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基于风险建模的变曲率匝道自动驾驶轨迹规划方法
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摘要：变曲率匝道曲率不固定、平面布局多样，是自动驾驶

面临的复杂道路场景。提出了一种考虑“车-路”耦合风险

的换道算法，用以优化变曲率匝道下换道轨迹的安全性。算

法以五次多项式为基础建立候选换道轨迹集，综合风险、效

率和舒适性指标构建代价评估函数，实时执行代价最低的轨

迹。算法在直接汇入式和平行布置式加速车道布局下进行

了仿真测试，结果表明在保证效率的前提下，车辆间的冲突

风险程度在加速车道直接汇入式和平行布置式两种布局下

分别降低13.9%和12.6%，可以改进自动驾驶轨迹在复杂驾

驶场景的安全性。
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Trajectory Planning for Autonomous 
Vehicles on Ramp Scenarios with 
Gradual Curves Based on Risk Modeling
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Abstract：Ramp scenarios with gradual curves challenge 
the autonomous vehicles because of their irregular 
curvatures， diverse planar layouts， and multidimensional 
vehicle conflicts. This paper presents an algorithm based 
on the coupled "vehicle-road" risk to increase the safety of 
lane-changing on ramps with gradual curves. The quintic 
polynomial is adopted to construct a set of candidate lane-

changing trajectories. The cost function is developed by 
risk， efficiency， and comfort indicators. Simulation tests 
under parallel continue curved and tapered continue 
curved ramps show that the proposed model improved 
safety performance by 13.9 % and 12.6 % under the two 
ramp configurations compared to earlier lane-changing 

algorithms based on collision detection and rule-based 
risk evaluation. These results showed the proposed 
algorithm can be applied to complicated driving scenarios 
to increase the trajectory safety of autonomous vehicles.

Keywords： autonomous vehicle； lane changing；
changing curvature； trajectory planning； risk field；

safety optimization 

自动驾驶的换道能力在变曲率道路环境下存在

挑战［1］。道路设计中，水平线形通常以直线−缓和

曲线−圆曲线−缓和曲线−直线作为基本的线形组

合，曲率的变化率保持连续，而曲率存在变化。变曲

率道路约束了车辆的动力性能，平曲线的曲率和曲

率变化率使得自动驾驶速度低于道路的设计和运行

速度，提高了换道风险。城市快速路的曲率半径通

常以满足人类驾驶车辆安全舒适通行需求设置，根

据《公路路线设计规范文件》设计速度为80 km·h-1时

道路的曲率半径一般值为 400 m［2］。GARCÍA等人

通过实车测试自动驾驶系统在80 km·h-1时的建议曲

率半径为 341 m，以防止车辆频繁脱离自动驾驶，进

而造成不适与危险的驾驶操作［3-4］。研究表明在变曲

率道路环境下，自动驾驶车辆相对于人工驾驶车辆

会在小曲率半径时保持较高的行驶速度［5］，自动驾

驶轨迹规划的曲线拟合时间与误差会随着曲率半径

减小而增加［6］。较低的速度将显著影响车辆间的速

度差，并增加自动驾驶在换道时面临的碰撞风险［7］。

作为自动驾驶的关键能力，换道轨迹规划一直

是自动驾驶领域的研究热点。常用算法有数学函数

法［8-9］、图搜索法［10-11］、采样法［12-13］、深度学习［14］和强化

学习［15］等。实际上，“车−路”耦合因素增加了换道

算法的复杂度。变曲率匝道中，匝道布局类型影响

了换道开始的时机，加速车道的设计因素要求自动
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驾驶车在有限的长度内完成换道，约束了换道轨迹

