
第 56 卷　 第 3 期

2 0 2 4 年 3 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

JOURNAL OF HARBIN INSTITUTE OF TECHNOLOGY
　

Vol. 56 No. 3
Mar. 2024

　 　 　 　 　 　
DOI:10. 11918 / 202205090

集成学习框架下的车辆跟驰行为建模
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(1. 长安大学 电子与控制工程学院,西安 710064; 2. 长安大学 信息工程学院,西安 710064)

摘　 要: 为了提高复杂行驶环境下车辆跟驰行为预测精度,提出了一种集成学习框架下融合理论驱动模型和数据驱动模型的

车辆跟驰行为建模方法。 基于 stacking 集成学习框架,选择理论驱动的智能驾驶模型( IDM)、考虑车辆队列和周围行驶条件

因素的数据驱动的长短时记忆(LSTM)网络和门控循环单元(GRU)网络作为跟驰行为特征的一级学习算法,选择 3 种线性和

8 种非线性回归方法作为备选二级学习算法来融合一级学习器的输出特征。 通过对比使用实际车辆轨迹数据计算的模型预

测精度,确定了最优模型。 研究结果表明:包含车辆队列和周围行驶条件变量的数据驱动跟驰模型比 IDM 模型的预测精度更

高;多数情况下采用非线性二级学习算法的融合跟驰模型的预测精度高于 IDM 模型、数据驱动跟驰模型以及采用线性二级学

习算法的融合跟驰模型;分别采用 GBRT 回归和随机森林回归作为二级学习算法的 IDM-LSTM-stacking 模型和 IDM-GRU-stac-
king 模型具有最高的预测精度;外界干扰下的融合跟驰模型稳定性优于单一的理论和数据驱动跟驰模型。 集成学习为驾驶行

为建模提供了新方法。
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Modeling of car-following behavior under an ensemble learning framework
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Abstract: In order to improve prediction accuracy of vehicle′s car-following behavior in the complex environment,
a car-following behavior modeling method is proposed under an ensemble learning framework to integrate theory-
driven model and data-driven model. Based on the stacking ensemble learning framework, a theory-driven model,
intelligent driver model (IDM), and two data-driven models, long-short term memory (LSTM) network and gate
recurrent unit (GRU) network considering the factors of vehicle platoon and surrounding driving condition, are
selected as the first-level learning algorithms of car-following behavior features. Three linear and eight nonlinear
regression methods are taken as the candidates of second-level learning algorithms to integrate the features of the
first-level learner outputs. By comparing trajectory prediction accuracy calculated from real vehicle trajectory data,
the optimal car-following model is determined. Results show that the data-driven car-following models, which take
the variables of vehicle platoon and surrounding driving condition into account, have the higher trajectory prediction
accuracy than the IDM. In most cases, the ensemble learning car-following models with the nonlinear second-level
learning algorithm predicts vehicle trajectory in the higher accuracy than the IDM, the data-driven models and the
ensemble learning car-following models with the linear second-level learning algorithm. The IDM-LSTM-stacking
model, which uses the GBRT regression as second-level learning algorithm, and the IDM-GRU-stacking model,
which uses the random forest regression as second-level learning algorithm, give the highest trajectory prediction
accuracy. The stability of integrated car-following model under external disturbance is prior to single theory-driven
model and data-driven model. The ensemble learning method provides a new approach for modeling driving
behaviors.
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　 　 车辆跟驰模型描述了单车道上相邻两车之间的

