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摘　 要： 针对车辆行驶受相邻车辆的影响，本文提出了一种特征增强的模型，在 ＬＳＴＭ 编码器－解码器架构上，使用卷积社交

池提取一定范围内的车辆轨迹信息特征，再添加坐标注意力进行特征增强。 使用 ＮＧＳＩＭ 数据集实验结果表明，本文所提模

型表现性能良好。 相较于其他模型， ５ ｓ 内在均方根误差指标上平均降低了 １４．１０％、１５．７６％、１７．４９％、１７．８１％、１７．２０％。
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０　 引　 言

过去几年，得益于计算机视觉、传感器信号处

理、硬件设计等领域的技术进步，自动驾驶已经从

“可能成为可能” 走向 “商业化”。 然而，２０１８ 年

Ｔｅｓｌａ 和 Ｕｂｅｒ 自动驾驶汽车发生的两起交通事故，
引发了人们对自动驾驶汽车安全性的担忧。 因此，
提高自动驾驶汽车上运行智能算法的性能至关重

要，如预测周围物体（车辆、行人、自行车等）的未来

轨迹。 作为自动驾驶的核心任务之一，车辆轨迹预

测的准确性为下游的规划控制提供保障，如果自动

驾驶汽车能够准确预测周围车辆的位置，就可以避

免此类交通事故的发生。 机器学习、神经网络在各

个领域的大量应用，也使车辆轨迹预测从之前的基

于物理、模型的方法向机器学习、深度学习转变。

目前现有的轨迹预测方法大致分为 ３ 类：基于物

理、基于机动和基于交互感知［１］。 Ｓ． Ａｍｍｏｕｎ 等［２］提

出了一种基于物理的方法，考虑对象的个体动力学来

预测其运动，但忽略了目标车辆可能受道路结构和邻

近车辆的影响限制。 Ｍ． Ａｌｔｈｏｆｆ 等［３］提出了一种基于

机动的方法，考虑机动选项并预测以机动为条件轨

迹，但忽略了周围车辆对目标车辆的影响。
近年来，基于交互感知的车辆轨迹预测引起了

越来越多的研究者的兴趣，基于交互感知的方法将

驾驶视为一种交互活动，与纯基于物理和基于机动

的方法相比，具有更好的性能，且可以扩展为同时考

虑物理和机动。 Ｌｉ 等［４］ 根据预测目标建立坐标系，
使用图表示近距离对象的交互，利用 ＬＳＴＭ 编码器－
解码器进行轨迹预测。 Ｍｏ 等［５］ 提出了将车辆和基

