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面向智能驾驶测试的可变跟驰特性交通车

建模方法 *
赵 健，李文旭，朱 冰，张培兴，汤 瑞，李嘉胜
（吉林大学，汽车仿真与控制国家重点实验室，长春 130022）

［摘要］ 提出一种面向智能驾驶测试的可变跟驰特性交通车建模方法。首先，通过对自然驾驶数据聚类分析，

建立高真实交互个性化的跟驰模型，并利用模型输出耦合赋予多元权值，构建可用于智能驾驶测试的可变跟驰特性

交通车模型；然后，通过建立交通车轨迹评价方法验证模型输出轨迹的合理性、多样性及真实性；最后，搭建联合仿

真平台进行了所构建交通车模型对自动紧急制动（autonomous emergency braking， AEB）算法的应用测试。结果表

明，本文构建的交通车模型可以输出不同跟驰特性下合理、多样且真实的轨迹，当轨迹数量达到 60 000 条时与真实

自然驾驶速度轨迹匹配的平均均方根误差为 0. 427 m/s，且在不同交通车轨迹特性下待测系统行为响应不尽相同，

通过权值系数的变化可以揭示待测系统响应的演化规律，并可实现待测系统性能的针对性测试。
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A Modeling Method for Traffic Vehicle with Variable Car Following 
Characteristic for Intelligent Driving System Testing
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［Abstract］  A variable following characteristic traffic vehicle modeling method for intelligent driving system 
testing is proposed in this paper.  Firstly， by clustering and analyzing natural driving data， a highly realistic interac⁃
tive personalized car following model is established， and the model output coupling is used to assign multiple 
weights to construct a traffic vehicle model with variable car following characteristics that can be used for intelligent 
driving system testing. Then， by establishing the traffic vehicle trajectory evaluation method， the rationality， diver⁃
sity and authenticity of the model's output trajectory are verified. Finally， a joint simulation platform is built to test 
the application of the constructed traffic vehicle model to the Automatic Emergency Braking （AEB） algorithm. The 
results show that the traffic vehicle model constructed in this paper can output reasonable， diverse， and realistic tra⁃
jectories under different car following characteristics. When the number of trajectories reaches 60 000， the average 
root mean square error matched with the real natural driving speed trajectory is 0.427 m/s. Moreover， the behavioral 
response of the tested system varies under different traffic vehicle trajectory characteristics. By changing the weight 
coefficients， the evolution law of the tested system response can be revealed， and targeted testing of the tested sys⁃
tem performance can be achieved.

Keywords：intelligent driving system testing；traffic vehicle modeling；variable car following 
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前言

