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【摘要】针对车辆行驶中时间特征与交通环境空间影响车辆轨迹预测精度的问题，基于社交生成式对抗网络（Social 
GAN），提出一种融合时间多头自注意力与社交池化的车辆轨迹预测方法。首先，通过目标车辆自身轨迹数据的时间关联

性，使用多头自注意力机制提取历史轨迹特征；然后，根据目标车辆与周围车辆的空间位置关系，采用社交池化机制提取目

标车辆的空间维度特征；最后，通过编码器-解码器获得目标车辆的预测轨迹。使用 NGSIM 数据集进行模型训练与对比试

验，结果表明：在高速公路场景下，提出方法在车辆轨迹预测中具有更高的预测精度和效率。
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【Abstract】To address the issue that temporal features and spatial factors of the traffic environment affect the accuracy of 
vehicle trajectory prediction in vehicle driving, this paper proposes a vehicle trajectory prediction method integrating temporal 
multi-head self-attention and social pooling based on the Social Generative Adversarial Network (SMA-GAN). Firstly, the 
historical trajectory features are extracted by the temporal correlation of the target vehicle’s own trajectory data using the multi-
head self-attention mechanism. Then, the spatial dimensional features of the target vehicle are extracted by the social pooling 
mechanism based on the spatial positional relationship between the target vehicle and the surrounding vehicles. Finally, the 
predicted trajectory of the target vehicle is obtained by the encoder-decoder. Model training and comparison tests are 
conducted using the NGSIM dataset, and the results show that the SMA-GAN model has higher prediction accuracy and 
efficiency in the highway scene.
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1 前言

随着智能交通系统的迅速发展，车辆轨迹预测技术

能够感知复杂交通环境中的潜在风险因素，结合驾驶辅

助系统的应用[1]，对于提升行车安全具有重要意义。

目前，多数研究根据车辆特征和驾驶员意图预测未

来车辆轨迹，主要分为传统机器学习方法与深度学习方

法。对于传统机器学习方法方面，Abbas等[2]将道路车辆
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划分为5种运动状态并预测车辆轨迹，文献[3]~文献[5]使
用无监督聚类算法对不同驾驶风格进行识别，并通过模

型生成特定车辆的驾驶风格。但对于复杂的交通场景，

模型难以分辨车辆行为，容易影响模型分类的准确性。

对于深度学习方面，长短时记忆（Long Short-Term 
Memory，LSTM）网络可有效捕捉特征间长期依赖关系而

被广泛应用。文献[6]~文献[9]将LSTM与卷积神经网络结

合，充分提取多辆车间历史轨迹的交互信息；朱云鹤等[10]

利用编解码器和滑动窗口，提取行驶车辆的历史特征向

量；季学武等[11]使用LSTM模型识别驾驶员意图，利用解码

器输出预测轨迹。为了描述不同行人对目标车辆的作用，

Alahi等[12]利于社交池化（Social Pooling）层将空间位置网

格化，网格内行人轨迹的隐藏状态视为空间的社交影响。

Gupta 等[13] 基于生成对抗网络（Generative Adversarial 
Network，GAN）[14]提出了Social-GAN模型，根据多个行人

的相对距离和隐藏状态提取最显著的特征，生成符合行人

运动规律的轨迹。Qin等[15]使用网格地图描述其空间和时

间的流动性分布。上述方法虽能提取车辆间空间关系，但

车辆历史轨迹中关键时序特征的表征仍显不足。

为了进一步分析车辆特征，可通过注意力机制捕捉

车辆交互关系与关键时序特征。文献[16]~文献[19]将
LSTM网络结合注意力机制，提高了轨迹预测精度；李文

礼等[20]通过构建车辆间影响力场函数，利用轨迹间的时

空特征实现车辆轨迹预测；Yang 等[21]分析道路线形对

车辆换道意图的影响，提出了意图卷积混合注意网络；

Sun 等[22]利用 Transformer 模型[23]的多头注意力（Multi-
Head Attention，MHA）提取融合车辆与环境特征，提高

了预测精度。虽然注意力机制能够提升对车辆特征的

建模能力，但难以量化周围车辆对目标车辆的影响关系

与历史轨迹特征，容易导致预测精度下降。

通过结合周围车辆数据的时空关联性，提高较长时

域中车辆轨迹的预测精度，本文提出了一种基于生成对抗

网络融合时间多头自注意力与社交池化（Social pooling 
and Multi-head Self-Attention Generative Adversarial 
Networks，SMA-GAN）的车辆轨迹预测模型。采用时间

