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摘　要　在自动驾驶中,精确的环境感知和对周围交通参与者的轨迹预测对道路安全至关重要.基于此,提出了基于鸟瞰图

(BirdEyeView,BEV)的实时端到端轨迹预测框架来同时学习交互和场景信息.该框架主要由图交互网络和金字塔感知网络

两个模块组成,前者通过时空图卷积网络对交通参与者之间的交互模式进行编码,后者采用时空金字塔网络对周围信息进行场

景建模以获取场景特征.然后,对交互特征和场景特征进行单一尺度融合,从而进行分类和轨迹预测任务.在大规模开源数据

集 NuScenes上的实验和分析表明,与当前先进算法(MotionNet)相比,所提框架平均类别准确度提高了３．１％,轨迹预测平均

误差在行驶速度＞５m/s时降低了１．４３％.此实验结果表明,所提模型具有更好的泛化性和鲁棒性,更符合实际自动驾驶环境

中的轨迹预测需求.
关键词:轨迹预测;时空图卷积;时空金字塔;图交互编码;特征融合
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Abstract　ToaccuratelyperceivetheenvironmentandpredictthetrajectoryofthesurroundingtrafficparticipantsforautonoＧ
mousdriving,weproposearealＧtimeendＧtoＧendtrajectorypredictionframeworkbasedonbirdeyeview(BEV)tolearnbothinＧ
teractionandsceneinformationsimultaneously．Theframeworkconsistsoftwoessentialmodules:graphinteractionnetworkand

pyramidperceptionnetwork．Theformerencodestheinteractionpatternsamongtrafficparticipantsthroughaspatiotemporal

graphconvolutionalnetwork,andthelatteradoptsaspatiotemporalpyramidnetworktomodelthesurroundinginformationand
obtainthescenefeatures．Next,interactivefeaturesandscenefeaturesarefusedataunifiedscaletoperformclassificationand
trajectorypredictiontasks．ExperimentsandanalysisonNuscenes,alargeopenＧsourcedataset,indicatethattheproposedframeＧ
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１　引言

近年来,人工智能在自动驾驶领域的应用取得了前所未

有的进展,越来越多的智能算法也逐渐融入我们日常驾驶中,

成为不可或缺的一部分.减少交通事故,提高交通道路安全,

是自动驾驶车辆的目的之一[１].为了使自动驾驶车辆在路上

安全有效地行驶,通过过去周围环境的状态来预测接下来附

近交通参与者的未来轨迹至关重要.最近,相关研究成为了

学术界和工业界的研究重点.自动驾驶车辆需要通过周围交

通参与者的当前状态和其未来的行为轨迹来正确规划路

线[２Ｇ３],所以,感知环境的研究主要包括两个方面:１)感知,即

从背景中识别出前景目标;２)轨迹预测,即预测目标未来的行

为轨迹.因为自动驾驶车辆没有传统的驾驶人员,所以在极

短时间内对周围车辆或行人的运动状态和未来轨迹进行预知

是非常困难的.同时,交通参与者在未来某一段时间的行驶

轨迹不仅依赖于当前自身的行驶状态,还与其他交通参与者

之间的相互影响有关[４].早期的轨迹预测研究大部分只考虑

了周围环境状态,并未考虑交通参与者相互之间的影响.基

于此观察,本文提出了相关方案来描述自动驾驶车辆周围的

交通参与者,如车辆之间存在的特定的交互关系.