智能驾驶系统在实际应用前的性能验证至关重

要，尤其应在复杂多变的真实交通环境中确保安全

可靠。在智能汽车完全部署之前，过渡阶段将由智

能汽车和人类驾驶车辆共享道路［1］，在混合交通环

境中智能汽车将与不同风格的驾驶员进行交互，驾

驶风格的多变性导致智能汽车的行为响应也不尽相

同，须对其进行全面可靠的性能测试以保证安全性。

基于场景的仿真测试方法是智能驾驶系统性能验证的

重要手段［2］，能够有效加快测试进程，提高测试效率。

基于场景的仿真测试方法主要分为两类：一类

关注于构建与真实交通环境相近的仿真交通流［3-4］，

然而其常用于测试融入智能驾驶系统后混合交通环

境的通行效率、交通流稳定性及拟真度，难以高效获

取改进待测系统性能的高价值场景数据，测试效率

较低；另一类关注于危险场景参数生成以提高测试

效率。Xie 等［5］通过模型预测控制引导交通车运动，

直接为主车创建关键场景。Feng 等［6］通过密集强化

学习建模交通车，实现了与现实环境中相一致的等

效加速测试。Zhu 等［7-8］通过设计高效优化算法探索

智能驾驶系统在指定参数空间下的危险场景。上述

方法均能高效获取大量危险场景以改进系统性能，

但在测试过程中交通车轨迹特性类别单一且缺乏明

确定义。

现有方法在测试智能驾驶系统时交通车轨迹特

性单一，而在相同的场景初始状态下，交通车不同的

轨迹特性会使得待测系统产生不同的行为响应，从

而难以全面测试系统的性能；同时，当前研究交通车

轨迹特性定义模糊导致难以精准对应交通车特性与

待测系统性能响应之间的关系，在测试过程中盲目

性较大，无法通过交通车不同轨迹特性反映出待测

系统性能的演化规律，从而难以实现高效且针对性

的性能测试。因而需要一种轨迹特性动态可调且调

节系数与输出特性精准对应的交通车模型，将交通

车轨迹对待测系统的影响考虑到测试过程当中，深

入理解交通车轨迹特性并准确评估其对待测系统性

能的影响。

车辆的跟驰行为是复杂交通场景下的重要组成

部分，跟驰模型能够对车辆跟驰行为进行建模以描

述车辆之间的纵向交互过程。针对上述问题，本文

提出一种面向智能驾驶测试的可变跟驰特性交通车

建模方法，构建具有高真实交互特性的个性化跟驰

模 型（personalized car following model， PCFM）对 车

辆跟驰过程进行动态建模，通过个性化跟驰模型输

出耦合方法实现多元权值分配，得到具有可变跟驰

特性的交通车模型，建立权值系数与输出特性间的

对应关系，并构建模型输出轨迹评价方法，进而探究

交通车不同输出特性对智能驾驶系统性能响应的影

响，以实现更高覆盖度的系统性能测试。

1　基于 PCFM 的交通车建模方法

1. 1　基于 PCFM 的交通车建模方法架构

基于 PCFM 的交通车建模方法架构如图 1 所示。
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图 1　基于 PCFM 的交通车建模方法架构
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选择自然驾驶数据集并预处理，以聚类得到的不同

驾驶风格数据为输入构建长时序交互特性提取架

构，并构建误差补偿器，得到具有高真实交互特性的

个性化跟驰模型，进而通过可变多元权值分配得到

具有可变跟驰特性的交通车模型。

1. 2　数据集选择与预处理

本文选择 HighD 数据集［9］进行不同驾驶风格数

据的聚类，HighD 数据集在德国高速公路上以无人

机俯瞰视角精确测量车辆的位置和运动，采集频率

为 25 Hz，包含多种场景工况。

在数据集中根据规则提取跟车场景，并对车辆

形式进行筛选，以排除车辆类型对于驾驶风格的影

响，本文以小型车的跟车数据为基础，在其中随机选

取 60 000 条场景作为驾驶风格聚类的数据输入。

1. 3　个性化跟驰模型构建

1. 3. 1　驾驶风格聚类

为获取不同驾驶风格的跟车场景数据，须对自

然驾驶数据进行驾驶风格聚类，选择能够反映车辆

行驶激进程度的特征变量，如表 1 所示，以特征变量

值大小来衡量不同驾驶风格之间的差异。

其中冲击度为加速度的导数，如式（1）所示。

J = da
dt

（1）
式中：J 为车辆冲击度；a 为车辆加速度；t 为时间。

特征变量之间较强的相关性会增加数据的冗余

程度，为简化数据以提高聚类效果，采用主成分分析

法［10］对原始数据进行降维处理。

首先对不同量纲的特征变量进行归一化处理得

到标准化的样本矩阵 X，计算标准化样本的协方差

矩阵 R。
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式中：X 为样本矩阵；R 为样本协方差矩阵。

计算协方差矩阵 R 的特征值 λ 及对应的特征向

量，以特征值为基础计算主成分贡献率及累计贡献

率，如式（3）所示。选择累计贡献率超过 85% 的 3 个

主成分，如表 2 所示，并对 3 个主成分系数进行分析，

如表 3 所示。结果表明贡献率高达 51. 9% 的单一主

成分与 X2、X3、X4、X6等特征变量具有较强的相关性。
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式中 λ 为协方差矩阵的特征值。

