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【摘要】为了全面了解基于深度学习的智能车辆轨迹预测研究方法和现状，通过对现有文献进行分析和总结，分析了

基于深度学习的轨迹预测模型的输入表示、输出类型和预测方法。结果表明，基于深度学习的轨迹预测方法在长时域、多

模态运动及车路交互场景中能够取得优异表现。
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【Abstract】 In order to fully understand the research methods and current status of deep learning-based trajectory
prediction of intelligent vehicles, through the analysis and summary of existing literature, the input representation, output
types, and prediction methods of deep learning- based trajectory prediction models are analyzed. The results show that
trajectory prediction methods based on deep learning demonstrate outstanding performance in long- term, multi- modal
motion and vehicle-road interaction scenarios.
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0 引言

计算机视觉、传感器信号处理、硬件设计等领域

的最新技术进展，使自动驾驶技术从“可能”、“可行”

发展到“商用”状态。然而，自动驾驶车辆应对复杂行

驶场景和紧急交通任务的能力仍存在局限性 [1]。因

此，提高自动驾驶汽车智能系统的性能非常重要。预

测智能体（Agent）未来时刻的位置并根据预测结果做

出合理的规划是自动驾驶车辆和高级监控系统（包括

智能交通或者智能城市）的关键任务。理解交通智能

体的行为是智能系统与人类共存和互动的一项关键

技能，其中涉及表征、感知和运动分析等方面，而预测

在运动分析中起着重要的作用。预测车辆运动主要

面临3个重要挑战：

（1）在复杂的多车行驶场景下，车辆的运动状态

会受其他车辆影响；

（2）车辆运动呈现多模态特征，即给定相同的车

辆运动历史，会输出多个不同的合理轨迹；

（3）在缺失道路几何形状和交通规则约束的情况

下，特定场景训练的模型泛化性较差。

本文针对复杂行车场景中车辆轨迹预测问题，综

述了近几年的研究成果，并根据输入表示、轨迹输出类

型、预测方法进行综述与分析，基于分析结果总结智能

车辆轨迹预测领域发展现状，并对未来趋势进行展望。

*基金项目:研究生创新基金项目(Y2023082)。

·重庆交通大学前瞻技术综述专题·
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1 智能车辆轨迹预测算法综述

由于深度学习的方法能高效地提取时间与空间

交互关系并能更好地进行长时域预测[2]，现有研究方

法主要是基于深度学习的方法来解决轨迹预测问

题。因此，本文综述了近几年基于深度学习的车辆轨

迹预测研究成果，从输入表示、输出类型和预测方法

方面进行总结及探讨。

1.1 输入表示

常用的轨迹预测算法的输入表示见表1。

1.1.1 车辆运动状态

传统基于模型驱动的轨迹预测方法常以速度、加

速度等作为输入构建车辆运动学或动力学模型来实

现单一车辆短时域的轨迹预测。Abbas等 [3]使用 5种

卡尔曼滤波模型对车辆的5种运动状态进行预测，但

该方法仅限于短时域预测，并难以考虑周围车辆的影

响。文献[4]用车辆的横纵向位置坐标、速度和航向角

的轨迹历史序列预测车辆的机动行为，但忽略了车辆

间的交互感知。文献[5]指出受车辆传感器限制和障

碍物遮挡，车辆不能有效地获取周围车辆的运动状

态，使用单一车辆的运动状态信息作为输入的深度学

习模型进行轨迹预测。为了研究车辆间相互作用关

系，学者们在轨迹预测研究中输入目标车辆与周围车

辆的运动状态信息。在文献[6-7]中将车辆和邻近车

辆的运动状态历史作为输入来预测车辆未来的轨迹，

研究表明车辆在合理感知范围内能准确地获取周围

车辆的运动状态信息。

1.1.2 地图表示

考虑环境条件和交通因素能够更好地预测车

辆的运动状态，学者们将高清（High Definition，HD）
地图信息和车辆轨迹信息融合来精确预测车辆运

动状态。高清地图主要有 2种表示方法，包括栅格

化地图和矢量化地图，如图 1所示。

栅格化地图将高清地图简化为鸟瞰图（Bird’s Eye
View, BEV）。该方法将驾驶场景中动态交通参与者

和静态环境等因素表示为多边形和线条集合，并保留

交通参与者的形状、位置和道路信息集合。文献[8]使
用CoverNet来提取栅格化地图的语义特征。文献[9]
使用卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）在栅格化地图中提取车辆的运动状态特征和交

