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基于稀疏注意力的时空交互车辆轨迹预测 *
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［摘要］ 在混合交通环境中，准确预测周边车辆轨迹对自动驾驶汽车安全至关重要。然而，现有技术在长时预

测方面仍存在精度低和计算量大的问题。本文提出了一种结合意图概率的时空交互稀疏注意力模型，通过高效的

编码-解码结构进行轨迹预测。模型首先构建位置掩码矩阵提取历史轨迹中的位置信息，利用稀疏注意力机制筛选

出关键特征，并通过意图行为分析模块提高意图识别的准确率。最终将时空特征、位置特征和意图特征融合输入解

码器，以多任务学习方式训练模型。试验结果表明，该模型在 HighD 和 NGSIM 数据集上相较于当前最优算法，在 3~
5 s 长时预测的均方根误差均有降低，显著提升了预测效果。此外，通过实车试验对模型在实际场景中的表现进行

验证，进一步展示了其在复杂交通环境中的应用潜力。
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［Abstract］  In a mixed traffic ecosystem， accurately predicting the trajectories of surrounding vehicles is 
crucial for the safety of autonomous vehicles. However， existing technologies still face issues of accuracy and compu⁃
tational complexity in long-term prediction. A spatiotemporal interactive sparse attention model combined with inten⁃
tion probability is proposed in this paper， which predicts trajectories through an efficient encoder-decoder structure. 
The position mask matrix is first constructed to extract positional information from historical trajectories， and key 
features are selected using the sparse attention mechanism. The intention behavior analysis module is utilized to im⁃
prove the accuracy of intention recognition. Finally， spatiotemporal features， positional features， and intention fea⁃
tures are fused and input into the decoder， and the model is trained using a multi-task learning approach. The exper⁃
imental results show that， compared to the optimal algorithm on the HighD and NGSIM datasets， the proposed mod⁃
el achieves a notable reduction in root mean square error （RMSE） in long-term prediction of 3 to 5 seconds， signifi⁃
cantly enhancing prediction accuracy. In addition， the model's performance in real-world scenarios is validated 
through road tests， further demonstrating its application potential in complex traffic environment.
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前言

