
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2023, 12(3), 3073-3087 
Published Online May 2023 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2023.123283   

文章引用: 邢孟阳. 基于神经网络算法的驾驶员制动需求预测研究[J]. 建模与仿真, 2023, 12(3): 3073-3087.  
DOI: 10.12677/mos.2023.123283 

 
 

基于神经网络算法的驾驶员制动需求预测研究 

邢孟阳 

上海工程技术大学机械与汽车工程学院，上海 
 
收稿日期：2023年4月7日；录用日期：2023年5月24日；发布日期：2023年5月31日    

 
 

 
摘  要 

由于线控制动系统在结构上的解耦关系，驾驶员的制动需求识别成为线控制动系统研究中的焦点。本文

建立了一种基于动态时间规整DTW (Dynamic Time Warping)算法和长短时记忆模型 LSTM 
(Long-Short-Term Memory)融合的驾驶员制动需求识别模型。该模型主要包括数据收集、数据处理、

分类匹配、需求预测四个模块。在搭建的线控底盘实验台上进行了实验，采集了大量的驾驶员制动数据，

数据经过处理后首先利用动态时间规整算法进行驾驶员制动习惯分类匹配，然后将分类后的数据分别用

长短时记忆模型进行训练，在完成训练后对模型性能进行了测试。同时我们还将本文所建立的模型与其

它方法进行了对比实验，结果表明，本文所提出的模型能够准确地对不同驾驶习惯的驾驶员实现高准确

度的制动需求预测。 
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Abstract 
Due to the structural decoupling relationship of the brake-by-wire system, the identification of the 
driver’s braking demand has become the focus of research on the brake-by-wire system. This pa-
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per establishes a driver’s braking request recognition model based on the fusion of dynamic time 
warping algorithm and long-short-term memory model. The model mainly includes four modules: 
data collection, data processing, classification matching, and request predication. The experiment 
was carried out on the test bench of chassis controlled-by-wire, and the driver braking data was 
collected. Using the conditioned sample data, dynamic time-warping algorithm was used to classi-
fy and match the driver’s braking habits, and then the classified data is trained with the long- 
short-term memory model. The model is validated after the training is completed. The proposed 
prediction model performance is compared with other approaches and the effectiveness is veri-
fied with the expected driver brake habit as per driving situations. The results show that the mod-
el proposed in this paper can accurately predict the braking request of drivers with different 
driving habits. 
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1. 引言 

