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基于图卷积交互网络的车辆轨迹预测方法 *
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［摘要］ 精确预测邻近车辆的未来轨迹对自动驾驶汽车的决策和运动规划至关重要，现有研究倾向于利用递

归神经网络（RNN）对车辆的时间交互进行建模，但其对车辆交互建模的可解释性差，忽略了实际的车道结构，在捕

捉车辆与其环境的交互方面存在不足。为解决这一问题，本文提出了一种基于图卷积交互网络的考虑车道拓扑约

束的车辆轨迹预测模型。其中车辆交互关系提取模块在构建车辆的空间关系时增加了边缘权重，以考虑车辆的邻

近交互，使交互更具可解释性；行驶场景表征模块旨在通过从高精地图中提取车道拓扑来提高车辆轨迹预测的准确

性；轨迹预测模块将上述两个模块的输出进行集成，并输出预测的未来轨迹。这种集成允许对道路结构和车辆行驶

轨迹之间的相互作用进行更精确的建模。实验结果表明，与主流方法相比，该模型在 Argoverse 数据集上取得了良好

的性能，提高了复杂道路结构下车辆轨迹规划的准确性和合理性。
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［Abstract］  Accurate prediction of the future trajectory of surrounding vehicles is crucial to the decision-

making and motion planning of autonomous vehicle. Existing research tends to use Recurrent Neural Networks 
（RNN） to model the time interaction of vehicles， but its interpretability of vehicle interaction modeling is poor， ig⁃
noring the actual lane structure， and there are deficiencies in capturing the interaction between vehicles and the en⁃
vironment. To address this problem， in this paper， a vehicle trajectory prediction model based on graph convolution⁃
al interactive networks that considers lane topology constraints is proposed. The vehicle interaction relationship ex⁃
traction module adds edge weights when constructing the spatial relationship of vehicles to consider their neighbor⁃
ing interaction， making the interaction more interpretable. The driving scene representation module aims to improve 
the accuracy of vehicle trajectory prediction by extracting lane topology from high-precision maps. The trajectory pre⁃
diction module integrates the output of the above two modules and outputs the predicted future trajectory. This inte⁃
gration allows for more precise modeling of the interaction between road structures and vehicle driving trajectories. 
The experimental results show that compared with mainstream methods， this model has achieved good performance 
on the Argoverse dataset， improving the accuracy and rationality of vehicle trajectory planning under complex road 
structures.
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前言