早期感知环境的方法大部分依赖于目标检测器,但是目

标检测器无法识别训练集中从未出现过的物体,从而无法预

测相应的未来轨迹.基于上述问题,本研究通过采用鸟瞰

图[５]和 OccupancyGridMap(OGM)的方式来表示周围环境

状态,根据驾驶场景中周围交通参与者的位置关系特性,采用

图卷积对周围交通参与者的特性进行建模,其中图节点为交

通参与者,边表示交通参与者之间的交互.同时,通过图交互

网络和金字塔感知网络的融合来对自动驾驶车辆周围交通参

与者的未来轨迹进行更准确的预测,更好地为自动驾驶车辆

进行轨迹规划.图１给出了本文方法的可视化结果.其中,

图１(a)是激光雷达点云图,不同的箭头颜色表示不同的交通

参与者类别,箭头方向和长度表示运动方向和距离,中间的白

色车状物体表示自动驾驶车辆,周围的框代表其周围的交通

参与者;图１(b)表示在鸟瞰图下,场景中交通参与者的类别、

运行方向以及轨迹真值;图１(c)表示预测的交通参与者的类

别、运动方向及轨迹.

(a)激光雷达点云 (b)轨迹真实值 (c)轨迹预测值

图１　目标分类与轨迹预测的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．１　Visualizedresultofobjectdetectionandtrajectoryprediction

本研究的主要贡献为以下３个方面:

(１)提出了用时空图卷积来表示自动驾驶车辆周围交

通参与者的交互关系,通过图表达的交通参与者的交互特

征来准确预测周围交通参与者的轨迹,辅助自动驾驶车辆

进行准确的规划路径.

(２)提出了一种融合图神经网络生成的交互特征和金字

塔感知网络生成的场景特征的框架,其能够有效获取空间、时

间和交互关系３方面的信息.

(３)通过在大规模实际驾驶场景数据集 NuScenes上进行

实验和分析,验证了所提出的融合交互特征和场景特征的框

架相比当前先进算法具有一定的预测精度优势.

２　相关工作

２．１　环境感知

近年来,研究者们提出了独立或联合的方法来解决环境

感知和动作预测问题[６Ｇ８].传统的环境感知方法是基于相机

图片的二维目标检测[９],或者是基于激光雷达点云[１０]的三维

目标检测,又或者是基于二者融合的检测[１１],其中基于激光

雷达点云的轨迹预测方法取得了显著进展.Lefevre等[１２]回

顾了各种基于物理模型和传统机器学习算法的传统方法,如

隐马尔可夫模型、支持向量机和动态贝叶斯网络,这些方法主

要依赖于边界框检测.文献[１１,１３]将两阶段检测器[１４]应用

于端到端的框架中,直接生成边界框和未来轨迹.两阶段检

测器包 含 利 用 区 域 建 议 网 络 (RegionProposalNetwork,

RPN)来学习潜在目标所在的感兴趣区域(RegionOfInterest,

ROI),并根据目标检测获得边界框,然后将边界框输入到目

标跟踪器中来进行动作估计和轨迹预测.上述方法跳过了一

阶段检测器中 RegionProposals的生成步骤,直接学习一个

生成物体边界框的网络.这些方法都依赖于目标检测器,但

是目标检测器无法识别训练集中从未出现过的物体,从而导

致无法预测其未来轨迹.

Schreiber等[１５]提 出 了 OGM 方 法 来 解 决 上 述 问 题.

OGM 将自动驾驶车辆周围的空间划分为相同的单元来代表

周围区域的占用状态,即占用或者空闲.但是,OGM 没有纳

入时间维度,很难建模对象的非线性动态行为;而且 OGM 没

有考虑分类任务.文献[１６]通过计算鸟瞰图中的多通道特征

图和正面视图中的柱体坐标,引入了激光雷达点云的多视图

表示来进行分类和目标检测.文献[１７]使用特征编码器将点

云投影到稀疏的BEV中,进行体素化,通过二维卷积提取特

征.Cui等[１８]使用深度学习方法创建BEV光栅,通过编码高

清地图和环境来预测周围物体的未来轨迹.Xu等[１９]将原始

点云转换为BEV图,然后将 BEV 图和二进制图片融合输入

到卷积神经网络中以提取深层特征,从而进行轨迹预测.