运动关系,是微观交通流仿真、道路通行能力分析、
自动驾驶算法等方面研究的基础模型之一,在交通

工程学理论体系中占据重要地位[1]。 现有跟驰模



型可以分为理论驱动模型和数据驱动模型两大

类[2]。 理论驱动模型采用严格的数学表达式描述

跟驰车辆的动力学机制,具有精确的物理意义,能够

确保在合理的参数设定下具有明确稳定的输出,代
表模型包括 GM(general motor)模型、Gipps 模型和

IDM(intelligent driver model)模型。 实际交通流中,
车辆跟驰行为受驾驶风格、交通环境、车辆类型等因

素的影响呈现一定的随机性和非线性。 理论驱动模

型结构相对简单,模型参数较少,使其难以描述实际

复杂交通流中的车辆跟驰行为,从而导致对跟驰行

为的预测失准或仿真失真。 针对这种情况,一种常

见的解决方法是采用不同交通流状态下的实测数据

标定跟驰模型,并为其设置分类应用条件,但是交通

流状态划分方法、跟驰模型参数标定方法、预测结果

评价指标等因素均可能影响跟驰模型的应用效果,
提高模型应用的复杂度。

与理论驱动跟驰模型相比,近年来有较多研究

采用数据驱动的方法构建跟驰模型。 数据驱动跟驰

模型利用数据科学与机器学习等理论和方法,从真

实车辆行驶数据中挖掘跟驰行为特征,利用模型参

数多、非线性规律拟合能力强的特点,学习数据中存

在的复杂行为规律,使其经常获得比理论驱动模型

更好的跟驰行为预测效果。 文献[2]从模糊逻辑、
人工神经网络、实例学习、支持向量回归、深度学习

等 5 个方面对数据驱动跟驰模型的研究进行了综

述。 文献[3]将数据驱动跟驰模型分为基于神经网

络、支持向量回归和 K 近邻等传统机器学习方法的

模型和基于深度学习的模型。 但是,数据驱动跟驰

模型的参数连接关系缺乏明确的交通物理含义,且
难以判断模型输入是否超出了安全驾驶阈值,这些

缺陷可能影响模型预测结果可靠性并危及行车安

全。 通过近年来多次出现自动驾驶车辆安全事

故[4 - 5],也说明单纯依靠数据驱动方式进行车辆跟

驰行为建模和应用存在潜在安全风险。
为了综合利用上述两类跟驰模型的优点,有学

者提出了理论与数据混合驱动的跟驰模型。 文

献[6]采用线性函数融合了理论驱动与数据驱动跟

驰模型,发现融合模型比非融合模型具有更高的跟

驰行为预测精度。 文献[7]采用自适应卡尔曼滤波

方法组合了多种跟驰模型,找到了预测精度高的融

合跟驰模型。 文献[8]利用最优加权组合理论,建
立 IDM 模型与径向基函数神经网络融合的跟驰模

型。 然而,现有理论与数据混合驱动跟驰模型所采

用的融合方法通常直接对两类模型的输出进行线性

加和,并未对两类模型的参数和权重进行深度融合,
导致两类模型的优势未得到充分的发挥和利用。

除了与理论驱动跟驰模型融合之外,另一种提

升数据驱动跟驰模型表现的途径在于合理增加模型

变量。 微观驾驶行为可能受到周边车辆行为、道路

设施条件、车内外交通信息等因素的影响[2],然而

现有多数数据驱动跟驰模型中纳入的变量与理论驱

动跟驰模型类似,这可能导致模型欠拟合,因此有必

要进一步从车辆轨迹数据中提取更多能够反映真实

驾驶过程中驾驶人观察信息的变量,并将其引入数

据驱动跟驰模型中[3]。
综上,本文提出了一种基于集成学习框架的理

论和数据驱动跟驰模型融合方法。 利用集成学习框

架可以综合应用多种同质或异质基学习器的优势,
通过构建多级学习器对理论和数据驱动跟驰模型进

行组合、训练和应用,提高模型的预测精度和泛化能

力。 同时将跟驰车辆所在队列状态及其周边行驶条

件因素引入数据驱动跟驰模型中,以进一步提升模

型学习复杂交通条件下车辆跟驰行为的能力。 使用

真实车辆轨迹数据集对所构建模型进行训练和测

