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【摘要】为增强自动驾驶车辆对动态环境的理解能力及其道路行驶安全性，提出基于门控循环单元（GRU）和Transformer的
车辆轨迹预测模型 STGTF，使用GRU提取车辆的历史轨迹特征，通过双层多头注意力（MHA）机制提取车辆的时空交互特征，生成

预测轨迹。试验结果表明，预测结果的均方根误差（RMSE）平均降低 7.3%，STGTF在短期预测和长期预测方面均有不同程度的提

升，验证了模型的有效性。
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【Abstract】In order to enhance the understanding of the dynamic environment of autonomous vehicles and to improve 
road driving safety, this article proposed a vehicle trajectory prediction STGTF model based on the Gated Recurrent Unit 
(GRU) and Transformer that used the GRU to extract the historical trajectory features of vehicles, and used a two-layer 
Multi-Headed Attention (MHA) mechanism to extract the spatio-temporal interaction features of vehicles, generating the 
predicted trajectories. The experimental results show that the Root-Mean-Square Error (RMSE) of the predicted results 
decrease by 7.3% on average, STGTF model has different degrees of improvement compared with other existing methods for 
both short-term prediction and long-term prediction, proving validity of this model.
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1 前言

自动驾驶系统中，车辆轨迹预测直接关联车辆的决

策与控制，是实现智能交通的核心技术之一。车辆行驶

轨迹通常受周围车辆影响[1]，为确保自动驾驶车辆能够

安全、有效地适应环境变化，需实时了解临近车辆的驾

驶状态和意图[2]。因此，车辆轨迹预测对防止交通事故

的发生、提升道路行驶的安全性具有重要意义。

传统车辆轨迹预测方法主要依靠物理模型或机器

学习方法，如运动学和动力学模型、隐马尔可夫模型和

卡尔曼滤波等[3]。此类方法适用于驾驶意图识别和短

期的轨迹预测，无法准确理解复杂场景，导致长期预测

效果不佳[4]。随着深度学习的发展，人工神经网络逐渐

应用于轨迹预测问题[5]。Deo等[6]提出车辆轨迹预测模型

卷积社交长短时记忆（Convolutional Social Long Short 
Term Memory，CS-LSTM）网络，使用卷积池化层代替社

交长短时记忆（Social Long Short Term Memory，S-LSTM）

网络[7]的池化层，以提取周围车辆的交互信息进行轨

迹 预测。李文礼等[8] 在社交生成对抗网络（Social 
Generative Adversarial Network，S-GAN）模型[9]的基础上

·智能车辆运动规划与控制技术专题·

-- 1



汽 车 技 术

王庆荣，等：基于门控循环单元和Transformer的车辆轨迹预测方法

考虑车辆的行驶状态参数和形状尺寸，并建立车辆间交

互影响力场模型，体现了车辆间的复杂空间交互影响特

性。为加强车辆间交互关系，可通过引入注意力机制聚

焦历史轨迹数据中的关键信息，从而提取车辆间交互特

征[10]。Messaoud 等[11]提出基于长短时记忆（Long Short 
Term Memory，LSTM）网络的编、解码器框架，并采用多

头注意力（Multi-Head Attention，MHA）机制强调相邻车

辆间的交互作用以提高轨迹预测的精度。Liu等[12]提出

mmTransformer（Multimodal Motion Transformer）模型，使

用多头自注意机制捕捉相邻车辆的交互特征，并采用

基于区域的训练策略实现了多模态轨迹预测，但此类

方法仅关注交互车辆的空间相关性，忽略了交互的时

间依赖性。

在动态密集的驾驶环境中，车辆运动受到周围车辆

的交互作用通常随着时间动态变化。鉴于此，本文提出

基 于 门 控 循 环 单 元（Gated Recurrent Unit，GRU）和

