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摘　要:梳理了近７０年关于跟驰模型的研究,根据建模方法将其分为理论驱动与数据驱动２类模

型,并归纳了跟驰模型的研究热点;从人类因素、基础设施、交通信息、异质交通流、新建模型理论５
个方面对理论驱动类跟驰模型的研究进行了综述;根据所用机器学习算法的不同,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５个方面对数据驱动类跟驰模型的研究进行了综

述.分析结果表明:理论驱动类跟驰模型以理论推演交通现象,对影响因素的考量难以全面,部分

人类因素难以量化,驾驶人决策制定过程的解释不够准确,异质交通流的跟驰模型缺乏一般交通条

件下有效性的理论基础和形式化证明;数据驱动类跟驰模型以交通现象归纳交通规律,由于数据的

来源、评价指标及评价方法不同,导致应用机器学习算法得到的模型无法系统比较;数据驱动类模

型侧重于从微观角度研究驾驶行为特性,对复杂交通现象(如交通震荡、迟滞等)的解释性不强;跟

驰模型的研究应创新数据采集方法,捕捉驾驶人的心理倾向、感知特性和认知能力,并量化人类因

素的影响和充分利用大数据;数据驱动类跟驰模型应为无人驾驶技术发展提供技术支持;在自动驾

驶完全普及之前,人工驾驶与自动驾驶混合场景下的驾驶人跟驰行为特性尚待深入研究.
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Abstract:TheresearchesonthecarＧfollowing modelsinthepast７０years werereviewed．
Accordingtothemodelingmethods,carＧfollowingmodelsweredividedintotwotypes:theoryＧ
drivenmodelanddataＧdrivenmodel,andthehotspotsweresummarized．ThetheoryＧdrivencarＧ
following model was reviewed from five aspects:human factor,infrastructure,traffic
information,heterogeneoustrafficflow,and new modelingtheory．Accordingto different
machinelearningalgorithms,thedataＧdrivencarＧfollowingmodelwasalsoreviewedfromfive
aspects:fuzzylogic,artificialneuralnetwork,instancelearning,supportvectorregression,and
deeplearning．AnalysisresultshowsthatthetheoryＧdrivencarＧfollowingmodelcantheoretically
deducesthetrafficphenomenon．Butitisdifficulttocomprehensivelyconsidertheinfluencing
factors,andsomehumanfactorsaredifficulttoquantify,andtheexplanationofdriverdecisionＧ
makingprocessisnotaccurateenough．ThecarＧfollowingmodelofheterogeneoustrafficflow
lackseffectivetheoreticalbasisandformalproofundergeneraltrafficconditions．ThedataＧdriven
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carＧfollowingmodelssummarizethetrafficrulesbytrafficphenomenon．Duetodifferentofdata
sources,evaluationindicatorsandmethods,themodelsbasedonmachinelearningalgorithms
cannotbesystematicallycompared．ThedataＧdriven modelsfocuseon microＧanglestostudy
drivingbehaviorcharacteristics,butarenotveryexplanatoryforcomplextrafficphenomena
(suchastrafficoscillation,hysteresis,etc．)．TheresearchofthecarＧfollowingmodelsshould
innovatethedatacollectionmethod,andcapturethedrivers􀆳psychologicaltendencies,perceptual
characteristicsandcognitiveabilities,aswellasquantifytheinfluenceofhumanfactorsandmake
fulluseofbigdata．ThedataＧdrivencarＧfollowingmodelsshouldprovidetechnicalsupportforthe
developmentofdriverlesstechnology．Beforetheautomaticdrivingisfullypopularized,the
characteristicsofdrivers􀆳carＧfollowingbehaviorsinthe mixedsceneof manualdrivingand
automaticdrivingneedtobefurtherstudied．４figs,８３refs．
Keywords:trafficinformation;carＧfollowingmodel;theoryＧdrivenmodel;dataＧdrivenmodel;

humanfactor
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０　引　言

车辆跟驰模型一直是交通流理论领域的研究热

点.对跟驰行为进行建模可量化跟驰车辆间的纵向

相互作用,从而理解交通流运行特性,揭示交通拥堵

等交通现象的内在机理.车辆跟驰的概念首先由

Reuschel等提出,该模型假设驾驶人通过控制车辆

的速度与前车保持一个期望的相对距离,并假定该

期望距离与后随车的速度成线性关系[１Ｇ２].近７０年

来,车辆跟驰模型吸引了众多学者,对于跟驰模型的

研究历程,已有一些学者进行了回顾.

Brackstone等在１９９９年首先发表了跟驰模型

综述,文章对 GazisＧHermanＧRothery(GHR)模型、
安全距离模型、线性模型、生理心理模型、模糊逻辑

模型的发展历程、模型标定、拓展研究进行了详细回

顾,肯定了跟驰模型在智能交通系统(Intelligent
TransportationSystem,ITS)及汽车防撞预警等方面

的潜在应用,同时也指出了当前跟驰模型研究未充分

考虑人类因素这一缺陷[３],且未对 NaSch(NS)模

型[４]、FukuiＧIshibashi(FI)模型[５]、Krauss模型[６Ｇ７]

及VelocityＧDependentRandomization(VDR)模型[８]等

元胞自动机模型进行综述.

Hoogendoorn等在２００１年综述了交通流模型

的研究成果,其中在微观交通流建模部分介绍了跟

驰模型的发展历程[９];Olstam 等在２００４年对比了

AIMSUN、MITSIM、VISSIM、Paramics这 ４ 种仿

真软件中使用的跟驰模型[１０];Panwai等在２００５年

使 用 相 同 数 据 集 评 估 了 AIMSUN、VISSIM、

Parmics这３种仿真软件使用跟驰模型的表现[１１];

Toledo在２００７年从驾驶行为的角度出发,介绍了

跟驰模型、换道模型、间隙接受模型的研究进展,其
中对跟驰模型的综述是从交通工程角度进行的[１２].