将主成分分析降维得到的 3 个主成分系数与原

始特征矩阵相乘，得到用于聚类处理的矩阵，本文选

取 K-means 算法［11］对跟车场景数据进行聚类分析。

K-means 算法从样本集中随机选取 k 个样本作

为聚类中心，计算所有样本与聚类中心的欧式距离，

并将每一个样本划分到与之最近的聚类中心所在的

簇中，并重新计算聚类中心，直至聚类中心不再发生

移动或达到预定的迭代次数；K-means 算法以最小

化样本与聚类中心的欧氏距离为目标，目标函数如

式（4）所示。

F = ∑
i = 1

n ∑
j = 1

k

rij xi - μj

2
（4）

式中：x 为聚类的样本； μj 表示类别为 j 的聚类中心； 
rij 表示第 i 个样本是否属于第 j 个簇，是则取值为 1，

表 1　特征变量

序号

1
2
3
4
5
6

特征变量

X1-纵向速度绝对值的均值

X2-纵向速度绝对值的标准差

X3-纵向加速度绝对值的均值

X4-纵向加速度绝对值的标准差

X5-纵向冲击度的均值

X6-纵向冲击度的标准差

单位

m·s-1

m·s-1

m·s-2

m·s-2

m·s-3

m·s-3

表 2　主成分分析结果

主成分

1
2
3

特征值

3. 113
1. 067
0. 970

贡献率

51. 9%
17. 8%
16. 2%

累计贡献率

51. 9%
69. 7%
85. 9%

表 3　主成分相关性

变量

X1
X2
X3
X4
X5
X6

主成分

1
0. 011
0. 484
0. 518
0. 523
0. 093
0. 465

2
-0. 871

0. 122
-0. 178

0. 083
-0. 425

0. 083

3
0. 435

-0. 017
0. 053
0. 071

-0. 895
0. 047
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否则取值为 0。

为生成 3 类驾驶风格数据，K-means 算法的 k 设

置为 3，算法初始随机选择 3 个聚类中心，并不断迭

代更新。不同驾驶风格数据的特征变量值如表 4 所

示，保守型、一般型、激进型驾驶风格数据的特征变

量值依次增大。

1. 3. 2　长时序交互特性提取

为提取自然驾驶跟驰行为的动态交互特性，通

过构建预测网络的方式对长时序交互行为进行建

模，在本文中利用 Transformer 模型［12］提取跟车场景

中真实的交互特性。

经过聚类得到的 3 类驾驶风格数据时序长度不

统一、数据质量较差，为提高时序数据的质量，本文

采用时间滑动窗口方法对不同长度的时序数据进行

处 理 ，将 滑 动 窗 口 长 度 设 置 为 100，随 机 选 择 激

进 型、一般型、保守型跟驰模型训练的样本数量各

50 000 条。

由于跟驰车辆的驾驶行为主要与两车间的相对

距离、相对速度和后车速度相关，因此将后车速度 v、

前车速度 vl、前车位置 rl、后车位置 r 作为四维时间序

列输入，以后车速度 v 作为一维时间序列输出，将长

时序交互特性提取转化为在给定训练网络 G 的情况

下，由历史序列到未来状态的映射函数 f，如式（5）
所示。

vt + 1 = f (G；vt
t - (T - 1)，v l t

t - (T - 1)，rt
t - (T - 1)，r l t

t - (T - 1) )
（5）

式中 vi + n
i 表示从时间 i 到时间 i+n 组成的时间序列

( vi，vi + 1，. . . ，vi + n )。
本文采取用于时序预测任务的 Transformer 模型

结构，在此不做过多介绍。将时序数据按照 8∶2 的

比例划分为训练集与测试集，模型训练的参数设置

如表 5 所示，其中学习率用来控制模型参数更新速

度 ，隐 藏 神 经 元 个 数 决 定 了 模 型 的 表 达 能 力 ，

Dropout 可以提高模型的泛化能力，Batch_Size 为模

型训练时单批次输入的样本数。

1. 3. 3　误差补偿器构建

为减小长时序交互特性提取时模型单步预测的

累计误差，以展现更加准确的交互特征，采用支持向

量回归机 SVR［13］作为误差补偿器，对模型的基准预

测值进行实时补偿。

SVR 模型本质将无法线性回归的样本映射到高

维空间进行线性回归，回归函数如式（6）所示。

f ( x ) = wT h ( x ) + b （6）
支持向量回归机在加入松弛变量 ξi、

~
ξi 后的优化

目标函数为

min
w，b

1
2  w 2 + c∑

i = 1

n ( ξi + ~
ξi ) （7）

约束条件为

ì
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î

ïïïï

ï
ïï
ï

yi - f ( xi ) ≤ ε + ξi

f ( xi ) - yi ≤ ε + ~
ξi

ξi，
~
ξi ≥ 0，i = 1，2，. . . ，n

（8）

式中：w 为尺寸权重向量；yi 为输出变量；ξi、
