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摘　 要:针对传统风险评测方法多依赖确定性指标,难以对周车行为不确定性进行动态量化风险评测的不足,提出一种融合信

息熵不确定性与驾驶风格的风险评测方法,通过信息熵量化车辆运动状态的不确定性,并将不同驾驶风格量化为不同风险值以

评测车辆行驶风险。 首先,提出了基于信息熵的车辆运动状态不确定性评估方法用于感知行车风险;然后,在车辆速度、加加速

度以及车头时距特征下基于 K-means 聚类开展了多种车辆驾驶风格识别;同时,结合权重机制构建了驾驶风格与信息熵融合的

行驶风险评测方法;最后,在拥堵道路与高速场景下进行测试,从真实车辆能耗数据入手分析风险评测与车辆能耗的相关性,并
与人工势场法、确定性风险评测法和基于学习的风险评测法进行对比。 测试结果表明,提出方法均能对不同事件进行风险检

测,响应时间指标上较其他 3 种方法分别平均降低 50. 55%、86. 35%和 81. 85%,计算时间显著低于人工势场法和基于学习的方

法,显示出该方法在行驶风险评测上的有效性和应用价值。
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Abstract:
 

Traditional
 

risk
 

assessment
 

methods
 

mostly
 

rely
 

on
 

deterministic
 

indicators,
 

making
 

it
 

hard
 

to
 

dynamically
 

quantify
 

risks
 

from
 

the
 

uncertainty
 

of
 

surrounding
 

vehicle
 

behaviors.
 

To
 

address
 

this
 

limitation,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

risk
 

assessment
 

approach
 

integrating
 

information
 

entropy-based
 

uncertainty
 

quantification
 

and
 

driving
 

style.
 

Specifically,
 

information
 

entropy
 

quantifies
 

the
 

uncertainty
 

of
 

vehicle
 

motion
 

states,
 

while
 

different
 

driving
 

styles
 

are
 

converted
 

into
 

quantifiable
 

risk
 

values
 

for
 

driving
 

risk
 

evaluation.
 

Firstly,
 

an
 

information
 

entropy-based
 

method
 

assesses
 

the
 

uncertainty
 

of
 

vehicle
 

motion
 

states
 

for
 

real-time
 

risk
 

perception.
 

Secondly,
 

K-means
 

clustering
 

is
 

applied
 

to
 

vehicle
 

speed,
 

jerk,
 

and
 

time
 

headway
 

to
 

identify
 

diverse
 

driving
 

styles.
 

A
 

weighted
 

mechanism
 

is
 

then
 

established
 

to
 

fuse
 

driving
 

style
 

and
 

information
 

entropy
 

for
 

the
 

proposed
 

risk
 

assessment
 

model.
 

Finally,
 

experiments
 

are
 

conducted
 

under
 

congested
 

and
 

highway
 

scenarios.
 

The
 

correlation
 

between
 

evaluated
 

risks
 

and
 

actual
 

vehicle
 

energy
 

consumption
 

is
 

analyzed,
 

and
 

comparisons
 

are
 

made
 

with
 

the
 

artificial
 

potential
 

field
 

method,
 

deterministic
 

risk
 

assessment
 

method,
 

and
 

learning-based
 

risk
 

assessment
 

method.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

reliably
 

detects
 

risks
 

in
 

various
 

events.
 

In
 

terms
 

of
 

response
 

time,
 

it
 

is
 

reduced
 

by
 

an
 

average
 

of
 

50. 55%,
 

86. 35%,
 

and
 

81. 85%
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

three
 

methods,
 

respectively.
 

Meanwhile,
 

its
 

computation
 

time
 

is
 

significantly
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

artificial
 

potential
 

field
 

method
 

and
 

the
 

learning-based
 

risk
 

method,
 

demonstrating
 

the
 

effectiveness
 

and
 

application
 

value
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

driving
 

risk
 

assessment.
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0　 引　 言

　 　 复杂场景下的潜在危险对车辆行驶安全构成了严峻

挑战[1] ,特别是在日益增长的汽车保有量和复杂道路场

景下,车辆行驶风险不仅危及驾驶员生命和财产安全,也
给不同道路场景下的自动驾驶技术带来了挑战。 2024
年我国交通事故死亡人数为 61

 

