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时空图注意力网络在交叉口车辆轨迹预测的应用
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摘　要　随着人工智能和大数据技术的快速发展,以深度学习为代表的自动驾驶轨迹预测是未来的热点研究方向.在混合交

通场景下,如何准确地预测机动车与非机动车的轨迹,是实现自动驾驶技术中安全行驶和高效轨迹规划等问题的前提.针对交

叉路口中不同运动对象之间发生交互时的轨迹预测问题,提出了基于图注意力网络的建模方案.所采用的模型结合了时间与

空间上研究对象之间的相互作用,对机动车与非机动车的未来轨迹做出了更准确的预测,可应用于自动驾驶的轨迹规划方案,

确保在复杂交通场景下,机动车与非机动车能够安全且高效地通过交叉路口.该模型在简单交互情况下,可取得较小的轨迹平

均位移误差和最终位移误差,而在复杂交互情况下,可提供更为合理的规划路径.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofartificialintelligenceandbigdatatechnology,theapplicationofdeeplearningtotrajecＧ

torypredictiononautonomousdrivinghasbecomeahottopicinrecentyears．Thepremiseofkeepingthesafetyofnavigationand

efficientpathplanninginautonomousdrivingistomaketrajectorypredictionsofmotorandnonＧmotorvehiclesaccurate,especialＧ

lyinmixedtrafficscenes．AimingattacklingtheproblemrelatedtopathplanningwheninteractionshappenamongdifferentreＧ

searchobjectsatanintersection,amodellingschemebasedongraphattentionnetworksisproposed．Themodelappliedcombines

spatialandtemporalinteractionsamongtrafficＧagentstoimprovetheaccuracyoftrajectorypredictionsformotorandnonＧmotor

vehicles．Inaddition,theproposedmodelcanbeappliedtopathplanningofautonomousdriving,ensuringthatmotorandnonＧmoＧ

torvehiclesarecapableofpassingtheinteractionssafelyandefficientlyincomplextrafficscenes．InthecaseofsimpleinteracＧ

tions,theaveragedisplacementerrorandfinaldisplacementerrorofthetrajectoriesderivedfromthemodelreachrelativelysmall．

Andinthecaseofcomplexinteractions,thefuturepathsprovidedbythemodelaremorereasonablethanthefutureground

truths．
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１　引言

人工智能逐渐走进了人们的视野,例如机器翻译[１Ｇ２]、语

音识别[３Ｇ４]、图像识别[５]等,给人们的生活带来了空前的便利.

在交通领域,人工智能也带来了许多崭新的应用,如地图匹

配、车牌识别、警用机器人等[６].其中,最令人瞩目和期待的

应用之一是自动驾驶[７].自动驾驶所要实现的最终目标是车

辆对周围环境进行感知后,高速运算轨迹规划并做出决策,从

而能够在复杂的道路环境下自主安全地行驶.传统车辆的驾

驶员能够通过自身对周边环境信息的收集,在短时间内进行

判断,从而采取进一步的行驶决策.但对于在道路上行驶的

自动驾驶车辆来说,像人类一样在极短时间内对周边车辆的

运动行为和未来行驶轨迹趋势进行预知是非常困难的.

城市道路交叉口是城市道路的重要连接点,但在交叉口



处存在着严重的混合交通现象.各种机动车交通流与非机动

车交通流特性各异,这不但影响了交叉口的运行效率,而且极

易诱发交通事故.状况复杂的城市道路,特别是车流量较大

的交叉路口环境,为自动驾驶的实现带来了众多挑战.车辆

周边运动对象的种类繁多、交通对象形状及运动方式的异质

性都会对机动车与非机动车的行驶轨迹规划造成严重干扰.

基于这个问题,本研究将通过采集城市道路环境下机动车与非

机动车的真实轨迹坐标信息,对所研究车辆的历史运动信息及

运动方式进行分析,并结合周边环境,改进现有轨迹预测算法,

对机动车与非机动车未来的行驶轨迹提供合理的规划方案.

