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摘　要　车辆轨迹预测是交通管理、智能汽车和自动驾驶等领域的一项关键技术.准确预测车辆轨迹,有利于汽车安全行驶.

城市交通场景中,车辆轨迹数据的时空特征复杂多变.为充分获取数据中的动态时空相关性,提高轨迹预测精度,同时降低模

型复杂度,提出了时空图注意力卷积神经网络模型(SpatialＧTemporalGraphAttentionConvolutionalNetwork,STGACN).该

模型首先通过轨迹信息嵌入模块对车辆历史轨迹数据进行时空图转换,然后通过时空卷积块及其堆叠完成轨迹数据的时序特

征和空间特征的提取与融合,最终由门控递归单元完成编码与解码工作,得到预测轨迹.模型采用由膨胀因果卷积和门控单元

组成的门控卷积网络提取时序特征,避免了循环神经网络带来的冗余迭代,使得模型参数更少,轨迹预测推理速度更快;时空卷

积块组的时空特征融合工作使模型关注到更丰富的场景特征,提高了预测精度.在真实轨迹数据集 Argoverse和 NGSIM 上进

行实验,结果表明STGACN模型与基线模型相比,具有更高的预测精度和效率.
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VehicleTrajectoryPredictionBasedonSpatialＧTemporalGraphAttentionConvolutionalNetwork
YUANJingandXIAYing
CollegeofComputerScienceandTechnology,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　

Abstract　Vehicletrajectorypredictionisacrucialtechnologyinfieldssuchastrafficmanagement,intelligentＧcar,andautonoＧ

mousdriving．Accuratelypredictingvehicletrajectoriescontributestosafedriving．Inurbantrafficscenarios,thespatialＧtemporal

featuresofvehicletrajectorydataarecomplexandvariable．TofullycapturethedynamicspatialＧtemporalcorrelationsinthedata,

enhancetrajectorypredictionaccuracy,andsimultaneouslyreducemodelcomplexity,thispaperproposesaspatialＧtemporalgraph

attentionconvolutionalnetwork(STGACN)．Itutilizesatrajectoryinformationembeddingmoduletotransformhistoricalvehicle

trajectorydataintospatialＧtemporalgraphs．Subsequently,itextractsandcombinestemporalandspatialfeaturesoftrajectorydaＧ

tathroughstackedspatialＧtemporalconvolutionblocks．Finally,encodinganddecodingareperformedbygatedrecurrentunitsto

obtainthepredictedtrajectory．ThemodelemploysagatedconvolutionalnetworkcomposedofdilatedcausalconvolutionsandgaＧ

tingunitstoextracttemporalfeatures,avoidingtheredundantiterationsintroducedbyrecurrentneuralnetwork．Thefusionof

spatialＧtemporalfeaturesinthespatialＧtemporalconvolutionblocksgroupenablesthemodeltofocusonricherscenefeatures．

Thisresultsinamodelwithfewerparameters,fastertrajectorypredictioninferencespeed,andimprovedpredictionaccuracy．ExＧ

perimentsareconductedonrealtrajectorydatasets,includingArgoverseandNGSIM,andtheresultsdemonstratethattheproＧ

posedSTGACNmodelexhibitshigherpredictionaccuracyandefficiencythanthecomparedbaselinemodels．

Keywords　Vehicletrajectoryprediction,SpatialＧtemporalcorrelation,SpatialＧtemporalgraph,Graphconvolutionalnetwork,

Attentionmechanism

　

１　引言

人们在驾驶过程中需要不断观察附近车辆的运动行为,

从而调整自身驾驶动作,安全高效地通过复杂的交通场景.

随着交通基础设施以及车载传感器、网络通信等技术的快速

发展,智能汽车能够通过目标分类等算法捕获周围环境的



信息[１],并通过车辆轨迹预测等技术辅助运动规划,提高驾驶

效率和安全性能[２].

现有的车辆轨迹预测方法可以分为基于运动学的方法、

基于机器学习的方法和基于深度学习的方法[３].基于运动学

的方法主要包括运动学和动力学模型[４]、卡尔曼滤波[５]等.