随着人工智能技术的迅速发展和应用，自动驾

驶汽车商业应用加速，在相当长时间内与传统汽车

混行的交通场景将成为常态。在智能系统中，车辆

轨迹预测技术至关重要。通过分析周围环境、道路

状态和其他车辆行为，预测车辆未来行驶轨迹，为自

动驾驶提供精准的决策支持，有效避免交通事故。

然而，自动驾驶汽车在实际运营中面临复杂的挑战，

尤其在城市环境中，交通参与者的多样性增加了系

统复杂性。自动驾驶汽车须快速准确地识别和适应

不断变化的道路条件，从而对轨迹预测的实时性和

精准性提出更高要求。

为了提高自动驾驶汽车在实际运行过程中的安

全性，国内外学者在车辆轨迹预测技术方面进行了

大量的研究和实践，车辆轨迹预测技术经历了从传

统机器学习方法到深度学习方法的演进。初始的轨

迹预测方法主要采用传统机器学习技术，例如高斯

过程和回归模型［1］。Hubmann 等［2］将车辆轨迹视为

部分可观察的马尔科夫决策过程，通过基于点的求

解器预测未来轨迹，为当时的方法提供了一种新的

视角。然而，这些方法存在对手工设计特征和模型

的依赖，对于复杂的交通场景表现出一定的局限性，

难以在长时轨迹预测（3~5 s）方面取得突破性进展。

随着深度学习技术的崛起，基于深度学习的轨迹预

测方法逐渐成为主流，弥补了传统方法在处理复杂

场景时的不足。Alahi 等［3］首次提出了 基于长短期

记忆（LSTM）的轨迹预测方法，通过网格化周围位置

允许目标共享隐藏状态。季学武等［4］还考虑了轨迹

预测的不确定性，通过结合不同的驾驶意图信息预

测周围车辆的轨迹。但由于交通环境的复杂性，车

辆的运动还会受到周围环境的影响，只依赖 LSTM
无法充分考虑车辆间的动态交互信息［5-10］。因此，后

续学者在此基础上将 LSTM 与 CNN 相结合［11-14］，但

这些方法忽略了周围车辆与目标车辆之间的交互影

响差异性。为了处理这些差异性引入了注意力机

制，不少文献［15-18］利用注意力机制结合 LSTM 对车辆

时间和空间特征进行建模以此表示车辆之间的动态

变化。Cai 等［19］提出了一个环境-注意网络模型，使

用图注意力网络关注车辆与环境中存在的非欧氏相

关结构（图结构）之间的相互作用，获取车辆与驾驶

环境之间的全交互信息。然而，过分重视交通参与

者的交互作用会限制模型的泛化能力不利于轨迹的

预测［20］。Giuliari 等［21］利用 Transformer 的多头注意

力机制，关注目标自身的运动状态，实现更为准确的

轨迹预测。Hou 等［22］提出了 Transformer 交互式轨迹

预测方法，可以并行学习多个周围车辆之间的时空

依赖性。在上述这些方法中，车辆的历史轨迹信息、

状态信息以及交互信息都对轨迹预测至关重要，当

把这些信息作为预测的输入特征时，模型可以提高

预测精度做出更加合理的长时预测结果，但是也面

临着复杂度和计算开销较大的问题，使得模型在实

际场景中难以简化和推广［23］。在输入数据量较大

时，神经网络模型会很难捕捉序列中长期的相互依

赖性，产生梯度爆炸或梯度消失而影响模型的预测

准确率。

鉴于此，本文提出一种结合驾驶意图的稀疏注

意力机制轨迹预测方法，利用稀疏注意力机制捕获

时序和空间交互关系，有效衡量目标车辆与周围车

辆之间的特征相关性，进而提高模型的预测能力，减

少模型的计算开销。同时进行多特征融合，将不同

时间戳下时序特征、空间特征、环境特征聚合，并与

意图特征进行组合，以全面提升模型对长时轨迹的

预测效果。

1　问题定义

车辆轨迹预测的核心任务是根据目标车辆及其

周围车辆的历史运动信息以及它们之间的相互作

用，来预测目标车辆未来的运动轨迹及其可能的概

率分布。在本文中，目标车辆被定义为自动驾驶车

辆的临近车辆。图 1 展示了一个典型场景，其中目

标车辆被标记为 TV，目标车辆的正前方车辆标记为

FV、左前方车辆标记为 LF、右前方车辆标记为 RF、

左后方车辆标记为 LB、右后方车辆标记为 RB，在各

个方向上距离目标车辆最近的车辆构成周围车辆。

最 终 将 目 标 车 辆 周 围 车 辆 标 记 为 NV =
{FV，LF，RF，LB，RB}。
1. 1　模型的输入

为更精确地预测目标车辆轨迹，不仅考虑目标

车辆的历史轨迹数据，引入周围车辆及其之间的交

互信息。在时刻 t(1 ≤ t ≤ T )，输入特征表示为

X t = [ I t，O t，N t ]
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

I t = [ xTV
t ，y TV

t ，vTV
x，t，vTV

y，t，aTV
x，t，aTV

y，t ]
O t = [ ]Δxt，Δyt，Δvx，t，Δy，t

N t = [ ]y n
t

（1）
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式 中 ：I t 为 目 标 车 辆 自 身 物 理 状 态 信 息 矩 阵 ； 
xTV