近年来，随着人们对提升交通安全、缓解交通拥

堵、降低油耗以及减少废气排放等问题的日益关注，

自动驾驶汽车作为一种有效的解决方案，逐渐赢得

了公众的广泛认可［1-5］。与传统的人工驾驶相比，自

动驾驶汽车须能够准确地预测周围车辆的意图和行

驶路径，以便在复杂多变的交通环境中实现安全和

高效的行驶。然而，在实际的交通环境中，车辆的运

动轨迹不单是由其与其他交通参与者之间的互动所

决定，还受到车道环境的影响，包括道路的几何形

状、交通标志以及交通规则等因素。因此，要想提高

轨迹预测的准确性，就必须在预测过程中综合考虑

车道环境的约束以及车辆在驾驶场景中与周围交通

参与者的交互作用。

现有的车辆轨迹预测方法主要分为两类：一是

基于物理模型的非交互式预测方法，二是融合深度

学习技术的动态交互式预测方法。其中基于物理模

型的预测方法主要通过分析车辆的运动学和动力学

特性来预测其未来轨迹。这类方法的代表性模型包

括蒙特卡洛模拟［6］、贝叶斯网络［7］和隐马尔可夫模型

（HMM）［8］。然而，这些方法主要依赖于对车辆过去

运动状态的分析，却忽视了各个交通主体明确的意

图与机动性，这导致它无法适应复杂的道路环境。

为解决这些问题，学者们进一步提出了基于机动的

预测方法，如支持向量机（SVM）［9］、隐马尔可夫模

型［10］和高斯混合模型［11］等。这些方法尝试对交通参

与者的行为进行独立建模，虽然大幅提升了预测的

灵活性，但由于这种方式需要对每个参与者单独计

算，计算成本较高，且未能有效捕捉交通参与者之间

的相互作用。

近年来，随着深度学习技术的迅猛发展，基于深

度学习的交互式预测模型在车辆轨迹预测领域显示

出了卓越的性能。这类模型有效应对了车辆轨迹预

测面临的多种挑战，包括车辆行为之间的依赖性、交

通规则与驾驶环境的限制，以及车辆行为的多样性

特征。其中，递归神经网络（RNN）擅长提取时间特

征，适合处理时间序列信息；卷积神经网络（CNN）则

擅长提取包括交通参与者之间相互作用相关因素在

内的空间特征。因此许多研究致力于结合 RNN 与

CNN 来实现轨迹预测。Chandra 等［12］提出了一种基

于 CNN-LSTM 混合网络的 TraPhic 模型来预测交通

参与者的轨迹，该模型将自车的状态和周围物体作

为输入，通过 CNN-LSTM 网络提取特征，并将这些

特征与 LSTM 解码器连接，得到自车的预测轨迹。

随着图论的发展，交通场景作为不规则图的特性引

起了学者们的关注。因此，一些研究开始探索基于

图结构的模型，如图神经网络（GNN），它们在处理车

辆轨迹预测中的相互作用问题方面展现出独特的优

势。Diehl 等［13］结合图卷积网络（GCN）和图注意力

网络（GAT）来进行轨迹预测，验证了基于图结构的

模型在捕捉交互相关因素方面的有效性。尽管基于

图的方法在建模交通参与者之间的配对交互方面取

得了良好的性能，但这些方法只关注动态参与者之

间的交互，在构建交互时没有考虑车道结构特征和

不同个体权重的影响。考虑到现实世界交通流的特

点，这些方法不利于自动驾驶汽车做出安全可靠的

运动决策。

随着高精地图技术的快速发展，近期有研究开

始关注如何将静态车道结构的约束融入车辆轨迹预

测中［14］，从而提升预测的准确性和效率。在这方面，

光栅化渲染高精地图成为了一种常见的方法，它通

过将地图元素（如道路、人行横道等）渲染成像素层，

并对车道线进行编码。Chai 等［15］将高精地图进行光

栅化，并对道路类型、交通信号灯和限速等交通信息

进行了编码。Hong 等［16］则对自上而下的空间网格

中的静态实体、动态实体和语义地图信息进行编码。

尽管光栅化方法因其直观性而受到广泛应用，但该

方法在渲染过程中易于丢失地图细节，且效率较低。

为解决光栅化方法的局限性，最近的研究趋势是向

构建环境的矢量化拓扑结构转变。这种方法巧妙地

运用矢量化的方式对周围的静态环境进行表示，以

捕获场景的上下文信息。Gao 等［17］提出的 VectorNet
是一个分级图神经网络，首先将车辆和行人的轨迹

及地图信息进行编码向量表示，并使用折线子图从

向量中抽取实例的特征，生成的特征通过完全连接

的全局网络进行聚合，以实现不同实例间的信息交

换。Liang 等［18］提出的 LaneGCN 是将高精地图矢量

化，提取结构化的地图信息，并使用图卷积网络计算

车道特征，这些特征与融合网络中的车辆特征以及

其他车道特征相结合，从而更准确地捕捉车辆在复

杂交通环境中的动态行为。这种基于向量图的方法

不仅能够有效捕捉车道的拓扑结构和边界特性，且

相比基于光栅化的方法，它能够以更少的参数实现

更优的性能。

可以看出，大多数现有的轨迹预测方法都有两

个局限性：首先，对于车辆间的交互关系提取不充
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分，没有考虑影响权重的时变性质来预测动态物体

