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基于时空图神经网络的异构交通参与者风险预测 *
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［摘要］ 有效预测驾驶员视野下的多交通参与者未来风险指标是为人类驾驶员提供风险预警，规避潜在碰撞

风险的关键。大多数现有对风险的研究仅考虑场景中单一个体与本车之间的成对交互关系，并从评估而非预测的

角度展开研究，而忽略异构交通参与者之间不同的交互关系及未来风险状态。本文提出了一种基于时空图卷积神

经网络的异构多目标风险预测方法 Risk-STGCN，通过图卷积及时间卷积分别对单帧场景图信息与时序信息进行学

习，结合多层时序预测网络对多目标风险指标 TTC 进行预测。在开源 BLVD 与实车自采数据集上进行了训练验证，

并与常用序列预测模型进行对比。实验结果表明，所提模型在不同数据集上的平均 TTC 误差均在 0. 95 s 以下，多实

验指标均优于文中所提到的其他模型，具有良好的鲁棒性，同时提升了复杂交通场景下风险预测的可解释性。
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［Abstract］  Effectively predicting the future risk indicators of multiple traffic participants under the driver's 
field of vision is the key to providing risk warnings to human drivers and avoiding potential collision risk. Most exist⁃
ing research on risk only considers the pairwise interaction between a single individual and the vehicle in the scene， 
and conducts research from the perspective of evaluation rather than prediction， while ignoring the different interac⁃
tion between heterogeneous traffic participants and future risk status. This paper proposes a heterogeneous multi-ob⁃
jective risk prediction method Risk-STGCN based on spatiotemporal graph convolutional neural network， using 
graph convolution and temporal convolution to learn single-frame scene graph information and timing information re⁃
spectively， combined with multi-layer timing prediction network to predict the multi-objective risk indicator TTC. 
Training and verification are conducted on the open source data set BLVD and the real vehicle self-collected data 
set， which is then compared with commonly used sequence prediction models. The experimental results show that 
the average TTC error of the proposed model on different data sets is less than 0.95 s， with multiple experimental in⁃
dicators better than other models mentioned in this paper. The proposed model has good robustness and improves the 
interpretability of risk prediction in complex traffic scenarios.
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前言

