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【摘要】为有效提取高速交通场景下车辆间的交互特征，从而准确预测动态障碍轨迹，基于编-解码框架，提出基于图

时空注意力的多车交互轨迹预测模型。结合斥力场和图模型建立车-车图交互场，利用节点和邻接特征矩阵表征车辆之间

的动态交互，通过图空间注意力和时间多头注意力提取深层时空交互，获取图时空融合编码；将车辆横纵向行为意图独热

编码与其拼接，实现目标车辆多模态轨迹预测。利用 NGSIM 数据集进行验证，相较于其他 6 种模型，该模型 RMSE 和 NLL 值

最低；通过消融实验进一步验证图交互场的有效性，结果表明，该模型能够有效提高车辆轨迹预测精度。
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【Abstract】In order to effectively extract interaction features among vehicles in high-speed traffic scenarios, thus 
accurately predict the trajectories of dynamic obstacles, this paper proposes a multi-vehicle interaction trajectory prediction 
model using the coding-decoding framework based on the graph spatial-temporal attention mechanism. The vehicle-to-vehicle 
graph interaction field is established by combining the repulsive force field and the graph model, the node feature matrix and 
the adjacency feature matrix are used to characterize the dynamic interaction between the vehicle and the surrounding vehicles, 
and the deep spatial-temporal interaction features are extracted by the graph spatial attention and temporal polytope attention 
to obtain the graph spatial-temporal fusion coding features. The one-hot encoding of the longitudinal and lateral behavior 
intentions of the vehicles is concatenated with the encoding to achieve multimodal trajectory prediction for the target vehicles. 
Validation using the NGSIM dataset shows that, compared with 6 other models, the proposed model achieves the lowest RMSE 
and NLL values. Ablation experiments further validate the effectiveness of the graph interaction field, demonstrating that the 
model can significantly improve the accuracy of vehicle trajectory prediction.
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1 前言

准确预测交通参与者未来运动轨迹有助于自动驾

驶系统更好地适应复杂动态交通场景，提高决策准确性

和驾驶安全性[1]。

针对自动驾驶轨迹预测，已有大量研究。Carvalho
等[2]提出综合环境建模和随机模型预测控制（Model 
Predictive Control，MPC）框架，利用交互式多模型和卡

尔曼滤波预测目标车辆轨迹，但依赖当前状态迭代计

算。Danielsson等[3]使用蒙特卡洛方法预测交通场景中
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的潜在危险，但需消耗大量计算资源生成随机样本，且

结果准确性过于依赖样本数量和质量。

Mandalia 等[4]首次利用支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM）通过轨迹坐标、速度等特征实现车辆换

道意图预测识别。Izquierdo 等[5]采用 SVM 实现对车辆

未来动作的预测，且预测精度得到显著提升。Deng等[6]

通过模糊逻辑对驾驶场景分类，并针对不同驾驶场景实

现车辆驾驶行为的预测。Gao等[7]采用隐马尔可夫模型

（Hidden Markov Model，HMM）对车辆轨迹进行预测。

然而，这类方法忽略了环境和交互因素，并不适用于所

有交通环境。

随着深度学习的应用，车辆轨迹预测方法取得显著

进展。Dai等[8]考虑车辆时空特征利用长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory，LSTM）实现车辆轨迹预测，

并通过NGSIM数据集进行验证。季学武等[9]利用LSTM
编码器将车辆轨迹信息编码为上下文向量，并将其未来

位置表示为概率分布，实现了车辆轨迹的多模态预测。

Messaoud等[10]利用注意力机制为周车分配权重，提出基

于多头注意力机制的LSTM轨迹预测模型。Phan-Minh
等[11]将图像作为输入，通过卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）生成车辆未来轨迹。近年来，图

