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摘　  要：准确估计驾驶场景的风险等级是保障车辆安全驾驶的基础，也是车辆智能化的重要体现 . 针对多种交通

参与者共存的复杂行驶场景，提出一种基于图分类的场景风险等级评估方法，完成对场景的建模和对当前场景风

险等级的有效评估 . 实车实验表明，所采用的驾驶员操作特征数据可以很好地表示驾驶员对场景风险等级的理解，

并 且 图 表 示 模 型 可 以 对 场 景 中 多 种 动 态 交 通 参 与 者 及 其 交 互 关 系 进 行 有 效 说 明，所 提 出 的 方 法 能 够 较 为 准 确 地

对复杂行驶场景的风险等级进行评估，促进智能车辆安全行驶系统在复杂环境下的发展 .
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Risk Level Estimating and Modeling of Complex Scenarios for
Intelligent Vehicles Based on Graph Classification
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Abstract：Accurate  estimation  of  the  risk  level  of  driving  scenarios  is  the  basis  to  ensure  the  safe  driving  of
vehicles,  and it  is  also  an  important  embodiment  of  vehicle  intelligence.  Aiming at  the  complex driving  scene
where multiple traffic participants coexist, in this paper, a scene risk level estimation method was proposed based
on graph classification to complete the modeling of the scene and effectively evaluate the risk level of the cur-
rent  scene.  The real  vehicle  experiment  results  show that  the operation feature data  of  adopted driver  can well
represent the driver's understanding to the risk level of the scene, and the graphical representation model can ef-
fectively explain the various dynamic traffic participants and their interaction in the scene. The proposed method
can more accurately evaluate the risk level of complex driving scenarios, and promote the development of intelli-
gent vehicle safety driving systems in complex environments.
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配备有先进辅助驾驶系统的智能车辆已成为现

代交通系统的重要组成部分 . 使智能车精确地评估

和识别当前场景的风险等级是辅助驾驶系统能够发

挥作用的重要基础：随着汽车保有量的逐年增加和

交通参与者种类的提升，交通场景变得越来越复杂，

交通事故频繁发生，其中在多交通参与者存在的复

杂交通场景下发生的交通事故占总数的 6%，同时占

比死亡原因的 67.2%[1]，并且随着驾驶场景复杂程度

的提升而有所增加 . 因此针对智能车辆提升其主动

识别复杂场景风险等级的能力至关重要.

然而针对复杂场景风险等级的数据评价及场景

建模仍然是智能车辆发展的瓶颈问题. 一方面，由于
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驾驶经验和个性的差异，不同驾驶员往往有各自的

标准来判定驾驶风险，如何合理的选择车辆客观特

征参数来反映驾驶员主观对场景风险程度的理解成

为了首要考虑的问题. 另一方面，动态复杂的交通场

景难以理解和建模 [2]，随着交通参与者的增加也提升

了对该场景的风险等级的识别难度.
在以往的研究中，许多学者设计了不同的风险

等级评估指标，包括碰撞时间 [3]、车辆当前位置等 [4]，

这些参数通常利用主车与周围交通参与者之间的几

何或运动学关系来评估确定性驾驶风险 [5]，然而这些

参数无法充分反映驾驶员的主观意识，并且未能捕

捉到多个动态交通参与者之间的复杂交互关系.
驾驶场景建模方面，得益于传感器技术和目标

识别算法的快速发展，驾驶数据的采集变得更加便

捷和经济 . 并且对包括动静态要素的“场景”进行了

定义 [6]，文献 [7] 中首次提出“行车风险场”概念，将

驾驶员行为和周围复杂环境相结合，为智能车风险

等级技术研究提供一种新的思路和方法，然而模型

中待定参数确定方法未明确，只在简单跟车场景中

验证其可行性.
基于上述不足，本文中提出了一种数据驱动的

复杂场景风险等级图分类模型，采集并处理驾驶员

视角下城市交叉路口实车数据，提取驾驶车辆的特

征参数—纵、横向加速度并使用 K-means 算法对特

征数据进行聚类，从数据层面对驾驶员的主观操作

特征进行反映，得到的标签作为图表示模型预训练

使用. 最后，使用图表示方法对场景数据进行逐帧建

模，通过 3 种图核方法中进行训练验证，从而实现复

杂场景的危险等级识别和分类.