的相互作用，即真实交通环境中车辆是运动的，交互

图的影响权重应该不断更新，而不仅仅是在初始状

态的固定权重下；其次，对于车道信息利用不到位，

没有有效结合驾驶环境中车道结构约束和动态交互

对象的影响，例如，感兴趣的车道可能在车道方向上

延伸很长一段距离，而不感兴趣的车道则只须考虑

附近一小段的影响。

为解决这些问题，本文提出了一种新的轨迹预

测模型，该模型同时考虑了车道结构和周边车辆的

交互作用。首先，改进了基于图的交互感知预测模

型，将图的构建扩展到时间和空间结构相结合的层

面，并提取时间和空间层面的图形关系变化，以适应

实际场景中时刻变化的交互效果。同时，为更好地

捕捉周围不同车辆对目标车辆的影响，本文改进了

图的空间边缘，根据人工阈值设置边缘，以根据车辆

的空间距离分配边缘权重。通过对不同空间位置的

车辆边缘分配不同的注意力权重，可以突出影响交

互的关键信息，而抑制不重要的信息，显著提高了模

型操作的效率。此外，将静态车道拓扑约束［18］编码

到向量图网络中，有效地捕捉了车道图的复杂拓扑

和长距离依赖关系。

本研究的贡献总结如下：

（1）将车辆交互的影响和车道拓扑结构相结合，

通过独立提取车道拓扑网络和车辆交互关系，使得

模型在考虑周边车辆的交互作用时还能兼顾车道性

质，保证输出可行驶区域内的轨迹。

（2）所提模型改进了空间连边的定义，赋予距离

权重，改善了人工定义阈值所构建的连边没有考虑

近距离车辆不同影响力的缺陷，能够更好地反映车

辆空间距离和交互影响力的关系。

（3）所提模型在 Argoverse1 数据集上进行了实

验验证，结果表明该模型取得了良好的效果。

1　方法

1. 1　问题定义

车辆轨迹预测问题通常可被定义为：已知目标

车辆的历史轨迹，对其在未来场景中的行驶轨迹进

行预测。本文中将目标车辆的历史轨迹表示为X =
[ p( )1，p( )2 ，…，p( th ) ]， 预 测 轨 迹 表 示 为 Y =
[ p( )th + 1，p( )th + 2 ，…，p( )th + t f ] = f (X )，其 中 p( t ) = [ x( )t ，y( )t ]
为目标车辆在 t 时刻的位置坐标，th 为历史轨迹时间

段，t f 为未来预测时间段，f (·) 为所提出的预测模型。

本文将其进一步扩展，在预测时综合考虑了周

边车辆和静态交通道路信息对目标车辆轨迹的影

响。这意味着影响目标车辆未来轨迹的因素不仅限

于其历史轨迹信息，还包括周边车辆的历史位置信

息 S = [ s( )1，s( )2 ，…，s( th ) ] 以及目标车辆所处交通场景

的道路信息 L。则经过模型训练之后，输出 th + 1 到

th + t f 时刻的目标车辆未来坐标序列Y为

Y = [ p( )th + 1，p( )th + 2 ，…，p( )th + tf ] = f (X，S，L ) （1）
1. 2　基于图卷积交互网络的车辆轨迹预测模型

本节详细介绍所提的基于图卷积交互网络的车

辆轨迹预测模型的具体架构。图 1 显示了模型的整

图 1　基于图卷积交互网络的车辆轨迹预测模型总体框架图
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体框架图。该模型由 3 个模块组成，分别是车辆交互