王殿海等在２０１２年系统回顾了跟驰理论６０年

的发展历程,将跟驰模型分为交通工程和统计物理

２类,其中从交通工程角度研究的跟驰模型包括刺

激Ｇ反应类、安全距离类、生理Ｇ心理类及人工智能

类;从统计物理角度研究的跟驰模型包括优化速度

模型、智能驾驶模型和元胞自动机模型[１３].对各类

模型的建模思路、模型结构、参数标定及相关拓展进

行了详细阐述,其中人工智能类跟驰模型包括模糊

逻辑跟驰模型与人工神经网络跟驰模型,这２种模

型在建模过程中采用的模糊逻辑方法与神经网络方

法均属于典型的数据驱动类建模方法,因此,本文在

数据驱动类跟驰模型部分未对这２种模型进行详细

综述.
此外,Saifuzzaman等在２０１４年从交通工程和

人类因素角度对跟驰模型的发展历程进行了全面的

回顾[１４].其中交通工程角度的跟驰模型包含 GHR
模型、期望度量类模型、安全距离模型、优化速度模

型、Newell模型与元胞自动机模型.人类因素角度

则从三方面进行了阐述,分别是考虑驾驶人感知阈

值的模型,考虑驾驶人视觉角度的模型及考虑驾驶

人的风险感知、分心及失误的模型.文章分析了各

种模型的优点和局限性,并指出了考虑人类因素跟

驰模型的研究方向.
本文整理了上述综述文章中涉及到的跟驰模型
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的分支和进展,绘制了跟驰模型发展历程树图,以直 观展示跟驰模型发展历程,见图１.

图１　跟驰模型发展历程

Fig．１　DevelopmentprocessofcarＧfollowingmodels

　　近年来,随着车联网、大数据等新技术的发展,
跟驰模型的研究从内容及方法上都出现了新的变

化.跟驰模型在早期研究中,学者致力于应用不同

的建模思想描述驾驶人的跟驰行为,但对驾驶人跟

驰过程中的影响因素进行了不同程度的简化,近年

来越来越多的学者将多种影响微观驾驶行为的因素

结合到跟驰模型的研究中,也有应用新建模型理论

研究跟驰行为,或是将新的机器学习方法应用到跟

驰行为建模中,这些内容及方法上的创新进一步提

高了模型的预测精度.本文根据建模方法的不同将

跟驰模型分为理论驱动类与数据驱动类,其中理论

驱动类跟驰模型是指基于车辆跟驰理论,采用传统

数学、物理学方法构建出的具有明确物理意义的跟

驰模型,通过对模型的变换、推演、实测或试验数据

的拟合及参数标定,以仿真或计算的结果与交通现

象进行验证,然后形成理论来描述跟驰现象;而数据

驱动类跟驰模型则是依据实测车辆时空轨迹数据,
通过样本数据的训练、学习、迭代、进化得到机器学

习类的跟驰模型,即由跟驰现象的观测数据学习归

纳出跟驰现象的内在规律.本文在分析近年来跟

驰模型研究成果的基础上,归纳了理论驱动类及

数据驱动类模型的最新热点研究方向,从考虑人

类因素、基础设施、交通信息、异质交通流、新建模

型理论５个方面对理论驱动类跟驰模型近年来的

研究进展进行综述.根据模型所用机器学习方法

的不同,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５个方面对数据驱动类跟

驰模型近年来的研究进展进行综述,跟驰模型研

究方向见图２.

１　理论驱动类跟驰模型

当前理论驱动类跟驰模型得到了较为广泛的应

用,其侧重于对驾驶人的反应进行假设,模型设计者

一般是在观察车辆跟驰行为的基础上,提出各种切

合实际的理论假设,从而建立车辆跟驰模型.图１
分类中的安全距离模型、刺激反应模型、生理心理模

型、元胞自动机模型均为理论驱动类跟驰模型,在前

述学者的综述里对这几类模型的经典形式已经进行

了回顾.近年来随着理论驱动类模型研究的深入,
学者们或是在跟驰模型研究中考虑人类因素、基础

设施、交通信息、异质交通流等影响微观驾驶行为的

因素,或是将新的建模理论应用于跟驰模型研究.

１．１　人类因素

大多数跟驰模型没有对驾驶人如何思考及采取

措施的过程进行合理阐述.由于驾驶人在经验上或

者在时间上的不充足,使得在正常情况下,驾驶人倾

向于选择可接受的策略而不是最优策略.对于驾驶

人来说,如果当前的驾驶状况是可以接受的,驾驶人

就没有理由去寻找和评估替代方案,传统跟驰模型

在描述这个现象上存在瑕疵[１０].
当前考虑人类因素的跟驰模型可分为考虑感知

阈值的模型[１５Ｇ１７],考虑驾驶人视觉角度的模型[１８Ｇ２０],
考虑风险感知[２１Ｇ２３]、分心及失误[２４Ｇ２８]的跟驰模型.

Michaels提出了考虑视觉角度模型,指出当驾驶人

接近前车时,相对速度是通过前车的视觉角度的变

化来感知的[１８].近年来,越来越多的学者开始考虑

驾驶人风险感知、分心及失误对跟驰行为的影响.
驾驶人在感知到风险时,认知过程包括感知、判断和
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图２　跟驰模型研究方向分类

Fig．２　ResearchdirectionclassificationsofcarＧfollowingmodels

执行决策(刹车或变道).这个过程可看作是一个驾

驶人的决策问题,周围交通状况、环境和驾驶人特性

(年龄、性别、驾驶经验和对于风险的态度)都可能会

影响驾驶人的决策.分心及失误是导致碰撞事故的

主要原因,而传统跟驰模型设置了各种规则以防止出

现碰撞,这与现实不符.Saifuzzaman等对上述３种

考虑人类因素的跟驰模型进行了详细回顾[１４].
近年来,仍然有大量学者继续对考虑人类因素

的跟驰模型进行研究.Fuller提出了任务能力交互

模型,该模型认为驾驶行为由驾驶任务难度(TaskＧ
Difficult,TD)控制,而驾驶任务难度是由驾驶人能

力与任务需求之间的动态交互产生的[２９Ｇ３０].任务能

力交互模型的核心是任务难度均衡理论,根据这一

理论,驾驶人会不断做出实时决策,通过调整速度和

车头时距等控制变量来维持驾驶任务的难度在可接

受范围内.Saifuzzaman等基于任务能力交互模型,
将TD模块嵌入到 Gipps的安全距离模型和智能驾

驶人模型(IntelligentDriverModel,IDM)中,建立

了TDGipps和 TDIDM 模型,研究了驾驶人注意力

分散情况和正常情况下的跟驰行为[３１].