线控制动系统正在替代传统的机械液压制动系统以满足汽车智能化的需求。与传统制动系统相比，

线控制动系统具有节能、响应快、控制精确以及拓展应用性强等优点，因此线控制动系统将成为未来汽

车制动系统的主流[1] [2] [3]。线控制动系统是指用机电液一体化系统替代传统机械液压制动系统中的机

械部件，同时用线束来传递信号，这种结构上的改变使其同时拥有响应迅速、控制精确、稳定性强等优

点，因此能够满足下一代制动系统的需求[4] [5] [6]。在线控制动系统中，制动踏板与液压控制系统之间

是解耦的，驾驶员踩制动踏板产生的信号通过线束传递到液压控制单元[7] [8]，那么如何准确识别驾驶员

制动意图成为一项重要的研究课题。当前在研究过程中所采用的方法主要有以下几类，一：模糊预测法，

主要采用模糊网络对制动位移和制动压力等参数进行筛选和预测；二：基于脑电波信号进行识别预测的

方法，这一类方法主要采集驾驶员的脑电波信号进行分析预测；三：采用神经网络的方法进行分类，这

一类方法主要采用了人工神经网络、循环神经网络、高斯隐马尔可夫算法以及长短时记忆模型等方法，

这种方法相比前两种方法而言，识别效果更为准确，对设备要求相对较低。本文主要针对驾驶员制动需

求的预测问题提出了一种基于动态时间规整算法(DTW)结合长短时记忆模型(LSTM)的方法，该方法能够

通过采集驾驶员制动过程中所产生的数据，提取数据中的特征，对驾驶员的制动习惯准确分类，并根据

不同的制动习惯对驾驶员的制动需求进行实时预测。 
Yang [9]提出一种利用制动踏板位移数据及其求解的位移变化率作为主要参考，达到精确各制动轮缸

的力矩的目的，以此来反映驾驶员制动意图。Li [10]提出利用采集到的制动踏板速度和位移数据作为判

断依据，将驾驶员制动意图分为紧急制动和正常制动，根据不同的制动意图设计了不同了控制策略，以

达到能量再生的目的。上述方法采用制动踏板数据作为主要判断依据，根据不同的阈值分类，设计不同

的控制策略以达到间接反映驾驶员制动意图的同时实现车辆控制和能量回收。这些方法实用性强，但是

由于对参数处理过于简单，所反映的驾驶员制动意图也不够细化，不能够完全真实代表驾驶员制动意图。

在制动过程中，由于惯性作用，会给驾乘人员带来不适的感受，因此 Chen [11]提出了一种能有效提高制
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动过程舒适性的制动意图分类方法，同时设计了一种基于滑移率控制的制动力分配策略，二者相结合在

在仿真驾驶模拟器和 CarSim 中进行了联合仿真实验，实验结果表明能有效提高制动过程舒适度。Zheng 
[12]提出了两种分别基于人工神经网络和模糊逻辑方法的制动意图识别模型，通过实验采集大量制动数

据，用 k-means 聚类算法和最小二乘估计的方法提高神经网络的识别精度，考虑到汽车运行的不同工况，

采用模糊逻辑算法模型进行制动意图识别，其准确率能够达到 98.2%。Qi [13]通过融合多个传感器数据，

来推测驾驶员意图，然后建立了一个人–车–路闭环模型，最后基于模糊逻辑算法建立电机转矩补偿控

制策略。上述方法都提出了应用模糊逻辑算法，或直接用来识别制动意图，或配合已识别的制动意图建

立控制系统，其优点在于实现难度小、控制稳定、识别准确率高等，但是上述方法将系统的性能局限于

模糊逻辑中阈值的确定上，且根据不同的分类结果需要设计不同的控制策略。驾驶员是制动行为的发起

者，因此 Hernández L G [14]提出用支持向量机(SVM)和卷积神经网络(CNN)的方法对驾驶过程中采集的

驾驶员脑电图信号进行分类识别，其准确率分别能够达到 71.1%和 71.8%。Nguyen T H [15]收集了驾驶员

模拟驾驶过程中的脑电图数据和运动信息，研究了脑电波频率结合神经网络实现制动意图分类，在驾驶

员制动行为发生前 600 ms 处检测到紧急制动信号的准确率达 91%。Wang [16]对脑控驾驶进行了研究，

从多点位、高频率采集脑电波数据，利用意图解码器对采集的脑电波数据进行解读，对驾驶员的制动意

图进行分类，实验结果表明其平均准确率达 90%。上述方法创新应用脑电波作为输入信号，利用神经网

络或其它分类器对驾驶员制动意图进行判别。但采用脑电波信号进行判别分类对信号处理要求高，且需

要专用的脑电波采集设备，导致难以在实际驾驶过程中实现。Meng [5]总结了线控制动技术近些年来的

进展，认为大量可用的训练数据的出现，使得将机器学习的方法应用于线控制动系统当中成为了可能，

机器学习学习自身在数据学习和自优化方面的能力相较其它方法更有优越性，在制动预测过程中应用该

方法能够显著提升制动稳定性。机器学习(ML)是一门对算法和统计模型进行专门研究的科学，它在对不

同类别工作具有较强的自学习能力[17]，Zhao [18]对如何有效提高驾驶意图识的准确率进行了深入研究，

认为当前驾驶辅助系统的难点在于驾驶意图识别模型的准确性、实用性和时效性。为了提高模型识别的

精度，提出了一种基于高斯混合隐马尔可夫模型(GHMM)和广义生长剪枝径向基函数神经网络(GGP- 
RBFNN)的驾驶员制动意图识别模型，将制动踏板和车速作为最主要的观测序列数据，通过实车实验结果