互表示。栅格化的方法可解释性好，语义信息丰富全

面，可融入更多的地图信息（红绿灯），但该方法感受

野受限，栅格化处理过程中会丢失信息，连续的卷积

计算效率较低。

栅格化表示交互作用局限，为了更好地构建车辆

间、车辆与地图间的相互作用关系，一些学者将交通参

与者和静态环境表征为矢量化图结构。文献[10]认为

矢量化地图能够更好地用于轨迹预测。文献[11]将驾

驶场景中动静态对象及交互关系表征为节点和折线

进行交互。文献[12]使用矢量化地图来表征车辆与对

应的车道信息。文献[13]使用矢量化的方法构造了复

杂的车辆、拓扑结构和车道的相互依赖关系。矢量化

地图具有较强的交互关系建模能力，高效的图数据结

构有更少的模型参数，但存在一定信息损失。

1.1.3 其他方法

在一些研究方法中，将原始数据输入到轨迹预

测模型中，输入数据包含了所有周围环境的可用信

息，但输入数据量较大，需要更多的计算负载。为了

缓解计算负载，可使用不同任务共享计算资源。文

献[14]以数据驱动的方法实现自动驾驶系统中目标

检测、跟踪和预测。文献[15]利用激光雷达数据作为

输入，使用同样的方法来完成任务功能。该模型使

用了简化的BEV处理，同时将 3D点云数据输入到深

算法分类

车辆运动
状态

地图表示

其他方法

基于物理
因素

单车因素

车辆交互

栅格化

矢量化

原始数据

参考文献

[3]

[4-5]

[6-7]

[8-9]

[10-13]

[14-15]

算法描述

车辆运动学或动力学参数
作为输入

单一车的轨迹历史序列作
为输入

目标和邻近车的轨迹历史
序列作为输入

将地图及车辆简化为鸟瞰
图的表示方法

将地图及车辆表示为图结
构的表示方法

多任务共享算力处理原始
感知输入的数据

表1 轨迹预测算法的输入表示

（a）栅格化地图表示 （b）矢量化地图表示

车道 车道

人行道

智能体轨迹

图1 地图表示方法[11]
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度模型中。

1.2 输出类型

预测模型的轨迹生成方法主要分为机动意图、单

模态以及多模态3个类型，如表2所示。

1.2.1 机动意图

机动意图可以是预测模型的最终输出，也可以是

预测模型的一个输出分支（通过预测车辆机动意图来

协助轨迹预测）。刘志强等[16]使用基于隐马尔可夫和

支持向量机的方法来识别驾驶意图。Ding等[17]使用意

图预测模型预测高速场景下车辆的变道和保持车道

行为。季学武等 [18]利用长短期记忆网络（Long Short
Term Memory，LSTM）识别驾驶意图后进行车辆轨迹

预测，如图2所示。但基于机动意图的方法存在意图

识别误差，会导致预测结果偏差过大，甚至造成车辆

驾驶安全事故。

1.2.2 单模态

预测模型输出单个或多个交通参与者的未来轨

迹。文献[19-20]采用随每个时间步产生对应位置的

轨迹生成方法。文献[21]使用深度学习的方法学习 3

次多项式的3个参数表示未来的轨迹。文献[22]解码

模块生成每个时间步对应位置的二元高斯分布的均

值、标准差和相关系数，并讨论了单模态的轨迹生成

方法收敛趋于所有模态的平均值，该方法表示复杂的

车辆运动状态比较局限。

算法分类

机动意图

单模态

多模态

参考文献

[16]
[17-18]
[19-20]
[21]
[22]
[23]
[24]
[25]
[26]
[9]
[27]
[6]