１．２　基础设施

道路基础设施对跟驰行为的影响因素主要有路

面条件、行驶阻力与道路几何条件,并有学者对其进

行了研究.
在研究路面条件对跟驰行为的影响方面,Tang等

认为较差的路面条件会使驾驶人减速,而良好的路面

条件会使驾驶人加速[３２],在全速度差(FullVelocity

Difference,FVD)模型的基础上提出了一个考虑道

路条件的跟驰模型,表达式为

an t( )＝κ{V Δxn t( )[ ]－vn t( ) } ＋

λΔvn t( )＋μar (１)
式中:an(t)为t时刻第n 辆车的加速度;V[Δxn(t)]
为FVD模型中的优化速度函数,其中Δxn(t)为t时

刻第n辆车与前车车头间距;vn(t)为t时刻第n 辆

车的速度;κ为驾驶人反应灵敏度系数;λ为速度差

项权系数;Δvn(t)为t时刻第n 辆车与前车的速度

差;ar 为第r种道路条件产生的加速度调整项;μ为

调整系数,可反映不同的道路条件对跟驰行为的影

响程度.

Tang等认为μ受车头间距的影响,当车头间距

大于某个临界值时,μ随车头间距的增大而增大,即
道路条件对跟驰行为的影响随车头间距的增大而增

大;而当车头间距小于这个临界值时,车头间距对其

的影响可忽略,μ可近似为零.
在最初模型中,Tang等假设路面条件非好即

坏,并假设μ、ar 是常数.其后,Tang等认为路面条

件是实时变化的,μ、ar、V[Δxn(t)]会随交通状态实

时变化,提出了实时路面条件的跟驰模型,并研究了

对燃料消耗及废气排放的影响[３３].模型表达式为

an(t)＝κ{[１＋ε(R(x＋φ,t)－R(x,t))]􀅰

V[Δxn(t)]－vn(t)} ＋λΔvn(t)＋

μ[R(x＋φ,t)－R(x,t)]ar (２)
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ar＝
０ Δxn(t)＜１３．３３或Δxn(t)＞１００
０．５ １３．３３≤Δxn(t)≤１００{ (３)

ε＝μ＝
０ Δxn(t)＜１３．３３或Δxn(t)＞１００
０．５ １３．３３≤Δxn(t)≤１００{ (４)

式中:φ为驾驶人能够注意到的前方距离;R(x,t)为

t时刻点x 处的道路条件;R(x,t)＞０表示路面条件

好,R(x,t)＜０表示路面条件差,驾驶人在点x处的

驾驶行为与点x＋φ处的道路条件有关系;ε为反映

道路条件对跟驰行为影响程度的调整系数.

Yang等认为大多数跟驰模型的最大减速度是

常数,没有考虑实时路面条件的影响,基于此提出了

考虑实时最大减速度的跟驰模型[３４].仿真车辆从

干燥的沥青路面行驶到结冰路面,结果显示此模型

不仅能够保证车辆行驶的安全性和舒适性,还能提

高车辆行驶稳定性.模型结构为

　　v􀅰
n(t)＝a１ １－ s１

s２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

[ ]　s２≤１２５ (５)

　　s１＝s３＋vn(t)T＋k１

２
v２

n(t)
a２

－v２
n－１(t)
a３

[ ]＋

　　　　k２
vn(t)Δvn(t)

２ a１b
(６)

　　a４＝
(l２u１＋l１u２)g

(l１＋l２)＋h(u１－u２)
(７)

式中:a１ 为期望最大加速度;s１ 为最小期望间距;

s２ 为实际间距;s３ 为拥挤交通中车辆所需的最小间

距;T 为期望车头时距;k１、k２ 为调整系数,当车辆以

不小于６m􀅰s－１的速度并入相邻车道两车中间时,

k１＝０、k２＝１,当车辆处于其他跟驰状态时,k１＝１、

k２＝０;a２、a３ 分别为自车和前车的实时最大减速度,
其实际值与路面摩阻系数相关,并由车辆动力学模

型给出;a４ 为对应路面条件下的实时最大减速度;

l１、l２ 分别为重心与前、后轮之间的水平距离;h 为

重心高度;u１、u２ 分别为前、后车轮与路面的摩擦系

数;g为重力加速度;b为舒适减速度.
除了路面条件,行驶阻力也会影响车辆的跟驰

行为.Li等考虑了滚动阻力及加速阻力对驾驶行

为的影响,提出了考虑行驶阻力的跟驰模型,数值计

算结果表明,该模型能够描述车辆在起动和制动过

程中的动态特性[３５].
此外,还有一些学者在跟驰行为建模过程中考

虑了道路几何条件的影响.Jin等指出车辆不会严

格地沿着车道中心线行驶,横向偏移服从正态分布,
并可能随着车道宽度的增加而增加,因此,基于

FVD模型,提出了一种考虑横向偏移特性的跟驰模

型[３６];梁玉娟等考虑了行驶弯道的曲率半径、弧长

及路面摩擦系数等,对 NS模型的演化规则进行改

进,建立了改进的适应特殊路况的单车道元胞自动

机模型[３７].
路面条件、行驶阻力、道路几何条件等道路基础

设施对驾驶行为存在影响,传统跟驰模型未考虑这

些因素,因而无法解释由这些因素导致的微观交通

流变化情况.此外,考虑道路基础设施因素的跟驰

模型,可为车辆主动安全系统(如碰撞预警)和驾驶

辅助系统(如自适应巡航)提供技术支持.

１．３　交通信息

交通系统中存在很多交通信息(如驾驶人的记

忆效应、预测效应等),近年来随着驾驶辅助系统及

车联网技术发展,使得驾驶人能及时获取更多的交

通信息,从而影响驾驶人的驾驶行为,引起交通流运

行状态的变化.

Zhang指出交通流模型需要考虑驾驶人记忆效

应,提出了一个考虑驾驶人记忆效应的宏观交通流

模型[３８];在模型构建中,Zhang从考虑驾驶人记忆

效应的跟驰模型出发,得到了这一宏观交通流模型,
但他只将跟驰模型作为中间步骤,没有分析其具体

的微观行为.