Transformer的车辆轨迹预测模型STGTF（Spatio-Temporal 
GRU-Transformer），利用 GRU 编码历史轨迹数据提取

车辆的历史轨迹特征，设计具有双层多头注意力机制的

Transformer 编码器，同时捕获车辆间的时空交互特征，

使用Transformer解码器生成预测轨迹。

2 轨迹预测模型

2.1 车辆轨迹预测模型

根据目标车辆的历史轨迹以及交通环境信息准确

预测目标车辆未来一段时间的行驶轨迹[13]。以场景内

所有车辆在历史时段Tp内的轨迹序列P作为输入：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

P = { }pT - Tp,⋯,pt,⋯,pT

pt = { }p1
t ,⋯,pi

t,⋯,pn
t

pi
t = { }xi

t,y i
t ,vi

t,ui
t,ci

t

                     （1）

式中：T为当前时刻；Tp为历史时间；n为车辆总数量；pt

为 t时刻车辆的历史特征；pi
t为 t时刻车辆 i的历史特征，

包括车辆 i在 t时刻的横坐标 xi
t、纵坐标 y i

t、瞬时速度 vi
t、

瞬时加速度ui
t和车辆类型 ci

t。

模型的输出为场景内所有车辆在未来时段 Tf内的

轨迹序列F：
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F = { }fT + 1,⋯, ft,⋯, fT + T f

ft = { }f 1
t ,⋯, f i

t ,⋯, f n
t

f i
t = { }xi

t,y i
t

                    （2）

式中：ft为 t时刻车辆的预测特征；f i
t 为 t时刻车辆 i的预

测特征，包括目标车辆的横坐标 xi
t和纵坐标 y i

t。

在 t时刻，以采集区域内目标车辆的前轴中心坐标

(x0,y0)为原点，以行驶方向为 x 轴、垂直方向为 y 轴建

立坐标系，如图 1 所示。假设周围车辆使用局部坐标

(xn,yn)，所在坐标系的相对坐标为 ( )x′n,y′n ，则有：

ì
í
î

x′n = xn - x0
y′n = yn - y0

                                 （3）

当目标车辆行驶方向的偏转角为 θ时，周围车辆的

行驶方向不变，此时周围车辆的相对坐标为 ( )xθ
n,y θ

n ：

θ = arctan xt0 - xt - 10
y t0 - y t - 10

                           （4）
ì
í
î

xθ
n = x′n cos θ + y′n sin θ

y θ
n = -x′ncosθ + y′nsinθ

                        （5）
式中：( )xt0,y t0 为 t时刻车辆的前轴中心坐标。

2.2 预测模型构建

为实现车辆在复杂交通场景中轨迹的准确预测，本

文提出基于GRU和改进Transformer的时空交互注意网

络STGTF，如图2所示。STGTF分为以下3个部分：

a. 轨迹特征提取模块，通过 GRU 对输入的车辆

历史轨迹序列 P 进行编码，提取历史轨迹的时间序

列特征。

b. 交互特征提取模块，使用双层多头注意力机制的

Transformer编码器对编码向量进行注意力加权，先获取

车辆之间的空间交互特征，再获取空间交互特征序列的

时间依赖关系，最终得到车辆的时空交互特征。

c. 轨迹解码模块，通过Transformer解码器实现对时

空交互特征的解码，生成最终预测轨迹序列F。

3 网络结构设计

3.1 轨迹特征提取模块

轨 迹 特 征 提 取 模 块 首 先 通 过 多 层 感 知 机

（Multi-Layer Perceptron，MLP）将车辆各时刻运动状态

转换成嵌入表示：

图1　坐标系旋转

旋转前坐标系

旋转后坐标系
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通过重置门对 t 时刻车辆的运动状态 et和上一时

刻传递的隐藏状态 ht-1 计算出需要被遗忘的信息量。

同时，使用更新门计算需要被传递的信息量，将重置

门的输出 rt 与上一时刻的隐藏状态 ht-1 相乘并与 et 进

行映射，计算候选隐藏状态。最后，将上述记忆内容

与当前记忆内容叠加进行更新记忆，得到 t 时刻的隐

藏状态：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

r t = σ ( )W r ⋅ [ h t - 1,e t ] + br
z t = σ ( )Wz ⋅ [ h t - 1,e t ] + bz

h͂ t = tanh ( )Wh ⋅ [ r t,h t - 1,e t ] + bh

                  （7）

h t = z t × h t + (1 - z t ) × h t - 1                       （8）
式中：σ为 S型函数（Sigmoid函数），ht为 t时刻的隐藏状