２　文献回顾

２．１　手工构造函数

针对交通领域中的轨迹预测问题,科学家们已提出了许

多的方法,较为经典的方法有:１)社会力(SocialForce),将运

动对象与环境之间的相互作用量化为吸引力和斥力,然后利

用这些力的合力驱动研究对象运动[８];２)高斯过程(Gaussian

Process),通过连续域(时间或空间)上随机变量的联合,预测

研究对象的速度、加速度、角偏量等参数[９];３)卡尔曼滤波

(KalmanFilter),卡尔曼滤波器在预测点附近对历史轨迹进

行线性化,并使用最小方差估计[１０].

上述经典方法对于分析交通对象的轨迹预测问题做出了

巨大贡献,也为自动驾驶领域奠定了良好的基础.但是此类

方法主要存在以下不足之处:１)模型需要手工构造函数以刻

画交互,而不是通过数据驱动的方式推断并生成未来轨迹.

这导致了模型的适应性较差,只能适用于简单的交互情景,在

较为复杂的场景中表现欠佳,对于分析长期轨迹预测问题稍

有欠缺.２)模型通常针对的是在研究对象周围较短距离内发

生的交互情景,而没有考虑更远距离运动对象与其他个体可

能发生的交互,对周边环境信息的考虑并不周全[１１].

２．２　序列Ｇ序列预测模型

针对传统方法的不足,一些学者开始提出利用深度学习

技术,基 于 序 列Ｇ序 列 (SequenceＧSequence,Seq２Seq)预 测 结

构,对车辆的运动轨迹进行预测[１２].１)社会长短期记忆模型

(SocialLSTM):采用了在序列预测上表现突出的长短期记忆

网络,模型在LSTMs的每一步加入了池化层,整合了当前预

测对象的“邻居”的隐藏状态,并将其作为隐藏状态信息的一

部分传递下去,解决了多个研究对象的 LSTMs之间无法捕

捉空间中的交互的问题[１１].２)社会生成对抗网络(SocialＧ

GAN):结合了序列预测和以生成器Ｇ判别器为框架的生成对

抗网络,将全局的对象信息纳入考虑并进行池化,采用博弈训

练去对抗一个递归判别器,从而生成可行的未来轨迹.此外,

利用 新 的 损 失 函 数 VarietyLoss 可 生 成 多 条 可 行 的 路

径[１３Ｇ１４].３)SoPhie:结合了社会注意力机制和物理注意力机

制,从周围对象中提取出重要的轨迹信息,建模捕获未来路径

的不确定性,并利用生成对抗网络生成更真实的样本[１５].

４)MultiＧAgentTensorFusion:将多个智能体的过去轨迹和场

景信息编码为张量,应用卷积组合捕获运动对象的交互,同时

保留了运动对象和场景的空间区域结构,最后采用对抗性损

失学习随机预测,递归地解码生成未来轨迹[１６].

２．３　注意力机制

注意力模型最初被用于机器翻译,现在已成为神经网络

领域的一个重要概念.在人工智能领域,注意力机制已成为

神经网络结构的重要组成部分,并在自然语言处理、统计学

习、语音和计算机等领域有着大量的应用[１７].注意力机制在

交通领域中的应用可以利用人类视觉机制进行直观解释.例

如,当人们处于一个拥挤场景中,相比较于建筑物本身或人们

身后的人与事物,人们会更加关注眼前的障碍物以及即将向

他们走来的人[１８].因此,注意力机制根据信息的重要性,为

历史信息分配不同的注意力权重,有助于克服循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)中的一些缺点和限制,如随

着输入长度的增加性能下降,以及输入顺序不合理导致的计

算效率低下.

２．４　图网络

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)是一种直接

运行在图结构上的神经网络,在与图网络相关的分析中表现

良好[１９].基 于 GNN 的 图 卷 积 网 络 (GraphConvolutional

Network,GCN)有着广泛的应用,可以应用于任何在图上有

卷积的网络拓扑图[２０Ｇ２２].近些年来,基于图神经网络的方法

在轨迹预测领域取得优秀表现.基于这一类网络,图注意力

网络(GraphAttentionNetwork,GAT)被提出,其对邻域内不

同节点分配不同的权重,而不需要进行任何代价高昂且复杂

的矩阵运算,也不需要预先知道图形结构[２３Ｇ２４].