础设施信息的交互表示为异构图，利用图神经网络



对轨迹的高级交互进行建模并预测。 Ｌｉ 等［６］ 提出

了一种用于多智能体轨迹预测的通用生成神经系

统，通过 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 图双注意力网络进行交互感知

轨迹预测。 现有的大多数交互感知的方法表示共享

坐标系中所有智能体的运动，该坐标系对平移和旋

转敏感，旨在预测单个智能体的轨迹。 然而，自动驾

驶应该同时预测多个周围主体（如车辆和行人）的

未来状态，以便在复杂且高度动态的城市驾驶场景

中进行导航。
随着循环神经网络在各个领域的应用，如自然

语言处理、图像处理等，车辆轨迹预测也兴起了使用

深度学习的热潮。 Ｄｅｏ 等［７－９］ 提出了对于高速公路

上周围车辆的机动分类和轨迹预测的统一框架。 首

先使用 ＬＳＴＭ（长短时记忆网络）模型将所有观察到

的汽车（目标车辆和其周围车辆）的历史轨迹和相

对位置表示为上下文向量，使用上下文向量来进行

机动分类，并使用 ＬＳＴＭ 来预测车辆的未来位置；之
后，考虑到仅使用 ＬＳＴＭ 模型存在捕获车辆轨迹相

互依赖性性能很差的问题，因此在模型中添加卷积

社交池化层来增强模型的预测能力，使模型可以访

问周围车辆的运动状态及空间关系。
如今，注意力机制也被广泛应用于各种模型中

用来提升模型的性能。 如：ＳＥｎｅｔ［１０］借助 ２Ｄ 全局池

化来计算通道注意力，并以相当低的计算成本提供

显著的能力提升。 Ｈｏｕ Ｑｉｂｉｎ 等［１１］ 将位置信息嵌入

到通道注意力中，提出了一种叫做坐标注意力的移

动网络注意力机制，可以灵活的插入各种网络。 连

静等［１２］将注意力机制与图模型结合对车辆轨迹进

行预测，但该模型依赖于高精度地图，且仅考虑车辆

之间的交互。
针对以上问题，本文综合考虑目标车辆及周围

相邻车辆的历史轨迹信息和相对空间位置等对目标

车辆未来轨迹的影响，提出了融合坐标注意力的卷

积社交池化网络（ＣＳＣＡ－ＬＳＴＭ），用来对车辆轨迹进

行预测。

１　 模型与框架

模型框架如图 １ 所示，由基于 ＬＳＴＭ 的编码器、
融合坐标注意力的卷积社交池、基于 ＬＳＴＭ 的解码

器等部分组成。
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图 １　 ＣＳＣＡ－ＬＳＴＭ 整体模型框架

Ｆｉｇ． １　 ＣＳＣＡ－ＬＳＴＭ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．１　 ＬＳＴＭ 编码器

模型中使用 ＬＳＴＭ 编码器，是用来学习车辆运

动。 对于每个时刻，向 ＬＳＴＭ 编码器输入被预测车

辆 （ｖ） 及周围车辆最近 ｔ 帧的历史轨迹和被预测车

辆及周围车辆之间的相对空间位置，以及所处车道

信息等。 使用编码器进行编码，得到每辆车的状态

张量，且该状态张量会逐帧更新。 每辆车使用的

ＬＳＴＭ 具有共享权重，允许所有车辆的 ＬＳＴＭ 状态

组件之间直接对应。

１．２　 融合坐标注意力的卷积社交池

卷积社交池用来捕获场景中车辆之间轨迹运动

的相互依赖性。
首先，通过围绕被预测的智能体定义一个 １３×３

的空间网格，并根据场景中其他智能体的相对空间

位置，使用其 ＬＳＴＭ 状态张量进行填充，形成社交张

量，表示模型可以访问周围车辆的运动状态和其空

间配置。 在社交池化之后添加卷积层，卷积网络等

方差可以帮助模型学习社交张量中的局部有用特
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征，最大池化层可以增加局部平移不变性。 两个卷

积层和一个池化层应用于社交张量来获得社交上下

文编码。 被预测车辆的 ＬＳＴＭ 状态张量单独通过一

个全连接层来获得该车的轨迹编码，将这两个编码

连接起来形成完整的轨迹编码，传递给解码器。
如图 ２ 所示，为了使特征提取更为精准，在第一

个卷积网络后添加了坐标注意力。 坐标注意力

（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）是一种高效注意力机制，
能够获取通道间信息，而且考虑与方向相关的位置

信息，具有灵活轻量的特点，能够简单的插入移动网

络的核心结构中，有助于模型更好地定位和识别目

标。 可以把 ＣＡ 看作一个特征增强计算单元，对于

输入 Χ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘＣ[ ] ∈ RＣ×Ｈ×Ｗ， 经 ＣＡ 模块处理

后 输 出 与 Χ 维 度 相 同 的 增 强 特 征 Ｙ ＝
ｙ１，ｙ２，…，ｙＣ[ ] 。 ＣＡ 模块由坐标信息嵌入和坐标

信息生成两部分组成。
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图 ２　 坐标注意力结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

１．２．１　 坐标信息嵌入

给定输入的特征图 Ｘ，使用池化核（Ｈ，１） 和（１，
Ｗ） 分别沿着水平坐标和垂直坐标对每个通道进行

编码。 则高度为 ｈ 和宽度为 ｗ 的第 ｃ 个通道的输出

可表示为：

ｚｈｃ（ｈ） ＝ １
Ｗ ∑

０≤ｉ≤Ｗ
ｘｃ（ｈ，ｉ） （１）

ｚｗｃ（ｗ） ＝ １
Ｈ ∑

０≤ｉ≤Ｈ
ｘｃ（ ｊ，ｗ） （２）

式中： ｚｈｃ（ｈ） 代表高度为 ｈ 的第 ｃ 个通道的输出，
ｚｗｃ（ｗ） 代表宽度为 ｗ 的第 ｃ 个通道的输出， ｘｃ（ ｉ，ｊ）
代表输入特征图 Χ 的第 ｃ 个通道在位置 （ ｉ， ｊ） 上的