神经网络发展迅速，Sheng等[12]利用图卷积网络提取车

辆间时空交互特征，实现车辆未来轨迹预测。尽管当前

深度学习轨迹预测方法已取得较为理想的预测效果，但

多数模型直接将车间欧式距离和相对运动状态拼接输

入注意力机制提取潜在特征变量，忽视了动态车辆间相

对运动的影响机理。

因此，本文引入斥力场和图模型表征动态车辆之间

的空间相互作用机理，并结合时空注意力机制，基于图

神经网络和长短时记忆网络提出基于图时空注意力机

制的多车交互轨迹预测模型（Graph Spatial-Temporal 
Attenntion Mechanism，GSTAM）。

2 车辆轨迹预测问题描述

自动驾驶汽车在行驶过程中受到周围车辆的影响，

目标车辆未来轨迹的准确预测是自动驾驶汽车规划未

来路径和确保行驶安全的基础。本文通过获取车辆行

驶时的交通信息以及目标车辆与周围车辆之间的交互

关系，来生成准确、安全的未来轨迹。

车辆轨迹预测问题描述为：在 t时刻，将目标车辆与

周围车辆的历史轨迹特征作为模型的输入，包括车辆横

纵坐标、速度及加速度等，得到目标车辆未来预测时刻

横纵坐标。将车辆 i的历史轨迹Xi表示为：

Xi = ( )p1
i , p2

i , ⋯, pT
i （1）

式中：T 为观测历史轨迹序列的长度，pt
i = ( )xt

i,y t
i ,vt

i,at
i

为车辆 i 在时刻 t 的横坐标、纵坐标、速度及加速度。

将车辆 i在H预测时长内的轨迹真值Yi与预测值 Ŷi

表示为： 
Yi = ( )pT + 1

i , pT + 2
i , ⋯, pT + H

i （2）
Ŷi = ( )p̂T + 1

i , p̂T + 2
i , ⋯, p̂T + H

i （3）
式中：p̂t

i = ( )x̂t
i,ŷ t

i 为车辆 i在时刻 t的预测值。

把目标车辆与周围车辆 1~T 时刻的历史运动状态

输入网络模型，可得到目标车辆在(T+1)~(T+H)时刻的未

来预测轨迹坐标 Ŷi。

3 基于图时空注意力机制的多车交互轨迹预测

模型架构

本文所提出的车辆轨迹预测模型主要包括编码器

和解码器两部分，其模型架构如图 1所示，编码器由斥

力场模块、车-车图交互场模块、图时空注意力编码模

块组成，主要对车辆节点和车辆历史运动信息进行编

码，形成特征向量。解码器通过对特征向量进行解码处

理，最终生成多模态预测轨迹。

3.1 车-车图交互场构建

3.1.1 斥力场模块

人工势场模型是一种用于路径规划和避障的算法，

其基本原理是通过构建一个虚拟的力场，使车辆能够自

动避开障碍物并朝向目标点移动[13]。其中障碍物被视

为斥力源，对车辆产生排斥力，迫使车辆避开周围障碍

物。当车辆处于多车交互的复杂交通环境时，通过这种

斥力机制可以揭示其潜在的碰撞风险，对轨迹进行调

节，从而保证自车安全的行车空间。

周围车辆对目标车辆的影响随距离的增加而逐渐

变小，这种影响与车辆运动状态信息高度相关。本文结

合斥力场理论，采用改进二元正态分布将目标车辆与周

围车辆的交互作用表示为：

F rep = R∙e( )a cos β - ( )( )xt - x i
2

2σ2
x

+ ( )yt - y i
2

2σ2
y

（4）
R = λ ( )Lt + Wt ( )1.566v6.687 × 10-14 + 0.334 5 （5）

式中：xt、yt、xi、yi 分别为目标车辆与周车的横、纵坐

标；R为目标车辆的危险度函数；Lt、Wt分别为目标车辆

的长度和宽度；β为周车与目标车辆中心点的连线与 x轴

正方向的夹角；σx、σy为交互作用力场横纵分布因子，与

目标车辆 x、y方向的速度和加速度 vx、vy、ax、ay 以及

速度和加速度影响因子γ、δ相关，计算公式如下：
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σx = Lt 1 + γa2
x + δv2

