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基于虚拟边界的二维智能驾驶模型及应用

张家豪,章宇凯,祁宏生
(浙江大学 建筑工程学院 智能交通研究所,杭州 310058)

摘　 要: 为了对车辆在复杂异质交通流环境下(如出口匝道处)的侧向和纵向二维运动进行建模和预测,首先提出虚拟边界

场概念,从微观层面上分析虚拟边界场对驾驶行为的作用,并据此建立虚拟边界场模型。 同时考虑周围车辆的影响,将虚拟

边界场理论与二维智能驾驶模型( intelligent driver model,IDM)结合,提出了基于虚拟边界场的二维 IDM 模型,刻画和预测车

辆的二维轨迹。 采用动态时间规整(dynamic time marping,DTW)的边界场优化方法对模型参数进行标定,并对模型的有效性

进行验证。 采用粒子群算法(particle swarm optimization,PSO)求解出最优虚拟边界场位置,并进行误差分析。 结果表明:针对

Mirror-Traffic 数据,车辆轨迹的预测误差可控制在 3. 1% ~ 8. 2% ,针对 NGSIM 数据的轨迹预测误差可控制在 3. 8% ~ 28. 2% ,
所提出的模型能够描述并预测传统车辆在匝道处混合交通流环境下的横向和侧向的二维运动。 所提出的方法可以为自动驾

驶车辆在混合交通流中的轨迹规划提供基础信息。
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Two-dimensional intelligent driving model and application based
on virtual boundary
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Abstract: To describe and predict the vehicles′ two-dimensional movements under heterogeneous traffic
environments (such as off-ramps), this research firstly proposes the concept of virtual boundary field (VBF). The
influence of VBF on driver behaviors is analyzed from a microscopic point of view. The VBF model hence is
established. A two-dimensional IDM (intelligent driver model) model that considers the VBF is constructed which
takes the surrounding vehicles into account. The proposed model is capable of describing and predicting the two-
dimensional trajectories of vehicles. To calibrate the parameters in VBF, the dynamic time wrapping (DTW) is
employed as the objective. The PSO (particle swarm optimization) is used to optimize the location of VBF. The
validation results show that the trajectories prediction error is about 3. 1% - 8. 2% for Mirror traffic data, and is
3. 8% -28. 2% for NGSIM data, and the proposed model is capable of describing and predicting the lateral and
lateral two-dimensional motion of conventional vehicles in mixed traffic flow environments on ramps. The proposed
model can be used to provide basic information for the trajectories planning of autonomous vehicles in mixed traffic flow.
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　 　 车辆的微观交通行为是交通流理论的核心研究