关系提取模块、驾驶场景表征模块和轨迹预测模块。

1. 2. 1　车辆交互关系提取模块

车辆交互关系提取模块包括两部分：预测的目

标车辆和周围车辆的历史轨迹交互图的构建以及用

于提取轨迹信息的车辆 GCN 网络。

（1）交互图构建

考虑到在自动驾驶行驶场景中，车辆行驶要受

到其周围对象的运动影响，这与人们在社交网络上

的行为非常相似（一个人通常会受到他/她的朋友的

影响）［19］。因此本文将交互行为定义为G = (V，E )，
其中节点 V表示场景中每一个车辆对象，E表示节

点间的交互影响连边。在构建交互图前，首先需要

对原始数据进行特征表示，即将原始数据构造成能

够高效输入图形的形式。具体做法是，针对观察到

的最后一个帧（tobs）中的 N 个车辆对象，将原始数据

构建成一个三维矩阵 (N，Th，C )，其中 Th 是历史轨迹

中的帧数，C 是输入特征数，本文 C = 2 表示物体的 x
和 y 坐标。

基于上述原始数据的特征表示，构建了交互图

G = (V，E )。考虑到节点集中每个节点在不同的时

间步可能具有不同的状态，定义节点集中的每个节

点为V i = { vt
i|t = 1，2，…，th }，是时间 t 处节点 i 的特征

向 量 ，整 个 节 点 集 V 即 输 入 的 原 始 数 据 矩 阵 N ×
Th × C。

对于交互图的连边 E，考虑到时空上轨迹点之

间彼此影响，因此将交互图连边表示为时间和空间

交互连边两种类型。首先，本文通过一个时间连边

et
i 将每个车辆 vi 与另一个时间步中的自身连接起来。

因此，时间连边集 Et = { et
i|( vi

t，vi
( )t + 1 ) } 表示每个节点

在 th 上的历史轨迹。其次，对于空间连边 Es，本文从

最后观察到的帧 tobs 获得一个邻接矩阵来表示。在

数据处理时，将 tobs 所有轨迹考虑在内，假设影响目

标车辆轨迹的周边车辆存在一个阈值范围（本文取

经验值 10 m）。以要预测车辆为中心，划定阈值大

小为影响半径 r，计算周边车辆与目标车辆之间的距

离值 l，将 l 与经验半径距离 r 相比，l ≤ r 时认为车辆

之间有交互影响，并设置邻接矩阵值为 1，反之为 0，

如图 2 右上，目标车与阈值范围内 3 辆车有连边，这

些周边车辆形成一个交互节点集 D。因此，空间连

边集被定义为 Es = {eij|( vi，vj ∈ D)}，用连边的二元邻

接矩阵A表示成大小为 (N，N ) 的对称矩阵：

A = ì
í
î

ïï
ïï

1，   ( )vt
i，vt

j ∈ D

0，   其他 （2）

考虑到交通参与者更容易受到近邻的影响，本

文做一个新的细化连接边缘代理对象的阈值范围，

即赋予了边缘权重作为初始固定注意分数，该权重

值由每个边的核函数计算，定义为边的逆：

A =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
 vt

i - vt
j 2

，     ( )vt
i，vt

j ∈ D

0，                     其他 
（3）

（2）车辆 GCN 提取轨迹信息

数据处理完成后，将历史轨迹和交互图G传入

车辆交互关系表征模块。该模块首先将其通过一层

二维卷积层映射到高维卷积层，来聚合节点之间的

特征信息；然后通过两层图卷积层进行时空交互。

图卷积层由 CNN 和 GCN 组成，分别提取时间信息和

空间信息。空间交互的时间变化由两部分之和来形

成空间交互的卷积内核，即当前观测帧的交互图Gobs
与和G大小一致但参与训练的可训练图G train 之和，

其中Gobs 为所构建的空间邻接矩阵 A。为保证空间

信息交互后特征图维度前后一致，对 A进行图卷积

的归一化操作：

Gobs = D͂
- 1

2 (A + I ) D͂- 1
2 （4）

式中度矩阵 D͂中的值表示每个车辆节点的相邻车辆

数量。节点的相互作用是一种非定向图结构，每个

节点的变化将导致其相邻节点的函数更新，最终将

驱动整个图结构中所有节点的函数变化。这种变化

被认为是一种图形信号的传输和扩散。每个节点将

接收由周围节点通过边传递到它的信息，同时将自

己的特征信息传递给周围的节点。本文考虑到观察

帧设置的固定图阈值的局限性，除在空间图设置时

图 2　车辆时空交互图的构建
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增添距离的核函数的逆作为边缘权重外，也增添了