Tang等提出了考虑驾驶人记忆效应的优化速

度(OptimalVelocity,OV)模型,稳定性分析及仿

真结果显示,驾驶人记忆效应可以提高交通流的稳

定性[３９].模型为

vn t＋τ１( )＝β１V[Δxn t( )]＋β２V[Δxn t－τ１( )] (８)
式中:τ１ 为反应时间;β１、β２ 分别为优化速度函数

V[Δxn(t)]和V[Δxn(t－τ１)]的权重,β１＋β２＝１,且

β１＞β２.

ITS可以根据当前的交通状况预测未来的交通

状况,从而为驾驶人提供引导信息.为了研究这些引

导信息导致的预测效应对跟驰行为的影响,Tang 等

提出了一种考虑驾驶人预测效应的跟驰模型[４０],为

vn t＋τ２( )＝β３V Δxn t( )[ ]＋β４V Δxn t＋τ２( )[ ] (９)
式中:τ２ 为预测时间;β３、β４ 分别为V[Δxn(t)]和

V[Δxn(t＋τ２)]的权重.
模型分析和数值结果表明:随着预测效应系数

和预测时间的增加,交通流的稳定性将逐渐提高.
自适 应 巡 航 控 制 (AdaptiveCruiseControl,

ACC)系统通过车载检测设备实时获取信息,相比

人类驾驶人可更及时、精确地检测到前车状态.协

同自适应巡航控制(CooperativeAdaptiveCruise
Control,CACC)系统则是应用车Ｇ车通信(VehicleＧ
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toＧVehicle,V２V)技术接收前车传来的行驶状态信

息,从而进一步提升了车辆的感知能力.同时由于

能够获得精度较高的前车加速度信息,CACC车辆

可保持 比 ACC 更 小 的 车 间 时 距.秦 严 严 等 将

ACC/CACC车辆跟驰模型划分为基于IDM 模型

的车辆跟驰模型、PATH 实验室车辆跟驰模型和

基于 控 制 论 的 车 辆 跟 驰 模 型,并 对 ３ 种 ACC/

CACC车辆跟驰模型的建模思路、优缺点等进行了

详细阐述[４１].

V２V技术使得驾驶人能够实时接收邻近多车

的运行状态,从而针对性地调整驾驶行为,因此,

V２V 技术的发展必然在一定程度上造成交通流运

行特征的变化.华雪东等认为引入V２V技术后,交
通流的运行会出现２种变化趋势,首先交通系统敏

感度增加(反应时间缩短),其次驾驶人可以提前预

判交 通 流 变 化 趋 势,从 而 调 整 车 辆 状 态.基 于

Newell跟驰模型,提出了引入 V２V 技术的车辆跟

驰模型[４２],为

vn t＋τ２( )＝V Δxn t＋δτ２( )[ ] (１０)
式中:δ为驾驶人对交通流运行状况的提前反应程度.

Wang等基于 FVD 模型,提出了 V２V 环境下

无信号交叉口的车辆跟驰模型,数值计算结果表明,
该模型可预测潜在冲突并通过采取减速措施来避

免,从而提高了驾驶舒适性及运行效率[４３];Tang等

提出了一种考虑V２V的跟驰模型[４４Ｇ４５],研究了发生

交通事故时的驾驶行为;Ou等基于 FVD模型,提
出了一种考虑 V２V 的跟驰模型,并引入换道规

则,研究了双车道交通系统发生事故时的车辆运

行状况[４６].
以往研究中交通信息主要是指驾驶人的记忆效

应及预测效应.驾驶辅助系统及车联网技术的发展

极大地扩展了驾驶人能够感知到的交通信息,在这个

前提下,驾驶人势必会出现不同的驾驶行为,如何刻

画这种影响对于提高车联网环境下的交通流运行效

率、保证行驶安全、提高驾驶舒适性都有重要意义.

１．４　异质交通流

中国城市交通普遍存在交通流混杂的异质现

象.交通流异质现象不仅包括机动车、非机动车和

行人各种交通流的混行,还包括多车种的混行及多

种驾驶人属性的混行.关于这几种交通流的异质现

象,沈逢春等给出了详细阐述[４７Ｇ４８].随着驾驶辅助

系统、车联网、自动驾驶技术的发展,必将出现人工Ｇ
ACC/CACC、人工ＧV２V、人工Ｇ自动驾驶混合的异质

交通流.

已有学者对CACC、ACC、人工驾驶混合行驶的

异质交通流进行了研究.秦严严等采用 PATH 实

验室给出的 ACC、CACC模型及IDM 模型进行仿

真,建立了异质交通流中３类车辆的相互关系,并推

导了不同CACC车辆渗透率下的基本图模型[４９].

V２V技术提供了通信范围内所有安装 V２V 设

备车辆的速度和位置信息,人工ＧV２V 车辆混合交

通流也会出现新的运行特征.Knorr等对该种混合

交通流进行了仿真分析,发现装有V２V的车辆对交

通流运行效率及稳定性都有积极影响,并针对装有

V２V 的车辆提出了一种提升交通流稳定性和减少

行程时间的策略[５０].
驾驶辅助系统的终极目标是实现自动驾驶.未

来在自动驾驶技术完全普及之前,必然出现人工Ｇ自

动驾驶混合车流.这一交通流异质现象得到了广大

学者的关注.Bose等对手动Ｇ半自动驾驶车辆的异

质车流进行了建模,分析了手动驾驶不确定性对交

通流及环境的影响[５１Ｇ５２],该研究为全自动驾驶车辆

的设计提供了依据;邱小平等综合考虑车辆物理尺

寸、加减速性能、反应时间等,通过引入经典 Gipps
模型的安全距离规则,改进了元胞自动机 NS模型,
提出了基于安全距离的自动驾驶元胞自动机模型,
并对不同反应时间下的交通流特征进行了分析,结
果显示,调整自动驾驶车辆反应时间可提高通行能