随着城市化进程的不断推进和交通运输系统的

日益复杂化，交通安全问题逐渐成为人们关注的焦

点之一［1-2］。现代城市交通系统由各类交通参与者

（如汽车、行人、骑行者等）共同构成。在复杂场景

中，提前预知交通参与者的风险状态，并对其中危险

的个体赋予更多关注，这一高级辅助驾驶功能可以

使驾驶员提前采取合适的驾驶策略，提升通行效率，

规避潜在的碰撞［3］。研究者通过预测风险指标开发

主动安全系统用以解决此问题，其中风险指标预测

是关键之一［4］。

在针对交通参与者的风险研究领域，先前的方

法多集中于对已采集数据的处理分析，并使用复杂

的运动学模型进行建模评估，如聚类方法［5-6］、场景

线性动态系统［7-9］等。这些方法通过分析交通参与

者的位置、速度、加速度等运动特征，局限于对现有

数据的研究，无法提供对未来碰撞风险指标的预测，

这在实际交通场景中尤为关键。在风险指标的研究

历程中，研究者们开发了多种风险评估指标，如碰撞

概率［10］、最小安全距离［11］等，以量化交通环境中的潜

在 风 险 。 在 这 些 指 标 中 ，碰 撞 时 间（time-to-
collision，TTC）因其直观性和实用性而受到广泛关

注［12］，它衡量的是在当前速度和相对方向下发生碰

撞前的时间，为驾驶员或自动驾驶系统提供了采取

避险措施的宝贵时间窗口。例如在城市场景中发生

追尾事故的主要原因是驾驶员没有足够的时间对危

险 做 出 反 应 ，错 误 地 把 握 了 制 动 时 机［13］。 根 据

Daimler-Benz［14］的一项研究，如果提前 0. 5 s 向驾驶

员发出警告，60% 的碰撞就不会发生；如果提前 1. 5 s
警告驾驶员，那么可以阻止 90% 的碰撞。因此，对

于主车视野中交通参与者风险指标超过驾驶员反应

时间（0. 4-1. 0 s）［15］的预测并发出提醒可以为驾驶

员提供充足的反应时间做出下一步的决策判断，规

避潜在的碰撞风险。

另外在个体风险评估层面，先前的研究主要集

中 在 对 特 定 类 别 或 个 体 交 通 参 与 者 的 风 险 评 估

上［16］，例如单一种类的汽车［17］、行人［18-19］等，而缺乏

对场景中多种类别交通参与者共同存在时的全面同

时评估能力。这在城市交通环境中是一个至关重要

的问题，因为不同类型的交通参与者往往在同一时

空环境中相互交织，其行为相互影响，各自的运动状

态也有一定的关联［20］。常用的概率模型［21］和贝叶斯

网络［22］，虽然能够提供特定场景下个体相对准确的

概率推断，处理不确定性信息，但也存在着一些明显

的缺陷，这些方法往往难以应对复杂交通场景，特别

是在高噪声环境下，其性能可能会显著下降。行车

风险场［23］的理论被提出用于评估场景动态风险，从

“场”的概念入手建立统一模型，同时也因为“场”的

范围模糊边际，对相对位置进行考虑时短时间内的

变化不够明显。此外，一些通过数据驱动［12］或非线

性运动模式［24］评估风险的方法适用性也较为有限，

难以对交通参与者的复杂交互行为进行准确建模与

学习。图神经网络（graph neural network，GNN）因其

在处理复杂交互关系方面的优势而受到研究者的青

睐，最近的研究中 social-BiGAT［25-26］依靠图表示来建

模交互关系，由于图的拓扑是表示场景中交通参与

者之间交互的自然方式，展示了“图”在捕捉交通参

与者间交互关系方面的潜力，这是一种更直接、直观

和有效的方式来建模交互行为。然而该模型并未充

分利用图结构信息，仅将其当作循环模块中的池化

机制，直接导致模型参数爆炸性增长引发的训练和

调优相对复杂。

综上所述，本文提出了针对主车视角下多种交

通参与者共存的风险时空图神经网络（risk-spatio-
temporal graph convolutional networks，Risk-STGCN），

对各自风险指标（TTC）进行同时多帧（12 帧）预测。

Risk-STGCN 通过图的方式对复杂场景信息进行表

征，包含不同的交通参与者及之间的交互关系建模，

创新性引入不同的核函数对轨迹信息与速度信息进

行交互映射，然后利用图卷积和时间卷积的方式分

别对场景中的图信息及动态时序信息进行学习，充

分考虑场景中不同种类交通参与者的交互演化，最

后通过需要更少参数的时序推理卷积模块对各交通

参与者的碰撞指标进行预测输出。该模型对于交互

场景的动态信息预测具有良好的性能，并且在实车

采集的主车视角数据集与开源 BLVD 数据集上开展

实验，与先前模型进行对比，从而验证了本模型的有

效性。

1　问题定义与模型框架

本文中对驾驶员视角数据进行了采集与处理；

通过时空图神经网络与对主车视角多交通参与者数

据进行学习；最后，通过时间推理网络对多交通参与
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者的风险状态进行预测，实现了驾驶员视角下多交

通参与者的同时、多帧预测。基于以上内容，本文将

待解决的问题定义如下：在城市复杂交通场景中，对于

任意时刻 t，车辆观察到的交通参与者n由在一个 相对

坐标系中的状态序列特征 xn
( )t = ( px

n
( )t ， py

n
( )t ， vx

n
( )t ， vy

n
( )t )

