
第 ３ ４卷 第 ６期
２ ０ ２ ４ 年 ６ 月

中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

Ｖｏｌ． ３４　 Ｎｏ． ６
Ｊｕｎ ． ２ ０ ２ ４

中文引用格式：张传莹，徐国艳，陈志发，等． 基于 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ的车辆轨迹预测［Ｊ］ ．中国安全科学学报，２０２４，３４（６）：１６４－１７２．
英文引用格式：ＺＨＡＮＧ Ｃｈｕａｎｙｉｎｇ， ＸＵ Ｇｕｏｙａｎ， ＣＨＥＮ Ｚｈｉｆａ， ｅｔ ａｌ． Ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＫＦ⁃ＧＲＵ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２４， ３４（６）： １６４－１７２．

基于 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ的车辆轨迹预测
∗

张传莹１， 徐国艳１
副教授， 陈志发１， 周 彬１， 陈立伟２， 洪 玮２

（１ 北京航空航天大学 交通科学与工程学院，北京 １００１９１；
２ 贵州开源爆破工程有限公司，贵州 贵阳 ５５１４００）

中图分类号：Ｘ９５１　 　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 　 ＤＯＩ： １０􀆰 １６２６５ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｉｓｓｎ１００３－３０３３􀆰 ２０２４􀆰 ０６􀆰 ０７２０
资助项目：国家重点研发计划课题项目（２０２２ＹＦＢ４７０３７０２）。

∗　 文章编号：１００３－３０３３（２０２４）０６－０１６４－０９；　 收稿日期：２０２３－１２－１４；　 修稿日期：２０２４－０３－１９

【摘　 要】 　 为提升行车安全，实现自动驾驶车辆正确的决策规划，提出基于扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）
－门控循环单元（ＧＲＵ）的车辆轨迹预测方法，结合学习方法与物理模型，在提升预测精度的同时，提
高轨迹预测的合理性。 首先，基于 ＧＲＵ构建预测网络，通过提取车辆的历史轨迹特征预测车辆的纵

向加速度及横摆角速度；其次，基于车辆非线性运动学构建 ＥＫＦ 状态估计器，结合观测值生成车辆

未来有限时域的行驶轨迹；最后，在高速公路多车轨迹数据集 ＮＧＳＩＭ Ｉ⁃８０ 和 ＵＳ⁃１０１ 上进行轨迹预

测方法验证。 结果表明：采用传统的物理模型生成预测轨迹，其最终距离误差（ＦＤＥ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）、平均距离误差（ＡＤＥ）值分别为 ６􀆰 ４８、７􀆰 ６９和 ３􀆰 ０３ ｍ。 相比之下，利用 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ生成的预

测轨迹表现出更高的准确性，对应的数值分别为 ５􀆰 ４５、６􀆰 ６７和 ２􀆰 ５６ ｍ，分别提升 １５􀆰 ９０％、１３􀆰 ２６％和

１５􀆰 ５１％。
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０　 引　 言

　 　 当前自动驾驶技术快速发展，受多种因素约束，
自动驾驶车辆会长期与有人驾驶车辆混合行驶［１］。
为保障复杂混行交通环境下行车安全，自动驾驶车

辆必须准确理解周围动态交通环境并作出合理驾驶

决策［２］，而准确预测周围其他有人驾驶车辆行驶轨

迹是其关键技术之一。 自动驾驶车辆根据预测轨迹

预见未来可能的冲突风险，从而作出更加合理的决

策，规划安全路径，减少碰撞风险。
目前，国内外学者深入研究了车辆轨迹预测问

题，主要分为基于物理模型和学习的方法［３］。 基于

物理模型的轨迹预测方法以车辆动力学或运动学模

型为基础，利用对车辆部分状态的历史观测推演车

辆未来的轨迹。 谢枫等［４］提出一种基于三阶贝塞

尔曲线和运动学模型的转弯车辆轨迹预测方法，相
较于恒加速度恒横摆角速度模型提高了算法的时效

性和准确性；乔少杰等［５］ 使用扩展卡尔曼滤波

（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）预测移动对象的轨

迹，得到较高的预测精度；ＬＩＭ等［６］结合车辆中心坐

标历史数据，建立基于高斯过程回归的轨迹预测方

法，相较于传统的恒速度（Ｃｏｎｓｔａｎｔ Ｖｅｌｏｃｉｔｙ， ＣＶ）模
型及卡尔曼滤波（Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＫＦ）模型能够获