力,还分析了驾驶方式比例对交通流基本图的影

响[５３];Zhu等利用跟驰模型研究了手动Ｇ自动驾驶混

合交通流的基本图与密度波,采用 OV 模型来描述

人类驾驶人的车辆跟驰行为,并基于 OV 模型提出

了自动驾驶车辆的跟驰模型[５４],为

　an(t)＝∂{V Δxn t( ),Δxn－１(t)[ ]－vn(t)} (１１)

　V [Δxn(t),Δxn－１(t)] ＝(１＋p)V [Δxn(t)] －

　　　pV[Δxn－１(t)] (１２)

式中:V[Δxn(t),Δxn－１(t)]为基于车辆前后传感器

的优化速度函数;∂为自动驾驶车辆传感器敏感系

数,可根据实际情况进行调整;p 为平滑因子,是一

个常数.
自动驾驶环境下,人工Ｇ自动驾驶异质交通流使

得交通流的复杂性大大提高,驾驶人与自动驾驶车辆

的反应时间不相同,不仅导致交通流运行状态发生改

变,还会导致交通安全问题.当前车联网及自动驾驶

技术仍处于发展阶段,对于人工ＧV２V、人工Ｇ自动驾驶

混合异质交通流的研究都是从仿真角度出发进行的
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前瞻性研究.这些研究对于提高未来交通流运行效

率及交通安全状况都有重要意义.

１．５　新建模型理论

上述理论驱动类跟驰模型考虑了多种影响微观

驾驶行为的因素,也有部分学者建立了考虑新建模

型理论的跟驰模型,如 Wang等提出的弹簧车跟驰

理论[５５],该理论将行驶中的车辆划分为３个状态,
分别是加速过程、跟驰过程、减速过程,将加减速过

程视为弹簧系统,并进行建模.减速、加速过程分别

见图３、４.Wang等利用虎克定律与牛顿第二定律

对加减速过程进行量化建模,减速过程模型表达形

式为

　
a１n t( )＝a５ Asinϕ＋ηt( )－１[ ]

vn－１ t( )－vn t( )＝a５η－１Acosϕ＋ηt( )

xn－１ t( )－xn t( )＝a５η－２Asinϕ＋ηt( )＋ω

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１３)

　A＝ １＋２ζη２

a５

　ω＝－a５η－２＋L－ζ

　η＝ k
m

　ζ＝f
k

　　加速过程为

　
a２n t( )＝a６ Asinψ＋ηt( )－１[ ]

vn－１ t( )－vn t( )＝a６η－１Acosψ＋ηt( )

xn－１ t( )－xn t( )＝a６η－２Asinψ＋ηt( )＋y

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１４)

　y＝a６η－２＋d＋ζ

图３　减速过程

Fig．３　Processofdeceleration

式中:a１n(t)为车辆在t时刻的减速度;a５ 为头车减

速时维持的减速度;A 为加速度振幅,表示驾驶人对

加速度的调整强度;ϕ为初相角,决定了跟驰车辆减

速度的初始时刻;η为距离变化一个单位所产生的

加速度,其量纲为时间平方的倒数;xn(t)为t时刻

图４　加速过程

Fig．４　Processofacceleration

第n 辆车的位置;f为摩擦力;ζ为克服摩擦力f 所

需的弹簧变形量;ω 为停车过程中两车间距离的变

化值,受驾驶人的反应强度、停车延迟的影响;k为

弹簧系统倔强系数;m 为车辆质量;L 为正常行驶

状态下两车之间保持的距离;a２n(t)为车辆在t时刻

的加速度;a６ 为头车加速时维持的加速度;d为停车

间距,ψ为初相角,决定了跟驰车辆加速度的初始时

刻;y为起动过程中两车间距离的变化值.

２　数据驱动类跟驰模型

近年来科学技术的发展使得大规模高精轨迹数

据的获取成为可能,基于非参数方法(人工智能、机
器学习、深度学习等)的数据驱动类跟驰模型逐渐发

展起来.数据驱动类跟驰模型不拘泥于各种理论假

设,不追求严格意义上的数学推导,而是采用非参数

方法来挖掘轨迹数据的内在信息,建立具有高预测

精度的跟驰模型.目前,数据驱动类跟驰模型按照

使用方法的不同分为模糊逻辑类、人工神经网络类、
实例学习类(包括局部加权回归算法和 K 近邻算

法)、支持向量回归类、深度学习算法类.

２．１　模糊逻辑类

模糊逻辑是应用模糊集合及模糊规则对定性

问题进行描述,从而实现对未知模型和系统的综

合判断[５６].模糊逻辑在车辆跟驰模型中的应用,
使得跟驰模型能够更切合实际地描述驾驶人的驾

驶行为特性.但如何准确标定模糊集合和相对应

的隶属度函数依然存在问题,因而该类模型的应

用范围较为有限[５７].

２．２　人工神经网络类

人工神经网络方法是通过对样本数据的学习建

立起一般性的描述,具有较高预测精度,因此,使用

人工神经网络建模车辆跟驰行为也一直是研究热

点,BP神经网络[５８]、径向基神经网络[５９Ｇ６０]、模糊神
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经网络[６１Ｇ６３]等方法不断应用到跟驰行为建模中.目

前随着神经网络技术的进步,隐含层数目更多的深

度神经网络受到了研究学者更多关注.

２．３　实例学习类

有学者利用局部加权回归、K 近邻等机器学习

方法建模跟驰行为,并将采用这些方法的跟驰模型

称为实例学习类模型.该类模型在初次训练时,只
是简单将训练样本进行存储,在预测新的实例时,模
型无需在整个实例空间上一次性地估计目标函数,
而是针对待求解的新实例作出局部的估计.

Toledo等利用局部加权回归的方法建立了车

辆跟驰模型,利用加权最小二乘法逐次对每一车辆

的位置进行局部拟合,得到多项式函数即为回归函

数在该点的估计[６４],表达式为

xn(t)＝Z(t)βt０ ＋εt０,t (１５)

βt０ ＝ βt０,０,βt０,１,􀆺,βt０,M( )

Z(t)＝ １,t,t２,􀆺,tM( )

ω(t,t０)＝
é

ë

ê
ê
１－ ２

N＋１t－t０
æ

è
ç

ö

ø
÷

３ù

û

ú
ú

３

(１６)

式中:M 为 多 项 式 阶 数;t０ 为 拟 合 中 心 时 间 点;

εt０,t为正态分布误差项;βt０
为拟合曲线参数向量估

计,即利用加权最小二乘法在拟合时间点t０ 处得到

的点估计;Z(t)为与t时刻相关的自变量向量,即含

时间自变量的多项式;ω(t,t０)为βt０
对应的权重;

N 为参与拟合的数据点个数.
式(１５)、(１６)需标定的参数为M 和N.

