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摘  要：针对自动驾驶中风险要素提取不充分、风险场景评估鲁棒性低等问题，提出一种基于六维语义空间的风险

评估框架，包括基于六维语义空间的风险要素提取和基于知识图谱的风险场景评估。前者构建六维语义空间并将

RGB 和红外数据映射其中，利用模态间的关联提取丰富的数据特征，以获得显在和潜在的风险要素。后者通过语义

角色标注和实体融合将风险要素凝练为知识图谱，并联合节点补全和风险等级函数设计知识图谱推理方法，实现准

确的风险评估。仿真结果表明，较现有的 MSMatch 和 iSQRT-COV-Net 方法，所提方法在准确率、漏/虚警率和处理

时间上均有优势。 
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Abstract: To address the problems of inadequate extraction of risk elements and low robustness of risk scenario as-

sessment in autonomous vehicles, a risk assessment framework based on six-dimensional semantic space was pro-

posed, which included risk element extraction based on six-dimensional semantic space and risk scenario assessment 

based on knowledge graph. Formerly, the semantic space was constructed with RGB and IR data mapped, and rich 

features were extracted using inter-modal correlations for explicit and potential risk elements. Subsequently, risk ele-

ments were distilled into a knowledge graph by semantic role annotation and entity fusion, and an inference method 

was designed by combining node completion and risk level function for accurate risk assessment. Simulations show 

that the proposed method surpasses current MSMatch and iSQRT-COV-Net in accuracy, false/missed alarm rate, and 

processing time. 
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0  引言 

人工智能技术和自动化技术的飞速发展推动

各行各业实现智能化变革，自动驾驶已成为工业

界和学术界的研究热点[1]。近年来，自动驾驶汽车

的环境感知、控制系统、路径规划等快速发展。

根据国家发改委、中央网信办、工信部等 11 个部

委联合印发的《智能汽车创新发展战略》[2]，到

2025 年，我国将实现高度自动驾驶的智能汽车在

特定环境下市场化应用。由此可见，自动驾驶汽

车必将成为未来道路交通的主力军。然而，复杂

动态的驾驶场景势必会对自动驾驶汽车的安全性

提出巨大挑战，从而威胁自动驾驶汽车的市场占

有率。如图 1 所示，为了保证自动驾驶的安全性，

自动驾驶技术需依靠风险评估来实现潜在风险状

况的早期识别，并依此判别交通流中的风险层次

和异常场景，以调整驾驶行为[3]。为此，风险评估

逐渐成为自动驾驶技术研究的热点，但鉴于自动

驾驶场景的高度复杂性和不可预测性，风险评估

仍存在一些挑战。 

第一，驾驶场景中信息感知的不准确、不完

全，导致风险要素提取需求难以满足。由于驾驶

场景复杂多变，诸如自动驾驶汽车的轨迹、速度，

汽车之间的相对方向、距离，驾驶环境中汽车的

数量、分布及交通流状态等风险要素错综复杂，

相互影响。即使路边感知和自动驾驶汽车提供了

数据采集的能力，但道路状况、天气状况等环境

因素的变化会不可避免地带来信号干扰、传输时

延等挑战[4-6]，导致用于提取风险要素的实时数据

仍然存在不准确、不完全的问题。实际上，为了

有效地提取风险要素，利用实时数据从多方面挖

掘潜在的风险，从而克服感知不确定性是至关重

要的。对于自动驾驶，需特别强调在时间和空间

维度的特征，以全面了解和描述各种车辆在特定

驾驶场景下的局部风险。此外，有必要通过对结

构和内容维度的评估，分析驾驶环境中的车辆分

布、交通流状态等全局风险。然而，现有的风险

要素提取方法大多利用单目标的两维特征（空间

特征、时间特征）进行研究，而对多目标、多维

度的研究较少。例如，采用统计学方法[7]对空间目

标特征进行融合，以评估空间目标的威胁程度；

通过循环神经网络（RNN, recurrent neural net-

work）[8-9]识别时间变化中的风险要素。其次，现

有的研究大多假设风险要素提取模型中的信息输

入是完全的、确定的，而较少考虑信息的不完全

性和不确定性。例如，通过深度学习[10-11]、强化

学习[12]预测道路风险因素，与传统方法不同，该

类方法利用大量高质量数据不断训练以提取丰富

的特征。尽管取得了一些进展，但是针对信息感

知具有局限性的场景，这些方法往往难以同时提

取时间、空间、结构、内容等多维度的特征，无

法满足自动驾驶场景中全方位感知并提取风险要

素的需求。因此，如何从多个维度挖掘潜在的风

险信息，以提高风险要素的丰富度是研究的主要

挑战。 

第二，驾驶场景中对风险要素灵活性、驾驶数

据多样性的需求，导致风险场景评估的鲁棒性难以

保证。自动驾驶中终端数量庞大，使多源异构数据

共存。针对不同的驾驶场景，汽车的状态千变万化，

导致每个终端的特征变化极其灵活，难以通过统计

学总结规律。现有关于自动驾驶汽车风险评估的工

作主要分为两类。 

第一类是基于模型的自动驾驶风险评估。根据

风险维度不同，该类方法又可分为基于碰撞检测的

风险评估和基于单目标下轨迹偏离车道的风险评

估[13]。具体而言，前者的核心是从统计学的角度将

风险量化为与另一目标（汽车或行人）相撞的可能

性。例如，文献[14]基于动态贝叶斯网络的方法进

 
图 1  自动驾驶场景中的驾驶行为调整 



第 1 期 陈亚男等：基于六维语义空间的自动驾驶风险评估研究 ·79· 

 