的形状［16］。另一方面，变曲率匝道也影响自动驾驶

对环境车辆的风险判断。既往换道算法中的风险指

标在一维纵向上表现良好，但尚不能很好地描述变

曲率道路上的车辆二维冲突［17］，因此给换道算法中

换道轨迹生成和车−车、车−路交互安全的判断都

带来不利影响。由于曲率不固定、平面布局多样、车

辆冲突更多维，变曲率匝道是换道轨迹规划算法亟

需优化的复杂道路场景［18］。

风险场理论具有一体化描述车路风险的优势，该

方法通过各交通要素的风险相互叠加，将道路、车辆、

规则一并纳入轨迹规划算法中。王建强等人基于场

理论提出了一个安全势场模型，包括静止障碍物、移

动障碍物和驾驶员行为的势场，根据所提出的安全势

场模型实现车辆轨迹规划［19-20］。Pierson等人在计算

中特别考虑了车辆的位置和运动趋势，建立风险场理

论使车辆交互风险分布偏向于当前速度的方向［21］。

Wolf等人提出了相应的场函数来描述驾驶环境中的

各种影响因素，然后采用梯度下降法进行轨迹规

划［22］。付锐等人则将改进人工势场算法中引入模型

预测控制，并建立避险轨迹规划模型［23］。面向匝道环

境，风险场模型可以用于描述主线车辆的风险，同时

描述匝道边界和车道线的风险，将“车−路”风险叠

加，从而在换道算法中综合考虑车路要素。

为了优化自动驾驶在变曲率匝道环境下轨迹规

划的安全性，本文进一步考虑了“车−路”风险之间

的耦合关系，提出一个针对变曲率匝道环境的换道

算法。其一，本文创新性地将车辆交互风险、道路硬

质边界风险、车道线风险与道路线形综合考虑，可以

更真实地描述平曲线道路下的交通环境风险。其

二，提出了一种基于多目标优化的动态换道轨迹规

划算法。算法将风险梯度考虑到轨迹规划的目标

中，通过“可接受风险”参数调控换道算法对环境风

险的适应表现，从而实时动态调整自身的换道轨迹。

在具有接近极限曲率半径和复杂平面布局的匝道中

进行仿真验证，相比于既往基于碰撞检测和基于规

则判别风险的换道算法，该算法可实现变曲率匝道

下换道轨迹的安全优化。所提出的换道算法将为复

杂道路环境下的车−路耦合建模提供新的视角。

1 变曲率匝道的风险场建模 

既往研究已经较好地解释了简单直线道路中各

交通要素如何产生风险，但变曲率匝道环境的风险

场建模仍需进一步研究。当前研究较少将加速车道

布置形式、道路曲率的因素考虑到各交通要素的风

险场建模中［24-27］。在弯道场景下，Kolekar等人采用

圆弧预测车辆的未来轨迹，使得其风险尽可能与弯

道保持一致的方向［28］。然而，该方法仅针对特定的

曲率，对变曲率道路的适用能力有限。道路环境是

影响自动驾驶换道的关键因素，因此有必要将车辆

交互风险与道路环境相耦合，从而更合理地建模交

通环境的风险。为了从“车−路”耦合的角度更合理

地建模各交通要素的风险，本文采用基于道路坐标

系，即Frenet坐标系的风险场模型。

1. 1　变曲率环境下的车道线风险　

针对侧翻风险，本文以车道线为基础风险源，考

虑根据车道线的曲率半径，将风险源适当向弯道内

侧偏移，从而约束车辆行驶轨迹沿更小的转弯半径

行驶，降低侧翻风险。具体而言，车道线主要分为两

类建模：实线代表了两侧的车道边界线，一般不允许

压线，因此风险值设置更高；虚线车道线引导车辆沿

道路中心行驶，压虚线并不违背交通规则，但是在换

道中长时间的骑线驾驶带来了潜在的安全性问题，

因此也设置较低风险以避免以上情况。通过曲率调

整曲线两侧风险的分布情况，其风险函数表达如下：

Rdash lane( s，n)= W1exp ( - ( )n - n lane，i
2

2σ 2 ) （1）

Rsolid lane( s，n)= W2exp ( - ( )n - n lane，i
2

2σ 2 ) （2）

其中，W1，W2 调整车道线风险的最大值，且 W2 >
W1。σ控制车道线风险的分布范围。（s， n）是Frenet
坐标系中的任意一点，nlane， i是纵向距离为 s处车道线