可训练图G train，因此空间交互信息的更新计算过程

如下：

fgraph = ∑
j = 0

1 (G jobs + G jtrain ) fconv   （5）
这样，通过由G和G train 做卷积核的 GCN 提取空

间交互信息后，再对时间层面上通过卷积核大小固

定为 (1 × 3)的时间卷积层，使得 n × th × c 维度的数

据沿着时间维度（第二维度）处理数据。空间层和时

间层交替处理后输出维度保持 n × th × c 不变的数

据，该数据后续用于与行驶场景表征模块输出数据

融合。

1. 2. 2　行驶场景特征描述模块

为构建一个能够充分描述各种车道变换（如环

形车道）的车道图，本文通过设置一个中心线转向阈

值来确定车道是否相邻。具体来说，如果车道段之

间的转向角超过阈值，则视双车道段为相邻车道，否

则视为同一车道，这可以避免预测的轨迹与车道图

不匹配的情况。对于场景中的每个参与者 i，首先检

索该参与者在预测视野中可能到达的所有相关车

道，以及来自历史视野的所有相关车道，之后将车道

转换为有向图G (V，E ) 的矢量化数据形式。

节点：车道中心线网络同时捕获车道方向和每

个驾驶员可以遵循的合法路线，并试图用这两种道

路属性来描述静态交通环境的约束，因此使用车道

中心线作为车道图的节点。由于车道线的长度都不

相同，且为将其矢量化表示，本文按照长度对其均匀

划分，将较长的车道线离散为一组 N 个固定长度的

小向量。其中，每个小向量的中点对应车道图中的

一个节点，每个节点包含着丰富的几何和语义信息，

如图 3 所示。即车道图中的节点V可表示为一系列

特征向量：

v1：N = [ f v1，…，f v
N ] （6）

f v
n = [ xv

n，y v
n， θv

n，K v
n ] （7）

式中： xv
n、y v

n 和 θv
n 为几何特征，表示第 n 个向量的位

置和曲率；K 为语义特征，指示该车道段是否为转弯

车道、当前是否受交通信号灯控制等。因此，该节点

函数捕获了车道中心线沿线的几何图形和交通控制

元素。

边缘：通过定义车道图中的边缘E，使通过该图

的任何连通路径都对应于车辆可以在场景中行驶的

合法路线。本文考虑以下几种类型的边来表示车道

段间的拓扑关系。前导边（Epre）表示沿目标车辆行

驶方向的未来将经过的车道线，后继边（Esuc）表示逆

着目标车辆行驶方向的已经过的车道线，为防止变

道 情 况 的 出 现 ，还 将 引 入 左 邻 边（E left）和 右 邻 边

（E right）。这 4 种类型的边全面包含了车道线之间的

拓扑关系，则车道图的边缘E可使用邻接矩阵进行

概括：

E = { Ai }i ∈ (suc， pre， left， right ) （8）
式中Ai ∈ RN × N，Ai，jk = 1 表示节点 j 和节点 k 之间存在

着第 i 种拓扑关系。

行驶场景表征模块依据上述构图方法对原始高

精地图提取特征，首先对车道段的局部特征进行编

码，之后通过全连接网络对单条车道信息进行有效

聚合：

xi = FC ( vend
i - vstart

i ) + FC ( v i ) （9）
式中：v i 为第 i 个节点的特征向量，vstart

i 和 vend
i 分别为

该向量的起始点，即 vend
i - vstart

i 为该条车道段的向量

表示。xi 为第 i 个节点的输入特征，所有 xi 的集合即

为特征矩阵X。之后参考 LaneGCN 中的地图编码方

法，使用 LonvConv 算子来获取车道间的关系，并将

所得的车道图G输入到图卷积网络中，即

Y = ReLU (BN (P0 + P1 ) ) （10）
P0 = XW0 + ∑

i ∈ { }Eadj
Ai XWi （11）

P1 = ∑
c = 1

C ( )AkcpreXWpre，kc + AkcsucXW suc，kc   （12）
式中：Ai 为第 i 条车道的邻接矩阵；Wi 为第 i 条车道

的权重矩阵；X为特征矩阵；kc 表示卷积层中第 c 个

卷积核的膨胀大小。考虑到预测过程中存在车辆在

固定历史时间段内由于速度过快，容易在直线车道

段产生长距离历史轨迹的情况，在直线路段可采取

膨胀卷积的方式，增大邻接矩阵来扩大视野域。然

后在卷积网络之后通过一层 n × 128 维的全连接层

输出车道特征。

 

  

  
       

   

vi

vi
start vi

end

图 3　车道矢量拓扑关系提取示意图
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1. 2. 3　轨迹预测模块

