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【摘要】针对新能源汽车能量管理中难以长期、精准地预测车速的问题，提出了一种基于模型的参数化车速预测方法，

利用传感器和GPS提供的前瞻数据预测车辆的速度轨迹。首先根据整车动力学和车辆停车转弯趋势建立基于智能驾驶员

模型（IDM）的车速预测算法；然后，从NGSIM公开数据集中筛选数据用于参数标定及仿真；最后，利用遗传算法（GA）对算法

参数进行标定。仿真验证结果表明，优化后的车速预测算法在通畅或拥堵的交通环境中，对于长期车速预测均有较高的精

度，误差可控制在 8%~13%范围内。
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【Abstract】For the energy management of new energy vehicles, it is difficult to predict the vehicle speed in a long-

term and accurate way, this paper proposed a model- based parametric prediction method to predict the vehicle speed
trajectory using the forward- looking data provided by sensors and GPS. Firstly, the speed prediction algorithm based on
Intelligent Driver Model (IDM) was established in term of vehicle dynamics and vehicle stop-turn trend; secondly, data was
selected from the NGSIM public data set for parameter calibration and simulation; then the algorithm parameters were
calibrated using Genetic Algorithm (GA). The results show that the optimized speed prediction algorithm has high accuracy
for long-term speed prediction in both unobstructed and congested traffic environments, the error can be controlled in the
range of 8%~13%.
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1 前言

当前，车速预测算法总体分为随机型车速预测算法

和确定型车速预测算法 [1]。基于马尔可夫链（Markov
Chain，MC）的算法是具有代表性的随机型车速预测算

法[2-6]。虽然通过建立多级马尔可夫链模型能够提升车

速预测的准确性，但会导致算法体量呈指数级增长。

确定型车速预测算法可分为参数型车速预测算法

和非参数型车速预测算法[7]。基于非参数型车速预测算

法的研究已经得到了广泛的应用：支持向量机（Support
Vector Machine，SVM）主要用于在较短的时间间隔内预

测车速[8-9]；神经网络可用于数据驱动型算法[10]，其因良

好的非线性映射能力、较强的鲁棒性，已广泛应用于车

速预测领域[11-15]，但这种方法依赖大量的训练数据。

基于参数型车速预测的算法中，Rezaei等人 [16]使

用 自 回 归 移 动 平 均（Autoregressive Moving Average，
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ARMA）模型，其参数通过历史数据确定，但随着视距

增加，该模型会出现预测精度下降的问题；Kesting等
人 [17] 利用一种新的恒定加速度启发式（Constant-
Acceleration Heuristic，CAH）算法对智能驾驶员模型

（Intelligent Driver Model，IDM）进行扩展；Li等人[18]针对

驾驶员的参数校准提出了一种新的方法；James等人[19]

对比了校准驾驶员模型中常用的8种方法，证明 IDM有

较高的车速预测性能。

预测精度和速度往往无法兼顾。Lefèvre等人[20]比

较了参数型和非参数型车速预测算法，在相同的试验环

境和试验条件下，非参数模型的表现优于参数模型，然

而对于长期预测，选取先进的参数模型更为合适。这主

要是由于 IDM等参数模型都被设计为具有约束车辆长

期行为的稳定性特性，而非参数模型仅被训练为表示2
个时间步之间目标车辆的行为。

新能源汽车的能量管理策略需要精确的车速预测

作为前置条件。本文以车辆自身的速度轨迹预测为主

要研究对象，以GPS、离线地图数据库、前视测距传感器

为信息源，建立基于智能驾驶员模型的车速预测算法。

2 IDM算法建模

受车辆、驾驶员等多重因素的影响，理论上满足约束

条件车速预测的解无穷多。为了计算出单一的速度轨

迹，以更精确地预测车速，假设驾驶员对外部交通环境

的反应遵循一套通用的规则。虽然相对于实际驾驶员

的驾驶行为进行了很大程度的简化，但许多驾驶员模型

在此基础上都能够很好地反映实际驾驶员的驾驶行为。

2.1 智能驾驶员模型

Treiber等人 [21]最早提出智能驾驶员模型。IDM的

参数都具有明确的物理意义，可以直观地展示驾驶行为

的变化情况，并且该模型可以同时适用于通畅与拥堵状

态下的车速预测[20]：
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（2）
式中，S0为拥堵状态的最小车距；Smin为期望最小车距；