试,来验证所提出方法的有效性。 本文为复杂交通

流条件下的车辆跟驰行为建模提供了新的思路,研究

成果有助于提升跟驰行为预测和微观交通仿真精度。

1　 数据与变量

1. 1　 数据

本文使用 highD 自然驾驶轨迹数据集[9]作为基

础数据。 此数据集由无人机在德国高速公路 6 个路

段上空拍摄的十余个小时的视频中提取的车辆轨迹

数据组成,数据字段包括车辆经纬度、所在车道、行
驶方向、外形尺寸、类型、速度、加速度、周边车辆编

号等。 数据采集地点为平直路段,上下游匝道距离

较远,因此车辆换道现象较少,多数车辆处于跟驰或

自由行驶状态。 本文使用 IDM 模型作为理论驱动

跟驰模型的代表,此模型具有明确的物理意义且参

数相对较少,广泛用于多种交通状态下的跟驰行为

建模,以及网联自动驾驶控制算法中,具有较强的适

用性及可拓展性。 IDM 模型变量包括跟驰车速度、
与前导车的间距以及与前导车的速度差等,这些变

量值可从数据集中直接计算获得,同时模型参数将

参考数据集中特定字段的统计值设定。 数据驱动模

型中除了纳入上述变量外,其他纳入变量的计算相

对复杂,详述如下。
1. 2　 车辆队列

在车流密度较高的条件下,同一车道上密集接

续行驶的多辆车在运动方式上经常表现出一定的相

似性,会从客观上形成车辆队列,如图 1 所示。 过往

有学者[10 - 11]将跟驰车辆前后多车的运动状态变量
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纳入跟驰模型中。 实际上,跟驰驾驶员通常难以直

接准确观察和衡量前后多车运动参数,更合理的行

为模式是跟驰驾驶员根据非直接相邻的前后车辆运

动状态估计其所在队列整体运动状态,并基于此调

整驾驶行为。 因此,本文将跟驰车辆所在队列的平

均运动状态纳入数据驱动跟驰模型中。 本文通过设

置车辆跟驰状态判断条件划分车辆队列。 筛选

highD 数据集中换道数为 0、有效跟驰时长 16 s 以

上、处于稳定跟驰状态即跟驰车辆速度与所在车队

的平均速度平均差值不超过 2 m / s 的车辆轨迹,然
后根据数据字段中的跟驰车辆编号确定其是否归入

车辆队列。 一共得到 1 241 个车辆队列,共 7 306 条

车辆轨迹,所有车队中车辆的平均间距和平均车速

分别为 34. 304 m 和 21. 479 m / s,平均车头时距为

1. 6 s,最大加速度为 5. 02 m / s2,最大减速度为

- 4. 46 m / s2。 描述车辆队列平均运动状态的变量

包括车辆队列中的平均间距、平均车头时距和平均

碰撞时间(time to collision)。 设定 t 时刻第 i 个队列

平均运动状态变量P i( t)为

P i( t) = [d
-
i( t),h

-
i( t),c

-
i( t)] (1)

式中:d
-
i( t)、h

-
i( t)和c

-
i( t)分别代表 t 时刻队列 i 内

部所有车辆的车辆间距、车头时距和碰撞时间的平

均值。

图 1　 车辆队列及相关变量

Fig. 1　 Vehicle platoon and related variables

1. 3　 周边行驶条件

除了本车道前后车辆的影响外,过往实证和仿

真研究[12 - 13]均发现跟驰车辆相邻车道的临近车辆

也可能影响跟驰车辆的驾驶行为,影响因素包括车

辆侧向间距、驾驶员换道超车意图等。 为了描述车

辆队列中跟驰车辆的周边行驶条件,定义 t 时刻队

列 i 内部第 j 辆跟驰车周围行驶条件的变量F i,j( t)
表达式为

F i,j( t) = [Δlni,j( t),Δvni,j( t),Δan
i,j( t)] (2)