此外,基于类时空金字塔感知网络的自动驾驶环境感知

方法发展迅速.Zeng等[２０]提出时空卷积模型将 LiDAR 点

云和高清地图作为输入,以 ３D 检测的形式生成可解释的中

间表示,并在规划范围内预测交通参与者的可能运行轨迹.

Casas等[２１]构建了一个多时空３D 网络,该网络同时对多维

Lidar点云图和车道、交叉路口、交通灯等具有先验知识的语

义元素进行建模,实现自动驾驶的检测和轨迹预测功能.文

献[２２]提出了一种新颖的端到端两阶段网络,即时空交互网

络,实现对交通参与者的３D 几何信息和时间信息的建模,从

而更好地完成下游的分类和检测任务.然而,这些轨迹预测方

法都没有充分考虑交通参与者之间直接或者间接的交互影响.

９５２方　阳,等:基于图交互与场景感知融合的轨迹预测方法



２．２　图卷积模型

图(Graph)是一种数据结构,图中的节点表示网络中的

个体,边表示个体之间的连接关系.三维卷积神经网络(３Ｇ

DimensionConvolutionalNeuralNetwork,３DＧCNN)[２３]虽然

同样可以用于位置建模,但是其计算成本高,不能处理任意图

结 构.图 卷 积 网 络 (Graph ConvolutionalNetworks,GCＧ

Ns)[２４]可以对任意图中不同节点之间的依赖关系进行建模并

传播消息,因而受到越来越多的关注,并被成功地应用于各种

计算机视觉任务中[２５Ｇ２６].本文将图卷积网络引入自动驾驶

场景来完成轨迹预测任务.

３　系统模型与问题描述

３．１　场景特征

准确感知周围环境对轨迹预测至关重要,然而大部分环

境感知的方法是基于特征边界的提取和检测,对于复杂场景

鲁棒性不高,很难用于实际的自动驾驶场景.同时,因为原始

的激光雷达数据是稀疏且不规则的三维数据,不能直接进行

标准的二维卷积运算,通过三维卷积来提取特征会耗费大量

的内存并且导致计算量庞大和耗时过长,所以相关工作采用了

点云投影到二维的方法来描述场景.另外,激光雷达的位移,

导致每帧点云的原始坐标都是对应时刻的局部坐标,因此我们

需要通过坐标变换来将已有点云统一到一个世界坐标系下.

本工作采用了文献[２７]提出的BEV表示法,将３D点云转换为

２D伪图像,将三维的高度信息映射为图像的通道.具体方法

为将３D点云离散为规则的体素格,其中将有点云的体素标记

为１,没有点云的体素标记为０.本方法对每一个网格进行分

类,并且根据当前和之前的状态来预测接下来的轨迹.获取局

部和全局上下文信息在预测任务中至关重要,即何时聚合时间

特征,何时提取多尺度时空特征.如图２所示,本文采用了修

改的时空金字塔网络[２６]作为提取场景特征的基础网络.时空

金字塔网络主要是使用卷积块来进行特征提取,１个卷积块包

含１个二维卷积和１个核函数为(k,１,１)的三维卷积.在空间

维度上,缩放步长为２来获取多尺度空间特征;在时间维度上,

使用一维卷积来提取时间特征,并且通过降低时间分辨率来提

取多尺度时间特征.将经过时间池化的高层语义时间特征与

相对应层的特征进行融合,得到不同尺度的时空特征.

