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基于 ＬＳＴＭ 网络预测智能车辆变道的路径规划研究

杨　 威， 周义棚

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了实现自主车辆的避障和变道，提出了一种基于 ＬＳＴＭ 网络预测终点位置的变道轨迹规划方法。 首先，对 ＮＧＳＩＭ
数据集中的变道规则进行重新定义，采用指数加权移动平均法（ＥＷＭＡ）对轨迹点进行平滑处理。 利用 ＬＳＴＭ 网络来预测换

道的终点位置，使用均方根误差 （ＲＭＳＥ） 作为模型的评价指标，在相同指标下模型精度提升约 １４．２５％。 同时，定义了车辆换

道的安全区域来验证预测轨迹的可行性。 最后，基于样条曲线理论，建立了变道轨迹数学模型，综合考虑安全性与舒适性选

择最优的变道路径。 仿真结果表明，提出的轨迹规划算法可以为自主车辆生成安全无碰撞的最优路径。
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０　 引　 言

现如今，研究可知大多数情况下，在车辆超车或

变道避障的过程中更可能发生事故［１］。 对于自动

驾驶汽车来说，为了保障道路中的安全高效行驶，自
动驾驶汽车就必须了解周围车辆的意图，再基于此

来调整自身行为。 通常，有经验的驾驶员就可以判

断出未来几秒钟周围车辆的运动。 但当前大多数高

级驾驶辅助系统 （ＡＤＡＳ） 却仍无法进行此类预

测［２］。 随着大数据的发展，越来越多的研究者正尝

试从历史轨迹数据入手来对车辆轨迹进行预测。 在

各类研究中，最常见到的就是基于循环神经网络

（ＲＮＮ）的车辆轨迹预测，这也是该领域的基础研究

课题。 递归神经网络（ＲＮＮ）具有根据反馈连接节

点存储扩展时间间隔的历史信息的能力，可以训练

并应用于预测［３］。 然而传统 ＲＮＮ 的梯度消失及梯

度爆炸问题限制了其应用和发展，ＬＳＴＭ 网络的出

现很好地解决了这一问题［４］。 Ｗａｎｇ 等学者［５］ 使用

Ｈｉｇｈ Ｄ 数据集对长短时记忆（ＬＳＴＭ）网络进行训练

用于预测周围车辆的轨迹。 根据周围车辆的预测轨

迹信息，提出了基于风险评估和风险缓解的路径规

划算法。 黄玲等学者［６］ 为了提升网络模型的迁移

性，引入道路横向偏移量信息，可将ＬＳＴＭ－ＬＣ 模型

精度和迁移性提升约 １０％。 黄蕴麒［７］ 将历史轨迹

中的特征信息速度差、车头时距引入到 ＬＳＴＭ 网络

模型中，能够明显增强轨迹预测的效果，并对加入不



同车辆状态信息的网络模型进行对比。 曾德全等学

者［８］在 ＬＳＴＭ 网络输出中加入混合密度层，使用

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算概率分布来表示车辆未来位置，而
非仅仅预测一条确定的轨迹，以提高预测结果的可