式中:Δlni,j( t)为 t 时刻队列 i 内部第 j 辆跟驰车与其

第 n 辆临近车辆二者几何中心的距离(n = 1 ~ 6),
Δvni,j( t)为 t 时刻第 n 辆临近车辆与跟驰车辆 j 的速

度差,Δan
i,j( t)为第 n 辆临近车辆与跟驰车辆 j 的加

速度差。 图 2 所示为跟驰车辆周边 6 个方向上临近

车辆的空间位置。

图 2　 周边车辆及相关变量

Fig. 2　 Surrounding vehicles and related variables

2　 集成学习框架下的跟驰行为建模

2. 1　 stacking 集成学习方法

集成学习是一种通过构建和结合多个学习器,
降低单一学习器灵敏度不同带来的误差,提高模型

泛化能力、鲁棒性和预测精度的机器学习方法。 常

见的集成学习方法包括自助聚合(bagging)法、提升

(boosting)法、堆叠(stacking)法。 由于 bagging 法和

boosting 法主要用于同质学习器的集成,而理论和数

据驱动跟驰模型的建模机制区别明显,因此本文引

入面向异质学习器的 stacking 法,将跟驰行为建模

划分成两个阶段,针对不同阶段的建模需求分别构

建一级学习器和二级学习器,对理论和数据驱动跟

驰模型进行集成与融合。 首先,将数据集划分成 3
个子集,分别是训练集、验证集和测试集。 接着,将
理论驱动模型和数据驱动模型作为两个一级学习算

法,使用训练集对其进行训练,即标定理论驱动模型

的参数和训练数据驱动模型的网络权重,构成一级

学习器。 然后,使用验证集作为一级学习器的输入,
将获得的输出与验证集中的数据标签组合,生成一

个新的数据集。 接着,使用新数据集训练二级学习

算法,获得二级学习器的网络权重和模型参数。 最

后,将测试集作为训练后的一级和二级学习器的输

入,对比测试集成跟驰模型的预测效果。 此方法的

伪代码如下所示。 流程如图 3 所示。
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定义:数据集Dr = {(xr,m,yr,m)} ( r = 1 ~ 3),其
中D1、D2和D3分别为训练集、验证集和测试集,样本

编号 m = 1 ~Mr,其中M1、M2和M3分别为子集D1、D2

和D3的样本数量,xr,m和yr,m分别为不同子集中样本

的数值与标签;新的训练集D′2 = ∅;一级学习算法

ζ1、ζ2,一级学习器θ1、θ2;二级学习算法 μ,二级学习

器 β。
步骤:
for q = 1,2 do:
　 训练θq:θq = ζq(D1)

end for
for m = 1,…,M2 do:
　 for q = 1,2 do:

θq的输出为:zq2,m = θq(x2,m)
　 end for
　 生成新训练集D′2:D′2 =D′2∪{(z12,m,z22,m),y2m}
end for
训练 β:β = μ(D′2)
输出:集成模型 H(x3m):H(x3m) = β(θ1(x3,m),

θ2(x3,m))

图 3　 集成学习框架下的跟驰行为建模方法

Fig. 3　 Modelling method of car-following behavior under ensemble learning framework

　 　 其中,一级学习算法的设置详见 2. 2 节和 2. 3 节。
为了对一级学习器的输出特征进行再学习,在二级

学习算法中可以采用线性或非线性方法对一级学习

器的输出进行再学习。 本文选择了表 1 所示的

11 种线性和非线性方法作为二级学习算法,将通过

对比测试选择性能最佳的二级学习算法。
表 1　 二级学习算法分类

Tab. 1　 Classification of second-level learner algorithms
类型 序号 名称

1 算数平均值法

线性方法 2 泰尔森估算[14]

3 随机抽样一致性算法[15]

1 决策树回归[16]

2 SVM 回归[17]

3 KNN 回归[18]

非线性方法
4 随机森林回归[19]

5 Adaboost 回归[20]

6 GBRT 回归[21]

7 Bagging 回归[22]

8 极端随机树回归[23]

2. 2　 理论驱动跟驰模型

本文选择 IDM 模型作为 stacking 集成学习框架

下的一级学习算法之一。 IDM 模型描述了跟驰车的

加速度与速度、与前导车的间距以及速度差的关系。
将 IDM 模型应用于本文研究场景中,可得 t 时刻队

列 i 内部第 j 辆跟驰车的加速度为

ai,j( t) = amax 1 - vi,j( t)
ve( )