表明，该模型对驾驶员制动意图中的正常制动和轻微制动的准确率分别为 94.69%和 95.57%。随着深度学

习相关研究的不断深入，其在预测领域展现出了极大的优势，如深度学习框架中的 RNN，在与文本，语

音等相关的时序数据预测中占据主导地位[19]，但是，由于 RNN 网络结构的原因，使得它在处理由前后

关联的时序数据时容易出现梯度爆炸或者梯度消失的问题，为此 Hochreiter and Schmidhuber [19]在 1997
年提出了一种新型的深度学习算法，即长短时记忆模型(LSTM)算法，它是在 RNN 的基础上通过引入输

入门、遗忘门和输出门这三个特殊的门，来解决 RNN 无法处理那些在时间序列上具有依赖关系的缺陷。

Wang [20]建立了一种基于长短时记忆模型(LSTM)的制动意图识别模型, 采用支持向量机递归特征消除

(SVM-RFE)算法选择制动意图识别模型的特征参数。然后利用随机搜索对 LSTM 超参数进行优化，实验

结果表明，基于长短时记忆模型(LSTM)的制动意图识别方法能够达到 95%的准确度。Xing [21]利用制动

压力对制动过程进行预估，建立了一个融合长短时记忆模型(LSTM)和回归神经网络(RNN)的时间序列预

测模型(TSM)，将制动压力数据作为主要观测量，以此对制动系统状态进行预估，测试结果表明该方法

能够实现较高准确度的单步长和多步长制动压力预测。Lv [22]等人提出了一种混合学习方法模型，用于

对驾驶员制动强度进行分类和高精度识别。首先利用 GMM 算法将驾驶员的制动强度分为低、中、高三

个等级。然后利用随机森林方法在 GMM 的分类输出和车辆状态 CAN 信号之间对制动强度进行分类和确

定。在预测方面，采用了神经网络制动压力观测的连续估计方法，混合机器学习方法可以实现对制动强
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度和制动压力的高精度分类预测。Yang [23]等人提出了一种基于反向传播(BP)神经网络和隐马尔可夫模

型(HMM)的前车驾驶员意图识别模型。选择制动踏板、加速踏板和车辆速度数据作为 BP-HMM 模型的

输入，识别车辆先行驾驶员的制动意图。驾驶员的制动目的通过车辆的互联网传输，然后他们针对前一

辆车提出了一种特定的 AEB 方法。AEB 模型可以在不同工况下动态改变临界制动距离以避免碰撞。上

述研究都采用了神经网络的方法进行识别预测，预测准确度高，识别速度快，在当前智能汽车发展中是

一条十分理想的途径。 

2. 模型与方法 

2.1. 人–机协同线控制动系统工作原理 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of human-machine collaborative line control system 
图 1. 人–机协同线控制动系统示意图 