~
ξi 为松弛

变量；ε 为误差系数；c 为惩罚因子。

根据优化目标及约束条件构建拉格朗日函数为

L = 1
2  w 2 + c∑

i = 1

n ( ξi + ~
ξi ) +

∑
i = 1

n

αi ( f ( xi ) - yi - ε - ξi ) +

∑
i = 1

n ~
αi ( yi - f ( xi ) - ε - ~

ξi ) -

∑
i = 1

n

λi ξi - ∑
i = 1

n ~
λi
~
ξi （9）

式中 αi、
~
αi、λi、

~
λi≥0，为拉格朗日乘子。

利用 Transformer 模型基准预测值与真值比对获

取误差时序数据，将其按照 8∶2 的比例分为训练集

与测试集，通过遍历测试寻找 SVR 模型惩罚因子 c
与 RBF 函数 gamma 参数值的最佳组合，其中 c 代表

表 4　不同驾驶风格数据特征变量值

特征变量

X1-纵向速度均值

X2-纵向速度标准差

X3-纵向加速度均值

X4-纵向加速度标准差

X5-纵向冲击度均值

X6-纵向冲击度标准差

保守型

23. 182
0. 839
0. 189
0. 118
0. 003
0. 143

一般型

31. 007
0. 872
0. 252
0. 137
0. 004
0. 151

激进型

36. 739
0. 888
0. 293
0. 136
0. 006
0. 153

表 5　Transformer 模型训练参数设置

参数

输入序列维度

输出序列维度

d_model

注意力机制头数

学习率

网络层数

隐藏层神经元个数

Dropout

迭代次数

Batch_Size

数值

4
1

128
8

0. 000 5
3

64
0. 1
30
64
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模型对于误差的容忍程度，gamma 决定了数据在高

维空间上的分布。

参数 c、gamma 取值范围设置为（-5，5），对不同

的组合参数值进行评分，评分结果越接近 1 表明模

型对数据的拟合效果越好，为减小模型运算量的同

时保证模型较好的拟合效果，最终选取 SVR 模型组

合 参 数 值 ：c=2. 0、gamma=2. 0，损 失 函 数 设 置 为

epsilon-SVR，径向基函数设置为 exp (-gamma × | u -
v |2 )，误差系数 epsilon 的值设置为 0. 1。

1. 4　可变跟驰特性交通车建模

为获得可变跟驰特性的交通车模型，并建立模

型系数与输出特性之间的对应关系，对 3 类个性化

跟驰模型输出结果进行多元权值分配，以不同的权

值系数控制交通车的跟驰特性，如式（10）所示。

vtcombination = vtradical ⋅ λ1 + vtmedium ⋅ λ2 + vtconservative ⋅ λ3
（10）

式中：vtradical、vtmedium、vtconservative 分别为激进型、一般型、保

守型跟驰模型在 t 时刻的输出结果；λ1、λ2、λ3 分别为

激进型、一般型、保守型跟驰模型权值系数，且 λ1 +
λ2 + λ3 = 1；vtcombination 为 t 时刻模型的组合加权结果。

通过多元权值分配的方式构建交通车模型，能

够产生更加多样化的跟驰行为，且通过调节不同的

权值系数，交通车模型能够输出不同跟驰特性的轨

迹信息。

至此，通过 Transformer 与 SVR 模型间的协同配

合，能够保证模型在大部分高速公路场景下输出轨

迹的高真实性，同时在原有训练数据的基础上，通过

多元权值分配进一步扩大了模型输出覆盖范围，但

应注意不合理的权重系数将会使交通车产生现实世

界中不存在的驾驶行为，因而须筛除不合理的权重

系数，并对交通车模型进行全方位的性能评价。

2　交通车模型性能评价方法及验证

2. 1　交通车模型性能评价方法

2. 1. 1　个性化跟驰模型交互效果评价

个性化跟驰模型的交互效果将会直接影响到交

通车模型的跟驰特性，为此需要对 3 类个性化跟驰

模型的交互效果进行验证。

利 用 均 方 根 误 差（root mean square error， 
RMSE）评价个性化跟驰模型输出轨迹与真实轨迹之

间的相似度，如式（11）所示。

RMSE = 1
m ∑

i = 1

m ( ri - yi )2 （11）
式中：ri为真实值；yi为预测值；m 为轨迹的时序长度。

2. 1. 2　交通车模型轨迹合理性评价

多元权值分配的输出耦合方法可能导致交通车

模型轨迹在连续时序范围内发生较大变动，而车辆

实际驾驶行为的变化程度不应过于剧烈，可能导致

交通车输出轨迹的合理性有所下降。

为此以交通车轨迹的平滑程度来评价轨迹的合

理性，首先对不同轨迹进行平滑处理，通过计算平滑

后轨迹与原始轨迹的距离对轨迹的平滑程度进行量

化评估，如式（12）所示。

T_smooth = 1 - ∑
i = 1

t_count NDis ( Xi，Xi
∗ )