自注意力模块，提取目标车辆的历史轨迹特征；构建社交

池化模块，捕捉周围车辆的影响关系；融合时空特征，利

用编码器-解码器结构生成目标车辆的未来轨迹。同时，

通过消融试验和对比试验，验证本文模型的有效性。

2 基于时空融合的轨迹预测模型

2.1 车辆轨迹预测形式化定义

在城市道路行驶过程中，车辆根据周车和行人动态修

正前进的方向和速度，进而改变车辆行驶轨迹。在一段时

间内，当前时刻的车辆位置变化与上一时刻的车辆位置、

环境存在较强关联性。因此，本文将车辆轨迹预测问题视

为时间序列问题，探究车辆轨迹的时间、空间的关联性。

以当前场景假定为平面坐标系，对于各场景的目标

车辆，定义各时刻的所有车辆坐标，目标车辆集合为：

C = { }ci|1 ≤ i ≤ n, i ∈ N+ （1）
式中：ci为第 i个目标车辆。

车辆在 t时刻的状态向量为：

c i = ( )ti,xi,yi,vi,ai,θi （2）
式中：xi、yi 分别为车辆所在坐标系的横、纵坐标，vi 为车

辆行驶速度，ai为车辆加速度，θi为车辆的转向角。

将预测过程的时间集合分为历史时间集合和未来

轨迹预测时间集合，目标车辆的时间集合为：

Ti = { }tj|t0 ≤ tj ≤ tend, j ∈ N （3）
T his

i = { }tj|t0 ≤ tj ≤ tobs - 1, j ∈ N （4）
T pre

i = { }tj|tobs ≤ tj ≤ tend, j ∈ N （5）
式中：Ti 为车辆所有时间集合，tj 为第 j时刻，T his

i 、T pre
i 分

别为历史时间集合和预测时间集合，t0、( tobs - 1) 分别为

历史轨迹的起始时间和终止时间，tobs、tend 分别为预测

轨迹的起始时间和终止时间。

在训练过程中，目标车辆状态集合、历史轨迹状态

集合、预测轨迹状态集合分别为：

Pi = { }c ij|ci ∈ C,tj ∈ Ti,i, j ∈ N+ （6）
Phis

i = { }c ij|ci ∈ C,tj ∈ T his
i ,i, j ∈ N+ （7）

Ppre
i = { }c ij|ci ∈ C,tj ∈ T pre

i ,i, j ∈ N+ （8）
2.2 模型框架

基于生成对抗网络，结合自注意力机制与社交池化

机制，本文提出一种基于时间与空间特征融合的车辆轨

迹预测方法，模型的总架构如图1所示。

首先，考虑目标车辆行驶轨迹的时间相关性，将车

辆历史轨迹信息输入轨迹生成器，经编码器处理后，传

输至自注意力模块，生成车辆时间维度的特征向量；其

次，量化周车对目标车辆的影响，将历史特征向量输入

社交池化模块，得到空间维度的特征向量；然后，将时间

特征向量与空间特征向量融合输入解码器，循环生成未

来预测轨迹；最后，将车辆预测轨迹与真实轨迹输入轨

迹判别器，生成判断概率，使生成轨迹分布更加接近车

辆真实轨迹，令生成器与判别器共同进步。

2.2.1 轨迹生成器

轨迹生成器包含编码器模块、时间多头注意力层、
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社交池化层以及解码器模块。编码器模块利用 LSTM
对每辆车的历史轨迹序列建模，根据上一时刻的隐藏层