δ

[ ] - amax
d∗( t)

di,j,j - 1( t)( )
2

(3)
式(3)的前半部分为第 j 辆跟驰车的自由加速

度,其与最大加速度amax、期望速度ve以及 t 时刻车

速vi,j( t)有关,其中 δ 为加速度指数。 式(3)的后半

部分为跟驰车的减速策略,当跟驰车与前导车间距

过小时,该策略被触发,其中di,j,j - 1 ( t)为 t 时刻第 j
辆跟驰车与其前导车之间的距离,d∗( t)为 t 时刻的

期望最小间距,可表示为

d∗( t) = dmin + vi,j( t)hσ +
vi,j( t)Δvi,j,j - 1( t)

2 amaxΔb
(4)
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式中:hσ为安全车头时距,dmin为拥堵间距,b 为驾驶

员期望减速度,Δvi,j,j - 1( t)为 t 时刻第 j 辆跟驰车与

其前导车之间的速度差。 参考 1. 2 节所述所纳入车

辆运动状态信息。 其中,amax为 5 m / s2,ve为 30 m / s,
δ 为 4,hσ为 1. 5 s,dmin为 2 m,b 为 4. 5 m / s2。
2. 3　 数据驱动跟驰模型

由于跟驰驾驶员往往依赖历史驾驶行为和过去

一段时间内的交通状态进行行驶决策,即其决策行

为存在记忆效应,因此本文选择长短时记忆( long-
short term memory,LSTM)网络[24] 和门控循环单元

(gate recurrent unit,GRU)网络[25] 对跟驰行为进行

建模,并将其作为 stacking 集成学习框架下的另一

种一级学习算法。 LSTM 网络在其单元之间传递信

息时,分别使用单元状态和隐藏状态存储长期记忆

和短期记忆。 GRU 网络可看作是 LSTM 网络的一

种变体,其结构比 LSTM 网络简单,不包含单元状

态,使用隐藏状态传递信息。 图 4 所示为数据驱动

跟驰模型的结构。 模型训练中采用均方误差(mean-
square error,MSE)作为回归损失函数,Sigmoid 作为

激活函数,Adam 作为优化算法。

图 4　 数据驱动跟驰模型的结构

Fig. 4　 Structure of data-driven car-following model

　 　 定义 t 时刻影响第 i 个车辆队列中第 j 辆跟驰

车辆行为的因素组合Wi,j( t)为
Wi,j( t) = [P i( t),F i,j( t),G i,j - 1,j( t)] (5)

式中:P i ( t) 为车辆队列影响因素 (见式 ( 1 )),
F i,j( t)为周围驾驶环境影响因素(见式(2)),Gi,j -1,j(t)
为第 j 辆车跟驰车与其前导车之间的时空关系,定
义为

G i,j - 1,j( t) = [di,j - 1,j( t),Δvi,j - 1,j( t),vi,j( t),ai,j( t)]
(6)

综上,作为数据驱动跟驰模型的输入,t 时刻之

前历史时段内不同时间节点上跟驰车辆影响因素组

合 Wh
i,j( t)为
Wh

i,j( t) = [Wi,j( t - T),…,Wi,j( t - sT),…,
Wi,j( t - NT)] (7)

式中:N 为所分析历史时段内时间节点数量,T 为此

时段内相邻时间节点的间隔,s 为此时段内第 s 个历

史时刻。
2. 4　 评价指标

使用 3 种评价指标测试所构建跟驰模型的性

能,分别是对称平均绝对百分比误差 ( symmetric
mean absolute percentage error,SMAPE)、平均绝对误

差(mean absolute error,MAE)和平均绝对相对误差

(mean absolute relative error,MARE),这些指标常用

与评价跟驰模型对实际车辆轨迹的预测精度[3,6,26],
分别为

SMAPE = 1
M∑

M

m = 1

2 | vj( t) - v^ j( t) |
( | vj( t) | + | v^ j( t) | )

(8)

MAE = 1
M∑

M

m = 1
| vj( t) - v^ j( t) | (9)

