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基于驾驶人距离感知不确定性的跟驰行为建模
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摘要：以纵向控制模型（LCM）为基准跟驰模型，进行基于驾

驶人距离感知不确定性的跟驰行为建模。假设在任意时刻

驾驶人的感知车间距离误差分别服从均匀分布与截断正态

分布，建立概率密度函数的参数（均匀分布的边界值、正态分

布的均值与标准差）与实际车间距离、驾驶人激进性特征的

函数关系，分别得到基于均匀分布的扩展模型与基于截断正

态分布的扩展模型。最后，运用上海市自然驾驶数据对扩展

模型进行标定。结果表明：基于均匀分布和截断正态分布的

扩展模型的标定误差与验证误差均小于LCM，而且扩展模型

的多次模拟仿真误差波动很小，即都可以用来描述驾驶人距

离感知的不确定性；基于截断正态分布的扩展模型优于基于

均匀分布的扩展模型。

关键词：跟驰行为；距离感知不确定性；纵向控制模型；均
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Car-following Behavior Modeling Based
on Uncertainty of Driver Distance
Perception
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Abstract： By taking the longitudinal control model
（LCM）as the basic car-following model，the car-following
behavior is modeled based on the uncertainty of driver
distance perception. It is assumed that the error of
perceptual spacing follows the uniform distribution and
the truncated normal distribution. Thereafter， the
relationships between the probability density function
parameters （i. e. the boundary values of the uniform
distribution，the mean value and standard deviation of the

normal distribution）and the factors（i.e. observed spacing
values and driver’s aggressiveness characteristics） are
established. Then，the extended model based on the
uniform distribution and the extended model based on the
truncated normal distribution are obtained. Finally，the
Shanghai naturalistic driving data are employed to
calibrate the extended models. It is shown that the
extended models exhibit better performance than LCM，

indicating that the extended models could capture the
uncertainty of driver distance perception. Besides，the
extended model based on the truncated normal
distribution has better performance than the extended
model based on the uniform distribution.

Key words： car-following behavior； uncertainty of
distance perception； longitudinal control model (LCM)；

uniform distribution；normal distribution

驾驶行为建模是交通流研究的重要内容，在微

观交通仿真、通行能力分析、自动驾驶、交通安全评

价等领域具有广泛的应用价值［1］。近年来，特斯拉、

奥迪、沃尔沃等汽车制造商开始上市L2甚至L3自
动驾驶水平的车型。虽然当前混合驾驶环境中自动

驾驶车辆比例较小且自动驾驶水平较低，但是混合

驾驶环境仍将持续一段较长时间。对人工驾驶车辆

与自动驾驶车辆运动模型进行区别建模，更准确地

描述混合交通流运行情况，是提高混合驾驶环境交

通运行机动性与安全性的基础。

跟驰模型是最重要的驾驶行为建模研究内容之

一。自20世纪50年代Reuschel［2］提出跟驰模型的初

始原型后，产生了安全距离模型［3-4］、刺激‒反应模

型［5］、优化速度模型［6］、广义力模型［7］、全速度差模

型［8］、Helly 线性跟驰模型［9］、智能驾驶人模型

（IDM）［10］等经典模型，但这些模型只考虑了反应时
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间、车间距离、速度差等因素，未考虑驾驶人感知的