 
如图 1 所示为人–机协同线控制动系统工作原理简图。在该系统中制动踏板和制动执行器之间解耦，

在工作时，驾驶员踩动制动踏板模拟器，模拟器上装有位移传感器，传感器产生电信号，信号传递给制

动执行系统，制动执行系统接收到制动踏板的位移信号后开始对制制动系统内的制动液进行加压，制动

轮缸在液压力作用下对推动刹车片作用在制动盘上，使其抱紧车轮制动盘，实现制动。为了采集驾驶员

驾驶过程中的制动位移和制动压力数据，我们分别在制动踏板模拟器和四个制动轮缸处,安装了踏板位移

传感器和压力传感器，用来收集踏板位移数据和制动压力数据。 

2.2. DTW-LSTM 模型框架 

如图 2 所示为本文提出的驾驶员制动需求预测方法 DTW-LSTM 模型框架图，该方法共包含四个模

块，其一是数据采集模块，其中包含驾驶员制动位移采集和线控制动系统制动压力采集两个部分，分别

如图 1 中的 1、2 位置所示。在线控制动系统中，系统的输入和输出是最为关键的两个部分，因此我们在

制动位移输入部分采用数据采集仪设置了制动位移数据采集点，采用制动压力传感器进行制动轮缸采集

压力数据；其二为数据预处理模块，由于采样频率和设备自身的原因会导致采集的信号夹杂有高频噪声，

因此添加滤波模块是必要的，本文采用低通滤波的方法去除信号中的高频噪声影响；其三为制动习惯匹

配分类模块，该模块的主要是根据驾驶员的制动行为习惯进行匹配和分类，将驾驶员的制动行为习惯分

为三种类型，分别为缓和型(Soft)、普通型(Normal)、急促型(Hurried)，在匹配和分类过程中主要采用 DTW 
(Dynamic time Warping)算法，该算法主要是通过计算两次制动过程中产生的制动数据之间的欧式距离，
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根据相似度来实现分类和匹配目的；最后为 LSTM 预测和结果输出模块，该模块通过接收匹配分类模块

的信息分别对不同类型驾驶习惯的驾驶员的制动压力进行预测，驾驶员的制动需求主要是对车辆减速的

需求，而与车辆减速度相关的主要参数之一就是制动压力，且制动压力是由驾驶员操作产生的，因此，

我们认为对驾驶员制动压力的预测是能够反映驾驶员的制动需求的。 
 

 
Figure 2. DTW-LSTM driver braking requirement predicting 
图 2. 基于 DTW-LSTM 的驾驶员制动需求预测框图 

2.3. DTW 匹配算法 

DTW 算法即动态时间规整算法，其主要通过将时间序列规整来计算两个时间序列间的相似性，故其

在处理存在非等长、偏移或振幅及时间轴的伸缩等问题的时间序列匹配上具有显著的优势，我们认为制

动过程产生的数据也属于时序数据，因此采用 DTW 算法用来匹配分类是适合的。假设当前系统内正常

刹车的时间序列为 ( )1 2, , , nX x x x=  ，当前从制动系统中采集到时间序列为 ( )1 2, , , mY y y y=  ，那么 DTW
算法处理主要分为以下两步：第一步计算两个时间序列之间的距离矩阵 D。假设现有目标时间序列

( )1 2, , , nX x x x=  和待匹配时间序列 ( )1 2, , , mY y y y=  ，按照公式 1 计算序列 X 和 Y 之间任意两点之间的

距离： 

( ), i j w
d i j x y= −                                    (1) 

式中： 1,2,3, ,i n=  、 1,2,3, ,j m=  ，当 w=1 时为曼哈顿距离，当 w=2 时为欧式距离。 
经过上述计算我们可以得到距离矩阵 D： 

( ) ( )

( ) ( )

1,1 1,

,1 ,

d d m

d n d n m
D

 
 
 
 

=





  



                                (2) 
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第二步在矩阵 D 中规划出最短路径 T，并计算出最短路径的距离 DTW(X, Y)，这一步的核心思想是

寻找最优规划路径 Tbest： 

( )best 1 2, , , , ,k nT T T T T=                                    (3) 

其中：Tk 表示规整路径位置，即 ( ),k k
T i j= 表示 xi 与 yj 对齐，且 ( )max , 1n m k n m≤ ≤ + − 。规整路径 Pbest

应满足边界性、单调性与连续性，即： 
1) ( )1 1,1T = ， ( ),kT n m= 。 

2) 给定 ( ),  kp i j= 和 ( )1 ,kp i j+ ′ ′= , 有 i i′ ≥ , j j′ ≥ 。 

3) 给定 ( ),  kp i j= 和 ( )1 ,kp i j+ ′ ′= ，有 1i i′ ≤ + ， 1j j′ ≤ + 。 

p1 与 pk 间规整路径位置 pk，通过构造代价矩阵确定，矩阵元素 ( ),i jγ 定义为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , min 1, 1 , 1, , , 1i j d i j i j i j i jγ γ γ γ = + − − − −                     (4) 