MARE = 1
M∑

M

m = 1

| vj( t) - v^ j( t) |
vj( t)

(10)

式中:M 表示测试数据的样本个数,vj( t)为 t 时刻第

j 辆跟驰车的真实车速, v^ j ( t) 为 t 时刻 d j 的预测

车速。

3　 计算结果与分析

3. 1　 一级学习器

通过两组试验确定作为一级学习器的数据驱动

跟驰模型的网络结构和训练过程的学习率,并采用

一组试验对比理论驱动模型和数据驱动模型的

性能。
1)网络结构。 LSTM 网络和 GRU 网络包含有

输入层、隐藏层和输出层,其中输入层和输出层的维

数分别根据跟驰模型中所纳入的影响因素数量和模

型输出的预测值数量确定。 本文为这两种网络设置

了单一隐藏层,以避免传统递归式结构网络可能发

生的梯度弥散问题。 表 2 报告了采用不同隐藏层神

经元数量的数据驱动跟驰模型性能,可以发现,采用

结构 1、2、3 的模型隐藏层神经元个数过少,导致学

习效果不如采用结构 4、5 的模型。 由于增加隐藏层

神经元个数会延长模型解算时间,综合对比采用结

构 4、5、6 的模型性能,最终选定结构 5 为最优模型

结构。
2)学习率。 学习率是训练数据驱动模型的重

要参数。 表 3 中报告了不同学习率下具有最优结构

的模型的性能。 可以发现,由于学习率过高使得算

法很难收敛到最低点,采用学习率 1、2 的模型误差

较大。 与之相比,采用学习率 3、4 的模型误差明显
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降低。 由于采用学习率 4 的模型训练时间较久,且
学习效果与采用学习率 3 的模型接近,因此选择学