不确定性。通过引入感知势能压力，纵向控制模型

（LCM）［11］更接近于人的驾驶状态，但依然属于确定

性建模的范畴。

机器与人类的感知过程存在本质不同，前者使

用传感器可准确测量的速度、距离等，后者通过以视

觉为主的感知估计速度和距离等，准确性受到多种

因素的影响。感知过程中驾驶人的行为特征被称为

估计错误、不完美估计能力或感知错误等［12-13］。驾

驶过程中感知不确定性建模方法一般是将感知变量

的 感 知 值 替 换 原 模 型 中 的 真 实 值 。 如 Van
Winsum［14］从心理角度提出基于碰撞时间（TTC）的

跟驰模型，并运用驾驶人感知TTC代替实际TTC。
Treiber等［13］与Van Lint等［15］针对驾驶人估计错误

的随机性，基于维纳过程提出了相应的跟驰模型建

模方法。然而，Van Lint等［16］指出，以上研究方法属

于外生建模方法，不能反映同一驾驶人不同时刻行

为的随机性。因此，应采用动态函数或动态算法等

内生建模方法对驾驶人的行为进行建模。Ou等［17］

采用正态分布对车头间距、速度差、加速度3种感知

错误进行了内生建模，同时认为标准差仅与感知变

量真实值线性相关，但未考虑驾驶人特征，即不能描

述不同驾驶人之间的差异性。

以均匀分布与截断正态分布描述感知车间距离

误差，分别建立了均匀分布的边界值、正态分布的均

值和标准差与实际车间距离、驾驶人激进性的函数

关系，在对概率分布参数建模的同时考虑感知变量

真实值与驾驶人特征。以纵向控制模型为基准模

型，运用上海市自然驾驶数据，对纵向控制模型及其

2个扩展模型进行了标定、验证与比较。

1 基于纵向控制模型的不确定性建模

2016年，Ni等［11］提出纵向控制模型，该模型的

建模思想为交通流场论。交通流场论将跟驰模型的

车辆看作人与车的共同体，认为建模时必须同时考

虑人的社会性与车辆的物理性，即模型的基本假设

应该同时包括社会系统的社会规则与物理系统的物

理规律。基于物理规律的基本假设包括道路是一个

物理场和驾驶人仅对一定距离内的其他驾驶人做出

反应，基于社会规则的基本假设包括驾驶人反应各

向异性与驾驶人总是趋利避害。对应的建模原理如

图 1所示。图 1中：Gi表示后车 i向前的原始驱动势

能场对应的力，方向向前；Ri表示道路条件、交通管

制等势能场对应施加在后车 i上的力，方向向后；Fij

表示前车 j势能场施加在后车 i上的力，方向向后；

Uij表示后车 i处于与前车 j交互条件下的总势能场

对应的合力；其余符号含义见下文。

对各个力进行建模，得到后车加速度（合力与质

量的比值）计算式，如下所示：

ẍi ( t+ τi)=Ai ( )1- ẋi ( t )
vi

-e
1-

Sij ( t )
S*ij ( t ) （1）

S*ij ( t )=
ẋ2i ( t )
2bi -

ẋ2j ( t )
2Bj

+ ẋi ( t )τi+Lj （2）

式中：ẍi ( t+ τi)为后车 i在感知反应时间 τi后执行的

加速度；Ai为后车 i从静止开始起步时的期望最大加

速度（下文简称为期望最大加速度）；ẋi ( t )为后车 i
在 t时刻的速度；vi为后车 i的期望速度；Sij ( t )为后

车 i在 t时刻与前车 j的车间距离；S*ij ( t )为后车 i在 t

时刻与后车 j的理想车间距离；bi为后车 i认为本车

在紧急情况下可执行的最大减速度（下文简称为本

车期望最大减速度）；Bj为后车 i认为前车 j在紧急情

图1 纵向控制模型建模原理

Fig.1 Modeling mechanism of LCM
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况下可执行的最大减速度（下文简称为前车期望最