这类方法计算效率高,但由于忽略了车辆间的时空相关性,不

适合时间范围较长的预测任务[６].基于机器学习的轨迹预测

方法主要以目标车辆历史轨迹为依据,识别驾驶员的行为意

图,以此预测车辆轨迹.人类意图识别领域研究成果丰富,如

Gao等[７]提出结构约束矩阵分解框架对人类行为序列数据的

不同行为进行分割,其算法简单,所需硬件资源较少,能有效

识别人类行为意图.研究人员尝试使用这类方法进行驾驶员

意图识别.Deo等[８]基于隐马尔可夫模型估计目标车辆驾驶

员的驾驶意图.Tran等[９]提出高斯过程回归模型识别目标

车辆的行为意图,采用蒙特卡罗方法预测轨迹.但基于机器

学习的方法依赖于手工特征提取,泛化能力不足,在复杂多变

的交通场景中,预测性能受到较大影响.将运动学方法和机

器学习模型相结合,提取车辆之间的时空相关性,能够缓解这

一问题,如 Gao等[１０]结合车辆物理模型和意图识别模型提出

交互式多模型,针对不同场景和需求进行轨迹预测.该模型

以运动学和动力学模型为基础提高短期预测的准确性,同时

采用隐马尔可夫模型实现意图识别,保证了更长时间预测的

准确性.

基于深度学习的方法具有学习和泛化能力强的优势,可

以从丰富的数据中自动提取特征,增强模型的迁移能力.车

辆轨迹预测虽然属于时序预测任务,但轨迹数据同时包含空

间和时间信息,且城市交通场景中动态多变的道路情况使得

空间信息同样重要.早期研究常仅采用循环神经网络(ReＧ

currentNeuralNetwork,RNN)及其变体网络提取轨迹数据

的时 序 特 征.其 中,长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm

Memory,LSTM)能够有效捕获复杂的时序特性,被广泛应用

于轨迹预测.Gao等[１１]将其与动态贝叶斯网络结合,对骑车

人进行意图识别,有效预测了十字路口场景下自行车的转向.

该方法为智能汽车的主动防撞以及轨迹预测提供了重要参

考.在此之前的车辆轨迹预测研究中,已有不少学者尝试将

该类方法与深度学习结合,如Zyner等[１２]基于LSTM 模型进

行驾驶员意图估计,并预测其在十字路口的转向.这类方法

主要依赖目标车辆历史轨迹,但仍然忽略了车辆间的空间信

息.为解决这一问题,Deo等[１３]提出结合卷积社交池化的长

短期记忆网络模型(LSTM withconvolutionalsocialpooling,

CSＧLSTM),设计社交张量和卷积社交池化机制对车辆间的

空间相互作用进行建模和捕获.但该模型只保留轨迹数据中

最后一个时间节点的空间关系,仅能捕捉到车辆间的静态交

互,对车辆间动态时空信息交互的关注仍然不足.