状态和当前时刻的输入，输出车辆行驶历史轨迹的特征

向量：

h t
i = LSTM ( )h t - 1

i ; We （9）
式中：We为LSTM层的可学习权重。

由于当前时刻车辆状态与过去时刻状态高度相关，

为了使模型更好地学习车辆轨迹的时间特征，采用多头

注意力模块，提取每辆车在时间维度的关联性，模块架

构如图2所示。

1 2 3

q2 k2 v2 q2 k2 v2 q2 k2 v2

历史轨迹特征

h

q2 k2 v2

W11 W12 Wn1 Wn2W1n Wnn

hnh1

图2　时间多头自注意力模块

使用自注意力机制处理序列数据，能够考虑序列中

所有位置，有效地捕捉车辆行驶数据特征。通过时间多

头注意力机制，提取车辆历史轨迹数据的隐藏状态。将

第 i辆车的车辆行驶历史轨迹特征向量 ht
i传输至时间多

头注意力模块，相关过程为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

q i = h t
i × Wq ; Wq ∈ R

k i = h t
i × Wk ; Wk ∈ R

v i = h t
i × Wv ; Wv ∈ R

（10）

式中：Wq、Wk、Wv 分别为自注意力中对应查询矩阵 q i、关

键矩阵 k i和数值矩阵 v i的权重参数。

计算当前时刻 n个注意力头的车辆注意力值，并进

行拼接，得到时间相关特征向量：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

hn = softmax ( )q i ( )k i

t

dk

v i

h tep
i = Concat ( )h1,h2,···,hn

（11）

式中：hn 为车辆 i 在任意时刻 t 的第 n 个自注意力特征

值，dk 为关键矩阵的维度，h tep
i 为任意时刻拼接车辆 n个

注意力头的车辆时间特征向量集合。

为了量化车辆间的社交关系，利用社交池化层提取

行驶车辆与周车的空间特征，如图 3所示。以目标车辆

为中心，选择当前时刻目标车辆所在车道及其左、右两

侧车道中，与起始坐标位置相距不超过 60 m的车辆，并

提取其轨迹信息，将编码后的隐藏状态特征融合为全新

的状态特征，作为车辆社交池化特征。

社交池
化向量

MLP

y

h1

h2

h3

h0

x

(x1,y1)

(x3,y3)
(x0,y0)

(x2,y2)

