急动情况均多于实测数据，即表明自动驾驶测

试车的舒适度低于安全员接管情况。小客车的纵向

指标绝对值更集中在0附近，表明纵向舒适度比卡车

较好；横向指标两者分布类似，且舒适阈值内自动驾

驶小客车比例略低于卡车，即横向舒适度情况一致。

表明当前路测过程中测试车对于舒适性的控制仍不

足。信任接管险态场景下，自动驾驶车辆对险态场景

要素应对能力、智能行驶水平均有待提升；特别是卡

车等大型车，安全员应当更加谨慎以确保其测试过程

的安全性。

2. 4. 2　避险接管场景智能行驶水平　

图 10 给出了避险接管场景安全度评价分项指

标。自动驾驶小客车Tc 一直高于阈值，受前方车辆

影响在 12. 5 s 时自动驾驶车辆制动以避免跟车过

近，保障安全状态；D整体低于阈值，且较为稳定，表

征车辆处于安全可控状态。自动驾驶卡车则在 9. 5 
s附近Tc 位于阈值边界略低于阈值，车辆此时判定

安全性受影响及时制动，Tc不断上升保持行车安全；

图4　信任接管场景中车辆速度

Fig. 4　Vehicle speed results in trust takeover 
scenario

图5　避险接管场景中车辆仿真推演示意

Fig. 5　Diagram of vehicle confluence in risk 
avoidance takeover scenario

图6　避险接管场景中车辆速度

       Fig. 6　Vehicle speed results in risk avoidance 
takeover scenario
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D值始终低于阈值无碰撞风险。

图 11 给出了避险接管场景效率度评价分项指

标。自动驾驶小客车整体速度均高于安全员接管速

度，智能行驶速度差系数整体呈上升趋势，仅仿真初

期以及仿真进行到 15. 0 s之后系数有所下降；而自

动驾驶卡车智能行驶速度差均高于人工接管速度，

但其在仿真中期受周边车辆碰撞风险影响减速，其

速度差与系数均有所下降。整体仿真推演过程中不

同车型的自动驾驶车辆行驶效率较高且效率处于累

积提升的状态。

图 12 给出了避险接管场景舒适度评价分项指

标。。两种车型与实际接管车辆对比，其纵向加速度

与横纵急动度分布均较分散，舒适度较低；仅横向加

速度分布情况较为集中且略优于人工接管车辆，表

明在测试车横向速度控制中较好。与信任接管场景

图7　信任接管场景安全度评价分项指标

  Fig. 7　Safety evaluation index in trust takeover 
scenario

图8　信任接管场景效率度评价分项指标

Fig. 8　Efficiency evaluation index in trust takeover 
scenario

图9　信任接管场景舒适度评价分项指标

  Fig. 9　Comfort evaluation index in trust takeover 
scenario
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比较，整体横向舒适度略好。避险接管场景下自动

驾驶车辆的智能行驶水平高于信任接管场景，但与

接管实况表现仍有差距，需要在优化安全性基础上

兼顾其他维度表现，提高智能行驶水平。

3 结论 

本研究分析自动驾驶路测安全员接管干预情景

并辨析险态场景，以实测数据驱动，构建自动驾驶路

测险态场景OpenCDA联合仿真推演架构，并提出自

动驾驶智能行驶水平评价指标。分析表明：

（1）自动驾驶路测险态场景的要素特征存在显

著差异性，主要分为信任接管、避险接管及优化

接管。

图12　避险接管场景舒适度评价分项指标

 Fig. 12　Comfort evaluation index in risk avoidance 
takeover scenario

图10　避险接管场景安全度评价分项指标

    Fig. 10　Safety evaluation index in risk avoidance 
takeover scenario

图11　避险接管场景效率度评价分项指标

Fig. 11　Efficiency evaluation index in risk 
avoidance takeover scenario
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（2）针对安全员接管干预导致车辆轨迹数据出

现断点和缺失的问题，以自动驾驶实测数据驱动，基

于自动驾驶车辆在对应险态场景中不接管运行的反

事实推断方法开展仿真推演，可较好的地实现自动

驾驶险态场景下建模与评价。

（3）融合自动驾驶路测实际数据与险态场景仿

真推演，从安全、效率、舒适度等多维度评价自动驾

驶路测险态场景下智能行驶水平，可综合表征自动

驾驶车辆的实际智能行驶水平。

研究成果可为提升自动驾驶路测评价的可解释

性和有效性提供支撑，具有较好的实际应用价值。

后续研究中，将进一步扩展数据和仿真的覆盖度；同

时，随着车辆学习算法的提升与开源，可基于不同等

级（L0~L5）自动驾驶车辆的道路测试数据，定量化

评价各等级自动驾驶车辆的智能行驶水平。
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