大减速度）；Lj为前车 j的有效车长。

1. 1 基于概率分布的距离感知不确定性假设

概率论的核心思想是根据大量相同随机现象的

规律，对出现某一结果的可能性给出客观科学的判

断及其他数学方面的描述，即概率分布。在实际问

题中，虽然无法轻松得到任意一个随机现象的概率

分布，但是数学家们已经得到了多种概率分布形式，

如正态分布、均匀分布、Gamma分布等。在随机现

象的概率分布未知时，可以假设服从某种已知的概

率分布，然后利用实测数据进行验证。

车间距离是 IDM、LCM等多个跟驰模型的重要

输入变量，以固定的准确值形式存在。如前文所述，

驾驶人在驾驶过程中无法准确估计车间距离，为了

使跟驰模型更符合驾驶人实际情况，拟对驾驶行为

中车间距离这一不确定性输入变量进行建模。

（1）概率分布选择

无论是通过设计实验进行研究，还是从眼睛生

理机理角度进行研究，目前关于驾驶人在驾驶过程

感知阶段对车间距离估计的研究较少。因此，还无

法确定感知估计值服从的具体分布形式。如上文所

述，驾驶人在驾驶过程中对车间距离的感知估计可

视为一个随机现象，在其概率分布未知时，可以通过

假设服从某种已知的分布，并运用实测数据进行验

证的方法进行研究。在选择假设服从的分布时，一

是考虑概率分布的复杂性，应优先考虑参数较少的

分布，二是考虑概率分布存在的广泛性。综合复杂

性与广泛性原因，选择均匀分布与正态分布作为待

研究的概率分布。

（2）影响因素

在驾驶过程中驾驶人感知车间距离误差的影响

因素众多，如道路条件（公路类型、交通条件、道路几

何特征等）、车辆类型、驾驶人特征（性别、年龄、驾驶

经验等）等。一般地，为避免过度增加模型计算复杂

度，需要从中选择适当数量的重要因素。首先，实际

车间距离是感知车间距离的基础；其次，对于纵向控

制模型，bi与Bj可综合反映驾驶人激进性。因此，将

采用实际车间距离与驾驶人激进性对感知车间距离

误差分布进行建模。

（3）假设与实际情况符合度分析

由于感知车间距离服从的分布的具体形式与驾

驶人激进性、实际车间距离有关，因此驾驶人距离感

知不确定性具有以下 3条特征：在相同条件下不同

驾驶人感知车间距离服从的分布不同，在不同条件

下同一驾驶人感知车间距离服从的分布不同，同一

驾驶人对同一车间距离的感知具有随机性特征。因

此，该假设符合驾驶过程中驾驶人感知车间距离的

实际情况。

1. 2 感知车间距离误差分布建模

Sij ( t )为变量，表示 t时刻的实际车间距离，令

ΔSij，p ( t )为随机变量，表示 t时刻的感知车间距离误

差，Sij，p ( t )表示 t时刻的感知车间距离。LCM表示

纵向控制模型，以MLCM_U、MLCM_N分别表示基

于均匀分布、正态分布建立的纵向控制模型的扩展

模型。相应地，ΔSij，pu ( t )表示均匀分布感知车间距

离误差，ΔSij，pn ( t )表示正态分布感知车间距离误差，

Sij，pu ( t )表示均匀分布感知车间距离，Sij，pn ( t )表示正

态分布感知车间距离。

1. 2. 1 纵向控制模型扩展模型基本公式

2个扩展模型的后车加速度如下所示：

ẍi，pu ( t+ τi)=Ai ( )1- ẋi ( t )
vi

-e
1-

Sij，pu ( t )
S*ij ( t ) （3）

ẍi，pn ( t+ τi)=Ai ( )1- ẋi ( t )
vi

-e
1-

Sij，pn ( t )
S*ij ( t ) （4）

Sij，pu ( t ) =Sij ( t )+ΔSij，pu ( t )
Sij，pn ( t )=Sij ( t )+ΔSij，pn ( t )

1. 2. 2 概率密度函数

MLCM_U、MLCM_N感知车间距离误差的概

率密度函数如下所示：
f ( ΔSij，pu ( t ) )=

{ 1
a1 ( t )- a2 ( t )

，a2 ( t )<ΔSij，pu ( t )< a1 ( t )

0，其他
（5）

f ( ΔSij，pn ( t ) )=
1
2π σ ( t )

exp ( )-(ΔSij，pn ( t )-μ( t ) )
2

2σ ( t )2 （6）

式中：a1 ( t )、a2 ( t )分别表示ΔSij，pu ( t )服从均匀分布

时的上界与下界；μ( t )表示ΔSij，pn ( t )服从正态分布

时的均值；σ ( t )表示ΔSij，pn ( t )服从正态分布时的标

准差。

1. 2. 3 概率密度函数建模

（1）对均匀分布上下界a1 ( t )与a2 ( t )的影响

实际车间距离与驾驶人激进性对上下界的影响相

似，方向相反。根据跟驰模型原理，车间距离直接影响

加速度，即感知车间距离误差过大时，会产生不合理的

加速度，容易导致碰撞前车。因此，在进行建模时，需

要控制驾驶人感知车间距离误差的范围，避免出现大
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量事故。考虑不同影响因素的作用时，宜采用叠加后