近年来,研究人员尝试引入图卷积网络和注意力机制等

深度学习方法融合时空特征,以解决上述问题.Zhao等[１４]利

用图卷积网络增强车辆信息的共享能力,通过结合注意力机

制使目标车辆学习邻近车辆的潜在意图.该方法沿用网格图

建模方式捕获空间特征,但网格图划分受车辆尺寸影响较大,

泛化性有待提升.Li等[１５]提出基于边缘增强图卷积神经网

络的分布式机器学习框架.该框架将用户数据存储在本地设

备,并由各边缘设备实现对数据的实时并发处理,提高模型的

数据处理效率,增强泛化能力.Zhang等[１６]提出基于图的双

尺度上下文融合网络,该网络以分层方式对静态和动态驾驶

上下文进行编码,实现局部与全局的特征融合,但从高清地图

中提取几何拓扑信息,计算开销较大.Schmidt等[１７]引入材

料科学领域的晶体图卷积方法,提出了基于多模态和非光栅

化的轨迹预测模型.该模型在不依赖地图信息的情况下,能

够对车辆之间的相互作用进行建模和特征提取,但模型参数

较多,在实际应用场景中对硬件资源需求较高.Li等[１８]提出

结合 GAN网络与时空注意力机制的轨迹预测算法,将轨迹

数据中的时空交互信息建模为交互影响力场,并通过该力场

学习时空注意力权重,捕获复杂环境下车辆间的时空交互信

息.Gao等[１９]结合双向 Transformer和多头注意力机制考虑

目标车辆及其周围车辆的时空信息,捕获各车辆的变道意图

并进行轨迹预测.为便于图卷积网络进行特征提取与融合,

降低模型复杂度,研究人员尝试依据空间拓扑理论将轨迹数

据构建为图结构,该结构同时保留了时间和空间信息.Li
等[２０]提出基于图卷积的轨迹预测模型(GraphＧbasedInteracＧ

tionＧawareTrajectoryPrediction,GRIP),采用拓扑图表示车

辆间的相关性,用图卷积模块提取空间特征,并使用基于

LSTM 的编码解码模块完成时空特征融合并进行轨迹预测.

Sheng等[２１]提出基于图的时空卷积网络模型(GraphＧBased

SpatialＧTemporalConvolutionalNetwork,GSTCN),构建时空

图表示车辆相关性,并由图卷积网络学习空间特征,由卷积神

经网络处理时序信息,但该方法仍然分别处理时间和空间特

征.STAG网络[２２]通过构建有向时空图对车辆时空相关性

进行建模,设计掩码块学习不对称掩码来增强车辆关联程度,

并采用图卷积网络和时间卷积网络进行时空特征提取与融

合,以生成预测轨迹.

上述方法通过结合图卷积、注意力机制等深度学习方法

不断改进历史轨迹数据的构图方式,关注车辆间的相互影响,

提取更有效的时空特征,并促进特征融合,从而提高轨迹预测

性能,但仍然存在以下两个方面的挑战.

１)车辆轨迹之间的空间相关性随时间的变化而动态改

变.现有研究通常采用图卷积网络提取轨迹的空间特征,采

用循环神经网络提取时序特征,待空间特征与时序特征分别

提取完成后,进行时空特征融合.虽然特征提取步骤连续,但

特征提取模块间相对独立,这削弱了时空特征之间的相关性.

如何提取更丰富的时空特征并实现更全面的特征融合,是一

个值得关注的方向.

２)采用LSTM 等循环神经网络虽然可以捕获到更丰富

的时序特征,但迭代过程中容易发生梯度爆炸,且多数模型一

次只能预测一台目标车辆的未来轨迹.若计算所有邻近车辆

的轨迹,模型复杂度和计算成本将大大增加.

针对城市道路交通复杂多变的特点,本文提出了时空图
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注意力卷积神经网络模型(STGACN).该方法充分利用图

卷积网络、注意力机制等方法在时空特征提取工作中的优势,

有效融合时空特征,提高预测精度,同时避免循环神经网络带

来的冗余,降低模型时间复杂度.主要贡献如下:

１)为了充分捕获车辆轨迹之间的动态时空相关性,引入

并改进时空卷积模块,通过时空块及其堆叠处理图结构的轨

迹数据,增强模型时空特征提取与融合的能力,提高了轨迹预

测精度,同时有效获取数据中的时空相关性,增强了模型应对

复杂场景的能力.

２)采用由膨胀因果卷积和门控单元组成的门控卷积网络

进行时序特征提取,避免循环神经网络迭代耗时、梯度爆炸等

问题.与对比方法相比,所提方法有效降低了模型参数及其

时间复杂度,提高了模型推理速度,缩短了预测时间.

３)在两个公开数据集 Argoverse和 NGSIM 上进行论证

实验,结果表明STGACN 模型与基线模型相比,具有更好的

预测性能,在城市道路复杂场景下表现出了更好的稳定性,同

时优化了模型参数,降低了预测耗时.

２　问题定义

依据空间拓扑理论将轨迹数据构建为图结构,其同时包

含时间和空间信息,便于图卷积网络进行特征提取与融合.