t_count （12）
式中：T_smooth 代表交通车输出轨迹的平滑程度；

NDis (⋅)为归一化后的距离函数，用于计算平滑前与平

滑后轨迹的相对距离，其中 Dis ( X，Y ) = ∑
i

|Xi -Yi|；
t_count 为轨迹的数量；X 代表原始轨迹；X*代表平滑

后轨迹。

2. 1. 3　交通车模型轨迹多样性评价

个性化跟驰模型多元权值分配应保证交通车模

型在不同场景参数、不同权值系数下均能输出不同

的轨迹，为此对模型输出轨迹的多样性进行评价，以

避免产生大量的同质化轨迹。

交通车模型轨迹的多样性应同时考虑轨迹的形

状相似性及轨迹数值分布的相似性，为此以动态时

间规整（dynamic time warping， DTW）为基础来衡量

不同轨迹之间的多样性，如式（13）所示。

T_various = ∑
i = 1

t_count ∑
j = 1，j ≠ i

t_count NDTW ( Xi，Xj )
( t_count - 1) ⋅ t_count （13）

式 中 ：T_various 代 表 交 通 车 输 出 轨 迹 的 多 样 性 ；

NDTW (⋅) 为两条轨迹之间动态时间规整归一化后的

量化值。DTW (⋅)计算方法如式（14）所示。

DTW ( X1，X2 ) = D ( i，j ) + min
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

D ( i - 1，j - 1)
D ( i - 1，j )
D ( i，j - 1)

（14）
式中：D (⋅) 为欧氏距离计算函数；i、j 分别代表时序数

据 X1、X2 的长度。通过不断的动态计算得到两条时

序数据的 DTW 量化值。

2. 1. 4　交通车模型轨迹真实性评价

交通车模型输出轨迹的高真实性是后续用于智

能驾驶系统测试的必要前提，因而须对轨迹真实性
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进行量化评估，本文采用的轨迹真实性量化评估方

法如式（15）所示。

T_real = ∑
i = 1

t_count RMSE ( Xi，Yi )
t_count （15）

式中：T_real 代表模型轨迹的真实性量化评价结果；

Xi为交通车模型轨迹；Yi为自然驾驶数据库中与 Xi均

方根误差最小的匹配轨迹。T_real 的值越小代表模

型轨迹与真实轨迹匹配效果越好，模型输出轨迹的

真实性越高。

2. 2　交通车模型性能验证

2. 2. 1　个性化跟驰模型交互效果验证

选取 HighD 数据集中 3 类驾驶风格的长时序跟

车数据，前车被赋予自然驾驶数据中真实的运动状

态，后车分别采用本文提出的跟驰模型、智能驾驶模

型（intelligent driver model， IDM）［14］、长短时记忆网

络（long short term memory， LSTM）构 建 的 跟 驰 模

型［15］，选定场景初始状态，跟驰模型通过历史运动参

数实时更新车辆运动状态，将个性化跟驰模型的运

动 信 息 与 真 实 信 息 进 行 比 较 来 验 证 模 型 的 交 互

效果。

为公平地在本文使用的数据集上进行比较，选

取 IDM 模型、LSTM 构建跟驰模型的参数分别如表 6
和表 7 所示。

不同跟驰模型的运动信息如图 2 所示。利用

RMSE 来衡量不同跟驰模型运动信息与真实运动信

息之间的差异，RMSE 信息统计如表 8 所示。

结果表明，本文构建的个性化跟驰模型能够有

效提取出自然驾驶数据中真实的交互特性，且 3 类

个性化跟驰模型的交互效果均好于 IDM 和 LSTM 模

型，以此验证了模型的交互效果。应当指出，虽然

Transformer 模型部分结果的 RMSE 与 LSTM 模型较

为相近，但前者提取的交互特性与实际驾驶状态更

加相符，细节表达更加充分。

表 6　IDM 模型参数设置

参数

a/（m·s-2）
b/（m·s-2）

T/s
v0/（m·s-1）

s0/m

激进型

3. 0
1. 0
1. 9

39. 4
2. 0

一般型

1. 5
1. 0
1. 9

28. 8
2. 0

保守型

1. 0
1. 0
1. 9

24. 0
2. 0

表 7　LSTM 模型训练参数设置

参数

输入序列维度

输出序列维度

隐藏层神经元个数

学习率

网络层数

Dropout

迭代次数

Batch_Size

数值

4
1

128
0. 000 5

3
0. 1
30
64

图 2　跟驰模型交互效果验证结果
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2. 2. 2　交通车模型轨迹合理性验证