x + δx （6）
σy = Wt 1 + γa2

y + δv2
y + δy （7）

3.1.2 车-车图交互场

图模型是一种采用图形来表示对象之间的关系或

结构的数学模型，其中节点表示对象，边表示它们之间

的关系。采用图结构来表征多车交互交通场景下目标

车辆与周围车辆之间的交互作用，建立的车-车图交互

场如图2所示。

时
间

图2 车-车图交互场

利用节点特征矩阵和邻接特征矩阵对车辆节点以

及车-车之间的交互关系进行表征，时刻 t 车辆节点特

征矩阵H t
V为：

H t
V = [ ]nodet

i i ∈ Θtvehicle （8）
node t

i = [ ]x t
i - x t - 1

i ,y t
i - y t - 1

i ,vt
i （9）

式中：Θvehicle 为当前场景下所有车辆，x t
i、y t

i、vt
i 为 t时刻

目标车辆节点 i的横、纵坐标和速度，x t
i - x t - 1

i 、y t
i - y t - 1

i

为时刻 t目标车辆节点 i的横、纵轴轨迹向量分量。

对于邻接特征矩阵，结合斥力场模块，可得时刻 t邻

接特征矩阵X t
V为：

X t
V = [ ]A ji ⋅ et

j → i
i ∈ Θv, jϵΘinbr

（10）
et

j → i = [ ]F j → irep , x t
j - x t

i, y t
j - y t

i （11）

式中：Θinbr 为目标车辆节点 i的所有邻接车辆节点；F j → irep
为邻接车辆节点 j 与目标车辆节点 i 的斥力场值，由

3.1.1节计算得到；A ji为邻接矩阵。

在车-车图交互场构建中，车辆节点之间的交互作

用通过算法实现自动标注。斥力场根据车辆间的距离

及其相对速度和加速度量化交互强度，当斥力场值F rep
超过模型损失最小的斥力场值 F *rep（由模型训练得到）

时，即判定两车间存在交互作用，模型将邻接矩阵的相

应元素置为1，否则为0。邻接矩阵计算公式如下：

A ji = ì
í
î

ïï
ïï

1, 节点 j到i存在交互

0, 节点 j到i没有交互
（12）

3.2 图时空注意力编码模块

图注意力（Graph Attention）能够对图结构数据进行

有效处理，并利用注意力机制来改进图神经网络[14]

（Graph Neural Network，GNN）的消息传递方式，每个节

点根据其邻接节点的重要性来计算加权平均特征。本

文利用图时空注意力编码模块，深度提取被预测车辆与

周围车辆之间的时空耦合交互。

3.2.1 空间图注意力编码模块

在多车交互的交通场景下，目标车辆的驾驶行为与

周围车辆的驾驶行为高度相关。在空间维度上，设计空

间图注意力编码模块，如图 3所示，用于提取目标车辆

与周围车辆在空间维度的高度关联性。
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残
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连
接

空
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Q

K

V

GLUNorm

T=(t-th,...,t-1,t)
图3 空间图注意力编码模块

首先，将车-车图交互场得到的目标车辆节点特征

nodet
i 与邻接车辆节点特征 nodet

j 进行纬度变换，以确保

后续图空间注意力机制能够深度提取车辆之间的空间

交互关系，具体公式如下：

ht
i = ϕcenter ( )nodet

i （13）

图1 基于图时空注意力机制的多车交互轨迹预测模型架构
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ht
ij = ϕnbr ( )nodet