t 、y TV
t 、vTV

x，t、vTV
y，t、aTV

x，t、aTV
y，t 分别为 t 时刻车辆在 x 和 y 方

向上的位置、速度和加速度；O t 为相互作用信息矩

阵；Δxt、Δyt、Δvt 分别是 TV 相对于 NV 的横向位置

差、纵向位置差和速度差；N t 为周围车辆纵向位移矩

阵；n 为对应的邻居车辆编号。因此模型的输入由

过去 T 时刻中的X=［X1，X2，…，XT］组成。

1. 2　模型输出

由于输入特征是非线性函数 Ŷ = ytraj(X )，为了

使 得 目 标 车 辆 的 预 测 轨 迹 Ŷ =
{( x̂TV

T + 1，ŷ TV
T + 1 )，⋯，( x̂TV

T + F，ŷ TV
T + F )}尽可能接近将来的真

实 轨 迹 Y = {( xTV
T + 1，y TV

T + 1 )，⋯，( xTV
T + F，y TV

T + F )}，模 型 的

输出是 Ŷ上的概率分布P (Ŷ|X )。同时，为获得不确

定性估计，所提模型的输出被参数化为二元高斯分

布。对于时刻 t' = T + F，将 ( xTV
T + F，y TV

T + F )参数化为双

变 量 高 斯 分 布 ，其 均 值 为 ( μTV
T + F，x，μTV

T + F，y )，方 差 为

((σTV
T + F，x ) 2

，(σTV
T + F，y ) 2 )，相关系数为 ρT + F

［24］。因此，本

模 型 的 输 出 转 化 为 δ = [ δT + 1，δT + 2，⋯，δT + F ]，其 中

δT + F = ( μT + F，x，μT + F，y，σT + F，x，σT + F，y，ρT + F )。

2　模型结构

为精确预测车辆的长时轨迹，必须考虑自车与

邻车之间复杂的时间和空间相关性，且能够对轨迹

的不确定性进行合理的概率分布输出。因此，本文

提出了结合意图的时空交互轨迹预测模型（spatio-
temporal estimation with intent，STEI），如 图 1 所 示 。

该模型包含以下模块：（1）位置掩码矩阵（position 
masking，PM）模块，描述周围车辆存在状态，帮助模

型理解环境状态。（2）时序交互（temporal encoding，

TE）模块，使用稀疏自注意力机制捕捉目标车辆自

身的动态特性及其运动趋势。（3）空间交互（spatial 
encoding，SE）模块，捕捉自车与邻车之间在不同时

刻 的 空 间 交 互 关 系 。（4）意 图 行 为 分 析（intent 
analysis，IA）模块，基于不同的驾驶意图融合时间和

空间特征，以得到车辆的驾驶意图概率。

2. 1　位置掩码矩阵的定义

目前研究主要采用车辆轨迹信息作为模型输

入［25］，但复杂交通环境使长时轨迹预测仍面临挑战。

如果能获取周围车辆的状态信息，预测结果可能会

更准确，因为附近车辆的位置会影响目标车辆的行

驶轨迹。为此，设计了利用 MASK 机制的位置掩码

矩阵，以帮助目标车辆全面了解周围车辆的状态。

在时刻 t，定义矩阵P t：

P t =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úp11 p12 p13
p21 p22 p23
p31 p32 p33

（2）

如图 1 所示的换道场景下周围车辆集 NV，将该

图 1　STEI 模型整体框架
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场景划分为九宫格网格的形式，按照图上的行驶方