习率 3 为最优学习率。

表 2　 不同结构数据驱动模型性能

Tab. 2 　 Performances of data-driven model with different
structures

模型结构

编号

隐藏层神经

元数量
模型 SMAPE / % MAE MARE

1 16
LSTM 0. 211 0. 194 0. 008

GRU 0. 202 0. 187 0. 008

2 32
LSTM 0. 411 0. 380 0. 016

GRU 0. 197 0. 181 0. 008

3 64
LSTM 0. 188 0. 173 0. 008

GRU 0. 191 0. 177 0. 008

4 128
LSTM 0. 173 0. 159 0. 007

GRU 0. 164 0. 149 0. 007

5 256
LSTM 0. 155 0. 142 0. 006

GRU 0. 151 0. 138 0. 006

6 512
LSTM 0. 206 0. 189 0. 008

GRU 0. 130 0. 115 0. 005

3)对比模型。 上述试验结果表明,使用网络结

构 5 且设置学习率为 0. 001 时,数据驱动模型能够

获得最佳跟驰行为预测精度。 采用相同的数据对

IDM 模型进行标定和测试,发现 IDM 模型的跟驰行

为预测精度为 SMAPE = 0. 740% ,MAE = 0. 427,
MARE =0. 020。 对比二者模型性能可以发现,具有

最优网络结构和学习率的数据驱动跟驰模型的预测

精度优于 IDM 模型。

表 3　 不同学习率下数据驱动模型性能

Tab. 3 　 Performances of data-driven models with different
learning rates

学习率编号 学习率数值 模型 SMAPE / % MAE MARE

1 0. 1　
LSTM 0. 844 0. 784 0. 033

GRU 0. 805 0. 749 0. 031

2 0. 01
LSTM 0. 776 0. 723 0. 030

GRU 0. 779 0. 725 0. 030

3 0. 001
LSTM 0. 150 0. 132 0. 006

GRU 0. 130 0. 115 0. 005

4 0. 000 1
LSTM 0. 160 0. 147 0. 006

GRU 0. 161 0. 147 0. 006

3. 2　 融合模型

对于在 stacking 集成学习框架下获得的两个融

合 跟 驰 模 型 IDM-LSTM-stacking 和 IDM-GRU-
stacking,表 4 给出了采用均值法、泰尔森估算和随

机采样一致性线性回归 3 种线性二级学习算法后的

模型预测结果。 为了便于对比,表中同时给出了单

独使用 IDM 模型和数据驱动模型的预测结果。 可

以发现,IDM 模型的预测误差大于 GRU 和 LSTM 模

型的预测误差,而 IDM-LSTM-stacking 和 IDM-GRU-
stacking 模型的误差在理论驱动模型和数据驱动模

型之间。 这说明采用表中 3 种线性二级学习算法的

模型并未能很好地对一级学习器的输出特征进行再

学习,而其效果类似于对理论和数据驱动模型的输

出进行了折中。

表 4　 3 类跟驰模型性能

Tab. 4　 Performances of three types of car-following models

模型类型 模型名称 二级学习算法 SMAPE / % MAE MARE

理论驱动模型 IDM 0. 740 0. 427 0. 021

数据驱动模型
GRU 0. 131 0. 116 0. 005

LSTM 0. 150 0. 133 0. 006

均值法 0. 294 0. 250 0. 012

IDM-LSTM-stacking 泰尔森估算 0. 438 0. 369 0. 018

融合模型
随机抽样一致性算法 0. 436 0. 299 0. 014

均值法 0. 293 0. 249 0. 012

IDM-GRU-stacking 泰尔森估算 0. 387 0. 327 0. 016

随机抽样一致性算法 0. 365 0. 260 0. 013

　 　 表 5 中给出了采用表 1 中 8 种非线性方法作为

二级学习算法的融合跟驰模型的预测精度。 对比

表 4中的结果可以发现,对于同样的输入数据,采用

非线性二级学习算法的模型预测精度明显比 IDM
模型和采用线性二级学习算法的模型更高,也高于

单纯的数据驱动模型。 对于 IDM-LSTM-stacking 模
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型来说,采用非线性方法 6 即 GBRT 回归法的模型

预测精度最高;对于 IDM-GRU-stacking 模型来说,
采用非线性方法 4 即随机森林回归法的模型预测精

度最高。 上述结果说明,两种一级学习器即理论驱

动跟驰模型和数据驱动跟驰模型的输出特征存在着

复杂的非线性关系,需要采用非线性二级学习算法

才能更好地对它们的输出特征进行再学习。

表 5　 采用非线性二级学习算法的跟驰模型性能

Tab. 5　 Performances of car-following model with non-linear second-level learner

模型 二级学习算法 SMAPE / % MAE MARE

非线性方法 1 0. 163 0. 143 0. 007

非线性方法 2 0. 216 0. 186 0. 009

非线性方法 3 0. 122 0. 106 0. 005

IDM-LSTM-stacking
非线性方法 4 0. 117 0. 103 0. 005

非线性方法 5 0. 145 0. 128 0. 006

非线性方法 6 0. 115 0. 101 0. 005

非线性方法 7 0. 117 0. 102 0. 005

非线性方法 8 0. 149 0. 131 0. 006

非线性方法 1 0. 135 0. 119 0. 005

非线性方法 2 0. 215 0. 186 0. 009

非线性方法 3 0. 121 0. 105 0. 005

IDM-GRU-stacking
非线性方法 4 0. 115 0. 101 0. 005

非线性方法 5 0. 127 0. 111 0. 005

非线性方法 6 0. 118 0. 104 0. 005

非线性方法 7 0. 117 0. 103 0. 005

非线性方法 8 0. 135 0. 119 0. 005

　 　 图 5 对比了 IDM 模型、GRU 模型、LSTM 模型、
采用随机森林回归方法的 IDM-GRU-stacking 模型

和采用 GBRT 回归方法的 IDM-LSTM-stacking 模型

预测的车辆轨迹和真实车辆的轨迹。 可以发现,采

用随机森林回归方法的 IDM-GRU-stacking 模型和

采用 GBRT 回归方法的 IDM-LSTM-stacking 模型比

IDM 模型、GRU 模型和 LSTM 模型的轨迹预测精

度高。

图 5　 真实轨迹与 3 类跟驰模型预测轨迹对比

Fig. 5　 Comparison of real trajectory and predicted trajectories of three types of car-following models