不会产生巨大感知车间距离误差的数学形式。对实际

车间距离与驾驶人激进性的影响采用累乘形式实现上

述目标。实际车间距离对感知车间距离误差的影响包

括：一是中短距离时感知车间距离误差较小，长距离时

感知车间距离误差较大；二是随着距离的增大，感知车

间距离误差不会无限增大。因此，采用对数函数描述

实际车间距离对感知车间距离误差的影响，即实际车

间距离增大时，误差也增大，但误差变大的程度变小。

驾驶人激进性参数值为正时，表明驾驶人比较激进，可

能高估车间距离，即感知车间距离误差为正，反之则负，

因此采用指数函数描述驾驶人激进性对感知车间距离

误差的影响。

（2）对正态分布均值μ( t )与标准差σ ( t )的影响

考虑到实际车间距离和驾驶人激进性对正态分

布的影响与其对均匀分布边界的影响相似，因此也

采用累乘形式，并且分别采用对数函数与指数函数

描述实际车间距离与驾驶人激进性对正态分布均值

的影响。仅假设实际车间距离会影响感知车间距离

误差的离散性，并且认为实际车间距离对感知车间

距离误差标准差的影响与其对均值的影响相似。以

bi-Bj表示驾驶人激进性，均匀分布上下界和正态

分布均值与标准差计算式如下所示：

a1 ( t )= u1 ( ebi-Bj-1)ln (Sij ( t ) )Sij ( t ) （7）

a2 ( t )=-u2 ( ebi-Bj-1)ln (Sij ( t ) )Sij ( t ) （8）

μ( t )= n1 ( ebi-Bj-1)ln (Sij ( t ) )Sij ( t ) （9）

σ ( t )= n2ln (Sij ( t ) )Sij ( t ) （10）

式中：u1、u2为均匀分布系数；n1、n2为正态分布系数。

1. 2. 4 模型输入值

均匀分布属于有界分布，因此可将概率随机取值与

实际车间距离之和作为驾驶行为模型感知车间距离的

输入值。正态分布属于无界分布，因此首先需要取截断

分布。根据累积分布概率45%与55%取正态分布的截

断分布，将该截断分布的概率随机取值与实际车间距离

之和作为驾驶行为模型感知车间距离的输入值。正态

分布模型输入值获取方法如图2所示。

2 模型标定与验证

所使用的数据来自上海市自然驾驶研究项目。

该项目由同济大学、通用汽车公司、弗吉尼亚理工学

院及弗吉尼亚州立大学共同发起，旨在收集中国驾

驶人驾驶行为数据。使用 5辆配备 SHRP2（The
Second Strategic Highway Research Program）

NextGen 数据收集系统的专用车辆，从 2012年至

2015年期间总共收集了 1. 6万公里驾驶行为数据。

选择快速路数据作为研究数据。

跟驰片段（该时段内维持同一前车）数据的变量

主要包括时间、本车速度、速度差、车间距、位置信息

等。对跟驰片段数据的预处理包括：剔除缺失数据、

计算模型运算需要的变量。共得到 1 382条跟驰片

段数据，其数据特征如表1所示。

2. 1 模型标定

运用遗传算法对 LCM、MLCM_U、MLCM_N
进行标定。种群规模取100，迭代次数取50，选择轮

盘赌法，交叉概率为 0. 70，变异概率为 0. 01。选择

感知车间距离与速度的加权均方根（αRMSE）作为误差

指标，计算式如下所示：

αRMSE = 1
2
∑
k=1

N

(Ssim，k-Sobs，k)2

N +

1
2
∑
k=1

N

( vsim，k- vobs，k)2

N
（11）

式中：Ssim，k表示模型计算车间距离；Sobs，k表示实际车

间距离；vsim，k表示模型计算速度；vobs，k表示实际速

度；N表示数据个数。。根据物理意义，模型各个参

数的取值范围如下：反应时间 τi为［0. 5，1. 5］s，期望

图2 正态分布模型输入值获取方法

Fig.2 Method to obtain the input of normal
distribution model

表1 跟驰片段数据特征

Tab.1 Characteristics of car-following fragment data

特征变量
样本数
总时长

平均片段时长
平均速度

平均速度差
平均车间距离
平均加速度

单位

min
s

m∙s-1
m∙s-1
m
m∙s-2

数值
1 382
396. 6
17. 22
10. 49
-0. 06
17. 72

-0. 008 5
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最大加速度Ai为［3，4］m·s−2，期望速度 vi为［20，
25］m·s−1，本车期望最大减速度 bi为［6，8］m·s−2，
前车期望最大减速度Bj为［6，8］m·s−2，有效车长Lj
为［6，10］m。结合文献［18］与物理意义，在进行遗

传算法运算时，采取的边界约束如下：反应时间 τi为
［0. 3，3. 0］s，期望最大加速度Ai 为［0. 1，5. 0］m·
s−2，期望速度vi为［0. 1，42. 0］m·s−1，本车期望最大