对象。 随着车联网和自动驾驶的普及,车辆的微观

行为研究日益受到重视,并为自动驾驶车辆在混合

交通流中的感知、决策规划提供基础信息。 一般而

言,车辆的微观交通行为可以分解为纵向行为和侧

向行为。 前者主要由跟驰模型描述、后者主要由换

道模型刻画。 跟驰模型是从车辆运动学的角度,研
究前车的运动状态变化所引起的跟驰车辆的相应行

为[1],如:文献[2]考虑车辆自由状态下的加速趋势

和与前车碰撞的减速趋势提出了智能驾驶模型

(intelligent driver model,IDM),能有效地描述车辆

的驾驶状态;文献[3 - 4]通过研究车辆的跟驰行

为,对智能网联环境下混合交通流的稳定性进行分

析。 换道行为是根据驾驶员特性,针对周围车辆的

驾驶状态和周围环境信息的综合考量完成自身驾驶

目标的复杂过程,如:文献[5]则提出了深度确定性

策略算法,为换道行为提供决策依据;文献[6]考虑

到车辆在换道过程中周围车辆的影响,提出了与时



间相关的动态换道轨迹规划模型,并使用 NGSIM 数

据验证了模型的有效性;文献[7]基于机器学习的

方法为目标车辆的周围车辆建立了换道预测模型,
能够准确地预测车辆轨迹;文献[8]则提出了一种

用于联网的高级驾驶员辅助系统的集成变道轨迹规

划方法,能够实现安全快速的换道。
近些年来,一些学者同时考虑车辆跟驰和换道

行为,发展出二维车辆跟驰模型。 文献[9]考虑连

续的侧向距离提出了二维车辆跟驰模型,能够解决

二维的交通流问题;文献[10]通过限制期望时间间

隔的变化率,避免了在二维 IDM 模型中车辆会出现

过高的减速度现象;文献[11]针对混合交通下自动

驾驶车辆的运动,既考虑周围车辆对自动驾驶车辆

的刺激作用,又考虑了车辆的横向和纵向运动,提出

了增强型二维 IDM 模型;文献[12]也考虑了多个前

后车辆的信息,提出了一种改进 IDM 模型来描述车

辆的跟驰行为;文献[13]利用真实车辆数据标定

IDM 的参数提出了适应性 IDM 模型,提高道路交通

稳定性;文献[14]将 IDM 与径向基函数神经网络结

合研究低速车辆的跟驰驾驶行为。
还有一些学者认为周围运动物体和道路环境通

过矢量场对行驶车辆的安全产生影响,发展了交通

场理论。 文献[15]建立了基于安全场势理论的换

道模型,有效描述了车联网环境下车辆在换道过程

中面临的驾驶风险。 文献[16]则充分考虑混合交

通流环境,建立了基于安全势场的车辆跟驰模型描

述微观车辆驾驶行为。 之后,文献[17]又考虑车辆

加速度和转角的影响,提出一种动态驾驶风险潜在

场模型。 文献[18]针对智能车辆的路径规划,介绍

一种基于势场模型的自主道路车辆预测路径规划控

制器。 文献[19]在此基础上,充分考虑交通环境各

种因素的影响建立复合交通场模型。
从已有的研究成果来看,现有的二维 IDM 模型

和交通场理论只能适用于均质道路和均质交通流,
无法适用于匝道处等不同方向车辆复杂的相互作用

及衍生的驾驶行为。 基于此,本文提出了基于虚拟

边界场的二维 IDM 模型,通过虚拟边界场和周围运

动物体对车辆的作用,构建车辆在混合交通流场景

下的轨迹运行模型。
本文首先介绍虚拟边界场的概念,从微观层面

上分析边界场影响车辆的驾驶行为的机理,并对虚

拟边界场建模。 同时考虑周围车辆的影响,提出了

基于虚拟边界场的二维 IDM 模型。 接着介绍了基

于动态时间规整(dynamic time warping, DTW)的边

界场优化方法,为边界场的优化提供理论指导。 基

于开源数据集(Mirror-Traffic 和 NGSIM),利用粒子

群算法求解出最优的虚拟边界场位置,对直行轨迹

和出匝道轨迹进行预测并进行误差分析,最后给出

文章的结论。

1　 虚拟边界建模

1. 1　 基本概念和参数说明

本文研究的虚拟边界场,是对目前研究的车辆

二维微观交通行为的拓展和补充。 目前诸多学者研

究对象主要是后车对前车的跟驰行为,或者是周围

车辆对目标车辆的影响作用。 在匝道出入口处,车
辆会考虑自身的行进方向。 除了周围其他车辆的影

响,车辆还会考虑道路拓扑因素。 例如驶离匝道的

车辆为了平顺驶离主线,会在到达出口匝道前依次

换道至最外侧车道。 为了刻画这种行为,本文引入

了“虚拟边界场”的概念。 如果车辆处于边界场中,
它的驾驶行为都会受到虚拟边界场的作用,虚拟边

界场由虚拟边界场线产生。 虚拟边界场线界定了车

辆驾驶范围,是车辆边界点可以到达的边界范围

(理论上不允许超过)。 如图 1 所示,在界定的虚拟

边界场线(图中的黄色粗虚线)生成的边界场(图 1
中黄色的阴影)的作用下,红色车辆逐渐从 Lane 1
到 Lane 5,最终从匝道驶离高速公路。 下面分别论

述虚拟边界线模型、边界场对车辆的作用,并构建二

维智能驾驶模型。

图 1　 虚拟边界场下的车辆驾驶行为

Fig. 1　 Driving behaviors of vehicle under the virtual boundary fields
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　 　 文中所用到参数及其解释如下:pi,pi + 1表示虚

