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【摘要】为确保在复杂的交通环境下自动驾驶车辆行驶的安全性和舒适性，不仅需要感知周围障碍物当前时刻的行驶

状态，更需要对其未来的行驶状态进行预测。高精地图（High Definitionmap，HD）的应用可以为自动驾驶系统提供丰富的道

路信息。提出了一种基于高精地图的障碍物轨迹预测算法，较为准确地预测了障碍物未来的行驶轨迹，使得车辆可以根据

障碍物未来 7 s的轨迹而做出相应的决策调整，提升了自动驾驶安全性及舒适性。提出了一种多维度的轨迹精度评估方

法，从多种维度评估了预测精度，反映了轨迹预测算法在不同方面的表现。
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Obstacle Trajectory Prediction and Error Evaluation Based on High

Definition Map
He Liu, Li Yuji

（Global R&D Center, China FAW Corporation Limited, Changchun 130013）
【Abstract】To ensure the safety and comfort of automateddriving vehicles in complex traffic environments, it is not only

necessary to perceive the vehicle running state of surrounding obstacles at the current moment, but also predict the vehicle
running state of surrounding obstacles in the time ahead. The application of High Definition map (HD) provides rich road
information for the automated driving system. Therefore, this paper proposed an obstacle trajectory prediction algorithm based
on HD map, which accurately predicts the trajectory of obstacles in the time ahead, so that the vehicle can make corresponding
decision adjustment according to the trajectory of obstacles in the next 7 s, and improve the safety and comfort of automated
driving. A multi-dimensional trajectory accuracy evaluation method is also proposed. The prediction accuracy is evaluated from
various dimensions, which reflects the performance of trajectory prediction algorithm in different aspects.
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缩略语

HD High Definition map
LiDAR Light Detection And Ranging
RMDSE Root Mean Distance Squared Error
1 前言

在复杂的交通环境中，为达到行驶安全性和舒适

性，车辆不仅要规划好行驶路径，还要根据周围障碍

物的实时变化，动态规划接下来的驾驶动作，因此准

确预测周围障碍物的未来行驶轨迹极为重要。有经

验的驾驶员会根据周围车辆的一系列动作准确预测

出其接下来的行为，比如直行、换道、转弯和掉头，并

能预估其未来行驶轨迹的位置，如远离或者接近本

车，从而避免与周围车辆发生碰撞，进一步规划出更

高效的行车路线。自动驾驶应用中，自动驾驶车辆也

需要根据周围车辆的未来行驶轨迹来准确规划自身

车辆接下来的动作，自动驾驶车辆配有各类传感器，

如视觉摄像头，毫米波雷达，激光雷达等，这使得自动

驾驶车辆具备远超人类的感知能力，并且可以做到不

间断、全方位地检测周围环境，同时结合高精地图丰

富的车道信息，就可以对障碍车辆进行驾驶行为判断

和行驶轨迹预测，最终用于自身车辆行为决策和轨迹

规划的依据。Lin等[1]提出了一种障碍物轨迹预测方
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法，通过对障碍物轨迹的预测，实现了参考轨迹的动