减速度 bi为［0. 1，8. 0］m·s−2，前车期望最大减速度

Bj 为［0. 1，8. 0］m·s−2，有效车长 Lj 为［0. 1，10. 0］
m。扩展模型MLCM_U与MLCM_N对应概率密

度函数参数的系数项均为（0，1）。
运用 1 382个跟驰行为片段数据对 3个模型进

行标定，各参数的平均值、中位数、标准差、25%分位

与75%分位结果如表2所示。

从平均值来看，2个扩展模型与LCM相比时，反

应时间、期望最大加速度、有效车长的差异较小，期

望速度、本车期望最大减速度、前车期望最大减速度

的差异较大。如MLCM_U、MLCM_N与LCM反应

时间平均值的差值分别为−0. 03、0. 09 s，而本车期

望最大减速度平均值的差值分别为 0. 44、0. 32 m·
s−2。从中位数来看，2个扩展模型与LCM相比时，

反应时间、期望最大加速度、前车期望最大减速度、

有效车长的差异较小，仅期望速度、本车期望最大减

速度的差异较大。平均值与中位数结果存在差异，

因此对两者进行分析。

MLCM_U、MLCM_N与LCM反应时间平均值

的差值分别为−0. 03、0. 09 s，反应时间中位数的差

值 分 别 为− 0. 02、0. 22 s，说 明 与 LCM 相 比 ，

MLCM_U反应时间更小，而MLCM_N反应时间更

大。有效车长也表现出相同的规律。总体上，从平

均值来看，MLCM_U与LCM的差值为负数的个数

更多，而MLCM_N与LCM的差值为负数的个数更

少；从中位数来看，MLCM_U与LCM的差值为正数

与负数的个数相同，MLCM_N与LCM的差值为负

数的个数更少。这表明感知车间距离误差为均匀分

布与截断正态分布时，对模型参数的影响方向相反。

从标准差来看，MLCM_U、MLCM_N与LCM反

应时间的差值分别为−0. 03、−0. 03 s，期望最大加速

度的差值分别为−0. 07、0. 01 m·s−2，期望速度的差值

分别为−0. 30、−0. 42 m·s−1，本车期望最大减速度的

差值分别为−0. 30、−0. 21 m·s−2，前车期望最大减速

度的差值分别为−0. 32、−0. 21 m·s−2，有效车长的差

值分别为−0. 12、−0. 07 m。可以看出，扩展模型各个

参数的标准差更小，说明考虑感知不确定性后，模型参

数稳定性增加。感知车间距离误差服从的概率分布不

同时，2个扩展模型与LCM各参数标准差的差值不同。

MLCM_U 与 MLCM_N 反应时间标准差相同，

MLCM_N与 LCM期望速度标准差的差值大于

MLCM_U与LCM期望速度标准差的差值，而对于本

车期望最大减速度、前车期望最大减速度、有效车长3

表2 模型标定结果

Tab. 2 Results of models’calibration

模型

LCM

MLCM_U

MLCM_N

参数
τi/s

Ai/（m∙s-2）
vi/（m∙s-1）
bi/（m∙s-2）
Bj/（m∙s-2）
Lj/m
τi/s

Ai/（m∙s-2）
vi/（m∙s-1）
bi/（m∙s-2）
Bj/（m∙s-2）
Lj/m
u1
u2
τi/s

Ai/（m∙s-2）
vi/（m∙s-1）
bi/（m∙s-2）
Bj/（m∙s-2）
Lj/m
n1
n2

平均值
0. 93
3. 17
22. 37
6. 96
6. 73
6. 79
0. 90
3. 14
22. 22
7. 40
6. 43
6. 74
0. 054 5
0. 022 5
1. 02
3. 23
21. 43
7. 28
6. 52
6. 84
0. 057 3
0. 073 9

中位数
0. 77
3. 00
21. 90
6. 94
6. 10
6. 60
0. 75
3. 02
21. 75
7. 67
6. 15
6. 54
0. 057 3
0. 003 3
0. 99
3. 01
20. 19
7. 54
6. 17
6. 81
0. 068 1
0. 085 8

标准差
0. 42
0. 35
2. 31
0. 92
0. 88
0. 97
0. 39
0. 28
2. 01
0. 62
0. 56
0. 85
0. 040 0
0. 030 0
0. 39
0. 36
1. 89
0. 71
0. 67
0. 90
0. 040 0
0. 040 0

25%分位
0. 51
3. 00
20. 00
6. 00
6. 00
5. 76
0. 53
3. 01
20. 17
6. 99
6. 04
5. 91
0. 016 9
0. 000 4
0. 62
3. 00
20. 02
6. 72
6. 03
5. 85
0. 014 1
0. 057 6