 1     问题定义与方法框架

图作为一种新的数据表示形式，与传统方法相

比，能够在关注单个节点属性的同时增加对节点之

间关系的建模，因此被认为是捕捉不同对象之间交

互关系的理想技术 [8]. 在智能交通领域，道路上的车

辆、行人等交通参与者可以当作是鸟瞰图上的多个

节点，它们之间交互关系可以视作是图模型中的边 .
复杂场景的危险等级识别任务更加注重多交通参与

者之间的交互关系，并且随着场景复杂程度的增加，

图模型的表征优势更为明显.

t

Ft

Ft

本文中针对主车视角复杂场景下的风险等级分

类问题相关定义如下：在某一时刻 的主车视角场景

中，选取反映驾驶车辆危险程度的主要特征向量 ，

通过聚类算法对 进行分类处理，得到相应的场景

分类标签用于模拟人类驾驶员对该场景的危险等级

评估，同时对该场景主车周围交通参与者进行逐帧

图模型建模，表示出相应的节点和边的关系，将分类

标签与图模型结合，利用基于图核的相似性度量方

法进行验证，从而对该图模型的可靠性进行说明. 图 1
展示了总体框架的结构.
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图 1    场景风险等级评估模型总体框架

Fig. 1    Overall framework of risk level assessment model for scenarios
 

 2     驾驶员特征提取与风险等级评价

本文中旨在通过所驾驶车辆的自身特征以及与

周围交通参与者的信息来对危险程度进行说明，对

于驾驶员而言，不同风险等级场景下会做出不同程

度驾驶操作，从而通过改变车辆的特征数据来对不
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同风险程度的场景进行反应，则需要对驾驶员操作

数据进行提取，基于此训练出某些特征数据作为输

入的评判标准，得到相应的危险程度标签用于后续

实验.

 2.1     驾驶员操作特征数据选取

场 景 风 险 等 级 的 定 义 为 所 驾 驶 车 辆 与 周 围 交

通 参 与 者 发 生 碰 撞 的 可 能 性 大 小，从 数 据 驱 动 的

角 度 出 发，通 过 驾 驶 员 在 所 处 场 景 中 的 操 作 数 据

变 化 来 反 映 驾 驶 员 对 该 场 景 风 险 等 级 的 理 解 与 反

应，同时可以使训练出来的模型更加具备人的操作

特征.

ax,t ay,t Ft

Ft = [ax,t, ay,t]T

基于驾驶员对于不同风险等级的场景所做出的

反应，如紧急刹车或是紧急转向的动作，寻找出所驾

驶车辆上的特征数据变化 . 并通过对车辆的安全性

问题的研究 [9],文中同时选取驾驶车辆的直行加速度

和转向加速度 作为特征数据 来说明驾驶员

的紧急刹车或是紧急转向的避让动作，反映所处场

景 的 危 险 程 度 . 考 虑 高 维 特 征 向 量 包

含比单独考虑二者更大量的隐含信息 [10]，进而说明

特征选择的可靠性.

 2.2     基于聚类的风险等级评价方法

n

k

Q = { fi ∈ Rn}Ni=1 fi ∈ Rn n

N

K-means 聚类算法可以将 个样本按照各自所属

类别划分成 个集群，其中每个数据点都只属于一个

集群，并且分类使数据点与相应的类群所有数据点

的算术平均值之间的距离平方之和达到最小 . 在类

别内的方差越小，该类群内的数据点相似性就越强 .