向定义 Pt 中行列代表的含义。其中 p22 代表目标车

辆，p11 代表目标车辆的左前方位置，p12 代表目标车

辆的正前方位置，其他位置含义依此类推。由于目

标车辆在换道过程中一侧通常处于无车状态，在换

道行为已发生的情况下，另一侧车辆即使存在，其影

响相对较小，因此可适当降低对该区域车辆状态的

关注度，以简化模型计算。将 p21、p22、p23 的数值设置

为 0，对于其他位置的数值设置 1。在不换道场景中

若存在车辆则设置为 1，不存在设置为 0。从而获取

t 时刻下的位置矩阵 P = [P1，P2，⋯，PT ]，将其传递

至分别包含 16 和 32 个卷积核的一维卷积神经网络

中以提取到不同尺度的特征，因此最终输出为特征

ξP，如式（3）所示。

ξP = 1DConv32(1DConv16(P ) ) （3）
式中 1DConv ( ⋅ )代表一维卷积层。

2. 2　稀疏自注意力机制

Vaswani 等［26］定义的自注意力机制是基于元组

输入，其计算复杂度较高，需要进行二次时间的点积

计算。为了降低复杂度，研究发现自注意力的概率

分布具有潜在稀疏性，可以有效减少计算量［27］。在

实际算法中，只有少数点积对在注意力函数中起重

要作用，其他点积对的权重可适当降低。意味着序

列中的某个元素一般只与少数几个元素具有较高相

似性。因此将 query 稀疏性度量定义为

M (qi，K ) = max
j

ì
í
î

ïï
ïï

qi K T
j

d

ü
ý
þ

ïï
ïï

- 1
LK

∑
j = 1

LK qi K T
j

d
（4）

式中： qi、ki、vi 分别表示元组中的第 i 行的查询、键

和值的对应部分；LK为Q的长度。式（4）的等号右侧

第 1 项对应最大点积，而第 2 项为算术平均值。为了

进一步优化计算效率，若第 i 个 Q 的 M (qi，K )取值

较大，则说明其注意力权重影响力较高，因此可以选

择排名最靠前的 u 个 Q 作为 SoftMax 函数的输入。

对于每个 key 而言，只关注 u 个主要的 query，采用随

机抽样的方式引入采样因子 c， 设定 u = clnLQ。同

时，对其他点积对进行零填充，即可实现选择稀疏的 
Top-u作为 Q̄。稀疏注意力的运算机制就可以表示为

A (Q，K，V ) = Softmax ( Q̄K T

d )V （5）
2. 3　基于稀疏注意力机制的时序交互特征学习

模块

在复杂交通环境中，目标车辆的运动路径受周

围车辆相对距离的影响，导致轨迹多样性。因此，在

预测目标车辆行驶轨迹时，不仅须考虑自身的历史

运动状态，还须综合周围车辆的互动信息。为了获

取时序交互模块的输入特征数据，构建如图 2 所示

的时间交互稀疏注意力模块，首先将目标车辆的状

态信息 I t 和相互作用信息O t 通过全连接层嵌入到高

维空间，以提取丰富的特征信息。

e I
t = MLP ( I t，W1 ) （6）
eOt = MLP (O t，W2 ) （7）

式中：e I
t、eO

t 分别代表状态信息和相互作用信息的特

征向量；MLP 代表全连接层；W1、 W2是可训练的权重

矩阵。同时为了让模型学习到这种交互信息，将

e I
t、eO

t 两个特征向量连接为一个整体，采用自适应激

活函数 APReLU 减少计算量［28］。

e = Concat (eIt，eOt ) （8）
将得到的 e 作为稀疏自注意力的输入，使用 3 个

可学习的线性变换去获得 3 个不同的向量QH、KH、

VH，通过式（4）选取排名最靠前的若干个 Q̄H 来进行

点积计算得到不同时间戳的注意力权重 W temporal。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

QH = MLP ( )e；WQH

KH = MLP ( )e；WKH

VH = MLP ( )e；WVH

（9）

W temporal = Softmax ( Q̄HKH
T

d ) （10）
随后，利用 W temporal 与值VH 相乘得到时序交互特

征矩阵。最后，使用 n 个独立的头部去获得对特征

的不同表示，Concat 层聚合 n 个特征子空间以提高

模型对特征的表示能力。

图 2　时间交互稀疏注意力模块
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hitemporal = W itemporal ⊗ VH，1 ≤ i ≤ n （11）
H temporal = Concat [ h1temporal，h2temporal，⋯，hntemporal ]W otemporal

（12）
TE 模块充分挖掘了观测时段内各时刻历史状

态特征向量与相互作用信息特征向量的时间依赖

性，更有效地利用了历史信息。

2. 4　基于稀疏注意力机制的空间交互特征学习

模块

在复杂交通场景中，目标车辆与周围车辆的空

间关系至关重要。换道车辆通过观察相邻车辆的速

度、位置和航向偏差来调整自身轨迹。尽管之前的

模块提取了时间交互关系，但未考虑车辆与邻车之

间的空间关系。为此，引入了空间交互特征学习模

块（SE），如图 3 所示。该模块与 TE 模块类似，采用

稀疏注意力机制，结合目标车辆的状态信息 It 和周

围车辆纵向位移矩阵Nt，以捕捉周围车辆与目标车

辆特征向量之间的交互关系。计算过程如下所示：

U = Concat ( I t，N t ) （13）
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

QU = MLP ( )U；WQU

KU = MLP ( )U；WKU

VU = MLP ( )U；WVU

（14）

同 样 地 ，通 过 将 原 始 隐 藏 状 态 值 VU 与 权 重

Wspatial 相乘得到空间交互特征矩阵，利用矩阵包含空

间信息的上下文向量以提取到不同的空间交互特征

表示，如式（16）所示。

Wspatial = Softmax ( Q̄UKU
T

d ) （15）
hispatial = W ispatial ⊗ VU，1 ≤ i ≤ n （16）

Hspatial = Concat [ h1spatial，h2spatial，⋯，hnspatial ]W ospatial （17）
SE 模块利用稀疏注意力机制有效捕获了目标

车辆状态与周围车辆纵向位移矩阵的交互关系，获

取车辆间动态特征，提高了预测的精度。

2. 5　意图行为分析模块

车辆在驾驶过程中会产生多种行为。在多车道

高速公路场景下，横向行为包括左变道（LLC）、不变

道（LK）和 右 变 道（RLC），纵 向 行 为 则 包 括 加 速

（ACC）、减速（DEC）和匀速（CON）。本文考虑了车

辆的横向和纵向行为，如图 4 所示。具体而言，在获

得时序交互特征、空间交互特征和位置掩码矩阵特

征后，将它们连接以获取不同驾驶意图的概率。

M link = Concat (Head temporal，Headspatial，ξP ) （18）
在获取拼接特征矩阵M link 后，M link 经过如图 4 所