图3　社交池化模块

在解码器阶段，编码器隐藏态与该时刻社交池化向

图1　SMA-GAN整体框架

历史轨迹数据

预测轨迹

编码器 轨迹生成器

轨迹判别器

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM
解码器

时间多头自注意
力层

社交池化层
预测轨迹

LSTMLSTMLSTM
编码器

或

真实

虚假

真实轨迹

h
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量混合初始化解码器，由前一刻社交汇集向量和自注意

力模块提取的特征共同组成汇聚向量，作为隐藏态传

递。首先，通过位置信息进行车辆观测序列的社交分

类，将同一时刻m个车辆状态向量h t
i依次输入社交池化

层，得到社交池化向量 s t
i。然后，将 s t

i与h tep
i 融合输入多层

感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP），再与随机高斯分

布噪声向量 z连接，作为解码器LSTM网络层的初始隐藏

状态。解码器在 t时刻预测轨迹时，利用前一刻的映射向

量初始化LSTM，得到后一刻车辆的预测点 ( x̂i,ŷi )。
解码器循环见式（12），将车辆所有时刻预测轨迹数

据更新至预测轨迹状态集合Ppre
i 。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

s t
i = Pool (h t

i,h t
i + 1,···,h t

i + m )
e t

i = MLP ( )s t
i,h tep

i ; WMLP
hp

i = LSTM ( )et
i,hp - 1

i ; We

( x̂i,ŷi ) = φ ( )hp
i ; Wpre

Ppre
i = { ( )x̂i,ŷi , ( )x̂i + 1,ŷi + 1 ,···,( x̂i + t,x̂i + t ) }

（12）

式中：s t
i为h t

i经过处理的社交池化向量，e t
i为使用多层感

知机融合 e t
i 与 s t

i 的特征向量，WMLP 为多层感知机的权重

参数，hp
i 为车辆 i 在 t 时刻的解码器 LSTM 隐藏状态向

量，We 为解码器 LSTM 权重参数，Wpre 为输出层网络参

数，( )x̂i,ŷi 为车辆的预测位置。

2.2.2 轨迹判别器

轨迹判别器由一个单独的编码器以及 MLP 层组

成，用于对输入轨迹进行真伪判断，以促进轨迹生成器

更好地学习真实轨迹分布，其结构如图4所示。

历史轨迹数据

预测轨迹

轨迹判别器

LSTM

编码器

或

真实

虚假

真实轨迹

LSTM

LSTM

轨迹生成器

计算分数M
L
P

图4　轨迹判别器

编码器将输入的真实轨迹数据和轨迹生成器生成

的虚假轨迹数据，通过多个 LSTM 编码映射为高维特

征向量Hd，再将其输入到 MLP 层，得到输入轨迹的真

实性概率：

ì
í
î

ïï
ïï

Hd = LSTM (P pre
i ,P his

i ; Wd )
p = MLP ( )Hd ; Wm

（13）
式中：Wd 为轨迹判别器中编码器LSTM权重参数，Wm 为

多层感知机权重参数，p为判定输入轨迹为真实轨迹的

概率。

2.2.3 损失函数

本文的损失函数 L 主要由 2 部分构成：一是轨迹

生成器需要生成更加真实的车辆轨迹，采用 L2 范式

构建轨迹生成器的损失函数 LL2；二是轨迹判别器需

要更准确地判定输入轨迹的真伪，采用交叉熵损失函

数 LGAN。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

L=LGAN( )G,D +LL2 ( )G

LGAN( )G,D =min
G

max
D

Er~D[ ]log D ( )r +Ez~D[ ]log (1-D )G ( )z

LL2 ( )G =min
k

1
n∑i=1

n
é
ë

ù
û( )xi-x̂i

2+( )yi-ŷi

2

（14）
式中：G、D分别为轨迹生成器和轨迹判别器的输出，r为

输入真实轨迹数据，z为输入满足高斯分布的噪声向量，

E为期望值，k为生成器的采样次数，( )xi,yi 为车辆的真

实位置。

3 试验环境设置

将车辆历史行驶轨迹数据在 SMA-GAN 和其他先

进轨迹预测模型中进行迭代预训练。在输入前 3 s的历

史轨迹数据，分别输出 1~5 s预测结果的情况下，通过对

比试验以及消融试验，验证本文模型的有效性。

3.1 数据集与参数

本文试验使用公开数据集 NGSIM（Next Generation 
Simulation）中 IUS-101 数据集，通过提取车辆 ID、车辆

局部坐标、车辆速度、加速度和车辆转向角信息作为模

型的输入。本文数据集共包含 4 680辆车的轨迹数据，

按照 8∶1∶1分为训练集、验证集和测试集。其中，训练

集包含3 744辆车的轨迹数据，模型训练迭代200次。

在 Windows 10 操作系统下进行试验，图像处理器

采用英伟达 RTX 3090 Ti，显存容量为 24 GB，将 Python
作为编程语言。模型的编码器维度设置为 64，批大小

为 32，采用自适应矩估计（Adam）优化器，生成器与鉴别

器的学习率分别设置为0.000 5和0.001。
3.2 评价指标

为了评估模型性能，选择均方根误差（Root Mean 
Square Error，RMSE）、平均位移误差（Average Displace⁃
ment Error，ADE）、最终位移误差（Final Displacement 
Error，FDE）作为性能评价指标。其中，RMSE反映整体

预测轨迹与真实轨迹间偏离程度；ADE 衡量整个预测

过程中各预测点与对应真实点间欧氏距离的平均值，

体现轨迹的整体预测精度；FDE仅关注预测终点与真实

祝朗千，等：基于Social GAN网络与自注意力机制的车辆轨迹预测方法
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终点间欧氏距离，用于评估最终位置的预测准确性。

ì

í

î

ï
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IRMSE = 1
T∑t = 1

T ( )xi - x̂ i

2 + ( )yi - ŷ i

2

IADE = 1
T∑t = 1

T ( )xi - x̂i

2 + ( )yi - ŷi

2

IFDE = ( )xend - x̂end
2 + ( )yend - ŷend

2

（15）

式中：T为预测时间步数，( )xend,yend 、( )x̂end,ŷend 分别为真

实轨迹和预测轨迹的终点位置。

4 试验与结果分析

4.1 消融试验

为了验证本文模型中各模块的有效性，对 SMA-
GAN模型进行消融试验，时域 te内模型预测结果如表 1
所示。

表1 消融试验RMSE指标结果

模型

GAN
GAN+Social Pooling

GAN+MHA
SMA-GAN

RMSE/m
te=1 s
0.77
0.62
0.59
0.56

te=2 s
1.68
1.45
1.33
1.18

te=3 s
2.75
2.32
2.10
1.85

te=4 s
4.01
3.29
3.07
2.68

te=5 s
5.14
4.46
4.13
3.71

由表 1可知，以 GAN网络为基线，由于社交池化模

块考虑时间动态特征，MHA 捕捉车辆间的空间交互信

息，使模型预测精度均有所提升。融合时间和空间特征

后，模型的预测性能表现优异，证明了综合考虑时空特

征的重要性。

4.2 对比试验

在NGSIM数据集上，将本文提出的 SMA-GAN模型

与其他主流的车辆轨迹预测模型进行对比试验，对比模

型包括社交池化与长短时记忆（Social Long Short-Term 
Memory，S-LSTM）模型[12]、卷积社交池化与长短时记忆

（Long Short-Term Memory with Convolutional Social 
pooling，CS-LSTM）模型[6]、社交池化与生成对抗网络

