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【摘要】为更快捷、更精确地预测车辆碰撞事故中乘员的伤害情况，基于正面 100%重叠刚性壁障实车碰撞试验数

据建立了深度学习模型训练数据库，并对数据进行了预处理和特征提取，分别基于长短时记忆（LSTM）神经网络、卷积

神经网络-长短时记忆（CNN-LSTM）神经网络、时域卷积网络（TCN）建立了深度学习模型对乘员伤害进行预测训练，验

证结果表明，3种模型预测精度分别达到0.857 9、0.820 9和0.967 4，证明了所提出方法的可行性。
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【Abstract】To predict injury of the occupant in vehicle collision more rapidly and accurately, a training database for deep
learning models was established based on frontal 100% overlap rigid barrier real-world collision data, and data preprocessing
and features extraction were conducted. Deep learning models were constructed separately based on Long Short-Term Memory
(LSTM), Convolutional Neural Network-Long Short-Term Memory (CNN-LSTM) neural network, and Temporal Convolutional
Networks (TCN) for injury prediction training. The validation results show that the model prediction accuracy reaches 0.8579,
0.8209 and 0.9674, respectively, demonstrating feasibility of the proposed method.

Key words: Deep learning, Occupant injury prediction, Long Short-Term Memory (LSTM),
Convolutional Neural Network-Long Short-Term Memory (CNN-LSTM) neural network,
Temporal Convolutional Network (TCN)
【引用格式】黄泽辉, 唐洪斌, 王雪松, 等 . 基于深度学习的车辆碰撞乘员伤害预测方法研究[J]. 汽车工程师, 2024(4):

8-11.
HUANG Z H, TANG H B, WANG X S, et al. Research on Occupant Injury Prediction Method in Vehicle Colli⁃
sion Based on Deep Learning[J]. Automotive Engineer, 2024(4): 8-11.

基于深度学习的车辆碰撞乘员伤害预测方法研究

黄泽辉 1,2 唐洪斌 1,2 王雪松 1,2 韩铎 1,2 王士彬 1,2 刘柏辰 1,2

（1.中国第一汽车股份有限公司研发总院，长春 130013；2.高端汽车集成与控制全国重点实验室，长春

130013）

1 前言

目前，车辆碰撞事故中的乘员伤害主要通过对

车辆和乘员的动力学行为进行建模仿真实现预测。

这种方法可以模拟车辆和乘员的运动轨迹和碰撞

过程，但需要较为复杂的模型和大量参数，相关参

数的获取和验证往往需要大量的试验和数据支持。

同时，这种方法对模型的假设和简化具有一定的主

观性和局限性，难以对一些复杂的情况进行准确描

述和预测。此外，仿真计算时间往往较长，难以满

足实时性和成本的要求。

随着人工智能技术的发展，基于数据驱动的预

测方法开始应用，该方法可通过分析历史数据学习

系统的行为，然后利用学习到的模型进行性能预

测。Alkheder等将 48种不同属性（年份、时间、事故

类型、天气、年龄、国籍等）作为自变量，应用人工神
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经网络预测交通事故中乘员伤害的严重程度[1]。

Bance和Nie提出序列到序列的深度学习算法，利用

碰撞前信息（如车辆碰撞脉冲）预测碰撞过程中乘

员的动力学响应序列[2]。相较于仿真方法，基于数

据驱动的预测方法可以更好地适应各种复杂系统

和不同场景条件下的乘员伤害预测，并可避免复杂

的模型和参数的假设和简化，减少主观因素对预测

结果的影响，同时，可通过深度学习技术进行自动特

征提取和模型训练，从而简化了特征工程和模型设

计的过程，提高预测的准确性和可靠性。然而，基于

数据驱动的预测方法也存在一些局限性，如对数据

的数量和质量有一定要求，数据量不足或质量不佳

都可能影响预测的准确性。因此，在选择基于数据

驱动的预测方法时，需要充分考虑数据的实际情况

和应用场景，并进行合理的试验设计和模型优化。

本文使用深度学习算法对历史数据进行建模

和分析，以期实现乘员伤害的单目标高精度快速预

测，并更好地适应各种复杂系统和不同场景。

2 深度学习在被动安全领域的应用

为了探究算法的适用性，本文选用长短时记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）神经网络[3]、卷积

神 经 网 络 - 长 短 时 记 忆（Convolutional Neural
Network-Long Short-Term Memory，CNN-LSTM）神

