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摘 要：针对驾驶盲区场景下存在驾驶安全隐患的问题，提出了基于碰撞风险场模型的车辆协

同避障规划算法。考虑车-车通信持续性的影响，构建了通信持续性风险场模型，将构建的风

险场纳入到路径动态规划算法中，设计了基于通信持续性影响因子的自适应避障安全代价函

数。仿真实验结果表明：所提出的基于风险模型的避障规划算法能够准确反映驾驶盲区下的

动态风险，提高无人驾驶车辆在极端情况下的安全性。
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0 引  言

随着路边云技术的发展，智能交通系统的潜

力得到了显著提升［1］。然而，在实际应用中，尤其

是在偏远地区或车联万物（Vehicle to everything，
V2X）基础设施尚未普及的地方，自动驾驶车辆在

障碍物盲区场景下进行安全避障仍面临着挑

战［2］。这种挑战体现在自动驾驶系统难以量化评

估由偶然不连续的信息造成的碰撞潜在风险并进

行安全有效的轨迹规划。

为应对上述挑战，在驾驶盲区场景下，自动驾

驶系统能否规划出一条高安全性的路径取决于避

障规划算法的有效性。主要包括碰撞风险的量化

评估以及规划算法的设计。驾驶盲区障碍物时空

信息的获取是建立碰撞风险场模型的基础。车-

车通信（Vehicle-to-vehicle communication，V2V）

为其提供了解决方案。Wang 等［3］通过中断模式

的随机速度预测方法提高了车辆驾驶安全。 Jo
等［4］提出低复杂度的到达角度测距估计技术以提

高 V2V 中车辆位置方向的精确定位。这些方法

虽然在一定程度上可以获取盲区障碍物的时空信

息进行避障，但都以信息完全得知为基础，一旦

V2V 探测到车辆信息缺失，就会导致盲区障碍物

时空位置信息不完整，这种未知长尾的情况下，车

辆无法获得全面的道路状况和交通信息，从而影

响了驾驶决策的准确性和安全性。

碰撞风险场模型因其对动态信息的高敏感

度，有效弥补了传统自动驾驶规划模块的不足，为

路径规划提供了全面、准确的安全依据。陈吉清

等［5］通过分析潜在碰撞点的发生概率和严重程

度，构建了风险量化模型。赵睿等［6］设定车辆动

态距离差阈值，并结合一级动态碰撞距离检测算

法和二级群星区域碰撞检测算法进行驾驶潜在碰

撞检测。郑讯佳等［7］考虑了交通场景行人与车之

间的关系，对现有风险场进一步研究，通过分析

人-车和车-路之间的作用关系提出人-车-路驾驶

风险场模型。文献［8］通过感知势场模型和潜在

碰撞点评估遮挡区的碰撞风险。上述风险场均是

基于稳定已知的数据进行建模，缺少对 V2V 非连

续数据的风险评估，导致所建立的风险模型在驾

驶盲区场景下适用性差。

现有的避障规划算法是基于实时传感器数

据，从避障起点到终点之间规划出一条最优路径。

如基于 A*算法的路径优化算法［9］、虚拟力场与模

型预测理论的结合算法［10］，以及结合快速行进树

算法（Fast marching tree algorithm，FMT）的动态

规划算法［11］和区域采样随机树算法［12］（Region 
sampling rapidly-exploring random tree， RS-
RRT），均在提高规划效率和稳定性方面取得了