在 n 方向上的坐标。klane， i为 s 处车道线的曲率，（x， 
y）位于车道内侧取负值，位于外侧取正值。

σ是控制风险分布的参数，本文通过对 σ来调整

曲率风险分布的偏移情况。从人类驾驶员的弯道驾

驶轨迹来看，离车道线相同距离的地方，曲率大的地

方，风险值更高；另一方面，弯道内侧的风险和弯道

外侧呈现非对称的分布情况，风险在弯道内侧的分

布范围更广。即 σ 与车道线曲率和弯道的内外侧

相关。

σ =
ì
í
î

ïï
ïï

a1k lane，i + b ( x，y )位于弯道内侧

a2k lane，i + b ( x，y )位于弯道外侧
（3）

式中 k lane，i 为点 (x lane，i，y lane，i)的曲率，a1 与a2 分别为曲

率分布的系数，且a1 > a2。在曲线风险场分布上，a1
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取1. 38，a2取0，考虑车辆边缘与车道线的距离关系，

基础的风险分布范围b取值0. 5m［28］。

1. 2　匝道环境下的硬质边界风险　

车辆靠近道路硬质边界的风险程度与相对距离

呈负相关，与道路硬质边界越近，风险程度越极剧增

加。因此，道路硬质边界风险场的函数需要使得边界

具有一段风险变化较快的梯度区，使运动车辆尽可能

不靠近道路硬质边界。在匝道环境下，受边界风险的

约束，自动驾驶车必须在加速车道尽头寻找合适时机

汇入主线，以避免道路硬质边界风险。本文采用反比

函数进行道路硬质边界风险场描述，并通过膨胀系数

调整边界的缓冲区，风险函数表达为

Rroad ( s，n)= W3

( nroad，i - n )2 + ϵ （4）

式中：W3与 ϵ是调控道路硬质边界风险场范围的参

数，ϵ避免分母为0；（s， n）是Frenet坐标系中的任意

一点；nlane， i是纵向距离为 s处道路边界在n方向上的

坐标。

1. 3　变曲率环境下的车辆交互风险　

驾驶员沿着道路驾驶车辆时，会根据道路的线

形变化来调整未来的驾驶行为，因此车辆交互风险

不仅仅与当前时刻的车辆状态有关。更符合实际

是，车辆未来将沿道路平曲线运动，车辆交互风险沿

着平曲线方向偏移，且偏移程度与其速度相关。考

虑速度大小对风险影响的范围，将高斯分布的方差

设置为与速度相关的函数；最后，考虑速度方向对风

险分布的影响，将风险分布向速度方向进行了偏移。

车辆交互风险函数定义如下：

Rvehicle( s，n)=∑
i = 1

n
W4exp ( )-( s - si )2

σ 2
s

- ( n - ni )2

σ 2
n

1 + exp (-α( v )T ( d ) )
（5）

式中：W4控制了车辆交互风险的最大范围。（s， n） 是
Frenet坐标系中的任意点，为环境中第 i辆目标车辆在

Frenet坐标系下的坐标。σs， σn控制了车辆静止时的风

险分布范围，其中σs = σs，min +vi，s， σn = σn，min + vi，n，即

车辆交互风险分布由最小分布系数和车辆在Frenet坐
标系中s， n方向的运动速度控制。v表示第i辆目标车

辆的在Frenet坐标系中的速度方向，d表示第 i辆目标

车辆与环境点（s， n） 的方向向量，即（s-si， n-ni）。α，
a， b是控制运动方向影响的参数。

参考 Pierson 等人对车辆交互风险场的测试研

究［18］，速度偏移系数α取值0. 8能使车辆交互风险分

布形态较好。考虑到停车时的车辆间的安全距离关

系，取纵向风险方差 σx， min为 10，横向风险方差 σy， min

取值为2。考虑车辆间的车头时距关系，纵向速度影

响系数 a 取值为 2，横向速度影响系数 b 取值 0. 5。
参数的选取采用较为保守的参数，使得环境车辆交

互风险的初始分布范围尽可能大。在轨迹规划时，

本文定义了可接受风险，进而决定了自动驾驶车面

对环境车辆所采取的换道行为。对车辆交互风险分

布的参数值取值较为保守，有利于可接受风险对车

辆的行为有更大的调控空间。

为对不同类型的风险进行统一的建模，以及采用

可接受风险对不同类型风险进行统一的衡量比较，需

要合理叠加不同交通要素对应的风险场。数值模拟

表明，相较于风险场直接相加以量化风险的代数和及

有界和方法，以风险值的最大值叠加不同道路要素风

险可以更好的降低的叠加误差。通过式（6）将道路栅

格化并计算各单元处环境风险为各风险源的风险最

大值，见图1。本文提出的建模方法拓展了风险场的