行碰撞检测。但鉴于该方法需要大量的高质量数据

样本，因而在数据样本不足或不具代表性时，模型

的准确性和可靠性会受到影响。为此，有些研究希

望通过不断完善数学模型来减少对数据样本的依

赖。文献[15-16]以规则为基础，能够快速地对输入

进行处理，并产生相对准确高效的结果，但对于高动

态场景缺乏鲁棒性。后者的核心是设计预测模型以预

见车辆偏离车道的风险及可能引发的安全问题。例

如，文献[17]利用概率模型对不确定性建模和推理，

在处理高维数据时，它们面临计算复杂度的挑战。

进一步，文献[18]基于机器学习模型自动地从数据

中学习特征表示，但在处理复杂非线性关系时可能

表现较差。为提高模型的表达能力，文献[19-21]

利用深度神经网络预测交通参与者的未来位置来

实时估计轨迹偏离的概率。值得注意的是，上述

工作的共性是通过提取场景中目标间的关系或单

目标的行为进行风险评估，未充分考虑场景中风

险要素的灵活性和动态性，难以适用于动态复杂

的场景。 

第二类是基于自动驾驶数据库的风险评估。该

类方法依赖于历史驾驶数据和经验信息，通过分析

过去的驾驶事件或地图数据来评估风险。例如，文

献[22]提出了一种主动互联和自动驾驶汽车网络风

险分类模型，并将美国国家漏洞数据库中包含的已

知软件漏洞纳入模型构建和测试阶段，以克服缺

乏足够的历史信息导致传统的风险评估方法失效

的问题。文献[23]通过分析德国深度事故研究数据

库来收集知识，以真实世界的事故数据为依据，

提出了一种用于量化特定操作领域中与不同影响

因素相关的风险方法。然而，不同自动驾驶数据

库中的数据结构各异，带来结构化、半结构化、

非结构化数据共存的问题[24]。具体地，数据的结

构和数据的存储形式不同，导致自动驾驶数据库

中结构化、半结构化、非结构化数据难以通过统

一的格式进行数据整合。此外，不同结构数据的

查询方式各异，且不同数据库中的相同字段可能

具有不同的含义，使不同数据之间难以表达关联

信息。再者，不同数据源的数据可能存在偏差，

不同数据之间存在数据重复、不一致或不准确的

矛盾，难以保证不同类型的自动驾驶数据共存时

的质量。 

为了应对上述挑战，本文构建包括基于六维语

义空间的风险要素提取和基于知识图谱的风险场

景评估 2 个模块的自动驾驶风险评估框架，主要贡

献总结如下。 

1) 本文构建包含模态、时间、空间、结构、内

容、隶属维度的六维语义空间。通过模态维度挖掘

多模态数据间的相关性，以重构丰富的数据特征，

进而从时间、空间、结构、内容维度提取潜在风险

要素，突出对目标的感知能力，并通过隶属维度

的平滑过渡提高风险要素提取的鲁棒性和准确

性，由此构建基于六维语义空间的风险要素提取

模块，有力解决自动驾驶场景中信息感知不准确、

不完全的难题，为后续风险场景评估提供丰富的

数据支撑。 

2) 本文提出基于知识图谱的风险场景评估方

法。基于语义角色标注将六维语义空间中的风险要

素提纯为实体和关系，通过三元组的传播和实体融

合将风险要素进行融合，获得紧凑、丰富的自动驾

驶知识图谱。在此基础上，结合节点补全策略和风

险等级函数实现知识图谱推理，以提高动态复杂场

景下风险评估的准确性。 

3) 本文构建一个包含 RGB 图像、红外图像

等多模态数据的自动驾驶数据集，用以验证所提

架构的有效性。该数据集能够在各种场景和光照

条件下相互补充，具有适应能力强、处理简单的

优 势 。 实 验 表 明 ， 较 现 有 的 MSMatch 和

iSQRT-COV-Net 方法，所提方法运用到自动驾驶

风险评估中能够使准确率平均提升不低于 3.5%，

漏/虚警率平均降低不低于 1.6%，处理时间平均

降低 0.029 s。 

1  风险评估框架 

考虑到信息之间的关联性[25-28]，本文提出一种

基于六维语义空间的风险评估框架，以解决自动驾

驶场景中风险要素难以充分提取和风险场景难以

准确评估两大挑战。该框架主要包括基于六维语义

空间的风险要素提取、基于知识图谱的风险场景评估

2 个模块。本节将结合图 2，从总体上介绍各模块的

组成和功能。各模块详细情况将在第 2 节和第 3 节中

给出。 

1) 基于六维语义空间的风险要素提取模块。

首先，构建包括模态、时间、空间、内容、结构、

隶属维度在内的六维语义空间。具体地，模态维

度挖掘多源异构数据之间的关联性，并依此进行

特征重构，以达到统一数据格式、丰富数据特征
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的目的。时间维度洞察单目标在不同时刻的动态

特征变化，提取时间关联特征，以发现潜在的动

态风险。空间维度利用单目标位置信息的变化映

射出空间关联信息，依此提取目标的聚集性风

险。结构维度通过挖掘多目标之间的关联，分析

全局结构关联信息，实现全局风险要素的提取。

内容维度融合多尺度特征，以挖掘场景中的隐式

信息，进而增强发现潜在风险的能力。隶属维度

用于将风险要素进行模糊评价，以保证风险要素

提取的准确性和鲁棒性。 

将多模态数据输入所构建的六维语义空间

中，提取多维度的风险要素。具体地，多模态数

据经预处理操作，去除异常数据、整理数据格式，

从而得到标准的高质量数据。进一步，利用模态

维度重构特征，为时间维度、空间维度、结构维

度、内容维度提供丰富的数据来源。时间维度、

空间维度、结构维度、内容维度提取自动驾驶场

景中不同属性的潜在风险。其中，时间维度用以

提取自动驾驶汽车的轨迹和速度，空间维度用以

提取自动驾驶汽车之间的距离和行驶方向，它们

均用于局部风险要素提取。结构维度以场景为研

究对象，用于提取自动驾驶场景中的全局风险要

素，例如，自动驾驶汽车的数量和分布。内容维

度融合局部和全局风险要素以提取整体风险要

素，例如，交通流状态。最后，隶属维度利用风

险要素与聚类中心之间的相似度将上述 4 个维度

的风险要素分配到多个风险等级聚类中心，以获

取风险要素及置信度，从而减轻某一风险要素对

整体场景的过度影响。 

2) 基于知识图谱的风险场景评估模块。该模

块主要包括知识图谱构建和知识图谱推理 2 个子

模块。在知识图谱构建模块，基于六维语义空间

的风险要素提取模块，获得自动驾驶场景中的重

构特征、风险要素及其置信度。然后，对提取的

 
图 2  基于六维语义空间的风险评估框架 
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重构特征和风险要素进行结构化处理，并通过知