态，h͂ t 为 t时刻候选隐藏状态，tanh为激活函数，Wr、Wz、

Wh分别为重置门、更新门和候选隐藏单元的权重矩阵，

br、bz、bh分别为重置门、更新门和候选隐藏单元的偏置

向量。

对所有嵌入进行处理，得到所有车辆的运动隐

藏状态后进行信息编码，作为车辆的历史轨迹特征

H={ht
1,…,ht

i,…,ht
n}。

3.2 交互特征提取模块

在历史轨迹特征提取模块中，各车辆均以独立的

GRU 单元编码，不考虑各车辆间交互关系。实际上，

车辆的行驶轨迹受自身驾驶状态影响的同时，还会受

到其他车辆驾驶行为交互作用的影响。由于不同车

辆对目标车辆的影响程度存在差异，为了考虑车辆交

互作用的影响程度，使用 Transformer 编码器的多头注

意力机制对车辆历史轨迹的编码信息建立各车辆间的

联系。

Transformer 编码器结构如图 4 所示，包含位置编

码（Positional Encoding，PE）、多头注意力机制层、前馈

网络（Feed Forward Network，FFN）层、残差连接和层归

一 化（Residual Connection and Layer Normalization，
Add&Norm）。车辆间交互作用存在空间性及时间依赖

性，因此，本文将 Transformer编码器中的多头注意力机

制层设计成双层多头注意力机制。

首层MHA中，为获取交互作用的空间性，在每个时

间戳内计算车辆之间交互作用程度，对各车辆与周围车

辆的历史轨迹特征进行相似度计算，通过加权求和得到

周围车辆的注意力权重。第二层 MHA 中，计算不同时

间戳之间的注意力权重，使模型更多地关注上层中有强

交互作用的时间戳内的信息。

3.2.1 位置编码

由于 Transformer 中不存在处理时序数据的循环神

经网络（Recurrent Neural Network，RNN）[14]结构，所以在

输入嵌入（Input Embedding）后增加位置编码（Positional 
Encoding），以提供输入的时序信息：

ì
í
î

ïï
ïï

PE ( l,2i ) = sin ( l/10 0002i/dmodel )
PE ( l,2i + 1) = cos ( l/10 0002i/dmodel )                  （9）

et=fMLP(pt,We)                                （6）
式中：We为嵌入权重矩阵，fMLP为MLP层。

利用GRU对嵌入编码并提取历史轨迹特征，如图 3

所示。其中：zt为 t时刻更新门（Update Gate）的输出，控

制要被继续传递到未来的信息量；rt 为 t 时刻重置门

（Reset Gate）的输出，控制将要遗忘的信息量。

王庆荣，等：基于门控循环单元和Transformer的车辆轨迹预测方法

图3　GRU单元结构

图2　STGTF模型结构
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式中：PE(l,2i)、PE(l,2i+1)分别为偶数位置和奇数位置的编

码，l为轨迹点在整条轨迹中的位置，i为对应轨迹点向

量的维度，dmodel为嵌入的总维度。

3.2.2 多头注意力机制层

计算首层MHA中各车辆与其他车辆间在空间中交

互作用的程度，注意力机制的原理如图5所示。

首先，将车辆的历史特征通过 3 个权重矩阵Wq、

Wk、Wv 分别映射得到对应的查询（Query）矩阵 Q、键

（Key）矩阵K和值（Value）矩阵V：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q = { }q1
t ,⋯,q i