其中： { }1,2, ,i n∈  ， { }1,2, ,j m∈  ， ( )0,0 0γ = ， ( ) ( ),0 0,i jγ γ= = ∞ 。 

最优规整路径 Pbest 的动态时间规整距离 DTW(X, Y)应使得 X 和 Y 的累积距离值最小。动态时间规整

距离计算如式 

( ) ( )1

1DTW , min kT

k
kX Y d p

k =

 =  
 
∑                              (5) 

2.4. 制动系统关键参数时序特征预测 

长短时记忆模型(LSTM)结构如图 3 所示，其主要通过门控机制来实现有选择的传递信息，也正是由

于这种机制使得其能够在具有前后关联的时序数据处理中脱颖而出，而制动的过程前后是存在关联的，

因此采用该方法对驾驶员制动需求进行预测是合适的。 
 

 
Figure 3. LSTM network model diagram 
图 3. LSTM 网络模型图 

 
图中：Xt 为模型输入，ht 为模型输出，1 为遗忘门，2 为细胞状态，3 为输入门，4 为输出门，σ和 tanh

激活函数。 
LSTM 网络模型中输入门是负责信息输入，它主要包括一个 sigmoid 层和一个 tanh 层，sigmoid 和 tanh

都是激活函数，它们的主要作用是将所传递给它的值进行缩放，但不同的是 sigmod 会将值压缩到 0~1 之

间，而 tanh 会将值压缩到−1~1 之间。输入门的数学模型如公式 6 和 7 所示 

[ ]( )1sig ,t i t t iI w h x b−= ∗ +                                 (6) 
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[ ]( )1tanh ,t c t t cC w h x b−′ = ∗ +                                (7) 

式中：wi 和 bi 分别是输入门中的权重矩阵和偏差矩阵，wc 和 bc 分别为记忆单元的权重矩阵和偏差矩阵。 
输出门的主要作用是根据遗忘门和输入门计算后更新的“细胞”状态决定模型输出的信息。第一步

是将数据输入到 sigmoid 函数中来计算输出内存单元的哪个状态。在第二步嗯中，是将模型计算出的细

胞状态输入到 tanh 激活函数中进行处理。第三步就是将第二步和第一步分别结算出的值相乘，然后输出。

输入门的数学模型如公式 8 和 9 所示： 

[ ]( )1 0sig ,t o tO w h xt b−= +                                 (8) 

tanht tH o= ∗                                      (9) 

遗忘门的主要作用是用来筛选信息，同时将筛选出的信息传递出去，这个过程是通过遗忘门内的

sigmoid 层进行计算的，根据计算值的不同而选择传递或舍弃。遗忘门的数学模型如公式 10 所示： 

[ ]( )1sig ,t f t t fF w h x b−= ∗ +                                (10) 

LSTM 模型中细胞更新的规则如公式 11 所示： 

1t t t t tC F C I C− ′= ∗ + ∗                                  (11) 

根据模型图 2 所示，驾驶员制动需求预测模型主要是制动压力预测模块，即制动压力估计 LSTM 
(p-lstm)，LSTM 模型在 t 时刻的输入和输出分别定义为： 

( ) ( ){ },tX a t b t=                                    (12) 

{ }t p t pH Pre+ +=                                    (13) 

Xt 为 LSTM 模型在 t 时刻的输入，其中 a(t)为制动主缸位移；b(t)为制动轮缸压力。 
Ht+p 为 LSTM 模型在 t + p 时刻的输出，p 是步长，Pret+p 为 t + p 时刻制动轮缸压力。 