识抽取获得实体和关系。进一步，以知识融合和

“实体−关系−实体”的形式融合并链接不同维度

的风险要素，实现自动驾驶知识图谱的构建，从

而有助于解决数据库中结构化数据难以表达信

息关联、半结构化数据难以解析和非结构化数据

难以语义化的问题，为准确的风险评估提供数据

基础。 

在知识图谱推理模块，首先，利用所构建的自

动驾驶知识图谱查询各风险要素实体，进而通过节

点补全辅助下的语义链推理，实现各风险要素到风

险等级的映射。其次，结合风险要素的相对重要性，

使用风险权重函数计算各风险要素权重。最后，利

用风险等级函数将风险要素和风险要素权重结合，

由此计算出该场景的风险值，以实现风险场景评

估。同时，风险要素权重的计算结果将反馈给知识

图谱，以实现知识图谱的自动更新。 

本文所提出的风险评估框架具有的优势总结

如下。一方面，六维语义空间的构建使风险要素提

取从单维度场景信息扩充为多维度场景信息，为风

险评估提供丰富的数据支撑，弥补了信息感知不完

全、不准确所带来的风险要素难以有效提取的缺

陷。另一方面，自动驾驶知识图谱综合多源数据，

为风险评估提供更全面的结构化知识，并通过实体

之间的间接关系和路径揭示隐藏的语义关联以增

强模型预见潜在风险的能力，进而保证风险评估的

准确性。 

2  基于六维语义空间的风险要素提取 

本节首先提出六维语义空间构建的一般方法，

进而针对自动驾驶的具体需求，提出面向自动驾驶

的多维风险要素提取方法。 

2.1  六维语义空间 

如图 3 所示，构建包括模态、时间、空间、结

构、内容、隶属维度在内的六维语义空间，具体介

绍如下。模态维度表示场景中多源异构信息的特

征，其目的在于通过挖掘多模态信号之间的关联性

来重构特征，以提高特征算法模型的输入能力。时

间维度表示目标随时间变化的连续性特征，其目的

在于从目标的轨迹和速度变化中提取时间关联信

息，以掌握目标的动态规律，有助于提前发现潜在

风险。空间维度表示目标之间存在相对位置差异的

聚集性特征，其目的在于通过距离和行驶方向的变

化提取空间关联信息，以掌握目标的位置动态性，

有助于发现是否存在碰撞风险。结构维度表示目标

之间相互关联的内在排列性特征，其目的在于通过

分析目标的分布差异提取结构关联特征，以洞察场

景中的全局规律，有助于预见不同目标的行为。内

容维度表示目标行为反映出其所处环境的主观特

征，其目的在于通过场景中整体特征的变化提取内

容关联信息，以提高对环境中隐含状态信息的理

解，有助于提取复杂场景的风险要素。隶属维度表

示场景中风险要素的置信度特征，其目的在于通

过设置软标签使各风险要素的不同等级之间存在

 
图 3  六维语义空间 
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一个相对平滑的过渡，以将分类任务转化为概率回

归任务，有利于减轻某一风险要素对整个场景的过

度影响。 

2.2  风险要素提取 

2.2.1  模态维度 

面对自动驾驶场景中所部署的种类众多的传

感器，及其所采集的不同模态数据，模态维度模块

用于分析各模态数据在语义层面的相关性，进而理

解不同模态数据中目标的特征，并实现不同特征的

融合，达到特征丰富的目的。 

具体地，由 ViT[29]构成特征编码器 E ( )M  ，其

采用 6 个 Transformer 块，每个 Transformer 块采用

8 层注意力机制。将能够提供高分辨率的 RGB 图像

RGBV 、具有良好夜间和低光照成像能力的红外图像

IV 输入特征编码器 E ( )M  ，获得各自的初步特征 f 。

进一步，基于 4 层 Transformer 的堆叠，设计特征

解码器 D ( )M  。将初步特征 f 输入特征解码器

D ( )M  ，重构模态关联特征，并提取关键目标的物

理特征 {vh, , , , , num}F P V r v ，其中，vh 为汽车类

别， P 为汽车的位置，V 为汽车的速度， r 为两汽

车之间的距离，v 为汽车的行驶方向，num 为场景

中汽车的数量。 
2.2.2  时间维度 

时间维度着重从汽车的轨迹和速度变化中提

取时间关联信息，以此刻画汽车的动态风险程度。

具体地，将模态维度所重构的物理特征 F 作为输

入，一方面，构建基于长短期记忆（LSTM）的轨

迹 预 测 模 型 ， 获 得 轨 迹 风 险 值 posR ， 即

pos LSTM( )R F ；另一方面，设计速度映射函数

S ( )T  ，获得速度风险值 spdR ，即 spd S ( )R T F 。 

就轨迹风险值而言，其目的是通过丰富的历史

位置信息来预测目标未来某时刻的位置，以完成对

轨迹要素的区分和标识，从而提高对潜在风险的可

预测性。LSTM 内部具有门机制，可有效处理长期

依赖关系，避免传统 RNN 中梯度消失或梯度爆炸

的问题[30]。同时，LSTM 通过记忆单元的状态来存

储和更新历史信息，使模型可以利用全局上下文来

预测未来轨迹[31]。鉴于此，本文提出基于 LSTM 的

轨迹预测模型，以预测未来时刻的位置信息。如图 4

所示，所建 LSTM 的层数为 2，隐藏层神经元的个

数为 32，采用均方误差（MSE, mean square error）

函数优化模型，则有 

 2
LSTM

1

1
loss ( ( ) ( ))