轨迹预测模块由融合网络和预测头组成。前者

聚合上述两个模块的输出（即车辆信息和车道信

息），后者根据融合信息对轨迹进行解码。

融合网络主要集成了车辆交互提取模块和驾驶

场景表示模块的输出特征。其更新过程如下：（a）将

车辆信息传送到车道节点，以获得车道占用率或其

他使用条件；（b）更新车道节点之间的信息，实现车

道线段之间的实时互联；（c）整合更新后的地图特征

和实时交通信息，然后将反馈信息传递给车辆。具

体 来 说 ，车 道 节 点 之 间 的 信 息 更 新 仍 然 采 用

LaneGCN，通过由车道信息构造的邻接矩阵进行卷

积核实现。对于车辆和车道之间信息的相互传输，

通过注意机制实现步骤（a）和步骤（c）的更新过程。

由于这两个步骤具有相同的结构，此处以步骤（a）为

例，详细描述它的结构。

为将车辆信息传递给车道节点，以车道节点 xi

为中心节点，聚合周边的车辆信息 xj，首先得到它们

之间的注意权重系数 eij：

eij = ϕ (concat (x i，Δi，j，x j )W1 ) W2 （13）
式中：Δi，j 表示 x i 和 x j 之间的位置距离权重，使用

MLP 聚 合 这 两 个 节 点 之 间 的 权 重 信 息 ，即 Δi，j =
MLP (x i - x j )；ϕ 表示归一化层和激活层的组合；W1
和 W2 表示节点间的更新权重。获得的注意权重用

于更新图形每一层每个节点的特征，如图 4 所示。

最终更新后的车道节点信息为

y i = x iW0 + ∑
j

eij   （14）
其中上下文节点被定义为车道节点与车辆节点的 l2
距离小于阈值的通道节点，此处阈值可取经验值

6 m。具体网络设置为：行驶场景表征模块提取出的

n × 128 的二维车道位置信息和 n × 4 维的车道性质

特征（是否转向、是否有交通控制以及是否是交叉

口）组成新的地图特征信息和车辆的二维特征数据

作为该单元输入数据，经过两层图注意力机制的堆

栈和一层全连接后，输出带有车辆信息的车道特征，

且保持维度为 n × 128。第（c）部分与第（a）部分网

络结构一致，最后提取出含有车道信息以及车道交

互信息的车辆特征信息，维度输出同样保持为 n ×
128。

预测头由 GRU 解码器和全连接网络组成。轨

迹预测模块将融合后的车辆特征信息作为输入，通

过编码器解码器处理上述模块中提取的上下文向量

信息，并由多模态预测头输出最终的运动轨迹预测。

具体过程是：首先将融合后的车辆特征扩维为 n ×
th × c，输入 Seq2Seq 结构网络，与 LSTM 相比，GRU
内部结构更为简洁，参数较少，但功能却能与 LSTM
相当。考虑到时间成本以及硬件的计算能力，本文

选择效益更明显的 GRU 进行实现。将表示车辆在

每个时间维度上的特征向量传入编码器 GRU 的对

应输入单元。接着，编码器 GRU 的隐藏特征以及车

辆在先前时间步长的坐标信息被共同送入解码器

GRU，以预测当前时间步长的位置坐标。在解码过

程中，首先输入的是最后观测帧中车辆的坐标信息，

之后当前步骤的输出将被送入下一个 GRU 单元作

为输入。这样的解码过程将重复进行多次，直到模

型输出未来所有预期时间步长的位置坐标。

1. 3　实施细节

本文主要采用 Python 编程语言，并利用 PyTorch
库来构建和训练模型。为加速模型的学习速度，选

用了 Adam 优化器，并将其学习率设定为 0. 001。

训练过程中将模型训练为回归任务。由于多模

态轨迹的输出，因此将损失函数设置为车道分类误

差和轨迹回归误差的加和，计算如下：

L = Lcls + αL reg （15）
式中：Lcls 是预测节点特征多模态分类的交叉熵损

失；L reg 是地面真相未来轨迹的负高斯对数似然；α =
1. 0，是平衡两个损失项的标量。

2　实验

本节在 Argoverse 数据集［20］上进行了广泛的实

验，以证明本文模型的有效性。

2. 1　实验设置

数据集：Argoverse 是一个公共数据集，可用于自

动驾驶汽车 3D 追踪和运动预测，同时也是首个包含

高精地图信息的数据集。它共收集了 327 793 个场

景的 5 s 序列，每个序列采样率为 10 Hz，即下一个时

间戳中出现的相同对象的间隔约为 0. 1 s。整个数
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图 4　融合网络的更新过程
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据集序列被划分为训练集、验证集和测试集，分别包