703 人[2] ,大部分的事故

与行驶风险相关[3] 。 因此,有效评测周围车辆对自车的

行驶风险是避免发生潜在交互危险的基础[4] ,对于车辆

安全行驶至关重要[5] 。
目前,评估车辆行驶风险主要有人工势场法[5-6] 、指

标法[7-8] 以及基于学习的方法[9] 等,如碰撞时间、反应时

间或转向时间来量化碰撞风险并给定权重分配方案。 同

时,风险评估同样是衡量区域环境危险程度或路径风险

程度的方法[10] 。 在车辆行驶风险评估中,Liang 等[5] 提

出了一种基于车道概率碰撞风险评估的人机合作驾驶共

享控制分配策略,该方法首先根据车道划分机动行为,并
计算目标车道概率,随后通过人工势场值与车道概率结

合得到碰撞风险。 然而,该方法的车道概率是根据车辆

的意图来判断所属车道的可能性,但在车辆纵向运动状

态的随机波动以及车辆交互等不确定因素方面并未考

虑,而且人工势场以轨迹点间距离或相对位置构造势场

并进行叠加,其风险强度对势场参数与权重设定较为敏

感,对风险突变在理论上缺乏解释。 Li 等[7] 提出了一种

基于驾驶意图识别和情境评估的共享控制驾驶员辅助系

统,该方法利用多类学习不确定性分类器识别驾驶意

图(如车道保持、左 / 右换道),并基于碰撞时间和车头时

距等指标评估风险水平,以动态分配人机控制权重。 然

而,该方法依赖于确定性指标,如碰撞时间、车头时距,其
计算虽然简单且快速,但面对复杂场景的车辆突发行为

的响应存在不足,场景泛化能力较弱。 Wang 等[8] 提出了

一种无需专家规则的数据驱动风险评估方法,该方法利

用强化学习和对抗代理来量化风险,通过门控网络进行

多变量时间序列回归,分析历史数据以生成对抗代理策

略,并在模拟环境中验证其鲁棒性和精确性,避免了传统

规则依赖,强调了对抗性行为对自车性能的干扰度作为

风险度量。 但是,该方法依赖强化学习的训练过程可能

导致计算复杂性和高资源消耗,不利于实时应用。 上述

确定性方法从车辆本身的运动参数(横摆角速度、加速度

等)简化风险模型,仅适用于车流量稀疏的高速路段的风

险预测[11] 。 针对智能汽车拟人行驶风险量化方法难以

适应驾驶场景的复杂性,李海青等[12] 提出了基于人类风

险感知机理的智能汽车拟人行驶风险的量化方法,但该

方法建立的动态风险场仅在各种单一障碍物车辆场景下

进行验证,缺乏复杂场景的应对能力。 Ma 等[9] 提出用真

实高速路的细粒度危险驾驶行为运动学数据,构建事故

风险预测模型,用深度森林提升预测与泛化,用沙普利加

法解释(SHAP) 做可解释性,最终得到一个能解释的动

态事故风险预测框架。 Zheng 等[13] 在功能安全领域从

ISO26262 的风险评估流程出发对车载系统的功能失效

风险进行结构化分析与量化评估,通过云模型细化汽车

安全完整性等级边界、用故障树分析构建自动紧急制动

系统等车载系统的潜在失效路径,并对基本事件进行风

险排序与敏感性分析,从而量化顶事件(系统失效)的概

率,但评估对象以系统功能失效为主,缺乏对真实交通场

景中车—车交互、驾驶操作、运动状态不确定性等动态因

素的直接建模。 张会明等[14] 也指出驾驶人认知控制能

力在面对突发交通事件时比面对预期事件风险能力偏

弱,说明驾驶员个体之间的行车差异与风险也紧紧相关,
其对于风险评测也不容忽视。

可以看出,传统的人工势场法由于以相对距离接近

关系构造势场并叠加求风险,容易实现但对势场建模以

及参数权重敏感,且对于拥堵道路场景下车辆之间的高

强度交互引发的风险缺少解释;确定性方法具有计算效

率高的优点,但方法本身是通过专家经验来设定指标在

各个风险等级之间的阈值点,在阈值点之间的范围并没

有描述风险的变化,也就无法衡量车辆之间交互的不确

定性;基于学习的方法可拟合复杂的非线性关系,但受数

据覆盖以及训练开销限制,而且其风险结论不可解释,计
算时间长影响实时部署。 因此,针对上诉传统风险评测

方法难以对周车行为的不确定性进行动态量化风险评估

的不足,本文提出一种融合信息熵不确定性与驾驶风格

的行驶风险评测方法来描述车辆突发行为的不确定性运

动状态,并引入驾驶风格刻画主观个性带来的风险以提

高评测的全面、可解释性与多场景适应能力。
考虑到信息熵[15] 作为信息论中的一个基本概念,对

于衡量信息的不确定性或随机性具有很好表现,为量化

周围车辆的不确定性行为提供了理论基础,本文基于此

构建广义的车道信息熵度量。 同时,在风险预测中,人类

或自动驾驶系统行为偏离预期输入时产生意外风险因素

也不容忽视[16] 。 因而,本文将驾驶风格也纳入车辆行驶

风险评测的基本要素中,综合驾驶行为与信息熵开展行

驶风险评估。 为了验证本文方法的有效性,引入能效数

据集,以车辆轨迹、燃油消耗、能源使用、速度和辅助动力

装置使用情况等时间序列数据[17] ,进行风险评测与能耗

相关性分析。 进一步,通过构建不同的交通场景,对提出

方法进行测试验证。 本文针对车辆状态不确定性在风险

评测中难以动态量化问题,引入信息熵理论,通过分析车

辆状态的概率分布来度量不确定性程度,解决传统方法

难以有效处理不确定性行为的问题,实现对车辆行驶风

险动态感知;引入分析驾驶风格特性,提出一种融合信息
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熵与驾驶风格的风险评测方法,能够在动态量化车辆状