来表示，包括相对位置和相对纵、横向速度。数据流

由 0 时刻到 Tseq 时刻观察到的交通参与者 n 的特征

X n
(Tseq )，其中包含交通参与者自身状态序列特征如下：

X n
(Tseq ) = [ xn

( )1， xn
( )2 ， . . . ， xn

( )Tseq
]T （1）

通过对主车视野中多种交通参与者状态序列

X n
(Tseq ) 及其各自交互关系的学习，时间推理模块将会

对输出该交通参与者从时间 Tseq + 1 到 Tobs 的未来状态

序列Y n
(Tobs )，即

Y n
(Tobs ) = [ xn

( )Tseq + 1， xn

( )Tseq + 2 ， . . . ， xn
( )Tobs

]T （2）
此外，本文采用公认的碰撞安全指标 TTC［27］来

描述交通参与者的碰撞风险，其计算公式为

TTC = px
n
( )t

2 + py
n
( )t

2

vx
n
( )t

2 + vy
n
( )t

2
（3）

式中： px
n
( )t

2 + py
n
( )t

2 表示对应交通参与者与主车的

欧氏距离； vx
n
( )t

2 + vy
n
( )t

2 则表示该交通参与者与主

车对应距离方向上的相对速度。

图 1 为 Risk-STGCN 模型的总体流程。首先，通

过一系列车载传感器对驾驶员视角下多交通参与者

状态数据进行采集及预处理。其次，将该状态信息

作为图卷积神经网络和时间卷积网络的输入对场景

空间信息和动态时序信息进行学习。最后，通过多

层时间推理神经网络对状态信息进行预测计算，输

出将来时刻场景中各交通参与者的风险指标 TTC
值，从而实现基于驾驶员视角下的多交通参与者风

险预测并识别出场景中最危险的个体。

2　数据采集与模型方法

2. 1　数据采集与预处理

针对提及的研究内容，本文从开源 BLVD［28］数

据集与实车自采数据集上展开实验。BLVD 数据集

主要侧重于车辆自身周围物体有意义的动态变化，

是一个大规模的 5D（3D+时间+交互式）语义基准，为

自动驾驶的交互识别与意图预测研究提供了数据基

础，近年来在行为识别［29］、轨迹预测［30］等领域广泛应

用。数据示例如图 2 所示。

在自采数据层面，本文通过一系列车载传感器

开展对北京市海淀区典型路况的数据采集。该系统

包含一个安装在汽车顶部的 32 线激光雷达、一个惯

性导航模块、一个安装在车辆前窗玻璃上的地平线

相机以及一个工控机，布局如图 3 所示。工控机中

图 1　Risk-STGCN 模型总体框架

图 2　BLVD 数据示例
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装有场景检测和定位程序，根据相机中的目标检测