算法描述

输出驾驶意图

输出驾驶意图及轨迹预测

输出随时间步对应的位置

输出基于深度学习的3次多项式轨迹

输出随时间步对应位置的二维高斯分布

基于生成对抗网络的轨迹预测

基于条件变分自编码的轨迹预测

基于归一化流的轨迹预测

基于预测终点条件的锚点的轨迹预测

基于原轨迹条件的锚点的轨迹预测

基于网格的轨迹预测

基于双变量高斯的轨迹预测

表2 轨迹预测算法的输出类型
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图2 机动意图及轨迹预测的网络结构[18]

1.2.3 多模态

多模态预测方法是指在预测车辆未来运动轨迹

时，考虑到车辆可能存在不同的运动模式，并预测每

种模式下的轨迹。为了更好地获取预测轨迹，Gup⁃
tade等[23]提出一种生成对抗网络，通过学习鉴别器来

区分预测轨迹是否正确，即设计一种对抗损失函数来

判定预测的好坏，如图 3所示。Kingma等[24]提出了条

件变分自动编码器，采用神经网络参数化对变分推理

中的分布，提高了模型的生成能力。基于生成对抗网

络和条件变分自编器的方法采用隐式分布建模而难以

训练，基于归一化流模型能够显示学习参数分布，该方

法可以通过可逆变换将复杂的分布变换为易处理的形

式。Bhattacharyya等[25]通过基于Haar小波轨迹块自回

归该模型进行拆分耦合学习预测分布。Zhao等[26]使用

基于预测终点条件的锚点方法，该方法通过采样车道

中心线的位置来预测车辆的终点位置，但应考虑障碍

物导致无法到达终点的情况，如图4所示。Chai等[9]使

用原轨迹条件的锚点方法，该方法对轨迹集中进行聚

类分析来获得多模态未来分布，但应对复杂的场景时

该方法比较局限。Li等[27]使用基于网格的方法，搜索

具有 top K个累积对数概率的轨迹。基于网格的方法

可以高度兼容具有高级训练策略的场景，并且适应于

长时域预测，其缺点是需要大量卷积计算和对地图分

辨率要求较高。Deo等[6]使用双变量高斯表示输出，在

每个时间步的位置生成双变量高斯分布，通过负对数

似然损失函数来获取最高可能性的预测分布。
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1.3 预测方法

将现有研究所使用的预测模型分为递归神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）、卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）、递归和卷积神

经混合网络（RNN&CNN）、图神经网络（Graph Neural
Network，GNN）和注意力机制（Attention），如表 3 所

示。

1.3.1 递归神经网络

RNN 在应对时序问题时展现出强大的信息处

理能力和深度表征能力，因此越来越多的学者使用

递归神经网络来处理时间序列问题 [18]。RNN 存储

了当前时间步的历史信息，其输出由隐状态和输

入共同决定。其模型的参数量不会随时间步的增

加而增加，但时间步过长，其梯度存在“梯度消失”

和“梯度爆炸”的问题。在轨迹预测中常采用 LSTM
和门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）解决这

一问题。同时，GRU相比 LSTM结构较简化，计算速

度更快，适用于数据量较小的任务 [28]。根据现有

RNN 的轨迹预测研究，可分为单 RNN 和多 RNN 模

型。

单RNN模型常适用于基于机动和单模态的轨迹

预测模型或者其他辅助模型，来实现更复杂的任务，

例如车辆交互感知。文献[4]将LSTM作为序列分类器

来预测车辆的机动类型。Altché等[19]将车辆历史运动

状态序列输入单层 LSTM来预测高速场景车辆的轨

迹。为了预测基于机动的轨迹，Ding等 [20]采用 LSTM

编码器对车辆运动状态信息编码来预测车辆的机动，

并且结合地图信息预测轨迹。

多RNN结构常适用于解决预测问题。Xin等[5]使

用2组LSTM搭建模型，一个LSTM预测车辆未来的目

标车道，同时，结合目标车辆的运动状态和预测的目

标车辆结果预测车辆未来的轨迹。Dai等[7]也采用2组
LSTM实现车辆的轨迹预测，一组用于目标车辆与所

有周围车辆的单个轨迹序列编码，另一组用于目标车

辆与周围车辆的相互作用关系的交互建模。Ding等[17]