因此本文依照文献[２１]的假设,以智能汽车可以观察到的纵

向±１００m 范围内和横向２条相邻车道内的车辆轨迹数据为

基础,将轨迹数据建模为时空图.时空图表示为一个时序图

序列集合,集合中每个子图对应一个时刻,图中节点特征表示

空间特征,时间序列则通过多个子图构成.时空图的具体构

建过程将在第３章中详细阐述.

车辆轨迹预测任务,即给定所有车辆在过去时间范围T
内的轨迹Th,预测它们在未来时间范围 H 内的轨迹Tf.在

有 N 台汽车的场景中,模型输入的车辆轨迹信息为:

Th＝{P１,P２,P３,􀆺,Pt,􀆺,PT} (１)

其中,Pt是N 台汽车在时刻t的位置,记为:

Pt＝{(x１
t,y１

t),􀆺,(xn
t,yn

t),􀆺,(xN
t ,yN

t )} (２)

模型输出的未来时间范围 H 内的预测轨迹记为:

Tf＝{P
∧

T＋１,P
∧

T＋２,􀆺,P
∧

T＋t,􀆺,P
∧

T＋H } (３)

其中,P
∧

T＋t是N 台汽车在时刻T＋t的预测位置,记为:

P
∧

T＋t＝{(x
∧
１
T＋t,y

∧
１
T＋t),􀆺,(x

∧
n
T＋t,y

∧
n
T＋t),􀆺,(x

∧
N
T＋t,y

∧
N
T＋t)}

(４)

３　模型设计

３．１　STGACN模型框架

STGACN模型的整体结构如图１所示,由轨迹信息嵌入

模块、时空卷积块组和轨迹预测模块组成.首先,由轨迹信息

嵌入模块获取车辆历史轨迹数据,依据不同时刻车辆间的空

间拓扑结构生成对应的时空图,并按序输入时空卷积块组中.

时空卷积块组通过堆叠若干时空卷积块联合处理图结构的时

序数据,并在完成时空特征的提取与融合后,将数据送入轨迹

预测模块.轨迹预测模块对特征数据进行编码和解码,通过

循环更新增强数据的时空相关性后,生成预测轨迹.

图１　STGACN模型框架

Fig．１　STGACNmodelframework

３．２　轨迹信息嵌入模块

在交通场景中,目标车辆下一时刻的运动行为变化至少

会受到两个方面的影响:一是当前时刻目标车辆的轨迹特征,

包括位置、速度、加速度、航向角等;二是目标车辆与周围车辆

间的时空相关信息,这些信息随时间改变而动态变化,如相对

速度、相对距离等.

在轨迹信息嵌入模块中,充分考虑这两个方面的影响,从

轨迹数据中分离出各车辆的历史轨迹,同时根据空间拓扑结

构生成时空图,以便通过图卷积模块进行空间特征的提取.

在时间范围 T 内的时空图定义为G＝{Gt| ∀t∈{１,􀆺,

T}},其中Gt表示t时刻车辆间的空间关系图,一个空间关系

图对应一个时刻的建模方式,使模型能够同时考虑时序和空

间信息.假设场景中有 N 台汽车,Gt＝{Vt,Et},其中Vt＝
{vn

t|∀n∈ {１,􀆺,N}}是所有顶点的集合.每个顶点vn
t 代

表场景中的一台汽车,vn
t 的属性为坐标(xn

t,yn
t).Et为所有

边的集合,边表示车辆之间的相关性权值.通常将两车之间

的相关性权值设为１,默认相互影响是相同的[１４].但实际驾

驶场景下,每台汽车对其他车辆具有不同的影响.例如,车辆

突然减速变道会导致近车减速或变道,但对远车影响较小.

为了区分两台车辆之间相关性的强度,引入了加权邻接矩

阵[２１],并为Et中的每条边赋予不同的权值.距离越近的两台

车对彼此的影响越强,矩阵采用两车之间距离的倒数来衡量

它们之间的权重,这样距离越近的车权重越大.邻接矩阵At

如下:

At＝

０ １
d１,２

􀆺 １
d１,N

１
d２,１

０ 􀆺 １
d２,N

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

１
dN,１

１
dN,２

􀆺 ０

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

(５)

其中,di,j表示车辆i和j在t时刻的欧氏距离.