t,⋯,qn
t

K = { }k1
t ,⋯,k i

t,⋯,kn
t

V = { }v1
t ,⋯,v i

t,⋯,vn
t

                 （10）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

q i
t = Wq ⋅ hi

t

k i
t = Wk ⋅ hi

t

v i
t = Wv ⋅ hi

t

                           （11）

式中：q i
t、k i

t、v
i
t 分别为 t时刻车辆 i的查询向量、键向量和

值向量。

通过计算车辆 i的 q i
t 和车辆 j的 k i

t 的点积得到车辆 j

对车辆 i的注意力得分为 st (i,j ) = q i
t ⋅ k i

t，并通过 Softmax
函数进行归一化处理，再将其与车辆 j的 v i

t相乘，对所有

加权值求和，得到对应的注意力权重：

a t,i = ∑
i = 1

n ∑
j = 1

n Softmax ( )st (i,j )
dkey

⋅ v j
t              （12）

式中：dkey为值向量的维度。

将多个原始特征向量Wa、Wk、Wv映射到不同空间，

计算相似度。通过拼接（Concat）操作拼接各注意力权

重，从而得到包含所有注意力头的权重：

A t = fConcat (a1
t ,⋯,ah

t ) ⋅ W o                  （13）
式中：fConcat为拼接（Concat）函数，At为 h个注意力头的权

重，ah
t 为第 h个头的注意力权重，Wo为线性转换的权重

矩阵，h为映射的空间的数量，即头数。

车辆在各时间戳内均需进行计算，因此，车辆的空

间交互特征序列 H̄ = { }AT - Tp
,⋯,AT 。将空间交互特征

序列 H̄作为第二层MHA的输入，同理，车辆的时空交互

特征序列 H͂为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

H͂ = { A1,⋯,A i,⋯,An }
A i = fConcat (a1

t ,⋯,ah
t ) ⋅ W o

a i,t = ∑
t = T - Tp

T ∑
t′ = T - Tp

T Softmax ( )q t ⋅ k t′
dkey

⋅ v t′

          （14）

3.3 轨迹解码模块

使用Transformer解码器进行解码，包括掩码多头注

意力（Masked Multi-Head Attention，MMHA）层、编码器-
解码器注意力（Encoder-Decoder Attention，EDA）层、前

馈网络层、残差连接和层归一化。

MMHA 是解码器特有结构，为保证未来的信息不

王庆荣，等：基于门控循环单元和Transformer的车辆轨迹预测方法

图4　Transformer编码器结构

图5　注意力机制
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被提前解码，需要对当前时刻之后的信息进行掩码处