在评价交通车轨迹合理性前，须由前车及场景

初始状态作为激励，使交通车生成大量轨迹数据，场

景如图 3 所示。xbv为交通车位置，xfront为前车位置，vbv
为交通车速度，vfront 为前车速度，d 为两车间的距离。

从自然驾驶跟车场景库中随机选取 6 000 条跟车场

景作为原始数据，并将跟车场景的时序长度统一为

4 s，以交通车初始位置 xbv0、前车初始位置 xfront0、前车

全时序速度 vfront 及交通车初始速度 vbv0 作为输入激

励，通过赋予个性化跟驰模型一组固定的权值系数

(λ1，λ2，λ3 ) 作为交通车的跟驰策略，以此跟随前车

运动并得到动态场景数据，每组权值系数在原始场

景数据的基础上生成等量的场景数据。

本 文 通 过 随 机 赋 予 1、3、6、10 组 不 同 的 权 重

系数，使得交通车模型分别生成 6 000 条、18 000 条、

36 000 条、60 000 条轨迹数据，分别标记为 G=N、G=
3N、G=6N、G=10N，用以验证交通车轨迹的合理性。

以上述交通车轨迹数据为基础对轨迹合理性进

行评价，利用移动平均法对原始参数曲线进行平滑

处理，窗口大小设置为 20，由此分别计算 G=N、G=
3N、G=6N、G=10N 时交通车输出轨迹的合理性，评价

结果依次为 0. 918、0. 898、0. 883、0. 862。

结果表明，随着交通车轨迹数量增加，交通车轨

迹的合理性并未出现明显降低，说明多元权值分配

方式并未使交通车模型输出的轨迹出现剧烈变动，

能够生成符合实际驾驶情况的轨迹。

2. 2. 3　交通车模型轨迹多样性验证

利用上述交通车轨迹数据对轨迹多样性进行评

价，以此得到轨迹多样性量化评价结果：G=N、G=
3N、G=6N、G=10N 时 交 通 车 轨 迹 多 样 性 分 别 为

0. 449、0. 598、0. 654、0. 702。

随着轨迹数量的增加，交通车模型轨迹的多样

性得到了提高，表明通过多元权值分配的方式交通

车模型产生了更加多样化的驾驶行为，并未输出趋

于均值的同质化轨迹，轨迹的多样性得到了保证。

2. 2. 4　交通车模型轨迹真实性验证

利用上述交通车轨迹数据对轨迹真实性进行评

价，以此得到轨迹真实性量化评价结果：G=N、G=
3N、G=6N、G=10N 时 交 通 车 轨 迹 真 实 性 分 别 为

0. 205、0. 254、0. 315、0. 427，并在图 4 中绘制模型轨

迹与自然驾驶轨迹匹配结果。

由量化评价结果可以看出，当轨迹数量达到 G=
10N 时，交通车速度轨迹与真实自然驾驶速度轨迹

匹配的平均 RMSE 为 0. 427 m/s，表明模型轨迹能够

与真实轨迹进行较好地匹配，模型轨迹真实性得到

了有效保障，但由于权值耦合的方式，模型在某些初

始状态下的运动可能会存在过渡阶段，因而会导致

轨迹匹配的 RMSE 增大，如图 4（b）所示，待模型达到

稳定跟驰状态后仍可与真实轨迹进行匹配。

2. 2. 5　交通车模型输出轨迹效果

为展示交通车模型在不同权值系数下的跟驰特

性，同样采取如图 3 所示的跟驰场景，选取一段长达

10 s 的前车运动轨迹，如图 5 所示。

表 8　RMSE信息统计

模型

IDM
LSTM

Transformer
Transformer-SVR

速度 RMSE

激进型

0. 196
0. 100
0. 094
0. 033

一般型

0. 596
0. 238
0. 279
0. 109

保守型

0. 247
0. 139
0. 100
0. 035

加速度 RMSE

激进型

0. 173
0. 163
0. 057
0. 046

一般型

0. 405
0. 080
0. 107
0. 084

保守型

0. 155
0. 110
0. 043
0. 033

 