态的客观改变的同时综合考虑驾驶员主观个性因素影

响;引入能耗数据集作为验证工具,分析风险评分与车辆

实际能耗高低的相关性,解决风险评测方法可行性验证

依赖主观或模拟数据的局限性,并从实车数据上测试验

证提出方法的有效性和实际应用价值。

1　 整体方案设计

　 　 本文根据信息熵可以衡量系统不确定性的特点,将
其泛化至车辆行驶风险评测中以此来量化车辆行驶过程

中运动状态改变的不确定性。 同时,驾驶风格作为衡量

驾驶员主观操作风险的重要因素之一,本文将其引入与

熵风险共同评测车辆行驶风险。 在上述思路下,本文的

整体方案设计如图 1 所示。 考虑到不同场景下的车辆行

驶与车间特征不同(速度、加速度、车头时距等),不同算

法部署难易程度存在差异,对周围车辆实时数据获取并

聚类以及熵值的同步求解会带来较大计算开销。 因此,
在图 1 中本文设置了离线数据库,对不同场景下的真实

行车数据集进行处理,获取该特征场景下的车辆行驶特

点并筛选车辆与车辆之间的常见指标;进一步,通过核密

度估计法以及车间特征聚类得到场景下的车辆状态概率

以及驾驶风格便于后续快速计算车辆熵值以及对应的驾

驶风格,从而计算熵和驾驶风格分别带来的行驶风险;最
后,本文通过权重机制进行融合,得到融合后车辆行驶

风险。

图 1　 评测方法整体方案设计

Fig. 1　 Overall
 

scheme
 

design
 

for
 

the
 

evaluation
 

method

2　 基于信息熵的风险量化

　 　 熵在热力学中的物理意义表示体系混乱程度的度

量,随后其启发了其他学科对庞杂系统状态、特征的量化

表达,如信息熵,它是对研究事件不确定性程度的度量,
信息量越大,无序度越大,熵越大;信息量越小,无序度越

小,熵越小[18] 。 而在行驶道路中,由于车与车之间的速

度、加速度通常较低,而车头时距较高。 因此,本文认为

车辆在该场景下,信息量越小,不确定性越大,熵越大,而
信息量越大,不确定性越小,熵越小。 香农[19] 对熵的定

义式为:

H(X) = - ∑
n

i = 1
p(x i)log2p(x i) (1)

式中: p(x i) 表示随机事件 X 为 x i 的概率。 本文考虑车

辆道路行驶中的信息熵泛化,根据其他车辆的状态对车

辆的影响来量化风险程度。

2. 1　 车辆信息熵性质

　 　 将车辆行驶时的车道空间视作一个封闭的系统,以
周围其他车辆为信息源,可以得到以下车辆信息熵的

性质。
推理 1　 车辆行驶状态分布均匀情况下,目标车辆周围

车辆的信息熵存在极值。
证明:对于行驶车辆,可以用 3 种状态(相对加速、减速以

及静止)评估车辆的行驶状态。 当车辆状态分布均匀时,
即概率分别为 pα = pβ = pδ = 1 / 3, 可以得到车辆状态信息

熵公式为:
Hdyn =- pα logapα - pβ logapβ - pδ logapδ (2)

式中:a>0 且 a≠1。 利用拉格朗日乘子法,对约束 pα +
pβ + pδ = 1 进行分析,构造拉格朗日函数得到:

L =- pα logapα - pβ logapβ - pδ logapδ +
u(pα + pβ + pδ - 1) (3)
式中: u 为拉格朗日算子。 根据极值理论可知,拉格朗日

函数式(3)满足如下条件时存在极值:
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δL
δpα

= - (logapα + 1
lna

) + u = 0

δL
δpβ

= - (logapβ + 1
lna

) + u = 0

δL
δpδ

= - (logapδ + 1
lna

) + u = 0

ì

î
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ï
ï
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(4)

化简整理式(4)后可得:
logapα = logapβ = logapδ (5)
将式(5)和 pα = pβ = pδ = 1 / 3 代入式(2)可得极值为:
Hdyn = loga3 (6)

推理 1 由此得证。
推理 2　 当某车辆一状态概率趋于 1 时,熵趋于 0。
证明:假设 pα → 1,pβ → 0,pδ → 0, 则根据式(2)有:

lim
pα→1

pα logapα = 0 (7)

且 pβ,pδ 也趋于 0,由此可得:
lim
pα→1

Hdyn = 0 (8)

推理 2 由此得证。
推理 2 表明当车辆状态确定时(熵趋于 0),车辆风

险最小。 当车辆状态越不可预测时 ( 熵远离 0) 风险

越高。
2. 2　 车辆信息熵风险计算方法

　 　 根据上述车辆信息熵推理,进一步引入对象状态或

者事件的概率分布。 考虑到车辆速度和加速度直接反映

驾驶效率和安全性,本文优先选取这两个参数来表征车

辆状态,并基于数据集实现信息熵风险的计算[20] 。 首

先, 使 用 如 下 核 密 度 估 计 ( kernel
 

density
 

estimation,
 

KDE)来估计车辆的概率密度函数[21] 。

f̂(x,y) = 1
nhxhy

∑
n

i = 1
K

x - x i

hx
,
y - y i

hy
( ) (9)

式中: x和 y 分别代表车辆的速度和加速度; f̂(x,y) 代表

给定状态点处的估计概率密度值; n 表示样本点总数; hx

和 hy 是带宽参数; K(·) 代表核函数。 本文选择高斯核

作为核函数[22] ,带宽设置为:
h = 1. 06σn -0. 2 (10)