靠性和模型的鲁棒性。
对于车辆换道轨迹拟合，现有模型主要包括样

条插值模型［８］、多次多项式模型［９］、正余弦模型［１０］

等。 由此取得的研究成果有：张颖达等学者［１１］ 通过

ＮＧＳＩＭ 数据集对换道数据进行提取，分析换道行为

的围观特征，并使用多项式对轨迹进行拟合，得出车

辆换道横向轨迹由 ５ 次多项式拟合效果最佳。 Ｚｅｎｇ
等学者［１２］ 应用了含参数的三次 Ｂ 样条曲线规划换

道轨迹，基于提前选定的控制点，考虑与周边车辆的

防碰撞约束，规划出曲率连续的轨迹。 黄晶等学

者［１３］通过问卷调查的方式得到驾驶风格的数据，通
过建立不同风格驾驶人的行车安全区域，进而使用

五次多项式规划出适应驾驶人风格的换道轨迹。 赵

树恩等学者［１４］提出遗传算法－ＢＰ 神经网络理论对

换道终止时刻及目标位置进行预测，六次多项式用

于描述车辆换道轨迹簇，运用鲸鱼优化算法对轨迹

簇进行优化，从而得到最优路径。
上述研究大多依赖于 ＮＧＳＩＭ 数据集来进行预

测，但数据集存在噪声干扰、换道数据缺失或车辆

ＩＤ 重复使用等问题，所以本文对于换道数据的提取

规则进行改进，对其提取出的数据进行平滑处理，避
免路径出现尖峰等现象。 同时，利用 ＬＳＴＭ 网络模

型对变道终点位置进行预测。 根据预测终点的结

果，围绕其生成多个等间距的点，使用准均匀三次 Ｂ
样条曲线来对变道的轨迹进行拟合，最后综合考虑

变道安全性及舒适性选取最优变道路径。

１　 基于 ＬＳＴＭ 网络的轨迹终点预测

１．１　 数据处理

本文预测的数据集采用美国高速公路行车

ＮＧＳＩＭ 数据集，包括 ＵＳ－１０１ 在内的道路上所有途

径的车辆在一个时间段内的行驶状态。 通过 ７ 个不

同位置的摄像头获取到数据集，然后利用软件加工

成轨迹点进行记录。 本文选取 ＵＳ－１０１ 路段的数据

集作为预测轨迹的研究数据，ＵＳ－１０１ 高速公路研

究区域长 ６４０ ｍ，包括 ５ 条主车道及 １ 个出入口。
本文只考虑主车道上的换道轨迹数据，即车道标号

１～５ 的数据。 研究区域及道路如图 １ 所示。
　 　 由于 ＮＧＳＩＭ 数据集中会存在车辆的 ＩＤ 被重复

使用的情况，所以用同一车辆 ＩＤ 的全局时间作为索

引建立切割列表，而后对同一车辆的数据按列表进

行切割，由此判断每一辆车是否产生了变道的行为。
同时，车辆存在连续多次变道行为及变道前后产生

波动，难以识别其单次变道的起点和终点，如图 ２ 所

示。 影响换道轨迹数据的有车道线位置附近的波动

导致换道起点识别错误、识别起点与实际起点不一

致、变道终点难以识别等问题。 所以根据本文需要

的数据重新定义变道规则为：
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图 １　 数据研究区域
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图 ２　 车辆轨迹图

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （１）在一定时间内只进行一次向快车道变道，
不存在连续多次变道的情况。

（２）９６．８％的车辆换道的持续时间在 １０ ｓ 以

内，所以本文对车辆的变道时间进行筛选，取变道点

前后 ５ ｓ 左右时间内的数据为完整的单次换道数

据，整个换道过程时间在 １０ ｓ 左右，包含 １００ 条轨

迹数据。
（３）变道路径的起点、终点位置都在阴影中，对

此可表示为：

ｘ３ ＋ ｌ － ｗ
２
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（１）

其中， ｘ１、ｘ２ 分别表示在车道 ＩＤ 改变前后时刻

车辆的横向位置； ｘ３ ＝
ｘ１ ＋ ｘ２

２
为 ２ 条车道的分界
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线； ｘｓ 与 ｘｅ 分别为换道起终点的横向位置； ｌ为车道

宽度。 车辆换道起终点位置约束如图 ３ 所示。
（４）考虑到实际驾驶的舒适性，对变道过程的

最大横向加速度约束可用如下公式进行描述：
ａｆ － ａｓ ≤ ３ ｍ ／ ｓ２ （２）

　 　 其中， ａｆ 为变道实际终点位置的加速度， ａｓ 为

变道实际开始位置的加速度。
同时，原始数据由视频处理软件获取会存在系

统误差和检测误差，导致符合变道规则的路径会出

现尖峰、平滑性较差。 为获取符合正常运行车辆的

参数，采用指数加权移动平均（ＥＷＭＡ）对轨迹数据

的横纵坐标进行平滑处理，即：
ｘ′
ｔ ＝ ａ ｘｔ －１ ＋ １ － ａ( ) ｘｔ （３）

　 　 其中， ｘ′ｔ 为换道车辆在 ｔ时刻的拟合值；ａ 为权重

系数； ｘｔ 为 ｔ 时刻的真实值。 综上得到的变道数据为

有效样本数据。 车辆轨迹平滑处理如图 ４ 所示。
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图 ３　 车辆换道起终点位置约束图
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图 ４　 车辆轨迹平滑处理图