交通车 前车

vfront

d

权值系数

xfrontxbv

vbv

(λ1,λ2,λ3)

图 3　交通车跟驰场景

图 4　模型轨迹与自然驾驶轨迹匹配结果
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接下来选择场景初始状态：交通车初始速度

vbv0=34 m/s、两车间初始距离 d=60 m，交通车分别采

取（0. 1，0. 1，0. 8）、（0. 3，0. 3，0. 4）、（0. 8，0. 1，0. 1）

3 组权值系数，不同权值系数下的交通车跟驰效果

如图 6 所示。

由图 6 可以看出，具有不同权值系数的交通车

模型具有明显不同的跟驰特性，激进型跟驰模型被

赋予较高的系数时，倾向于与前车在较小跟驰距离

且相对较大的速度下进行交互，交互行为也更加激

进，而保守型跟驰模型在赋予较高的系数时表现则

相反。应当指出，不同特性的交通车模型均会经历

一个过渡阶段，交通车速度迅速变化至对应于其驾

驶风格的速度值附近以保持与前车之间的距离，之

后不断调整自身驾驶行为与前车在一定的跟驰距离

范围进行交互。

3　面向智能驾驶测试的模型应用

为验证交通车模型具有不同的轨迹输出特性时

会 使 智 能 驾 驶 系 统 产 生 不 同 的 行 为 响 应 ，搭 建

PreScan/MATLAB/Simulink 联合仿真平台，将交通车

模型用于待测系统的性能测试，考虑到智能驾驶系

统首先要保证其安全性能，因而本文选择自动紧急

制动系统作为待测对象。

采用的 AEB 功能如下：通过传感器检测前方车

辆 ，实 时 计 算 与 前 车 之 间 的 碰 撞 时 间（time to 
collision， TTC）来调整算法的工作模式，根据不同的

TTC 范 围 存 在 3 种 工 作 模 式 ：（1）未 触 发 制 动 ，当

TTC＜0 或 TTC≥1. 8 s 时，AEB 未触发制动行为，主车

以-0. 5 m/s2 的减速度匀减速行驶；（2）部分制动，当

0. 8 s≤TTC＜1. 8 s 时，AEB 触发 40% 制动；（3）完全

制动，当 0≤TTC＜0. 8 s 时，AEB 触发 100% 制动。

考虑如图 7 所示的跟驰场景，前前车固定运动

状态引导不同权值系数的交通车输出不同跟驰特性

的轨迹参数，以公平比较待测系统性能响应的差异，

从左至右依次为具有 AEB 算法的主车、前车（本文

提出的交通车模型）、前前车，xego 为主车位置，xfront 为

前车位置，xlead 为前前车位置，vego 为主车速度，vfront 为

图 5　前车速度变化曲线

图 6　不同权值系数下的交通车跟驰效果
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前车速度，vlead 为前前车速度，d1 为主车与前车间的