得更好的结果。 基于物理模型的方法不依赖数据，
可解释性强，但仅依据车辆历史状态信息的轨迹预

测方法对于车辆较长时间轨迹的预测能力较差。 近

年来，越来越多机器学习技术被应用到车辆轨迹预

测领域，主要包括基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）和循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ） ２ 类方法。 ＣＵＩ Ｈｅｎｇｇａｎｇ
等［７］将车辆周围环境编码成光栅图像，作为深度卷

积网络的输入，使用 ＣＮＮ输出最大似然轨迹簇及其

概率分布。 上述仅基于 ＣＮＮ 的轨迹预测方法未考

虑目标车辆状态信息在时间维度的关联性，因此，有
学者设计 ＲＮＮ 预测车辆轨迹。 ＭＡＲＣＥＬ 等［８］提出

一种基于激光雷达网格融合和 ＲＮＮ的预测架构，利
用网格单元之间的时空相关性提高轨迹预测精度。
ＸＩＥ Ｇｕｏ等［９］结合 ＣＮＮ 空间扩展和长短时记忆网

络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）时间扩展的特

点，设计基于时间序列的预测模型计算周围车辆轨

迹，结果表明：相较于 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 和门控循环单元

（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ），ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 均方根误

差更低，时间成本更短。 基于深度学习的轨迹预测方

法直接从大量动态场景数据中提取可能影响目标车

辆轨迹的特征，可能导致预测轨迹不符合车辆运动学

约束［１０］。 然而，基于学习的方法大多依赖高精地图

且网络模型较为复杂，使得同时预测周围多个车辆轨

迹时耗费大量计算资源，影响实时性。 此外，基于数

据驱动的轨迹预测方法易产生车辆无法跟随的次优

轨迹，从而影响车辆的正确决策，产生安全风险。
鉴于此，笔者拟综合物理模型与学习类算法优

点，设计基于 ＧＲＵ与运动学模型相结合的车辆轨迹

预测方法，在避免产生次优轨迹的同时，提高预测轨

迹准确性。 以期使生成轨迹更符合车辆的运动学特

性，保障车辆决策安全性。

１　 车辆轨迹预测问题定义

　 　 车辆轨迹预测是根据车辆自身历史运行状态估

计未来行驶轨迹。 在当前时间步内，获取目标车辆

历史观测时域 ｔｈ 的状态信息，设计轨迹预测方法，
预测车辆未来预测时域 ｔｐ 的行驶轨迹。 为使生成

的轨迹更符合实际，预测算法的输入数据能准确表

示车辆的横纵向位置及其变化趋势。 文中所设计

ＧＲＵ的输入特征包括车辆位置 （ｘ，ｙ） 、航向角 φ 以

及纵向速度 ｖ ，特征向量如下式：
Ｘ ＝ ［ｘ，ｙ，φ，ｖ］ （１）

　 　 基于车辆在短时间内的行为具有连续性的特

点，获取历史 ３ ｓ 的车辆状态作为输入数据。 从任

务需求角度，考虑到自动驾驶车辆需要及时应对突

发情况和交通状况的变化，决策规划任务应在短时

间内作出安全决策，规划更合理的车辆行驶路径；从
安全角度考虑，预留 ４ ｓ 的紧急制动响应时间，因
此，生成车辆未来 ５ ｓ的轨迹。 即 ｔｈ ＝ ３ ｓ，ｔｐ ＝ ５ ｓ。

２　 基于运动学模型能车辆轨迹预测

　 　 基于车辆运动学模型的轨迹预测方法，对车辆

·５６１·
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未来预测时域的速度及横摆角速度进行恒速度恒横