示的流程，最终获得未来时刻车辆发生横向行为概

率 P （la） 和 纵 向 行 为 概 率 P （lo） ，其 中

la ∈ {RLC，LK，LLC}；lo ∈ {ACC，DEC，CON}， GELU
为高斯误差线性单元激活函数。

为更好地理解车辆未来的运动趋势，将获得横

向和纵向意图概率与输入的时间步进行拼接，获得

时 刻 t' = T + F 下 不 同 意 图 的 未 来 轨 迹 概 率 分 布

δla，t'δlo，t'。意图行为分析模块融合了先前模块的输出

特征，形成新的特征图 M，如式（19）所示。

M = Concat (H temporal，Hspatial，ξP，δla，t'，δlo，t') （19）
由于车辆预测轨迹在时间上具有连续性，同时

为减少计算量利用 LSTM 对不同时刻下的特征图 M
进行解码，最终再经 MLP 层输出所需的预测双变量

高斯分布 δt'。

ht' = LSTM (M，ht' - 1，W dec ) （20）
δt' = MLP (ht'，W pre ) （21）

式中：W dec 为 LSTM 单元中的权重；W pre 将隐藏状态

ht' 映射为描述二元高斯分布参数的权重。

图 3　空间交互稀疏注意力模块

图 4　意图行为分析模块

􀅰􀅰 813



汽 车 工 程 2025 年 （第 47 卷） 第 5 期

3　试验结果与分析

3. 1　数据准备

本文使用 HighD［29］和 NGSIM［30］数据集对所提模

型进行评估。HighD 数据集详细记录了德国 6 条不

同类型高速公路的数据，采样频率为 25 Hz，NGSIM
数据集源于美国联邦公路局发起的下一代交通仿真

计划，采样频率为 10 Hz。为了适应试验场景并降低

计算成本，两个数据集的采样频率设定为 5 Hz，每个

车辆序列的步长为 8 s，其中历史序列为 3 s，预测序

列为 5 s，筛选出满足条件的换道和不换道车辆数

据。以目标车辆及其周围车辆构建每一个样本。为

使深度学习网络易于训练，在筛选轨迹序列时，首先

确定初始时刻 t=1 s 时的坐标值 ( x1，y1 )，后续时刻的

坐标值( xt，yt )均与其相减。

为应对可能存在的车辆缺失情况，引入虚拟车

辆的概念来模拟其影响［22］。虚拟车辆的位置分为两

种情况：如果目标车辆的前方存在虚拟车辆，那么虚

拟车辆的速度设置为 v=1000 m/s，与目标车辆的距

离设置为 d=1000 m。反之，如果目标车辆的后方存

在虚拟车辆，那么 −v=0 m/s， d=-1000 m。

通过真实轨迹序列获取横向行为和纵向行为标

签，以更好地根据意图行为进行轨迹预测，横向行为

标签按照道路代号的改变划分，纵向行为标签按照

式（22）划分。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ACC，β ≥ 1. 2
DEC，β ≤ 0. 8
CON，β ∈ ( )0. 8，1. 2

（22）

其中 β = ( )yT - y1 /F
( )yT + F - yT /T，RLC、LK、LLC 的标签代号分

别为 1、0、-1，ACC、CON、DEC 标签代号分别为 1、

0、-1。

根据上述规则，从所有筛选的样本中选取 70%
作为训练集，20% 作为测试集，10% 作为验证集，其

中 HighD 数据集中训练集样本数量为 35 597个，测试

集样本数量为 10 170个，验证集样本数量为 5 086个；

NGSIM 数据集中训练集样本数量为 5 205 个，测试集

样本数量为 1 487 个，验证集样本数量为 745 个。

3. 2　模型设置

采用多任务学习的方法，以端到端的方式训练

模型。对于意图识别，使用交叉熵损失函数来优化

模型，如式（23）和式（24）所示。

NLLlat = -∑lat ∈ { }LK，LLC，RLC
∑ ylat log P ( lat|X ) （23）

NLLlon = -∑lon ∈ { }ACC，DEC，CON
∑ ylon log P ( lon|X ) （24）

对于轨迹预测，由于输出是二元高斯分布，所以

损失计算公式为式（25）所示。

NLLtraj = ì
í
î

∑
t' = T + 1

T + F log (2πσt'，x σt'，y 1 - ρ2
t' ) +

     1
2 ( )1 - ρ2

t'