Papathanasopoulou等也利用局部加权线性回

归方法建立了跟驰模型,并与重新标定的 Gipps模

型进行对比,误差结果显示基于局部加权线性回归

的跟驰模型精度更高[６５].
除了局部加权回归方法,He等提出了基于 K

近邻算法的跟驰模型[６６].该模型的基本假设是驾

驶人在相似的交通环境下会重复采取相同的驾驶行

为.具体规则是在历史数据库中寻找与待预测数据

最接近的k个历史数据点,并计算这k个数据点的

相似度(欧式距离),从而得到待预测数据的预测值,
即在当前情况下驾驶人最有可能采取的驾驶行为.
模型表达式为

sn(t＋Δt)＝f[sn－１ t＋Δt( ),sn－１(t),Δxn(t),

　　Δxn(t－Δt)] (１７)

式中:sn(t＋Δt)为后车在t＋Δt时刻的位移;Δt为

仿真步长;sn－１(t)为前车t时刻的位移.

该方法确定的参数即为估计误差最小时的临近

点个数k.

２．４　支持向量回归类

支持 向 量 回 归 (SupportVectorRegression,

SVR)是在支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)思想中引入回归算法,可用于车辆轨迹数据

的回归拟合.该方法遵循结构风险最小化原则,理
论上较人工神经网络有更强的数据学习能力和泛化

能力.

Wei等提出了基于支持向量回归的车辆跟驰模

型,研究了车辆跟驰行为的不对称特性及其对交通

流演变的影响[６７].模型输入变量为车头间距、跟驰

车辆速度和相对速度,输出变量为跟驰车辆在下一

时刻的速度.误差评价结果显示,模型达到了较高

的预测精度.训练后的模型得到了车辆跟驰过程中

的平衡状态,进而对驾驶行为的加减速非对称性给

出了合理的解释.

２．５　深度学习算法类

深度学习是机器学习的分支,其核心来源于人

工神经网络.深度学习通过构建多层隐含层模型,
分析大量训练数据,提高分类或预测的准确性.

２００６年,Hinton利用预训练方法缓解了局部最优

解问题,将隐含层增加到了７层[６８],由此揭开了深

度学习的热潮,随后的深度信念神经网络、卷积神经

网络、递归神经网络(RecurrentNeuralNetworks,

RNN)、长短期记忆网络(LongＧShortTerm Memory,

LSTM)等逐渐出现,其中一些方法已经被应用到跟

驰模型的研究中.

RNN是一种专门用于序列数据建模的神经网

络,在跟驰模型中的应用较为广泛.Zhou等提出了

一种基于RNN 的跟驰模型,模型输入变量包括间

距、速度差和速度,输出变量为加速度,由于输入变

量考虑了时间序列数据,因此,能够捕获人类驾驶人

的反应时间、预测能力或记忆效应,仿真结果显示该

模型具有较好的重现交通震荡和区分驾驶人特征的

能力[６９];Wang等提出了一种基于门控循环单元神

经网络(RNN的一种)的跟驰模型,模型输入变量为

最近几个时步的速度、速度差和位移,输出变量为速

度,仿 真 结 果 显 示 模 型 预 测 精 度 明 显 提 高[７０];

Huang等针对非对称驾驶行为,提出了一种基于

LSTM 神经网络的跟驰模型,将该模型与驾驶记忆

相结合,以获取真实的交通流特征,仿真结果显示长

短期 记 忆 神 经 网 络 (LongＧShortTerm Memory
NeuralNetwork,LSTMＧNN)模型能够较好地捕获
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非对称驾驶行为,再现真实的交通流特征[７１];孙倩

等考虑驾驶人不确定性和记忆效应,基于实车跟驰

试验数据,提出并训练了一种基于LSTM 神经网络

方法的车辆跟驰模型;仿真结果显示模型预测结果

误差较小且更加平滑,能够消散交通流中的扰动,抗
干扰能力和稳定性较好[７２].

深度强化学习是将强化学习算法与深度学习算

法相结合,创造出能够在复杂情况下智能行动的智

能体[７３].Zhu等提出了一种基于深度强化学习的

跟驰模型,评价发现模型在轨迹精度再现、泛化能力

和自适应方面具有良好的性能[７４].