式中: σ 表示标准差。 结合上述理论,以历史交通数据为

示例计算了车辆在不同速度与加速度组合中的联合概率

密度函数,其结果如图
 

2 所示。
图 2 中,越接近黄色中心区域,表示具有该特定速度

和加速度组合的车辆密度越高。 进一步,对车辆在不同

状态下的信息熵采取标准化处理,最终构建了车辆熵风

险值 H i:

H i = -
∑

n

i = 1
p(vi,a i) loga(p(vi,a i))

Hmax - Hmin
(11)

式中: vi、a i、Hmax 和Hmin 分别代表第 i辆车的速度、加速度

图 2　 核密度估计等高线图

Fig. 2　 KDE
 

contour
 

plot

状态,先验数据集中最大熵和最小熵值。
结合上述定义,利用信息熵量化车辆周围车辆行驶

风险,提出车辆信息熵风险计算方法,其实现伪代码

如下。
算法

 

1
 

车辆信息熵风险算法

输入:车辆状态序列(速度 V& 加速度 A),先验 KDE 数据,设定参数

1: 车辆状态
 

state
 

←
 

GetRealtimeData()
2: 车辆基础熵值

 

H_raw
 

←
 

CalculateBasedEntropy(state)
 

3: 核密度估计值边界
 

p_min,
 

p_max
 

←
 

min(P_valid),
 

max(P_
valid)

 

有效最大 / 最小核密度值

4: For
 

p:length(P_valid)
5: 　 　 有效熵值集合

 

H_all
 

←
 

-plog(p)
6: End

 

for
7: 熵值范围

 

H_range
 

←max(H_all)
 

-
 

min(H_all)
8: IF

 

normalize_flag
 

=
 

true
 

熵值范围标准化

9: 　 for
 

i:n
10: 　 h_norm_i

 

←
 

(H_raw[i]
 

-
 

h_min) /
 

h_range
　 h_norm_i

 

←
 

max(0,
 

min(1,
 

h_norm_i))
 

限制标准化范围

11: 　 end
 

for
12: End

 

if
13: if

 

h_norm
 

<0. 3
 

14: 　 　 risk_level
 

←
 

"低风险,车辆状态比较可预测"
15: else

 

if
 

h_norm
 

>
 

0. 4
 

&&
 

h_norm
 

<
 

0. 75
16: 　 　 risk_level

 

←
 

"中等风险,车辆状态可预测性一般"
17: else

 

if
 

h_norm
 

>
 

0. 75
 

&&
 

h_norm
 

<
 

1
18: 　 　 risk_level

 

←
 

"高风险,车辆状态非常不可预测"
19: End

 

if
输出:风险值 h_norm,风险等级 risk_level

3　 驾驶风格的风险计算

　 　 描述驾驶行为的信息对降低行车风险至关重要,这
促使学术界研究者开发多种技术来评估分析驾驶行为与
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风格。 当前,最常见驾驶行为从交通安全角度可划分为

3 大类, 分别为保守型驾驶、 正常型驾驶、 激进型驾

驶[23-25] 。 为了将不同道路场景下车辆的驾驶风格和其对

应的风险联系起来,本文引入道路数据集,通过提取数据

集中车辆的速度、加加速度以及车头时距等获取驾驶风

格特征,在清洗数据集基础上,采用 K 均值聚类( k-means
 

clustering,K-means)将其分为 3 类,分别为激进型驾驶、
正常型驾驶、保守型驾驶。 结合上述思路,本文给出拥堵

道路场景数据下的结果示意如图 3 所示。

图 3　 驾驶风格聚类

Fig. 3　 Driving
 

style
 

clustering

在此基础上,本文将 3 个类型的驾驶风格划分为 3
类风险值范围。 激进型驾驶风格( z1,z2 );正常型驾驶风

格( z3,z1);保守型驾驶风格( z4, z3 )。 在真实行车环境

中,监测车辆的状态并将其量化为具有驾驶风格的风险

值需要统一数值范围差异较大的速度、加加速度、车头时

距的量纲,则单个类别 j 的标准化为:

zij =
x ij - u j

σ j
　 i = 1,2,…,n; j = 1,2,3 (12)

式中: x ij 代表第 j个类别中的第 i个数据点; u j、σ j 分别为

第 j 个类别的均值和标准差,通过式(13)和(14)计算。

u j =
1
n ∑

n

i = 1
x ij (13)

σ j = ∑
n

i = 1
(x ij - u j)

2( ) / (n - 1) (14)

进一步,在得到标准化值后,根据实时监测到的车辆

状态数据并利用欧几里得公式,如式(15) 所示,来确保

每个类别对距离计算的贡献是平等的。

d(x,y) = ∑
n

i = 1
(x i - y i)

2 (15)

进而根据式(12)和(15),在车辆任意时刻状态下,
得出欧氏距离,然后对其进行 Z 分数标准化 ( z-score

 

standardization,
 

Z-Score)得到风险值如下:

dm = ∑
3

n = 1
(qn - cmn)

2 (16)

式中: n 代表 3 个特征(速度、加加速度、车头时距); dm

代表新样本到第 m 个聚类中心的距离; qn 表示新样本的

第 n 个标准化特征值; cmn 表示第 m 个聚类中心的第 n 个

特征值。 当车辆行驶时,通过式(12)和(15)计算出该状

态下的车辆与 3 种驾驶风格聚类中心的距离实现车辆驾

驶风格的归类并赋予风险值。 本文提出的基于驾驶风格

的风险计算方法伪代码如下。
算法 2

 