进展。然而，这些方法虽然在动态环境中可以实

现避障和路径调整，以确保车辆可以应对简单突

发情况，但大多采用简单的避障模型，同时对数据

完整度的依赖过高，没有考虑 V2V 信息来源不稳

定的情况，忽略由此造成的盲区潜在碰撞风险，在

驾驶盲区场景下的表现较差。

综上，在驾驶盲区场景下，V2V 协同中的非

连续时间段信息对碰撞风险场模型及规划模块的

影响尚均未得到充分考虑，亟需建立三者间关系。

针对上述问题，本文提出一种基于 V2V 通信持续

性风险模型的避障规划算法（Risk model dynamic 
programming，RMDP），首先，将 V2V 探测传递的

障碍物坐标信息转变为全局坐标，以便用于碰撞

风险场模型的构建和路径规划的精准执行。然

后，基于等效力思想［13］构建考虑车辆运动状态和

道路条件的碰撞风险模型以定量描述驾驶盲区场

景下的碰撞风险。考虑到 V2V 传递信息的非连

续性，设计通信持续性影响因子表示障碍物时空

信息缺失的潜在风险，并将其以代价函数形式整

合纳入避障规划算法中，从而提升自动驾驶系统

的危险态势感知敏感度和规划效率。最后，通过

联合仿真验证了本文方法的安全性和可靠性。

1 基于通信影响映射的风险场动态

规划方法

在自动驾驶领域，V2V 协同通信通过实时信

息交换增强车辆环境感知能力，从而优化路径规

划提高行车安全［14］。实时信息的交换使得车辆

能够区分动态障碍物信息和静态障碍物信息，前

者随时间和空间的变化而变化，后者在时间变化

下空间位置保持不变。V2V 通信在传递动态障

碍物信息时，受限于探测范围，可能导致信息的间

断性。传统的解决方案侧重于通过联合感知技术

为决策规划模块提供连续的信息流，以确保驾驶

安全［15］。但在车辆稀少或基础设施不完善的区

域，决策规划模块缺少通过间断信息进行有效轨

迹规划的方法。为解决这一问题，本研究提出了

一种集成通信持续性风险场的避障规划算法，算

法框架如图 1 所示。
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该框架专门针对驾驶盲区中的动态障碍物避

让问题，以提高避障效率。具体而言，该框架通过

感知模块将信息传递给决策规划模块的动态规划

（Dynamic programming，DP）单元，利用 RMDP 对

离散化空间点进行风险评估和代价叠加，其中 S f、

C o 和 τ t 分别为传感器坐标、全局坐标和通信持续

性影响因子，结合启发式方法搜索粗解建立凸空

间，为二次规划（Quadratic programming，QP）单

元提供初始解。QP 单元在此基础上进行精细化

轨迹规划，以确定最优轨迹，最终由控制模块执

行。这一框架结合 V2V 通信和风险场模型，有效

提升了自动驾驶车辆在复杂交通环境中避让盲区

动态障碍物的效率和安全性。

2 VX2 通信持续性风险场模型

2. 1　障碍物坐标转换

在自动驾驶的路径规划和风险场建模中，全

局坐标系统提供了统一的信息框架，而 V2V 通信

传递的传感器局部坐标系数据则依赖于各自的车

辆参考点。这种差异导致起始锚点与计算夹角方

向在全局坐标和传感器坐标中不一致。

令 S θ 表示传感器坐标系内障碍物相对于车

辆的方位角，θc 表示障碍物在全局坐标系中的夹

角信息。根据全局坐标和传感器坐标的信息差异

进行坐标转换。

首先，将障碍物传感器收集的障碍物信息定

义为：

S f =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Sd

Sθ

S s

Sh

（1）

式中：Sd 为障碍物到车辆的距离；Sθ 为障碍物与

车辆轴线的夹角；S s 为障碍物的速度；Sh 为障碍物

速度的方向。

障碍物 Q 在全局坐标 C o 下位置 P 3、速度 P s3、

速度方向 P h3 的计算公式如下：

Co =

ì

í

î
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ï
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P 3 = é
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x3

y3

P s3 = S s

P h3

（2）

式中：x3、y3 为横纵坐标的具体数值。

将传感器坐标转为全局坐标便于计算全局信

息，如下所示：

{θ c = -S θ

P h3 = -Sh + 90
（3）

设 x、y、P s 和 P h 分别为车辆 V 在全局坐标 C o

的横纵坐标信息、速度和速度方向，d s 为传感器到

车质点的距离，Q 为障碍物的位置，由于车辆和障

碍物位于不同的坐标系中，通过式（4）（5）（6）将障

碍物的坐标从局部坐标系转换到全局坐标系，以

实现统一的坐标参考框架。

ì
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ïï
ï

ï
ïï
ï

α = θ3 + P h3          

T=
é
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（4）
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dy
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（5）