距离，d2为前车与前前车间的距离。

前前车的运动参数提前给定，采用时长 10 s 且

速度从 35 到 25 m/s 的匀减速运动曲线，对前车设置

不同的权值系数（0. 1，0. 1，0. 8）、（0. 3，0. 3，0. 4）、

（0. 8，0. 1，0. 1），用于测试主车 AEB 算法的输出行

为 响 应 ，其 他 场 景 初 始 参 数 设 置 如 下 ：前 车 与 前

前 车 的 初 始 距 离 d20 为 50 m，前 车 初 速 度 vfront0 为

35 m/s。

接下来设定一个场景参数空间，主车初速度 vego0
取值为［20 m/s，44 m/s］，间隔为 3 m/s，主车与前车间

的初始距离 d10 取值为［13 m，79 m］，间隔为 3 m，在

该场景参数空间下遍历测试交通车 3 组不同特性的

轨迹对主车安全性能的影响，不同权值系数下的主

车安全性响应如图 8 所示。当 TTCmax<0 时，表明在场

景时序过程中主车速度始终小于交通车，不会发生

危险，在图 8 中以较大的正向 TTCmin 值进行代替，以

方便展示不同场景参数下主车安全性的量化结果。

由图 8（a）可以看出，交通车采用较为保守的权

重系数时，交通车在较低速度、较大跟驰距离下与前

前车交互，而与主车距离相对较近，主车速度较低时

也可能产生较高的风险，危险性较高的场景参数主

要集中于主车初始速度在 30~44 m/s、两车间距离在

13~50 m 的区域，如图 8（c）所示。当交通车采用较

为激进的权重系数时，交通车在较高速度、较小跟驰

距离下与前前车交互，而与主车距离相对较远，主车

速度较低时风险性较小，危险性较高的场景参数主

要集中于主车初始速度在 34~44 m/s、两车间距离在

13~25 m 的区域，且当交通车轨迹特性由保守向激

进变化时，危险区域存在明显的演化规律。

上述结果表明，在不同的交通车轨迹特性激励

下，主车会产生明显不同的行为响应，相较于交通车

单一轨迹特性，利用本文构建的可变跟驰特性交通

车模型能够实现更高覆盖度的性能测试。同时，通

过权值系数的变化能够改变交通车轨迹特性进而揭

示待测系统安全性能的变化规律，建立交通车权值

系数与给定参数空间下危险区域的映射关系，能够

有效指导智能驾驶系统的性能测试。

同时通过多场景要素的耦合作用，即模型合理、

多样且真实的轨迹与主车初速度、两车间初始距离

等参数相互组合，能够模拟典型场景乃至极端驾驶

场景，不断测试待测系统的极限性能，提升其性能边

界，以确保现实世界应用时足够可靠。

本文中以 TTCmin=1. 6 s 作为场景关键性阈值，在

如图 8 所示的场景参数空间中以红色矩形框包含所

有 0<TTCmin<1. 6 s 的关键场景，将其视为有效测试区

域。由图 8 可以看出，在测试过程中可以根据前车

轨迹特性对应选取主车待测试的场景参数空间大致

范围，特别是对于高维场景参数空间，能够有效避免

算力浪费，极大提高测试效率。

进一步地，重点关注主车在有效测试区域场景

参数下行为响应的差异，在有效测试区域内主车跟

随不同输出特性交通车行驶时，触发主车不同响应

模式的概率如图 9 所示。

 

主车(AEB) 前车 前前车

vfront

xfront

vego

xego

vlead

xlead

d2d1

图 7　智能驾驶系统跟驰场景

图 8　交通车不同输出特性下主车安全性量化结果
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由图 9 可以看出，在有效测试区域内即介于危

险与安全之间的边界场景附近，主车触发不同响应

模式的概率明显不同，在前车轨迹特性较为保守时，

主车未触发制动概率最高，且在多数情况下仅触发

或首先触发 40% 制动行为，较少出现直接触发 100%
制动的紧急情况，而在前车行驶特性较为激进时，边

界场景附近主车的行驶速度较高且会受到前车激进

交互行为的影响，未触发制动概率最低，且大多数情

况下直接触发 100% 制动以应对前车激进的驾驶

行为。

图 9 进一步说明在不同轨迹特性的激励下，主

车在边界场景附近的响应模式不尽相同，根据前车

轨迹特性高效选取场景参数空间范围，能够快速发

现大量的边界场景，可以更加有针对性、高效地测试

智能驾驶系统不同维度上的潜在性能缺陷，确保智

能驾驶系统能够面对复杂交通环境。

4　结论

针对现有测试进程中交通车轨迹特性单一的问

题，提出一种面向智能驾驶测试的可变跟驰特性交

通车建模方法，基于 PCFM 构建输出特性可调节的

交通车模型，且交通车能够输出合理、多样且真实的

动态时序轨迹数据；通过搭建联合仿真平台并引入

待测 AEB 算法，探究交通车模型不同输出特性对智

能驾驶系统性能的影响，结果表明不同轨迹特性激

励下的待测系统会产生明显不同的行为响应，且不

同轨迹特性对待测系统性能的影响具有明显的演化

规律，未来研究将交通车模型拓展用于自适应巡航

系 统（adaptive cruiser control， ACC）性 能 的 测 试 验

证。本文具体贡献如下。

（1）通 过 分 析 现 有 跟 驰 模 型 的 局 限 性 ，以

Transformer 架构为基础，配合 SVR 误差补偿器构建

了 3 类具有高真实交互特性的个性化跟驰模型，并

通过个性化跟驰模型的多元权值分配，得到具有可

变跟驰特性的交通车模型，以权值系数控制交通车

模型的输出特性。

（2）建立了交通车模型输出轨迹合理性、多样性

及真实性评价方法，结果表明交通车模型输出轨迹能

够保持较高的合理性、多样性及真实性，且不同权值

系数下的输出轨迹能够明显展现出不同的跟驰特性。
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