轨迹信息嵌入模块根据对应时刻的历史轨迹数据生成时

空图和邻接矩阵.图２给出了邻接矩阵示例,图中每个顶点

对应一台车辆,车辆间的距离由近似取整后的欧氏距离衡量.

欧氏距离的计算如式(６)所示:

d(２,１)＝ (x２－x１)２＋(y２－y１)２ (６)

其中,(x２,y２)和(x１,y１)表示车辆２和车辆１的坐标.最终
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以距离的倒数表示加权邻接矩阵A０中的权重.

图２　邻接矩阵示意图

Fig．２　Adjacencymatrixdiagram

为便于后续模块能够直接对时空图进行运算,轨迹信息

嵌入模块采用邻接矩阵表示 N 台车的时空图,其时间复杂度

为 O(N２).

３．３　时空卷积块组

为了融合轨迹数据的时序和空间特征,本文模型构建了时

空卷积块组处理图结构的时间序列.时空卷积块(STConv
Block)可以根据预测性能要求进行堆叠,卷积块堆叠数量越

多,特征提取越丰富,但模型参数量和时间复杂度也会上升.

如图３所示,时空卷积块包含两个门控时间卷积层和图

注意力网络层.门控时间卷积层采用卷积结构捕获轨迹数据

的时序变化,同时采用时空卷积操作关注各节点与其他节点

在不同时间步下的时空特征,实现时空特征融合.图注意力

网络层通过捕捉同一时间步下不同节点之间的空间依赖关

系,进一步增强模型学习节点之间时空关联性的能力.卷积

块通过分层设计,由图注意力网络层桥接两个门控时间卷积

层,实现快速的空间状态传播.同时,此“三明治”结构还有助

于网络充分应用瓶颈策略[２３].图注意力网络层作为瓶颈层,

将特征维度先缩小,实现数据尺度压缩和特征压缩,同时保留

数据的重要特征,完成特征提取后再将维度扩展还原.每个

时空卷积块内均采用残差连接和层归一化来防止过拟合.

图３　时空卷积块

Fig．３　SpatialＧtemporalconvolutionalnetworkblock

３．３．１　门控时间卷积层

在时间维度上,车辆下一时刻的运动高度依赖于历史轨

迹.例如,需要变道的车辆最有可能在接下来的几秒钟之内

继续进行变道的行动.现有研究方法中,LSTM 网络常用于

提取轨迹数据的时序特征.然而,LSTM 迭代耗时且容易发

生梯度爆炸,降低了模型训练效率和预测精度.

为解决这一问题,门控时间卷积层采用基于 CNN 的门

控时间卷积[２４]网络提取时序特征.该网络由一个长度为 Kt

的一维膨胀因果卷积和非线性的门控线性单元(GatedLinear
Unit,GLU)组成.膨胀因果卷积是门控卷 积 网 络 的 核 心

操作,对于长度为n的输入序列,其时间复杂度为O(n∗Kt).

GLU是网络中的非线性激活函数.通常,GLU 的计算可以

认为是常数时间复杂度.综合上述两个部分,该网络的总体

时间复杂度为 O(n∗Kt),而 LSTM 中的主要操作包括门操

作,如输入门、遗忘门、输出门等.若输入序列的长度为n,

LSTM 隐藏状态的维度为h,LSTM 的参数数量(权重和偏

置)为p,则其时间复杂度为 O(n∗h∗p).从算法理论上比

较,门控时间卷积网络具有更小的时间复杂度.

在数据处理过程中,门控时间卷积层对于时空图G 中每

个节点的时间卷积输入表示为Y∈RM×Ci,其中 M 为时间序

列长度,Ci为通道数.时间门控卷积公式如下:

Γ∗τY＝P☉σ(Q)∈R(M－Kt＋１)×Cο (７)

其中,卷积核Γ∈RKt×Ci×２Cο ,☉表示哈达玛积.卷积核以均分

通道数的设计将输入序列Y 分别映射到单个元素P 和Q,它
们作为 GLU 的两个门输入.非线性门控机制采用tanh和

sigmoid激活函数,使得网络拥有对时序数据的非线性建模能

力,并通过堆叠多个时序处理层关注到所有时间域的信息.