驾驶风格风险计算

输入:车辆状态序列(车头时距 THW& 速度 V& 加速度 A),聚类数量
k = 3,设定参数

1: 加载预训练的聚类模型
 

M
 

←
 

Load ( 'drivingStyleClusterModel.
mat')

2: 提取模型参数:

3: 聚类中心
 

C
 

←
 

M. centroids
 

k×3 矩阵
风险范围

 

R
 

←
 

M. riskScoreRanges
 

各聚类的风险评分范围

4: 状态向量
 

X
 

←
 

[THW,
 

V,
 

A]
5: 标准化输入

 

X_norm
 

←
 

(X
 

-
 

μ) /
 

σ　 Z-score 标准化

6: for
 

i
 

=
 

1:
 

k
 

7: 距离
 

d[i]
 

←
 

􀰙􀰙 X_norm
 

-
 

C[i]􀰙􀰙2
  

计算欧氏距离
8: end

 

for
9: 　 clusterLabel

 

←
 

argmin(d) / /
 

找到最近的聚类索引

10: [r_min,
 

r_max]
 

←
 

R[clusterLabel] / /
 

获取该聚类的风险范围

riskScore
 

←
 

r_min
 

+
 

(r_max
 

-
 

r_min)
 

×
 

d / (d+1)
11: 　 end

 

for
12: End

 

if
13: if

 

riskScore
 

≥
 

0. 75
 

14: 　 　 RiskDescrible←
 

"高风险,激进驾驶不稳定"
15: else

 

if
 

riskScore
 

>
 

0. 4
 

&&
 

riskScore
 

<
 

0. 75
16: 　 　 RiskDescrible←

 

"中等风险,正常型驾驶风格
 

"
17: else

 

if
 

riskScore
 

>
 

0&&
 

riskScore
 

<
 

0. 4
18: 　 　 RiskDescrible←

 

"低风险,驾驶行为保守"
19: End

 

if
输出:风险值 riskScore,风险描述 RiskDescrible

4　 融合信息熵与驾驶风格的风险评测

　 　 基于信息熵理论,以数据集为基础,利用核密度估计

方法构建了信息熵风险的数据驱动库;同时,对道路场景

中历史行车数据进行 K-means 聚类得到激进型、正常型、
保守型 3 种类型驾驶风格并作为驾驶风格的驱动数据

库。 当车辆行驶时,传感器检测到周围车辆时,将其车辆

状态作为本文风险计算的输入,进一步调用数据驱动库

获取原始信息熵值,将其结果标准化,配合风险值的划

分,可以得到该车辆的风险等级并同时输出信息熵风险

值。 融合信息熵与驾驶风格的风险评测流程如图 4 所

示。 可以看出,驾驶风格的计算与信息熵风险值计算同

步进行,在接收到车辆的状态信息后,加载预训练聚类模

型,根据该车辆目前状态与聚类中心的欧式距离确定该

车辆的类别,进而在类型确定的基础上得到驾驶风格的

风险等级和风险值。 此外,本文在构建融合风险值函数

时,引入了信息熵风险权重系数 A 与驾驶风格风险权重

B 来反映车辆运行时的重要性。 车辆的驾驶风格反映车

辆之间的博弈关系,而信息熵衡量车辆本身运动状态的
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不确定性带来的风险,两者同等重要,因此融合风险值函

数如式(17)所示。
Ru,i = AH i + BS i (17)

式中: Ru,i 为融合风险值; S i 为驾驶风格风险值。

图 4　 融合信息熵与驾驶风格的风险评测流程

Fig. 4　 A
 

risk
 

review
 

flowchart
 

integrating
 

information
 

entropy
 

and
 

driving
 

style

　 　 本文方法的时间复杂度为线性复杂度,每个时间步

主要包括信息熵风险计算、驾驶风格风险计算与风险融

合 3 部分。 信息熵风险部分:离线阶段已完成概率分布

构建与数据驱动库建立,在线阶段对每辆车仅进行一次

插值与常数次算术运算,因此单车为 O(1), 离线阶段计

算复杂度为:
Tent(N) = N·O(1) = O(N) (18)
驾驶风格风险部分,聚类中心数量为常数( 3 类风

格),对每辆车只需计算与有限个中心的距离并取最小

值,单车为 O(1), 驾驶风格计算阶段为:
Tstyle(N) = N·O(1) = O(N) (19)
融合风险部分,对每辆车执行常数次加权求和与阈

值判断,单车为 O(1), 融合风险计算为:
T fuse(N) = O(N) (20)
因此,本文方法在线阶段每帧总时间复杂度为:
Tou(N) = Tent(N) + Tstyle(N) + T fuse(N) = O(N)

(21)
式中:N 为单帧评估时刻需要考虑周围车辆数量;d 为单

辆车状态维度; O(N) 为线性时间复杂度。

5　 实验测试

5. 1　 实验方案设计

　 　 风险评测方法的有效性通过能耗相关性测试与场景

测试进行,其中能耗相关性测试旨在验证方法的结果是

　 　 　