N

i i
i

P t P t
N 

 


 (1) 

其中， N 表示样本数量， ( )iP t F 表示第 i 个样本

在 t 时刻的真实位置坐标， ( )iP t


表示第 i 个样本在 t

时刻的预测位置坐标。 
本文利用 10 个连续时刻的坐标 { ( 10),P t   

( 9), , ( 1)}, 10P t P t t   预测下一时刻的目标位

置坐标 ( )P t


。将归一化的损失作为轨迹风险值以用

于风险场景评估，记为 posR ，则有 

 
pos

min
LSTM LSTM
max min
LSTM LSTM

LSTM( ) LSTM( )

loss loss

loss loss

R F P F   




 
(2)

 

其中， min
LSTMloss 为最小损失， max

LSTMloss 为最大损失。

 
图 4  基于 LSTM 的轨迹预测模型 
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若目标的实际位置与预测位置之间的误差较大，则

表示该目标的移动轨迹与预测不相符，其运动出现

异常，风险较高；反之，则风险较低。 

就速度风险值而言，其目的是利用汽车的运动

速度来反映自身的危险程度，即汽车速度越大，其

冲击力越强。具体地，受文献[32]启发，设计速度

映射函数 S ( )T  ，通过速度标量比值的大小来刻画速

度风险值，则有 

 

spd S S( ) ( )

0.1, 0.6

0.75
0.35 ,0.6 1.8

1, 1.8

i a

i
a i a

a

i a

R T F T V F

V V

V
V V V

V

V V

   

 

 

 

≤ ≤
 

(3) 

其中， iV 为目标汽车的速度大小， aV 为我方汽车的

速度大小。 

2.2.3  空间维度 

空间维度是根据自动驾驶汽车的位置，分析汽

车间距和行驶方向的特征，以此掌握汽车的潜在碰

撞风险。具体地，将模态维度所提取的物理特征 F
作为输入，一方面，建立距离映射函数 P ( )S  ，获得

距离风险值 distR ，即 dist P ( )R S F ；另一方面，设计

方向映射函数 D ( )S  ，获得方向风险值 directR ，即

D
direct

( )

180

S F
R 


。 

就距离风险值而言，其目的是利用汽车间相对

位置关系的变化来表示危险程度。例如，若两车间

的距离变小，则需要制动减速以防止追尾。与仅考

虑两目标间的传统距离指标不同，本文还考虑不同

种类汽车的车身长度，并通过设计高内聚、低耦合

的映射函数 P ( )S  来表征距离风险值，则有 

 

dist P P( ) ( )

0.625
1 ,0 0.8 ,

0.25
1.5,0.8 ,

1 ,

a a i
a

a a a i
a

i a
i

R S F S r F

r
r r r r r

r

r
r r r r r r

r

r
r r r

r

   


    


    


  



≤
 

(4) 

其中， ir 为目标汽车的车长， ar 为我方汽车的车长，

r 为双方之间的距离， distR 为距离风险值，用于风

险场景评估。 

就方向风险值而言，其目的是通过行驶方向

的变化推测车辆的行为是否存在潜在的碰撞风

险[33-34]。如图 5 所示，由于目标汽车 2C 紧邻我方

汽车 3C ，且行驶方向趋近于 3C 车，行驶方向的变

化可能会导致其他车辆急转弯或者突然停车，进

而引发连环碰撞等危险情况。为此，本文利用自

动驾驶汽车在 2 个时刻位置坐标的向量差值表征

汽车的行驶方向。进一步，将我方汽车的行驶方

向与目标汽车之间的角度归一化作为行驶方向风

险值，则有 

 

D D
direct

3 2 3

3 2 3

( ) ( )

180 180
( )

arccos

180

S F S v F
R

v v v

|v || v v |


  

 





 

(5)

 

 
图 5  汽车行驶方向说明 

以图 5 为例， 2v 和 3v 分别为目标汽车 2C 和我

方汽车 3C 的行驶方向。 

2.2.4  结构维度 

结构维度是从自动驾驶汽车的整体数量和分

布特征中提取结构关联信息，以此发现场景中的全

局风险。具体地，将模态维度所提取的物理特征 F
作为输入，一方面，构建数量映射函数 N ( )C  ，获

得数量风险值 numR ，即 num N ( )R C F ；另一方面，

设计分布映射函数 D ( )C  ，获得分布风险值 distriR ，

即 D
distri

( )

360

C F
R 


。 

就数量风险值而言，其目的是利用汽车数量衡

量道路拥堵程度，反映对行车安全的威胁。一般而

言，汽车数量越多，道路越拥堵，风险程度越高。

本文从模态维度的识别结果中直接提取汽车数量

信息，进而将汽车数量与该场景最大容纳的汽车数

量之比记为数量风险值 numR ，则有 
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 num N N
max

num
( ) (num )

num
R C F C F     (6) 

其中， num 为当前场景中的汽车数量， maxnum 为

该场景中最大容纳汽车数量。 

就分布风险值而言，其目的是利用聚类思想反

映目标汽车所处的环境状态，表征我方汽车被其他

汽车包围的程度。一般而言，我方汽车被包围的程

度越大，其所处位置越被动，从而风险程度越高。

具体地，本文设计一种以汽车为核心的分布识别方

法。如图 6 所示，以汽车O为中心，计算任意两相

邻汽车与汽车O之间的夹角之和，并将夹角之和归

一化作为分布风险值，则有 

 