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( )μt'，x - xt'

2

σt'，x
2 -

     ( )μt'，x - xt' ( )μt'，y - yt'

σt'，x σt'，y
+

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú( )μt'，y - yt'

2

σt'，y
2 （25）

因此，模型的总损失为两个分类损失和回归损

失的加权和，如式（26）所示。

NLL = α1 NLLtraj + α2 NLLlat + α3 NLLlon （26）
在本文中，轨迹预测为主要任务，意图分类为次

要任务，因此设置损失权重以区分两者的重要性，使

得 α1 = 1，α2 = α3 = 0. 5。 使 用 Tensorflow［31］深 度 学

习框架在 NVIDIA Tesla P100GPU 上以端到端方式

训 练 网 络 。 在 训 练 中 ，当 模 型 的 验 证 损 失 在 100 
Epoch 都不再下降时，停止训练网络，保存验证集损

失最低的模型作为测试集推理模型。主要参数设置

见表 1。

3. 3　模型对比

本文采用均方根误差（RMSE）来评估轨迹预测

方法的预测性能［22，32-33］。 公式如下：

   RMSE = 1
NF ∑

n = 1

N ∑
t' = T + 1

F { }( )μn
t'，x - xn

t'
2 + ( )μn

t'，y - y n
t'

2

（27）
式中：N 是测试集的样本数量；F 是预测时域，在本节

表 1　STEI 模型参数

参数

输入长度

输出长度

Batch_size
学习率

Epoch
Dropout

头部数目（h）

特征数（n_features）

优化算法

停止迭代

损失函数

数值

15
25

128
0. 001
2 000
0. 1

5
26

Adam
100 patience

NLL
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中设置其范围 1 s ≤ F ≤ 5 s。

以下是对比模型的简要介绍。

S-LSTM［34］：使用共享 LSTM 对每个车辆的轨迹

数据编码，通过全连接的社会池化层提取特征，生成

单峰输出分布。

CS-LSTM［35］：与 S-LSTM 不同，引入堆叠卷积层

和池化层捕捉邻近车辆信息，并考虑基于预测策略

的多模态。

NLS-LSTM［36］：基于 LSTM 的编解码器结构，结

合本地和非本地操作捕获社会交互，但缺乏多模态

预测。

S-GAN［37］：结合循环序列到序列模型和生成对

抗网络，来聚合不同车辆信息，产生多个可信预测

轨迹。

PiP［33］：利用自主车辆规划的多条轨迹信息，将

其传递给预测模块，更准确地生成多个交通参与者

的未来轨迹。

STDAN［38］：应用时空动态注意网络进行车辆轨

迹预测，通过分层综合捕捉时间和社会关系，深入理

解复杂交通场景。

iNATran［39］：基于 Transformer 的创新方法，具备

多注意力学习和意图感知能力，实现多模态车辆轨

迹预测，提高了效率和实时性。

STEI：本节所提模型。

将以上模型在同等条件下进行对比，结果如图

5 所示，数值统计如表 2 所示。模型在 1~2 s 的均方

根误差（RMSE）仅低于 iNATran 模型，基本满足短期

预测要求，在 3~5 s 内 STEI 的均方根误差对比其他

模 型 都 有 所 提 升 ，与 表 中 长 期 预 测 效 果 最 佳 的

iNATran 模型相比，RMSE 值在 HighD 数据集上分别

降 低 了 14%（0. 03）、59%（0. 32）、74%（0. 82），在

NGSIM 数 据 集 上 分 别 降 低 了 16%（0. 26）、19%
（0. 46）、17%（0. 58），表明该模型在长时轨迹预测中

具有较好的改善效果。此外，随着预测时间的增加，

其他模型的预测误差也随之增大，而所提模型在长

图 5　不同模型在公开数据集预测误差随时间变化情况

表 2　不同模型在 HighD 和 NGSIM 数据集上的RMSE对比

数据集

HighD

NGSIM

预测时长/s