含 205 942 个、39 472 个和 78 143 个序列。在训练集

和验证集中，每个目标对象的数据都提供了完整的

5 s 轨迹信息。对于测试集，仅提供了前 2 s 的轨迹

数据，以评估模型在不完整信息下的预测能力。

评价指标：与其他轨迹预测方法类似，本文将采

用最为广泛使用的平均位移误差（ADE）和最终位移

误差（FDE）作为本研究的评价指标。其中 ADE 是指

整个时间步长上预测轨迹与地面真实值之间的平均

L2 距离，FDE 为预测轨迹端点与地面真值之间的位

移误差。因为本文将对 Argoverse 进行多模态预测

评估，因此使用 minADE 和 minFDE 作为评价指标。

本预测任务还考虑了失误率（MR），失误率指根据端

点误差，在地面真实度的某个阈值（2 m）内预测轨迹

的百分比。

2. 2　成分消融研究

文中所提出的模型被划分为独立的模块。消融

实验在 Argoverse 验证集上进行，以评估每个模块对

预测误差的影响。实验以没有任何交互的 GRU 网

络为基线，依次添加其他模块来比较结果。其中包

括车辆交互提取模块 AgentGCN、驾驶场景表征模块

LaneGCN 和轨迹预测模块（MLP和GRU），如表1所示。

表 1 中的结果表明，基线 GRU 在 K=1 和 K=6 时

误差最大，因为它无法捕捉周围车辆和车道拓扑的

相 互 作 用 。 在 添 加 车 辆 交 互 信 息 提 取 模 块

AgentGCN 后 ，K=1 和 K=6 的 minADE 分 别 降 低 了

27% 和 51%。结果表明，车辆之间的相互作用对未

来 的 轨 迹 有 很 大 影 响 。 然 后 考 虑 了 GRU 和

AgentGCN 静态道路环境库的影响，将 LaneGCN 加入

到车道拓扑提取模型中。结果表明，当 K=1 和 K=6
时，minADE 分别降低了 7% 和 6%，预测效果较好。

此外，还对预测头（GRU 或 MLP）的选择进行比

较实验。结果表明，使用 GRU 的序列到序列结构比

MLP 更有效。最后，与不考虑任何相互作用的模型

相比，本文模型将 K=1 的 minADE 降低了 49%，将 K=
6 的 minADE 降低了 68%，这表明本文模型更容易捕

捉交互作用，并在复杂的道路环境中预测更准确的

驾驶轨迹。

2. 3　交互阈值研究

在本节中评估了交互阈值的大小对最终结果的

影响，如图 5 所示。横坐标分别显示 0、25、10 m 和

10+D-W 的阈值。0 m 表示不考虑车辆之间的相互

作用；25 和 10 m 意味着在相应的阈值内车辆之间存

在相互作用；10+D-W 表示 10 m 以内的车辆之间存

在相互作用，不同车辆之间的相互作用与车辆的实

际空间距离有关。同时用不同数量的预测轨迹（K=
1 和 K=6）进行了实验。结果表明，无论输出轨迹 K
如何，当不考虑车辆相互作用时（横坐标值为 0），

minADE 和 minFDE 都高于其他列。这意味着，当车

辆被视为一个独立的实体，且不考虑相互作用来预

测轨迹时误差将很大。相反，考虑周围车辆的相互

作用确实有助于更准确的预测。

表 1　消融实验结果

模型模块

AgentGCN
10 m + D-W

√
√
√

LaneGCN

√
√

预测模块

MLP

√

GRU
√
√

√

K=1
min
ADE
4. 10
2. 98
2. 77
2. 09

min
FDE
9. 14
6. 24
5. 74
4. 67

K=6
min
ADE
2. 62
1. 28
1. 20
0. 82

min
FDE
5. 46
2. 15
1. 97
1. 25

图 5　不同阈值对位移误差影响的比较
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2. 4　预测模态数的影响