对 于 数 据 集 ，其 中 为 维 的 驾 驶

员特征矢量， 为样本数量 . 该非监督学习方法的损

失函数为

argmin J =
N∑

i=1

K∑
k=1

ωik∥ fi−µk∥2 （1）

µk Ck ωik

fi Ck ωik = 1

ωik = 0

式中： 为类群 数据的中心点； 为数据点所属

类别判断，对于数据点 ，若其属于类群 则 ，

反之则 .

L = D− A

另外在对高维数据进行聚类处理的过程中，由

于高维数据的非线性特征，简单线性 K-means 聚类

方式很有可能会出现分类错误的现象 . 谱聚类则可

以将高维无组织的数据点按照其特征频谱的唯一性

分成多个不同的数据组，将连接在一起或紧邻在一

起的数据点在相似性矩阵 A 中表示，然后通过拉普

拉斯映射进行数据降维；对降维后的映射数据再进

行聚类分析 . 即根据相似性矩阵 A 构造其对角加权

矩阵 D，则有拉普拉斯矩阵 . 并求解以下广

义特征值问题：

Le = λDe, (I− D−1 A)e = λe （2）

0 = λ0 ⩽ λ1 ⩽ · · · ⩽ λM

U = [e0 e1 · · · eM]

p Y = [e1 · · · ep]T

最 后 ，对 特 征 向 量 排 序 ；即

，通过选择前 p 个特征向量，就可以

构造出一个数据的 维流形嵌入表示 .

获得了数据的拉普拉斯映射 Y 后，就能够通过挑选

合适的 K 值，对 Y 进行 K-means 聚类运算.

 3     基于图模型的行驶场景建模

图表示模型可以同时提取场景中交通参与者的

动态信息和交互信息，更好地理解驾驶场景. 模型中

的节点和边可以很好地体现多个对象之间的交互关

系，并且交通参与者的数量及对应交互关系的变化

可以通过图的动态变化实现自适应.

 3.1     图模型节点定义及场景几何划分

在城市道路场景中，车道线的限制更为规范，城

市交叉路口场景更加结构化，并且采集到的数据视

角随驾驶车辆的移动而发生变化，出现在主车视野

内的交通参与者的轨迹会受限于场景下的几何特征，

很少有复杂交叉及不规则现象出现.
文中构建了主车视角下的规则矩形网格图模型，

如图 2 所示，网格随车辆视野的移动而固定于车辆

前方进行移动 . 采集车辆前视方向范围转换为用于

训练的鸟瞰图模型，每一个交通参与者本身可以定

义为图模型中的节点 . 另外在危险场景建模问题下，

 

(a) 图模型定义 (b) 实车场景构建
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图 2    图表示模型构建

Fig. 2    Graph representation model construction
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y

x

所驾驶车辆与其他车辆存在交互关系，因此本车也

是图模型中的重要节点，所驾驶车辆始终处于鸟瞰

图的下方居中位置 . 根据所采集数据视野范围及城

市道路十字路口车道数，将网格 方向划分为 5 个部

分， 方向划分为 3 个部分.

 3.2     图模型边的定义

在图模型中，2 个节点间通过一条边的连接来表

示这 2 个节点有一定的相互联系或相互作用 . 在本

文中中定义图模型的边为周围交通参与者之间的潜

在碰撞关系 . 由于在城市道路环境中交通参与者之

间的距离越小，相撞的概率就越高，因此在图模型中

距离被认为是近似相互作用的重要度量 . 则在节点

标签定义划分的网格基础上对于车而言，存在于以

车辆 A 为中心的 3×3 网格内的其他车辆被认为与 A
具有边连接，相距 2 个网格以上的两车则会被认为

没有联系；而对于行人而言，作为交通参与者中的弱

势群体，加强行人与车辆之间交互的考虑，则在图模

型中扩大边的设置范围来体现对与行人之间的强交

互行为，即车辆与周围行人之间存在交互边的范围

定义为该节点周围的 5×5 网格中 . 此外由于碰撞是

相对的，所以本文中定义的边都是双向的且标签为 1，

定义的模型边如图 2 左图所示.