摆角速度（Ｃｏｎｓｔａｎｔ Ｔｕｒｎ Ｒａｔｅ ａｎｄ Ｖｅｌｏｃｉｔｙ，ＣＴＲＶ）假
设，使用 ＥＫＦ作为非线性车辆运动学模型的状态估

计器，生成最终轨迹。

２􀆰 １　 车辆非线性运动学模型

　 　 使用自行车模型作为车辆运动学模型，自行车

模型如图 １ 所示。 车辆的位置以车辆中心点 Ｃ（ｘ，
ｙ） 表示，左右轮等效为单个轮子，前轮中心点为 Ａ
点，后轮等效后的中心点为 Ｂ，Ｏ１ 为车辆瞬时旋转

中心。 假设车辆平动，车辆运动状态可用 （ｘ，ｙ，φ）
描述，其中，ｒ 为车辆转弯半径，δ 为前轮转角。

图 １　 自行车模型

Ｆｉｇ． １　 Ｂｉｃｙｃｌｅ ｍｏｄｅｌ

自行车模型是一个简单的运动学模型，但可有

效描述车辆的运动状态转移。 在控制领域，常采用

自行车模型中的位置、航向角、速度、加速度以及横

摆角速度作为状态向量 Ｘ ＝ ［ｘ，ｙ，φ，ｖ，ａ，ω］ Ｔ ，近似

描述车辆运动学。
基于自行车模型构建离散形式的车辆非线性状

态转移方程，如下式：
Ｘｋ＋１ ＝ ｆ Ｘｋ( ) ＋ ｑｋ ＝ ［ ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ４，ｆ５，ｆ６］ ＋ ｑｋ （２）

ｆ１：ｘｋ＋１ ＝ ｘｋ ＋ （ｖｋｃｏｓφｋ）Ｔ ＋
（ａｋｃｏｓφｋ ＋ ωｋｖｋｓｉｎφｋ）Ｔ２ ／ ２ （３）
ｆ２：ｙｋ＋１ ＝ ｙｋ ＋ （ｖｋｓｉｎφｋ）Ｔ ＋
（ａｋｓｉｎφｋ ＋ ωｋｖｋｃｏｓφｋ）Ｔ２ ／ ２ （４）

ｆ３：φｋ＋１ ＝ φｋ ＋ ωｋＴ （５）
ｆ４： ｖｋ＋１ ＝ ｖｋ ＋ ａｋＴ （６）

ｆ５：ωｋ＋１ ＝ ωｋ （７）
ｆ６：ａｋ＋１ ＝ ａｋ （８）

式中： ｑｋ 为状态转移方程过程噪声， ｑｋ ＝ Ｎ（０，Ｄｋ），
其中，Ｄｋ 为协方差矩阵， Ｄｋ ＝ ｄｉａｇ｛０，０，ｑｄφ，ｑｄｖ，ｑｄω，
ｑｄａ｝ ，ｄ为微分；Ｔ 为计算周期；ｋ 为当前时刻。

２􀆰 ２　 基于 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 方法的车辆轨迹预测

　 　 ＫＦ是一种用于描述线性高斯系统的模型，而车

辆运动学模型为非线性系统。 当前大多采用 ＥＫＦ和

无迹卡尔曼滤波（Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ， ＵＫＦ）等
解决非线性系统的 ＫＦ 线性化表达问题。 其中，ＥＫＦ
采用一阶泰勒展开对非线性系统的函数线性化逼