拟边界场线的起始和终止点,pi = [ xi,yi ],pi + 1 =
[xi + 1,yi + 1];VB j 表示第 j 虚拟边界场线,它是根据

Bezier 曲线生成的;pn 表示虚拟边界场线上的任意

一点,pn = [xn,yn],pn∈VB j;VBF j 表示第 j 个虚拟边

界场;Vw 表示车辆的宽度;VL 表示车辆的长度;pv,t

表示 t 时刻,车辆的中心坐标,pv,t = [xv,t,yv,t];p′
v,t表

示 t 时刻,车辆的边界坐标, p′
v,t = [ xv,t - 0. 5Vw,

yv,t + 0. 5VL ]; hv,t 表示 t 时刻,车辆的行驶方向,
hv,t = pv,t - 1pv,t

→;dt
margin表示 t 时刻,车辆的边界坐标 p′

v,t

与虚拟边界场线 VB j 的距离;d∗
margin表示车辆的边界

坐标 p′
v,t与虚拟边界场线 VB j 的理想距离;vLongt ,vLatt

表示 t 时刻,车辆分别沿横向和纵向方向的速度;
aEff

Long,aEff
Lat表示车辆分别沿横向和纵向方向的实际加

速度。
1. 2　 虚拟边界场线推导

根据前文的讨论,只有当车辆边界点 p′
v,t处于边

界场中 VBF j,车辆的驾驶行为才会受到影响。 由于

贝塞尔曲线具有易优化和曲率变化连续性等优点,

通过选取适当的参数,能最大限度地提高乘客的舒

适度,在轨迹规划和道路设计中得到了很多成功的

应用[20 - 21]。 本文利用贝塞尔曲线对虚拟边界线进

行刻画。 如图 2 所示,边界场指图 2 中蓝色阴影区

域,它由 4 部分构成:虚拟边界场线的起始控制点

(pi)、终止控制点( pi + 1)、边界场线(VB j)和理想距

离( d∗
margin )。 边界场线 ( VB j ) 根据三阶贝塞尔曲

线[22](Bezier Curve)生成,由 4 个点决定,其中的两

个点决定它的位置,另外两个点决定曲线的形状和

方向。 只要选取合适的位置,生成的曲线就能形象

地刻画车辆的运动轨迹。 本文中,自动驾驶车辆从

匝道驶离高速道路过程的行驶轨迹,可以分为两部

分:1)高速路上的换道过程,如图 1 车辆从 Lane 1
到 Lane2 再到 Lane 3 的过程,车辆轨迹在起止点的

斜率均为“0”;2)从高速路驶向匝道,如图 1 车辆从

Lane 4 到 Lane5 的过程,车辆轨迹在起止点的斜率

不为“0”,取决于匝道的几何位置。 所以通过 pi 和

pi + 1,可以计算另外两个与形状和方向相关控制点

pcontrol
i,1 ,pcontrol

i,2 的坐标:

图 2　 微观下的边界场对车辆的作用

Fig. 2　 The effect of the boundary field on the vehicle at the microscopic level

　 　 情景 1)高速道路上的换道过程:
pcontrol
i,1 = [0. 5(xi + xi + 1),yi]

pcontrol
i,2 = [0. 5(xi + xi + 1),yi + 1]

{ (1)

情景 2)从高速道路驶向匝道:
pcontrol
i,1 = [0. 5(xi + xi + 1),yi]

pcontrol
i,2 = [α(xi + xi + 1),β(yi + yi + 1)]

{ (2)