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｐａｔｈ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 长短时记忆网络模型及评价指标

车辆轨迹预测问题本质上是根据车辆的历史状

态来预估车辆未来的状态。 输入历史时刻的车辆位

置、速度、加速度等信息，输出未来时刻的车辆状态

信息位置。 长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）模型可以解决

ＲＮＮ 模型在处理时间序列较长时容易出现梯度消

失的问题。 本文选用 ＬＳＴＭ 网络模型对车辆换道的

终点位置进行预测，基本结构如图 ５ 所示。 首先，遗

忘门会读取上一个产生的输入 Ｈｔ －１ 和当前时刻的输

入 Ｘ ｔ， 经过遗忘门后输出 Ｆｔ 为：
Ｆｔ ＝ σ Ｗｆ Ｈｔ －１，Ｘ ｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) （４）

　 　 其中， σ 采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激活函数； Ｗｆ

为权重矩阵； ｂｆ 为偏置向量。 经过输入层门后输出

Ｉｔ 为：
Ｉｔ ＝ σ Ｗｉ Ｈｔ －１，Ｘ ｔ[ ] ＋ ｂｉ( ) （５）

　 　 接下来，ｔａｎ 层会创建新的候选向量 ｃ
－

ｔ ，将旧的

向量 ｃｔ －１ 更新为新的 ｃｔ：

ｃ－ ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｃ Ｈｔ －１，Ｘ ｔ[ ] ＋ ｂｃ( ) （６）

ｃｔ ＝ Ｆｔ∗ ｃｔ －１ ＋ Ｉｔ∗ ｃ－ ｔ （７）
　 　 输出门利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数确定哪个部分的数据

会被输出，数学公式具体如下：
ｏｔ ＝ σ Ｗｏ Ｈｔ －１，Ｘ ｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) （８）

　 　 最终的输出 Ｈｔ 为：
Ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ ｃｔ( ) （９）

tanh

Ht

ct-1

Xt

遗忘门
Ft

输入门
It

输出门
ot

tanhσ σ σ

Ct

图 ５　 ＬＳＴＭ 网络结构示意图

Ｆｉｇ． ５　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＬＳＴＭ 网络模型的评价指标选择均方根误差

（ＲＭＳＥ），可用来衡量观测值与真实值间的偏差，能
更直观地体现模型的误差。 均方根误差值越大，说
明模型的误差越大。 ＲＭＳＥ 可由如下公式来求值：

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ

－
－ ｙｉ( ) ２ （１０）

　 　 ＬＳＴＭ 网络模型的参数设置如下：预测时间序

列为 １０，迭代次数为 ５００，学习率为 ０．００１， 学习率

下降系数取 ０．９，使用 Ａｄａｍ 优化算法更新模型参

数。 模型的评价指标为 ６．０６４ １，要好于文献［７］中
ＸＹ－ＬＳＴＭ 模型的 ７．７０１ ６６，提升约 １４．２５％。 说明

本文提出的换道轨迹数据筛选方法及平滑策略对轨

迹预测有更好的效果。

２　 变道轨迹模型

２．１　 变道安全区域

车辆在变道过程中潜在的碰撞场景如图 ６ 所
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示，车辆 １ 为目标车道后车，车辆 ２ 为本车道的前