理。EDA 通过计算编码器的输出 Key、Value 和解码器

上一时刻的输出Query之间的权重，使解码器能够将注

意力集中于对当前车辆交互影响更大的车辆。此外，编

码器或解码器均由数量为 N的相同的编码层或解码层

堆叠而成。

解码后，需对解码器的输出进行全连接线性映射，

并通过 Softmax 函数归一化预测值，输出轨迹的预测位

置，获得最终预测轨迹序列。

4 试验结果及分析

4.1 数据集

本文使用美国联邦公路管理局采集的公开轨迹数

据集NGSIM（Next Generation Simulation），由多个高架摄

像机以 10 Hz 的采样频率记录的真实高速公路驾驶场

景组成。本文使用 US 101 和 I-80 两个场景下的数据，

如图 6所示。每个数据集有 45 min数据，其中，稀疏、中

等和稠密 3种交通状况各 15 min，数据内容包括车辆的

坐标、速度、加速度等。

4.2 参数设置

本文提出的模型在 NVIDIA GeForce RTX 3090 图

形处理器的试验环境下进行，在 PyTorch 框架下使用

Python语言完成。其中，GRU隐藏单元数为 64，并使用

tanh 函数将输出约束在[-1,1]范围内。MHA 头数为 8，
Transformer 编解码器设置为 6 层。采用自适应矩估计

（Adaptive Moment Estimation，Adam）优化器[15]，初始学

习率设置为 0.000 5。每次训练的样本批量大小为 32，
模型迭代次数为 400 次。每个场景共有 8 s 的观测数

据，以前 3 s的数据作为历史轨迹数据，后 5 s的数据作

为需要预测的未来轨迹数据，并以 7∶1∶2的比例划分为

训练集、验证集与测试集。

在训练过程中，将最小平方误差损失作为模型的损

失函数，即 lLoss = ∑
t = T

T + T f( )ft - f ̂t 2
。其中，ft为模型预测的轨

迹，f ̂t为真实轨迹。

4.3 模型评价

模型评估采用的评价指标为均方根误差（Root 
Mean Square Error，RMSE），即在预测时间内预测轨迹位

置 和 真 实 轨 迹 位 置 的 平 均 欧 几 里 得 距 离（Mean 
Euclidean Distance，MED）之间的差异，反映模型的平均

预测性能。RMSE的值越小，表示模型的预测轨迹与真

实轨迹之间的偏移越小，预测效果越好：

eRMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( )xi
t - x̂i

t

2 + ( )y i
t - ŷ i

t

2                （15）
式中：xi

t、y i
t 分别为 t 时刻轨迹预测位置的横、纵坐标，

x̂i
t、ŷ i

t 分别为 t时刻轨迹真实位置的横、纵坐标。

4.4 试验结果

4.4.1 交互车辆选取范围分析

为了验证临近车辆与待预测车辆的交互作用范围，

选择纵向距离前、后分别为 0 m、50 m、100 m、150 m 和

横向距离左、右分别为 0 m、4 m、8 m 进行分析，试验结

果如图7所示。

由图 7a 可知，当周围车辆与待预测目标车辆的

纵向距离为前、后 100 m 时，模型可以取得优于其他

距离的结果。由图 7b 可知，当周围车辆与待预测目

王庆荣，等：基于门控循环单元和Transformer的车辆轨迹预测方法

（a）US 101路段       （b）I-80路段

图6　研究区域示意及其覆盖范围

（a）纵向距离分析

（b）横向距离分析

图7　交互车辆选取范围
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标车辆的横向距离为左、右 4 m 时，模型可以取得优

于其他距离的结果。以上结果说明，不考虑周围车辆

的交互影响或考虑过多周围车辆的交互影响均会降

低预测精度。

4.4.2 基准模型对比试验

为了评估模型性能，将本文模型 STGTF 与基准模

型进行比较，不同预测时域 tp条件下的预测结果如表 1
和图 8 所示。对比模型包括 S-LSTM 模型、S-GAN 模

型、CS-LSTM 模型和规划轨迹预测（Planning-informed 
trajectory Prediction，PiP）[16]模型。

由预测结果可知，本文模型 STGTF 的性能均优于

其他基准模型，且在 3~5 s 内的长期预测中优势明显。

在 1~2 s内各模型预测性能相近源于短期预测更多受到

车辆历史轨迹和即时状态的影响，比长期预测更容易

取得较好性能，交互作用的影响在长期预测上表现更

为明显。S-LSTM虽然考虑了空间交互作用的影响，但

与其他模型相比范围较小，故预测结果较差。S-GAN
使用生成式对抗网络，交互作用的范围更大，使得预测

效果有所提升。CS-LSTM 使用了卷积池化层，相较于

S-LSTM 的最大池化层能够更好地捕捉到车辆之间的

交互，但预测精度仍略低于考虑自车运动趋势的 PiP模

型。本文提出的 STGTF同时考虑了交互的空间相关性

和时间依赖性，使模型能够更稳健地对车辆之间的交互

作用进行建模，从而预测结果更佳。

4.4.3 消融实验

为进一步验证本文模型各模块的有效性，对 STGTF
模型进行消融实验，结果如表2和图9所示。

消融实验结果显示，从 STGTF中去除不同部分后，

得到的模型普遍存在不同程度的性能退化。其中，

STTF（Spatio-Temporal Transformer）为去掉历史轨迹特

征提取模块的模型，将历史轨迹数据经过一层全连接层

直接输入时空交互特征提取模块，STGTF 与之相比，

RMSE降低约 5.2%，说明提取车辆的历史轨迹时间序列

特征和运动状态特征能够提升模型的预测能力。TGTF
（Temporal GRU-Transformer）为只考虑待预测车辆历史

轨迹而不考虑空间交互作用的模型，STGTF与之相比，

RMSE降低约 10.2%。结果表明，随着预测时长的增加，

未考虑车辆交互的模型性能退化愈发明显，说明车辆间

交互作用影响车辆的轨迹预测，在长期预测问题中格外

关键。SGTF（Spatial GRU-Transformer）只考虑交互作

用的空间相关性而不考虑时间依赖性的模型，STGTF与

之相比，RMSE 降低约 2.4%，说明考虑交互作用的时间

依赖性是有必要的。综上可知，本文模型各模块对提升

模型性能均有效。

4.4.4 可视化结果分析

对模型进行定性分析，选择具有代表性的 2 种场

景，并对其预测结果进行可视化，如图10所示。

图 10a 可知，本文模型比较准确地预测出车辆直

行时的未来轨迹，同时，该场景下周围车辆的换道行

王庆荣，等：基于门控循环单元和Transformer的车辆轨迹预测方法

方法
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2.02

表1 各模型预测结果

图8　预测结果对比

图9　消融实验结果对比

表2　消融实验结果对比
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为，并未影响对目标车辆轨迹的预测，说明本文模型具