D D
distri

( ) ( )

360 360

arccos

360

i j

i j

C F C P F
R

PP

| P || P |


  



。 。

。

 

(7)

 

其中， iP 和 jP 表示任意两相邻汽车的位置坐标。如

图 6 所示，场景①较之场景②，其包围角度更大，汽

车分布更紧凑拥堵，因而驾驶过程中的风险值更高。 

 
图 6  汽车分布计算说明 

2.2.5  内容维度 

内容维度融合上述时间维度、空间维度的局部

轨迹、速度、距离、方向和结构维度的全局数量、

分布等不同尺度的特征，从交通流的状态变化中提

取内容关联信息，其目的是利用环境中汽车行为的

变化反映隐含的交通流状态信息[35-36]。 

具体地，本文设计基于隐马尔可夫模型

（HMM, hidden Markov model）[37]、人工势场模型、

动态时空图卷积网络（GCN, graph convolutional 

network）[38]的投票方法以提取交通流状态。如表 1

所示，上述 3 种方法的原理各异，通过投票机制可

以实现不同模型的优势互补。例如，当存在异常数

据时，通过多个观察结果的一致性或多数共识来保

障结果的准确性。下面详细设计 3 种方法。 

表 1 投票机制中不同方法对比 

方法 原理 输入 

隐马尔可夫模型 统计学方法 时间维度、空间维度、

结构维度 

人工势场模型 物理学方法 模态维度 

动态时空图卷积网络 人工智能方法 时间维度、空间维度 

 
1) 基于HMM的交通流状态识别。如图7所示，

该方法以时间维度、空间维度、结构维度的风险值

作为多维度观测数据，使用多个 HMM 模型，并利

用Viterbi 算法分别实现不同维度的行为预测，输出

最有可能的隐藏交通流状态，如通畅、拥堵等。最

后，综合考虑时间、空间和结构 3 个维度的特征以

判断交通流的状态，基于 HMM 的交通流风险值
HMM
behaviorR 表示为 

 
HMM
behavior pos spd

dist direct num distri

HMM( , )

HMM( , ) HMM( , )

R R R

R R R R

 


 

(8)
 

 
图 7  基于 HMM 的交通流状态识别 

2) 基于人工势场模型的交通流状态识别。类比

物理学中电势场的相关概念，人工构造一个基于势

场模型的交通流分析模型，称为人工势场。如图 8

所示，在人工势场模型中，把汽车O虚拟成电势场

中的正电荷，其他汽车虚拟成电势场中的负电荷。自

动驾驶中大量汽车将会形成一个“复合电势场”，每

一点的“复合电势”将由每辆汽车产生的“虚拟电势”

叠加而成。可以通过“复合电势场”来对当前驾驶场

景中的全局交通流状态进行实时的分析，即 

 ( )
4π ( )

Q
U t

r t
  (9) 

其中，带电量Q由不同类型汽车的抗压能力表示，

( )r t 为 t 时刻两车之间的距离，  为介电常数，且
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128.85 10   。若U 减小，表示全局交通流逐渐拥

堵；若U 不变，表示全局交通流状态基本不变；若

U 增大，表示全局交通流逐渐通畅。那么，基于人

工势场的交通流风险值表示为 

 behavior

0, ( 1) ( )

( ) ( 1)
, ( 1) ( )

( )

U

U t U t

R U t U t
U t U t

U t


    

≥

 (10) 

3) 基于动态时空图卷积网络的交通流状态识

别。如图 9 所示，该方法将传统的时间序列预测和

空间插值估计拓展到时间和空间 2 个维度，并根据

这 2 个维度上全局目标的依赖关系进行建模，以提

升对这 2 个维度信息的利用率。具体地，首先将每

个场景中的汽车建立邻接矩阵，进而将时间维度和

空间维度所提取的历史风险值作为各汽车的输入数

据，通过动态时空图卷积网络预测全局的交通流状

态。采用 MSE 损失函数对模型进行优化，并进一步

对其归一化获得基于动态时空图卷积交通流风险值 

 
min

STGCN STGCN STGCN
behavior max min

STGCN STGCN

loss loss

loss loss
R





  (11) 

其中， min
STGCNloss 为最小损失， max

STGCNloss 为最大损失，

2
STGCN

1

1
loss ( )

B

i i
i

S S
B 

  ，


B 为样本数量， iS 为真实

交通流状态， iS

为预测的交通流状态。 

 
图 9  基于动态时空图卷积的交通流状态识别 

最后，为提高内容维度的准确性，融合以上

3 种方法的结果，利用投票函数Vote( ) 以多数共识

的原则确定交通流风险值，记为 behaviorR ，即 

  HMM STGCN
behavior behavior behavior behavior,e ,Vot UR R R R  (12) 