近［１１］，随后通过 ＫＦ 算法进行状态估计，该方法更适

用于低维状态空间的问题。 ＵＫＦ使用一组 ｓｉｇｍａ 点，
通过非线性变换得到其均值和协方差来估计非线性

系统，该方法适用于处理高维状态空间问题。 采用上

述状态向量 Ｘ，并选择 ＥＫＦ处理该非线性系统。
ＥＫＦ包括预测和更新 ２步，具体过程如下：
预测：

Ｘ^ － ｋ＋１ ＝ ｆ Ｘ^ｋ( ) （９）

Ｐ^ －ｋ＋１ ＝ Ｆｋ Ｐ^ｋＦＴ
ｋ ＋ Ｑｋ （１０）

　 　 更新：

Ｋｋ＋１ ＝Ｐ^
－
ｋ＋１ＨＴ（ＨＰ^ － ｋ＋１ＨＴ ＋ Ｒｋ＋１）

－１ （１１）

Ｘ^ｋ＋１ ＝Ｘ^
－
ｋ＋１ ＋ Ｋｋ＋１（Ｚｋ＋１ － ＨＸ^ －ｋ＋１） （１２）

Ｐ^ｋ＋１ ＝ （Ｉ － Ｋｋ＋１Ｈ） Ｐ^
－
ｋ＋１ （１３）

式中： Ｘ^ －ｋ＋１ 为下一时刻的先验估计状态； Ｘ^ｋ 为当前

时刻的后验估计状态； ｆ（·） 为非线性状态转移方

程； Ｐ^ －ｋ＋１ 为下一时刻的先验协方差矩阵； Ｆｋ 为当前

时刻的雅可比矩阵； Ｐ^ｋ＋１ 为下一时刻的后验协方差

矩阵； Ｑｋ 为当前时刻的过程噪声； Ｒｋ＋１ 为下一时刻

的观测噪声； Ｋｋ＋１ 为下一时刻的卡尔曼增益； Ｈ 为

观测矩阵。
基于 ＣＴＲＶ假设，以当前时刻速度 ｖｋ ＝ ０ 及横摆

角速度 ω ｋ ＝ ０作为未来 ５ ｓ内的速度 ｖｋ ＝ １ ～ ５０与横摆角

速度 ω ｋ ＝ １ ～ ５０。 由此构建观测方程为：

Ｚｋ ＝ ＨＸｋ ＋ ｒｋ ＝
０　 ０　 ０　 １　 ０　 ０　 ０
０　 ０　 ０　 ０　 １　 ０　 ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú Ｘｋ ＋ ｒｋ

＝ （ｖｋ，ωｋ） Ｔ，ｋ ＝ １ ～ ５０ （１４）
式中： ｖｋ 和 ωｋ 为观测状态； ｒｋ ～ Ｎ（０，Ｒｋ） 为虚拟传

感器的测量噪声，用于评估速度和横摆角速度观测

值的准确度，其中， Ｒｋ ＝ ｄｉａｇ｛σ２ｖ，σ２ω｝ 。 考虑观测

误差的问题，使用随时间线性增加的速度和横摆角

速度的方差，作为噪声模型。
将上述观测方程代入 ＥＫＦ的预测和更新过程，

即可预测车辆未来 ５ ｓ 的轨迹。 基于 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 轨

迹预测方法流程如图 ２所示。

３　 基于 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 的车辆轨迹预测

３􀆰 １　 ＧＲＵ

　 　 基于数据驱动的轨迹预测方式能够充分提取车

·６６１·
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图 ２　 基于 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 轨迹预测方法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

辆的历史状态信息，生成更加符合行驶“意图”的车

辆轨迹，应用较广的方法包括 ＲＮＮ、 ＬＳＴＭ 以及

ＧＲＵ。 它们都能够处理时间序列信息，但 ＲＮＮ会受

到短时记忆的影响，难以将较早的信息传递到后面

的时间步。 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 都通过指示网络解决了

历史信息的遗忘时间及新信息的更新时间 ＲＮＮ 的

“梯度消失”问题［１２］，其中，ＧＲＵ 采用张量运算更少

的“门控”单元，训练速度较 ＬＳＴＭ更快。 综上，文中

使用 ＧＲＵ提取车辆历史状态特征。
ＧＲＵ包含更新门和重置门 ２ 个部分，使用隐藏

状态进行信息传递，具体结构如图 ３所示。

注：ｈｋ 为当前时刻的隐状态；Ｘｋ＋１ 为下一时刻的输入；Ｒｋ＋１ 为下

一时刻的重置门状态；Ｚｋ＋１ 为下一时刻的更新门状态；􀭹ｈｋ＋１ 为下

一时刻的候选隐状态；ｈｋ＋１ 为下一时刻的隐状态；σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ

激活函数；ｔａｎｈ为双曲正切函数激活函数；☉为点乘；＋为点加。
图 ３　 ＧＲＵ
Ｆｉｇ． ３　 ＧＲＵ

ＧＲＵ的工作过程如下。
重置门：

Ｒｋ＋１ ＝ σ（Ｘｋ＋１Ｗｘｒ ＋ ｈｋＷｈｒ ＋ ｂｒ） （１５）

　 　 更新门：
Ｚｋ＋１ ＝ σ（Ｘｋ＋１Ｗｘｚ ＋ ｈｋＷｈｚ ＋ ｂｚ） （１６）

　 　 候选隐状态：

ｈ
～

ｋ＋１ ＝ ｔａｎｈ（Ｘｋ＋１Ｗｘｈ ＋ （Ｒｋ＋１☉ｈｋ）Ｗｈｈ ＋ ｂｈ）
（１７）

　 　 隐状态：

ｈｋ＋１ ＝ Ｚｋ＋１☉ｈｋ ＋ （１ － Ｚｋ＋１）☉ ｈ
～

ｋ＋１ （１８）
　 　 其中，假设输入一个批量为 ｎ，序列长度为 ｄ 的

Ｘｋ＋１ ∈ ℝ ｎ×ｄ ，假设隐藏单元个数为 ｈ，则 Ｗｘｒ，Ｗｘｚ，
Ｗｘｈ ∈ ℝ ｄ×ｈ 和 Ｗｈｒ，Ｗｈｚ，Ｗｈｈ ∈ ℝ ｈ×ｈ 是权重参数，
ｂｒ，ｂｚ，ｂｈ ∈ ℝ １×ｈ 是偏置参数。