Tgap 为最小安全车头时距；α为最大加速度；β为期望减速

度；V为主车车速；V0为当前环境期望车速；VL为前车的

速度；SL为主车与前车的距离。

该算法由加速策略和减速策略2个部分组成：加速

策略为Vfree(V)=α[1-(V/V0)δ]，其中δ为驾驶员加速度指数；

减速策略为 Vbrake(Smin,V,SL)=-α(Smin/SL)2，当主车和前车的

距离与期望的安全间距接近时，Smin开始发挥作用。主

车加速行为由期望速度V0、最大加速度α和驾驶员加速

度指数δ体现，当δ=1时，加速度随车速线性下降，当

δ→∞时加速度恒定。有效的最小车距Smin由最小车距S0

（仅与低速有关）、与速度相关的距离VTgap（对应于以恒

定的期望时间间隔Tgap跟随前车）和与前车的动态车速

差(V-VL)决定。

为提高 IDM的车速预测精度，需要足够多可供预测

的输入数据。本文通过考虑 3个方面将不同类型的输

入数据集成到改进的智能驾驶员模型中：

a. 加速度极限αmax，用于模拟车辆动力系统提供牵

引力的能力；

b. 速度限制Vlim，用于整合交通环境的速度限制、停

车和转弯；

c. 最小车距S0、行车时距Tgap、驾驶员加速度指数δ、

驾驶员减速度指数 b及法定限速度的驾驶员偏差系数

γ，用于参数化表示驾驶员行为。

本文使用改进的驾驶员行为模型实现基于模型的

速度预测，IDM的输入分别为Vlim、VL和SL，考虑到车速预

测过程中驾驶员的减速行为直接影响预测精度，将减速

策略中的固定指数 2改为可调的驾驶员减速度指数 b，

以便于后续参数标定。优化后算法如下：

Ŝ(k + 1)= S(k) + V(k) ⋅ Ts （3）
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（5）
式中，V̂ (k+1)为(k+1)时刻的预测速度；Ŝ (k+1)为(k+1)时
刻预测的覆盖距离；Ts为采样时间；Vlim为所需的期望速

度或在探测器探测范围内交通环境对车速的限制；S(k)
为 k时刻预测车辆行驶的距离；V(k)为 k时刻的主车车

速；VL(k)为k时刻的前车车速；βmax为最大减速度。

图1所示为速度预测器的方法和架构。

2.2 车辆动力系统限制

在传统的 IDM研究中，多数研究者将 IDM的加速

整车动力学
系统性能限制

地图数据：1、法定限速度2、转弯、停止位置

交通数据：1、平均交通速度2、拥堵位置 传感器：1、前车速度2、前车距离 驾驶员行为参数

安全车距

交通速度限制

最大加减速度限制

预测行驶距离

预测车速

IDM

图1 速度预测器框架
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度计算为恒定的最大加速度αmax，但其通常无法充分表