2.2.6  隶属维度 

隶属维度重点对时间维度、空间维度、结构维

度、内容维度的风险要素添加隶属关联信息，其目

的是利用风险要素的模糊等级划分来降低风险评

估的主观性影响。将时间、空间、结构、内容维度

的风险值及预定义的风险等级聚类中心作为输入，

一方面，构建风险要素分箱函数 ( )CA  ，获得各维度

的风险要素 L；另一方面，设计模糊评价函数 ( )GA  ，

获得风险要素对应的置信度C 。 

具体地，基于领域专家知识定义区间进行风险

值分箱，将每个角度的风险值分为 3 级，记为

,{ } { ( )}l h C hL A R L ，其中， {1,2,3}l 为潜在风险

等级， l 越大表示风险越大； {pos,spd,dist,h  

direct,num,distri,behavior} 表示各个风险角度的标

签。例如，由式(2)获得的轨迹风险值 posR ，经过风

险 分 箱 得 到 3 级 风 险 要 素 ， 即 1,pos 2,pos{ , ,L L  

3,pos pos} ( )CL A R 。通过该模块使风险值实现分区聚

类，降低后续知识图谱构建时的分析复杂度。 

进一步，利用模糊 C 均值聚类算法[39]对风险要

素等级进行模糊评价，通过为不同维度的风险要素

添加置信度，量化每个风险要素对于每个聚类中心

的置信程度，并在分类和决策过程中提供更丰富的

信息。具体而言，以最小化聚类误差和置信度之间

的加权和为目标，对上述 7 组风险要素数据点

{1,2, ,7}i  和 3 个风险等级聚类中心 {1,2,3}j ，

计算其各自隶属度 ijG ，即 

 
图 8  人工势场与电势场模型对比 
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其中，  为欧氏距离； ix 为数据点 i 的特征向量；

js 为聚类中心 j 的位置向量；m 为模糊指数，其控

制隶属度的模糊程度，模糊指数越大，表示越模糊

的隶属度。通过计算每个风险要素和风险等级的隶

属度，获得隶属度矩阵G。进而对隶属度矩阵进行

规范化，获得置信度矩阵C ，数据点 i 属于聚类中

心 j 的置信度记为 

 ij
ij

ik
k

G
C

G



 (14) 

其中， 1ij
j

C  。 

3  基于知识图谱的风险场景评估 

本节利用六维语义空间提取的风险要素构建

知识图谱，为语义链推理提供依据。进一步，通过

知识图谱推理来挖掘潜在的信息和关联，以辅助自

动驾驶汽车的风险评估。 

3.1  知识图谱构建 

如图 10 所示，构建包括知识抽取、知识融合、

质量评估在内的知识图谱。特别地，构建知识图谱

的关键是利用模态维度提供的重构特征，时间、空

间维度提供的局部风险要素，结构、内容维度提供

的全局和整体风险要素，以及隶属维度赋予的置信

度，抽取不同尺度的知识，并用知识补偿缺失信息，

有助于丰富特征信息，增强内部特征联系。 

1) 知识抽取。本文基于语义角色标注[40]对多

维度风险要素信息进行实体、关系、属性提取。具

体地，经基于六维语义空间的风险要素提取模块获

得重构特征 F 、风险要素 L及置信度C ，利用规则

匹配进行词法分析，以识别和抽取出输入数据中的

实体 IE 。然后，基于预定义的语义角色集合为每个

实体生成可能的语义角色候选项。这里，所设计的

自动驾驶语义角色集合表示为  vh,dm,cr,dgI  ，其

中，vh 表示汽车类别标签，dm表示六维语义空间

中的不同维度标签，cr 表示每个维度中的风险要素

标签，dg表示不同风险等级标签。在此基础上，获

取不同词性之间的依存关系，进而抽取出不同角色

之间的关系Rs 。 

2) 知识融合。首先，使用预训练的词向量模型

Word2Vec[41]将经知识抽取获得的实体映射为连续的

低维向量表示，并将其对应的风险要素置信度映射

为属性值。进一步，确定是否存在相同实体，对于

相同实体，则进行融合；对于不相同实体，则计算

语义相似度。对语义相似的实体进一步查询是否具

有相同属性特征，若是，则进行融合；否则计算语

义相似度，且对于语义相似度不低于阈值 e的两实体

进行融合，以使知识图谱更加紧密。这里，采用余

弦相似度量化实体 I
iE 和 I

jE 的相似性，即 

 Sim( , )
I I
i jI I

i j I I
i j

E E
E E

E E
  (15) 

此外，在风险场景评估过程中，对于从自动驾驶

场景中抽取得到的实体对象，将其链接到知识库中对

应的正确实体对象。最后，以融合后的实体作为节点，

以关系Rs 作为边，构建自动驾驶知识图谱 AVG 。 

3) 质量评估。鉴于知识图谱的数据质量和可信

度对后续知识推理至关重要[42-43]，本文从以下 3 个

方面对上述知识图谱 AVG 进行质量评估，以发现和

纠正其中的错误。 

①通过对比知识图谱中的事实与源数据中的

事实，修改知识图谱中存在的不一致之处，即 

 
图 10  知识图谱构建 
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 AV AV ( )G OG G F F     (16) 

其中， AVG 表示经知识源对比修正过的知识图谱，

GF 表示知识图谱中的事实， OF 表示源数据中的

事实。 

②根据自动驾驶场景的变化自动更新知识图

谱，以不断扩展知识，保证知识图谱的完整性和及

时性，即 

 AV AV RG G F    (17) 

其中， AVG 表示自动更新过的知识图谱， RF 表示更

新的事实。 

③通过逻辑推理检查知识图谱中的矛盾并移

除相冲突的事实，例如，相同实体存在属性值不同

或关系类型冲突，即 

 AV AV CG G F    (18) 

其中， AVG 表示经冲突检查的知识图谱， CF 表示逻

辑推理中冲突的事实。 

3.2  知识图谱推理 

如图 11 所示，本文联合节点补全和风险等级函

数设计知识图谱推理算法，利用上述已有知识图谱

AVG 中的语义关系来推断出自动驾驶场景的风险权

重。知识图谱中的知识相互交叉形成逻辑关系，三元

组首尾相连构成的语义链为连贯性推理提供支撑。 

 
图 11  知识图谱推理流程 

特别地，本文根据风险要素和风险等级之间

的隶属关系建立数学模型，提出了风险权重函

数，即 

 
,

weight ,
,

max

max

l hh h
l h

l h
h

h

C l
R C

C l
  


C，  (19) 