 3.3     图模型节点标签定义

本文中根据图的网格结构，将交通参与者的连

续位置离散化为网格占有率 . 具体是在检测到有交

通参与者存在的网格内由数字 1 开始进行不重复的

填充，通过一系列的填充数字来表征节点间的邻接

矩阵，从而实现节点边的唯一表示. 另外对于不同组

数据中的不同交通参与者，通过对其多种真实信息

的结合考虑来实现节点的唯一编码标签.

Lv

vi x y

Lp

x y

对于车辆节点标签 而言，结合考虑了该车相

对主车速度 ，在图网格中的 、 坐标位置来对其

进行编码，对于行人节点标签 ，由于行人相对速度

失真，其相对速度更多的是考虑本车的速度，因此在

对行人节点标签进行定义的时候仅考虑其在图网格

中的 、 坐标即可. 表示为

Lv = 100vi+10y+ x, Lp = 10y+ x （3）

 3.4     基于图核的场景风险等级分类

图是一种复杂的非线性结构数据，使用传统的

线性分类模型无法对图整体进行分类，因此在训练

危险场景识别分类器之前，需通过一定的方法将图

的内积投影到高维空间中，再用线性模型进行训练 .

本节介绍将 3 种图核算法，基于路径计算的最短路

径图核（shortest-path kernel），基于邻域聚合计算的邻

域哈希图核（neighborhood Hash kernel）以及基于 Weis-
feiler-Lehman 算法的 WL 图核，并将在实验部分对 3
种图核方法进行实验对比.

G G′

S = (V,E) S ′ = (V ′,E′)

最短路径图核对于图结构数据而言，是将每一

张图分解为最短路径的组合，从而实现图的分类，即

给定 2 个图 和 ，它们对应的最短路径图分别是

， ，则：

k(G,G′) =
∑
e∈E

∑
e′∈E′

kwalk(1)(e,e′)（4）

kwalk(1)(e,e′) (e,e′)式 中 ， 为 长 度 为 1 的 行 走 路 线 边 的 核

函数.

G G′

(1,2, · · · ,h)

G1,G2, · · · ,Gh G′1,G
′
2, · · · ,G′h

邻域哈希图核主要思想是图中的每个节点接收

来自邻居节点的信息更新节点本身的标签，并统计

它们的公共标签数来度量不同图之间的相似度 . 即
给定 2 个图 和 ，使用简单邻域哈希对 2 个输入图

的节点运算 次后，2 个输入图的更新图分

别为 和 ，则 2 个输入图的相

似度量计算如下：

k(G,G′) =
1
h

h∑
i=1

c
|V |+ |V ′| − c

（5）

c式中 为 2 个图有共同标签的数量.
Weisfeiler-Lehman 算 法 通 过 判 断 2 个 图 中 对 应

节点的特征信息和结构信息来判断这 2 个图是否同

构 . 即 使 用 一 种 高 效 的 计 算 方 法 将 图 的 特 征 信 息

及结构位置信息隐射为节点的 ID，将 2 个图的相似

度 问 题 转 化 为 2 个 图 节 点 集 合 ID 的 相 似 度 问 题 ，

则有：

k(h)
WL(G,G′) = k(G0,G′0)+ k(G1,G′1)+ · · ·+ k(Gh,G′h)（6）

h式中 为图及图节点序列计算所迭代次数.

 4     实验及分析

 4.1     实车数据采集

为获取车辆多种操作特征及场景中交通参与者

的信息，文中采取了在主车视角下搭载的一系列车

载传感器进行数据采集 . 该传感器系统包含一个安

装在汽车顶部的毫米波雷达用于收集主车周围车辆

的相对位置及各自的相对速度，用于采集方向盘转

向角度、制动信号和车辆纵、横向加速度等信息的

CAN 总线，以及一个安装在车辆前窗玻璃上的相机

用于采集场景信息，整个数据采集传感器系统如图 3
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所示 . 该系统可以按照数据采样间隔为 0.1 s 来对数

据进行采集，具有可靠的采样频率以满足后续数据

处理分析精确度的需要.
 