否与相同运动状态下现实场景车辆的能耗具有一致性,
从而证明方法符合车辆动力学以及能量消耗的物理规

律[26] 。 同时,本文还在不同场景下对比本文方法与人工

势场法、确定性法、基于学习法在计算时间、响应时间、场
景泛化能力 3 个指标下的表现,整体实验方案设计如图 5
所示。

图 5　 实验方案设计

Fig. 5　 Experimental
 

scheme
 

design
 

drawing

本文测试在 MATLAB
 

R2021a 平台进行,测试验证使

用的计算机配置如下:处理器为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

6800H
 

3. 2GH, 6GB-RAM 存 储, NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3050
 

Laptop
 

GPU。 测试所采用的参数设置如表 1 所示。 表 1
中, Kr 为人工势场斥力系数, DRACm、DRACc 分别为避免

碰撞最大减速度和舒适减速度, A、B 分别为信息熵风险

权重值与驾驶风格风险权重值, z1、z2、z3、z4 分别为驾驶

类别阈值参数。
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表 1　 实验主要参数设置

Table
 

1　 Main
 

parameters
 

for
 

the
 

experiments
参数 值 参数 值

Kr 20 DRACc 3. 4
DRACm 6. 2 A 0. 5

z1 0. 75 B 0. 5
z2 1 z4 0
z3 0. 4

5. 2　 能耗相关性测试

　 　 为了验证本文提出融合风险评测结果是否与真实车

辆在相同运动状态下的能耗变化趋势保持一致,本文基

于实车能耗数据进行了相关性测试。 利用本文构建的信

息熵风险与驾驶风格风险,对车辆在不同工况下的行驶

状态进行风险量化;选取真实能耗数据集中对应时刻的

能耗(功率)作为物理参照量,通过相关性分析观察两者

之间的映射关系,若高风险评分与高能耗水平在统计意

义上呈显著正相关,则可以认为风险评测结果在物理上

是合理的,为方法的客观有效性提供支撑。 能耗相关性

测试基于密歇根大学公开的车辆能源数据集( vehicle
 

energy
 

dataset,
 

VED)能耗数据集开展。
在测试中,首先从 VED 数据集中选取具有代表性的

城市道路片段,去除异常或缺失的数据点,构建清洗后的

时间序列样本集。 随后,利用 VED 中的车辆速度和加速

度等运动学变量以及车头时距作为输入。 在此基础上,
根据式(17)进一步得到融合风险序列。 最后,从 VED 数

据中提取与上述风险序列在时间上对齐的能耗指标,以
单位时间能耗作为能耗评价量开展相关性分析。 具体

地,从 VED 数据集筛选 90
 

s 场景车辆行驶数据构成相关

性测试的基础,并在此场景下模拟车辆的 6 个不同动态

过程(启动与加速、稳定巡航、交通拥堵、缓慢跟车、激进

超车、恢复正常驾驶)来探索风险与能耗之间的关系。 此

外,本文采用皮尔逊相关系数来度量这两个变量之间的

线性相关强度。
熵值风险、驾驶风格风险以及融合风险与能耗之间

的相关性散点分布如图 6 ~ 8 所示。 可以看出,3 种风险

指标与能耗之间均表现出明显的正相关趋势,在车辆频

繁加速、减速或保持较小车头时距等激进行驶状态下,风
险评分显著升高,同时瞬时能耗或功率水平也明显增加。
其中,熵值风险与能耗的皮尔逊相关系数为 0. 765

 

7,驾
驶风格风险与能耗的皮尔逊相关系数为 0. 768

 

0,而融合

风险与能耗的皮尔逊相关系数则为 0. 802
 

3。 相较单一

的信息熵风险或驾驶风格风险,融合风险与能耗之间的

线性相关性更强,表明将车辆运动不确定性与驾驶风格

特征纳入风险评测框架,可以更准确刻画高能耗工况所

对应的高风险驾驶状态,显示出融合后方法的有效性。

图 6　 熵值风险与能耗相关性

Fig. 6　 Correlation
 

between
 

entropy
 

risk
 

and
 

energy
 

consumption

图 7　 驾驶风格与能耗相关性

Fig. 7　 Relationship
 

between
 

driving
 

styles
 

and
 

energy
 

efficiency

图 8　 融合风险与能耗的相关性

Fig. 8　 Integrated
 

effects
 

of
 

entropy
 

and
 

driving
styles

 

on
 

risk-energy
 

consumption
 

correlation
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　 　 此外,相关性测试下的风险值与功率变化趋势如图

9 所示。 在车辆起步与加速阶段,融合风险值与功率均

快速上升;进入相对稳定行驶阶段后,两者均回落并保持

在较低水平;在频繁启停以及激进超车阶段,风险评分与

功率曲线再次同步波动上升,最终恢复正常跟车或巡航

阶段,又共同回归到较为平稳的波动区间。 上述结果表

明,本文方法给出的风险评测不仅在统计意义上与能耗

高度正相关,而且在时间序列上也与能耗变化过程保持

一致。

图 9　 融合风险评分值与功率变化曲线

Fig. 9　 Integrate
 

the
 

risk
 

score
 

value
 

with
the

 