值。

１．２．２　 坐标信息生成

首先将公式（１）和公式（２）的输出拼接起来，使
用 １×１ 卷积和非线性激活函数进行特征转化，表达

式如式（３）所示：
ｆ ＝ δ（Ｆ１（［ ｚｈ，ｚｗ］）） （３）

式中： ｆ ∈ RＣ ／ ｒ×（Ｈ＋Ｗ） 为包含横向和纵向空间信息的

中间特征， ｒ 为缩减因子。
随后，将 ｆ 分为两个独立的特征 ｆ ｈ ∈ RＣ ／ ｒ×Ｈ

和 ｆ ｗ ∈ RＣ ／ ｒ×Ｗ， 使用另外两个 １ × １ 卷积 Ｆｈ 和 Ｆｗ

统一通道数，再用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行特征转化，使其

维度与输入 Χ 一致，表达式如下：
ｇｈ ＝ δ（Ｆｈ（ ｆ ｈ）） （４）
ｇｗ ＝ δ（Ｆｗ（ ｆ ｗ）） （５）

　 　 最后，将输出 ｇｈ 和 ｇｗ 合并成权重矩阵与输入

的特征图相乘，得到该注意力模块的输出，表达式如

式（６）所示：
ｙｃ（ ｉ， ｊ） ＝ ｘｃ（ ｉ， ｊ） × ｇｈ

ｃ（ ｊ） × ｇｗ
ｃ（ ｊ） （６）

１．３　 ＬＳＴＭ 解码器

使用 ＬＳＴＭ 解码器用来生成目标车辆未来轨迹

的预测分布。 该解码器具有两个 ｓｏｆｔｍａｘ 层，即输出

车辆在横向上的换道概率和纵向上的机动概率。 根

据换道信息得到目标车辆未来轨迹的多模态预测分

布。

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集

本文使用公开的 ＮＧＳＩＭ ＵＳ－１０１ 和 Ｉ－８０ 数据集

进行实验。 每个数据集包含在 ４５ ｍｉｎ 的时间跨度内

以 １０ Ｈｚ 捕获的真实高速公路交通轨迹。 每个数据

集由 １５ ｍｉｎ 的轻度、中度和拥堵交通状况片段组成。
将完整的数据集分为 ７ ∶ １ ∶ ２ 的训练集、验证集和测

试集；将轨迹分成 ８ ｓ 的片段，其中使用 ３ ｓ 历史轨迹

和 ５ ｓ 的预测范围。 在将每个片段下采样 ２ 倍后，再
输入 ＬＳＴＭ 编码器，以降低模型复杂性。
２．２　 评价指标

使用反映预测轨迹与真实轨迹之间均方根误差

（ＲＭＳＥ） 作为评价指标，值越小误差越小，值越大，
误差越大。 产生二元正态分布时，使用均值来计算

ＲＭＳＥ， 生成多模态分布时，使用概率权值最高的模

态来计算 ＲＭＳＥ。 计算公式如式（７）所示。

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｔ － ｘ^ｔ( ) ２ ＋ ｙｔ － ｙ^ｔ( ) ２ （７）

　 　 其中， （ ｘ^ｔ，ｙ^ｔ） 和 （ｘｔ，ｙｔ） 分别表示 ｔ 时刻目标
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车辆 ｉ 的真实位置和预测位置。
２．３　 实验环境及参数设置

本文模型使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 实现，具体硬件设施见表

１。 使用 Ａｄａｍ 优化器训练模型，学习率设置为

０．００１，编码器维度为 ６４，解码器维度为 １２８，对所有

层使用 α ＝ ０．１ 的 ｌｅａｋｙ－ＲｅＬＵ 函数激活。
表 １　 具体硬件信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

软硬件名称 详细信息

ＣＰＵ １３ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ９－１３９００ＨＸ ２．２０ ＧＨｚ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ４０６０

内存大小 ３２．０ ＧＢ

显存大小 １６．０ ＧＢ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３．８．１５

ＣＵＤＡ 版本 １１．３

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ １．１１．０

２．４　 对比实验

本文使用 ３ ｓ 的历史轨迹预测 ５ ｓ 的未来轨迹。
为验证模型的有效性，首先与原模型 ＣＳ－ＬＳＴＭ 进

行比较，数据集、参数等均与原文保持一致，进行 ５
轮预训练和 ３ 轮正式训练。 损失值对比、纬度坐标

预测准确率、经度坐标预测准确率如图 ３、表 ２、表 ３
所示。
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图 ３　 训练损失

