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摘要—安全关键的交通模拟在评估自主驾驶系统在罕见和
具有挑战性的场景中的表现中发挥着至关重要的作用。然而，现
有的方法通常由于对物理合理性的考虑不足而生成不现实的场
景，并且存在生成效率低下的问题。为了解决这些问题，我们提
出了一种引导式潜在扩散模型（LDM），能够生成物理上真实且
对抗的安全关键交通场景。具体而言，我们的模型采用基于图的
变分自编码器（VAE）来学习一个紧凑的潜在空间，以捕捉复
杂的多智能体交互并提高计算效率。在这个潜在空间中，扩散模
型执行去噪过程以产生真实的轨迹。为了实现可控和对抗性的情
景生成，我们引入了新颖的引导目标，驱动扩散过程向生成对抗
性和行为上真实驾驶行为的方向发展。此外，我们基于物理可行
性检查开发了一个样本选择模块，进一步增强了生成场景的物理
合理性。在 nuScenes数据集上的广泛实验表明，我们的方法与
现有基线相比，在保持高度现实性的同时实现了更优的对抗效果
和生成效率。我们的工作提供了一种有效的工具来进行真实的安
全关键情景模拟，为自主驾驶系统的更强大评估铺平了道路。

Index Terms—扩散模型，交通仿真，安全关键仿真。
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图 1. 我们指导的 LDM在关键交通安全模拟中的概述。我们的模型通过利
用由对抗目标引导的 LDM生成逼真且具有挑战性的驾驶场景，有效测试AV
系统。
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I. 介绍

随着自动驾驶汽车（AV）技术的快速发展，对自动
驾驶汽车的安全性能进行严格且高效的评估已成为关
键的研究重点，因为可靠的评估对于加速自主驾驶系统
的发展至关重要 [1], [2]。然而，在现实世界的道路测试
中，交通情况主要为正常状态，而安全关键事件发生得
非常罕见，这使得收集足够数量的安全关键事件数据既
耗时又昂贵。因此，安全关键的交通模拟已成为现代自
动驾驶汽车验证流程不可或缺的一部分 [3]。
传统方法通常依赖于基于规则的模拟器，如

CARLA [4] 和 SUMO [5]，这些模拟器允许用户通过
明确指定代理状态手动设计关键安全场景。然而，这种
手动脚本编写过程需要大量的专业知识和广泛的参数
调整。即使经过仔细的手动设计，生成的场景往往也难
以再现自然交通中多智能体之间的交互以及类似人类
的驾驶行为，从而限制了它们在大规模评估中的实用
性。为了克服这些局限性，近期的数据驱动方法首先从
大型轨迹数据集中学习现实的驾驶行为，然后在测试时
进行优化以合成关键安全场景 [6], [7]。例如，Strive [7]
使用图神经网络（GNN）构建交通先验模型来进行可信
的交通建模，并随后执行对抗性优化。尽管这类方法实
现了现实主义方面的适度改进，但仍难以准确地模拟复
杂的轨迹交互，并且缺乏物理可行性的保证 [6], [8]。此
外，它们的迭代搜索程序需要大量的计算资源，导致生
成效率低下 [6], [7]。
最近，扩散模型在生成逼真的顺序数据方面表现

出色，包括模拟现实世界驾驶行为的互动交通场景 [9],
[10]。扩散模型中固有的噪声到数据生成范式捕捉到了
复杂的多智能体依赖关系，并且在推理过程中提供了灵
活的指导，从而促进了可控生成 [11], [12]。此外，最近
在潜在扩散模型（LDMs）方面的进展表明，学习紧凑
且表达能力强的驾驶轨迹潜在表示有助于建模它们的
联合分布，提升了生成交通场景的真实感和多样性 [13],
[14]，同时提高了计算效率 [15]。总的来说，这些工作
突显了扩散模型在生成现实且可控的安全关键场景方
面的强大潜力。
受这些工作的启发，我们提出了一种用于模拟物理

上真实且对抗性的安全关键交通场景的引导式 LDM框
架，如图 1所示。具体来说，我们利用基于 GNN的编
码器将过去和未来的轨迹转换为紧凑的潜在表示，以捕
捉复杂的多智能体交互。在过去的场景信息潜在表示条