图２　时空金字塔网络

Fig．２　Spatiotemporalpyramidnetwork

３．２　交互特征

交通参与者行为之间存在相互依赖性,因此预测自动驾

驶车辆周围交通参与者的轨迹需要参考其他交通参与者的信

息.目前,大部分已有研究没有考虑周围交通参与者之间的

相互影响.基于此,考虑到图卷积可以建模社交关系,我们采

用了图卷积来建模周围交通参与者之间的相互影响.首先对

数据集中的数据进行预处理,得到每一个场景下每一帧的周

围交通参与者的坐标信息;随后用周围交通参与者的轨迹信

息构造一组表示场景中周围交通参与者在每个时间步长t的

相对位置的空间图Gt.如图３(a)所示,Gt 的定义为Gt＝
(Vt,Et),其中Vt＝{vi

t|∀i∈{１,􀆺,N}}代表了图Gt 的节点,

位置信息(xi
t,yi

t)即是Vi
t 的值.Et 是图Gt 的边,表示为Et＝

{eij
t|∀i,j∈{１,􀆺,N}}.vi

t 和vj
t 如果相连,则eij

t ＝１;如果不

相连,则eij
t ＝０.同时,为了建模两个节点之间的相互影响

程度,我们使用了aij
t ,其由每个eij

t 的核函数计算得到,aij
t

被加在加权邻接矩阵At 中.最后,定义aij
sim,t作为核函数:

aij
sim,t＝

１/‖vi
t－vj

t‖２, ‖vi
t－vj

t‖２≠０

０, ‖vi
t－vj

t‖２＝０{ (１)

图卷积运算公式如下:

vi(l＋１)＝σ(１
Ω ∑

v
j(l)

∈B(vj
(l))
p(vi(l),vj(l))􀅰w(vi(l),vj(l))) (２)

其中,σ是激活函数;１
Ω

是归一化函数;B(vi)＝{vj|d(vi,

vj)≤D}是顶点vi 的邻居集,d(vi,vj)表示连接vi 和vj 的最

短路径,D 表示路径集;p是抽样函数;w 是权重因子.

将图表示的周围交通参与者关系信息输入图卷积,考虑

其时间维度.我们定义一个新图G,如图３(b)所示.新图G
是Gt 的属性集合,G包含周围交通参与者轨迹的时空信息,

G１,􀆺,GT 的拓扑结构完全一致.G＝(V,E),其中V＝{vi|

i∈{１,􀆺,N}},E＝{eij|∀i,j∈{１,􀆺,N}}.图G 中的vi 是
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vj
t 的集合,∀t∈{０,􀆺,T}.同时,G 的加权邻接矩阵A 是

{A１,􀆺,AT}的集合.要使模型正确实施,我们需要归一化邻

接矩阵,使用下面的公式均匀地归一化每个At.

At＝Λ－１
２t A

∧

tΛ－１
２t (３)

其中,A
∧

t＝At＋I,Λt 是对角节点度矩阵,A
∧

和Λ 分别表示A
∧

t

和Λt 的集合.处在时间t和网络层l的节点记为V(l)
t .V(l)

是V(l)
t 的集合.根据上面的图卷积计算公式,可以把时空图

卷积网络表示为:

f(V(l),A)＝σ(Λ－１
２A

∧

Λ－１
２V(l)W(l)) (４)

经过时空图卷积网络之后,可获得交通参与者的交互信

息特征,如图３(c)所示.

　(a)空间图Gt　　 　　　　(b)关系新图G　　 　(c)交互信息特征图

图３　GCNN模型结构示例

Fig．３　GCNNmodelstructure

３．３　模型融合

图４简要描述了图卷积模型与时空金字塔模型的融合框

架.首先,通过图卷积模型得到交通参与者之间的交互特征,

并且通过时空金字塔模型获取周围信息的场景特征.然后,

将交互特征和场景特征进行单一尺度融合,并通过一个反卷

积层将融合特征缩放至原始输入尺寸,得到分类和轨迹预测

的结果.具体操作步骤如下:首先对周围物体进行分类,将

BEV图分割后对每一个单元格分类,用两层二维卷积实现,

分类结果的输出维度为 H×W×C;然后进行状态估计,估计

每个单元格的运动状态(静态或者动态),为轨迹预测提供辅

助信息.状态估计可以抑制轨迹预测的抖动,因为即使是背

景物体,也可能有微小运动,状态估计可以设置阈值来使背景

物体为静态,其输出维度是 H×W;最后是轨迹预测,预测未

来的单元格的位置,预测的单元表示为{Pτ}t＋N
τ＝t ,其中 Pτ∈

ℝX×W×２表示物体在τ时刻的位置,t是当前时刻,N 是未来

帧数,输出维度为 N×H×W×２.