有一定的抗干扰性。图 10b 中，本文模型虽然在换道

点附近的预测结果稍有偏差，但仍可准确地预测车辆

的行驶趋势。

本文模型与对比模型在换道场景中的预测轨迹对

比结果如图 11 所示。在变道的复杂场景中，本文模型

同样能够更准确地预测未来轨迹，且更接近真实轨迹。

5 结束语

为提升自动驾驶技术在复杂交通环境下的安全性，

本文建立了基于GRU和Transformer的车辆轨迹预测方

法 STGTF，实现了对车辆未来行驶轨迹的预测。通过

RMSE 比较预测轨迹与真实轨迹之间的差异，验证了

本文模型的性能及各组成部分的有效性。定量试验结

果表明，本文模型与现有模型相比，在 1~5 s 内的预测

精度均有所提升，且提升效果随时间增长明显。定性

试验结果表明，本文模型能够得到较为接近真实轨迹

的预测结果。

未来，将考虑引入道路环境数据信息，使预测结果

符合道路的几何特征，增强预测结果的可靠性，进一步

提升自动驾驶汽车路径规划的安全性。
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《汽车工程师》汽车安全中的损伤生物力学专刊征稿通知

安全是汽车设计中的核心要素，也是汽车发展的永恒主题。随着汽车碰撞安全技术的发展进步，道路交通事故导致的人员伤

亡已经得到有效控制。然而，在当前我国汽车保有量迅猛增长的背景下，汽车安全形势依然严峻。汽车碰撞安全作为守护乘员和

行人生命安全的最后一道屏障，其重要性不言而喻。人体损伤生物力学是汽车碰撞安全研究的理论基石，在被动安全技术的发展

中发挥着不可替代的作用。人体损伤生物力学的研究内容广泛而深入，涵盖了交通损伤流行病学分析、人体生物力学测试、损伤

机理研究、损伤准则制定、耐受限度分析以及人体数字模型构建等多个方面。这些研究不仅为汽车碰撞安全提供了坚实的理论基

础，也为降低交通事故对人体的伤害提供了科学依据。

为此，《汽车工程师》特推出“汽车安全中的损伤生物力学”专刊，并特别邀请湖南大学张冠军副教授担任客座主编，欢迎全国

高校、科研院所和企事业单位科研团队踊跃投稿。

一、征稿主题（包含但不限于以下主题）

1.交通损伤流行病学研究

2.人体损伤生物力学测试

3.交通损伤机理研究

4.人体损伤准则研究

5.人体耐受限度研究

6.人体数字模型开发

7.人体数字模型应用

二、投稿须知

1. 请登录 www.tjqc.cbpt.cnki.net在线投稿。

2. 论文具体要求见本刊主页“下载中心”栏目《作者指南》，投稿时请在系统内稿件基本信息的中文标题前增加“【汽车安全中

的损伤生物力学专刊】”字样。

3. 投稿截止日期为 2024年 11月 15日。

三、特邀客座主编

      张冠军副教授

湖南大学副教授、车辆工程系主任，国家级一流本科课程《汽车理论》主讲人，中国汽车工程学会汽车

技术教育分会副主任委员，《汽车技术》青年编委会委员，《汽车工程师》青年编委会委员。

主要研究方向为汽车碰撞安全、人体损伤生物力学、汽车结构设计等，主持了包括国家自然科学基

金、教育部博士点基金等国家、省部级研究课题在内的多项纵向、横向课题，同时作为科研骨干参与了多

项国家自然科学基金、863计划课题等国家级课题和企业横向课题。

《汽车工程师》编辑部  
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