因此,受上述网络和方法论的启发,本研究提出了一种组

合了图注意力网络的模型,基于Seq２Seq结构,通过挖掘时间

图和空间图中的隐藏信息,获取机动车和非机动车之间关键

的交互和冲突信息.本研究所采用的模型能够结合所有有用

信息,产生较为理想的预测结果.通过对轨迹信息进行计算,

本方法预期在混合交通场景下,将预测轨迹与未来真实轨迹

之间的误差最小化.而在冲突行为较为复杂的交互场景下,

本方法可辅助所研究的机动车和非机动车,为其提供更安全、

高效的轨迹规划方案.

３　基于时空图注意力网络的轨迹预测

３．１　问题陈述

在第t个时间步下,第i辆车的横纵坐标记为(xt
i,yt

i).

在观察时间段１至tobs内每辆车的历史运动轨迹及其与周围

车辆的交互后,本研究旨在对时间段tobs＋１至tobs＋pred 内车辆的

未来运动轨迹进行预测.其中,obs和pred 表示观察点和预

测点的数量.

３．２　模型框架

模型总体框架如图１所示.车辆的轨迹预测问题本质上

是一个序列预测问题,考虑到 EncoderＧDecoder(编码Ｇ解码)

框架在处理序列预测问题上取得了优秀表现[２５],本文方法基

于该框架,将轨迹预测问题转化为序列预测问题.对于每个

车辆个体,其未来的运动状态、行驶轨迹不仅与驾驶者本身、

车辆的历史运动信息等因素有关,还与其周围的车辆对其产

生的交互影响有关.因此,本文方法引入图注意力网络 GAT
对时间及空间上的交互信息进行捕捉并量化,作为模型计算

过程的一部分.

５３３曾伟良,等:时空图注意力网络在交叉口车辆轨迹预测的应用



图１　模型框架

Fig．１　Fameworkofmodel

３．３　相对位置编码

每个机动车或非机动车个体具有其独特的运动方式.而

LSTM 网络在捕捉、收集研究对象个体的历史运动轨迹表现

优秀[２６],因此,我们使用 LSTM 单元代表每一个所研究的车

辆个体,从而获得其运动状态的序列化表示.

首先,需要对第i辆车对于前一个时间步的相对位置信

息作出定义:

Δxt
i＝xt

i－xt－１
i (１)

Δyt
i＝yt

i－yt－１
i (２)

将相对位置信息嵌入到一个固定长度的向量et
i中:

et
i＝Φ(Δxt

i,Δyt
i;Wrel) (３)

其中,Φ(􀅰)为嵌入函数,Wrel为嵌入权重.

将该嵌入层向量处理为LSTM 单元进行空间信息传递:

pt
i＝LSTM(pt－１

i ,et
i;Wp) (４)

其中,pt
i为空间LSTM 隐藏状态,Wp为空间 LSTM 单元嵌入

权重.

３．４　图注意力网络

图是一种很灵活的数据结构,它囊括了很多其他的数据

结构.例如,如果没有边,那么图就会变成一个集合;如果只

有相互垂直的边,其中任意两个节点都相连,那么就会得到一

个数据树.

神经网络本身可以看作是一个图,其中节点是神经元,边

缘是权重,或者说节点表示层,边缘表示向前或向后传递的流

程.在没有对LSTM 进行其他模块的添加和改进的情况下,

仅仅依靠为每个机动车和非机动车分配 LSTM 单元,无法很

好地捕捉到车辆个体之间的交互与冲突行为.因此,为了使

得多个机动车与非机动车个体之间的运动信息能够被收集,

进而被纳入考量,图神经网络 GNN 将每个车辆个体视为计

算图中的每个节点,从而对机动车与非机动车的轨迹信息进

行与图有关的操作.

此外,图注意力网络 GAT 是一种基于空间的图卷积网

络,注意力机制在其中的表现在于,在聚合特征信息时,将注

意力机制用于确定节点邻域的权重,通过为不同的节点分配

不同的注意力权重,从而聚合来自周围车辆个体的信息.因

此,采用 GAT用于交互及冲突信息的共享.

如图２所示,以５个车辆个体为例,用图中５个节点表示

不同个体,它们之间的连线为边缘,表示机动车与非机动车等

车辆个体之间的交互影响信息.