件下，我们的模型逐步去噪一个噪声未来潜在表示来重
建真实的驾驶轨迹。为了有效引导生成对抗性的安全关
键场景，我们引入了新颖的指导目标，这些目标在推理
过程中逐步扰动采样过程。此外，我们设计了一个基于
物理可行性检查的样本选择模块，以确保生成的场景符
合物理约束。通过使用配备基于规则的规划器的自我车
辆进行闭环模拟来评估生成的安全关键场景的有效性
和真实性。这个安全关键交通仿真框架有助于揭示自动
驾驶系统的限制和脆弱性，为提高 AVs的安全性和鲁
棒性提供了宝贵的见解。
总结，本文的主要贡献包括：

• 我们提出了一种用于关键安全交通模拟的引导式
LDM框架，在一个紧凑的潜在空间中执行去噪过
程，该方法能够有效捕捉复杂的多智能体交互并提
高计算效率。

• 我们设计了新颖的引导目标和基于物理可行性检查
的样本选择模块，这些共同实现了对抗性和物理上
真实的驾驶轨迹的可控生成。

• 在 nuScenes数据集上进行的大量实验表明，我们
的模型在驾驶场景生成方面显著优于基线方法，在
对抗有效性、多样性和生成效率方面表现更优，同
时保持物理合理和行为真实的轨迹。

II. 相关工作

本节回顾了两个领域的相关工作：安全关键的交通
模拟和基于扩散的交通场景生成。

A. 安全关键交通仿真

安全关键的交通模拟对于评估自动驾驶系统在罕
见和高风险场景下的表现至关重要～ [3]。传统方法通
常依赖于像 CARLA～ [4]和 SUMO～ [5]这样的模拟
器，通过修改代理状态来手动设计这些场景。然而，这
些方法需要大量的领域专业知识，并且经常产生不现实
或不可扩展的设计～ [16], [17]。为了提高真实性，最近
的研究利用大规模的驾驶数据集学习真实的交通模式，
并在测试时通过基于优化的技术生成安全关键场景～
[6], [7], [18]。特别地，AdvSim [6]直接扰动标准轨迹空
间以诱导对抗性轨迹，而 Strive [7]则使用基于图的表
示在潜在空间中执行对抗优化 [19]。MixSim [18]学习
路线条件策略以实现反应性和可控重模拟，支持混合现
实交通场景中的真实变化和安全关键交互。尽管这些方
法在现实感方面取得了适度的改进，但它们仍受效率低



下的限制，并继续难以生成既合理又可控制的驾驶行
为，从而限制了其在大规模场景生成方面的实用性。

B. 基于扩散的交通场景生成

扩散模型 [20]由于能够模拟复杂的交通模式并生
成高保真的仿真，这些仿真与现实世界场景非常接近，
因此受到了广泛关注。此外，它们提供了增强的可控
性，可以基于特定条件或指导 [21]定制交通场景。例
如，DJINN [10]利用无分类器扩散模型生成了交通场景
中所有代理的联合交互轨迹，这些轨迹依赖于一组灵活
的代理状态。此外，一些研究通过在推理时间 [11]–[13],
[22], [23]将引导机制纳入扩散模型进一步提高了可控
性。具体而言，CTG [11]采用信号时态逻辑（STL）公
式作为引导来生成符合规则的轨迹，而MotionDiffuser
[12]则提出了一些可微分的成本函数作为指导，使生成
的轨迹能够满足物理约束。DiffScene [22]和 Safe-Sim
[23]提出了基于安全的目标函数来模拟关键驾驶场景。
其他研究利用 LDMs学习更有效的驾驶轨迹表示，并
对这些轨迹进行联合分布建模 [13], [14], [24]。然而，
这些方法在可控性和灵活性方面仍然存在局限性。例
如，AdvDiffuser [13]无法轻松应用于生成特定对抗车
辆的场景，并且需要训练不同的分类器以适应各种对抗
策略。