利用GRU编码器来构建目标车辆与周围车辆之间的

相互作用关系，并预测车辆在长时域内的意图，如图5
所示。

1.3.2 卷积神经网络

随着CNN在计算机视觉等领域快速发展，学者们

也将CNN用于解决轨迹预测问题。卷积神经网络组

成包括卷积层、激活函数、池化层及全连接层。Nikhil
等[29]认为车辆轨迹序列具有强时间空间连续性，使用

CNN优于RNN预测轨迹，其使用卷积层和全连接层

实现了车辆未来轨迹的预测。Song等[30]使用一维时间

卷积将车辆运动状态序列嵌入到高维向量进行数据

提取。然而，现有轨迹预测研究方法中，CNN常被用

于提取鸟瞰图的特征。Phan-Minh等 [31]根据车辆运动

状态（速度、加速度和横摆角速度）生成轨迹集，并结

合CNN处理的栅格图像，将发生概率最高的轨迹作为

车辆未来的轨迹，如图6所示。Luo等[14]使用三维卷积

在时间维上对体素化激光雷达数据的4D表示提取时

编码器

池
化

模
块

解码器 编码器

真/假
生成器 识别器

图3 生成对抗网络结构[23]

图4 运用锚点的多模态方法[26]

道路中心线 目标参与者 预测目标 预测轨迹 未筛选轨迹

轨迹预测 运动估计 轨迹评分&筛选
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间特征，然后使用二维卷积提取空间特征。最后通过

2个分支，分别输出当前和未来帧的被检测对象的标

记框。

1.3.3 卷积和循环神经网络

卷积和循环神经网络混合的方法使用RNN在时

间序列信息中提取时间特征，并且使用CNN提取空间

特征。因此，学者们使用CNN和RNN混合的方法挖

掘车辆运动状态的时间和空间的特征。Alahi等[32]将

LSTM和全连接池化层结合，将空间范围内LSTM的特

征池化到以目标车辆为中心的网格。Deo等[33]认为卷

积池化层相比全连接池化层能更好地提取空间特征，

其在合理感知范围内给每辆车一个LSTM编码器提取

车辆的时序特征，然后馈送到卷积池化层中提取局部

空间交互特征，进而输入到基于机动的LSTM解码器

来输出车辆未来的轨迹分布。Schreiber等[34]使用CNN
提取简化鸟瞰图中车辆在不同时间步的周围环境特

征，然后输入到基于编码-解码框架的LSTM提取输入

数据的时间特征，进而将解码器输出馈入到反CNN来

生成输出图像，这些图像表示车辆的周围环境在未来

的演变。Lee等[35]使用基于编码-解码的GRU生成轨

迹分布，并输入到解码器GRU中进行细化和排序。同

时，后一个模块还接收使用 CNN提取的场景特征。

Zhu等[36]使用基于CNN、GRU和LSTM混合网络，该方

法由3部分组成：基于池化和GRU混合网络提取全局

时空交互特征、基于CNN网络提取环境特征以及基于

编码-解码的LSTM预测网络。

1.3.4 注意力机制

注意力机制能在复杂的数据中快速高效地关注

到高价值信息。随着注意力机制在视觉、自然语言处

理等领域快速发展及应用，学者们将注意力机制用来

解决轨迹预测问题。在视觉处理中，现有的注意力机

制主要分为通道域注意力、空间域注意力及混合域注

预测目标 选定的相邻车辆 其他车辆

注：PIU（path Information Unit）为路径信息单元

图5 运用GRU的车辆交互表示[17]