图２　图、节点与边缘

Fig．２　Graph,nodeandedge

在自然语言处理中,自注意力selfattention利用了注意

力机制,计算每个单词与其他所有单词之间的关联[１７].类似

地,在所研究的车辆轨迹预测问题中,通过自注意力,对机动

车与非机动车之间的交互信息进行计算与量化.基于自注意

力机制,GAT对以图形为结构的数据进行计算,通过关注每

个节点周围的其他节点,得到每个图上的所有节点的特征.

最终,利用层层叠加的自注意力机制,使车辆轨迹信息得到新

的考虑了车辆之间交互信息的表征.

对于注意力层,注意力系数通过以下公式进行计算:

at
ij＝

exp(LeakyReLU(aT[concat(Wp
t
i
,Wp

t
j
)]))

∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(aT[concat(Wp
t
i
,Wp

t
k
)])) (５)

其中,at
ij表示在t时间步下,节点j对i的注意力权重系数,a

表示单层神经网络前向传播的权值向量,aT表示a矩阵的转

置,Ni表示节点i周围的车辆个体数量,W 表示一个用于共享

线性 变 换 权 重 的 矩 阵,concat(􀅰)为 拼 接 函 数,并 通 过

LeakyReLU非线性函数进行激活.

接下来,利用权重系数at
ij计算所有空间隐藏层状态加权

之和,生成新的状态向量:

p
∧t
i＝tanh(∑

j∈Ni
at

ijWp
t
j
) (６)

其中,p
∧t
i表示车辆i在t时刻的聚合空间隐藏状态,包含了其

他车辆对象在空间图上的影响,tanh为非线性激活函数.

３．５　时空图信息结合

为了结合时间与空间上的隐藏状态信息,对于每个机动

车或非机动车车辆个体,在已经分配一个 LSTM 单元用于传

递空间图上的信息之余,为其分配另一个 LSTM 单元传递时

间图上的轨迹信息:

mt
i＝LSTM(mt－１

i ,p
∧t
i;Wm) (７)

其中,Wm为时间LSTM 单元嵌入权重.

在编码阶段,时间LSTM 用于捕捉当前车辆个体在时间

图上的运动状态、方式和信息,而空间 LSTM 用于捕捉当前

车辆个体在空间图上的运动状态、方式和信息.

为了将两者进行结合,构成时空图注意力网络的隐藏信

息,需要将这两部分信息通过多层感知机 MLP结构进行线

６３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



性映射,之后进行时空图信息的结合.

pi＝δp(pTobs
i ) (８)

mi＝δm(mTobs
i ) (９)

hi＝concat(pi,mi) (１０)

其中,Tobs为任意观测时刻,δ(􀅰)为多层感知机结构,用于进

行数据映射.

３．６　解码生成预测轨迹

为了提高模型的鲁棒性,以及缓解训练过程中的过拟合

现象,引入噪声,与编码器的输出信息hi进行连接:

dTobs
i ＝concat(hi,z) (１１)

其中,z为所添加的噪声.

对于下一时刻Tobs＋１,通过解码器对隐藏信息进行解码,

并经过多层感知机 MLP线性层结构,转换到坐标空间生成

所预测的相对轨迹信息:

dTobs＋１
i ＝LSTM(dTobs

i ,eTobs
i ;Wdec) (１２)

(ΔxTobs＋１
i ,ΔyTobs＋１

i )＝δ(dTobs＋１
i ) (１３)

其中,Wdec为LSTM 解码权重.

此后,将相对位置信息结合坐标,转化为绝对坐标.

３．７　损失函数

在训练过程中,采用基于L２损失改进的VarietyLoss函

数作为损失函数[１３,２４]:

Lvariety＝min(k)‖Yi－Y
∧
k
i‖２ (１４)

其中,Yi是机动车与非机动车的未来真实轨迹,Y
∧
k
i是机动车与

非机动车的未来预测轨迹,超参数k指代生成器中在生成解

码器的初始隐藏状态时噪声的随机取样次数.