图４　特征融合系统框架图

Fig．４　Framediagramoffeaturefusionsystem

３．４　损失函数

本文采用带权重的交叉熵损失函数来处理分类输出,并

且通过不同的权值来解决每个类别的类别不平衡问题.基于

文献[２７]的分析,对于轨迹预测,采用加权smoothL１损失

函数,其中权重的设定遵循分类的权重设置.然而,上述损失

只能保证训练的全局规范化,不能保证局部的时空一致性,因

此采用了时空一致性损失.空间一致性损失函数表示为:

Ls＝∑
k

∑
(i,j),(i′,j′)∈ok

‖P(t)
i,j－P(t)

i′,j′‖ (５)

其中,‖􀅰‖表示smoothL１损失,Ok 表示索引为k 的对象实

例,P(t)
i,j∈R２ 表示在时间t和位置(i,j)时的预测信息,P(t)

i′,j′∈

R２ 表示在时间t和位置(i′,j′)时的真值信息.考虑到连续坐

标系之间不会有剧烈的运动变化,时间一致性损失函数与空

间一致性损失大体一致,因此可以通过以下公式来实现局部

时间上的时间约束:

Lt＝∑
k

‖P(t)
ok －P(t＋Δt)

ok ‖ (６)

其中,P(t)
Ok

表示目标k的总体运动,本文用平均运动来表示,即

P(t)
ok ＝ ∑

(i,j)∈ok

P(t)
i,j/M,M 是单元格的数量.

４　实验与结果分析

４．１　数据集和评价标准

NuScenes是提供自动驾驶车辆全套传感器数据的大型

数据集,包括６个相机、１个激光雷达、５个毫米波雷达以及

GPS和IMU.数据集有１０００个带有注释样本的场景,每个

场景的采样时长为２０s,包含各种驾驶情景.本文使用数据

集中的激光雷达点云数据.NuScenes中的标签为目标检测

的边界框,并没有提供运动信息,因此我们将两帧之间的运动

设定为在边界框内的点云,根据其坐标信息以及相对边界框

中心的偏转位移来计算;对于边界框外的点,将其运动置为

０.我们同时对点云进行裁剪,在x 坐标轴上将范围设定为

正、负轴都是３２m;在y坐标轴上也设定了同样的范围;在z
坐标轴上,考虑到激光雷达传感器放在车辆顶部,将负轴方向

设置为３m,正轴为２m.划分每个体素格为长０．２５m,宽

０．２５m,高０．４m.对于轨迹预测,本文计算相邻时间戳的相

对位移,同时把所有的单元格根据不同的速度分为３组:静

态、速度＜５m/s,以及速度＞５m/s.在每一组中,计算估计位

移和地面真值位移之间的平均 L２范式距离,即平均位移误

差(AverageDisplacementError,ADE),如式(７)所示:

ADE＝
∑

n∈N
　∑

t
‖p

∧n
t－pn

t‖２

N
(７)

其中,N 表示交通参与者的个数,p
∧n
t 表示在t时刻第n 个交

通参与者的预测轨迹,pn
t 表示真值轨迹.

式(８)表示所有单元格的平均分类精度(OverallcellclasＧ

sificationAccuracy,OA):

OA＝CCC/AC (８)

其中,CCC(CorrectClassifiedCells)表示正确分类的单元格

数,AC(AllCells)表示总单元格数.