应用场景，如针对变曲率道路的跟车风险建模，变曲

率道路环境下的车辆交互风险评估等。

R( s，n )= max( Rdash line，Rsolid line，Rroad，Rvehicle )       （6）

式中：R（s，n）为道路栅格化后各单元的风险评估值。

道路环境各交通要素如车道线、道路硬质边界以

及车辆交互最大风险值受权重系数W1、W2、W3与W4

调控，最终影响轨迹规划模型输出控制行为［28］。基于

此，以换道前后车辆偏离中心线距离的均方根误差（root 
mean square error，RMSE）作为评估指标，通过网格搜

索的方式估计该权重系数取值，最终取W1、W2、W3与

W4分别为0. 2、0. 5、1. 0与1. 0，见表1。

2 面向变曲率匝道的换道轨迹规划算法

“车−路”耦合的风险场模型可更准确地评估换

道过程中面临的外部交通环境风险，此外，自动驾驶

车也受到内在性能约束。车辆是一个存在动力学约

束的系统，车辆的最大加速度、最大减速度和转角变

化率等都存在一定的范围限制，环境风险最低的轨

迹不一定能满足动力学约束。因此，舒适性、效率性

也是自动驾驶换道过程中的内在优化目标。本文通

过采样的建模思路尽可能覆盖换道轨迹规划空间，

在交通环境风险约束及车辆动力学约束的基础上，

综合建立安全性、舒适性和效率性的目标函数，生成

最优换道轨迹，建立换道轨迹规划算法。

2. 1　变曲率匝道约束　

变曲率匝道环境下存在车道线、匝道边界和动
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态车辆多种风险源，本文首先从交通环境综合风险

方面提出算法约束。定义可接受风险为自动驾驶在

变曲率匝道环境下可接受的综合最大风险值。通过

调整可接受风险约束自动驾驶的规划空间，从而灵

活调整其适应道路环境的行为风格。为了达到自动

驾驶车的预期安全目标，应限制未来任何时刻规划

轨迹点的风险都小于给定的可接受风险值，确保自

动驾驶换道在安全的范围内进行轨迹规划。即在

Frenet 坐标系下，轨迹 pi在任意时刻 t 的轨迹点（s， 
n）的风险函数值都小于可接受风险RAcceptable，候选轨

迹集表示如下：

P1 = { pi ∈ G traj：R( s( p i，t )，n( pi，t ) )≤ RAcceptable } （7）

式中，Gtraj表示候选轨迹集合。

其次，在车辆动力学方面，为避免自动驾驶车在

变曲率道路上侧滑和侧翻，需要使得其向心加速度

能在摩擦力容许范围内。即轨迹 pi在任意时刻 t的
加速度值a （pi， t）始终在最小加速度amin和最大加速

度 amax的范围内，车辆的速度受曲率半径约束，候选

轨迹集表示如下：

P2 = { p i ∈ G traj：amin ≤ a( p i，t )≤ amax } （8）

P3 = { p i ∈ G traj：- Rmax，yaw ≤ ryaw ( pi，t )≤ Rmax，yaw }
（9）

P4 = 
ì
í
î

ïï
ïï

p i ∈ G traj：v ( pi，t )≤ gR
0.01e + f

1 - 0.01ef
ü
ý
þ

ïïïï

ïï
     （10）

式中：R为道路曲率半径； f为侧摩擦系数； e为道路

超高率。

因此，可行换道轨迹集Atraj为满足约束式（7）~
（10）的交集：

Atraj = P1 ∩ P2 ∩ P3 ∩ P4 （11）

2. 2　换道轨迹采样生成　

由于五次多项式保证轨迹的位移、速度、加速度

是连续的，并且可以处理加加速度的边界约束情况，

图1　变曲率环境下的风险场分布

Fig.1　Risk field distribution on curved road

表1 网格搜索估计各交通要素风险权重系数

Tab. 1　Estimation of weights of traffic elements by 
grid research

序号

1
2
3
4

权重取值

W1

0. 1
0. 2
0. 3
0. 4

W2

0. 4
0. 5
0. 6
0. 7

W3

1. 0
1. 0
0. 9
0. 9

W4

1. 0
1. 0
0. 9
0. 9

评价指标

RMSE/m
0. 29
0. 29
0. 86
0. 84
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较好地描述换道过程。因此，本文利用五次多项式