其中 α,β∈(0,1)。 根据这 4 个点,可以计算边界场线:
VB j = (1 - λ) 3pi + 3λ (1 - λ) 2pcontrol

i,1 +
3λ2(1 - λ)pcontrol

i,2 + λ3pi + 1,λ∈[0,1] (3)
不同时刻下,边界场对车辆的作用是通过车辆

边界坐标 p′
v,t与边界坐标场线 VB j 之间的实际最短

距离 dt
margin和车辆的加速度实现的,其中 dt

margin的大

小为

dt
margin =‖p′

v,tpn
→

‖ = [(xn - xv,t + 0. 5Vw) 2 +
(yn - yv,t - 0. 5VL) 2] 1 / 2,(xn,yn)∈VB j (4)

等式(4)中的 xv,t,yv,t分别为

xv,t = xv,0 + ∑
t
vLongt ·t + 0. 5·aEff

Long·t2

yv,t = yv,0 + ∑
t
vLatt ·t + 0. 5·aEff

Lat·t2
{ (5)

其中[xv,0,yv,0]表示车辆在初始时刻时分别沿横向

和侧向的速度。
假设车辆在边界场的作用下,与边界场线之间

的理想距离为 d∗
margin,如果 dt

margin大于 d∗
margin,在横向

方向上(图 2 中的 ox 方向),车辆需要加速,但是在

纵向方向上(图 2 中的 oy 方向)车辆需要减速;反
之,在横向方向上减速,在纵向方向上加速。 如果

dt
margin等于 d∗

margin时,车辆既不需要加速也不需要减

速。 所以计算出横向和纵向的加速度分别为

aEff
Long = aLong 1 -

d∗
margin

dt
margin

( )
2

[ ] (6)
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aEff
Lat = aLat 1 -

dt
margin

d∗
margin

( )
2

[ ] (7)

2　 基于虚拟边界场的二维 IDM 模型

在实际的驾驶环境中,车辆的驾驶行为还受到

周围车辆的影响,文献[11]综合考虑周围车辆对自

动驾驶车辆的作用,提出了增强型二维 IDM 模型,
有效地刻画了车辆沿横向和纵向方向的运动。 本文

同时考虑了虚拟边界场和环境车辆,提出了基于虚

拟边界场的二维 IDM 模型。
车辆的横向运动可以表示为

aEff
Long =

aLong 1 -
vLongO

vLongd
( )

4

-
s∗Long
sEffFront

( )
2

-
s∗Long
sEffRear

( )
2

[ ] + 1 -
d∗

margin

dt
margin

( )
2

[ ]{ }, p′
v,t∈VBF j

aLong 1 -
vLongO

vLongd
( )

4

-
s∗Long
sEffFront

( )
2

-
s∗Long
sEffRear

( )
2

[ ]{ }, p′
v,t∉VBF j

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

其中

s∗Long = sLongO + max 0,vLongO TLong +
vLongO ΔvLong

2 aLongbLong
( ) (9)

式(8)、(9)中的 s∗Long表示车辆沿横向方向的理

想动态间隙;sEffFront表示车辆前方方向与其他车辆的

有效间隙;sEffRear车辆后方方向与其他车辆的有效间

隙;vLongd 表示车辆沿横向方向的理想速度;vLongO 表示

车辆沿横向方向的实际速度;ΔvLong表示车辆沿横向

方向与其他车辆的平均速度差;TLong表示车辆沿横

向方向的时距;aLong′,bLong分别表示车辆沿横向方向

最大加速度和理想加速度。
车辆的纵向运动可以表示为

aEff
Lat =

aLat
s∗Lat
sEffRight

( )
2

-
s∗Lat
sEffLeft

( )
2

+ 1 -
dt

margin

d∗
margin

( )
2

[ ]{ },
　 　 p′

v,t∈VBF j

aLat
s∗Lat
sEffRight

( )
2

-
s∗Lat
sEffLeft

( )
2

[ ], p′
v,t∉VBF j

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(10)
其中

s∗Lat = sLatO + max 0,vLatO TLat +
vLatO ΔvLat

2 aLatbLat
( ) (11)