power
 

variation
 

curve

5. 3　 场景测试

　 　 本文在不同场景下测试对比人工势场法、确定性风

险评估法以及基于学习法的实时性、计算时间以及场景

泛化能力,为此从拥堵和高速两个真实道路场景分别选

取片段构建交通流开展动态测试验证。
1)拥堵道路场景测试

在拥堵道路场景中,车辆需要在有限视野和复杂交

通交互下快速、稳定地完成风险评测,对评测方法的实时

性和场景适应性提出了较高要求。 本文在 MATLAB 中

构建的交通流示意图如图 10 所示。 该场景中,自车在

60
 

s 内依次遭遇 3 个典型风险事件,前车突然制动(事件

1)、相邻车道车辆侧向并线(事件 2)以及前方静止事故

车辆(事件 3),分别对应图 10 中的 10 号、2 号和 13 号目

标车辆。

图 10　 拥堵场景下交通流

Fig. 10　 Traffic
 

flow
 

in
 

urban
 

congestion
 

scenarios

进一步,采用人工势场法、确定性风险评估法、基于

学习的风险评估方法以及本文提出的融合信息熵与驾驶

风格的风险评测方法,对自车在整个行驶过程中的风险

值进行在线计算,并对比各方法在 3 类风险事件中的响

应特性与变化规律,4 种方法得到的风险值随时间变化

曲线如图 11 所示。

图 11　 城市拥堵道路下 4 种方法风险值变化曲线

Fig. 11　 Risk
 

values
 

variation
 

curves
 

of
 

four
methods

 

in
 

urban
 

congestion
 

scenario

由图 11 可知,车辆在遭遇前车突然刹车时,本文方

法和人工势场法均能在事件出现后感知到风险,并在事

件发生后,风险值不断攀升,而确定性风险评估法由于基

于车头时距、避免碰撞减速度的指标判断风险,只有当前

车速度小于自车速度时才会有风险,前车虽然刹车,但其

速度一直略大于自车速度,因此确定性方法在应对该拥

堵场景下前车速度变化的泛化能力明显不足。 基于学习

的方法在此阶段前后保持在 0. 22 的风险值左右,没有明

显响应。 车辆相邻车道出现车辆侧向并线时,自车右边

车道存在一辆变道并线行为的车辆,由于该车辆并线行

为,10 号车辆降低速度配合其并线使得自车跟随 10 号车

辆降速,但由于自车与 10 号车辆间距先缩小后增大,因此

本文方法风险曲线呈现出先上升再下降的特点,以此响应

前车降速导致的距离迅速减小,而后自车降速后保障安全

距离。 基于学习的方法在事件 2 前长时间维持在 0. 15 左

右,在 31
 

s 快速抬升至约 0. 70 并保持一段平台期,随后逐

渐回落到 0. 15 左右,说明其能够通过训练样本识别到并线

冲突,但相较本文方法,对事件早期风险增长的敏感性和

对事件结束后风险迅速降低的描述仍然不足。
本文根据 4 种方法对 3 种风险事件发生后检测到风

险事件快慢为指标,同时从遭遇 3 个事件的风险响应时

间以及计算时间等方面,对几种方法进行性能对比,如表

2 所示。 结果表明,车辆遭遇前车突然刹车(事件 1)的情

况下,本文方法响应时间与人工势场法一致, 均为

0. 01
 

s;遭遇侧车并线以及前方存在事故车辆场景(事件
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2、3)下的响应时间分别为 0. 01 和 1. 3
 

s,对比人工势场

法、确定性法以及基于学习的方法平均时间分别提高了

42. 7%、92. 1%以及 93. 1%,表明本文评测方法在应对突

发的情况下比其他方法能更快响应风险并留出时间给车

辆做出合理的决策。 此外,4 种方法在线计算时间通过

10 次测试统计平均单帧运行时间得到,各方法的平均单

帧运行时间分别为 18. 2、3. 6、58. 7 和 16. 3
 

ms,本文方法

计算时间虽然比确定性方法稍长,但比人工势场法以及

基于学习的方法效率分别提升了 10. 4%和 72. 2%,显示

出所提出方法在计算效率方面的性能。

表 2　 拥堵道路场景测试性能指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

test
 

performance
 

indicators
 

in
 

congested
 

road
 

scenarios
方法 事件 1 响应时间 / s 事件 2 响应时间 / s 事件 3 响应时间 / s 计算时间 / ms

A 0. 01 0. 03 1. 6 18. 2
B 未能检测风险 1 8. 7 3. 6
C 未能检测风险 0. 7 10. 4 58. 7

本文方法 0. 01 0. 01 1. 3 16. 3
性能提

升 / %
A B C A B C A B C A B C

一致 — — 66. 7 99. 0 98. 6 18. 8 85. 1 87. 5 10. 4 — 72. 2

注:方法 A 为人工势场法[27] ;方法 B 为确定性法[28] ;方法 C 为基于学习的方法[9] ,下同

　 　 2)高速道路场景测试

相比拥堵道路,高速场景下车辆车速更高。 为了对

比不同风险评测方法在高速工况下的能力,本文构建了

三车道真实高速路场景,即自车在 60
 

s 内依旧依次遭遇

前车突然制动(事件 1)、相邻车道车辆侧向并线(事件

2)以及前方静止事故车辆(事件 3) 3 类风险事件,分别

采用本文方法、人工势场法、确定性风险评估法以及基于

学习的方法进行在线风险计算,得到的风险值随时间变

化曲线如图 12 所示。

图 12　 高速场景下 4 种方法风险值变化曲线

Fig. 12　 Risk
 

value
 

change
 

curves
 

of
 

four
methods

 

under
 

expressways

本文方法在高速场景下给出的风险值主要分布在

0. 52 ~ 0. 65 区间,在巡航阶段,风险值维持在 0. 53 ~ 0. 56
的中等水平,当进入 3 个风险事件时,曲线开始抬升,说
明高速行驶本身相对于低速工况具有更高的基础风险。
此外,信息熵与驾驶风格两个维度对局部工况变化具有