描述变曲率匝道场景下的车辆换道轨迹，并将轨迹

表示为

ì
í
î

ïï
ïï

s ( )t = a0 + a1t + a2t 2 + a3t 3 + a4t 4 + a5t 5

n ( )t = b0 + b1t + b2t 2 + b3t 3 + b4t 4 + b5t 5 （12）

式中：ai表示纵向运动多项式的系数；bi表示横向运

动多项式的系数。其中，对于整个换道过程的时长，

本文进行1~8s的采样，覆盖可能的换道时间。

为保证轨迹的连续性，多项式参数可以通过规

划时刻的状态P0和目标状态Pf来求解。由6个独立

的方程可以提供足够的条件，分别确定横向和纵向

的 6个未知变量。因此，多项式的这些参数计算如

下，初始轨迹集可以表示为 Itraj，且 Itraj∈Atraj。设

ì
í
î

P0 =( s0，ṡ0，s̈0，n0，ṅ0，n̈0 )
P f =( s f，ṡ f，s̈ f，n f，ṅ f，n̈ f )

（13）

式中：s0，ṡ0，s̈0、s f，ṡ f，s̈ f 分别为初始状态和目标状态

的纵向位置、速度、加速度；n0，ṅ0，n̈0、n f，ṅ f，n̈ f 分别为

初始状态和目标状态的横向位置、速度、加速度。

通过已知的初始与目标状态可对式（12）进行系数

求解。

2. 3　综合风险代价的多目标轨迹评估　

结合变曲率匝道下的轨迹约束和轨迹采样，生

成换道轨迹集合，且其中每个候选轨迹都是风险可

接受的、对于变曲率匝道是动力学是可执行的。最

后，基于可行轨迹集中的各条轨迹，考虑安全性、舒

适性、效率等长期目标，选取最优换道轨迹。最优轨

迹评估函数表示如下：

C = w1Csafe + w2Ccomfort + w3Cefficiency （14）

式中：w1、w2与w3为各参数的取值。由于不同的权

重参数选择决定了算法的性能表现，对于各代价权

重的取值，本文进行了不同权重值与算法性能表现

的敏感性分析，通过不断的算法性能测试，最终确定

了安全、舒适性、和效率性的权重参数值。

安全性以风险场计算的风险值为代价，从两个

方面设计：与期望风险的差值，通过该代价使得车辆

交互风险保持在期望风险水平，整体风险分布平稳，

不至于过于保守；轨迹未来的最大风险，通过该代价

使得轨迹尽可能不触碰可接受风险的边界，不至于

处于风险过高的状态。安全性目标代价计算如下：

     Csafe = α1∑t = 0
N 1

N
( R( s t，n t )- Rdesired )2 +

   α2maxN
t = 0 R( s t，n t ) （15）

式中：R（st，nt）为轨迹在时刻 t的轨迹点的风险代价，

Rdesired为期望风险；α1与 α2分别为代价权重参数。假

设期望风险和最大的风险对安全性调控同样重要，

因此赋予相同权重值，设置为1。
效率性综合考虑与目标车道的车辆偏移 l，车辆

的换道时间 tlc，车辆速度与期望速度的差值三个代

价，使得自动驾驶车辆能尽快的完成换道，并且接近

期望速度。因此，换道效率的目标函数设计如下：

Cefficiency = β1 ( l )2 + β2tlc + β3∑t = 0
N 1

N
( vt - vdesired )2

（16）

式中：β1、β2与 β3分别为权重调控参数。在效率性的

各组成部分中，假设3个方面的权重均等，设置为1。
舒适性综合考虑横纵方向上的平均换道加速

度。因此，换道舒适度的目标函数设计如下：

       Ccomfort = λ1∑t = 0
N 1

N
( d2

dt 2 s( t ) )2 +

λ2∑t = 0
N 1

N
( d2

dt 2 n( t ) )2 （17）

式中：λ1和 λ2为权重代价调控参数；d是横纵方向的

行驶距离。考虑横向舒适性和纵向舒适性具有同等

重要性，均设置权重为1。
2. 4　换道可接受风险标定　

自动驾驶的类人风险感知将有助于更好地与人

类驾驶员共享道路。本文根据人类驾驶员的驾驶行

为数据进行风险参数的标定，利用 INTERACTION
数据集中的换道数据对所提出的换道轨迹规划算法

进行了标定。该数据集由加州大学伯克利分校机械