III. 方法论

本节介绍了我们提出的用于生成逼真和对抗性关
键交通安全场景的模型。我们提出模型的整体框架如
图 2所示。首先，我们提供了一个正式的关键场景模拟
问题定义。然后，描述了用于场景生成的 LDM。最后，
引入了新颖的引导目标以及基于物理可行性的样本选
择模块，这些被用来指导生成向逼真和对抗性驾驶场景
发展。

A. 问题公式化

我们专注于涉及 N 个代理的安全关键交通模拟，
其中一个代理是由规划器 π控制的主车辆，其余 N − 1

辆车的未来轨迹由我们的模型生成。在这些车辆中，有
一辆是敌对车辆，其目标是与主车辆发生碰撞，而其他
车辆则保持现实的轨迹。

一个驾驶场景 S 包含 N 个代理状态和一个地图
m。在每个时间步 t，每个代理 sit = (xi

t, y
i
t, θ

i
t, v

i
t) 的

状态表示二维位置、航向和速度。每个代理的相应动

作表示为 ait = (v̇it, θ̇it)，指示加速度和偏转率。我们
将所有代理在过去 Thist 个时间步的轨迹表示为 x =

{st−Thist
, st−Thist+1, ..., st}。规划器 π 确定了自车在未

来从 t到 t+T 时间段内的轨迹，记作 s0t:t+T = π(m,x)。
我们提出的 LDM g，由 θ参数化，模拟未来 N −1

非自我车辆的轨迹，表示为 τ = {sit:t+T}N−1
i=1 。该模型包

括一个编码器 E，它将历史轨迹数据和地图信息编码成
紧凑的潜在表示，并且有一个解码器 D，它将去噪后的
潜在表示解码为非自我代理的预测未来轨迹。在训练过
程中，模型从现实世界的数据中学习真实的交通行为，
在推理过程中，对抗目标函数引导生成安全关键场景。

B. 潜扩散模型在交通模拟中的应用

我们提出了一种 LDM，通过迭代去噪过程生成现
实且可控的对抗性安全关键驾驶场景。与直接在轨迹空
间 [11], [23], [25]进行操作的传统扩散方法不同，我们
的方法在潜在空间中执行去噪过程，从而减少了计算开
销并增强了特征表达力 [7], [13], [15], [24]。我们的模型
基于预训练的图卷积变分自编码器 Strive [7]，其中编
码器捕获复杂的多智能体交互，解码器使用运动学自行
车模型自回归生成未来轨迹以确保生成轨迹的真实性。
架构。如图 2 所示，我们的 LDM 由三个组件组

成：两个冻结的基于 GNN 的编码器、一个可学习的
U-Net去噪网络和一个冻结的基于 GNN的解码器。先
验编码器 Eθ(x,m)对过去的代理轨迹和本地地图特征
进行编码以生成条件输入 c，而后验编码器则额外结合
未来轨迹来产生潜变量 z。前向过程从干净的潜在变量
z0 ∼ q(z0)开始，并通过以下过渡逐步注入高斯噪声：

q(zk | zk−1) = N
(
zk;

√
1− βkz

k−1, βkI
)

(1)

其中 βk 表示预定义的方差计划，用于控制每一步的噪
声水平。对于足够大的步数K，分布 zK 收敛到各向同
性高斯分布，即 N (0, I)。
为了加速推理，我们采用了去噪扩散隐式模型

（DDIM）采样策略 [26]，这使得非马尔可夫逆扩散成为
可能，并通过跳过中间步骤支持高效采样而无需重新训
练。逆过程定义为：

zk−1 =
√
αk−1 · z̃0 +

√
1− αk−1 · εθ(zk, k, c) (2)

其中 εθ(z
k, k, c)表示条件为 c的噪声预测模型，而αk =∏k

i=1(1− βi)代表噪声调度的累积乘积。预测的干净潜
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图 2. 我们提出的引导 LDM的整体框架。基于图的 VAEs将后验和先验场景输入编码为潜在表示，这些表示通过受先验潜条件约束的 U-Net进行去噪。在
采样阶段，我们引入了我们提出的指导目标来引导扩散过程生成对抗性的安全关键驾驶场景。

变量 z̃0被估计为：

z̃0 =

(
zk −

√
1− αk · εθ(zk, k, c)

√
αk

)
(3)