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5

S-LSTM
0. 22
0. 62
1. 27
2. 15
3. 41
0. 65
1. 31
2. 16
3. 25
4. 55

CS-LSTM
0. 22
0. 61
1. 24
2. 1
3. 27
0. 61
1. 27
2. 09
3. 10
4. 37

NLS-LSTM
0. 2
0. 57
1. 14
1. 9
2. 91
0. 56
1. 22
2. 02
3. 03
4. 30

S-GAN
0. 3
0. 78
1. 46
2. 34
3. 41
0. 57
1. 32
2. 22
3. 26
4. 40

PIP
0. 17
0. 52
1. 05
1. 76
2. 63
0. 55
1. 18
1. 94
2. 88
4. 04

STDAN
0. 19
0. 27
0. 48
0. 91
1. 66
0. 42
1. 01
1. 69
2. 56
3. 67

iNATran
0. 04

0. 05

0. 21
0. 54
1. 10
0. 39

0. 96
1. 61
2. 42
3. 43

STEI
0. 14
0. 15
0. 18↓
0. 22↓
0. 28↓
0. 53
0. 90
1. 35↓
1. 96↓
2. 85↓
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时预测（3~5 s）误差增长较慢。造成这一现象的原

因可能有：首先，所提模型融合了多种特征，为模型

提供丰富的先验知识，从而提升整体性能；其次，以

往研究在结合意图的轨迹预测［39-40］中通常忽略了意

图分类准确性对结果的影响，而该模型采用多任务

学习策略和合理的权重设置，进一步增强了性能。

同时，通过式（28）将测试集中每个样本的误差

进行计算得到测试集中所有样本的误差分布。

       RMSEsing = 1
F ∑

t' = T + 1

F { }( )μt'，x - xt'
2 + ( )μt'，y - yt'

2

（28）
如图 6 所示，随着预测时域的增加，总体的误差

呈非线性持续上升，预测的过程是递归的，后 1 s 的

预测依赖于前 1 s 的结果，越接近当前时刻的预测值

越精确，从而会导致预测误差的传播，造成预测结果

的不确定性。

3. 4　模型复杂度对比

为更全面评估稀疏注意力模块在模型性能中的

影响，在试验中分别使用稀疏注意力和多头自注意

力机制提取车辆的时空特征进行对比。对于稀疏注

意 力 机 制 ，其 时 间 复 杂 度 和 空 间 复 杂 度 均 为 
O (Llog L )，当 L 增加时，算法的执行时间和额外存储

需求都会以 Llog L 的速度增长，而多头注意力机制

的时间复杂度和空间复杂度为 O ( L2 )，增长速度为

L2，其执行时间和存储需求增长得更快。根据表 3 中

数据发现，在采用稀疏注意力机制提取特征时，对比

于使用多头注意力 Flops 减少了约 0. 21 M，Params 减

小了 0. 12 M，这对于减小模型复杂度、提升模型计

算效率有较好作用。

3. 5　消融试验

为了全面评估各模块在模型中的作用，本文通

过消融试验来对比各模块对模型预测性能的影响，

结果见表 4。试验结果显示，各模块对车辆长期预

测性能均产生一定影响，导致预测精度下降，如图 7
所示。特别值得注意的是，移除 SE 模块后，模型在

1~5 s 的预测性能显著下降，尤其在后 3 s 表现得尤

为明显。这表明在长期预测任务中，充分考虑周围

车辆与目标车辆的空间关系对模型性能至关重要。

此外，在移除 TE 和 SE 模块后，模型的推理时间明显

减少，表明在模型运行过程中，时间和空间交互模块

可能对计算资源造成较大负担。

3. 6　预测轨迹可视化

为对不同场景下模型性能进行定性分析，图 8
可视化了几种典型的预测场景，包括车道保持、向左

变道和向右变道。图中以目标车辆为中心，x 轴表示

车辆行驶方向，采样时间为 0. 2 s，因此目标车辆在图 6　本文模型在测试集中的轨迹预测误差分布

表 3　模型复杂度对比

模型

稀疏注意力

多头注意力

Time
O ( Llog L )

O ( L2 )

Memory
O ( Llog L )

O ( L2 )