j ,et
j → i （14）

式中：ϕcenter、ϕnbr 为特征向量经过连续的全连接层、层归

一化及ReLU激活变换，ht
i为 t时刻目标车辆节点特征编

码，ht
ij 为 t时刻目标车辆节点 i与其邻接车辆节点 j的交

互特征编码。

在研究目标车辆与周围车辆的空间交互作用时，仅

考虑它们之间的欧式距离是不够合理的。虽然欧式距离

是一个基本的衡量标准，但它忽略了影响车辆交互的动

态信息。因此，本文基于建立的车-车图交互场模型，结

合注意力机制[15]，形成空间图注意力机制，深度提取车辆

在空间上的交互行为。将目标车辆节点特征编码ht
i和交

互特征编码ht
ij输入至空间注意力模块，注意力机制通过

Query（查询）与Key（键）的注意力汇聚实现对Value（值）

的注意力权重分配，生成最终的输出结果，其具体的实现

过程为：

Qt = W q∙ht
i,   K t = W k∙ht

ij,   V t = W v·ht
ij （15）

式中：Qt、K t、V t 为 t 时刻注意力机制的查询、键、值，

W q、W k、W v为空间注意力中对应的线性权重矩阵。

计算ht
ij对ht

i的注意力值为：

Z t
i = softmax ( )Qt

dk
( )K t T

·V t （16）
将维度 d 等分 m 份，d/m=dk，利用门控函数对目标

车辆节点与邻接车辆节点的交互信息进行更新与聚合，

具体的实现过程为：

gatet
i = sigmoid ( )Wcenter ht

i + Wnbr·Z t
i （17）

Ẑ t
i = gate t

i⊙Wself·ht
i + ( )1 - gatet

i ⊙Z t
i （18）

式中：gatet
i为 t时刻门控机制的输出，Ẑ t

i 为更新聚合后的

目标车辆节点特征，Wcenter、Wnbr、Wself 为对应的权重矩

阵，⊙为矩阵的乘积。

将历史轨迹时长内的车辆运动特征通过空间图注

意力编码模块可得目标车辆与周围车辆的空间交互特

征 SencϵRN × T × D，N为当前交通场景所含车辆节点数量总

和，T为历史轨迹时长，D为特征维度。

3.2.2 时间多头注意力模块

在当前时刻，车辆自身状态与其过去的状态紧密相

关，且车辆在行驶中与周围车辆的空间交互随时间动态变

化。因此，设计时间多头注意力模块，如图4所示，用于捕

捉车辆之间随时间推移而变化的空间交互的内在相关性。

首先，将空间交互特征编码Senc作为输入，并引入时

间掩码矩阵，以此确保仅计算当前时刻的时间依赖特征。

定义时间掩码矩阵为上三角矩阵，设置需要掩盖的位置为

负无穷或者极小值，使得其在后续操作中注意力权重趋近

于零。此外，构建位置编码以便模型理解输入历史轨迹特

征的顺序性，采用三角函数对位置编码，可表示为：

PoE ( )t,2i = sin ( )t

10 0002i
D

（19）

PoE ( )t,2i + 1 = cos ( )t

10 0002i
D

（20）

式中：PoE ( )t,2i 和 PoE ( )t,2i + 1 分别为时刻 t 历史轨迹

空间特征在2i和 ( )2i + 1 维度的位置编码。
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V
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头
处
注
意
力
机
制三角函数

位置编码

时间
编码

add&norm MLP add&norm 图时空
融合特征

图4 时间多头注意力模块

将位置编码与空间交互特征编码结合，结合多头注

意力机制，提取车辆在时间维度上的交互变化。具体步

骤如下：

Qi = W Q1 ( )Senc + PoE ,  Ki = W K1 ( )Senc + PoE ,
 Vi = W V1 ( )Senc + PoE   （21）