其中， ,l hC 为风险要素实体 ,l hE 与风险等级 l 之间的

置信度。风险权重函数根据不同自动驾驶场景下的

置信度来动态调整风险权重，以适应不同情况下风

险要素之间的变化关系。 

首先，通过知识图谱查询该自动驾驶场景下用

于语义链推理的起始节点，记为 vhE 。然后，通过

查询知识图谱来确定该场景下的风险要素实体 crE

是否存在，其中风险要素实体包括不同维度、不同

潜在风险等级的风险要素，记为 cr
,{ }l hE E ，根据

2.2.6 节可知 {1,2,3}l ， {pos,spd,dist,direct,h  

num,distri,behavior} 。若存在，则直接通过式(19)

计算各风险要素的权重；若不存在，则先利用节点

补全策略[44]更新知识图谱。具体地，依据形如式(15)

的余弦相似度来计算新节点与知识图谱中已存在

节点的语义相似度。在此基础上，利用相关性创建

新的节点和关系，即将语义相似度最高节点的属性

赋予新节点，使知识图谱自动更新实体、关系、属

性，进而实现更可靠的推理。进一步，通过风险权

重函数式(19)计算各风险要素的权重。 

最后，通过风险等级函数对 2.2.6 节中的各个维度

的风险值 hR 进行融合获得该场景的风险等级，即 

 weight
h

hR R R  (20) 

并将场景判别结果反馈至六维语义空间和知识图

谱以形成闭环体系。 

4  性能评估 

本节通过实验分析所设计面向自动驾驶场景的

风险评估方法的性能，包括数据集构建、基于六维

语义空间的风险要素提取、基于知识图谱的风险场

景评估。 

4.1  数据集构建 

本文构建包含 RGB 图像和红外图像在内的多

模态自动驾驶数据集。相较于现有包含图像和激光

雷达的多模态自动驾驶数据集[45-46]，本文构建的数

据集能够在各种场景和光照条件下相互补充，具有

适应能力强、处理简单的优势。 
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具体地，本文共收集 103 个视频片段，其中，每

个视频的帧宽度均为 1 920 像素，帧高度均为

1 200 像素，RGB 图像共 80 037 个，红外图像共

80 037 个。此外，本文共标注 17 种汽车类别，每个

标签均为长方形。根据自动驾驶环境中时间与天气

的不同，该数据集被划分为白天晴天、白天雨天、

黑夜晴天、黑夜雨天 4 个大类。 

4.2  基于六维语义空间的风险要素提取 

本文设计的风险要素提取方法可以分为基于深

度学习的方法和传统建模方法。传统建模方法适

用于参数量少、相对简单的问题，而深度学习对

大量网络参数的拟合能力强。本节以基于深度学

习的方法为例，分析算法提取风险要素及其置信

度的性能。 

4.2.1  风险要素提取 

在风险要素提取中，本文对时间维度中轨迹预

测算法和内容维度中基于投票机制的交通流状态

识别算法进行性能分析。 

1) 轨迹预测性能分析。本文基于 LSTM 预测

汽车的轨迹，网络训练使用 Adam 进行优化，设

置训练轮数为 100，学习率为 0.01。输入数据的

特征数是 2，并使用 Pytorch 深度学习框架进行开

发，使用单张 RTX 3060 显卡训练模型。其中，

模型训练过程的损失函数优化曲线如图 12 所示。

随着训练轮数的增加，损失值不断减小，说明模

型的预测能力越来越准确，训练集的平均误差为

4.729 4×10−6。直到第 63 轮，模型基本收敛。进

一步，对已训练好的模型进行测试，轨迹预测结

果如图 13 所示。显然，该模型可以较准确地预测

轨迹。 

 
图 12  模型训练过程的损失函数优化曲线（学习率为 0.01） 

 
图 13  轨迹预测结果 

2) 交通流状态识别性能分析。本文基于投票机

制对全局交通流状态进行识别。第一，基于 HMM 的

识别中，设置隐藏状态的数量为 3，并假设每个输入

要素之间是独立的，分别通过 HMM 预测行为。第二，

基于人工势场模型的识别中，直接计算叠加势场的大

小以识别全局交通流。第三，基于动态时空图卷积网

络的识别中，本文将每个驾驶场景均分为 10×10 的方

格，以建立维度固定的邻接矩阵。网络训练使用 Adam

进行优化，设置训练轮数为 100，批量大小为 50，学

习率为 0.003。使用 Pytorch 深度学习框架进行开发，

使用单张 RTX 3060 显卡训练模型。其中，模型训练

过程的损失函数优化曲线如图 14 所示。 

 
图 14  模型训练过程的损失函数优化曲线（学习率为 0.003） 

本文基于上述 3 种方法对同一驾驶场景的整体

交通流状态进行识别。此外，设计攻击实验以验证

投票机制。生成用于攻击模型的异常数据，包括发

生交通事故、车辆不遵守交通规则。将数据注入系

统中，实验结果如表 2 所示。由此可见，投票机制
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可集合 3 种方法的优势。特别地，当存在异常数