车， Ｐ１ 和 Ｐ２ 分别为自主车辆与其他车辆的潜在临界

碰撞点，ｓ１ 与 ｓ２ 分别表示在碰撞点时自主车辆的位

置。 以车辆的运行方向为 ｘ轴，垂直方向为 ｙ轴，自主

车辆变道起始时刻车辆前方平行于车道的位置为坐

标原点建立坐标系。 同时，将车辆模型简化为椭圆模

型［１５］，以车辆中心为椭圆的原点，则长轴ＬＸ 为：

ＬＸ ＝ ｌ
２

＋ １ － Ｔｄ( )
ｌ
ｗ
ｖ１
ｖ２

（１１）

　 　 其中， ｖ１ 为后车车速； ｖ２ 为前车车速； Ｔｄ 为驾驶

员风格因子，取常规 ０．５；在 Ｐ１ 和 Ｐ２ 碰撞点不发生

碰撞的最小安全距离的计算公式见如下：
Ｄ ｐ１( ) ＝ ｘｓ－１ － ２ Ｌｘｃｏｓ θ

ｘｓ－１ ＝ ∫ｔ
０
∫ｎ

０
ａｓ － ａ１( ) ｄｔｄｎ ＋ ｖｓ － ｖ１( ) ｔ{ （１２）

Ｄ ｐ２( ) ＝ ｘｓ－２ ＋ ２ Ｌｘ ＋ ｗｓｉｎ θ

ｘｓ－２ ＝ ∫ｔ
０
∫ｎ

０
ａｓ － ａ２( ) ｄｔｄｎ ＋ ｖｓ － ｖ２( ) ｔ{ （１３）

换道安全区域

y

o x

p2

p1

图 ６　 换道安全区域图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｅ ｓａｆｅｔｙ ａｒｅａ

　 　 若车辆 ｓ的速度小于车辆２的速度，随着时间的

增加，两车的距离被不断拉大，这时车辆 ｓ 在换道过

程中不会与前车 ２ 发生碰撞。 只有当车辆 ｓ 的速度

小于车辆 ２ 时，随着换道过程时间的增加，两车的相

对距离缩小，当小于最小的换道安全距离时将会出

现碰撞的现象。 所以认为此时的碰撞点为 Ｐ２，碰撞

时刻为 ｔｐ２（ ｔｓ ＜ ｔｐ２ ＜ ｔｆ），则 Ｐ２ 点的坐标（ｘｐ２，ｙｐ２） 表

示为：

ｘｐ２ ＝ ∫ｔｐ２
ｔｓ

ｖ２ｄｔ ＋ Ｄ ｐ２( )

ｙｐ２ ＝ ｌ ＋ ｗ
２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１４）

　 　 若目标车道后车车速过快，自主车辆在换道前

未与后车保持足够的安全距离，则换道会产生碰撞

点 Ｐ１，碰撞时刻为 ｔｐ１（ ｔｓ ＜ ｔｐ１ ＜ ｔｆ），则 Ｐ１ 点的坐标

（ｘｐ１，ｙｐ１） 表示为：

ｘｐ１ ＝ ∫ｔｐ１
ｔｓ

ｖ１ｄｔ － Ｄ ｐ１( )

ｙｐ１ ＝ ３ｌ － ｗ
２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１５）

　 　 根据式（１１） ～ （１５）即可求得换道车辆与当前

车道前车及目标车道后车的潜在碰撞点的坐标，从
而确定车辆换道安全域范围。
２．２　 轨迹数学模型

轨迹的数学模型采用准均匀三次 Ｂ 样条曲线，
保留了贝塞尔曲线在 ２ 个端点处的性质：端点处的

切线即为最后 ２ 个端点的连线。 同时，曲线的次数

越高，将会有很多零点存在，较多的导数零点会导致

曲线存在较多的极值，使曲线出现较多的峰谷值。
选择三次 Ｂ 样条曲线生成几何路径，即用 ６ 个控制

点生成一个路径片段，然后通过片段的拼接就可以

实现从初始状态到目标状态的路径规划。 样条曲线

控制点如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知， Ｐ０ 点为规划的起

始点，定义为 Ｐ０ ＝
０
０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。 Ｐ５ 为预测得到的换道终止