通过对每个节点使用相同的卷积核Г,将时序卷积推广

到三维,进行时空卷积操作.针对三维输入 X∈RN×M×Ci,其
中 N 为节点数,时空卷积操作可表示为:

Yn,t＝∑
C

k＝１
　∑

M

τ＝１
　∑

N

i＝１
　∑

N

j＝１
Xi,k,τ􀅰Kn,i,j,t (８)

其中,Yn,t是输出的节点n 在时间步t的特征;Xi,k,τ是输入节

点i在时间步τ的特征;Kn,i,j,t是时空卷积核中的权重,用于

学习节点i和j之间在时间步t的时空关系.

时空卷积操作不仅考虑了每个节点在每个时间步的特

征,还考虑了每个节点与其他节点在不同时间步的时空关系.

时空卷积核的参数 K 为可学习参数,它能够有效捕捉图结构

中的时空依赖关系,允许模型同时学习时序和空间维度上的

权重,实现时空特征的融合.

３．３．２　图注意力网络层

在空间维度上,车辆的未来轨迹高度依赖于其附近车辆

的运动.为了捕捉空间相关性,常将同一时刻所有车辆所处

路面划分成网格[１３],使用网格中的空格数量来表示车辆之间

的距离.这些方法能够捕捉到空间特征,但是网格划分受车

辆尺寸影响较大,且大量的空网格数计算导致模型的效率降

低.轨迹信息嵌入模块构建的时空图包含车辆之间的空间相

关性,且图卷积神经网络能够直接对图进行运算[２３],因此本

文采用图卷积神经网络提取轨迹间的空间特征.

图卷积运算表示为:

Z(l＋１)＝f(Λ－１
２t Α

∧

tΛ－１
２t ZlWl) (９)

其中,Z(l＋１)为l层顶点的特征矩阵;f(􀅰)是激活函数;A
∧

t＝

At＋I,I∈RN×N 是单位矩阵;Λt∈RN×N 是A
∧

t 的对角节点度矩

阵;Wl 是l层的注意力矩阵.Λ－１
２t Α

∧

tΛ－１
２t 将邻接矩阵归一

化,加快图卷积神经网络的学习速度.

考虑到时空图中不连通的两个节点之间也可能存在较强

的关联性,如前车制动会影响到后面所有车辆,本文将空间注

意力机制与图卷积结合.空间注意力能够根据输入数据自适

应地关注最相关的特征,可以自适应捕获任意节点之间的空

间相关性[２５].注意力矩阵W 参与计算的方式如式(１０)所示:
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W＝Οσ(Yl－１Z１Z２(Z３Yl－１)T＋b) (１０)

其中,Yl－１为第l－１个时空块的输出,也是第l个时空块的输

入;Z１,Z２,Z３均为可学习的参数矩阵.

针对图注意力网络层的时间复杂度分析,同样集中在图

卷积网络和注意力机制.图卷积网络的时间复杂度通常受到

图的规模和结构的影响,而注意力机制也要考虑序列长度和

特征维度.假定输入序列数为n,图卷积参数量为d,特征维

度为f,一个简单的图卷积层的时间复杂度记为 O(n∗d∗

f),一次自注意力机制记为 O(n２∗f).在图注意力网络层

中,将图卷积网络和注意力机制结合,综合考虑二者因素,总
体时间复杂度表示为 O(n∗d∗f＋n２∗f).

３．４　轨迹预测模块

提取到轨迹数据的时空特征后,预测车辆轨迹就是一个

典型的序列生成任务.门控递归单元(GatedRecurrentUnit,

GRU)网络在序列任务上具有成本低廉且性能优异的特点,

因此本文采用基于 GRU的编码Ｇ解码网络从特征数据中提取

关键信息进行轨迹预测.