达复杂的动力系统行为和动力系统极限。在动力系统

的限制下，加速度应与车速相关，车速提高，车辆的加速

度减小。动力传动极限会直接影响车辆的速度曲线，导

致速度预测的准确性下降。

车辆在不同速度下的外力可计算为：

V(k + 1)= V(k) + ( )Fdrag +Fprop
Meq

Ts （6）
S(k + 1)= S(k) + V(k)Ts （7）

Fdrag = -sgn[ ]V(k) [ ρCdA[ ]V(k) 2

2 +
]mgCroll cos θ +mg sin θ

（8）

Fmertia = m
Ts

⋅ ( )V(k) - V(k - 1) （9）
式中，Fdrag为由空气、滚动摩擦和路面坡度施加的力；

Meq、m分别为车辆的等效惯量和质量；Fprop为车辆牵引

或制动系统施加的力；ρ为空气密度；Cd为空气阻力系

数；A为迎风面积；Croll为滚动摩擦因数；θ为以弧度表示

的道路坡度；Finertia为车辆的惯性力。

为使车辆加速，施加在车轮的驱动力必须能够抵抗

车辆运动时受到的外力。根据牛顿第二定律，发动机产

生的多余力与合成加速度成正比。车辆最大加速度曲

线如图2所示。

2.3 交通环境的速度限制

基于交通环境的限制车速Vlim决定了在没有前车情

况下车辆的加速度。当前车速V(k)与Vlim的比值决定了

驾驶员对车辆加速或减速的期望：如果V(k)/Vlim>1，改进

IDM算法将产生减速请求；在没有前车或与前车距离较

远的情况下，V(k)/Vlim<1，改进 IDM算法将产生加速请

求。由车辆传感器探测到的前方路况和线上实时交通

数据等信息都将纳入Vlim的考虑范围，主要包括当前路

段的法定车速限制、交通拥堵时的动态车速限制、停止

标识限制、车辆转弯时的车速限制。

式（4）中交通环境的速度限制Vlim实现方法为[17]：

V lim = min( )VL1,VL2,VL3,VL4,… （10）
其中：
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式中，VL1为法定限速度限制；VL2为动态交通平均速度限

制；VL3为车辆停止-起步速度限制；VL4为车辆转弯速度

限制；VSL为车辆行驶位置的法定限速度；Vtraffic为交通拥

堵造成的动态平均速度限制；Sstop,i、Sturn,i分别为第 i个停

止位置和转向位置与预测初始点的距离；fstop、fturn分别为

车辆停止位置和转弯位置的车速限制系数。

图 3所示为经大量实车行驶车速数据拟合而成的

停止和转弯的车速限制系数，对停止和转弯事件具有良

好的预测性，也体现了车辆在停止和转弯位置的速度变

化情况，可使车速预测模型具有更高的精度。

2.4 驾驶员参数

在改进的 IDM中主要用 5个参数对驾驶员行为进

行参数化：S0、Tgap、γ、δ、b。其中，δ可直接影响车辆的加

速过程，b可直接影响车辆的减速过程，γ直接决定车辆

的稳定行驶速度。而 S0和Tgap相对更难确定，存在很多

不确定因素，但二者对于车速预测的精度影响较小。

3 验证数据的来源及处理

本文所使用的仿真分析数据主要来自 NGSIM
（Next Generation Simulation）数据集，其具有数据开源、

采集频率高、数据精准、车辆信息类型丰富等优点。基

于以上优点，本文利用其中的US-101数据集对改进的

IDM的参数进行标定，该数据包的数据种类及释义如表

1所示。

由于数据过于庞杂，并非所有数据均满足改进的

IDM参数调试、标定的需求，因此必须从数据集的原始

数据中筛选出满足相关要求的数据。具体筛选条件为：

a. 只选取一直位于同一车道上的车辆。

b. 所选取的车辆前方应一直存在车辆，即车队中的

第1辆车不作为主车。

c. 不同车型的车辆性能存在较大差异，因此选取主
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图2 αmax曲线

图3 停止和转弯的车速限制系数
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车时应排除摩托车和卡车车型，只选取小型汽车作为