３􀆰 ２　 基于 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 的轨迹预测

　 　 在时序预测中，ＧＲＵ 对输入的扰动非常敏感，
需要引入 ＥＫＦ 来改善 ＧＲＵ 的表现。 因此，提出一

种基于 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ的轨迹预测方法。 该方法将构建

的非线性运动学模型作为网络的最后一层集成到解

码器中，基于 ＥＫＦ 完成轨迹预测任务，从而实现融

合车辆的数据特征与运动学特征。 具体来讲，该方

法使用 ＧＲＵ提取车辆长期状态特征，并改进车辆运

动学模型的不确定性；同时，使用 ＥＫＦ 跟踪系统状

态并处理非线性误差。 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 网络能够同时处

理车辆长期的意图依赖性和短期的状态依赖性，因
此，在轨迹预测方面具有良好的性能。

基于 ＧＲＵ 构建一种 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络架

构，该网络通过 ＧＲＵ将车辆历史状态编码作为网络

隐状态，再通过 ＧＲＵ 与全连接层（ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｌａｙｅｒ， ＦＣ）将隐状态解码为车辆中间状态向量，同
时产生中间状态向量的标准差以描述其准确性。 将

车辆中间状态向量作为观测值输入至最后一层的运

动学模型以生成车辆轨迹。 结合 ＥＫＦ与 ＧＲＵ，将基

于循环神经网络的轨迹预测问题转换为基于 ＥＫＦ
的状态估计问题，从而解决预测轨迹长期预测性差

的问题。 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ网络架构见表 １。 网络整

体架构如图 ４所示。
表 １　 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络架构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
网络架构：

层级： ４×１
输入层： １－Ｄ， Ｘ∈ ℝ １２８×３０

ＧＲＵ层： ８０Ｕｎｉｔｓ ｈｋ ∈ ℝ １２８×２５６

Ｗｘｒ，Ｗｘｚ，Ｗｘｈ ∈ ℝ ３０×２５６，Ｗｈｒ，Ｗｈｚ，Ｗｈｈ ∈ ℝ ２５６×２５６，
ｂｒ，ｂｚ，ｂｈ ∈ ℝ １×２５６

全连接层： ＷＦＣ ∈ ℝ ５０×５０

输出层： Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

·７６１·
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图 ４　 基于深层运动学的 ＧＲＵ 轨迹预测方法架构

Ｆｉｇ． ４　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ⁃ｂａｓｅｄ ＧＲＵ ｆｏｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 采用 ＧＲＵ 基于目标车辆历史状态信息预测车

辆的加速度及横摆角速度 ［ａ，ω］ ，并使用加速度及

横摆角速度的标准差 ［σａ，σω］ 描述两者准确性。
利用 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ方法，状态 Ｘ 迭代过程如下：