点为
ｘ５

ｙ５

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
。 在变道避障过程中，第一个控制点及

最后一个控制点是已知的，其余的控制点未知。 为

了方便计算，假设变道前后的路径曲线满足中心对

称， Ｐ１ 点与Ｐ４ 点 分别在中点处。 在变道的起点与

终点处车辆的航向角始终与车道的中心线平行。 那

么有 Ｐ０，Ｐ２ 与Ｐ３，Ｐ５ 的连线均为直线且大小为 Ｌ。
所以全部的控制点可得出：

Ｐ１ ＝
Ｌ
２
０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
，Ｐ２ ＝

Ｌ
０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，Ｐ３ ＝

ｘ５ －
Ｌ
２

ｙ５

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

，Ｐ４ ＝
ｘ５ － Ｌ
ｙ５

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
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L

图 ７　 样条曲线控制点

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐｌｉｎｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 由于不同的驾驶员有不同的驾驶习惯会导致在

实际行车中变道时间长短及变道路径长度的不同，
这部分问题是神经网络模型无法预测的。 所以根据

预测终点的结果，围绕预测终点生成多个等间距的

点作为轨迹簇的终点，同时对 Ｌ 的大小进行约束，使
控制点的自由度降为 ２，就可以得到一系列变道的

曲线簇。 这里涉及用到的数学公式为：
Δｘ ＋ ｖ２ ｔＬ － Ｌ ＋ Ｌｘ( ) ＞ Ｌｓ （１６）

　 　 其中， Δｘ 表示自主车辆与前车的距离； ｔＬ 表示

车辆走过 Ｌ 所用的时间； Ｌｓ 表示纵向安全距离。
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３　 代价函数计算