系统控制实验室发布，利用无人机及固定摄像头进

行采集，使用最先进的计算机视觉算法进行轨迹提

取。对于匝道场景，该数据集中共采集了133min的

视频数据，提取 10 933条车辆轨迹。为了得到合理

的换道行为，采用开源数据集对参数进行标定，固定

前文所取的风险场参数，通过复现开源数据集中的

换道事件，得到其可接受风险的分布情况，完成参数

标定。在 INTERACTION数据集中，共提取了 186
个中国快速路场景下的匝道汇入事件。在这些事件

中，选取自由流阶段的换道数据，匝道车辆的换道速

度均高于40 km·h-1且小于80k km·h-1。

3 仿真验证 

3. 1　匝道汇入形态　

基于 MATLAB 仿真平台，选取典型变曲率匝

道场景进行仿真验证。从匝道形态上分类，主要有

加速车道直接汇入式与加速车道平行汇入式两种。

在道路场景方面，选取上海快速路通耀路上匝道和

1254



第 8 期 柴 晨，等：基于风险建模的变曲率匝道自动驾驶轨迹规划方法

耀华路上匝道作为典型场景进行验证（见图 2）。通

耀路上匝道是平行汇入式布局；耀华路是直接汇入

式匝道布局。二者主线曲率半径最小值分别为 307 
m-1、308 m-1，接近道路设计的最小半径一般值（280 
m-1）；二者的曲率半径都非常小，这对于人类和自动

驾驶车辆来说都是具有挑战的场景，详细的道路信

息如图2所示。设计了一个上匝道需强制换道的自

动驾驶车，一辆存在冲突的主线车辆，着重分析轨迹

规划算法在不同变曲率道路上的换道表现。两辆车

之间的初始距离设定为 20 m-1，初始速度差为 20 
km·h-1。

3. 2　背景交通流　

当采用连续的随机交通流的情况下，换道车辆

面临的综合风险将受到环境车辆的随机影响。为测

试基于风险场的换道轨迹规划算法在连续交通流环

境下的表现，本文基于以SUMO和CARLA为基础

搭 建 的 多 车 协 同 自 动 驾 驶 仿 真 平 台（open 
cooperative driving automation， OpenCDA）开展了

研究，探究了变曲率道路下基于风险场的换道模型

在交通流环境中的表现（见图 3）。在交通流特征方

面，对于交通流中的人类驾驶车模型，采样车头时距

为1. 5s，主线与匝道的速度差为30 km·h-1的设计，构

建风险相对较高的汇入场景。匝道主线车流期望设

置为 60k km·h-1，是匝道区域较为典型的交通流速

度，交通流车速满足截断分布 ψ（1， 0. 1， 0. 98， 
1. 02），即95%的车辆以期望速度的98%~102%行

驶。为分析不同交通流状态下换道模型表现，设计

了自由流（1 200pcu·h-1）与饱和流（1 800pcu·h-1）两种

流量的交通流（见表 2）。基于耀华路进行建模仿真

连续交通流下主车换道面临的风险，交通流具有连

续的间隔分布（见图 3）。采用智能驾驶人模型

（intelligent driver model， IDM），对仿真环境中的人

类驾驶车辆行为进行建模，测试动态换道轨迹规划

算法的交互适应程度。

图2　变曲率匝道参数

Fig.2　Parameters of ramp with changing curvature

表2　连续交通流场景仿真实验场景设计参数

Tab. 2　Simulation parameters design of uninter⁃
rupted traffic flow scenarios

实验参数

主线车速/（ km·h-1）

匝道车速/ （km·h-1）

期望最小车头时距/s
主线流量/（ pcu·h-1）

速度分布

参数值

60
30

1. 5
1 200/1 800

截断分布ψ（1， 0. 1， 0. 98， 1. 02）

图3　风险场轨迹规划在连续交通流环境的仿真测试

Fig.3　Simulation of risk-based trajectory planner in uninterrupted traffic flow
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4 结果分析 