３　跟驰模型发展现状评述

３．１　理论驱动类跟驰模型

传统跟驰模型定义的条件比较苛刻,推导过程

比较严谨,物理意义明确.但只能抽象驾驶人的部

分因素且相对简化,对驾驶人决策制定过程的解释

还不够准确,这就导致传统跟驰模型无法准确解释

与驾驶人行为相关的交通现象,如碰撞、交通震荡

等.这种不完善与考虑人类因素建模的复杂性有

关,主要表现在以下方面:一是当前驾驶环境对驾驶

人跟驰行为有影响,如视觉干扰、路面条件等;二是

不同驾驶人的驾驶行为不同,对于风险感知的程度

存在差异;三是同一驾驶人在不同驾驶任务中的驾

驶风格会发生变化,即驾驶任务需求影响驾驶人的

驾驶风格.近年来越来越多的模型考虑了驾驶人的

风险感知、分心及失误等人类因素,此类模型得到了

极大发展.理论上,只有当跟驰模型的结构能全面

反映不同交通状态中驾驶人不同的驾驶行为时,模
型的预测精度才能表现出较高水平.但是,在跟驰

模型中融入更多人类因素,势必会增加模型复杂性,
给模型标定带来困难,降低模型实用性.此外,虽然

很多学者已经提出各种反映人类因素的参数,但是

这些参数对于跟驰行为的影响价值仍缺乏量化.
对于传统依靠驾驶人的车辆,驾驶人决定着车

辆的跟驰行为,即根据驾驶人自身对前车运动状态

变化的敏感性和反应时间,确定自车速度、加速度及

与前车的间距.试验和理论结果表明:不当的跟驰

行为,如反应过度或过于保守的驾驶行为,是引发交

通拥堵、震荡(走走停停或慢速行驶)和交通事故的

关键因素之一[７５].近年来随着互联网、通信、自动

化控制等科学技术的飞速发展,机动车装载了越来

越多的驾驶辅助功能的相关设备,如 ACC、CACC、
车联网设备等.这些新技术的应用在一定程度上影

响交通流的运行特征.装备有 ACC和CACC的车

辆可通过检测设备或 V２V 设备实时获取前车行驶

信息,对交通状况的感知能力更强.鉴于此,众多学

者致力于研究 ACC、CACC车辆跟驰模型,以寻找

更合适的车辆行驶控制机理.车联网技术的应用,
使得驾驶人能够通过 V２V 通讯设备实时接收前车

运行状态并及时调整驾驶行为.很多学者开发考虑

V２V的跟驰模型,以刻画 V２V 对交通流的微观影

响.自动驾驶技术是驾驶辅助系统发展的终极目

标,跟驰模型可为自动驾驶车辆提供驾驶原理方面

的支持,有助于自动驾驶控制技术的研发,因此,适
用于自动驾驶车辆的跟驰模型同样成为研究热点.
另外,随着装载相关驾驶辅助系统汽车的市场渗透

率的不断提高,这些智能汽车与人工驾驶汽车在道

路上 共 存 的 问 题 也 不 容 忽 视.考 虑 人 工ＧACC/

CACC、人工ＧV２V、人工Ｇ自动驾驶异质交通流的跟驰

模型也得到了大量学者的关注,这些研究有助于提高

行车安全水平、交通流稳定性和效率.但目前相关模

型或算法的性能主要是通过仿真来评价的,而不是作

为直接控制目标,因此,这一研究方向缺乏一般交通

条件下有效性的理论基础和形式化证明[７６].

３．２　数据驱动类跟驰模型

数据采集能力的提高使得大规模高精轨迹数据

的提取成为可能,极大地促进了数据驱动类跟驰模

型的发展.数据驱动类跟驰模型与理论驱动类跟驰

模型相比无确定的模型结构,也不追求严格的数学

推导和明确的物理意义,而更重视模型或方法对真

实交通流的拟合效果.依靠数据驱动类模型强大的

数据学习能力,从微观车辆轨迹数据中提取驾驶行

为特征.理论上只要用于训练模型的数据样本足够

大,就能获得高预测精度的数据驱动类跟驰模型.
当前数据驱动类跟驰模型的研究成果相对较少,且
存在以下问题.

(１)当前数据驱动类模型在研究过程中使用了

不同来源的轨迹数据,评价指标及评价方法也各有

不同,应用各种机器学习方法得到的模型无法进行

系统比较.有必要对模型评价标准进行统一,使得

模型具有可比性.
(２)当前数据驱动类模型的研究主要关注预测精

度的提高,该类模型对现实交通现象(如交通震荡、迟
滞等)的解释性不强,如何利用数据驱动模型对复杂

交通现象发生的机理进行探究,需要进一步研究.
(３)当前数据驱动类模型侧重于在微观角度对

驾驶行为特性进行分析,未验证模型在宏观角度下
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的表现.有必要对数据驱动类跟驰模型进行仿真,
得到交通流基本图,以验证模型能否产生切合实际

的宏观交通流特征.

４　跟驰模型发展趋势

交通仿真模型包括跟驰模型,其核心价值在于为

现实交通提供指导.跟驰模型的研究要充分考虑人

类因素以准确刻画与人类驾驶行为相关的交通现象.
当前各类跟驰模型的可比性不强,应考虑建立统一的

标定与评价标准.此外,车联网、大数据、自动驾驶等

新技术飞速发展,为跟驰模型带来了新的发展机遇.
未来跟驰模型发展应着重考虑以下方面.

４．１　充分考虑人类因素

在数据方面,与人类因素相关的模型参数在大

多数情况下难以测量,因此,很难用主流的交通数据

进行标定和验证.当前跟驰模型标定验证使用的主

流交通数据为以下一代交通仿真(NextGeneration
Simulation,NGSIM)数据为主的车辆轨迹数据,这
些高分辨率的轨迹数据只记录了车辆的运动学特征

信息.在研究驾驶行为方面仅使用高分辨率的车辆

轨迹数据是不够的,仍然需要创新数据采集方法来

捕捉驾驶人在跟驰过程中的心理倾向、感知特性和

认知能力,如利用驾驶模拟器采集驾驶人在不同驾

驶环境中的行为表现[７７].尽管驾驶模拟器采集的

数据可能与真实交通流情况下的数据有差异,但可

以通过采用先进的数据分析技术,将这种差异的不

良影响最小化.在模型构建方面,未来理论驱动类

跟驰模型充分考虑人类因素仍是重点发展趋势,并
且对于各种人类因素对跟驰行为的影响价值应进行

量化.同时,模型融合人类因素势必增加模型复杂

性,在模型预测和解释能力最大化及模型复杂性最

小化之间保持平衡也是研究者要考虑的问题.

４．２　模型标定、评价标准统一化

在参数标定方面,数据采集方法、采集地点、交
通状况、车辆性能等因素均会对标定结果造成影响.
在模型评价方面,当前大多数模型都是通过数值分

析或匹配特定的宏观交通流特征来进行测试,使得

模型效果难以对比.由此可见,模型的标定与验证

缺乏系统、严谨的标准.未来跟驰模型标定需设计

统一的参数标定指南,另外模型评价应采用双级评

价策略,在宏观层面上,模型应能够解释实际观测的

交通流特征.在微观层面上,预测得到的车辆运动

情况应在轨迹、速度、加速度层面接近实际观测值.

４．３　多种理论方法交叉融合

在跟驰模型的发展过程中,交通工程学者、心理

学家、车辆工程学者、物理学家等对跟驰模型研究的

侧重点不尽相同,都试图利用本学科的理论方法进

行建模,各种理论方法有特定优势和局限.未来跟

驰模型发展需综合考虑各种理论方法的优势,以普

适性更强、精准度更高为目标.