GRU网络结构如图４所示,该网络通过文献[２６]提出的

方程计算当前隐藏状态ht和当前输出状态yt,如式(１１)所示:

rt＝σ(Wrx􀅰xt＋Wrh􀅰ht－１)

zt＝σ(Wzx􀅰xt＋Wzh􀅰ht－１)

ht′＝tanh(Wh′x􀅰xt＋Wh′h􀅰(rt☉ht－１))

ht＝ztht－１＋(１－zt)☉ht′

yt＝σ(Wo􀅰ht)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１１)

其中,xt是当前输入状态;ht－１ 表示前一时刻的隐藏状态;

σ(􀅰)为sigmoid函数;Wrx,Wrh,Wzx,Wzh,Wh′x,Wh′h 是参数

矩阵;☉表示哈达玛积.本文采用式(１１)循环更新获得隐藏

状态和输出状态.循环中,GRU 通过门控机制决定更新、重
置和保留特征记忆,再次增强时空特征相关性.

图４　门控递归单元结构

Fig．４　ArchitectureofGRU

轨迹预测模块的输入表示为 Ein ∈RF×C′×N ,其中向量

ein∈RC′为编码器 GRU 的输入,F 为批处理大小.通过对

式(１０)进行 N 次迭代循环更新后,编码器 GRU 的隐藏状态

由初始状态(等于零)更新到最终状态hN .编码器每一次迭

代的输出为eout∈RCen ,其中Cen是编码器的隐藏层大小.最终

将编码 器 的 所 有 输 出 级 联 为 张 量 Eout∈RF×Cen×N .hN 和

Eout分别 作 为 初 始 隐 藏 状 态 和 输 入 张 量 传 递 到 解 码 器

GRU 中.

在解码迭代中,解码器 GRU 的输入状态为向量eout∈

RCde ,每次迭代输出dout∈RCde .其中,Cde是解码器的隐藏层

大小.经过 N 次迭代后,将所有输出dout级联为张量Dout∈

RF×Cde×N.最后,将张量Dout送入到全连接层,由该层生成预

测轨迹.

最后,对轨迹预测模块的时间复杂度进行讨论.该模块

的核心为基于门控循环单元的编码解码网络.其时间复杂度

分析涉及到前向传播和反向传播的计算.假设输入序列长度

为n,隐藏状态维度为h,参数量为p.前向传播中,单个时间

步 GRU的时间复杂度为 O(h２),计算序列长度为n,其总体

时间复杂度为 O(n∗h２).反向传播的时间复杂度通常与前

向传播相同,为 O(n∗h２).编码解码阶段均采用单层 GRU,

因此基于 GRU的编码解码网络的总体前向传播和反向传播

的时间复杂度为 O(n∗h２).而基于 LSTM 的编码解码网络

整体的时间复杂度取决于序列长度、LSTM 层的大小和层数.

同样假设输入序列长度为n,编码解码器中每个时间步的计

算复杂度大致为 O(h∗d),其中h是隐藏状态的维度,d是输

入维度.对于l层的编码解码网络,整体的时间复杂度大致

为 O(l∗n∗h∗d).单层 GRU 网络结构在理论上的时间复

杂度同样优于基于LSTM 网络的编码解码网络.

４　实验分析

４．１　数据集

为了分析STGACN模型在城市道路场景中的预测性能

和计算效率,使用了 Argoverse和 NGSIM 两个公共数据集对

模型进行评估.两个数据集记录的场景均为城市道路,且在

大量研究中进行了实验验证,具有较强的代表性.

Argoverse数据集[２７]由 ArgoAI公司团队收集,数据涵

盖匹兹堡和迈阿密两座城市,包含３０万条车辆轨迹和相应的

语义地图.每条轨迹包含５s数据,都是以１０Hz采样的帧序

列.实验过程中,前２s输入为模型的学习数据;后续３s为真

实数据,与预测数据对比,验证模型的预测结果.