步骤 １：在每个时间 ｔ０，坐标原点即为当前车

辆位置 （ ｘ０，ｙ０） ，方向固定。 将历史 ３ ｓ（采样频

率 １０Ｈｚ）观测序列状态向量 Ｘ ｋ ＝ － ２９ ～ ０ 作为网络输

入。
步骤 ２：利用 ＧＲＵ 处理历史 ３ ｓ 轨迹的时间序

列特征，得到未来 ５ ｓ 的加速度 ａｋ 、横摆角速度 ωｋ

以及二者的标准差 σａｋ
和 σωｋ

，将加速度及横摆角速

度作为观测值 Ｚｋ ＝ （ａｋ，ωｋ） Ｔ ，同时将二者的方差作

为观测噪声 Ｒｋ ＝ ｄｉａｇ｛σ２ａｋ，σ
２
ωｋ
｝ 。

步骤 ３：将 ａｋ、ωｋ、σａｋ
以及 σωｋ

代入到 ＥＫＦ中得

到下一时刻的后验位置 （ｘｋ，ｙｋ） 及协方差矩阵，其
中，ｋ＝ １～５０。

整理步骤 ２—步骤 ３的伪代码：
算法 １ ＥＫＦ－ ＧＲＵ轨迹预测

需求： Ｑ，Ｒ
ｆｏｒ ｋ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ ４９ ｓｔｅｐ １ ｄｏ

　 Ｚ（ａ，ω） ｉ
ｋ＋１，Ｒ（σ２ａ，σ２ω） ｉ

ｋ＋１ ← ＧＲＵ（ Ｘ^ｉ
ｋ ＝ （ｋ－２９） ～ ｋ）

　 Ｘ^ｉ
ｋ＋１， Ｐ^ ｉ

ｋ＋１ ← ＥＫＦ（Ｚ（ａ，ω） ｉ
ｋ＋１， Ｘ^ｉ

ｋ， Ｐ^ ｉ
ｋ，Ｑ，Ｒ（σ２ａ，

σ２ω） ｉ
ｋ＋１）

ｅｎｄ ｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎ （ Ｘ^ｉ

ｋ＋１，Ｐ^ ｉ
ｋ＋１） ｉ ＝ １ ～ Ｎ

ｋ ＝ ０ ～ ４９

　 　 ＧＲＵ函数具有车辆状态 Ｚ ＝ （ａ，ω） Ｔ 和观测噪

声 Ｒ ＝ ｄｉａｇ｛σ２ａ，σ２ω｝ 这 ２个输出。 车辆物理模型与

ＧＲＵ结合的轨迹预测网络将 Ｚ 与 Ｒ 代入到更新步

骤中，作为观测值。

４　 基于 ＮＧＳＩＭ 数据集的验证

４􀆰 １　 ＮＧＳＩＭ 数据集

　 　 为验证所提出方法的有效性，使用 ＮＧＳＩＭ数据

集中 Ｉ⁃８０和 ＵＳ⁃１０１训练和验证模型。 在高速公路

数据集，如图 ５ 的 ＮＧＳＩＭ Ｉ⁃８０［１３］ 和图 ６ 的 ＵＳ －
１０１［１４］上进行验证。

４􀆰 ２　 数据处理

　 　 ＫＦ根据系统模型和观测数据动态估计系统的状

态，因此，能够预测系统的未来状态，并且在存在噪声

或不确定性时，提供更为准确的估计结果。 然而，ＫＦ
并不能完全消除噪声或不确定性，采用移动平均滤波

（Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＭＡ），通过平均信号来减小

随机噪声的影响，可进一步平滑 ＫＦ 的输出，从而减

小估计的噪声和抖动，提高估计的稳定性。 同时，ＭＡ
可减少 ＫＦ的计算量，因此，提高滤波器的实时性能。
但 ＭＡ会引入一定的延迟，需要合理选择 ＭＡ 参数。
采用 ＫＦ＋ＭＡ平滑过滤历史 ３ ｓ 的状态量的数据，整
个数据平滑过滤过程的伪代码如下：
算法 ２ 数据平滑过滤过程

需求： Ｑ，Ｒ
设置： Ｘ^ －３０，Ｐ^ －３０
ｆｏｒ ｋ ｆｒｏｍ－３０ ｔｏ －１ ｓｔｅｐ １ ｄｏ
Ｘ^ｋ＋１，Ｐ^ｋ＋１ ← ＫＦ（Ｚｋ＋１，Ｘ^ｋ，Ｐ^ｋ，Ｑ，Ｒ）
ｅｎｄ ｆｏｒ
Ｘ ＝ ＭＡ（ Ｘ^）

　 　 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 以及 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 方法基于车辆状态