75%分位
1. 50
3. 02
25. 00
7. 99
7. 98
8. 00
1. 35
3. 08
24. 50
7. 92
6. 60
7. 66
0. 092 0
0. 029 6
1. 47
3. 35
22. 86
7. 92
6. 82
7. 89
0. 095 6
0. 096 9
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个参数的标准差，MLCM_U与 LCM的差值大于

MLCM_N与LCM的差值。上述特征说明不同概率分

布构建模型的效果存在差异。

2. 2 拟合优度

表3展示了3个模型的αRMSE统计特征。结果表明，

对于αRMSE总和、平均值、中位数，MLCM_U、MLCM_N

均小于LCM，即2个扩展模型的拟合优度均高于LCM。

MLCM_N的αRMSE总和、平均值分别为1 159. 38、0. 85，
均小于MLCM_U，αRMSE的最大值为 8. 15，明显小于

MLCM_U的最大值40. 90，而αRMSE中位数、25%分位、

75%分位略高于MLCM_U。综合各个统计量，

MLCM_N表现比MLCM_U更好。

2. 3 模型验证

（1）单个片段验证

以392号跟驰片段数据为例，图3展示了该跟驰

片段3个模型的速度预测值与真实数据。该跟驰片

段中，车辆经历了加速过程与减速过程。总体上，减

速过程中各个模型预测值与真实数据差异相对更

小。从图 3可以看出，2个扩展模型预测值均比

LCM 更接近真实数据，MLCM_N 预测值又比

MLCM_U与真实数据更接近。

（2）全部片段验证

以标定参数的平均值、中位数作为参数集（分别

称为平均值参数集、中位数参数集）对全部跟驰片段

数据进行验证，计算得到的 αRMSE累积分布曲线，如

图4所示。

累积分布曲线越靠近左侧，则模型表现越佳。

总体上，由平均值参数集计算得到的累积分布曲线

差异较大，从左至右分别是MLCM_N、MLCM_U、

LCM。由中位数参数集计算得到的累积分布曲线

差异较小，MLCM_N累积分布曲线明显更靠近左

侧，而MLCM_U累积分布曲线与LCM十分接近。

综合平均值参数集与中位数参数集验证结果，平均

值参数集描述能力比中位数参数集更好，MLCM_N
表现比MLCM_U更好。

（3）不确定性假设验证

图5展示了不同模型由平均值参数集运算12次
后的αRMSE总和曲线。从图5看出，LCM的αRMSE总和

无波动，其原因为没有考虑感知不确定性，而2个扩

展模型的αRMSE总和存在波动，均反映了其考虑感知

不确定性的能力。进一步，MLCM_NαRMSE总和的波

表3 αRMSE统计特征

Tab.3 Statistical characteristics of αRMSE

模型

LCM
MLCM_U
MLCM_N

αRMSE
总和

1 552. 33
1 323. 53
1 159. 38

平均值
1. 12
0. 96
0. 85

中位数
0. 64
0. 47
0. 49

标准差
2. 65
2. 03
1. 61

最小值
0. 05
0. 03
0. 04

最大值
16. 18
40. 90
8. 15

25%分位
0. 37
0. 29
0. 30

75%分位
1. 24
0. 87
0. 90

图3 模型输出与观测值（392号片段）

Fig.3 Model outputs and observed values (fragment
392)

图4 不同参数集验证误差比较

Fig.4 Comparison of validation error between
different parameter sets
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动比MLCM_U的更小，表明其稳定性更好。

3 结论

基于驾驶人距离感知不确定性对纵向驾驶行为

建模，将任意时刻的感知车间距离误差定义为随机

变量，假设其分别服从均匀分布、截断正态分布，并

根据实际车间距离、驾驶人激进性特征建立了基于

均匀分布、截断正态分布的扩展模型。最后，运用上

海市自然驾驶数据对LCM及其扩展模型进行了标

定、验证与比较。结果表明，2个扩展模型的标定误

差小于LCM，单个片段速度仿真数据与真实数据比

LCM更接近，平均值参数集与中位数参数集的验证

误差均小于LCM。此外，扩展模型的多次模拟仿真

误差存在小范围波动，可以用来描述驾驶人距离感

知不确定性。基于截断正态分布的扩展模型的各方

面表现均比基于均匀分布的扩展模型更好。
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