态求解。王少博[2]结合驾驶场景中交通中车辆与自动

驾驶车辆的交互作用，设计并实现了基于交互性预测

的轨迹规划系统。张金旺等[3]以高速公路上的车辆为

研究对象，对其运动进行简化建模,采集大量数据作为

训练样本对模型进行训练，并分别采用统计距离和马

尔科夫链对其横向运动和纵向运动轨迹进行预测。

本文通过自动驾驶车辆周围传感器感知障碍车

辆的位置和速度信息，并结合高精地图的车道信息，

在已知障碍物车辆行为预测的前提下，提出了一种有

效的障碍物轨迹预测方法，同时提出了一种对预测轨

迹进行多维度误差计算的方法。

2 轨迹预测的软件架构

在高级别的自动驾驶系统中，障碍物轨迹预测模

块起着承上启下的重要作用，该模块接收上层感知融

合模块的数据、高精地图和高精定位的数据，一方面

优化障碍物当前时刻的位置、速度信息，另一方面预

测其未来一段时间的位置、速度信息[4]，最终将其输出

给下游规划决策模块，辅助整个自动驾驶系统安全高

效运行,自动驾驶系统架构图如图1所示。

高精地图包含丰富的道路信息，所有行驶在道路

范围内的车辆通常都会遵循车道约束，从而可以根据

这些先验信息对地图内的障碍物做更准确的轨迹预

测[5]。由于不同类型的障碍物（机动车、非机动车和行

人）的行驶特性有着很大差别，机动车通常会沿车道

中心线行驶，非机动车行驶有一定的随机性，但通常

会保持在车道内，行人的行驶随机性更大，因此对不

同类型的障碍物分别用不同的算法是非常必要的。

障碍物轨迹预测的输出为一系列跟时间相关的

位置坐标点[6]。由于障碍物未来行驶的不确定性，为

了更精准地计算其未来行驶位置，首先需要对其未来

的驾驶行为进行预测，从而辅助轨迹位置预测输出更

精确的轨迹点信息[7]。障碍物的行为预测非常复杂，

有着很多算法来解决，本文不在此做深入研究。

由于地图中车道连接的多样性[8]，尤其是路口场景，

车辆未来的行驶车道有多种可能，但在通常情况下车辆

的行驶需要符合车辆动力学特性（如不会以非常大的

速度转弯），以此对于车辆多个候选预测轨迹可以用车

辆动力学特性规则进行筛选，从而输出更精准更合理

的预测轨迹，轨迹预测模块的算法流程如图2所示[9-10]。

图1 自动驾驶系统架构

图2 轨迹预测模块的算法流程

3 障碍物信息存储与加速度估计

感知融合模块会提供车辆周围障碍物的实时信

息，由于障碍物的行驶轨迹有一定的延续性，因此需

要将障碍物的当前信息进行存储，并对历史信息进行

更新，该信息包括车辆的坐标位置和航向角，同时采

用循环存储的方式可以在保证数据量足够的前提下，

减少不必要的存储空间浪费[11]。对障碍物历史信息的

分析，有助于优化车辆当前感知信息的误识别及异常

数据的修复。

单纯依赖传感器（如激光雷达，摄像头等）对障

碍物的加速度识别不够精确，而加速度对障碍物

未来行驶轨迹的预测又非常重要，因此对障碍物

加速度的预测是非常必要的，可以根据障碍物一

段时间的历史运动数据来对其加速度进行估计，

具体方法为通过一定时间内障碍物的行驶距离，

初始速度和终止速度，根据牛顿运动学定律对加

速度进行估计 [12-13]。
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4 障碍物的多维分类

4.1 障碍物所处位置的分类

高精地图为自动驾驶系统提供了丰富的道路信

息[14]，按地图(地图内)行驶的障碍物车辆其行驶轨迹

通常会符合地图车道的约束；但是不按照地图（地

图外）行驶的障碍物（如在路沿以外的非机动车和行

人等）运动随机性很大，无法得到高精地图的信息参

考[15]，因此需要将障碍物根据所处位置区分为地图内

和地图外。

4.2 障碍物类型的分类

不同类型的障碍物其运动特性有很大差别[16]，如

机动车行驶速度较快，通常会沿着车道中心线行驶；非

机动车行驶速度较慢，通常不会沿着车道中心线，但会

在车道内行驶；行人行驶的速度很慢，但其随机性非常

大，地图车道对其约束性很小。因此针对不同类型的

障碍物设计不同的轨迹预测算法是非常必要的。

4.3 障碍物的车道级分类

对于地图范围内的障碍物会有更多的地图信息

可供参考，对于机动车和非机动车通常有车道的约束

作用，因此还需要将其更准确的分类到所属车道[17]，障

碍物多维分类如图3所示。

高精地图包含车道的坐标位置、车道宽度和车道

航向信息，因此可以根据障碍物的当前时刻位置和航

向角来计算其所属车道，从而根据该车道的信息来约

束障碍物的未来行驶轨迹[18]。

5 地图外障碍物的轨迹预测

通常情况下，障碍物的运动有一定的规律性和延

续性，机动车和非机动车会沿着历史轨迹继续向前，

行人的运动随机性很大，但其短时间内通常会以当前

面部朝向方向运动。因此可以通过对障碍物一段时

间历史轨迹的统计来预测其未来短时间的轨迹。

预测时间是轨迹预测一个很重要的指标，自动驾

驶系统中路径规划模块需要规划未来 7 s的行驶路

径，因此轨迹预测模块需要预测障碍物未来 7 s的轨

迹，但在地图外的障碍物由于其随机性较大，通常情

况下只会预测未来 3 s的轨迹，地图内的障碍物由于

有车道的约束，会预测未来7 s的轨迹。

5.1 机动车和非机动车轨迹预测

对于地图外的机动车和非机动车，采用历史轨迹数