从 zK 开始迭代应用此逆过程得到最终去噪潜变量 ẑ0。

最后，解码器 Dθ(ẑ
0,x,m)基于去噪的潜变量和历

史上下文自回归生成代理动作，并将生成的动作通过运
动自行车模型传播，以确保结果轨迹的物理合理性。

训练。我们固定预训练的VAE，仅通过最小化噪声
预测损失来训练 LDM：

L = Ezk,ε∼N (0,I),k,c
[
‖ε− εθ(z

k, k, c)‖2
]

(4)

其中 ε ∼ N (0, I)是高斯噪声，εθ(z
k, k, c)是噪声预测

模型，该模型依赖于过去的上下文潜变量 c。

C. 可控生成与引导函数

为了实现关键安全驾驶场景的可控生成，我们引入
了一个目标函数 J (τ )，它引导去噪过程。由于去噪过
程在潜在空间中进行，每个引导迭代步骤首先使用解
码器 D 将潜向量 z 解码为相应的轨迹 τ，公式表示为
τ = Dθ(z,x,m)。在每次反向步骤 t中，将引导目标的
梯度注入预测噪声，遵循 [27]：

ε̃θ = εθ − s∇zt
J (Dθ(z

t,x,m)), (5)

其中 s表示引导尺度。然后使用在 (2)中定义的 DDIM
公式更新扰动潜变量 zk−1。

详细来说，目标 J (τ )由三个组件组合而成：

J (τ ) = wbJbr(τ ) + warJar(τ ) + waJadv(τ ) (6)

其中 Jbr 是非对抗车辆的现实约束条件，确保它们避免
相互碰撞和偏离道路。同样地，Jar 是针对对抗车辆的
现实约束条件，确保对抗代理维持合理的行为，不与非
对抗车辆相撞或离开道路。对抗目标 Jadv 控制对抗车
辆的行为以诱导其与自车发生碰撞。wb、war和 wa 是
三个超参数，用于控制三个不同目标的权重。
车辆之间的碰撞惩罚定义如下：

veh_coll_pensij(t) =

1− dij(t)

pij
, if dij(t) ≤ pij

0, otherwise
(7)

其中，dij(t)表示在时间 t时车辆 i和 j之间的欧几里得
距离，而 pij = ri + rj + dbuffer 代表由车辆半径之和与
预定义的安全缓冲区确定的碰撞阈值。
类似地，地图碰撞惩罚定义为：

env_coll_pensi(t) =

1− di(t)
pi

, if di(t) ≤ pi

0, otherwise
(8)

其中 di(t)表示从车辆中心到最近的不可行驶区域的距
离，而 t表示时间，pi表示发生碰撞前允许的最大位移。
在实践中，Jbr 和 Jar 通过累积所有相关代理和时

间步长的车辆碰撞和地图碰撞惩罚来计算。相比之下，
对抗目标定义为：

Jadv(τ ) =
T∑

t=1

min(0, d(t) − p) (9)

其中 d(t)是当前时刻 t对抗车辆与自我车辆之间的中心
到中心距离，p表示对抗车辆与自我车辆之间的碰撞阈
值。相应地，这三个指导目标分别针对非对抗性和对抗
性车辆进行单独计算，并独立更新相应的潜在变量。具



体来说，Jbr 的梯度被应用于非对抗车辆的潜在表示，
而包含 Jar 和 Jadv 的组合目标的梯度则用于更新与对
抗车辆对应的潜在变量，从而确保对其行为进行有针对
性的控制。
样本选择模块。在推理阶段，我们为给定场景中的

非自车代理生成多个候选未来轨迹，并使用加权分数对
它们进行排序：

C = wg J (τ ) + wp (1− Φ(τ )), (10)

其中，Φ(τ )是一个物理可行性指示函数，定义为：

Φ(τ ) = alon(τ ) ∧ alat(τ ), (11)

其中 alon(τ )表示符合纵向加速度约束，alat(τ )表示符
合横向加速度约束。选择分数最低的候选轨迹 C。

IV. 实验结果

本节展示了实验结果，验证了我们提出模型的有效
性。我们首先介绍了研究中使用的数据集和评估指标。
然后，我们在实际交通模拟和安全关键场景生成任务
上将我们的方法与代表性基线进行了比较。此外，我们
还进行了一项消融研究，以分析所提出的引导机制的
贡献。