算法与激光雷达点云数据融合，提供交通参与者相

对主车的状态序列信息。数据采集频率为 10 Hz，具

有可靠的采样频率以满足后续数据处理分析精确度

的需要。

为了获得足够可靠的多交通参与者交互数据完

成模型的训练与验证，本文制定了如下的数据采集

方案：选择工作日 10∶00-17∶00 作为数据采集的时

间，主要考虑这一时段的交通参与者数量适量，避免

早晚高峰过多的车流和人流导致过度遮挡或者行车

不畅数据采集效率低的问题。此外数据采集场景中

交通参与者的密度在一天中的不同时段是不一样

的，例如早上 10 点到中午 12 点人流和车流密度较

高，而下午 2 点以后人流和自行车流会出现减少现

象，这样可以采集到不同交通参与者密度下的交叉

路口信息，增加数据的多样性。在场景上同样以交

互多样性优先，选择魏公村路段及其周边交叉路口，

交叉路口又可以分为十字交叉路口、T 型交叉路口

等，包含左转、直行和右转多种行车场景，其中直行

场景居多。数据采集由多名经验丰富的驾驶员轮流

驾驶完成。行驶路线如图 4 所示。

在数据预处理过程中，由于交通参与者状态信

息（轨迹、速度）是具有时序特征的，因此通过插值与

近邻填补法对其中跳变值进行平滑处理以及对缺失

值进行补充。

2. 2　风险时空图卷积（Risk-STGCN）模型

2. 2. 1　复杂场景交互图特征建模

在多种交通参与者共存的风险预测问题中，复

杂场景中的数据具有相关性和异质性。相关性表现

于数据在时间维度和空间维度上的自相关关系；异

质性表现于数据在不同时间或空间范围内表现为不

同的模式，具体表现为在不同风险程度的交通场景

中，各交通参与者表现出不同的交互模式。

时空图（spatio-temporal graph）是近年来兴起的

一种用于表征几何数据间复杂的时空关系处理方

式。本文采用时空图对复杂交通场景进行建模，对

比风险评估领域常用的基于场理论的方法，基于时

空图的方法考虑了不同交通参与者之间的交互关

系，以及数据随着时间和空间演化过程。本文建立

基于交互的时空图，并将时空图表示为

Gt = (V，Et，A t ) （4）
式中：V 是节点集合，用于表示场景中交通参与者；Et

和A t 分别表示时刻 t 的边集和邻接矩阵，用于表示交

通参与者间的交互关系。本文将交互的强弱量化为

邻居节点间信息流的大小，并通过设计合适的径向

核函数完成该过程。在对节点间的交互进行表征

时，本文注意到交通参与者之间的交互增强总是发

生在相对距离减少时，且这样的增强关系是非线性

的，具体的表现是相隔较远的交通参与者存在较为

微弱的交互关系，但是在相对距离变得很近时，交通

参与者会采取紧急避障等措施，交互关系会急剧增

强。另外交通参与者之间的交互增强总是发生在相

对速度增大时，具体表现前车突然减速或者后车加

速打算进行超车时，驾驶员会将注意力集中在这些

与自身相对速度较大的交通参与者上，进行频繁的

交互，同样这种交互增强的方式也是非线性的。为

了能够较好地刻画上述交互规律，本文设计了两个

径向核函数 aij1/x，t 与 aijexp，t，分别通过轨迹和速度两个

属性来构建邻接矩阵，量化节点间的交互强度：

aij1/x，t =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
|| || p i

t - p j
t

， || || p i
t - p j

t 2 ≠ 0
0，                  || || p i

t - p j
t 2 = 0

（5）

图 3　车载传感器系统

图 4　数据采集路线
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aijexp，t = exp ( )|| || v i
t - v j

t 2
α （6）

式中：p i
t、p j

t、v i
t、v j

t 分别代表 t 时刻节点 i 和 j 的位置特

征向量与速度特征向量；α 为超参数，用于数据归一

化，抑制梯度消失与梯度爆炸现象。其中图数据提

取输入演示如图 5 所示，通过场景中的交通参与者

状态序列数据计算得到对应的交互权重大小，并在

图中以“边”的粗细表示。

2. 2. 2　时空图卷积预测模块

将场景数据转化为图结构后，本文首先使用图

卷积神经网络（graph convolutional network，GCN）提

取单帧图结构的特征，完成空间图结构特征提取工

作 。 接 着 通 过 时 域 卷 积 神 经 网 络（temporal 
convolutional network，TCN）对时域特征进行表征，通

过对时间特征图卷积和残差连接实现时域特征的提

取。图特征学习表示如下：

A t = Λ t
- 1

2 Â tΛ t
- 1

2 （7）
f (V ( l )，A) = σ (Λ- 1

2 ÂΛ
- 1

2V ( l )W ( l ) ) （8）
式中：Â t = A t + I；Λ t 为 Â t 的对角节点度矩阵，是为了

便于学习对邻接矩阵所进行的归一化；W ( l ) 是第 l 层

可训练参数矩阵；模型激活函数 σ 选择为 PReLU 激

活函数。

时空图卷积学习的过程完成的是时空图结构的

特征提取，即便这个网络已经具备了很强的空间和

时间特征提取能力，针对预测任务还需要在模型中

加入时间推理模块进行时间序列预测，常用方法包

括多层感知器（multilayer perceptron，MLP）、卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）和长短期

记忆网络（long short-term memory，LSTM）等。时空

图卷积网络提取出的是一组时空特征图，卷积神经

网络由于具有局部连接和权值共享两大特性，可以

充分利用模型前端的特征空间，与循环神经网络和

LSTM 等网络相比具有更小的计算量。另外本文目

标是表征交通参与者未来的状态序列信息及风险指

标 TTC 值，卷积神经网络与预期输出的维度相匹配，

因而采用一系列卷积和残差链接构成 TTC 时间卷

积预测模块，并通过通道数的扩张实现多帧预测。

以上则是关于模型对异构交通参与者的建模与

风险预测过程，通过学习交通参与者的历史行为和

交互模式，能够预测这些复杂交互对未来风险的影

响。模型不仅依赖于 TTC 标签进行训练，而且还通

过图结构学习到交通参与者之间的复杂关系。此

外，本文模型通过时序预测网络捕捉长期依赖关系，

从而提供更为全面的风险评估。

3　实验与分析

3. 1　实验设置

参 考 轨 迹 预 测 中 平 均 位 移 误 差（average 
displacement error，ADE）和 最 终 位 移 误 差（final 
displacement error，FDE）的评价指标，本文提出采用