据曲线拟合的方法来获得其运动轨迹方程，最终结合当

前时刻的速度信息、航向角信息和加速度信息对拟合的

轨迹方程进行数据外推插值来获得未来的可能轨迹，地

图外的机动车和非机动车的预测轨迹如图4所示。

地图外的轨迹方程采用5次多项式，公式如下：

yt =C0 +C1 × x1
t +C2 × x2

t +C3 × x3
t +C4 × x4

t +C5 × x5
t （1）

式中，yt 为障碍物的历史 t时刻的轨迹点的纵坐标；x1
t

为障碍物的历史 t时刻的横坐标；C0、C1、C2、C3、C4

和C5 为方程系数。

5.2 行人的轨迹预测

对于行人，由于其运动的随机性很大，对历史轨

迹的拟合参考意义不大，因此只能结合当前时刻的速

度信息，在航向角的方向上进行直线数据外推来获得

其预测轨迹，行人的预测轨迹如图5所示。

6 地图内障碍物的轨迹预测

地图范围内的障碍物通常情况下不会杂乱无章

地运动，车道信息、停止线信息和红绿灯信息都对其

有约束，因此可以结合高精地图中的这些信息来获得

更精确的预测轨迹。

6.1 机动车轨迹预测

机动车在车道内通常沿着车道中心线行驶，即使当

前时刻不处于车道中心线，未来的趋势一定是沿着车道

中心线，因此车辆行驶的目标车道中心线信息有很大的

图3 障碍物多维分类

图4 地图外机动车和非机动车预测轨迹

图5 行人的预测轨迹
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参考意义，机动车直行工况下的预测轨迹如图6所示。

机动车在车道保持的工况下，目标车道中心线为

当前所处车道中心线；当处于变道工况时，目标车道

中心线 1为当前所处车道中心线，目标车道中心线 2
为待变车道的中心线。机动车变道工况下的轨迹预

测如图7所示。

生成地图内的轨迹预测方法如下：以当前时刻定

位提供的车辆坐标位置，感知提供的车辆航向角，速

度和加速度信息，结合目标车道中心线信息，通过3阶
贝塞尔曲线拟合方法生成平滑连接曲线，最终的轨迹

坐标点在目标车道的中心线上。

3阶贝塞尔曲线参数方程如下：

P( )t = A × ( )1 - t 3 +B × 3 × ( )1 - t 2
t +

C × 3 × ( )1 - t t2 +D × t3, t = 0⋯1 （2）
式中，每一段3阶贝塞尔曲线均由2个端点和2个柄点，

由4个控制点进行控制，对于其中每个控制点的改变，

均会影响这段曲线所有部分，其中A、B、C、D为4个控

制点坐标，P(t)表示曲线上的每一点。公式中把A和D

称为端点，B和C称为柄点，参数 t为0.00 ~1.00，步长取

0.01。根据车辆当前位置航向角和目标车道，通过3阶
贝塞尔曲线拟合即可得到最终的轨迹坐标点。

6.2 非机动车轨迹预测

非机动车的行驶有一定的随机性，通常不会沿着

车道中心线行驶，但会在当前车道内行驶，因此所属

车道中心线可以对轨迹预测提供参考信息。

生成轨迹的方法如下：以当前时刻车辆坐标位

置、航向角、速度和加速度信息，结合所属车道中心线

信息，在保持与车道中心线横向偏差不变的前提下，

通过3阶贝塞尔曲线拟合方法生成平滑连接曲线，最

终的轨迹坐标点处于所属车道中心线的横向偏移位

置，地图内的非机动车的轨迹预测如图8所示。

6.3 行人轨迹预测

由于行人运动的随机性，高精地图无法提供有效

的参考信息，因此地图内的行人轨迹预测与地图外的

行人轨迹预测采用相同的方法。

7 预测轨迹的输出和筛选

障碍车辆某一时刻可能存在多条可通行的道路，

尤其在路口处可能存在多条候选的预测轨迹，因此需

要尽可能地排除不可能或者概率很低的预测轨迹，以

减少误识别。

根据车辆动力学的特性，行驶中的车辆为防止侧

滑通常不会以很快的速度转弯，既不会产生过大的侧

向加速度。当车辆在路口处存在多条候选预测轨迹

时，结合车辆的速度和不同预测轨迹的曲率，可计算

得到不同轨迹下的侧向加速度，根据经验设定侧向加

速度的阈值即可排除会使车辆产生过大侧向加速度

的候选轨迹，最终输出合理的预测轨迹。

侧向加速度的计算公式如下：

a = v2 ⋅ c （3）
式中，a 表示侧向加速度；v 表示车辆速度；c 表示轨

迹的曲率。

8 预测轨迹的误差评估

目前汽车行业对障碍物轨迹预测结果进行误差

评估的主要方法是：对预测轨迹坐标点序列和真实轨

迹坐标点序列求欧氏距离并作统计，这种方法只能粗

略反映预测轨迹与真实轨迹的整体距离差，而汽车的

运动通常可分解为横向运动和纵向运动，不同的轨迹

预测方法对汽车的横向运动和纵向运动有不同的预

测效果，因此将误差评估分解为横向评估和纵向评估

是非常必要的；另一方面车辆的状态在某一时刻不只

由坐标位置决定，还跟航向角相关，因此对轨迹预测

的航向角进行误差评估也非常有必要。

本文选取城市开放道路采集的轨迹预测结果进

行误差评估，录制时间为1 h，采样频率为10 Hz，分别

对不同工况下的数据进行评估，最终取平均值作为预

图6 机动车直行工况下的预测轨迹

图7 机动车变道工况下的预测轨迹

图8 非机动车的预测轨迹
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测的统计结果。图 9～图 11为某一时刻单条预测轨