４　模型仿真

４．１　环境配置

本研究的相关环境如下.CPU:AMDRyzen７３７５０H,

２１３２MHz(２１．３３３×１００).NVIDIA 通用并行计算架构 CUＧ

DA版本:１０．０.内存:１６GB.显卡:NVIDIAGTX１６５０.显

卡内存:４GB.操作系统:Ubuntu１８．０４LTS.编程语言:PyＧ

thon,版本为３．７.深度学习框架:Pytorch,版本为１．０.

４．２　数据集

如图３所示,本研究采用中国某城市某交叉口在２０１６年

１１月１０日上午７时５２分至８时２３分的监控视频进行分析.

以该城市交叉口的车辆为研究对象,共采集１１４０辆右转机动

车和４６０辆非机动车的行驶轨迹.此外,将每个斑马线及其

相邻右转车道作为一个整体,从而将整个道路场景划分为４
个不同区域,并按顺时针顺序分别标记为１至４.

图３　数据采集场景

Fig．３　Scenefordatacollection

如图４所示,使用由Suzuki开发的基于图像处理技术的

软件[２７],对机动车和非机动车轨迹进行手工提取.在下一阶

段,将提取的轨迹及其对应的坐标信息进行导出,并经过预处

理得到４列数据,每列分别为采集时刻、车辆编号、轨迹的x
坐标和轨迹的y 坐标.最后,以４个不同区域的车辆轨迹数

据作为４个不同场景下的数据集,分别进行仿真.

图４　轨迹提取软件

Fig．４　Softwarefordataextraction

４．３　参数选择

目前为止,轨迹预测算法大多针对行人进行研究,并采用

０．４s作为采样周期,即下一个采样点到当前采样点的时间间

隔为０．４s.而非机动车通过道路交叉口斑马线和机动车在

右转车道右转时,其速度通常保持在１０~１５km/h之间,大约

是行人行走速度(４~５km/h)的２~３倍.因此,在采样周期

的选择上,本研究选择０．１６s作为采样的时间间隔,在保证确

保采样数据充足的情况下,使模型仿真过程更为合理.

在训 练 阶 段,模 型 共 经 历 ４００ 次 迭 代,即 Numberof

Epochs为４００;一次训练所选取的样本数BatchSize为６４;采

用维数 为 １６ 的 高 斯 噪 声;采 用 带 泄 漏 修 正 线 性 单 元

LeakyReLU函数作为非线性激活函数 ActivationFunction;

为了优化神经网络的训练,采用批量归一化BatchNormalizaＧ

tion与 Adam 优化 器;考 虑 到 Dropout方 法 与 批 量 归 一 化

BatchNormalization之间的不兼容性[２８],将为缓解过拟合所

设计的 Dropout设置为０;将学习率 LearningRate设置为

０．００３,并在２５０次迭代后的训练中引入验证集验证模型性

能;超参数k设置为２０;观测轨迹点个数 ObservedLength为

８,预测轨迹点个数PredictedLength为１２;对于每个数据集,

训练集、测试集和验证集的比例接近６∶２∶２.

４．４　评估标准

模型所生成预测轨迹的准确度由平均位移误差(Average

DisplacementError,ADE)及最终位移误差(FinalDisplaceＧ

mentError,FDE)进行评估.

ADE具体表示为所有车辆的预测轨迹与真实轨迹的平

均欧几里得距离误差,计算公式如下:

ADE＝１
n ∑

n

i＝１

１
tpred

∑
tobs＋tpred

t＝tobs＋１
(x∧it－xi

t)２＋(y∧it－yi
t)２ (１５)

其中,n为车辆总数,x∧it,y∧it分别为模型所预测的车辆轨迹的

横、纵坐标.

FDE具体表示为车辆在最终的预测位置与相应的真实

位置之间的平均欧几里得距离误差,计算公式如下:

FDE＝１
n∑

n

i＝１
(x∧itpred －xi

tpred
)２＋(y∧itpred －yi

tpred
)２ (１６)

７３３曾伟良,等:时空图注意力网络在交叉口车辆轨迹预测的应用



其中,n为车辆总数,x∧itpred ,y∧itpred 分别车辆在最后一个预测时

刻下的轨迹的横、纵坐标.