式(10)、(11)中的 s∗Lat表示车辆沿纵向方向的

理想动态间隙;sEffRight表示车辆右侧方向与其他车辆

的有效间隙;sEffLeft表示车辆左侧方向与其他车辆的有

效间隙;vLatd 表示车辆沿纵向方向的理想速度;vLatO 表

示车辆沿纵向方向的实际速度;ΔvLat表示车辆沿纵

向方向与其他车辆的平均速度差;TLat表示车辆沿纵

向方向的时距;aLat,bLat分别表示车辆沿纵向方向最

大加速度和理想加速度。
式(8) ~ (11)中的 sEffRear,sEffRight,sEffLeft,ΔvLat,ΔvLong,

sEffFront,是由自动驾驶车辆和周围车辆的当前状态共

同决定的,通过如图 3 所示的伪代码算法流程图可

以计算出它们的具体值。

图 3　 伪代码

Fig. 3　 Pseudocode

3　 基于 DTW 的边界场优化方法

3. 1　 理论轨迹和实际轨迹的 DTW 定义

本文的模型能够在混合交通流场景下,对不同

车辆的行驶轨迹进行预测,通过对比理论轨迹与实

际轨迹的相似性,验证模型的有效性。 但是,两段轨

迹的时间序列长度可能并不相等,而传统的欧几里

得距离无法有效地求出两者之间的相似性。 因此,
本文采用动态时间规整 DTW[23],它可以计算两个

时间序列的相似度,尤其适用于不同长度、不同节奏

的时间序列,具体公式为

DTW( i,j) = dist(qi(xi,yi),cj(x j,y j)) +
min{DTW(i,j -1),DTW(i -1,j),DTW(i -1,j -1)}

(12)

γ(Q,C) = ∑
n

i = 0
∑
m

j = 0
DTW( i,j) (13)

其中:Q 和 C 分别是两个时间序列,它们是由一系列
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坐标时间序列构成;qi(xi,yi),cj(x j,y j)分别是两个

时间序列的一个坐标点;dist 是求解两个坐标点之

间的直线距离,从(0,0)点开始匹配这两个序列 Q
和 C,每到一个点,累加之前所有的点计算的距离,
到达终点(n,m)后,这个累积距离就是 γ(Q,C),即
为序列 Q 和 C 的相似度。
3. 2　 参数标标定

对模型的关键参数进行标定,分别选取直行车

道最靠近道路内侧的边界起始点坐标(0, - 0. 1),
和沿车辆行驶方向直行车道与匝道的交界点的最外

侧坐标(145,7. 6),作为虚拟边界场线的起始和终

止控制点。 终止控制点的坐标在其他匝道处也容易

确定。 随机选取数据集中一条车辆轨迹的初始时刻

坐标(6. 05,1. 05)和速度 20. 1 m / s,作为车辆的初

始坐标和初始速度。 车长和车宽参考私家车的车型

分别为 4. 0 m 和 1. 8 m,其他的一些关键参数参考

文献 [9] 工作,分别为: aLong = 2. 95 m / s2, aLat =
0. 63 m / s2,bLong = 2. 21 m / s2,vLongd = 12. 1 m / s,bLat =
2. 66 m / s2,TLong = 1. 3 s,TLat = 1. 18 s。 在文献[9]的
研究中,通过使用 1 050 条不同 NGSIM 数据对上述