Q '' = é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

x3

y3
= Q '+ d c + V 2 （6）

式中：θ3 为车辆 V2在全局坐标系中的航向角；α 为

局部坐标系相对于全局坐标系的旋转角；xT、yT 分

别为障碍物经旋转变换后的横向坐标和纵向坐

标；dx、dy 分别为传感器安装位置相对于车辆参考

点的横向偏移量和纵向偏移量；V2为车辆在全局

坐标系中的位置向量。

Q 和 d s 通过式（4）的转换矩阵 T得到转换坐

感知识别V2V通信

与车载传感器

RMDP

坐标转换模块

V2V通信模块

V2V通信碰撞风

险模块

决策规划模块 控制模块感知信息

V2V通信碰撞

风险代价函数

动态规划模块 
(DP)

二次规划模块 
(QP)

方向控制部件

节气门控制部件

车辆动力学

执行控制

图 1　驾驶盲区下避障规划算法框架图

Fig. 1　Obstacle avoidance planning algorithm framework diagram under driving blind spot
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标下的信息格式 Q ′和 d c，如式（5）所示。式（6）合

并车辆位置信息到的障碍物全局坐标下的位置信

息 Q″。 V2V 传 输 将 Q 以 式（2）的 形 式 传 递 给

V2V 接收端。

2. 2　通信持续性风险场模型建立　

风险场的构建通常基于多个关键参数，包括

障碍物的位置、速度，车辆自身速度和行驶方向，

以及周围环境的交通规则和路况信息。基于等效

力思想，本文给出了车-车及人-车风险场的场力

表达形式，如下所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

RV1 = M 1 PS1 ( )1
2lV1

RQ = M 1 PSQ ( )1
2lQ

（7）

式中：RV1 为车辆对空间点的相互作用力；M 1 和

PS1 为车辆的质量和速度；lV1 为车辆位置到空间

内点的距离；RQ 为行人对空间点的相互作用力；

PSQ 为行人的速度；lQ 为行人位置到空间内点的

距离。

驾驶盲区场景下，在雷达信息传递过程中，将

行人的风险场质量视为与车辆相同，以平等评估

两者风险。

考虑到实际车辆行驶环境有着场力范围和车

道线约束，不可无限扩散，范围约束如下所示：

RV1 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

0，       lV1 ∈ ( )lmax，+∞
1
2 M 1 PS1 δ ( )l 2

max - l 2
V1

l 2
V1 l 2

max
，     lV1 ∈ [ ]lmin，lmax

1
2 M 1 Ps1，     lV1 ∈ )[0，lmin

（8）
式中：lmax 为风险最大影响范围；lmin 为存在碰撞风

险距离；δ 为驾驶人对风险的关注范围。

在真实环境中，车辆行驶方向的风险远大于

车后方，假设 V 1 行驶方向为 X 轴，结合多普勒频

移效应［16］将 lV1 分解为横纵方向：

l 2
V1 = τx Δx2 + τy Δy 2 （9）

式中：Δx、Δy 分别为 V 1 在 l范围空间点纵向、横向

和相对速度；τy 和 τx 为梯度调整系数，其中 τy 取值

为 1，τx 表达式如下所示。

τx = ( )Smax - PS1 αφ
2

( )Smax + PSQ αφ
2 （10）

式中：α 和 φ 分别为位置和速度的变化趋势。

α ={1，          Δx ≥ 0
-1，       Δx < 0 （11）

φ =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1，            ΔS > 0
0，           ΔS = 0
-1，         ΔS < 0