图6 运用CNN的网络结构[31]
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基于GRU的车辆交互意图预
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CNN和GCN融合的轨迹预测
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基于有向图GNN和LSTM结合

基于有向图GNN

表3 车辆轨迹预测算法
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意力。在自然语言处理中，注意力机制主要包含自注

意力和多头注意力。文献[37]使用基于多头注意力机

制赋予车道和车辆注意力权重，并输出未来轨迹的分

布。Messaoud 等[38]赋予场景中每辆车一个LSTM编码

器，并利用多头注意力池来挖掘车辆之间的相互作用

关系。Lin等 [39]将注意力和 LSTM编码器结合来提取

车辆运动状态的时间序列特征，并赋予每个时间步注

意力权重。同时，利用注意力机制挖掘空间特征，并

赋予周围车辆空间交互注意力权重，提高了模型的

可解释性。。Vaswani等 [40]提出了 Transformer模型，该

模型使用了单头注意力机制和多头注意力机制搭建

来完成序列机器翻译任务。该方法可以并行计算序

列数据，RNN会受序列计算的约束。Zhao等 [41]使用

基于通道-空间注意力机制的方法，利用通道注意力

机制在输入数据的通道维度上表征车辆间的全局交

互，并利用 Transformer提取空间特征并输出车辆未

来的轨迹预测，分析了通道和空间注意力串并行结

构和模型在不同交互场景密度预测的性能，如图7所
示。现有研究中使用 Transformer将交通参与者与环

境之间进行交互性建模。Liu等[42]使用Transformer将
环境信息融合到轨迹序列来预测未来轨迹。由此可

见，基于Transformer模型在处理时间序列数据方面具

有优势。

1.3.5 图神经网络

图神经网络在轨迹预测研究中将驾驶场景中的

交通参与者表示为一个节点，将交通参与者间的关系

表示为一条边，所有的点和边集合形成一个图。图神

经网络与现有研究中RNN和CNN的方法相比，能够

提取非欧几里得空间数据特征。在复杂的驾驶场景

中，每个场景都可以视作一个不规则的图，每个图的

节点由交通参与者的运动状态特征表示或者静态环

境信息表示。每个图的节点间存在相互关联的边，能

够用来表示场景中交通参与者的相互依赖关系。因

此，图神经网络适用于解决基于交互的车辆轨迹预测

问题。

图卷积网络（Graph Convolutional Network, GCN）

将传统的CNN扩展到图数据卷积处理，能够将图中的

节点特征构成的邻域结构映射获取数据特征信息。

Li等[43]提出了一种基于GCN和LSTM混合网络的轨迹

预测模型，用几个图卷积块编码输入轨迹数据和基于

编码-解码的 LSTM模型输出车辆未来的轨迹预测。

在驾驶场景中考虑车辆间的距离来定义交互关系，该

方法相比CNN和RNN的轨迹预测有较大的改进，但

缺乏泛化性。使用固定图和动态图优化了原有方法

预测不同类型的交通参与者的轨迹 [44]。同时，由于

GCN模型存在一个典型问题—过平滑，可使用跳过连

接（类似残差连接）来缓解这个问题，最后将LSTM替

换成GRU来预测车辆未来的轨迹。

为了考虑交通参与者的机动，一些学者采用基于

谱聚类的图卷积网络。Chandra等[45]提出一种基于谱

聚类GCN的车辆轨迹预测方法，该方法可以提取交通

参与者的低级信息（未来轨迹）和高级信息（交通参与

者行为机动），其使用 2层基于GCN和 LSTM混合网

络，分别用来预测交通参与者的空间坐标和建模交通

参与者的空间交互来预测其超速等行为，但其使用单

一行为特征进行预测导致模型的泛化性差和计算量

过大。Zhao等[46]使用基于频谱GCN预测轨迹，该方法