主车。虽然不同品牌、不同排量的家用轿车也存在性

能差异，但由于 NGSIM项目中的 US-101公路数据为

交通相对拥堵时的数据，因此小型汽车之间的性能差

异可以忽略。

部分筛选结果如表2所示。

4 参数标定及校核

改进的 IDM的参数标定及校对过程可视为非线性

规划问题求最优解的过程，本文的参数标定通过优化算

法寻优的方法完成。

标定过程主要包含仿真输入、仿真算法、仿真步

长及仿真结果输出 4个部分。仿真输入主要包括主

车的速度、主车的加速度、前车的速度、主车与前车的

距离和时距等。仿真算法即为 2.1节中改进的车速预

测模型。

4.1 优化算法的选取

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）用于解决寻优问

题，吸取了Darwin的进化论和Mendel的遗传学理论，具

有良好的自适应和寻优能力[22-24]。

目标函数是预测车速与实际车速的误差，需优化的

变量是车速预测模型参数，约束是模型参数的物理边

界。由于对目标函数的收敛要求，本文采用MATLAB
搭建遗传算法来求解近似最优值，遗传算法框架如图4
所示。

a. 初始化。确定种群规模N、交叉概率、变异概率

和终止进化准则；随机生成个体作为初始种群X(0)。
b. 计算或估计X(t)中各个体的适应度。

c. 选择母体。从X(t)中运用选择算子选择出M/2对
母体（M≥N）。

d. 交叉重组。对所选择的M/2对母体，依概率执行

交叉形成M个中间个体。

e. 发生变异。对其中M个个体分别独立依照概率

执行变异，形成M个候选个体。

f. 选择子代。从M个候选个体中依适应度选择N

个个体组成新一代种群X(t+1)。
g. 结束程序。如已满足终止准则或达到最大迭代

次数则终止程序，输出最优染色体和适应度。

本文具体校准程序选择Ossen和Hoogendoorn推荐

的目标函数[25]：
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数据名称

车辆 ID（Vehicle ID）
本组数据帧数（Frame ID）

此车辆总帧数（Total
Frames）

全局时间（Global Time）

相对于研究区域道路起点
的X向偏移量（Local X）

相对于研究区域道路起点
的Y向偏移量（Local Y）

相对于加利福尼亚州平面
Ⅲ在NAD83大地基准的X

向偏移量（Global X）
相对于加利福尼亚州平面
Ⅲ在NAD83大地基准的Y

向偏移量（Global Y）
车身长度（Vehicle Length）
车身宽度（Vehicle Width）

车辆种类（Vehicle Class）

当前车辆速度（Vehicle
Velocity）

当前车辆加速度（Vehicle
Acceleration）

当前车辆所在车道（Lane
Identification）

前车的 ID（Preceding
Vehicle）

后车的 ID（Following
Vehicle）

当前车辆与前车的车头间
距（Spacing）

当前车辆与前车的车头时
距（Headway）

数值

26
64 帧

438 帧

1 118 846 985 300 ft
（341 024 561 119 m）

13.696 ft（4.175 m）

71.006 ft（21.643 m）

6 451 163.521 ft（1
966 314.574 m）

1 873 320.302 ft（570
988.028 m）

11.5 ft（3.505 m）
7 ft（2.134 m）

2

28.64 ft/s（8.729 m/s）
-11.13 ft/s2

（-3.392 m/s2）

2

22

32

45.68 ft（13.923 m）

1.6 s

说明

从1970
年1月1
日0时起

1-摩托车；
2-汽车；3-
载货汽车

表1 数据种类及数据释义

表2 部分筛选结果示例

主车
ID
26
26
26
26

数据帧
编号

64
65
66
67

主车速
度/m·s-1

8.729
8.403
8.169
8.138

主车加速
度/m·s-2

-3.39
-3.41
-1.58
1.09

前车
编号

22
22
22
22

前车速
度/m·s-1

20.390
20.180
19.931
19.815

车头距
离/m
13.923
13.981
14.085
14.207

与前车
时距/s
1.60
1.66
1.72
1.75

开始

种群初始化

计算所有个体的适应度

基于适应度选择个体

不同个体染色体基因交叉重组

同一个体染色体基因发生变异

下一代种群产生

n自加1

达到最大
迭代次数

输出最优染色体和适应度

程序结束

是

否

图4 遗传算法框架
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j = ∑h = 1
H ( )areal