参数进行标定,并给出了它们的均值和标准差,所以

在本文的研究中,只需要对车辆的边界坐标与虚拟

边界场线的理想距离 d∗
margin进行标定。

考虑到 d∗
margin的物理意义,它的取值要根据车辆

具体的驾驶场景确定。 比如对于从 Lane 1 到 Lane 3
这一驾驶场景,d∗

margin的取值为[0,01 m,1. 00 m],本
文设置仿真步长为 0. 01 m,不改变其他参数,代入

到模型中进行仿真求解,得到理论轨迹,接着采用

DTW 算法计算出与实际之间的差值,通过计算可以

确定 d∗
margin的取值为 0. 31 m。

3. 3　 PSO 优化方法

为了确定最优虚拟边界场线的坐标,本文采用

粒子群算法(PSO) [24]来确定最优的坐标点,PSO 是

通过模拟鸟群觅食行为发展起来的一种基于群体协

作的随机搜索算法。 目标函数是利用前文的模型对

75%的 Mirror-Traffic 数据库中出匝道轨迹进行预

测,之后利用 DTW 求出它们之间的差异性,并取均

值。 设置粒子群数为 50,迭代次数为 500,两个学习

因子参数和惯性权重参数分别为 0. 5,0. 3 和 1. 5。

4　 模型分析

4. 1　 数据来源及描述

为了验证模型的有效性,本文采用开源数据集

(Mirror-Traffic)中高速公路汇出数据。 其交通场景

如图 4 所示,其中 Lane 1 和 Lane 2 为直行车道,
Lane 3 和 Lane 4 为出口匝道。 该数据集共有 556 条

车辆轨迹,其中直行车辆轨迹为 246 条,出匝道车辆

轨迹有 290 条。

图 4　 Mirror-Traffic 中的高速公路汇出交通场景

Fig. 4　 Traffic scenario of highway in the Mirror-Traffic dataset

4. 2　 边界线位置及 PSO 收敛结果

在图 4 中的驾驶环境中,针对 “从 Lane 1 到

Lane 3”的驾驶场景,需要确定出最优的虚拟边界场

线的位置。 根据上文的理论分析,虚拟边界场线的

位置是由 pi,pi + 1,d∗
margin3 个参数唯一确定,其中该场

景下的 d∗
margin标定为 0. 31 m,pi + 1的坐标为 Lane 2 和

Lane 3 的交点(145,7. 6)。 唯一不确定的值为虚拟

边界线的起始控制点 p0,所以通过确定它的坐标,
边界场的位置就被唯一确定。 利用前文提到的 PSO
算法,进行优化求解。 优化迭代曲线如图 5 所示,求
解出最优的起始控制点 p0 坐标为(21. 58,0),并绘

制出虚拟边界场线如图 6 所示。
图 5　 PSO 求解最优边界场位置的曲线图

Fig. 5 　 The PSO curve to solve the optimal location of virtual
boundary
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图 6　 最优的边界场线位置和 75%出匝道的车辆轨迹