综合考虑舒适性及安全性选择一条最优路径作

为变道的最终路径。 在最优路径点筛选上选择线性

加权法、即多目标转单目标的方法。 总代价函数表

示为：
ｍｉｎ Ｊｔｏｔａｌ（ ｉ） ＝ ｗｃ ｆｃ（ ｉ） ＋ ｗｓ ｆｓ（ ｉ） （１７）

　 　 其中， ｗｃ 和 ｗｓ 分别为舒适性和变道效率的代

价函数权重值； ｆｃ（ ｉ） 为第 ｉ 条路径的舒适度代价函

数； ｆｓ（ ｉ） 为第 ｉ 条路径的安全性的代价函数。
将换道起点与终点处自主车辆与前后车的距离

作为安全性的代价函数，距离越大、越不容易发生碰

撞，安全性越好。 因为代价函数需要最小的代价，所
以取倒数作为安全性的代价函数：

ｆｓ（ ｉ） ＝
１

Δｘｉ － ｖ１
Δｘｉ

ｖｓ
－ ２ Ｌｘ ＋ Δｘｉ － ｖ２

Δｘｉ

ｖｓ
－ ２ Ｌｘ

（１８）
路径的舒适性也是路径规划的重要代价指标之

一。 路径曲率过大不仅会降低乘坐舒适性，也会增

加路径跟踪控制的难度，进而导致车辆行驶稳定性

下降。 由于曲率与路径的平滑性高度相关，路径的

曲率变化越小 ，则路径越平滑；反之，曲率变化越

大，则路径变化越剧烈。 所以，影响舒适性的因素主

要是路径的平滑性，规划的轨迹越平滑，相应地、舒
适性就好。 舒适性代价函数的数学定义式为：

ｆｃ（ ｉ） ＝ ｋ（ ｉ） ＝ ｘ′（ｕ） ｙ″（ｕ） － ｘ″（ｕ） ｙ′（ｕ）

ｘ′２（ｕ） ＋ ｙ′２（ｕ）( )
３
２

（１９）

同时，为了平衡安全性与舒适性之间的数量级

差异，需要分别对其进行标准化处理，数学计算公式

具体如下：

ｆｎ（ ｉ） ＝
ｆｎ（ ｉ）
ｍａｘｆｎ

（２０）

　 　 其中， ｆｎ（ ｉ） 为安全性或舒适性的代价函数，
ｍａｘｆｎ 为所有路径中代价函数最大的代价值。

４　 仿真结果分析

为了验证所提出规划方法的可行性， 利用

Ｃａｒｓｉｍ 与 Ｍａｔｌａｂ 联合仿真对所提出的路径规划算

法进行仿真验证。 同时，采用基于预瞄点的滑模控

制算法对规划的轨迹进行跟踪验证，仿真场景为同

向双车道，自主车辆距本车道前车的距离为 ６０ ｍ，
距目标车道车辆距离为 ２０ ｍ。 车辆及其他参数见

表 １。

表 １　 仿真参数

Ｔａｂ． １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 数值

长轴 ＬＸ ／ ｍ ２．９７９ ５

车辆宽 ｗ ／ ｍ １．６

车道宽 ｌ ／ ｍ ４．５

目标车道后车车速 ｖ１ ／ （ｋｍ·ｈ－１） ４５

本车道前车车速 ｖ２ ／ （ｋｍ·ｈ－１） ４０

自主车辆车速 ｖｓ ／ （ｋｍ·ｈ－１） ６０

预瞄时间 ／ ｓ ０．６

　 　 根据 ２．１ 节划分的变道安全区域， 碰撞时刻 ｔｐ１
和 ｔｐ２ 分别为 ５．８８ ｓ 与 ９ ｓ，由式（１１）可得出长轴 ＬＸ

为 ２．９７９ ５ ｍ，碰撞点 Ｐ１ 的坐标可由式（１２） 和式

（１５） 得出为（４４．７８，５．１），碰撞点 Ｐ２ 的坐标通过式

（１３）、式（１４） 得到，得到的结果值为（１５１．１３１ ２，
２．８）。

根据 ２．２ 节轨迹的数学模型可以得到预测路径

的换道中心点为（１４９，４），在所定义的换道安全区

间内，与前后车都不会产生碰撞，也就是说根据预测

的终点位置及约束生成 ６ 条具有不同终点位置的变

道路径都是无碰撞的路径，变道路径规划起点的横

坐标为 １０４ ｍ，预测到的路径终点横坐标为 １９２ ｍ，
向预测终点前后各取等距离的间隔长度作为其余路

径的终点如图 ８ 所示。 所有变道路径的安全性及舒

适性的代价图如图 ９ 所示，代价值最小的为第一条

路径 ０．９６，最大的为第 ６ 条路径、０．９９９ ３，代价值最

小的第 １ 条路径即为变道的最优路径。 采用基于预

瞄点的滑模控制算法对最优路径进行跟踪如图 １０
所示，在变道的起点及终点处跟踪误差较大，横向跟

踪误差最大为 ０．１ ｍ，发生在变道完成、即将直行的

时刻。 仿真结果表明，规划的算法在安全区域内可

以为自主车辆提供一条无碰撞的最优路径。
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图 ８　 不同终点变道路径图

Ｆｉｇ． ８　 Ｐａｔｈ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌａｎｅ ｃｈａｎｇｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｄ ｐｏｉｎｔｓ
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图 ９　 路径代价图

Ｆｉｇ． ９　 Ｐａｔｈ ｃｏｓｔ ｄｉａｇｒａｍ
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图 １０　 最优路径跟踪

Ｆｉｇ． １０　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ ｔｒａｃｋｉｎｇ

５　 结束语

本文使用 ＬＳＴＭ 网络对换道终点位置进行预

测。 首先，通过 ＮＧＳＩＭ 数据集对单次换道数据的提

取进行重新定义。 其次，对于部分轨迹存在的尖峰

及波动等现象，采用指数加权移动平均（ＥＷＭＡ）对
轨迹数据的横纵坐标进行平滑处理，使得网络模型

的精度提高了 １４．２５％。 建立了行车的安全区域模

型，分析与前后车发生碰撞点的坐标及不发生碰撞

的最小安全距离，同时对预测结果进行验证。 最后，
使用样条曲线对轨迹进行拟合，在安全性与舒适性

的评价指标下综合筛选出最优路径。 仿真结果表明

本文所提出的路径规划方法可以为自主车辆提供安

全无碰撞的最优路径。
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