（12）

利用式（9）建立车辆 V 1 位置（0，0）下的风险

场，可知车辆风险场纵向范围不满足道路的形状。

使用车道线作为风险场几何约束条件，确保风险

评估与道路的实际布局相适应。考虑车辆的外形

类似椭圆，以此建立风险场的横纵比 τ r 为：

τ r = a2 /b2 （13）
式中：a 和 b 分别为椭圆长半轴和短半轴。

此时圆形上的点到车辆的距离也会产生变

化，这个时候的 Δx、Δy 为：

ì
í
î

ïï
ïï

Δx = l ′cos ( )θ ′+ P h3

Δy = l ′sin ( )θ ′+ P h3

（14）

式中：θ′ 为圆形上的点 P′ 到车辆的距离 l ′与横坐

标的夹角。

此时，椭圆风险场上点到车辆的距离为：

l 2
V1 = τx Δx2 + τy τ r Δy 2 （15）

在交通场景中，具有移速的行人风险场与车

辆风险场等同，均对交通安全构成动态影响。行

人风险场建立公式如下：

RQ =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

0，      lQ ∈ ( )lmax，+∞

1
2 M 1 PSQ δ ( )l 2

max - l 2
Q

l 2
Q l 2

max
，    lQ ∈ [ ]lmin，lmax

1
2 M 1 PSQ，      lQ ∈ )[0，lmin   

（16）

在车辆 V 1 视角下，建立行人 Q 的风险场模

型，并考虑通信持续性可能引入的潜在风险。

通信持续性影响因子从 V2V 通信过程和车

辆 V 1 与碰撞点的时空关系两个维度进行考量。

在 V2V 通信开始时，V 1 距离碰撞点为 d3，此时 Q
点尚未到达碰撞点，风险尚未形成，如图 2（a）所

示。V2V 通信中断后，V 1 已行驶 d1 距离，剩余 d2

距离未规划，风险存在于 d2 的时空范围内，如

图 2（b）所示。空间上，V 1 需完成 d3 全程，分为 d1

的安全段和 d2 的危险段。时间上，风险随 t2 的增

加而增加，与 t2 成正比；t1 增加则 t2 减少，风险随之

降低，与 t1 成反比。因此，构建的函数需体现安全

和危险两个阶段，并满足 t1 与风险的反比关系。

建立通信持续性影响因子 τt 反映时空信息的

变化，如下所示：
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τt =∫
0

t1

1dt ∫
0

t3

1dt （17）

式中：t1 和 t3 分别为传输持续阶段传的时间、车驾

驶至碰撞点所需的所有时间。

由于行人和车辆的运动方向不同，所以行人

的位置变化趋势如下：

αQ =
ì
í
î

-1，      Δy ≥ 0
1，       Δy < 0 （18）

基于车辆的风险场，行人风险场上的点到行

人的距离为：

l 2
Q = τy τ r Δx2 + τx τt Δy 2 （19）

3 基于风险模型的路径规划

为了安全、高效地避障，本文基于碰撞风险场

模型提出新的 DP 算法。首先，将碰撞风险场模

型加入到路径动态规划代价函数中，并设计基于

通信持续性影响因子的自适应避障函数；进而将

避障凸空间问题转化为非凸问题；最后，基于非凸

空间进行路径二次规划。

3. 1　集成通信持续性风险场的 RMDP算法　