Fig. 6　 The optimal location of virtual boundary and 75% off-
ramp trajectories

4. 3　 驶离匝道和直行轨迹的预测

根据前文 4. 2 节,已经求出最优边界场的起止

控制点坐标和车辆的边界坐标 p′
v,t与虚拟边界场线

VB j 的理想距离,d∗
margin。 接下来对出匝道车辆的轨

迹进行预测。 结果如图 7 所示。 并将预测的轨迹与

剩下 25%的出匝道车辆轨迹进行比较。

图 7　 最优边界场线下的预测轨迹

Fig. 7　 Prediction trajectory based on the optimal virtual boundary

为进一步验证模型的准确性,利用本文的模型

对 Mirror 数据集中的 4 种不同类型的出匝道车辆轨

迹进行预测,另外选取目标车辆的周围车辆作为障

碍车辆。 将所有参数代入到模型中,进行仿真计算,
并绘制出车辆轨迹如图 8 所示。 接着进行另外两组

实验,结果如图 9、10 所示。
图 8 ~ 10 的实验结果分别验证了从 Lane 1 到

Lane 2,从 Lane 2 到 Lane 3 和 Lane 2 到 Lane 4 三种

不同的车辆从高速路驶出匝道的场景。 上述 3 个场

景结果图中,深绿色的虚线表示虚拟边界场线,蓝色

曲线为实际的车辆轨迹,红色曲线表示根据前文的

模型预测的车辆轨迹,通过比较蓝色和红色曲线,它
们有着极高的相似度和趋势。

图 8　 仿真实验验证 1
Fig. 8　 Simulation experimental validation 1

图 9　 仿真实验验证 2
Fig. 9　 Simulation experimental validation 2

图 10　 仿真实验验证 3
Fig. 10　 Simulation experimental validation 3

本文的模型除了对驶离匝道的车辆适用,对直

行车辆同样适用。 为此本文进行了仿真验证 4,结
果如图 11 所示。 在图 11 中,黄色曲线是根据模型

预测出来的一条出匝道轨迹,红色虚线是根据黄色

虚线和其他周围障碍车辆预测出来的直行的轨迹,
蓝色曲线为实际的车辆轨迹,通过比较发现两者基

本上重合在一起,这说明了本文提出的模型对直行

车辆也同样适用。
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图 11　 仿真实验验证 4
Fig. 11　 Simulation experimental validation 4

Mirror-Traffic 数据针对是中国的道路环境,考
虑到不同国家的交通环境,驾驶员特性等因素与国

内情况不尽相同,本文又选取了美国高速公路数据

集 NGSIM,对本文的模型进行验证。 数据经过处理

以后,利用模型对其中的一条轨迹进行预测,结果如

图 12 所示,图中的红色曲线与蓝色曲线基本上重合

在一起。 另外选取其他多组数据分别进行验证,最
终预测结果说明本文模型对美国的交通环境同样

适用。

图 12　 仿真实验验证 5
Fig. 12　 Simulation experimental validation 5

4. 4　 误差分析

前文通过 5 次仿真实验对本文提出的基于虚拟

边界场的二维 IDM 模型进行了验证,证明模型的有

效性和准确性,但是预测轨迹与实际轨迹之间仍存

在一定的误差,需要对误差进行分析。 本文的误差

分两类:1)YError,指的是车辆轨迹随着 X 轴变化,实
际轨迹与预测轨迹在 Y 方向上的差值,即 YError =
Yreal - Ypredict;2) YAbsolute Error,指的是车辆轨迹随着 X
轴变化,实际轨迹与预测轨迹在 Y 方向上的绝对差

值,即 YAbsolute Error = abs(YError)。 接着计算 Mirror 数

据 4 次仿真实验的误差,如图 13 所示。

图 13　 4 个仿真实验(Mirror 数据)的纵向方向 Y 的预测轨

迹与实际轨迹绝对误差随 X 的变化

Fig. 13 　 The YAbsolute Error between simulated values and actual
values of four different simulation experiments

在图 13 中,4 次实验随着 X 的变化,YAbsolute Error

的值都处于[0 m,0. 8 m],其中对直行场景轨迹预

测的误差最小。 接着对 Mirror-Traffic 数据中所有的

出匝道轨迹(共有 290 条)进行预测,并求出每条轨

迹的平均 YError和 YAbsolute Error,分别绘制出它们的频数

直方分布图如图 14、15 所示。 在图 14 中,大约有

95. 5%的数据的误差处于[ - 1. 0 m,1. 0 m],在
图 15中大概有 94. 8% 的数据的误差处于 [0 m,
1. 0 m],进一步表明了本文提出的基于虚拟边界场

的二维 IDM 模型能够高精度地预测车辆驶离匝道

的轨迹。
为进一步验证模型预测的精度,本文定义了广

泛应用的精度评价指标:平均绝对误差(MAE)、均
方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对百分

比误差(MAPE),如式(14)所示。

MAE = 1
m·n∑

n

i = 1
∑
m

j = 1
Yi

Absolute Error,j

MSE = 1
m·n∑

n

i = 1
∑
m

j = 1
(Yi

Error,j) 2

RMSE = 1
m·n∑

n

i = 1
∑
m

j = 1
(Yi

Error,j) 2

MAPE = 100%
m·n∑

n

i = 1
∑
m

j = 1

Yi
Absolute Error,j

Yi
real,j

( )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(14)

