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车辆跟驰行为是描述同一车道上前后两车在

行驶车队中的相互作用，是研究微观交通流的基础

交通行为[1]，而跟驰反应时间对于跟驰行为以及跟

驰模型的建立尤为重要。国内外学者对预测驾驶

员跟驰反应时间的研究一直在不断的深入：Kho⁃
dayar[2]等基于观察到的车辆轨迹数据，将处于跟驰

状态下前后车相对速度发生突变后，直至后车加速

度出现突变前这段时间定义为反应时间，但并未给

出具体公式计算反应时间。Zheng[3]等人认为驾驶

员更容易感知车头间距的变化，因此将车头间距发

生突变之后，后车速度发生突变之前这段时间定义

为反应时间。

因为影响跟驰反应时间的主客观因素较为复

杂，目前利用深度学习对跟驰反应时间的预测的研

究较少，因此本文提出了基于LSTM的跟驰反应时

间预测模型，对跟驰数据中的跟驰反应时间进行预

测，选取跟驰轨迹的车头间距、后车速度、相对速度

和后车加速度作为预测模型的输入，计算跟驰数据

中的反应时间。

1 刺激点与反应点的筛选

  驾驶员的跟驰反应时间即跟驰轨迹中刺激点

出现的时刻与反应点出现的时刻之间的时间间隔。

考虑到在跟驰过程中，驾驶员对前后车车头间距变

化的感知能力强于对前后车相对速度变化的感知

能力，因此将前后车车头间距轨迹发生突变的点定

义为刺激点，将跟驰车辆速度轨迹发生突变的点定

义为反应点。

  由于Ozaki反应时间预测模型[4]的标定较为复杂

和其准确性较差等因素。本文采用LSTM神经网络

模型预测跟驰轨迹的反应时间，因此需要获得带有

跟驰反应时间标签的训练集。本文在图1中所示的

标记的箭头中的时刻即为本文当中设定的跟驰反

应时间。车头间距突变点的判断，如公式（1）所示，

其中t0时刻为突变点，∆x ( t0 )为t0时刻的车头间距，i
为时间步；对于后车速度突变点的判断见公式（2），

突变时刻为t1，v ( t1 )为t1时刻的后车速度；满足公式

（1）~（2）的条件，即可将t0时刻记做刺激点，t1时刻记

做反应点；公式（3）中，τ即为反应时间，最大取2s。
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∆x ( )t0 − ∆x ( )t0 ± i
10 ≥ 0,i = 1,2,···,m

v ( )t1 − v ( )t1 ± i
10 ≥ 0,i = 1,2,···,m
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τ = t1 − t0,0 ≤ τ ≤ 2# ( )3
式中：t0：刺激点时刻；∆x ( )t0 ：t0时刻前后车车头