４．５　实验结果

４．５．１　激活函数与优化器

神经网络中的每个神经元节点接收上一层神经元的输出

值作为本神经元的输入值,并将输入值传递给下一层,输入层

神经元节点会将输入属性值直接传递给下一层(隐藏层或输

出层).在多层神经网络中,上层节点的输出和下层节点的输

入之间具有一个函数关系,这个函数称为激活函数[２９].若不

使用激活函数,会导致神经网络的每层仅完成线性变换,多层

输入叠加后仍属于线性变换.由于通常线性模型的表达能力

不够,因此,需要通过非线性激活函数以引入非线性因素.常

见的激活函数有sigmoid,tanh,ReLU,LeakyReLU等.

优化器是神经网络的眼睛,是神经网络蓬勃发展的基础.

不同的优化器试图通过不同的优化方法寻找模型的最优解,

进行神经网络众多参数的学习[３０].常见的优化器有 SGD,

Adagrad,RMSProp,Adam等.

为了初步探究本方法所适合的激活函数,首先固定 AdaＧ

grad作为优化器,分别使sigmoid,tanh,ReLU,LeakyReLU
作为激活函数,对ADE及FDE 进行计算,结果如表１所列.

表１　激活函数与误差

Table１　Activationfunctionsanderrors

Activation
Function

Dataset１
ADE FDE

Dataset２
ADE FDE

Dataset３
ADE FDE

Dataset４
ADE FDE

Average
ADE FDE

sigmoid ０．５９５ １．３０４ ０．５４８ １．２２６ ０．７０８ １．５０７ ０．６５４ １．２７５ ０．６２７ １．３２８
tanh ０．５７４ １．２８８ ０．５２４ １．０７７ ０．６１０ １．４５２ ０．５５２ １．２１２ ０．５６５ １．２５７
ReLU ０．５６８ １．２６３ ０．５１３ １．１３４ ０．６２１ １．４０９ ０．５３３ １．１７２ ０．５５９ １．２４５

LeakyReLU ０．５４７ １．２４１ ０．４９３ １．００１ ０．５９２ １．３８２ ０．５１１ １．１５８ ０．５３６ １．１９６

　　同理,为了初步探究本文方法所适合的优化器,首先固定

tanh作为激活函数,分别使 SGD,Adagrad,RMSProp以及

Adam作为优化器,对 ADE 及FDE 进行计算,结果如表２
所列.

表２　优化器与误差

Table２　Optimizersanderrors

Optimizer
Dataset１

ADE FDE
Dataset２

ADE FDE
Dataset３

ADE FDE
Dataset４

ADE FDE
Average

ADE FDE
SGD ０．５９１ １．３１１ ０．５４２ １．１０１ ０．６２３ １．４７３ ０．５６９ １．２４１ ０．５８１ １．２８２

Adagrad ０．５７４ １．２８８ ０．５２４ １．０７７ ０．６１０ １．４５２ ０．５５２ １．２１２ ０．５６５ １．２５７
RMSProp ０．５４７ １．２４６ ０．４９２ １．０３４ ０．５８８ １．４０１ ０．５１１ １．１６０ ０．５３５ １．２１０

Adam ０．５３８ １．２３８ ０．４８３ ０．９９１ ０．５７２ １．３８２ ０．４９９ １．１４９ ０．５２３ １．１９０

　　探究激活函数对模型预测精度的影响时,分别对４个数

据集进行仿真,由表１可知,相比较于sigmoid,tanh以及 ReＧ
LU激活函数,LeakyReLU激活函数在４个数据集上均取得

最小ADE值和FDE 值.因此,选择 LeakyReLU 函数作为

本方法的最优激活函数.
同理,探究优化器对模型预测精度的影响时,分别对４个

数据集进行仿真,由表２可知,相比较于SGD,Adagrad以及

RMSProp优化器,Adam优化器在４个数据集上均取得最小

ADE值和FDE 值.因此,选择 Adam 优化器作为本方法的

最优优化器.

４．５．２　误差分析

训练过程中,在经过２５０次迭代,即epochs达到２５０之后,
引入验证集对模型进行验证.因此,得到４个数据集下在验证

过程中的 ADE曲线及FDE曲线,分别如图５及图６所示.