h - asim
h

2

∑h = 1
H ( )areal

h

2 - ∑h = 1
H ( )asim

h

2 （12）

式中，H为预测样本总量；ah
sim为车辆 h预测的加速度；

ah
real为车辆h的实际加速度。

4.2 车速预测模型参数标定结果

根据 NGSIM项目中的实际数据及遗传算法的应

用，可以得到改进后的 IDM最优取值，如表 3所示，αmax

已在前文中确定。

5 车速预测算法的仿真结果

本文仿真采用的计算机的中央处理器为酷睿 i9-
10980XE，在 Simulink模块中建立控制算法和整车动力

学模型，然后接入PreScan软件中进行联合仿真[26]，仿真

架构如图5所示。

5.1 车速预测算法仿真环境的建立

5.1.1 交通环境设置

建立与US-101数据采集路段相同的路况。

5.1.2 车辆模型配置

车辆模型包括主车的车型和前方车辆的车型。试

验中车辆过多会使仿真速度变慢，可适当简化环境中的

车辆。

5.1.3 主车传感器配置

选择 2个独立技术传感器（Technology Independent
Sensor，TIS）负责信号接收，均布置在主车的车头，配置

如表4所示。

5.1.4 主车和前车驾驶数据设定

本文以NGSIM项目的US-101数据集为基础数据，

选取主车及对应的前车，即可得到两车的速度等相关数

据，在仿真过程中，为与实际数据相吻合，在Simulink中
插入两车的速度插值表分别与两车的动力学模型连接，

直接由插值表控制两车车速。

5.2 预测结果

大量文献显示，短期车速预测时长多集中在 1 min
以内，而长期车速预测多数可以超过1 min[27]，本文研究

的车速预测时长为80 s。
本文将主车置于同一路段的不同交通环境下行驶，

通过改变交通环境的车流量、车流速度、不同前车、不同

车道等交通环境信息得到了 80 s的大量仿真结果。本

文预抽取预测精度最低和最高的2组数据和1组转弯停

车行驶数据进行分析。

交通拥堵对车速有直接的影响，利用一段道路上的

动态平均限速度Vtraffic、法定限速VSL和车辆在 i时刻交通

动态平均速度Vi（共n个时刻），构建交通拥堵程度评价

函数Tseverity，可以更直观地表达交通拥堵情况：

Tseverity = 1
V traffic
VSL

= 1
1/n∑i

n(Vi)
VSL

（13）

从式（13）中可以看出，交通拥堵程度总是正数，但由

于交通过度拥堵时车速可能为0，故设定Tseverity的最大阈

值为20。3次仿真过程的交通拥堵情况如图6所示。

在拥堵路段，前车速度是影响主车的主要因素，主

车的速度主要通过前车的行为预测。IDM的速度预测

结果如图 7所示，仅利用速度限制作为输入数据的预

测，获得的预测车速会随速度限制的变化而变化。

图 8所示为 3次仿真的车速误差。从图 8a和图 8b
中可以明显地看出，由于仿真1的交通环境拥堵程度相

对于仿真2的更低，所以预测误差更小，同时可以看出，

加、减速转换过程中误差相对较大，由于不同的驾驶员

对于前方车辆的大幅度加减速转变所采取的反应有所

不同，且反应能力不同，因此会产生较大误差。由图7c
和图 8c可以看出，车速预测算法中加入停止和转弯的

车速限制系数控制车辆在转弯和停止处的车速可以很

好地模拟驾驶员行为趋势，减小车速预测算法在转弯和

停车行为中的误差。根据上述仿真结果可以确定，优化

缴文政，等：基于智能驾驶员模型算法的长期跟车车速预测研究

模型参数

参数取值

βmax/m·s-2

2.13
S0/m
3.17

Tgap/s
1.39

δ

2
b

2.1
γ

0.99

表3 参数标定结果

20
15
10
5

0 20 40 60 80
时间/s

交
通

拥
堵

程
度 仿真1

仿真2
仿真3

Simulink模块

MATLAB软件

仿真核心

可视化

传感器

PreScan软件

图5 联合仿真框架

表4 传感器配置

传感器编号

角度/(°)
距离/m

检测目标数量/个

TIS1
9

150
32

TIS2
80
30
32

图6 交通拥堵情况
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后的车速预测算法在交通拥堵、路况复杂的环境中仍可