　 　 为了对比验证所构建集成学习跟驰模型稳定性

及其对宏观交通流状态的影响,设计了如下数值模

拟实验。 假定由 100 辆跟驰车组成的车队在长度为

2 000 m 的三车道环路的中间车道上行驶,三车道环

路的左右两侧车道交通流随机生成。 跟驰车队的初

始状态为稳定均衡状态,即车辆等间距分布,任意两

车初始车头间距为 20 m,所有车辆的车身长度为

5 m,初始速度 21. 466 m / s,初始加速度为 0 m / s2,
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其他仿真条件参考文中理论和数据驱动跟驰模型设

置。 实验中,在 t = 300 s 时向第一辆车施加扰动,令
该车速度降为初始速度的一半即 10. 733 m / s,同时

位置向前移动 14 m。
图 6 为数值模拟实验结果,图中第一列为各模

型输出的车队行驶轨迹,此列各子图中竖线标记出

图 6　 环路仿真实验结果

Fig. 6　 Results of ring road test
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扰动的施加时刻,第二列为各模型输出的车速变化

热力图。 从图 6 中可以看出,施加扰动后 GRU 模型

输出的跟驰车队行驶轨迹出现了明显紊乱,每辆车

的速度随时间变化出现了显著波动,说明此跟驰模

型的稳定性不佳;与 GRU 模型相比, IDM 模型和

LSTM 模型输出的速度值虽然存在周期性波动,但
是各车速度变化幅度相对较小,说明其稳定性优于

GRU 模型;与上述 3 个模型相比,施加扰动后 IDM-
LSTM-stacking 模型和 IDM-GRU-stacking 输出的跟

驰车队行驶轨迹更为平滑,且每辆车的速度并未呈

现出周期性波动,其中 IDM-GRU-stacking 模型输出

的各车速度虽然在个别时间点上会发生较大变化,
但是速度波动能够很快平抑,而 IDM-LSTM-stacking
模型输出的速度波动随着时间变化逐步消失,车队

恢复到稳定跟驰状态,即车队内车辆速度与车队平

均速度的平均差值维持在 0. 6 m / s 以内。

4　 结　 论

1)为了提高考虑车辆队列和周边车辆干扰条

件下车辆跟驰行为预测精度,提出了一种 stacking
集成学习框架下的跟驰模型融合方法,将代表理论

驱动的 IDM 跟驰模型和数据驱动的 LSTM 和 GRU
跟驰模型作为一级学习算法,再使用特定的二级学

习算法对一级学习器的输出特征进行再学习,构建

出融合跟驰模型 IDM-LSTM-stacking 模型和 IDM-
GRU-stacking 模型。

2)基于实测数据的模型性能测试结果表明,考
虑了车辆队列和周围驾驶条件因素的 LSTM 和 GRU
跟驰模型比 IDM 模型的预测精度高;采用非线性二

级学习算法的融合跟驰模型的预测精度高于采用线

性二级学习算法的融合模型以及数据驱动模型。 其

中,采用 GBRT 回归的 IDM-LSTM-stacking 模型和采

用随机森林回归的 IDM-GRU-stacking 模型能够获

得最高的预测精度。 基于数值仿真的模型稳定性测

试结果表明,施加扰动后 IDM 模型和 LSTM 模型的

稳定性优于 GRU 模型,IDM-LSTM-stacking 模型和

IDM-GRU-stacking 模型的稳定性优于 IDM 模型、
LSTM 模型和 GRU 模型。

3)除了本文所考虑的因素以外,车辆跟驰行为

还可能受到包括驾驶员心理在内的其他因素的影

响,后续研究中可进一步将其纳入跟驰模型中,另外

本文所提出的集成学习方法也可应用于其他微观驾

驶行为建模中,以提高复杂交通条件下的车辆轨迹

预测精度和微观交通流仿真精度。
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