式中：W Q1、W K1、W V1 为时间注意力机制中的线性权重

矩阵。

计算时刻 t的注意力值headi：

headi = softmax ( )Qi

dk

( )Ki

T
·Vi （22）

多头注意力机制能够避免注意力过度集中在自身

位置，并对轨迹时间特征从不同层面进行提取，因此将

式（22）平行计算 h次，Con为拼接操作，将 h个注意力头

进行合并：

MhA ( )qt,kt, vt = Con ( )head1, head2, …, headh （23）
在特征维度上对 Qi、Ki、Vi 均分并求其注意力值

headi，随后进行拼接并经过层归一化、残差连接及MLP
得到其完整的图时空融合特征编码 STencϵRN × D，N为当

前交通场景所含车辆节点数量总和。

3.3 解码器

车辆行驶轨迹通常呈现多模态特征，通过将驾驶员

的意图建模为横向与纵向行为来进行表征。横向行为

包括当前车道行驶、左换道、右换道，而纵向行为则涵盖

恒定速度、加速、减速。将横向和纵向行为类型组合构

成驾驶行为集N，即：N={ni|i=1,2,…,9}。
将图时空注意力编码模块输出的图时空融合特

征 STenc 经 过 含 Softmax 激 活 函 数 的 全 连 接（Fully 
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Connected，FC）层，可得横向行为和纵向行为意图概