平均 TTC 误差（average time-to-collision error， ATE）

与最终 TTC 误差（final time-to-collision error，FTE）

来评价风险预测模型。ATE 表示预测序列中所有

预测值与实际值的平均欧式误差，FTE 则表示最终

预测风险值与对应的真值之间的欧式误差。二者的

值越小则预测效果越好。公式如下：

ATE =
∑
n ∈ N

∑
t ∈ Tp

|
|
|||||

|
|||| |

|
|||||

|
|||| TTC

n

t - TTCn
t

2
N × Tp

（9）

FTE = ∑
n ∈ N

|
|
|||||

|
|||| |

|
|||||

|
|||| TTC

n

t - TTCn
t

2
N ，t = Tp （10）

式中：N 代表预测的交通参与者数量；Tp 代表预测序

列的最终长度；TTC
n

t 表示 t 时刻的第 n 个交通参与者

相对主车的 TTC 预测值；TTCn
t 则是第 n 个交通参与

者与主车的 TTC 真值。

为验证本文提出的多交通参与者风险预测模型

效果，使用两种经典序列预测网络与其进行对比，展

示各个模型的性能。

图 5　建图与特征输入
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（1）门控循环单元（gate recurrent unit，GRU）：循

环神经网络的变种，通过更新门和重置门对序列信

息进行处理预测，为解决长期记忆和反向传播中的

梯度问题而提出。

（2）LSTM：采用长短期记忆网络进行序列预测，

引入 3 个门来控制信息传递，选择性对信息进行遗

忘，提升预测速度。

（3）图 注 意 力 网 络（graph attention networks，

GAT）：利用注意力机制着重考虑图顶点特征之间的

相关性。

（4）Risk-STGCN：即本文所提出的风险预测方法。

通过对比上述几种模型，验证本文所提出模型

的有效性。值得注意的是，LSTM 与 GRU 多用于轨

迹预测任务，本文对于该模型做了相应的调整，使其

能够进行风险指标预测。本文模型设置超参数如

表 1 所示。

3. 2　定量分析及对比

在模型的训练测试中，本文主要以 2. 1 节所提

到的 BLVD 数据集和自采实车数据集的展开，选择

了 9 170 条节点样本数据进行实验。训练集、验证

集、测试集按照 8∶1∶1 的比例进行划分，在验证集上

观察模型的训练过程，之后在测试集上进行模型评

估 。 对 风 险 指 标 预 测 输 出 采 用 均 方 误 差（mean 
squared error，MSE）函数来进行损失计算和反向传

播过程。模型训练初期为确定超参数 α 的取值，文

中使用较小 batch_size，并使用 Adam 优化器进行初

始训练及交叉验证，最终确定了高斯核函数中超参

数 α 的取值为 1。在后续进行大规模数据集计算时，

使 用 了 收 敛 效 果 更 好 的 SGD 优 化 器 ，并 设 置

batch_size=128，epoch=250 来展开训练。在学习率

的设置方面，为了兼顾模型前期训练效率以及训练

后期的准确度，将初始学习率设置为 0. 01，150 个

epoch 后将其修改为 0. 002。

验证结果如图 6 所示。对比评价指标可知 ， 
GRU 的表现结果最差，这表明了 GRU 在面临过去信

息 和 当 前 信 息 只 能 二 选 一 时 带 来 的 负 面 影 响 。

LSTM 模型相对较好，GAT 的结果较为可观。Risk-
STGCN 的 ATE 值和 FTE 值最小，其中 ATE 值低于

0. 85 s，预测效果最佳。

为进一步验证本文模型在不同时域下预测风险

指标的能力，补充了预测未来 12 个时间步的分步结

果实验，图 7 展示了不同时域范围内场景中指定车

辆 FTE 的结果对比图。可以看出 3 个模型的 FTE 值

都随时间步的增加而增大，这符合时序预测的基本

规律：随时域增长，误差会增大。本文提出的 Risk-
STGCN 模型在全部时间步范围内的 FTE 指标都小

于其他模型。

另外值得一提的是，Risk-STGCN 模型可以同时

预测场景中的多种交通参与者，相比于挖掘数据本

身特征的 GRU、LSTM 等模型具有更大的优势与可

解释性。

3. 3　实车数据验证

经过前一节的模型对比展示了本文提出模型的

性能，本节则通过实车自采数据分场景及目标展开

表1　超参数设置

优化器

SGD
激活函数

PReLU
学习率

0. 01/0. 002
Batch 大小

128
Epoch

250
α

1
GCN 层数

1
TSP 层数

5

图 6　BLVD 数据集模型对比

图 7　各模型多时域预测对比
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验证，从而对模型的鲁棒性进行说明。选中数据为