(a)Averagedisplacementerror－Dataset１ (b)Averagedisplacementerror－Dataset２

(c)Averagedisplacementerror－Dataset３ (d)Averagedisplacementerror－Dataset４

图５　验证集 ADE曲线

Fig．５　ADEcurvesforvalidationset
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(a)Finaldisplacementerror－Dataset１ (b)Finaldisplacementerror－Dataset２

(c)Finaldisplacementerror－Dataset３ (d)Finaldisplacementerror－Dataset４

图６　验证集FDE曲线

Fig．６　FDEcurvesforvalidationset

　　为了与本方法进行对比,采用SocialLSTM 方法和 SoＧ
cialGAN方法对本实验所采用数据集进行仿真.经过调优

后,３种方法的参数配置如表３所列.

表３　３种方法参数配置

Table３　Parameterconfigurationsofthreemethods
参数 SＧLSTM SＧGAN 本方法

Num_epochs ４００ ４００ ４００
Batch_size ６４ ６４ ６４
Noise_type Gaussian Gaussian Gaussian
Noise_dim １６ １６ １６
Activation ReLU ReLU LeakyReLU
Dropout ０ ０ ０
Optimizer Adagrad Adam Adam

Batch_norm True True True
Learning_rate ０．００３ ０．００３ ０．００３

k － ２０ ２０
Obs_len ８ ８ ８
Pred_len １２ １２ １２

３种方法仿真所得结果如表４所列,在本实验所采用的

数据集上,３种方法均取得较好表现.将３种方法分别在４
个数据集上仿真得到的ADE,FDE 进行算术平均后,可知本

方法取得了最好的效果.具体表现在:对比于 SocialLSTM
算法,本方法所求得的平均位移误差 ADE 低于其运算结果

５１．７７％,最终位移误差FDE低于其运算结果４２．１４％;对比

于SocialGAN算法,本方法所求得的平均位移误差 ADE 低

于其运算结果１５．６４％,最终位移误差FDE 低于其运算结果

１２．８２％.因此,通过误差分析可知,本研究所采用的模型更

为适合在复杂道路交叉口环境下为车辆提供轨迹规划方案.

表４　仿真结果

Table４　Simulationresults

误差评估 数据集 SＧLSTM SＧGAN 本方法

ADE １ ０．９６７ ０．５９３ ０．５０７
ADE ２ ０．９９８ ０．６１４ ０．４５２
ADE ３ １．０３２ ０．５８２ ０．５４１
ADE ４ １．０７４ ０．５３８ ０．４６３
AVG － １．０１８ ０．５８２ ０．４９１
FDE １ １．９８１ １．４０１ １．２０１

FDE ２ １．９７１ １．４５６ ０．９５９

FDE ３ １．９４７ １．２５６ １．３４９

FDE ４ ２．０９３ １．１９１ １．１１５

AVG － １．９９８ １．３２６ １．１５６

４．６　损失函数曲线

图７给出了根据４个数据集训练过程中损失函数值进行

绘制得到的损失函数曲线.

(a)Lossfunctioncurves－Dataset１ (b)Lossfunctioncurves－Dataset２

(c)Lossfunctioncurves－Dataset３ (d)Lossfunctioncurves－Dataset４

图７　损失函数曲线

Fig．７　Lossfunctioncurves
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　　观察可知,在４个不同场景的数据集上,本方法分别在第

１４９,１４８,３８４,１４７个epoch上取得loss最小值.而训练过程

中出现的函数值骤增的情况,本质上是由循环神经网络(ReＧ
currentNeuralNetwork,RNN)所带来的梯度爆炸问题导致

的[３１Ｇ３２].即便采用了在传统 RNN上做出改进的长短期记忆

网络LSTM,也仅能起到缓解梯度爆炸的作用,并不能完全解

决这一问题[３３].

４．７　案例分析

通过将生成的预测轨迹与交叉口场景相结合进行可视

化,可以将研究时间段内每辆车的观察轨迹、预测轨迹和未来

真实轨迹进行绘制.为了直观地反映每一辆车行驶的速度,

在可视化时根据车辆速度的不同对所生成的轨迹点个数进行

插值处理.如果车辆以较快速度行驶,会产生较多轨迹点;反
之,生成轨迹点较少.