转移方程进行轨迹预测。 ＮＧＳＩＭ 数据集提供了位

置、速度以及加速度信息，其中，位置数据已滤波处

理。 考虑到数据集采集过程中可能因感知精度等的

·８６１·
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图 ５　 Ｉ⁃８０ 采集环境

Ｆｉｇ． ５　 Ｉ⁃８０ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

影响而存在误差，需要平滑过滤处理速度和加速度，
而 ＮＧＳＩＭ数据集缺少关键的航向角、横摆角速度信

图 ７　 速度、加速度处理结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

息。 基于车辆位置计算出车辆的航向角，通过航向

角微分计算横摆角速度，同样使用算法 ２ 平滑过滤

计算结果的数据。 数据平滑过滤结果如图 ７ 及图 ８
所示。 原始数据中速度与加速度在短时间内的波动

较大，相较于 ＫＦ 方法，ＫＦ＋ＭＡ 的处理方案将数据

处理的更加平滑，如 ９～１０ ｓ内，速度无明显的变化，
加速度也保持一个稳定且趋近于 ０ 的状态。 ＫＦ＋
ＭＡ消除了航向角计算中的突变问题，结合图 ８ｂ 所

示横摆角速度，原始数据以及 ＫＦ 方法处理的横摆

图 ６　 ＵＳ⁃１０１ 采集环境

Ｆｉｇ． ６　 ＵＳ⁃１０１ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

角速度变化范围较大，经过 ＫＦ＋ＭＡ 处理后的数据

处于［－４０，３０］范围内，符合车辆真实的横摆角速度

变化。

４􀆰 ３　 评价指标

　 　 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 方法的目标使预测输出的轨迹尽可

能的符合真实轨迹，而不是盲目的追求最终的位置

误差最小。 因此，采用 ３ 个轨迹预测中常用的评价

指标，其中，第 ｍ 点的预测轨迹和真实轨迹的位移

误差 ｅｍ ＝ （ｘ －ｘ^） ２ ＋ （ｙ －ｙ^） ２ ， （ｘ，ｙ） 为真实位

置， （ ｘ^，ｙ^） 为预测位置。
最终距离误差（Ｆｉｎａｌ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ Ｅｒｒｏｒ， ＦＤＥ）

测量预测时域内预测轨迹的最终位置和真实轨迹最

终位置之间的距离 Ｌ，而不考虑预测范围中其他时

·９６１·
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图 ８　 航向角、横摆角速度计算及平滑过滤效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈｅａｄｉｎｇ ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｒｏｌｌ ａｎｇｌｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ

间步长中发生的预测误差。 ＦＤＥ计算为：
ＦＤＥ ＝｜ Ｌｆ ｜ （１９）

　 　 平均距离误差 （ Ａｖｅｒａｇｅ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ Ｅｒｒｏｒ，
ＡＤＥ）评价预测轨迹与真实轨迹在每个时刻的平均

位置误差，通常以 ｍ为单位。 ＡＤＥ计算为：

ＡＤＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
｜ ｅｍ ｜ （２０）

　 　 均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）
主要用于评价预测值与真实值之间的差异，该指标

相较于 ＡＤＥ对大误差更加敏感。 ＲＭＳＥ计算为

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
ｅ２ｍ （２１）

式中 Ｎ 为预测时间序列的长度。

４􀆰 ４　 试验结果

　 　 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ基于 ＣＴＲＶ假设预测未来轨迹的速

度及横摆角速度，经过 ＥＫＦ 生成未来轨迹。 ＥＫＦ⁃
ＧＲＵ则使用 ＧＲＵ网络处理具有时间序列信息的车

辆历史轨迹，并生成加速度及横摆角速度，它们被建

模为 ０均值高斯随机变量，标准差由 ＧＲＵ 网络输

出。 ＧＲＵ的输出结果并不是车辆的最终位置，因
为此时完全基于数据驱动的信息缺少车辆的运动

学约束，生成的预测轨迹可能不符合车辆实际行

驶特性。 基于此，使用 ＥＫＦ预测车辆的位置，生成

带有运动学约束的预测轨迹。 ２ 种方法的定量预

测结果见表 ２。 典型场景下轨迹预测的定性结果

如图 ９ 所示。
表 ２　 基线方法 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 和扩展方法 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 的预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄ ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ＥＫＦ⁃ＧＲＵ
预测步长 ／ ｓ １ ２ ３ ４ ５

ＦＤＥ
ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ ０􀆰 ６１ １􀆰 ７６ ２􀆰 ９８ ４􀆰 ６５ ６􀆰 ４８
ＥＫＦ⁃ＧＲＵ∗ ０􀆰 ６１ １􀆰 ５１ ２􀆰 ５２ ４􀆰 ０９ ５􀆰 ４５

ＲＭＳＥ
ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ ０􀆰 ８１ ２􀆰 ０３ ３􀆰 ６２ ５􀆰 ８４ ７􀆰 ６９
ＥＫＦ⁃ＧＲＵ∗ ０􀆰 ７６ １􀆰 ７８ ３􀆰 １８ ４􀆰 ７３ ６􀆰 ６７