４．４　充分利用大数据

跟驰模型经过近７０年的发展,从理论驱动类

跟驰模型到数据驱动类跟驰模型已有上百种,传
统的理论驱动类跟驰模型由于受到数据量的限

制,模型预测精度不高.当前跟驰模型标定验证

使用的主流交通数据(如 NGSIM 数据)集中于西

方发达国家,但是不同国家的驾驶人驾驶风格不

同、车型不同、交通规则和驾驶习惯不同.例如,
中国驾驶人面临着频繁换道、攻击性驾驶、大型卡车

大量存在、机非混行等具有挑战性的驾驶环境,还面

临着道路维护不善、道路建设管理不足等基础设施

问题.这些影响可能会导致驾驶行为和交通运行状

况的巨大差异.Huang等发现,中国驾驶人比美国

驾驶人更具攻击性[７８],因为跟驰模型是基于对驾驶

行为的某些假设,所以在西方国家表现良好的跟驰

模型,到发展中国家应用时可能表现不佳,因此,建
立适合中国国情的跟驰模型数据库就显得十分迫

切.近年来中国学者在跟驰数据采集方面也做了大

量的工作,如Jiang等在开放路段进行的２５车及

５１车跟驰试验[７９Ｇ８１],Zhu等进行的上海自然驾驶数

据采集[８２],这些工作为建立适合中国交通流特性的

跟驰模型做出了贡献.如今车联网大数据技术迅速

发展,数据短缺、获取成本高和计算能力有限等问题

都得到了解决,为跟驰模型带来新的发展机遇.
未来跟驰模型的发展应充分利用大数据.首先

要有接入车联网和自动驾驶大数据的能力.未来城

市所有车辆速度、密度等参数都可借助车联网自动

驾驶数据化,跟驰模型可以充分利用大数据提高预

测精度.同时,利用大数据进行模型参数标定并自

动调优.传统跟驰模型进行参数标定时所用数据样

本量少,获取成本较高,未来数据来源于各种传感

器,具有精准、全时段、无抽样误差等优势.可利用

大数据建立最优解的跟驰模型,设计算法进行最优

解计算,从而提高标定过程的自动化程度,增强模型

适用性.

４．５　数据驱动类跟驰模型发挥更大作用

当前智能交通技术蓬勃发展,车联网技术极大
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地改变了交通信息的获取方式,从而影响驾驶人的

驾驶行为,使得当前基于驾驶经验的理论假设不再

适用,因此,当前理论驱动类跟驰模型需要改进其理

论假设,从而准确反映车联网环境下的车辆跟驰行

为.此外由于数据驱动方法的数据学习能力强,可
从轨迹数据中挖掘新的驾驶行为特性,所以数据驱

动类跟驰模型可更快适应驾驶行为的改变.基于

此,数据驱动类跟驰模型将在车联网环境下的驾驶

行为特性研究方面发挥重要作用.
另一方面,车辆驾驶正向着自动化方向发展,自

动驾驶车辆需要采用高精度车辆跟驰模型作为其控

制策略,以保证行驶可靠性和安全性.当前自动驾

驶所采用的人工智能技术可分为２种类型,即自上

而下的符号型人工智能和自下而上的数据驱动型人

工智能.自上而下的符号型人工智能要求程序员必

须先搭建出整体的理论模型,然后写出一系列应对

各种状况的指令,在驾驶决策方面,该种人工智能技

术需要构建高精度的理论驱动类跟驰模型作为基

础.近年来,自动驾驶技术迅速发展,车载传感器等

硬件设施的性能得到极大提升,增强了自动驾驶车

辆对环境的感知能力,使得自动驾驶车辆在行驶过

程中可获取大量的行驶信息及轨迹数据.故基于自

下而上的数据驱动型人工智能技术得到了大量关

注.例如机器学习,采用大量的数据算法并使用相

应的技术进行数据处理,最终使得汽车软件无需人

类监管,也能自主学习并识别固定的模式.数据驱

动类跟驰模型具有强大的数据学习能力,可更好地

为自动驾驶提供驾驶决策支持.综上可见,数据驱

动类跟驰模型将为接下来的无人驾驶技术发展提供

重要技术支持.
此外,车联网环境下的驾驶人认知机理、人车交

互特性以及人工ＧV２V车辆混行状态下的车Ｇ车耦合

机理正在吸引越来越多的学者进行研究.自动驾驶

技术方面,未来自动驾驶完全普及之前,人工Ｇ自动

驾驶混合交通流将会一定程度上长期存在,人工驾

驶Ｇ自动驾驶混合场景下的驾驶行为机理同样成为

研究热点.

５　结　语

(１)理论驱动类跟驰模型以理论推演交通现象,
通过对人类因素的考量和引入描述跟驰特性,但人

类因素参数量化尚待深化.随着车辆驾驶辅助系统

的介入,异质交通流的跟驰模型有待进一步研究.
随着高精轨迹数据采集能力的提高,数据驱动类跟

驰模型的评价指标及评价方法有待规范,模型在微

观机理和宏观现象的解释和互相验证还有待提高.
(２)随着车联网、大数据、云计算、人工智能、自

动驾驶等新技术变革和应用的不断进化,人工驾驶Ｇ
自动驾驶混合场景下的驾驶人跟驰行为特性研究尚

待深入,跟驰模型在车联网环境人车耦合作用机理、
自动驾驶车辆控制策略等方面的研究需进一步拓

展,为无人驾驶技术发展进一步提供技术支持.
(３)数据驱动类模型不是为了取代理论驱动类

模型,２类模型的建模思想不同,各有特点及优势.
未来对于２类跟驰模型优势的融合值得进一步探索

与研究.如罗颖等在近期研究中通过最优加权理论

将理论驱动类跟驰模型与数据驱动类跟驰模型进行

结合,建立了一种基于IDM 模型与径向基函数神经

网络的组合型车辆低速跟驰模型[８３],证明了组合模

型具有比单一模型更优的预测效果.
(４)中国关于跟驰理论的研究起步较晚,早期研

究主要集中于传统理论驱动类跟驰模型及相关拓

展.近年来,在智能交通技术蓬勃发展的大背景下,
中国学者在考虑车联网环境及自动驾驶环境的跟驰

模型研究方面取得了显著进展,相关研究领域已处

于领先地位.
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