Flops/M
3. 32
3. 53

Params/M
0. 53
0. 65

表 4　移除模型各模块后RMSE和推理时间对比

模块

移除 IA
移除 PM
移除 TE
移除 SE

STEI

1 s
0. 21
0. 18
0. 20
0. 28
0. 14

2 s
0. 22
0. 20
0. 21
0. 30
0. 15

3 s
0. 24
0. 24
0. 23
0. 31
0. 18

4 s
0. 28
0. 28
0. 27
0. 36
0. 22

5 s
0. 36
0. 35
0. 33
0. 44
0. 28

推理时间/
ms

0. 18
0. 19
0. 15
0. 16
0. 21
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未来 5 s 内有 25 个轨迹分布点，轨迹长度越长表示

车辆速度越大。可以看出，在 1~5 s 的预测时间范围

内，预测轨迹与真实轨迹几乎一致，仅有少量偏差。

然而，预测轨迹末端逐渐偏离真实轨迹，可能是因为

目标车辆速度越快，未来轨迹走向的不确定性增加。

总体而言，所提模型能够成功预测出合理的未来

轨迹。

3. 7　实车试验

本次试验采用两辆行深智能小车，模拟左换道、

右换道和不换道 3 种典型驾驶场景，如图 9 所示。试

验设置一辆小车作为目标车辆，另一辆作为周围车

辆。目标车辆在左换道场景中通过遥控控制顺利并

入相应车道，右换道和不换道场景遵循相似流程。

行驶数据由智能硬件控制器、32 线激光雷达、360°超

声波雷达（探测距离 5 cm 至 5 m）和 4 台以上摄像机

组成的视觉系统获取。为进行轨迹预测，目标车辆

在 3 种场景下的连续行驶数据被切分为 8 s 的样本

数据，用于相应场景的分析。数据经过预处理后，输

入到训练后的 STEI 模型，以生成未来 5 s 内的轨迹

和行为预测概率。如表 5 所示，STEI 模型在 3 种驾

驶场景下的行为意图预测表现出极高的准确性。在

右换道、左换道和不换道场景中，模型的横向意图预

图 9　试验场景设置

表 5　实车试验结果

场景

右

换

道

左

换

道

不

换

道

1 s
2 s
3 s
4 s
5 s
1 s
2 s
3 s
4 s
5 s
1 s
2 s
3 s
4 s
5 s

轨迹预测

Lateral
0. 16
0. 18
0. 20
0. 23
0. 27
0. 031
0. 040
0. 053
0. 069
0. 084
0. 075
0. 070
0. 061
0. 067
0. 056

Longitudinal
3. 89
4. 44
5. 01
5. 59
6. 16
4. 66
5. 18
5. 72
6. 30
6. 83
4. 54
5. 01
5. 47
5. 97
6. 47

意图预测

Lateral
RLC 预测值

99. 93%
真实标签

RLC
√

LLC 预测值

99. 98%
真实标签

LLC
√

LK 预测值

98. 69%
真实标签

LK
√

Longitudinal
CON 预测值

100%
真实标签

CON
√

DEC 预测值

55. 43%
真实标签

DEC
√

CON 预测值

99. 99%
真实标签

CON
√

图 7　消融试验影响分析

图 8　模型预测的目标车辆轨迹结果可视化
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测准确率接近 100%，能够准确识别目标车辆的未来

行为。对于轨迹预测，横向误差随着预测时域的增

加有所增大，但整体误差保持在较低水平；纵向误差

则显著增加，主要原因可能是传感器精度限制导致

数据噪声增加。此外，外界环境干扰和数据预处理

过程中的不确定性也可能对纵向预测的准确性产生

负面影响。

4　结论

（1） 研究创新性地采用稀疏注意力机制提取目

标车辆和周围车辆的运动状态及历史轨迹特征，深

入理解车辆行为。不仅挖掘了目标车辆的时间依赖

性，准确反映了其与周围车辆的博弈关系，还通过关

键特征的选择降低了模型复杂度，提高了资源利用

效率。

（2） 在模型设计中，引入了位置掩码矩阵和意

图行为分析模块。位置掩码矩阵通过网格划分和状

态描述，有效捕捉周围车辆的存在状态，增强了对交

通场景的理解。意图行为分析模块则深度分析目标

车辆的意图，为模型提供更高层次的语境理解，从而

提高预测的准确性和鲁棒性。试验结果表明，与现

有研究相比，提出的模型在 3~5 s 的长期预测中表现

良好。

（3）研究没有考虑交通场景下道路的拓扑结构

对于轨迹预测的影响，今后的研究须考虑如何更好

地集成道路信息，并提高模型的鲁棒性。
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