3. 实验和结果分析 

在模拟驾驶场景下进行了实验数据收集，验证了本文所提出的基于 DTW-LSTM 的驾驶员制动需求

预测算法的有效性，在本节中，我们介绍了模拟驾驶场景的设计。然后对实验收集到的数据进行处理。

最后，将处理后的数据导入预测模型进行训练和预测。 

3.1. 实验设计 

制动台架实验是在江苏超力电器有限公司线控底盘实验室进行的。为了通过实验收集更多的数据，

本次实验招募了八名驾驶员，其中两名女性、六名男性，两名女性驾驶员驾驶年限均为三年以内，六名

男性驾驶员中，驾驶年限三年以内的两名，三至五年的三名，五年以上的一名。实验过程中要求，每名

驾驶员进行 10 次模拟驾驶，本次实验在模拟环境下采集驾驶员的制动数据，为了能够获取驾驶员真实的

制动习惯，我们设计了一个多工况模拟场景，该场景包含了多种实际驾驶过程中的情景，如红绿灯、斑

马线、障碍物等。实验进行过程中，驾驶员在无外界干扰情况下进行模拟驾驶，利用数据采集仪实时采

集驾驶员驾驶过程中踩动制动踏板模拟器时产生的位移数据，同时压力传感器采集制动轮缸的压力数据，

并通过双通道测量仪进行数据记录。实验中所需用到的实验仪器如直流电源、油压传感器、双通道测量

仪等的详细信息如表 1 所示。 
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Table 1. Experimental instrument Information 
表 1. 实验设备信息表 

设备 型号 精度 

压力传感器 RL-2088 0.2% 

数据测量仪 GDM-9060 0.05 + 0.02 ma 

位移传感器 MLX-90365 0.1 V  

直流电源 LW-30100 0.1 V 

3.2. 数据预处理 

低通滤波算法常用于电路设计当中，本文主要采用低通滤波算法对采集的制动器主缸位移和驾驶员

制动压力数据进行处理，原因在于低通滤波算法能够有效的去除实验数据中的噪声，使制动主缸位移和

制动轮缸压力曲线更加的平滑从而确保信号能够真实反映驾驶员的制动需求。该算法的传递函数如公式

14 所示： 

( ) 1
1

H s
sτ

=
+

                                    (14) 

式中 τ为滤波系数，且 τ的大小直接影响着滤波的强度。 
 

 
Figure 4. Data changes under different filter coefficients 
图 4. 不同滤波系数下的数据变化图 

 
如图 4 所示为滤波效果展示图，为了展示滤波对制动数据的影响，邀请志愿者随机自由踩动制动踏

板，从图 4 中的局部放大图可以看出原始数据中有许多微小的波动，造成这些波动的主要原因是由于实

验过程中，数据采集仪精度较高，且数据采集的频率是固定的，当我们无法保证制动踏板绝对稳定时就

会在采集的波形上呈现出微小的波动，这些波动不仅不能真实代表驾驶员的意图，反而还会对预测过程

造成一定影响，因此要通过滤波的方法对数据去除噪声干扰。本文主要采用的是低通滤波器来实现噪声

去除，如图 4 所示，设置 τ分别为 0.1，0.5 及原始数据对比图像，从图中可知当 τ为 0.5 时与原始数据图

像相比有较大差别，这时说明滤波强度过大，导致了失真现象，这是我们应该避免的现象，当 τ 设置为
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0.1 时其波形可以明显消除波浪，这说明滤波强度适中，且从波形对比可以发现，滤波后波形没有失真现

象，因此 τ设置为 0.1。 

3.3. DTW 算法匹配 

对驾驶员的制动行为习惯进行分类是我们所建立的模型中的一个关键环节，我们认为不同的驾驶习

惯会对制动过程有非常大的影响，因此我们考虑采用 DTW 算法根据驾驶员制动过程对驾驶员的驾驶习

惯进行分类，将制动习惯分为急促型(Hurried)、普通型(Ordinary)、缓和型(Soft)三种类型。为了测试 DTW
算法的有效性，我们将实验过程中收集到的驾驶员制动位移数据进行数据分析，经数据分析后，截取出