动态规划的本质是正向求解、逆向寻优的过

程，其目的是将行驶区域从非凸空间转为凸空间，

为路径二次规划提供粗解。算法首先将行驶区域

离散化处理，其中每层 SL 中的每个节点代表一

个特定的状态，进而将 RMDP 分解为多个阶段，

每 个 阶 段 i 表 示 行 ，j 表 示 列 ，总 节 点 N =
[SLi1，SLi2，SLi3，…，SLij ]，对 N 中每个节点进行

代价累计计算，并依据最小代价原则确定最优路

径方案。本文路径动态规划代价函数主要考虑碰

撞风险、路径平滑和参考线代价。

引入风险场概念时，风险视为一个重要的性

能指标，RMDP 算法的本质是将风险场加入到路

径规划中，并以此为基础构建安全代价函数，使得

RMDP 算法不仅考虑路径的直接成本，还会考虑

潜在的安全风险，从而优化出一条既经济又安全

的行驶路线。RMDP 融入风险场代价的公式为：

CDP ( g (S) )= C comf( g )+ C ref( g )+ CRQ ( g )  （20）
式中：CDP 为成本函数，此函数由曲线平滑代价

C comf( g )、参 考 线 代 价 C ref( g ) 和 总 障 碍 物 代 价

CRQ ( g )组成；g (S)为每个节点之间相连 5 次多项

式曲线，用于计算两点之间曲线路径，g (S)=
k + k1 S + k2 S2 + k3 S3 + k4 S4 + k4 S5。

C comf( g )= ε1∫ ( )g' ( )S
2
dS + ε2∫ ( )g'' ( )S

2
dS +

ε3∫ ( )g''' ( )S
2
dS （21）

式（21）通过 g (S)斜率、曲率和曲率变化率评

估路线的平滑程度，并以该指标代表路线的舒适

性，ε1、ε2、ε3 为这 3 个评估的权重。

针对 RMDP 存在多解性的问题，且并非所有

解都可取，而自动驾驶寻求的是一条最优路径。

RMDP 方法在开辟凸空间进行路径优化时，通常

以一条参考线为基准，围绕该参考线探索次优解。

参考线的代价评估通过一个特定的式子进行量

化，如下所示：

C ref( g )=∫ ( )g ( )S - h ( )S
2
dS （22）

式中：h (S)为参考路径函数，规划路径与参考路

径之间的距离越大，代价越大，越应该避免。

单纯地采纳参考路径并不总能确保获得全局

最小代价，因为这一策略未能充分考虑障碍物对

路径规划的影响。需将障碍物带来的风险纳入考

量。障碍物风险如下所示：

CRQ
( g )=

ì
í
î

C obs( )l ，     τt = 1
RQ + C obs( )l ，   τt ∈ ( )0，1

（23）

式中：CRQ ( g ) 包括障碍物代价 C obs( l ) 和风险场

V1到碰撞点的距离d3

Q

V1

(a)V2V开始

V1到碰撞点的距离d2

Q

V2V持续阶段所需时间t

V1

1 V2V中断阶段所需时间t

V1行驶的距离d1

2

Q

V1

(b)V2V中断

图 2　通信持续性影响因子建立

Fig. 2　Establishment of communication persistence 
impact factor
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代价 RQ。