实现较高的车速预测精度。

图 9所示为 3次仿真的加速度对比结果，由图 9可
知，当车速升高时，车辆的加速能力普遍不足，加速能力

随车速和挡位的升高而降低，这也更符合实际行驶中车

辆的动力学性能。此外，该模型还对前车紧急制动后的

加速行为表现出了一定的预判，但是，由于模型预测较

为保守，预测获得的车辆加速度相较于真实值偏低，这

主要与δ和 b相关，但是由于每个驾驶员的驾驶习惯不

同，将这2个参数调高反而会影响此算法对其他车辆的

预测精度。

本文使用的预测精度评价指标是均方根误差Erms、

平均绝对百分比误差Emap：

Erms = 1
u∑k = 1

u [ ]x̂(k) - x(k) （14）

Emap = 1
u∑k = 1

u |
|
||

|
|
||
x̂(k) - x(k)

x̂(k) （15）
式中，x̂( )k 、x(k)分别为模型预测的数据和车辆的真实

数据；u为数据数量。

表 5列出了 3次仿真结果的车速预测误差，由于车

辆在停止（车速为 0）时会引起式（14）、式（15）的失常，

带来计算上的错误，故在进行性能评价时忽略了车辆的

停止持续时间。从图6中可以看出，由于仿真1相对于

仿真2的交通情况更加简单，故仿真1的预测精度高于

缴文政，等：基于智能驾驶员模型算法的长期跟车车速预测研究

20
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时间/s
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前车
主车IDM

20
15
10
5
0 20 40 60 80

时间/s

速
度

/m·
s-1

前车
主车IDM

（a）仿真1

（b）仿真2

（c）仿真3
图7 车速预测结果
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-3 0 20 40 60 80

时间/s

误
差

/m·
s-1

20
15
10
5
0

-50 20 40 60 80
时间/s

速
度

/m·
s-1

主车IDM
前车
转弯位置
停车位置
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（b）仿真2

（c）仿真3
图8 仿真车速误差

图9 仿真加速度对比

（a）仿真1

（b）仿真2

（c）仿真3
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仿真2的预测精度，不同的驾驶员行为所带来的差异更

大，驾驶员的操作差异更加难以预料，故仿真 2的误差

更大。从图7c中可以看出，仿真3虽然存在车辆转弯和

停止等事件，但加入停止和转弯的车速限制系数控制

后，仍然有着较高的车速预测精度。

查阅大量资料发现，在复杂的交通环境下长期车速

预测平均百分比误差通常在10%以上，而本文采用 IDM
跟车车速预测方法平均百分比误差可控制在8%~13%。

路程预测结果会作为输入重新返回到改进的IDM中，

也会影响整体模型的预测精度。如图10所示，由于车速的

预测结果精度很高，路程预测结果也有着很高的精度。

由于平均绝对百分比误差是从数据整体进行评估，

故对路程预测的评价只从平均绝对百分比误差方面分

析，仿真1~仿真3平均绝对百分比误差分别为0.024%、

0.408%、0.575%，车速预测结果虽然有一定的波动性，但

整体的路程预测精度依然很高。

6 结束语

本文系统地概括了影响车辆速度的道路交通特征

和相应的前瞻数据，建立了具有车辆和车辆动力系统的

参数化模型及基于前瞻性数据的速度预测器，通过对2
条性质不同路线的仿真研究，证明了预测器处理不同水

平的前瞻信息和提供准确预测的能力。

此外，可以观察到预测精度最低和最高水平的前瞻

数据之间的差异取决于交通环境的特征。高速公路行

驶工况下，观察到有关停车标志和转弯的前瞻性数据几

乎没有增加优势，因为高速公路上缺乏此类道路特征。

然而，在城市的交通环境中，与仅限速的前瞻数据相比，

本算法具有显著优势。
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