式(９)表示平均类别准确度(MeanCategoryAccuracy,

MCA):

MCA ＝[CA(Bg)＋CA(Vehicle)＋CA(Ped)＋

CA(Bike)＋CA(Others)]/５ (９)

其中,CA(Bg)表示背景的分类精度,CA(Vehicle)表示车辆的

分类精度,CA(Ped)表示行人的分类精度,CA(Bike)表示自行

车的分类精度,CA(Other)表示其他交通参与者的分类精度.
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４．２　仿真结果分析

为了验证本文融合方法的性能,将其与其他几种方法进

行对比.表１列出了预测未来几帧运动时不同方法的误差.

本文整个算法过程耗费时 间 为 ０．０１９s,比 其 他 对 比 方 法

更快,与基线方法 MotionNet[２７]速度相当,其中图卷积运行时

间为４．６６９×１０－５s,增加的时间开销可忽略不计,在周围交

通参与者速度＜５m/s和速度＞５m/s的单元格运动速度下比

其他方法性能更好.

表１　预测误差的对比

Table１　Comparisonofpredictionerror

method
static

ADE/m Median/m
velocity≤５m/s

ADE/m Median/m
velocity＞５m/s

ADE/m Median/m
Infer

speed/s

StaticModel ０ ０ ０．６１１１ ０．０９７１ ８．６５１７ ８．１４１２ －

FlowNet３D[２８] ０．０４１０ ０ ０．８１８３ ０．１７８３ ８．５２６１ ８．０２３０ ０．４３４０

HPLFlowNet[２９] ０．００４１ ０．０００２ ０．４４５８ ０．０９６０ ４．４２０６ ２．４８８１ ０．３５２０

PointRCNN[１１] ０．０２０４ ０ ０．５５１４ ０．１６２７ ３．９８８８ １．６２５２ ０．２０１０

LSTMＧEncoderDecoder[３１] ０．０３５８ ０ ０．３５５１ ０．１０４４ １．５８８５ １．０００３ ０．０４２０

MotionNet[２７] ０．０２５６ ０ ０．２５６５ ０．０９６２ １．０７４４ ０．７３３２ ０．０２７０

MotionNet[２７]＋spatiotemporalconsistencyloss ０．０２３９ ０ ０．２４６７ ０．０９６１ １．０１０９ ０．６９９４ ０．０１９０
Ours ０．０３４５ ０ ０．２７２０ ０．０９７１ １．１０７４ ０．７８４４ ０．０１９０

Ours＋spatiotemporalconsistencyloss ０．０２８６ ０ ０．２４６２ ０．０９５８ ０．９９６６ ０．７１７７ ０．０１９０

　　从表１可以看出,在静态场景下,静态模型误差为０,效

果最佳,但是静态模型是在极限条件下,并不适用大部分现实

场景.FlowNet３D[２８]和 HPLFlowNet[２９]两者在动态环境下

的误差比静态模型更大,效果不佳.PointRCNN[１１]由于依赖

目标检测框,结果也不理想,轨迹预测误差较大.在速度＜

５m/s的交 通 场 景 中,基 于 目 标 检 测 框 架 中 效 果 较 好 的

LSTMＧEncoderDecoder[３０]方法的 ADE为０．３５５１,本文所提

算法为０．２４６７,后者比前者低了约１１％;在速度＞５m/s情况

下,本文方法相比 LSTMＧEncoderDecoder,误差降低了６０％.

相比之下,本文方法能更准确有效地预测运动,表明其能为运

动规划提供辅助信息.与基于边界框的方法相比,本文方法

可以更好地感知训练集中未出现的物体.主要原因是基于边

界框的方法利用 ROI全局信息获取目标,然而这个信息在不

同类别对象中存在差异,很难从可见对象泛化到不可见对象.

相比之下,本文方法是在网格单元中提取对象类别共享的局

部信息,直接对每个网格单元做类别和动作预测,避免了 ROI
存在的问题,使得预测效果更佳.