较好的敏感性,能够在事件附近给出明显高于巡航阶段

的风险值。 人工势场法在高速场景下风险值整体偏大,
由于其方法本身对周围所有车辆的势能进行叠加,而高

速场景中同向车辆数量较多,且车速较高导致势场值本

身较大,在全程大部分时间内保持在 0. 8 以上,甚至接近

0. 94。 虽然在事件 1 和 2 时段有抬升,但整体曲线处于

较高位,难以区分不同事件前后的危险程度变化。 确定

性法依然主要基于碰撞时间、避免碰撞减速度等固定阈

值进行判断,当相对距离和相对速度尚未触及阈值时,其
始终维持在约 0. 10 ~ 0. 15。 在高速巡航阶段以及相当一

部分事件发生过程中,该方法的风险估计几乎不随场景

变化而改变,仅在如在事件 1 时段(前车突然制动)局部

时间段出现尖峰,该时段相对速度和车头间距在短时间

内变化较大,碰撞时间短暂触及阈值,出现一次明显峰

值;但在事件 2 时段,尽管并线车辆压缩了自车车间距,
但仍未跌破指标阈值,因此没有将该工况判定为高风险,
曲线仅出现轻微波动,无法对该类高风险并线场景做出

有效响应。 基于学习的方法在高速场景中受训练数据分

布影响,在初期保持在 0. 65 左右,随后在较长时间逐步下

降到 0. 3~0. 35;当进入事件 1 和 2 时段时,能够较为迅速

地抬升,在事件 1 与 2 附近风险值均超过了 0. 8,说明学习

方法能够识别训练集中出现过的紧急制动和并线冲突等

样本;在事件 3 时段,整体呈单调下降趋势,最终接近

0. 16,说明对高速下远端静止障碍物的泛化能力有限。
综上可知,本文方法在高速场景下仍能很好的评测

风险,并在事件 1、2 中得出幅度合理、连续变化的风险抬

升,既体现了高速工况下车辆状态不确定性的增加,又通

过驾驶风格特征对风险水平进行细致调节。 进一步,本
文统计 4 种方法在 3 种风险事件发生后检测到风险的事

件快慢、计算时间指标,对比数据如表 3 所示。 由于事件
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3 并不是一个立刻能反馈到自车的风险事件,因此 4 种

方法对应的响应时间均包含了静止车辆信息出现到感知

到前方车辆对应措施的过程时间。 由表 3 可知,本文方

法在响应时间上比人工势场法、确定性法以及基于学习

的方法平均提高了 58. 4%、80. 4%和 70. 6%。 在高速道

路场景中,本文方法在计算时间上相较于人工势场法、基
于学习的方法分别提升 15. 0%、73. 0%,进一步验证了所

提方法的有效性。
表 3　 高速道路场景测试性能指标对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

in
 

high-speed
 

road
 

scenario
 

tests
方法 事件 1 响应时间 / s 事件 2 响应时间 / s 事件 3 响应时间 / s 计算时间 / ms

A 0. 04 未能检测风险 0. 30 16. 7
B 0. 08 未能检测风险 0. 70 3. 4
C 0. 03 0. 24 0. 50 52. 6

本文方法 0. 02 0. 22 0. 10 14. 2
性能

提升 / %
A B C A B C A B C A B C

50. 0 75. 0 33. 3 — — 98. 6 66. 7 85. 7 80. 0 15. 0 — 73. 0

6　 结　 论

　 　 本文提出了一种融合信息熵不确定性与驾驶风格的

行驶风险评测方法。 该方法基于真实交通数据构建速度

和加速度联合分布的熵风险数据驱动库,以刻画周围车

辆运动状态的不确定性;同时通过聚类划分保守型、正常

型和激进型驾驶风格,并映射为不同风险等级,最终在统

一框架下实现熵风险与驾驶风格风险的加权融合,得到

连续可调的行驶风险指标。 本文从车辆突发行为下的不

确定性运动状态量化与驾驶风格建模两个维度上解决了

传统的确定性法固定阈值难区分驾驶行为差异、人工势

场法参数敏感,场景扩展性低、基于学习的方法训练和算

力要求高,难以解释的问题,实现了所研究方法能在不同

道路类型和车速条件下对行车风险的动态、实时量化,并
兼顾物理一致性。 此外,本文开展了能耗相关性实验,对
融合风险与实际能耗之间的关系进行了相关性分析,结
果表明风险与能耗均存在显著正相关,其中融合风险与

能耗的一致性最强,证明了所构建指标在物理层面与高

能耗(高风险)驾驶行为的一致性。 同时,拥堵和高速两

类道路场景下的风险事件测试验证了本文方法的场景泛

化能力,显示出所提出方法的有效性。 后续,将进一步扩

展至交叉口、混合交通、乡村道路等更复杂道路环境,纳
入驾驶员状态等更多主观因素,引入权重自适应策略,并
尝试将风险评测结果与路径规划和控制决策深度耦合,
在闭环控制框架下评估其对碰撞率、舒适性及能耗的综

合改善效果。
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