本研究选取了４个交互情况复杂,且生成的预测轨迹与

未来真实轨迹差异较大的场景进行分析,以说明本方法所提

供的轨迹规划方案的优势,如图８所示.

(a) (b)

(c) (d)

图８　交互案例(电子版为彩色)

Fig．８　Interactioncases

４．７．１　交互场景１
如图８(a)所示,处于区域１最右车道的白色轿车,与其

左前方的电动车发生交互行为.此时,本方法经仿真所得的

轨迹规划方案为:白色轿车向右做小角度转向,电动车向左做

小角度转向,实现两车相互背离.此规划方案可使得白色轿

车与电动车在不需要做大幅度减速的情况下,安全驶离路口.

而未来真实轨迹显示,电动车选择按原方向直行,而没有在原

来直行的情况下向左转向,进而达到两车相互背离的目的.

代表未来真实轨迹的蓝色点数目较代表预测轨迹的黄色点数

目明显减少,表明两车在未来短时间内均做出大幅减速.因

此,相较于真实轨迹,通过本方法得到的规划方案能够使两车

更为安全、高效地完成交互,从而在降低风险的情况下更快地

驶离交叉路口.

４．７．２　交互场景２
如图８(b)所示,处于区域１最右车道的银色轿车前方有

一自行车和一电动车与其发生交互.未来真实轨迹显示,三
者共同选择大幅度减速以在确保安全的情况下完成交互.而

在此类交互情况较为复杂的情况下,本方法考虑到三者之间

的相互影响,做出如下规划:银色轿车向左做小角度转向,自行

车向左缓慢行驶,电动车向左转向,从而使三者相互背离.与

未来真实轨迹相比,该轨迹规划方案能够明显提高三者发生交

互冲突时的交通安全性,为车辆在行驶过程中提供更优选择.

４．７．３　交互场景３
如图８(c)所示,区域１中一电动车在经过道路交叉口

时,并未按照我国交通规则在斑马线上行驶,而采取了与机动

车一同在机动车道上行驶的做法,属于违反交通规则的行为.
注意到电动车有向右前方行驶的趋势,如果此时轿车不采取

向右做小角度转向的方式,则不得不大幅度降低自身速度以

做出避让.因此,本方法为白色轿车和电动车提供的规划路

径方案为:白色轿车向右做小角度转向,电动车向左做小角度

转向,从而在提高两者加速阶段安全性的同时,使两者保持一

定的初速度,不对后方来车的行驶通畅性造成影响.故在此

类发生违反交通规则的现象的情况下,合理的轨迹规划更加

保证了道路安全性和行驶高效性.

４．７．４　交互场景４
如图８(d)所示,两电动车沿对角线通过交叉路口时,遭

遇前方处于右转状态的公交车.由于公交车体积较大,转弯

时间较长,因此,两电动车在距公交车一定距离时主动降低速

度.但为了减少两电动车在交叉路口处的停留时间,电动车

若能采用向右前方行驶的方案,则能够以更短时间完成与公

交车的交互,从而更为高效地通过交叉路口.

结束语　本研究采取基于深度学习技术的方法,将城市

道路交叉口的车辆轨迹进行序列化,转化为序列Ｇ序列问题,
并结合循环神经网络、长短期记忆网络、注意力机制等方法对

车辆进行轨迹预测并做出合理的轨迹规划.结果表明,在交

叉路口的４个区域中,对于简单的交互场景,本方法能够取得

较小的车辆轨迹预测误差,而对于多车辆同时产生交互、冲突

等行为的复杂场景,本方法能够充分考虑到研究对象周围车

辆与其发生的交互行为,从而为每个车辆个体提供更优的未

来行驶路径选择.
与此同时,本研究在考虑道路交叉口环境限制条件上仍

存在欠缺之处,例如在规划非机动车在斑马线上的路径时,未
能将人行道这一影响非机动车行驶轨迹的因素纳入考量,因
此产生的规划路径仍不够完善.故下一步研究可以通过图像

处理技术,提取整个道路交叉口视频、图片的信息,采取添加

物理注意力机制等模块的方式,对人行道、障碍物等客观环境

条件制定规则,提高该模型的泛化能力,使其适用于更多复杂

的场景.
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