 

工控机 CAN总线 激光雷达 相机

 (a) 车内传感器 (b) 车外传感器

图 3    车载传感器系统

Fig. 3    Vehicle Sensor System
 

对于场景道路的选择，首先考虑了城市交通路

网中最繁忙的交叉路口作为此次复杂场景的研究对

象，场景中包含大量交通参与者 . 因此，选取北京市

海淀区魏公村路口的直行、学院南路的右转，以及

学院南路的左转作为数据采集场景 . 文中所采集的

数据是从所驾驶车辆进入交叉路口的不可换道区域

到完全通过该交叉路口时的无抽帧数据，并且剔除

在红灯时候的停车数据，以及场景中不存在交通参

与者的情况，保证实验数据复杂可靠.
 4.2     风险程度聚类标准选取

对于聚类方法及类别数的确定本文中主要使用

残差平方和（ residual sum of square）的肘部原则以及

轮廓图这 2 个标准进行评判，并且结合聚类算法的

效果进行比较和选择.
Q = { fi ∈ Rn}Ni=1 fi对于数据集 中数据点 ，RSS 的计

算式为

RSS =
K∑

k=1

∑
xi∈Ck

∥ fi−µk∥2 （7）

式中 K 为对应聚类数，根据该函数绘制 RSS 相对于

类别数 K 的曲线，曲线明显的弯折部位对应的 K 值

则作为使用的聚类类别数.

Ft

文中对于所选用的车辆纵、横向加速度二维特

征向量 使用 K-means 方法的 8 次聚类计算的 RSS
和 SC 值如图 4 所示 . 可以看出当 K=3 时，特征数据

的 RSS 值出现了明显的弯折，轮廓系数为最大值 SC=
0.834，即 K=3 时出现了“肘部”，其次 K=4 时轮廓系

数为 SC=0.776，初步表明 K=3 时的聚类效果优于 K=
4 时的聚类效果.
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Ft图 4    对特征数据 的 K-means 聚类

FtFig. 4    K-means clustering of feature data 
 

Ft

为了进一步验证，绘制了 K 取值为 3 和 4 时的轮

廓图，可以看出当 K=3 时，各分类分布均匀且没有小

于零的数据（小于 0 的数据为错误分类到该类别中

的数据），表明此时分类效果较优 . 但是可以看出当

K=4 时，在第 1、2、3 类中均有分类错误的数据，如

图 4 中圈出部分所示. 因此对于 使用 K-means 聚类

时选择 K=3.
作 为 对 比 实 验，文 中 使 用 谱 聚 类 中 的 KPCA 方

Ft法对特征数据 进行降维处理，计算前 20 个特征向

量的特征值如图 5 所示，可以看出对应 KPCA 方法

特征值曲线图在特征向量个数为 5 时出现明显“肘

部”，绘制对应轮廓图可以看出，各部分分布并不均

匀，尤其是第 3 类的结果，并且在第 1 和第 4 类中出

现了分类错误的现象.
Ft综上，在对特征数据 的聚类处理过程中选用 K-

means 聚类算法，并且以 K=3 进行. 
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图 5    KPCA 方法分类效果

Fig. 5    Classification effect of KPCA method
 

 4.3     图模型构建及验证

基于前文模型定义，对于实车数据场景中的图

网格划分，根据车载传感器检测到的最远距离以及

交通参与者在城市道路上发生影响的距离将 x 方向

的每一间隔设置为 10 m，y 方向的网格划分则结合

考虑了交叉路口转向时候的危险程度，以及与主车

的影响程度选取相邻两车道的交通情况进行划分，

设置 y 方向的网格宽度为 2 m. 其中第 2 列和第 4 列

网格代表相邻两车道的交通参与者于主车前方发生

急剧变道情况，并且这两列的设置更是考虑了后续

在图模型中使边的设置更加分明 . 网格划分情况如

图 2(a) 所示.