同样,使用激光雷达点云的 MotionNet是本文获得场景

特征所参考的基础,采用其原始模型和加入了时空一致性损

失的模型来进行对比.因为本方法未使用多梯度下降算法,

所以没有将 MotionNet加入了多梯度下降算法的预测结果与

本方法进行对比.MotionNet提出了空间一致性损失、前景

时间一致性损失和背景时间一致性损失,根据其结果,空间一

致性损失和前景时间一致性损失有利于减小误差,因此本文

采用了时空一致性损失.在速度＜５m/s情况下,本文所提方

法和 MotionNet相比误差降低了０．０２％.考虑到交通参与

者的行驶速度＜５m/s通常发生在交通拥堵等非正常行驶环

境中,或交通参与者属于行人等少数类别,因此本文主要考虑

自动驾驶的一般行驶场景,且交通参与者主要以车辆为主,以

速度＞５m/s时的实验性能作为所提模型的主要评测标准.

在速度＞５m/s的行驶场景中,基线方法 MotionNet的平均误

差为１．０１０９,本文所提方法为 ０．９９６６,平 均 误 差 降 低 了

１．４３％.通过分析得知,误差降低的原因是本文融入了周围

交通参与者的交互信息,周围交通参与者的未来轨迹会受到

相互之间的影响.与基线 MotionNet结果进行对比得知,本

文方法效果更佳.表１同样证明了时空一致性损失的有效

性.在速度＜５m/s的情况下,本文平均位移误差在未加时空

一致性损失时为０．２７２０,加上时空损失之后为０．２４６２,误差

降低了２．５８％.在静态和速度＞５m/s的场景下,本文方法

的性能也较其他方法有所提高.对于分类任务,本文所提方

法相较于当前最先进算法也具有优势.对于自动驾驶车辆周

围的交通参与者,车辆和行人占大多数.如表２所列,基线模

型 MotionNet的车辆分类精确度是９０．７％;本文所提方法的

分类精确度为９１．３％,相比基线模型提高了０．６％.对于行

人,本文未加时空一致性的精确度为８３．５％,相较于 MotionＧ

Net提 高 了 ７．３％.对 于 平 均 类 别 精 度,MotionNet 为

７１．３％,而 本 文 达 到 了 ７４．４％,相 较 于 MotionNet提 升 了

３．１％,提升效果显著.

表２　分类精度的对比

Table２　Comparisonofclassificationaccuracy

method
Classificationaccuracy/％

background car pedestrian bike others MCA OA

PointRCNN[１１] ９４．４ ７８．７ ４４．１ １１．９ ４４．０ ５５．４ ９４．０

LSTMＧEncoderDecoder[３１] ９３．８ ９１．０ ７３．４ １７．９ ７１．７ ６９．６ ９２．８

MotionNet[２７] ９７．３ ９１．１ ７６．２ ２０．６ ６６．１ ７０．３ ９６．１

MotionNet[２７]＋spatiotemporalconsistencyloss ９７．６ ９０．７ ７７．２ ２５．８ ６５．１ ７１．３ ９６．３
Ours ９４．１ ９１．１ ８３．５ ２７．９ ７５．８ ７４．４ ９３．１

Ours＋spatiotemporalconsistencyloss ９５．８ ９１．３ ８０．５ ２９．０ ７３．６ ７４．２ ９４．８

　　有代表性的４个场景的结果的可视化如图５所示,其中

不同颜色表示不同的交通参与者,箭头表示运动方向.蓝色

表示背景,紫色表示车辆,黑色表示行人,绿色表示自行车,红

色表示其他.图５(a)为直线道路上对左右车辆进行预测,
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场景较为简单,通过对比预测的轨迹和真值可以发现本文方

法的预测效果较好.图５(b)中,自动驾驶车辆周围有各种类

型的交通参与者,相互之间交互性较强,本文方法由于加入了

时空图卷积建模周围交通参与者的交互,因此可以发现每种

类型的交通参与者的轨迹预测性能都有所提高.图５(c)是

一个交叉路口,可以看出,对于自动驾驶车辆迎面而来的车辆

和路口左右侧车辆,本文方法都能较为准确地预测其轨迹.