间距，m；t1：反应点时刻；v ( )t1 ：t1时刻后车速度，m/s；
τ:反应时间，s；i：时间步长；m：任意正整数，由于0 ≤
τ ≤ 2，本文m取20。

NGSIM I-80数据集是美国联邦公路管理局收

集的交通数据集，并将所收集的数据集公开。本文

首先从NGSIM I-80数据集中提取出跟驰轨迹，然后

通过选用对称指数滑动平均法[5]对跟驰轨迹进行平

滑处理，得到平滑后的跟驰轨迹数据，然后基于上

文公式（1）~（3）的筛选规则，通过程序筛选出4896
组刺激反应点。

在对筛选出的刺激反应点进行检查时发现其

中含有许多无效的刺激反应点。因为这些刺激反

应点在左右邻域的突变幅度或者突变范围较小，大

都是驾驶员在驾车时车辆运行状态的波动，所以判

断出这些点是无效刺激反应点。重新对刺激点进

行分析，通过人工辨识发现真实刺激点具备突变范

围较大，突变持续的时间也较长的特点，因此对突

变幅度和突变范围额外增加附属约束：

|∆x ( )t0. | ≥ a#     ( )4
|v ( )t1. | ≥ b#       ( )5

  式中：∆x ( )t0 ：t0时刻前后车车头间距，m；v ( )t1 ：

t1时刻后车速度，m/s;a据统计数据，本文取0.5；b据
统计数据，本文取2.5。
  在NGSIM I-80数据集中每一条跟驰轨迹中，记

录每一个刺激反应点，最终得到518组准确的刺激

反应点。并将518组准确的刺激反应点选取80%作

为训练集，训练反应时间预测模型的训练集，剩余

20%作为模型的测试集，测试模型的预测结果。选

取一条标注好刺激反应点的跟驰轨迹展示，见图1。
图1所示的是前车ID为243，后车ID为250的车头间

距与后车速度轨迹。从图1可以看出，增加附属约

束选出的轨迹，在箭头两端的突变点，是本文需要

的刺激反应点。

图1 有效刺激反应点

对增加附属约束筛选的反应时间分布情况进

行分析，在增加附属约束后筛选的最小跟驰反应时

间为0.2s，最大跟驰反应时间为3.5s，其中大多数分

布在1s附近。当反应时间大于2.5s时，样本量累计

百分比已经达到了99.2%，因此得出驾驶员的跟驰

反应时间主要集中在0.2s~2.5s。
2 基于LSTM的跟驰车辆反应时间预测模型

  LSTM作为循环神经网络（RNN）的一种，其链

式网络结构决定它在处理序列数据时要优于其他

种类的神经网络模型，LSTM神经网络在理论上可

以考虑超过1000个时间步长的历史信息[6]，所以，采

用LSTM神经网络对驾驶员反应时间进行建模。本

文的模型中，输入变量是车头间距、后车速度、相对

速度、后车加速度，输出变量是后车反应时间，基于

以上的输入和输出变量，确定了采用多对一的

LSTM神经网络。

LSTM网络结构采用控制门的机制，由记忆细

胞、输入门、输出门、遗忘门组成。下面介绍各个控

制门的计算原理。

首先计算输入门在t时刻输入细胞的候选状态

值c͂ ( )t ，公式如下:
c͂ ( )t = tanh ( )wc[ ]ℎ ( )t ,x ( )t + bc #       ( )6

其次，计算在t时刻遗忘门的激活值，公式如下:
σf = σ ( )Wf[ ]ℎ ( )t ,x ( )t + bf #           ( )7
σu = σ ( )Wu[ ]ℎ ( )t ,x ( )t + bu #        ( )8
σo = σ ( )Wo[ ]ℎ ( )t ,x ( )t + bo #        ( )9

由以上两步的计算，就可以计算出t + 1时刻的

细胞状态更新值c ( )t + 1 ，公式如下

c ( )t + 1 = σu∗c͂ ( )t + 1 + σf∗c ( )t #      ( )10
在计算得到细胞状态更新值后，最后就可以计

算输出门的值，其计算公式如下:

当前车加速时
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ℎ ( )t + 1 = σo∗ tanh ( )c ( )t + 1 #      ( )11
T ( )t + 1 = Waℎ ( )t + 1 + ba#              ( )12
公式（6）-（12）是LSTM一个单元的结构，公式

（12）是一个全连接层，将单元中的高维数据映射到

一维，θ = {Wc,Wu,Wf,Wo,bc,bu,bf,bo,Wa,ba }，T ( t + 1)是
第n辆车在t + 1时刻的反应时间预测值。通过以上

的计算，LSTM就可以有效地利用输入来使其具有

长时期的记忆功能。

3 模型的验证与分析

  在18epoch之后，LSTM的反应时间预测模型的

损失函数随epoch的变化，训练集和测试集的损失函

数都保持在较低水平，并且其二者的损失函数值较

为一致，由此可见并未出现过拟合的问题。

  基于结构的反应时间预测模型预测驾驶员反

应时间。在模型结构最优的前提下，再经过多次训

练，选择当预测结果最优时对应的模型参数作为反

应时间预测模型参数，现得到真实的和预测的反应

时间分布图，具体见图2。

图2 预测与真实反应时间分布图

  由图2可以直观的看出，预测的反应时间比真

实的反应时间分布更为紧凑，且主要集中在1s周
围。图2预测的1s反应时间的样本量大致为50。相

较相同的反应时间下，预测反应时间的样本量和实

际的反应时间的样本量极为接近，说明本文建立的

基于LSTM预测反应时间的模型预测准确度较高，

对于LSTM网络而言，每输入一步，每一层各自共享

参数，使得能大大减少网络中需要学习的参数，从

而降低计算复杂度。证明了LSTM时间递归神经网

络用于跟驰反应时间预测的优越性。

  将每条轨迹的实际的反应时间值同预测的反

应时间值进行拟合，拟合结果趋近于正比例函数曲

线，说明本文构建的LSTM跟驰车辆反应时间预测

模型的预测值与实际值有较高的拟合度。

  抽取10条轨迹，并将LSTM跟驰车辆反应时间

预测模型的预测值同BP跟驰车辆反应时间预测模

型的预测值与反应时间真实值进行对比。两个预

测模型，均可以对每条轨迹的车辆跟驰反应时间进

行预测，而LSTM跟驰车辆反应时间预测模型预测

结果相较于BP跟驰车辆反应时间预测模型具有更

高的精确性。

4 结语

  本文首先从NGSIM I-80数据集中筛选出刺激

点与反应点，并得出车辆跟驰反应时间，在此基础

上将后车速度、相对速度、后车加速度、车头间距四

个参数作为反应时间预测模型的输入，将后车跟驰

反应时间作为模型的输出，构造了基于LSTM的跟

驰反应时间预测模型。通过分析，该模型可以对车

辆的跟驰反应时间进行较好的预测，其预测值与真

实值具有较高的拟合度，并且其预测结果较于BP跟
驰车辆反应时间预测模型具有较高的精准度。
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