据时，该方法可以维持稳定和准确的识别结果，

具有较高的鲁棒性。其中，基于统计学的 HMM

对正常数据的识别能力较强，然而其在高维特征

提取方面具有局限性，且高度依赖初始化概率分

布矩阵，难以处理异常数据；基于物理学的人工

势场模型能够获得对整体车辆的观察，计算量

大、实时性差的缺点限制了其在复杂场景下的应

用；基于深度学习的图卷积网络需要大量训练，

但可以较好地对复杂非线性和非高斯问题进行

建模。 

4.2.2  置信度提取 

本文对隶属维度中的模糊评价进行分析。隶属

维度将各风险要素聚类并划分为多个风险等级。具

体地，基于模糊 C 均值聚类算法将时间、空间、

结构、内容维度的风险要素分别划分为 3 级，置

信度划分结果如图 15 所示，当风险值位于区间

(0.28,0.38)和(0.62,0,72)时，风险等级具有模糊性，

将会产生相应的置信度。本文通过对比实验验证

模糊评价的影响，各风险要素的结果如表 3 所示。

相较于对比方法，通过隶属维度的模糊评价能够

对风险要素的分级做出更科学、合理、贴近实际

的量化评价。 

综上所述，本文提出的基于六维语义空间的

风险要素提取方法能够有效地挖掘丰富的风险

要素，弥补了驾驶场景中信息感知不准确、不完

全的不足。 

 
图 15  基于置信度的等级划分结果 

4.3  基于知识图谱的风险场景评估 

本文基于驾驶场景中的数据构建知识图谱，如

图 16 所示。该知识图谱的起始节点为自动驾驶中

的汽车，终止节点为风险等级，并以风险要素节点

链接起始节点和终止节点，共包括汽车类型、风险

要素、风险等级 3 类节点，风险等级划分为 3 级，

共构成 12 类风险场景。 

本文将从准确率、漏/虚警率和处理时间等方面

说明所提框架性能。准确率表示正确推理的样本占

总样本的比例，其表征模型正确推理的能力。漏/

虚警率表示错误推理和无法推理的样本占总样本

的比例，其中错误推理的比例侧面反映出模型的精

度，无法推理的比例反映出模型对不同数据的包容

能力。处理时间表示模型完成一次推理需要的时

表 2 交通流状态识别结果 

数据类型 场景 隐马尔可夫模型 人工势场模型 动态时空图卷积网络 识别结果 

正常 

 

拥堵 通畅 拥堵 拥堵 

正常 

 

通畅 通畅 通畅 通畅 

正常 

 

通畅 拥堵 通畅 通畅 

正常 

 

通畅 拥堵 拥堵 拥堵 

异常 

 

通畅 拥堵 拥堵 拥堵 

异常 

 

通畅 拥堵 拥堵 拥堵 
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间，其反映模型的复杂度和可用性。此外，本文选

择了如下有代表性的基线 MSMatch[47]和 iSQRT- 

COV-Net[48]，与本文所提方法一起，在自建自动驾

驶数据集上进行测试。 

1) MSMatch。它使用多尺度表示来处理不同的

特征点，采用多样的相似度度量方法，如欧氏距离、

汉明距离等，以适应不同的图像特征。此外，

MSMatch 方法可以处理部分遮挡、旋转和尺度变化

等问题。 

2) iSQRT-COV-Net。它将协方差池化与平方根

归一化相结合。前者通过计算特征图中不同通道之

间的协方差矩阵，捕捉图像的高阶统计信息；后者

则通过对协方差矩阵进行归一化操作，降低特征之

间的相关性，使特征更加稳定。iSQRT-COV-Net 还

引入了深度可分离卷积和残差连接等网络结构。 

知识图谱推理对比实验结果如表 4 所示。本文

所提方法具有多层次推理、隐含关系推理的优势，

使其风险等级判别准确率达到 96.2%，相较于

iSQRT-COV-Net 和 MSMatch 分别提升了 6.2%和

3.5%。在相同参数配置和数据集上，漏/虚警率指标

相较于 iSQRT-COV-Net 和 MSMatch 分别降低了

10.7%和 1.6%。处理时间相较于 MSMatch 降低了

0.142 s，相较于 iSQRT-COV-Net 和 MSMatch 的平

均处理时间降低了 0.029 s。然而，复杂场景的风险

评估需要遍历大量数据，导致本文所提方法的处理

时间比 iSQRT-COV-Net 高 0.084 s。综上，考虑到

表 3 各风险要素的结果 

场景 风险要素 模糊评价(置信度) 无模糊评价 

 

轨迹 准确(1) 准确 

速度 慢速(0.35)，标准(0.65) 标准 

距离 较近(1) 较近 

方向 角度小(1) 角度小 

数量 多(0.53)，中等(0.47) 多 

分布 未包围(0.94)，半包围(0.06) 未包围 

交通流 拥堵(0.33)，通畅(0.67) 通畅 

 

轨迹 准确(1) 准确 

速度 标准(0.13)，快速(0.87) 标准 

距离 较近(1) 较近 

方向 角度中等(1) 角度中等 

数量 多(0.53)，中等(0.47) 多 

分布 未包围(1) 未包围 

交通流 拥堵(0.33)，通畅(0.67) 通畅 

 

 
图 16  自动驾驶风险评估知识图谱 
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推理的精度和处理时间，本文所提方法是一种有优

势的风险评估方法。 

表 4 知识图谱推理对比实验结果 

方法 准确率 漏/虚警率 处理时间/s 

MSMatch 92.7% 7.6% 0.345 

iSQRT-COV-Net 90.0% 16.7% 0.119 

本文所提方法 96.2% 6.0% 0.203 

 

5  结束语 

由于自动驾驶场景中信息感知不准确、不完

全，且驾驶场景中风险要素极其丰富、灵活，准确

的风险评估面临巨大的挑战。为此，本文提出了基

于六维语义空间的风险评估方案。首先，本文设计

了一种基于六维语义空间的风险评估框架，通过挖

掘多模态数据间的关联信息构建六维语义空间，以

充分提取风险要素，并进一步提纯凝练为知识图

谱，为知识推理提供依据；然后，在此框架下设计

了基于六维语义空间的风险要素提取和基于知识

图谱的风险场景评估方法；最后，通过实验验证了

所提方法的有效性。结果表明，本文所提方法能够

提取丰富的风险要素，实现准确的风险评估，从而

可以根据潜在风险调整汽车的驾驶行为，提高自

动驾驶的安全性能。未来的工作旨在推进自动驾

驶风险评估的研究，将深入探讨多维度风险要素

之间的相互作用，考虑使用并行计算、优化算法

和数据结构等，以加快风险评估和推理的速度，

确保系统能够在实时驾驶过程中快速准确地做出

决策和调整。 
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