迹与真实轨迹的坐标点序列，图9为直行工况下的预

测轨迹与真实轨迹的坐标点。图 10为变道工况下的

预测轨迹与真实轨迹的坐标点，图11为路口转弯工况

下的预测轨迹与真实轨迹的坐标点。

为了对预测轨迹有更全面的评估，计算了预测时

长为3 s和7 s的平均距离误差与末点距离误差，并根

据直行、变道、路口转弯3种工况分别计算了预测轨迹

与真实轨迹的横向距离误差、纵向距离误差、欧氏距

离误差和航向角误差，最终根据所有误差结果求平均

值得到距离均方根差（Root Mean Distance Squared Er⁃
ror, RMDSE）。

Diff_end = (Px - Tx)2 +(Py - Ty)2 （4）
RMDSE = 1

N
×∑

t = 0

N

Diff_end （5）
其中，（Px ，Py）为 t时刻预测行驶轨迹点，（Tx ，Ty）

为相同时间 t所对应的真实行驶轨迹点。Diff_end为预

测轨迹最末点与对应的 t时刻的真实行驶轨迹的欧式距

离，即为末点综合误差。t从0～N，N为人为定义的预测

时间，如表1～表4所示。

通过统计结果可得出如下结论：

（1）预测时长越长距离误差和角度误差越大，因

为随着时间推移，不确定性更大。

（2）不同工况预测效果不同，直行工况预测效果

好于变道和路口转弯，主要由于变道和转弯工况下车

辆的横向移动较大。

（3）横向距离误差明显小于纵向距离误差，因为

本文采用了高精地图车道信息作为预测的先验信息，

为预测算法提供了丰富的横向参考数据，因此可以得

到较好的横向预测效果。然而，在纵向上由于不确定

性较大，又没有准确的参考信息，对车辆速度和加速
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图9 直行工况轨迹预测与实测

图10 变道工况轨迹预测

图11 路口转弯工况轨迹预测

工况

直线
行驶

变道
行驶

路口
转弯

3 s平均误
差/m
0.076

0.244

0.401

3 s末点误
差/m
0.077

0.510

0.717

7 s平均误
差/m
0.127

0.507

0.651

7 s末点误
差/m
0.199

1.269

1.099

表1 横向距离误差

表2 纵向距离误差

工况

直线行驶

变道行驶

路口转弯

3 s误差/m
7.257
10.292
9.339

7 s误差/m
9.214
15.264
21.974

表3 欧氏距离误差

工况

直线行驶

变道行驶

路口转弯

3 s平均
误差/m
3.005
4.674
4.083

3 s末点误
差/m
6.250
9.598
8.413

7 s平均误
差/m
5.057
8.646
9.164

7 s末点误
差/m
9.209
15.227
20.962

工况

直线行驶

变道行驶

路口转弯

3 s平均误
差/(°)
0.863
2.125
4.655

3 s末点误
差/(°)
0.431
1.289
7.016

7 s平均误
差/(°)
1.278
2.484
6.601

7 s末点误
差/(°)
3.038
4.887
11.861

表4 航向角误差
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度很难准确预测，从而导致了纵向误差较大，这也证

明了不能只通过欧氏距离误差来对预测结果进行评

估。

（4）航向角误差评估很必要，因为车辆在同一个

位置可能处于不同的航向，极端情况下甚至可能处于

完全相反的行驶方向，通过数据可见本文提出的方法

对航向角的预测比较准确，同时可以看出在转弯工况

下的航向角预测效果差于直行工况和变道工况。

9 结束语

通过试验数据可以看出，本文提出的障碍物轨迹

预测方法可以有效地对常规运动的障碍物进行轨迹

预测，横向误差的评估结果较好，说明此方法可以有

效预测障碍物未来的横向运动，主要是由于结合了高

精地图的车道信息，可以更好地预测障碍车辆所处车

道。纵向误差的评估结果较差，主要由于对车辆未来

速度和加速度的预测不够准确，尤其是当车辆处于急

加速或急减速的工况，很难做到对车辆纵向行驶距离

的精准预测。除此之外，对于运动随机性很大的行

人，目前的算法还无法精确预测其轨迹，这也是未来

需要改进的方向。
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