其中:m 表示数据集中的轨迹数;n 表示每条轨迹的

数据点个数;Yi
Error,j表示第 i 条轨迹的第 j 实际轨迹

点与预测轨迹点在 Y 方向上的差值;Yi
Absolute Error,j表示

第 i 条轨迹的第 j 实际轨迹点与预测轨迹点在 Y 方

向上的绝对差值;Yi
real,j表示第 i 条轨迹的第 j 实际轨

迹点在 Y 方向上的值。
利用模型分别随机选取 30 条 Mirror-Traffic 数

据和 45 条 NGSIM 数据针对不同的时间尺度(短期、
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中期和中期)进行预测,利用式(14)分别计算预测

评价指标,如表 1 所示。 在表 1 中,30 条 Mirror 数

据的 MAE、MSE、RMSE 数值均小于 1,此结果与前

文图 14 的直方分布图的结果相吻合,这充分说明了

本文模型具有很高的精度。 另外,45 条 NGSIM 轨

迹的计算结果也都在可接受的范围内,但是它们的

值远大于 Mirror 的计算结果,主要是由于 NGSIM 数

据在 15 年前采集,受限于当时的技术水平,所以

NGSIM 的数据噪音比较大,导致预测轨迹的误差相

对比较大。

图 14　 平均 YError的频数分布直方图

Fig. 14　 Frequency distribution histogram of the YError
图 15　 平均 YAbsolute Error频数分布直方图

Fig. 15　 Frequency distribution histogram of the YAbsolute Error

表 1　 Mirror-Traffic 和 NGSIM 数据不同时间尺度预测评价分析表

Tab. 1　 Evaluation analysis of different time-scale trajectory prediction in Mirror-Traffic and NGSIM datasets

数据集 轨迹数 时间尺度 / s MAE / m MSE / m2 RMSE / m MAPE / %

3 0. 17 0. 068 0. 25 3. 1

Mirror-Traffic 30 6 0. 42 0. 34 0. 58 6. 4

9 0. 62 0. 81 0. 90 8. 2

20 0. 60 3. 51 1. 87 3. 80

NGSIM 45 45 1. 13 17. 34 4. 16 9. 13

70 1. 84 52. 89 7. 27 28. 24

　 　 针对两个数据集的时间特点,选取 Mirror-
Traffic 数据和 NGSIM 数据中最长的车辆轨迹时间

尺度 作 为 参 考 ( Mirror-Traffic: 13. 16 s; NGSIM:
99. 2 s),分别用它们的 20% 、50% 和 70% 作为短

期、中期和长期的时间尺度,最终确定的 3 个时间尺

度分别为 3、6、9 s ( Mirror-Traffic) 和 20、45、70 s
(NGSIM)。 从表 1 中可以看到,针对这两个数据

集,随着时间尺度不断增加,预测轨迹的误差也随之

增加,但都在一定的范围内。

5　 结　 论

1)针对现有的二维 IDM 模型的不足,提出了虚

拟边界场方法,并将两者结合提出了基于虚拟边界

场的二维 IDM 模型,从微观层面上分析了边界场在

高速公路匝道处对车辆的作用。
2)利用 Mirror-Traffic 和 NGSIM 开源数据集,通

过仿真验证了模型的有效性,并对模型的一些关键

参数进行标定,利用 PSO 算法求解出最优的边界场

位置,并利用模型对出匝道车辆的轨迹进行预测,最
后又进行了误差分析。

3)研究成果能够描述传统车辆在匝道处混合

交通流环境下的侧向和横向的二维运动,同时预测

车辆的轨迹,也能够为自动驾驶车辆在混合交通流

中的轨迹规划提供环境交通流预测信息。
4)本文提出的模型是确定型模型。 由于道路

交通流存在相当大的随机性,因而,需要将随机性和

二维运动模型相结合,构建的模型应能更符合实际;
此外,车辆的运动轨迹由驾驶员操控车辆而形成,因
此,需要进一步考虑车辆动力学特性。
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