4. 1　平行汇入式匝道　

在平行汇入匝道场景中，基于风险场的优化算

法和对比算法二者在速度和加速度表现上都实现了

平稳加速（见图4）。与对比算法的不同之处在于，在

变曲率匝道环境中，基于风险场的优化 算法参数的

换道轨迹具有更小范围的曲率变化，最小转弯半径

在170m，对车辆的转向动力学而言是更优的。由于

动态车辆交互风险场和车道线产生的侧翻风险场的

影响，换道车辆更贴近风险场边界运行，而不是完全

以道路中心线的轨迹行驶，实现了风险场对换道行

为的优化调控。从加速到实现目标车道的平稳行

驶，整个换道过程在8s左右，在自动驾驶车始终受到

后面车辆交互风险的影响，直到它接近加速车道的

末端才成功换道汇入主线。仿真结果表明，基于可

接受风险的换道算法能够处理变曲率环境下来自车

辆、道路和交通规则的风险，在风险约束下动态地调

整换道行为，另一方面，该算法具有良好的可解释

性，揭示了跟车的风险影响和变曲率环境的风险影

响关系。

基于风险场的算法在平均换道风险方面降低

12. 6%。在换道前期，二者的风险变化基本一致，沿

加速车道提速减小与目标车道后车的车速差，以降

低换道风险（见图5）。在车辆开始汇入主线时，二者

产生差别。基于碰撞检测算法的换道车辆评估未来

轨迹不发生碰撞，进而提前决策变道。基于风险场

的算法决策评估未来轨迹不满足可接受风险要求或

存在风险代价更低的换道轨迹，因此延后寻找换道

时机，最终沿风险场边缘逐步换道，并实现整体风险

更低的换道轨迹。从规划空间的角度看，采用碰撞

检测的方法压缩了换道轨迹的规划空间，而采用风

险场的代价评估策略，换道车辆可沿风险场边界行

驶，逐步寻找换道时机，并实现整体风险代价更低的

换道轨迹，提高变曲率匝道下的安全性。

4. 2　直接汇入式匝道　

在直接汇入式匝道场景中，由于道路边界、车道

线和后车的风险约束，主车逐步贴近风险源并寻找

图4　平行汇入式匝道仿真结果

Fig.4　Simulation results of parallel on-ramp

图5　平行汇入式匝道换道风险评估

Fig.5　Risk assessment of lane changing 
on parallel on-ramp

1256



第 8 期 柴 晨，等：基于风险建模的变曲率匝道自动驾驶轨迹规划方法

完成换道的时机。转向角变化平缓，逐步完成换道

（见图6）。对比平行式汇入匝道，直接汇入式匝道的

布局对换道性能提出了更高要求，自动驾驶的最大

加速值提高到1. 25 m·s-2。

在换道前期，风险场优化算法采用类似对比算

法的轨迹，评估得到较高风险，因此采取逐步贴近风

险场的策略，并且在风险显著提高时动态调整换道

策略，实现换道轨迹的风险减低（见图7）。而对比算

法采取安全距离作为代价评估，在灵活判定风险边

界方面存在不足，通过规则的检测方法存在一定程

度的风险评估失真。风险场优化算法在逐步调整风

险策略后，以满足可接受风险和最优风险代价的条

件下，最终实现了灵活且风险更低的换道优化轨迹。

在适应的道路场景方面，风险场换道算法在缓和曲

线段和圆曲线段都能评估出换道的风险差异，并调

整各曲线段的换道策略，最终在圆曲线段实现了风

险平稳递增。

4. 3　连续交通流环境　

通过道路建模与交通流仿真测试结果分析，对

比本文提出的基于风险场的换道模型在换道成功

率、安全性以及效率方面相对传统换道均有提升。

通过对比换道模型发现，本文所提模型显著提高了

车辆换道成功率，见图 8。针对交通量为 1 200pcu·
h-1的自由流场景，换道成功率从 80%提升至 90%，

针对交通量为1 800pcu·h-1的饱和流场景，换道成功

率从73. 3%提升至100%。对比模型由于缺乏对后

车未来轨迹的预估，在换道过程中发现不满足条件

时已经无法进行中止换道的过程，从而发生碰撞。

本文所提换道模型能较好地回到原车道寻找合适的

换道时机。

从冲突角度分析，1 200pcu·h-1的场景由于车辆

间的间隙较大，匝道车辆汇入较为安全，本文所提模

型对安全性的改善不明显；对于1 800pcu·h-1的场景