率 PH、PV，进一步计算每种驾驶行为意图的概率分布

P（ni|X）。具体可表示为：

ì
í
î

ïï

ïï

PH = Softmax ( )STencWH + bH
PV = Softmax ( )STencWV + bV

（24）
式中，PH、PV为车辆横、纵向行为意图概率；STenc为图时

空注意力编码模块输出的图时空融合特征；Softmax 为

一种激活函数，WH、WV 为对应的权重矩阵，bH、bV 为对

应的偏置。

利用二元高斯分布对未来轨迹的不确定性进行建

模，可表示为：

P ( )Y|X =∑
i

PR ( )Y|ni P ( )ni|X ,ni ∈ N （25）
式中：R=[Rt+1,…,Rt+tf]为二元高斯分布参数，Rt = ( )μt,Σ t

为车辆未来位置在时刻 t的均值和协方差。

然后，将横纵向行为意图的独热编码向量与图时空

注意力编码模块的输出 STenc拼接，通过 LSTM解码器得

到目标车辆的未来预测轨迹，具体表示为：

et = FCe ( )Concat ( )STenc,PH,PV ,We （26）
ht

d = LSTM ( )et,ht - 1
d ,Wdecoder （27）

θt = ( )μt,σt, ρt = FCθ ( )ht
d,Wθ （28）

式中：We和Wθ 为对应 FC 层的可学习权重矩阵，Wdecoder
为解码器的可学习权重矩阵，μt、σt、ρt 分别为未来轨迹

预测值的均值、方差和相关系数。

μt 和Σ t 为车辆在未来时刻的坐标位置和不确定性

程度，可表示为：

μt = ( )μt
x

μt
y

, Σ t = ( )( )σt
x

2
σt

x σt
y ρt

σt
x σt

y ρt ( )σt
y

2 （29）

3.4 损失函数

均方误差（Mean Squared Error，MSE）反映了模型预

测值与实际观测值之间的差异程度，是衡量模型预测性

能的重要指标。在模型训练前 n轮次的初期阶段，由于

模型参数尚未收敛，使用MSE能够帮助模型快速优化，

减少初始的预测误差，因此将均方误差作为模型初始训

练损失函数。MSE损失函数可表示为：

M =∑
t = 1

T f é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )xtte - xtpd

2 + ( )y tte - y tpd
2

（30）
式中：( )xtte,y tte 和 ( )xtpd,y tpd 分别为车辆在时刻 t 的实际坐

标和预测坐标。

车辆轨迹预测问题本质上是一个多模态问题，第 n

轮次之后，单纯的 MSE 难以刻画轨迹的多样性和不确

定性。而极大似然估计的负对数似然（Negative Log-
Likelihood，NLL）可以通过对预测轨迹的概率分布建模，

更好地处理多模态输出，提高预测的准确性和稳定性。

通过对训练损失值和验证集的监测，当模型的 MSE 损

失在约 10 轮训练后趋于稳定，因此将 NLL 作为模型训

练后期阶段的损失函数。NLL损失函数可表示为：

L = -log ( )PR ( )Y|n te, X P ( )n te|X （31）
这种根据不同阶段选择合适的损失函数的训练策

略，提高了模型的预测精度和收敛速度。

4 基于NGSIM数据集的实验验证与分析

4.1 数据集及其衡量方式

本文采用美国联邦公路管理局（Federal Highway 
Administration，FHWA）收 集 的 下 一 代 仿 真[16]（Next 
Generation Simulation，NGSIM）数 据 集 ，选 取 其 中 的