经网络和时域卷积网络（Temporal Convolutional
Network，TCN）[4]分别建立乘员伤害预测模型。

LSTM的网络架构如图 1所示，其中，Xt为 t时刻

的特征向量，Ht为 t时刻的隐藏层，σ为 S型函数。

LSTM网络在处理长序列和依赖关系方面表现出

色，具备较强的记忆能力，适用于自然语言处理和

时间序列分析等任务，但也存在计算复杂性较强、

并行性有限以及潜在的过拟合问题。

Xt-1 Xt Xt+1

Ht-1 Ht Ht+1

× + × + × +

σ σ σtanh
× ×

tanh

σ σ tanh
× ×

σ σ σ σtanh
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图1 LSTM网络架构

CNN-LSTM网络架构如图 2所示，它结合了卷

积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）和

LSTM神经网络，能够有效处理多模态数据，提取空

间特征和建模时间依赖性，特别适用于多步预测任

务，但其结构相对复杂，需进行仔细的超参数调整

并采取措施防止过拟合。
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图2 CNN-LSTM网络架构

TCN的网络架构如图 3所示，其中，xT、yT分别为

输入、输出序列的第 T个值，k、d分别为卷积核尺寸

（Kernel Size）、空洞率（Dilation Rate），其能够有效处

理长期依赖性，实现并行计算，具有参数共享优势，

并可稳定处理梯度传播，但其要求固定长度的输入

序列，参数调整复杂。
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图3 TCN网络架构

3 研究方法

3.1 数据准备

3.1.1 数据集

本文使用中国新车评价规程（2021年版）正面

100%重叠刚性壁障碰撞试验数据，样本属性包含碰

撞时间、车体加速度、驾驶员头部加速度。

3.1.2 数据预处理

首先，利用 Python 编程语言和数据分析库

Pandas、Numpy对试验数据中碰撞时间、车体加速

度和驾驶员头部加速度进行自动化批量提取。这

一处理过程包括数据清洗和特征提取，以确保数据

的准确性和质量。提取数据示例如表 1所示。
表1 样本数据

碰撞时间/ms
0.00
0.05
0.10
0.15
…

200.00

车体加速度
/mm·s-2
1.486 79
0.887 90
0.887 90
0.289 01

…

0.887 90

驾驶员头部加速度
/mm·s-2
-0.595 91
-0.595 91
-0.595 91
-0.595 91

…

-4.189 22
然后，采用 Sklearn库中的最小最大缩放器
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（MinMaxScaler）将原始数据进行拟合和转换后线性

变换到[0,1]范围内，使不同特征之间具有相同的尺度。

最后，按照 8∶2的比例将数据集划分为训练集

和测试集。

3.2 乘员伤害预测

3.2.1 深度学习模型构建

分别使用LSTM、CNN-LSTM神经网络、TCN构建

深度学习模型。基于深度学习的驾驶员头部动力学

曲线预测流程为：首先，采集车体动力学曲线并对其

进行预处理（每0.05 s采样一次，采样时长200 ms）；然
后，以预处理后的车体动力学曲线作为输入，利用深

度学习模型预测得到驾驶员头部动力学曲线。

3.2.2 模型训练

使用训练集进行模型训练。训练过程中，设置序

列长度（Seq_length）为3、批大小（Batch_size）为64、学
习率（Learning_rate）为0.001，优化器（Optimizer）为自

适应矩估计（Adam），损失函数为均方误差（Mean
Square Error，MSE）。训练环境设置如表2所示。

表2 训练环境设置

操作系统

编程语言

深度学习框架

处理器

Ubuntu 18.04.5
Python 3.8.10
Pytorch 2.0.0

Intel Xeon CPU E5-1620 0 @ 3.60 GHz
MSE[5-6]越小，表示模型的拟合效果越好，其计

算公式为：

ems =
∑
i = 1

n (yi - -yi )2
n （1）

式中：n为样本数量，yi为实际值，
-yi为预测值。

对训练过程进行可视化，3个模型的训练损失

曲线如图 4所示。3个模型均成功收敛到相对稳定

的状态，但收敛速度差异明显。TCN模型在相对较

少的迭代次数内即达到稳定状态，LSTM模型、

CNN-LSTM模型需要更多的迭代才能实现收敛，这

反映了TCN模型能够更快地学习到数据的特征，对

数据具有更快的拟合速度。
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（c）TCN
图4 模型训练损失曲线

3.2.3 测试结果

本文基于 ISO/TS 18571[7]，从通道、相位、振幅、斜

率等方面对驾驶员头部加速度曲线进行预测精度评

价。

预测精度R的计算公式为：

R=0.4Z+0.2EP+0.2EM+0.2ES （2）
式中：Z、EP、EM、ES分别为两条曲线间的通道相关性、

相位相关性、振幅相关性、斜率相关性[7]。

根据计算结果，将预测精度分为 4个等级：差

（R≤0.58）、一般（0.58<R≤0.80）、良好（0.80<R≤0.94）、

优秀（R>0.94）。

使用测试集进行模型评估，3个模型的预测结

果如图 5所示，各模型基于 ISO/TS 18571标准的评

价结果及预测速度如表 3所示。在预测精度上，各

模型的预测曲线与真实曲线都存在一定程度的重

合，但预测精度差异明显：TCN模型的预测精度最

高，LSTM模型、CNN-LSTM模型预测精度较 TCN模

型低，但明显高于有限元法（Finite Element Method，
FEM）仿真模型。在预测速度上，3个模型的预测速

度相当，明显优于 FEM仿真模型。综上，TCN模型

在精度方面表现出色，而 LSTM和 CNN-LSTM则在

速度方面具有优势，在实际应用中，应根据需求权

衡速度和精度，选择合适模型。
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（c）TCN
图5 驾驶员头部加速度预测结果

表3 预测结果评价

方法

LSTM
CNN-
LSTM
TCN
FEM

预测
用时

28 ms
32 ms
46 ms
8 h

Z

0.949 8
0.947 4
0.999 7
0.940 5

EP

1.000 0
1.000 0
0.998 3
0.981 6

EM

0.910 4
0.922 1
0.968 0
0.906 2

ES

0.479 6
0.287 7
0.871 1
0.041 3

R

0.857 9
0.820 9
0.967 4
0.762 0

等级

良好

良好

优秀

一般

4 结束语

本文利用正面 100%重叠刚性壁障实车碰撞数

据，探究了基于 LSTM、CNN-LSTM和 TCN的深度学

习模型在车辆碰撞事故乘员伤害预测中的可行性和

实用性。这些预测模型在毫秒级的预测速度下，分

别达到了 0.857 9、0.820 9和 0.967 4的预测精度，证

明了深度学习模型在预测乘员伤害方面的有效性。
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