图５(d)中,对于其他类别的交通参与者,通过对比预测和真

值发现,本文方法仍然能准确预测目标轨迹.综上所述,本文

方法能准确分类并输出较为准确的轨迹.

(a)scene１ (b)scene２

(c)scene３ (d)scene４

图５　不同场景下真值轨迹和预测轨迹的对比结果

(电子版为彩图)

Fig．５　Comparisonresultsoftruetrajectoryandpredicted

trajectoryindifferentscenarios

４．３　消融实验

本节比较了各种加权邻接矩阵核函数对性能的影响.其

中,对加权邻接矩阵At 顶点的贡献进行加权,核函数是交通

参与者之间社会关系的先验知识.在核函数的选择上,使用

式(１０)中定义的L２范数测量的交通参与者之间的距离模拟

它们对彼此的影响.然而,这与我们所观察到的实际情况不

一样,因为交通参与者更容易受到与其距离近的其他相似物

体的影响.因此,本研究使用交通参与者的相似性度量来解

决这一问题.我们采用了 L２范数的倒数,如式(１１)定义的

那样来度量,并且将ε加到分母中,确保分母不为０.式(１２)

中定义的函数是高斯径向基函数[３１].这些核函数的性能通

过消融实验表示在表３中.我们将１设为加权邻接矩阵中的

基线,通过表３列出的结果可以看到性能最好的是式(１)中定

义的aij
sim,t,其与式(１１)的不同之处在于条件‖vi

t－vj
t‖２＝０,

式(１)中设定当‖vi
t－vj

t‖２＝０时,aij
sim,t＝０.这表明,两个交

通参与者在同一位置时,会被认为是同一个物体.如果没有

这个条件,模型中交通参与者之间的关系无法正确表示出来.

因此,本文在实验中使用aij
sim,t来定义邻接矩阵.

aij
L２,t＝‖vi

t－vj
t‖２ (１０)

aij
simε,t＝ １

‖vi
t－vj

t‖２＋ε
(１１)

aij
exp,t＝exp(－‖vi

t－vj
t‖２)

σ
(１２)

表３　不同核函数的邻接矩阵对误差的影响

Table３　Influenceofadjacencymatrixofdifferentkernel

functionsonerror

Kernelfunction static velocity≤５m/s velocity＞５m/s
aijL２,t ０．３７２３ ０．４１０９ １．７８９０
aijsimε,t ０．３７７８ ０．３７８７ １．７６５４
aijexp,t ０．３９０６ ０．４２３５ １．８７６５

１ ０．３８２０ ０．３９３２ １．５７７６
aijsim,t ０．３４５０ ０．２７２０ １．１０７４

此外,本文针对点云输入帧数对实验结果的影响进行了

分析.当输入网络的BEV点云图的帧数增多时,其时间复杂

度和空间复杂度都会显著增加,因此本文需要在输入帧数和

模型性能之间找到平衡点.如图６所示,当帧数超过５时,模
型精度饱和,性能增益较小,因此我们在实验中每次输入５帧.

图６　输入帧数对性能的影响

Fig．６　Performanceimpactonnumberofinputframes

结束语　本文提出了交互特征与场景特征融合的方法来

进行轨迹预测.该方法一方面通过时空图卷积网络对交通参

与者之间的交互模式进行编码,来表达交互关系;另一方面采

用时空金字塔网络对周围信息进行场景建模,获取场景特征.

本文通过不同特征网络的融合和适配来实现端到端的方法.

轨迹预测的实验表明,在速度＜５m/s和速度＞５m/s的场景

下,本文提出的方法的轨迹误差小于对比方法.同时在分类

精度的实验结果中,本文方法和对比方法相比,平均分类精度

和总体网格分类精度均有所提升.对于轨迹预测问题的后续

研究,我们会从传感器损伤、复杂交通环境和精密地图提供的

交通规则等方面入手.
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