US101、I-80高速公路路段车辆轨迹数据集验证第 3节

提出的轨迹预测模型性能，数据集中以 10 Hz的频率统

计了车辆及前后车辆的详细运动信息，包括车辆尺寸、

横纵坐标、车道信息、速度以及加速度等，研究区域路段

如图5所示。

由于 I-80 和 US-101 数据集是从高速公路上方多

个摄像头采集的视频中提取得到，因此存在一定的噪声

和误差。首先利用多步滤波法和对数指数平均对车辆

轨迹数据进行预处理，并利用处理后的位置数据重构速

度、加速度等信息[17]。利用预处理后的数据集提取车辆

轨迹，其中每条轨迹被分为 8 s的片段，前 3 s为输入模

型的历史轨迹时长，后 5 s则用于未来轨迹的预测。将

数据集按 7∶1∶2的比例划分为训练数据、评估数据和测

试数据。

4.2 训练参数设置

利用 Pytorch 深度学习框架对本文提出的基于图

时空注意力的多车交互轨迹预测模型进行训练与评

估。模型的超参数根据文献 [18]~文献 [22]选取，设置

批量大小为 128，初始学习率为 0.000 5，丢弃率为 0.1，
权重衰减为 0.000 1，并通过 Adam 优化器对模型进行

参数优化。

4.3 试验结果与分析

采用以下两种指标对模型轨迹预测质量与效果进

行合理评估。

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）是车

辆轨迹预测的常用评价指标之一，时刻 t的 RMSE 计算

公式为：
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R = 1
N∑i = 1

N
é
ë

ù
û( )x̂t

i - xt
i

2 + ( )ŷ t
i - y t

i

2
（32）

式中：N 为车辆样本数，( )x̂t
i,ŷ t

i 和 ( )xt
i,y t

i 分别对应车辆 i

在时刻 t的预测位置和地面真实位置。

真实轨迹的 NLL侧重于评估多模态轨迹预测的准

确性。计算公式为：

N = -log ( )∑
i

Pθ ( )Y|mi,X P ( )mi|X ,mi ∈ M （33）

摄像头 1
摄像头 2

摄像头 3
摄像头 4

摄像头 5
摄像头 6

摄像头 7
摄像头 8

驶出车道

驶入车道

研究区段

（a）US-101路段

研究路段

驶出车道

7 个摄像头安
装在 30层高的
建筑物顶部

注：数字 1-7 代表
每个摄像头的覆
盖区域

503 m

研究路段

驶入
车道

（b）I-80路段

图5 US-101和 I-80研究路段

4.3.1 测试集实验结果

在完成模型训练后，采用测试数据对模型的预测效

果进行评估，模型在 1~5 s 预测时长内的 RMSE 和 NLL
指标值如表1所示。

表1 预测模型实验结果

预测时长/s
1
2
3
4
5

RMSE/m
0.37
0.96
1.65
2.53
3.68

NLL
1.16
2.86
3.80
4.46
5.05

对表1进行分析可知，在1~5 s的预测时长上所提出

的预测模型均具有较低的RMSE和NLL值，这表明该模

型可以对车辆轨迹进行较为准确的预测，此外，可以看

出，在5 s的长时预测中，该模型依然展现出良好的性能。

4.3.2 模型对比实验结果

为了验证模型的预测精度，选择 CV、CS-LSTM[18]、

PiP[19]、S-LSTM[20]、ADI-DCS-GRU（M）[21]、TSMHA[22]6 种

模型与 GSTAM 模型进行对比分析，所有模型的超参数

与4.2节相同。对比模型如下：

a. CV：通过恒速卡尔曼滤波器得到车辆的未来预

测轨迹；

b. CS-LSTM：利用编-解码结构，并叠加卷积和池化

层捕捉车辆时空交互，生成目标车辆的多模态轨迹预测；

c. PiP：考虑自车和周围目标车辆的空间关系，利用

注意力机制实现轨迹预测；

d. S-LSTM：利用LSTM编-解码器预测车辆未来轨迹；

e. ADI-DCS-GRU（M）：利用注意力机制和深度交

互GRU算法实现车辆未来轨迹的多模态预测；

f. TSMHA：考虑时空维度特征影响，利用多头注意

力机制实现车辆未来轨迹的预测。

利用 RMSE 和 NLL 两个指标对本文模型与 6 种模

型的结果[18-22]进行对比分析，结果如图6、图7所示。

7
6
5
4
3
2
1
0 1 2 3 4 5

RM
SE/

m

预测时域/s

GSTAM
CS-LSTM
S-LSTM
PIP
CV
TSMHA
ADI-DCS-GRU(S)

图6 RMSE指标对比
8
7
6
5
4
3
2

2 3 4 5

RM
SE/

m

预测时域/s

GSTAM
CS-LSTM
S-LSTM
PIP
CV

1

图7 NLL指标对比

对图 6、图 7分析可知，本文提出的模型拥有最低的
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RMSE 和 NLL 值，相较于其他模型，能够更加准确地对

目标车辆的未来轨迹进行预测。

4.4 消融实验

消融实验通过逐步剔除或更改模型的特定组成部

分，验证各个模块对模型整体性能的重要性程度。

将组成该预测模型的车-车图交互场、空间图注意

力交互、时间多头注意力模块分别进行消融，选用 5 s长
时多模态预测效果进行评估，其结果如表2所示。

表2 消融实验结果

策略

1
2
3
4

图交互场

×
√
√
√

空间

√
×
√
√

时间

√
√
×
√

RMSE/m
4.10
3.79
3.91
3.68

NLL
5.23
5.09
5.15
5.05

对表2进行分析可得，车-车图交互场、空间图注意力

交互、时间多头注意力模块对该模型轨迹预测性能的提高

均表现为积极作用。对车-车图交互场进行消融，模型具

有最高的RMSE和NLL值，其模型预测性能降低最为明

显，这是因为车-车图交互场能够有效表征目标车辆与周

围车辆的交互作用，为模型的后续模块学习车辆历史轨迹

之间的时空交互提供了丰富的先验知识；相较于其他两

个模块，空间图注意力交互模块对于模型预测性能的贡

献程度较低，这是因为车-车图交互场在此之前已经对车

辆之间的空间交互作用进行了有效提取；除此之外，时间

多头注意力模块对模型的预测性能也具有较大的影响，

这主要是因为车辆运动状态不断随着时间进行变化，且

车辆当前时刻的运动状态与其历史运动状态高度相关。

4.5 预测结果可视化

为了更加直观地评估该预测模型的性能，对多车交

互场景下的多模态轨迹预测结果进行可视化操作。选用

NGSIM数据集中拥挤程度不同的交通场景和换道交通

场景，对预测结果进行可视化分析。将目标车辆作为坐

标原点，黑色虚线为车辆历史轨迹，红色虚线为目标车辆

的多模态预测轨迹，黑色实线为目标车辆的真实轨迹。

4.5.1 轻度拥挤交通场景

从数据集中提取轻度拥挤场景对多模态的预测结

果进行可视化，结果如图8所示。

-150 150

X
Y

O

图8 轻度拥挤交通场景多模态预测结果

从得到的多模态预测轨迹中提取最优预测轨迹，对

测试集中直行、左换道、右换道的交通场景进行可视化，

结果如图9所示。
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（a）直行场景
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（b）左换道场景