A. 数据集

我们在 nuScenes 数据集 [28]上进行实验，该数据
集包含 1,000 个驾驶场景，每个场景持续时间为 20 秒，
采样频率为 2 Hz。模型在提供的训练分割上进行训练，
并在验证分割上进行评估。遵循 nuScenes 预测挑战的
指南，我们使用过去 2 秒（4 个时间步）的运动来预测
接下来的 6 秒（12 个时间步）。

B. 评估指标

我们从三个角度评估生成的场景：对抗性、真实
性和多样性。对抗性通过诸如 Adv-Ego碰撞率和 Adv
加速等指标来衡量为自车创建安全关键场景的有效性，
数值越高表示对抗行为越强。真实性通过车辆碰撞率
（Veh Coll）和地图碰撞率（Env Coll）等指标评估场景
的合理性，并进一步细分为不同代理类型之间的碰撞
率（Adv-Other, Other-Ego, Other-Other）以及不同类
型代理的地图碰撞率（Adv Offroad, Other Offroad），
数值越低表示行为越真实。多样性使用最终位移多样性
（FDD）[13], [18]进行量化，更高的 FDD值表示场景变

化更大。此外，我们还采用平均位移误差（ADE）、最终
位移误差（FDE）和最小场景最终位移误差（minSFDE）
等指标来衡量整体轨迹准确性，并使用推理时间评估生
成效率。

C. 实验设置

基线。我们将我们的方法与两个有代表性的基线进
行比较。AdvSim [6]优化了预定义的对抗车辆的加速，
以引发碰撞，初始状态由 SimNet [29]生成。Strive [7]
使用其官方实现，在基于交通模型的学习潜在空间中进
行对抗优化。

实现细节。我们的模型是用 PyTorch实现的，并在
四块 NVIDIA RTX 4090 GPU上训练了六个小时。扩
散模型使用 Adam进行了 200个纪元的训练，学习率为
5× 10−4，扩散步数为 20，测试样本数量为 10。

为了确保在可控性方面的公平比较，选择初始状态
下距离自车最近的对抗车辆，并且必须满足可行性约束
[7]。与 Strive不同，在 Strive中对抗车辆可能会动态变
化，我们在整个场景中固定选定的对抗代理。此外，在
所有实验中，自车由基于规则的规划器控制，以确保不
同方法之间的一致性。

D. 模拟真实交通

为了评估我们的 LDM在模拟真实世界交通场景中
的有效性，我们在 nuScenes数据集上进行了对比实验。
具体来说，我们将基于无引导扩散的模型与两个代表性
基线进行了比较：基于 VAE的 Strive模型和基于模仿
学习的 AdvSim模型，在没有对抗优化的情况下进行评
估。如表 I所示，我们的模型实现了逼真且多样化的轨
迹生成，证明了其在捕捉复杂交通行为的同时保持多样
性的能力。特别地，我们的模型表现出更强的可能性，
车辆碰撞率（0.31%）低于 AdvSim（0.78%）和 Strive
（0.36%）。这一结果表明，我们的方法更有效地捕获多
智能体交互并生成一致的交通行为。此外，与 AdvSim
的确定性生成过程不同，Strive和我们的模型都采用了
基于采样的生成过程，这内在地支持了更多样化的轨迹
生成。值得注意的是，我们的模型在保持逼真性的同时
实现了具有竞争力的多样性，展示了其同时提高场景合
成保真度和灵活性的能力。



表 I
nuScenes数据集上无引导扩散模型与 AdvSim [6]和 Strive [7]的真实交通模拟结果比较。我们将我们的无引导扩散模型与其他两个未经过对抗优化评估

的模型进行对比。

模型
现实主义 Diversity

Veh Coll (%) ↓ Env Coll ↓ ADE (m) ↓ FDE (m) ↓ minSFDE (m) ↓ FDD (m) ↑

AdvSim 0.78 14.92 2.24 5.39 5.39 0.0

Strive 0.36 16.23 2.74 6.65 3.68 13.82

Ours 0.31 15.99 2.41 5.94 3.66 10.25

表 II
nuScenes 数据集上的安全关键交通仿真结果对比。我们将我们的方法与基于规则的规划器进行的安全关键交通仿真中的 AdvSim [6]和 Strive [7]进行了