由于目标的未来轨迹具有多种可能性，因此轨

迹预测也具有很大的不确定性。为验证本文模型能

够更好地反映这种多可能性，设计了实验使模型能

够输出不同数量的轨迹。其中，输出设置为 num=1、

num=3、num=6 共 3 种可能性。

从图 6 的结果可以看出，与确定性的单个轨迹

（num=1）相比，预测少量多峰轨迹（num=3）对结果

几乎没有改善。本文模型（num=6）对 ADE 和 FDE
都具有最好的预测结果，即它对最终位移误差和平

均位移误差都保留了较小的值。这表明所提出的

模 型 能 够 很 好 地 解 释 现 实 中 车 辆 轨 迹 的 不 确

定性。

2. 5　模型预测精度的比较

如表 2 所示，将本文所提模型与官方基线和其

他先进的模型在 Argoverse 运动预测的测试集数据

上进行了比较。

GRIP++［19］使用 GCN 网络来同时提取代理之间

的交互特征，但仅纯粹构建代理之间的图网络来考

虑交互效应，不考虑静态车道环境的影响。

TNT［21］是一种基于历史数据生成目标的轨迹状

态序列方法，并基于似然估计得到紧凑的轨迹预

测集。

LaneGCN［18］利用了一种新颖的结构化地图表示

和演员—地图交互。它使用多个邻接矩阵和车道展

开图卷积，利用融合网络捕捉参与者和地图之间的

复杂互动。

HOME［22］提出了一种解决运动预测问题的框

架，该模型结合了经典 CNN 与注意力机制，用于智

能体与环境特征提取及交互。

mmTransformer［23］使 用 堆 叠 Transformer 作 为 主

干，用来聚合固定轨迹建议的上下文信息；特征解码

器通过轨迹生成器和选择器分别对每个特征进行

解码。

SSL-Lanes［24］将自监督学习方法应用于轨迹预

测任务，证明了自监督学习在轨迹预测中的有效性，

显著提高了轨迹预测性能。

FRM［25］提出了使用车道信息来预测对象之间的

随机未来关系的方法。通过预测车辆占用车道级路

点的概率，并使用概率分布对交互进行建模。

与不考虑车道特征的 GRIP++模型相比，本文模

型将平均位移误差降低了 41. 4%，最终位移误差降

低了 50. 4%，显著提高了预测结果。与 LaneGCN 模

型相比，本文模型平均位移误差降低了 5. 7%，最终

位移误差降低 8. 1%。与最新的 FRM 相比，本文模

型具有与 FRM 相当的平均位移误差，且最终位移误

差略好于 FRM，失误率也与 FRM 相当。总而言之，

本文模型在 Argoverse 上取得了良好的结果。

2. 6　可视化分析

在 Argoverse 数据集上可视化了所提出的模型

预测结果，如图 7 所示。分别对不考虑车道图的

GRIP++模型和本文所提模型在相同场景下的轨迹

进行可视化，其中目标车辆的历史轨迹为黄色，真实

地面轨迹为红色，预测的多模态轨迹为绿色。

通过分析不同场景下车辆的预测轨迹和真实轨

迹，发现本文所提模型可以生成可行且平滑的多模

态轨迹，且这些轨迹相较于 GRIP++模型在相同环境

下更符合地图约束。
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图 6　不同预测轨迹条件下的预测误差的比较

表 2　本文模型与其他模型在 Argoverse 测试集

上的比较（K=6）
模型

GRIP++
TNT

LaneGCN
HOME

mmTransformer
SSL-Lanes

FRM
Our Model

minADE
1. 40
0. 94
0. 87
0. 92
0. 84
0. 84
0. 82
0. 82

minFDE
2. 52
1. 54
1. 36
1. 36
1. 34
1. 25
1. 27
1. 25

MR
0. 31
0. 13
0. 16
0. 11

0. 15
0. 13
0. 14
0. 14
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3　结论

提出一种新的轨迹预测模型，该模型扩展了从

周围车辆预测车辆轨迹时考虑的相互作用，包括车

道拓扑的预测，并独立提取车道拓扑网络和车辆相

互作用关系，这确保了该模型在考虑周围车辆的相

互作用以及可驾驶区域内轨迹的输出的同时考虑了

车道。在构建交互关系时，所提出的模型将距离权

重分配给空间关系的边缘，这改进了基于阈值构建

的边缘不考虑邻近车辆的不同影响。这可以更好地

反映车辆的空间距离与交互影响之间的关系。并在

Argoverse 数据集上取得了良好的效果，特别是与不

考虑车道环境的预测模型相比。这表明在复杂的城

市环境中，周围车辆的动态影响和静态车道拓扑的

约束对于预测至关重要。

然而，由于本文中使用的数据集没有考虑行人、

骑行者等对象，因此所提出的模型在具有多参与者

交互的复杂交通场景中的效果仍有待测试。在未来

的工作中，计划考虑方向和速度等限制，对密切互动

进行进一步分析。如何提取高清矢量地图的更多局

部信息，如是否变道和限速等，也是未来分析的一

部分。
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