考虑了周围车辆的交互能够共享场景内所有车辆的

状态信息，符合车辆间社会交互。

使用GNN表示矢量化地图。Ziegler等 [10]率先将

矢量化地图应用于轨迹预测，将车辆及车道进行地图

拓扑来提取出未来沿车道的轨迹，但其忽略了车辆间

交互。Gao等 [11]使用层次图神经网络VectorNet，该方

法首先利用向量表示交通参与者以及静态环境的空

间局域性，同时建模所有对象的高阶相互作用。Liang
等[12]使用基于CNN和GCN混合网络，该方法使用CNN
提取车辆特征并用GCN提取矢量地图中车道特征来

预测轨迹，如图8所示。

一些研究也使用其他图神经网络来实现轨迹预

测。图注意力网络（Graph Attention Network，GAT）通

过注意力机制对邻接节点进行聚合来对不同邻接节

点的自适应校核，该方法能够提高图神经网络特征提

取能力[47]。Huang等[48]使用图注意力网络预测轨迹，该
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图7 通道注意力和Transformer结合的网络结构[41]

图8 运用GCN的网络结构[12]
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方法利用LSTM编码器编码交通参与者的运动状态信

息，然后将编码信息输入到GAT块计算每个交通参与

者的注意力权重。最后，该模型使用LSTM解码器来

生成预测轨迹。图神经网络根据边的方向性可以划

分为有向图和无向图。Zhang等[49]使用社会图网络轨

迹预测。该方法根据实时位置和速度方向动态构建

有向图来有效地获取交通参与者的运动状态。使用

基于社会图和LSTM构成的网络表示社会交互，利用

时间随机方法序列学习社会交互不确定性形成先验

模型，对先验模型进行采样，使用LSTM解码器来预测

轨迹。Salzmann等[50]提出图结构递归网络来生成动态

可行的未来轨迹，该方法使用有向时空图表示驾驶场

景，并紧密地集成到车辆规划控制系统。

2 结束语

为使智能车辆在复杂的交通场景下安全高效地

行驶，智能车辆需要能够自主准确地理解交通参与者

的相互作用关系和预测其运动状态。传统的预测方

法已经无法满足自动驾驶系统对场景的复杂性和车

辆行为多样性的需求。本文综述近几年智能车辆的

轨迹预测研究方法，通过输入表示、输出类型和预测

方法进行分析，对本文的总结及展望如下。

（1）目前大部分预测模型将交通参与者的运动状

态和静态环境嵌入，然后使用深度学习等方法对车辆

间、车辆与道路间的交互建模，进而利用多模态轨迹

生成方法产生车辆未来的轨迹。相比传统预测方法，

深度学习方法能更好地建模时空特征联合交互以及

解决长时域预测的问题。

（2）车辆轨迹预测的嵌入方式主要采用栅格化和

矢量化。栅格化方法可解释性好，语义信息丰富全

面，但感受野受限，存在信息丢失以及连续的卷积计

算效率较低。矢量化方法具有较强的交互关系建模

能力，高效的图数据结构有更少的模型参数，但存在

一定信息损失。针对输入表示的问题也需要提出更

好的方法。

（3）车辆预测轨迹生成方法可以分为3种类型：机

动意图、单模态和多模态。机动意图产生车辆行为意

图来协助预测，但存在意图识别误差，会导致轨迹预

测偏差过大。单模态输出单个或多个交通参与者的

未来轨迹，但表示复杂的车辆运动状态局限较大以及

输出单一可能轨迹会忽略未来的真实轨迹。多模态

将输出轨迹表示在合理的轨迹集中，能更好地生成未

来可能的轨迹。多模态也是轨迹预测领域未来主要

研究方向。

（4）目前大多数预测方法只考虑车辆的运动状态

和环境结构，交通规则可以重塑车辆在驾驶场景中的

轨迹，但是很少被作为输入。车辆其他视觉和听觉数

据也可以用来预测车辆的轨迹。大部分预测方案仅限

于特定的行车场景（十字路口），其方案存在局限性。
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