中，最小碰撞前时间（time to collision， TTC）提升了

1. 54 倍，见图 8b。由于可接受风险的约束，本文提

出的模型能够将TTC维持在一定水平。同时，由于

换道模型中含有效率相关的目标，模型也会在保证

安全性的情况下，追求一定的效率。

单车换道效率方面，本文所提换道模型可以提

高匝道车辆的汇入效率，特别对于饱和流（1 800pcu·
h-1）的汇入效率提升明显。相较于对比模型的换道

行为，在 1 200pcu·h-1的场景中，基于风险场的换道

优化模型在主干道交通流延误方面降低了 23. 3%，

图6　直接汇入式匝道仿真结果

Fig.6　Simulation results of direct on-ramp

Fig.7　直接汇入式匝道换道风险评估

Fig.7　Risk assessment of lane changing 
on direct on-ramp
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而在高密度的1 800pcu·h-1的场景中，主干道交通流

延误降低了 28. 3%，见图 8c。所提模型通过减少车

辆的汇入时间，有利于提高匝道车辆的汇入效率。

针对自由流与饱和流场景仿真过程中的典型换

道案例进行结果分析，传统的换道模型和本文提出的

换道模型都能找到合适的换道时机成功汇入主线。

自由流场景风险较低，主线交通流存在更大的间隙从

而为汇入车辆提供合适的换道时机。在合适的时机

完成换道决策后，本文所提算法会尽快地汇入主线，

同时通过简单的减速调整，逐渐与前车进行稳定跟车

的状态。饱和流场景风险较高，车辆汇入较为困难且

初始时车辆的间隙相对较小，见图9。在两类交通流

场景中，本文提出的换道模型使得后车受到的速度影

响与安全性影响较少，从而尽快地实现交通流的稳

定，提高交通效率。其中饱和流场景下车辆速度波动

较小且安全性较高，换道过程中主车与后车的最小

TTC维持在较为安全的水平，见图10。

Fig.8　连续交通流下换道成功率、安全性以及效率结果对比

Fig.8　Comparison of lane changing success rate, safety and efficiency results under continuous traffic flow

Fig.9　自由流场景下主车与后车换道行为评估

Fig.9　Evaluation of lane changing behavior between the main vehicle and the following vehicle in free flow scenario

Fig.10　饱和流场景下主车与后车换道行为评估

Fig.10　Evaluation of lane-changing behavior between the main vehicle 
and the following vehicle under saturated flow scenario
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5 结论 

（1） 针对变曲率道路环境，利用 Frenet 坐标系

将道路线形与驾驶环境中的各要素耦合起来，建立

变曲率道路环境中的曲率侧翻、道路边界和冲突车

辆的风险场模型，从而对变曲率匝道环境下的换道

风险进行合理描述，得到换道轨迹的风险量化方法。

（2） 基于风险量化解析的结果，进一步建立轨

迹规划算法对两种复杂的变曲率匝道进行测试。本

文测试了不同可接受风险策略下的安全性能，显示

了可接受风险策略与轨迹规划对匝道的适应能力之

间的敏感关系，相关结果有助于进一步优化针对自

动驾驶的变曲率匝道下轨迹规划和变曲率匝道布局

设计。

（3） 为了使得将风险建模的不确定性考虑在

内，本文将考虑车辆未来轨迹的多模态分布，建模动

态风险分布，在风险场更真实的基础上，进一步从优

化角度改进换道轨迹规划算法，在规划空间内得到

全局风险最低的轨迹，进一步提高轨迹规划的安

全性。
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