ＡＤＥ
ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ ３􀆰 ０３
ＥＫＦ⁃ＧＲＵ∗ ２􀆰 ５６

　 　 注：∗表示本文方法；黑体字表示指标最好。

　 　 由表 ２ 可知：ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 在 ３ 项指标上均优于

ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ，证明所提出方法的有效性。 在第 １ ｓ 预
测时间内，ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 与 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 具有相似的指

标，这是因为在短时间运动中，车辆受到运动学约束

的影响更大，因此，基于 ＣＴＲＶ假设的方法能够较为

准确的预测出车辆的轨迹。 在 ２ ～ ５ ｓ 的预测时间

内，基线方法 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 产生更高的 ＦＤＥ 值，而

ＥＫＦ⁃ＧＲＵ在此时域内具有明显优势，这是因为随着

时间的推移，基线方法因 ＣＴＲＶ假设导致在未来 ２～
５ ｓ 内观测值出现严重偏差，而扩展方法则由 ＧＲＵ
产生更符合车辆未来意图的加速度与横摆角速度，
从而提升长时间轨迹预测的准确性。 这表明：在长

时间的轨迹预测中，行驶意图对车辆的影响要大于

车辆运动学约束的影响。

·０７１·
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图 ９　 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 轨迹预测结果

Ｆｉｇ． ９　 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

在表 ２定量结果中，ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 在 ＲＭＳＥ 方面远

小于 ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ。 这显示出 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 生成的轨迹

不仅在预测时域最终位置更精确，而且在整个预测

时域内更加符合车辆的真实轨迹。
需注意的是，ＥＫＦ⁃ＣＴＲＶ 和 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 在第 ４ ｓ

及第 ５ ｓ时的 ＦＤＥ和 ＲＭＳＥ都超过 ４ ｍ，由于周围环

境车辆以及道路交通约束等对车辆的行驶意图产生

交互影响。 这表明：只考虑车辆自身历史状态信息

及运动学约束的轨迹预测方法仍存在局限性。
从图 ９ａ 中可以看出，ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 方法能够比较

准确地预测车辆轨迹。 而对于图 ９ｂ，ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 方

法预测了其前 ２ ｓ 向右换道的意图，但是该车辆在

２ ｓ之后产生了向左换道的意图，此时 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 产

生的轨迹与实际轨迹具有较大的偏差。 这一现象的

原因在于随着预测时间的延长，人类驾驶员的意图

会出现更大的不确定性，因此，其预测也变得更加

困难。
　 　 总体来看，在 １～２ ｓ的时间范围内，预测轨迹与

实际轨迹高度重合。 这归因于基于 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 的预

测方法会根据车辆状态转移方程进行预测，并且

ＧＲＵ在短时间内的输出方面表现出出色的预测效

果。 然而，在 ３～５ ｓ的时间段内，预测轨迹与实际轨

　 　 　 　 　 　

迹出现明显偏差。 这是因为长时间内的车辆状态预

测需要综合考虑道路状况、周围车辆的意图等周围

环境的交互信息，才能实现较为准确的轨迹预测。

５　 结　 论

　 　 １） 基于 ＥＫＦ⁃ＧＲＵ的车辆轨迹预测方法充分考

虑车辆的运动学约束，通过引入 ＥＫＦ状态转移方程

进行预测，有助于提升短时轨迹预测的精度，并解决

基于学习方法产生预测轨迹随意性的问题。
２） ＥＫＦ⁃ＧＲＵ 方法引入循环神经网络，通过学

习车辆历史轨迹信息，有效提高长时间轨迹预测的

精度。 基于 ＮＧＳＩＭ 数据集进行的试验表明：ＥＫＦ⁃
ＧＲＵ方法相较于传统基于运动学模型的轨迹预测

方法，在 ＦＤＥ、 ＲＭＳＥ 和 ＡＤＥ 上性能分别提升

１５􀆰 ９０％、１３􀆰 ２６％和 １５􀆰 ５１％。
３） 尽管相较于基于运动学模型的轨迹预测方

法，ＥＫＦ⁃ＧＲＵ方法在长时预测方面表现更为精准，
但与结合周围车辆交互意图及高精度地图的预测方

法相比，仍存在一定差距。 在未来，可基于车辆动力

学模型与数据驱动相结合的方法，结合环境的交互

信息，作出更准确的轨迹预测；同时，采用注意力机

制对周围环境分级处理，降低计算资源的消耗。
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