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ

　 　 图 ３ 表明，添加了坐标注意力的模型收敛性更

好、速度更快，这也意味着 ＣＳＣＡ－ＬＳＴＭ 模型具有更

好的鲁棒性。
表 ２　 纬度坐标预测准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｌａｔｉｔｕｄｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

模型
正式迭代次数

１ ２ ３

ＣＳ－ＬＳＴＭ ９８．０７０ ８ ９８．１３６ ５ ９８．１６１ ３

ＣＳＣＡ－ＬＳＴＭ ９８．０６３ ８ ９８．０８９ ６ ９８．１４０ １

－０．０１ －０．０５ －０．０２

表 ３　 经度坐标预测准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

模型
正式迭代次数

１ ２ ３

ＣＳ－ＬＳＴＭ ８９．７１６ ４ ８９．６０３ ４ ８９．６４２ １

ＣＳＣＡ－ＬＳＴＭ ８９．８５０ ５ ８９．８４４ ３ ８９．９９２ ５

０．１５ ０．２７ ０．３９

　 　 表 ２、表 ３ 显示相较于 ＣＳ － ＬＳＴＭ 和 ＣＳＣＡ －
ＬＳＴＭ 模型纬度坐标预测准确率分别降低了 ０．０１、０．
０５、０．０２；经度坐标预测准确率分别提升了 ０．１５、０．
２７、０．３９。虽然，纬度预测准确率下降了，但经度坐标

预测准确率提升更多，表明本文所提模型具有提升

经度坐标预测准确率的能力。 为使模型达到最优，
经调整正式训练迭代次数实验表明，最优正式训练

迭代次数为 １１ 次。
与 Ｃ － ＶＧＭＭ ＋ ＶＩＭ［８］、 ＣＳ － ＬＳＴＭ［９］、 ＬＳＴＭ、

ＭＡＴＦ Ｍｕｌｔｉ Ａｇｅｎｔ［１３］等多个轨迹预测模型做对比，
均方根误差 ＲＭＳＥ 结果见表 ４（标黑为最佳结果）。

其中，ＣＳ－ＬＳＴＭ 使用共享信息的卷积社交池；
Ｃ－ＶＧＭＭ＋ＶＩＭ 结合变分高斯混合模型和隐马尔可

夫模型预测车辆轨迹框架；ＬＳＴＭ 仅使用长短时记

忆网路；ＭＡＴＦ Ｍｕｌｔｉ Ａｇｅｎｔ 是应用聚合函数的一种

模型。
表 ４　 均方根误差对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｍ

模型 １ ｓ ２ ｓ ３ ｓ ４ ｓ ５ ｓ

Ｃ－ＶＧＭＭ＋ＶＩＭ ０．６６ １．５６ ２．７５ ４．２４ ５．９９

ＣＳ－ＬＳＴＭ ０．６２ １．２９ ２．１３ ３．２０ ４．５２

ＬＳＴＭ ０．６６ １．６２ ２．９４ ４．６３ ６．６３

ＭＡＴＦ Ｍｕｌｔｉ Ａｇｅｎｔ ０．６７ １．５１ ２．５１ ３．７１ ５．１２

ＣＳＣＡ－ＬＳＴＭ ０．５６ １．２５ ２．１０ ３．１８ ４．５１

　 　 从表 ４ 中可以看出，本文所提模型在每一秒的

预测位置都相较于其他模型更准确。 相较于 Ｃ －
ＶＧＭＭ＋ＶＩＭ 每一秒的均方根误差降低了 １５．１５％、
１９．８７％、２３．６４％、２５．００％、２４．７１％；相较于 ＣＳ－ＬＳＴＭ
每一秒的均方根误差降低了 ９．６８％、３．１０％、１．４１％、
０．６３％、０．２２％；相较于 ＬＳＴＭ 每一秒的均方根误差

降低了 １５．１５％、２２．８４％、２８．５７％、３１．３２％、３１．９８％；
相较于 ＭＡＴＦ Ｍｕｌｔｉ Ａｇｅｎｔ 每一秒的均方根误差降低

了 １６．４２％、１７．２２％、１６．３３％、１４．２９％、１１．９１％。 实验

结果表明，本文所提模型是有效的，整体性能优于其

他模型。
（下转第 １９０ 页）
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