城市交通场景十字路口的左转、直行、右转工况，保

证场景中多交通参与者同时存在的复杂情况。采样

频率为 10 Hz，即对应模型观测时间步长为 0. 8 s，预

测时间步长为 1. 2 s。数据集同样按照 8∶1∶1 的比

例拆分为训练集、验证集和测试集。实车数据验证

对比结果如图 8 所示。

由图 8 可得，在实车自采数据集下 Risk-STGCN
的 ATE 值与 FTE 值分别为 0. 916 与 1. 519 s，相比于

其他模型依旧处于较小值。

在分场景及目标的验证中，本文通过开源 BLVD
数据集的直行场景车辆、行人，实车自采数据集中的

城市十字路口左转、右转、直行中的车辆及行人风险

指标预测结果进行展示，从而就模型对多交通参与

者风险指标的预测能力及鲁棒性进行说明，实验结

果如图 9 所示。具体预测精度数据如表 2 所示。

从图表中可以看出：Risk-STGCN 在直行场景下

的预测效果要好于转弯场景，这是因为转弯场景有

着更高的运动不确定性；各个场景下模型对于行人

的预测效果要优于对车辆的预测，对行人的风险平

均预测误差均在 0. 85 s 以下，实车直行场景下的行

人 ATE 达到 0. 671 s，车辆 ATE 达到 0. 755 s。

为更好地展示风险预警模型输出，示意驾驶员

视野下多交通参与者风险热度序列图，如图 10 所

示，可以为驾驶员更好地甄别未来一段时间场景中

风险最大的个体，并且本文给出了个体相对主车的

移动过程中纵横向风险指标预测矢量拆解结果，从

而可以使驾驶员采取更合理预防风险的措施——制

动规避或转向规避，更好地规避潜在的碰撞风险。

顶端数值代表综合风险值，左右分别代表纵横向拆

分值，其中较风险个体及维度用红色标出。

综合以上实验结果可知，本文所提出的 Risk-
STGCN 能够针对多交通参与者同时存在的复杂情

图 8　实车数据集模型对比

图 9　分场景预测结果

表2　模型鲁棒性结果

场景

BLVD 直行

实车左转

实车直行

实车右转

车辆

ATE/s
0. 982
1. 376
0. 755
1. 071

FTE/s
1. 274
2. 032
1. 247
1. 672

行人

ATE/s
0. 690
0. 832
0. 671
0. 791

FTE/s
0. 934
1. 712
1. 017
1. 434
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况下对各目标做出较好的风险预测，并且在不同的

数据集上都具有优势，有较好的鲁棒性，在建模阶段

通过图的方法相较于传统数据驱动的方式具有更好

的可解释性。但同时该模型可能在其他类型的交通

场景中存在局限性。例如，在高速公路或乡村道路

上，由于交通流的动态特性和参与者行为模式的差

异，模型可能需要额外的调整或重新训练以适应这

些场景。未来研究中将探索模型迁移学习的方法，

使模型能够快速适应新的交通环境。这可能涉及到

使用领域自适应技术来调整模型权重，以便在新场

景中保持高性能。

4　结论

本文聚焦复杂交通场景的风险预测问题，提出

了一种针对多交通参与者同时存在的风险指标预测

模型，通过对场景中多目标状态序列特征及不同的

核函数表征提取图模型交互关系，使用图卷积和时

间卷积的方式充分考虑了不同种类节点状态之间影

响异构多目标风险预测的时空交互，有效解决了对

异构多目标个体的差异化建模。结合交通参与者的

历史特征序列信息与多层时间推理卷积网络，预测

场景中各目标未来一段时间每一时间步的风险指标

TTC 值，为驾驶员提供大于驾驶反应时间的风险预

警。基于开源 BLVD 和实车自采数据集上的对比实

验验证了所提方法在异构场景中预测单目标和多目

标时都有优异的效果。在未来的研究中，场景信息

诸如车道线、路径曲率、交通信号装置等道路约束也

应被更多地考虑，通过先验知识和模型相结合的手

段进一步提升预测性能与模型全面性，并且目标对

模型内部的演进过程展开研究，对其可解释性进一

步说明。
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