当 V2V 通信开始，即 τt = 1，没有通信不需要

计算潜在风险时，只需要计算障碍物代价 C obs( l )，
具有距离约束的障碍物代价有助于规划模块专注

于局部区域内的障碍物，从而提高路径规划的效

率和准确性。当 τt ∈ (0，1)时，需要额外考虑过时

信息带来的潜在危险，即 RQ 风险场代价，如图 3
所示（彩图参见电子版，后文同），RMDP 开辟的

凸空间（红色区域）因考虑到未知时间内行人可能

存在加速行为而更大，因此规划的路线更加安全；

DP 规划采用过时信息开辟凸空间，因此规划路线

存在碰撞的可能性。RMDP 算法通过调整车辆

的行驶策略，应对不断变化的交通环境和潜在的

碰撞风险，确保自动驾驶车辆在复杂环境中实现

高效、安全的驾驶。

3. 2　基于 RMDP凸空间的二次规划　

如图 3 所示，RMDP 算法通过评估从初始状

态至目标状态的所有可能路径，并选取代价最小

的路径作为最优解，将路径规划问题从非凸优化

问题转化为凸优化问题。然而，由于 RMDP 算法

基于离散点信息，其在驾驶盲区等场景下规划的

路径可能缺乏平滑性，且未能充分考虑动态安全

性。因此，有必要在 RMDP 算法确定的凸空间内

进行路径二次规划，以优化路径的平滑度和动态

安全性［17，18］。

QP 算法定义一个成本代价函数，该函数基

于二阶连续可导目标函数，在给定的凸空间和约

束条件下，可以有效地求解路径规划问题。QP
算法利用目标函数的一阶和二阶导数信息，通过

数值优化方法，寻找满足约束条件的全局最优解。

QP 的成本代价函数为：

CQP = C smooth + C ref + CDP （24）
式中：C smooth 为路径平滑代价；C ref 为距离参考线代

价；CDP 为凸空间中央代价。

C smooth 确保路径的几何平滑性避免急转弯，通

常与路径的一阶导数（斜率）、二阶导数（曲率）和

三阶导数（曲率变化率）有关。参考线代价 C ref 用

于量化规划路径与预定义的参考路径之间的偏

差。这个代价项鼓励路径规划算法生成的路径尽

可能靠近参考线，以保持行驶的合理性和预测性。

动态规划代价 CDP 量化了凸空间内中央路线的偏

差，预防车辆作为质点可能引发的边缘碰撞。二

次规划（QP）在凸空间内通过二阶连续可导的目

标函数，结合约束条件，精确地寻求成本函数的最

小值，实现最优路径规划。目标函数的标准式为：

min f = 1
2 L

THL+ F T L （25）

式中：L为二次规划的决策向量；H为目标函数二

次项的 Hessian 权重矩阵；F为目标函数一次项的

权重向量。

等式约束和不等式约束为：

{A 1 L= b1

A 2 ≤ b2
（26）

在给定凸空间中，通过求解式（25）以最小化

目标函数 L，并求解满足式（26）中的连续性等式约

束和碰撞不等式约束，最后通过 Frenet 与 Carte⁃
sian坐标的转换，获得优化后的最终路径［19，20］。

4 实  验

4. 1　驾驶盲区场景设计

为 了 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，本 文 采 用

Prescan 搭建存在障碍物遮挡情况下的双车道十

字路口场景。V 1 和 V 2 两辆车与行人的行驶路径

分别为 L1、L2 和 L3，全局坐标系中，V 1 和 V 2 位置

信 息 分 别 为 PO V1 = (P 1，Ps1，P h1) 和 PO V2 =
(P 2，PS2，Ph2)。通过路径和位置信息可知，L1与 L3

可能发生碰撞，定义该区域为风险区（F）。V 2 的

传感器能够探测到行人，而 V 1 的传感器尚未探测

到行人，但 V 1 已经进入 V 2 的 V2V 通信范围，接

收到 V 2 传递的行人信息，包括位置、速度等。

根据上述场景的描述，仿真验证分为 3 部分，

车辆通信存在中断风险仿真验证、避障路径规划

仿真验证，仿真实验的车辆和行人参数设置如

表 1 所示，风险场参数如表 2 所示。

Q

…SLi1 SLi2 SLi3

…SL11 SL12 SL13 SLij

SLij

Q

…SLi1 SLi2 SLi3

…SL11 SL12 SL13 SLij

SLij

图 3　RMDP开辟凸空间

Fig. 3　Convex space creation in RMDP

表 1　Prescan参数设置

Table 1　Prescan parameter settings

对象

V1

V2

Q

速度/
（m·s-1）

15
10

1

加速度

可变

0
0

动力学

模型

Carsim
Carsim

无

仿真频率/
Hz
20
20
20

仿真

步长

1000
1000

20
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本文利用 Carsim 提供车辆动力学约束；使用

Matlab 进行算法实现。

4. 2　仿真验证

（1）车辆通信存在中断风险仿真验证

为验证本文建立的基于通信持续性风险模型

的有效性，仿真建立了驾驶盲区环境。如图 4 所

示，τt 反映了车车协同中断潜在风险的程度，τt 值

越小，表明车辆接收到障碍物信息的时间相对于

通过潜在危险区域所需的时间更短，这导致信息

的及时性降低，从而增加了潜在风险。因此，基于

τt 进行风险场建模以达到有效的风险评估。如

图 5 所示，图（a1）（b1）（c1）是风险场随着 τt 的变化

而产生相应的变化。为了更直观地观察场力分

布，图 5（a2）（b2）（c2）通过等高线表示了风险场

行驶方向范围与 τt 的关系，信息越不及时，风险场
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0
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图 5　V2V接收端车辆根据 τt建立的隐藏障碍物风险

Fig. 5　V2V receiving vehicle establishes the risk of hidden obstacles based on τt

图 4　V2V接收端车辆 τt的变化

Fig. 4　Changes in V2V receiving end vehicles

表 2　风险场参数设置

Table 2　Risk field parameter setting

参数

lmax/m
lmin/m
δ/m
M 1/kg
Smax/（m·s-1）

a/m
b/m

数值

30.451 1
5.330 6

32.970 7
1 500

55.56
33.451 1

3.5

描述

风险场影响最大范围

以车辆为中心的风险场边界

跟车距离

产生风险场的重力

车道最大限速

椭圆的长半轴

椭圆的短半轴
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的范围越大。由此表明，本文提出的基于通信持