三种不同类型制动数据图像如图 5 所示： 
 

 
Figure 5. Stroke-Time curve of different braking habits 
图 5. 不同制动习惯下的位移时间曲线 

 
从图中位移–时间曲线，可以明显看出这三种曲线代表着不同的制动习惯，其中急促型制动习惯的

位移时间曲线变化速率快，位移能够在较短时间内迅速上升，在达到一定水平后又迅速恢复到初始水平，

相较而言，普通型和缓和型的曲线变化速率就依次减慢，但缓和型制动过程持续的时间相较普通型和急

促型要长。因此，从数据图像上看可以明显看出不同类型的制动习惯数据图像差异明显，因此我们可以

依照这些特点对采集的数据进行分类匹配，其结果如图 6 和图 7 所示，从图 6 中我们可以看出，制动行

为相似的制动数据进行匹配时，其两曲线能够绝大部分重合，且他们之间的欧式距离相较于制动习惯不

同的制动数据曲线之间欧式距离较小，这一点我们可以通过图 7，不同类型制动习惯匹配图可以明显看

出。根据 DTW 算法的匹配原理可知，其在判别两种制动行为习惯是否为同一类型时，主要的方法是通

过计算两曲线之间的欧氏距离，欧式距离越大，两种制动行为习惯越不相似，欧氏距离越小，两种制动

行为习惯越可能属于同一类型。通过大量的实验数据分析和总结，我们设定两曲线间欧式距离小于等于

300 为同一类型制动习惯。将所有采集到的驾驶员制动位移数据进行 DTW 算法匹配处理后的结果如表

2 所示，结果表明，DTW 对缓和型制动习惯的识别效果最好，对三种类型制动习惯的识别的综合准确率

能够达到 96%。 
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Figure 6. Classification and matching diagram of the same type of braking habits 
图 6. 相同类型制动习惯分类匹配图 

 

 
Figure 7. Classification and matching diagram of the different type of braking habits 
图 7. 不同类型制动习惯分类匹配图 

 
Table 2. Classification and recognition results of different braking types 
表 2. 不同制动类型的分类识别结果 

 缓和型 普通型 紧急型 总计 

次数 25 40 15 80 
成功 25 39 13 77 

准确度 100% 97.5% 87% 96.3% 

3.4. 制动需求预测 

如上所述 LSTM 在时序数据预测领域具有独特的优势，由于制动行为过程的发生是具有前后因果关

系的，因此 LSTM 的门控机制的效果能够发挥作用。本节主要介绍了如何利用 LSTM 模型对不同类型的

制动习惯进行制动需求预测，以及利用 LSTM 模型实现单步长和多步长预测的效果。实验采集的数据经

过预处理后由 DTW 算法按照不同类型制动习惯进行分类匹配，然后导入到不同参数设置的 LSTM 模型

中，利用 LSTM 模型分别进行单步长预测和多步长预测，并在同等条件下基于同样的实验数据同其它现
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行方法进行对比。 

3.4.1. 单步长预测 
本小节主要介绍使用 LSTM 模型进行单步长制动压力预测。为了测试本文提出的数据经滤波和制动

行为习惯分类后，再由LSTM模型进行预测的效果，根据DTW分类，将分类习惯中的Hurried型和Ordinary
型制动习惯的位移和压力数据进行了整理，制作了训练测试数据集，数据集按照 70%:30%划分训练集和

测试集，预测的准确度和模型的超参数设定有很大关系，针对单步长 LSTM 模型的参数进行多次调试，

参数调试完成后进行了模型训练和测试。 
 

 
Figure 8. Single-time-step prediction chart of Hurried braking request 
图 8. 单步长紧急型制动需求预测 

 

 
Figure 9. Single-time-step prediction chart of ordinary braking request 
图 9. 单步长普通型制动需求预测 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.123283