比较。

模型
对抗性 现实主义 Efficiency

Adv-Ego
Coll (%) ↑

Adv Acc ↑
Adv

Offroad (%) ↓
Other

Offroad (%) ↓
Adv-Other
Coll (%) ↓

Other-Ego
Coll (%) ↓

Other-Other
Coll (%) ↓

Other Acc ↓ Infer time (s) ↓

AdvSim 24.72 0.90 15.60 14.85 0.56 0.91 0.11 0.38 338.35

Strive 22.69 0.88 18.94 16.64 0.90 1.08 0.05 0.39 609.72

Ours 38.17 1.14 11.49 16.83 5.68 1.47 0.63 0.33 171.60

E. 模拟安全关键场景

安全关键交通模拟结果的比较显示在表 II中。与
基线模型相比，我们提出的模型在生成对抗场景的同时
保持了高度的真实性和高效的生成能力方面具有显著
优势。我们的模型达到了最高的对抗有效性，对抗性自
我碰撞率为 38.17%，远远超过了 AdvSim（24.72%）和
Strive（22.69%）。这表明该模型有能力生成有效的挑战
自动驾驶系统的安全关键场景。同时，对抗行为仍然具
有行为合理性。对抗车辆的离路率为 11.49%，显著低于
AdvSim（15.60%）和 Strive（18.94%），表明我们的模型
生成了真实且激进的行为而未违反道路约束。在生成效
率方面，基于扩散的方法实现了平均推理时间为 171.60
秒，明显快于测试时间优化方法如AdvSim（338.35秒）
和 Strive（609.72秒）。总体而言，我们的方法实现了强
大的对抗性能，并同时保持了高水平的真实性和生成效
率，使其非常适合大规模自动驾驶车辆的安全验证。

F. 消融研究

为了研究提出的引导机制的有效性，我们进行了一
项消融研究，比较了三种设置：回复，该设置从数据集
中重播原始非自我车辆轨迹；无指导，该设置运行不带

图 3. 消融研究关于指导组件。回复指使用数据集中的重放非自我车辆轨迹
进行的模拟。无指导表示我们的无引导扩散模型，而有指导代表我们提出的
基于引导的扩散模型。

引导的基于扩散的模型；以及有指导，该设置在扩散过
程中包含所提出的引导模块。

如图 3所示，回复设置产生最小的对抗有效性，其
对抗性自我碰撞率接近于零，因为代理只是重放数据集
轨迹。无指导模型的结果展示了模拟现实交通场景的强
大能力，实现了合理的车辆行为和适度的离道率。随着
指导模块的集成，有指导模型进一步提高了对抗性，达
到最高的 Adv-Ego 碰撞率，证明了对抗性引导的有效
性。此外，Adv Offroad 和 Other Offroad 有所减少，表
明基于现实的引导有助于提升生成场景的真实感而不
降低对抗有效性。这些发现表明，所提出的指导机制在



生成安全关键场景时发挥着至关重要的作用，并保持了
高度的真实性。

V. 结论

本文介绍了一个用于模拟安全关键交通场景的引
导 LDM 框架。通过在一个从基于图的 VAE 学习到的
紧凑潜在空间中执行扩散，我们的方法有效地捕捉了复
杂的多代理互动并提升了计算效率。为了实现对安全关
键场景的可控生成，我们提出了创新性的指导目标来引
导扩散过程以生成对抗性和行为上现实的驾驶行为。此
外，我们引入了一个基于物理可行性检查的简单但有效
的样本选择模块，进一步增强了生成场景的物理合理
性。在 nuScenes 数据集上的广泛实验表明，我们的方
法在对抗有效性、真实感、多样性和生成效率方面超过
了现有的基线方法。未来，我们计划探索将大型语言模
型（LLMs）或 AI 代理集成进来，以进一步提升安全关
键交通模拟的可控性和性能。
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