-150 150
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（c）右换道场景

图9 轻度拥挤交通场景可视化结果

由图9分析可得，在轻度拥挤交通场景下，分布在目

标车辆的周围车辆较少，无论是直行场景，还是换道场

景，GSTAM模型均能够精确预测目标车辆的未来轨迹。

4.5.2 中度拥挤交通场景

从数据集中提取中度拥挤场景对多模态的预测结

果进行可视化，结果如图10所示。
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图10 中度拥挤交通场景多模态预测结果

从得到的多模态预测轨迹中提取最优预测轨迹，对

测试集中直行、左换道、右换道的交通场景进行可视化，

结果如图11所示。

在中度拥挤交通场景下，车辆分布较为密集，由图

11a 可知，在当前直行场景下，目标车辆左侧与右侧均

有车辆行驶，对于目标车辆，此时最好的行驶策略为保

持当前车道行驶，预测出的未来轨迹与目标车辆的真实

轨迹基本吻合。在换道场景下，分析图 11b和图 11c可
知，在当前左换道场景下，周围车辆主要分布在目标车

辆左后方和右前方，此时目标车辆进行左换道，预测出
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的未来轨迹与其历史轨迹一致。同理，右换道场景下，

目标车辆的未来预测轨迹与其真实轨迹依然保持一致。
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（a）直行场景

-150 150
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O

（b）左换道场景
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（c）右换道场景

图11 中度拥挤交通场景可视化结果

4.5.3 重度拥挤交通场景

从数据集中提取重度拥挤场景对多模态的预测结

果进行可视化，结果如图12所示。
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图12 重度拥挤交通场景多模态预测结果

从得到的多模态预测轨迹中提取最优预测轨迹，对

测试集中直行、左换道、右换道的交通场景进行可视化，

结果如图13所示。
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（a）直行场景
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（b）左换道场景

-150 150

X
Y

O

（c）右换道场景

图13 重度拥挤交通场景可视化结果

在重度拥挤交通场景下，目标车辆周围分布的车辆

十分密集，目标车辆趋向于跟驰行驶。由图 13可得，在

直行场景下，此时目标车辆左侧与右侧车辆十分密集，

目标车辆无法进行换道，目标车辆保持当前车辆行驶，

预测出的车辆轨迹与真实轨迹一致。在换道场景下，预

测出的目标车辆未来轨迹与真实轨迹也基本一致。

分析图 8~图 13 的可视化结果可知，在 3 种不同拥

挤程度的交通场景下，本文提出的模型均能对目标车辆

的未来轨迹进行较为精确地预测。

5 结束语

本文针对多车交互场景下自动驾驶车辆轨迹预测

问题，利用斥力场和图模型表征车辆之间的交互关系，

且结合时空注意力机制深度提取目标车辆与周围车辆

的动态时空交互特征，并将其与车辆横纵向行为意图融

合，提出了 GSTAM 车辆轨迹预测模型，基于 NGSIM 数

据集对模型进行验证与分析，结果表明：

与CS-LSTM、S-LSTM、ADI-DCS-GRU（M）、TSMHA
等模型相比，GSTAM模型具有最低的RMSE和NLL值，

表明该模型能够对自动驾驶车辆轨迹进行更为精确地

预测。

对模型进行消融实验，发现移除车-车图交互场模

型性能降低明显，可见GSTAM模型引入的车-车图交互

场能够为轨迹预测模型后续提取车辆间时空交互提供

丰富的先验知识，有效提高了轨迹预测的精确度。

选用不同拥挤程度下的场景对预测结果进行可视

化，包括直行、左换道以及右换道，模型预测出的未来轨

迹能够切合目标车辆的真实轨迹。
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