邢孟阳 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.123283 3084 建模与仿真 
 

如图 8 和图 9 所示分别为单步长 Hurried 和 Ordinary 型制动需求预测结果，从图中可以明显看出单

步长 LSTM 模型的预测在参数调整后的准确度十分高，原始数据和预测数据变化趋势基本相同，预测数

据和原始数据的主要差异在于在压力值接近 0 和压力值接近最大值时会出现偏差，但这样的预测效果已

经满足当前需求。 

3.4.2. 多步长预测 
由于驾驶员制动行为的发生是一个紧急的过程，正常情况下其持续的时间十分短暂，但是驾驶员制

动需求预测的意义在于能够提前预知对制动压力的需求，使线控制动系统能够提前建压，这样有助于实

现更快，更高效的制动，同时为车辆和乘客的安全提供更高的安全保障，在查阅相关资料后选择设定 0.15 
s 作为我们多步长预测的目标。多步长 LSTM 模型的参数调试过程与单步长预测类似，通过多次训练测

试选择效果最好的参数进行训练和预测， 
 

 
Figure 10. Multi-time-step prediction chart of Hurried braking request 
图 10. 多步长紧急型制动需求预测 

 

 
Figure 11. Multi-time-step prediction chart of ordinary braking request 
图 11. 多步长普通型制动需求预测 
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如图 10 和图 11 所示为多步长制动压力预测效果图，从图中可以明显看出，多步长预测的效果在参

数调试后效果良好，但是多步长预测容易出现数据波动现象，出现这样的原因主要与步长设定的原因有

关，但整体上多步长预测的结果是符合需求的。 
实验结果的评价只要主要有以下三部分组成，即预测准确度，MAPE (Mean Absolute Percentage Er-

ror)值及 RMSE (Root Mean Square Error)值，MAPE 值和 RMSE 值的数学表达式分别如公式 15 和 16 所

示： 

1

1MAPE t t

t

n
t

A F
n A=

−
= ∑                                 (15) 

( )2

RMSE i
N

ii P T
N
−

= ∑                                 (16) 

在相同条件下对采用对比方法进行对比实验，结果希纳是，本文建立的 DTW-LSTM 预测模型具有

预测准确度高的优点，实验结果对比如表 3 所示： 
 
Table 3. Displays the experimental results and a comparison of each method 
表 3. 对比实验结果展示 

方法 准确度 RMSE MAPE 

Lstm-s 98.3 0.069 0.010 

Lstm-m 97.2 0.37 0.028 

SVR 94.9 0.808 0.051 

RNN 97 0.439 0.030 

MLP 95.4 0.66 0.046 
 

表中，Lstm-s 和 Lstm-m 分别代表基于 DTW-LSTM 的单步长和多步长预测，它们同 SVR (Support 
Vector Regression)、RNN (Recurrent neural network)、MLP (Multi-Layer Perceptron)分别进行对比，从表

中数据相比较可以看出，本文建立的 DTW-LSTM 模型在单步长预测中表现效果最好，准确度能够达到

98.3%其误差损失率相较其它方法都低，这说明模型在驾驶员制动需求预测方面具有良好的性能，多步

长的预测中，虽然准确率有所下降，但是考虑到我们的步长设置为提前 0.15 s 进行预测，这样的准确度

已经是非常良好的结果。 

4. 结论 

本文提出了一种基于 DTW 算法和 LSTM 模型的线控制动系统驾驶员制动需求预测的方法，通过驾

驶员模拟实验，采集了驾驶员在模拟驾驶过程中产生的制动位移和制动压力数据，所采集的数据先经过

滤波处理去除高频噪声，然后通过 DTW 算法对不同类型的制动习惯进行分类，最后利用 LSTM 模型对

制动需求进行单步长和多步长预测，结果表明： 
(一) 在单步长和多步长预测过程中，通过多次实验，其平均预测准确度分别能够达到 98.3%、97.2%。 
(二) 制动过程时间较短，预测的难度大准确度要求高，因此本文在查阅相关资料后设定 0.15 s 作为

多步长预测的目标时间是满足当前需求的。 
(三) 制动过程的数据可以被视为时序数据进行处理，LSTM 能够实现高准确度的时序数据预测。 
对未来工作的展望：其一、预测的结果需要与控制策略相结合，因此在将来我们需要建立控制策略

这一关键环节，其二，制动过程是一个对安全性要求十分高的环节，因此实车实验是必不可少的一环，
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在条件允许情况下，将进行实车试验。 
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