根据前文关于场景图模型构建以及特征数据聚

类部分的实验描述，寻找相应的节点和边的关系，部

分图场景的构建与风险等级聚类结果的对应关系如

图 6 所示.
 
 

风险等级3
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风险等级1
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风险等级3
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风险等级1
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风险等级2
风险等级1

风险等级1

（a) 右转风险等级2场景

 (b) 左转风险等级2场景

 (c) 左转风险等级1场景
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图 6    场景搭建与聚类处理

Fig. 6    Scene construction and clustering processing
 

针对不同场景具体处理数据量如表 1 所示.

在得到了每组数据的逐帧风险等级标签、节点

标签、节点边组成的邻接矩阵等信息之后，将相应

数据用邻域哈希图核、最短路径图核和 WL 图核 3
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种图核方法进行验证，分别进行 10 次重复实验，并

取平均值作为最终结果以消除偶然误差造成的影响，

所得精度结果如图 7 所示.
从 所 示 的 危 险 场 景 识 别 准 确 率 图 中 可 以 看 出，

图结构模型对复杂场景的危险程度识别分类有不错

的表现，验证精度都在 80% 以上，其中交叉路口左转

数据的邻域哈希图核和最短路径图核验证的准确率

甚至达到了 90.0% 和 89.0%，并且表明邻域哈希图核

对于表示图模型中交通参与者之间的关系有着更好

的效果 . 另外为了进一步对上述图方法识别分类结

果进行说明，对模型的查准率、查全率及 F1 值进行

类别加权计算，如表 2 所示.
在对实验结果的分析中，由于该模型危险程度

识别是通过车辆运行过程中的横、纵向加速度二维

特征进行聚类，转弯时候的横向加速度的变化更为

明显，在聚类处理的过程中更加可靠，因此转弯数据

的验证精度好于直行数据.
综上，横、纵向加速度对于驾驶员主观风险程

度评价具有较好的表征能力，并且基于图表示的复

杂场景风险程度识别模型针对有多交通参与者存在

的城市场景有着不错的效果，所有识别结果精确值

都在 80% 以上，可以准确的对复杂场景风险等级进

行评估.
 
 

表 2    实车场景验证结果

Tab. 2    Validation results of the real vehicle scene

交通行为
查准率/% 查全率/% F1值/% 精确值/%

NH SP WL NH SP WL NH SP WL NH SP WL

直行 80.0 79.7 77.87 83.5 82.3 81.0 80.1 79.6 78.6 82.0 81.4 81.0

右转 82.9 81.9 81.6 87.5 86.3 85.5 83.1 80.8 82.1 85.9 85.6 84.5

左转 85.2 81.8 83.6 89.2 86.5 87.8 86.6 83.7 85.5 90.0 89.0 88.3

 

 5     结　论

文中提出了一种基于图模型的风险程度识别方

法，主要包含 3 项工作：首先对驾驶员视角下的城市

交叉路口数据进行了实车采集与处理，获得了城市

交叉路口真实场景数据. 其次通过 K-means 对包含驾

驶车辆纵、横向加速度的二维特征进行聚类分析，

得到不同场景下的危险程度标签用以训练场景风险

等级识别器 . 最后使用图表示模型对场景数据进行

建模，结合聚类结果及处理得到的图模型数据通过

邻域哈希图核、最短路径图核和 WL 图核 3 种图核

方法进行验证 . 对于交叉路口直行、左转、右转复

杂场景，3 种图核识别精度均在 80% 以上，并且对于

实车左转场景的结果可达 89%. 实验结果表明该风

险等级评估模型展示了对有多种交通参与者同时存

在的复杂场景的适应能力，能够较为准确的根据驾

驶员行为输出驾驶场景的风险等级，为自动驾驶和

辅助驾驶系统的开发提供了新的思路 . 在未来的工

作中，将会考虑在提出的模型中引入更多的交通参

与者特征数据和环境信息，并且考虑时序对场景风

险等级的影响，以提升模型的动态化性能.
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