（Social Generative Adversarial Network，S-GAN）模型[13]、

非局部社交池化与长短时记忆（Non-Local Social Long 
Short-Term Memory，NLS-LSTM）模型[24]，结果如表 2 和

表3所示。

表2 不同模型RMSE指标对比结果

模型

CS-LSTM
S-LSTM
S-GAN

NLS-LSTM
SMA-GAN

RMSE/m
te=1 s
0.61
0.65
0.57
0.56
0.56

te=2 s
1.27
1.31
1.32
1.22
1.18

te=3 s
2.09
2.16
2.22
2.02
1.85

te=4 s
3.10
3..25
3.26
3.03
2.68

te=5 s
4.37
4.55
4.40
4.30
3.71

祝朗千，等：基于Social GAN网络与自注意力机制的车辆轨迹预测方法

表3 不同模型ADE和FDE指标对比结果

模型

CS-LSTM
S-LSTM
S-GAN

SMA-GAN

ADE/m
te=1 s
0.44
0.53
0.39
0.40

te=2 s
0.92
1.09
0.81
0.75

te=3 s
2.05
2.36
1.65
1.66

te=4 s
3.16
4.25
2.51
2.45

te=5 s
4.95
5.87
3.71
3.47

FDE/m
te=1 s
0.89
1.09
0.85
0.82

te=2 s
1.36
1.58
1.21
1.13

te=3 s
2.52
3.12
2.25
2.32

te=4 s
3.86
4.83
3.34
3.12

te=5 s
5.78
7.42
4.78
4.45

由表 2可知，与CS-LSTM、S-LSTM、S-GAN和NLS-
LSTM 模型相比，SMA-GAN、NLS-LSTM 模型在短预测

时域（1 s）内的RMSE均为最低且预测效果接近；在中长

预测时域（2~5 s），SMA-GAN 的 RMSE 最低；在 5s 的预

测时域中，相较于 NLS-LSTM，SMA-GAN的 RMSE降低

了 13.8%，说明本文模型的时间多头自注意力模块能够

有效提取车辆行驶过程中的时间相关性，更精准地预测

车辆的轨迹位置。

由表 3可知，SMA-GAN 模型在短预测时域（1 s）的

预测时域中的 ADE 指标和 FDE 指标略低于 S-GAN 模

型。而在中长时间预测（4~5 s）中，SMA-GAN 模型的

ADE 指标和 FDE 指标明显优于其他模型。在 5 s 的预

测时域中，SMA-GAN 模型和 S-GAN 模型的 ADE 指标

低于 4 m，且 SMA-GAN 模型比 S-GAN 精准度提升了

6.5%，表现出更高的预测精度，进一步说明社交池化模

块与时间多头自注意力模块融合，提取周围行驶车辆的

时空特征，比仅考虑提取车辆的空间特征更具优势。

为了进一步验证本文模型性能，对比CS-LSTM、S-
LSTM、S-GAN与 SMA-GAN的运行时间，各模型运行结

果分别为 18.16 ms、12.30 ms、11.79 ms、14.08 ms。仅采

用社会池化的 S-GAN 模型表现最优，引入时间多头自

注意力模块的 SMA-GAN模型，虽然其运行速度相较于

S-GAN有所下降，但仍然保持着良好的运行效率。

因此，SMA-GAN车辆轨迹预测方法相较于其他主
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流车辆轨迹预测模型，在均方根误差、最小平均位移误

差和最小终点位移误差指标上总体为最优，预测出的车

辆行驶轨迹准确性最高。

4.3 预测轨迹可视化

在测试数据集中，选取 4 种驾驶场景，分别为直线

行驶、左换道行驶、右换道行驶和多换道行驶。将本文

预测结果进行可视化，分析不同驾驶场景下模型的性

能，如图5所示。
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图5　不同场景模型预测性能

由图 5 可知，本文模型能够在复杂的车路环境中，

相对准确地预测行驶车辆对周车的行驶轨迹，保证车辆

的安全行驶。车辆直行时，模型预测度与实际轨迹贴合

度较高，能够为智能汽车的决策提供依据。但当车辆出

现转向、变道等转变方向的行驶条件下，特别在车辆行

驶途中发生多次转向换道的情况下，模型无法准确预测

到转向点。尽管模型预测效果在车辆发生转向的情况

下略有下降，但仍然保持了较好的预测能力。

5 结束语

本文基于时空多头注意力的社交生成对抗网络

（SMA-GAN）的车辆轨迹预测方法，充分挖掘目标车辆

历史轨迹的时间依赖性，量化周围车辆的空间交互影

响，增强了轨迹预测的准确性。通过生成器与判别器的

对抗训练机制，使预测轨迹在保持连贯性的同时，更贴

近真实交通行为的分布。

鉴于道路交通行驶场景复杂多变，本文模型训练轨

迹数据多为高速公路行车场景，后续将重点关注模型的

泛化性，以适应更多典型的交通场景。
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