续性影响因子的风险场能够表示潜在风险的影

响，为路径规划提供了安全依据。

（2）避障路径规划仿真验证

基于驾驶盲区场景，本文考虑风险模型的动

态规划 RMDP 与期望驾驶模型（EM）［21］，与 EM
相比，RMDP 可提前预知风险并避障，解决驾驶

盲区问题，提前避障规划。

图 6 为 不 同 时 刻 的 DP 和 QP 规 划 路 线 。

图 6（a）（c）表明，传感器探测到障碍物之前（t=

6. 99 s），RMDP 算法已经开始对潜在风险区域进

行建模，并为 QP 提供了更广阔的规划空间和更充

裕的时间。相比之下，图 6（b）（d）表明，EM 模型算

法直到传感器实际探测到障碍物时（t=9. 09 s）才

开始规划避障路径，导致 QP 在紧急情况下规划的

避障路线危险高且抖动，从而降低了安全性。

（3）驾驶安全性及舒适性验证

自动驾驶舒适性的重要性仅次于安全性，合

格算法需要兼备这两个方面。采用横向加速度和

速度作为舒适度的评价指标。加速度和速度变化

越平缓，则表明驾驶过程越舒适。

图 7（a）表明：RMDP 算法系统在 6~8 s 期间

进行了平缓的加速和减速，显示出较小的加速度

变化。而 EM 模型算法在 9~10 s 左右进行了急

剧的减速，导致加速度变化大且变化时间短，显示

出陡峭的加速度变化。此外，速度变化的幅度也

影响舒适性，图 7（b）中，RMDP 算法系统的速度

变化小，且更接近规定的速度 15 m/s，而 EM 模型

算法的速度变化大，偏离规定速度较远。

安全性方面，主要通过车辆与障碍物之间

的距离以及风险值来衡量。车辆与障碍物的距

离越远，风险值越低，表示驾驶越安全。图 7（c）
所示，RMDP 算法系统在与障碍物的相对距离

上比 EM 模型算法更远，显示出更高的安全性。

在风险值对比实验中，图 7（d）的 RMDP 算法系

统比 EM 模型算法通过风险区域的时间短，风

险值低，进一步证明了其在安全性方面的优势。

图 7　车辆分别在EM和RMDP算法系统中

行驶各参数的变化

Fig. 7　Changes in various parameters of vehicles driving in 
EM and RMDP algorithm systems respectively

图 6　车辆分别在EM和RMDP算法系统中DP和QP规划

Fig. 6　Vehicle DP and QP planning in EM and RMDP 
algorithm systems respectively
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实验结果显示，RMDP 算法系统相较于传统的

EM 模型算法，在规划的路线上提供了更高的舒

适性和安全性。通过车辆以自身建立的风险场

可以明显观察到，V2V 结束后障碍物风险场产生

了变化，车辆确实根据变化过后的风险场进行有

效的避障，如图 8 所示。

5 结束语

本文针对驾驶盲区场景下存在驾驶安全隐患

的问题，提出了基于碰撞风险场模型的车辆协同

避障规划算法。受不完整信息的影响，本文考虑

V2V 通信持续性的影响，构建了通信持续性风险

场模型，以提高自动驾驶车辆的安全性和信息利

用率。同时，将构建的风险场纳入到 DP 算法中，

设计了基于通信持续性影响因子自适应的避障安

全代价函数，提高车辆在驾驶盲区场景下的安全

性。同时，为了减少在避障过程中的抖动，在二次

规划中考虑了平滑性成本代价，以提高乘车过程

中的舒适性。实验结果表明：①构建的通信性持

续性风险场通过量化车辆动态信息和环境因素，

增强了自动驾驶系统对不稳定 V2V 通信的鲁棒

性。该模型在 V2V 通信干扰或中断时，可确保车

辆准确预测环境变化，提升安全性和效率。②提

出的 RMDP 算法在提供安全、平滑且舒适的驾驶

体验方面，优于期望驾驶系统。RMDP 与 EM 相

比，可计算潜在风险，做到提前避障，能够解决驾

驶盲区问题。
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