NGSIM 数据集包含研究人员收集的加利福尼亚州洛杉

矶的 US１０１[２８]、Lankershim Boulevard南行、加利福尼亚州

Emeryville的IＧ８０[２８]东行以及佐治亚州亚特兰大的 PeachtＧ

ree街道４个场景的详细车辆轨迹数据.初始数据以１０Hz
的频率记录城市交通中的轨迹信息,其中包含了畅通、较拥堵

和重度拥堵交通场景下４５min的车辆轨迹.

４．２　实验设置

由于部分对比方法的代码未开源或算法复杂难以复现,

为便于进行对比,本文采用多种实验环境适应实验需求.不

同方法在 Argoverse上的性能对比实验、不同方法在 NGSIM
上的 RMSE 比 较 及 时 空 卷 积 块 堆 叠 数 量 测 试 实 验 均 在

Ubuntu１８．０４服务器(GPU:NVIDIARTX３０９０２４GB,CUＧ
DA１１,Pytorch１．１１．０,Python３．８)进行.参数量大小和预

测耗时对比实验选择在 NVIDIAGTX１０８０TiGPU 环境下进

行.实验选取数据集的６０％作为训练集,３０％作为测试集,
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剩余１０％作为验证集.模型使用 Adam 优化器优化训练,

MSE为损失函数,batch_size为１２８,初始学习率设置为０．０１.

解码器和编码器都是单层 GRU,由全连接层输出最终预测

结果.

４．３　评价指标

为了便于与基线模型进行对比,实验沿用对应数据集常

用的评价指标.Argoverse数据集对比实验常用３个评价指

标,即最小平均位移误差(ADE)、最小终点位移误差(FDE)和
未命中率(MR).

１)最小平均位移误差(MinADE):最佳预测轨迹的每个

预测位置和每个真实位置之间的平均欧氏距离差值.

MinADE＝１
n ∑

n

i＝１
(x∧i－xi)２＋(y

∧

i－yi)２ (１２)

其中,n表示轨迹点总数,(x
∧

i,y
∧

i)为预测轨迹坐标,(xi,yi)为

真实轨迹坐标.

２)最小终点位移误差(MinFDE):最佳预测轨迹终点预

测位置和终点真值位置之间的平均欧氏距离差值.

MinFDE＝ (x∧i－xi)２＋(y
∧
i－yi)２ (１３)

其中,(x∧i,y
∧
i)为预测轨迹坐标,(xi,yi)为真实轨迹坐标.

３)未命中率(MR):最终位置距离真实位置超过２．０m 的

预测的比率.

MR＝ FN
TP＋FN

(１４)

其中,FN 表示模型未能正确预测的轨迹点,TP 表示模型正

确预测的轨迹点.

NGSIM 数据集对比实验中,采用均方根误差(RMSE)来

评估性能.

RMSEt＝ １
n ∑

n

i＝１
[(x∧it－xi

t)２＋(y
∧i
t－yi

t)２] (１５)

其中,(x∧it,y
∧i
t)为t时刻预测轨迹的坐标,(xi

t,yi
t)为t时刻真

实轨迹的坐标,n表示轨迹点总数.

４．４　实验比较与分析

采用 Argoverse数据集进行对比实验,验证模型的预测

性能.对比的基线模型包括:

１)LSTM[２９]:使用长短期记忆网络捕获历史轨迹的时序

特征,在网格图上生成未来轨迹.

２)LaneGCN[３０]:采用矢量地图构造车道图,增强模型构

建车道拓扑结构和捕捉长时依赖的能力.

３)DSP[１６]:应用图神经网络提取车辆交互信息中不同层

次的空间特征,并将特征与基于注意力的层间网络进行聚合,

实现局部Ｇ全局特征融 合,然 后 由 编 码 解 码 模 块 输 出 预 测

轨迹.

４)CratGCN[１７]:引入材料科学领域的晶体图卷积方法并

与多头自注意力相结合,有效利用边缘特征,在不依赖地图信

息的情况下捕获车辆之间的空间相关性,采用长短期记忆网

络捕获时序特征.

运动预测中,通常会考虑多种可能的运动路径,即存在多

个可能的轨迹预测结果.Argoverse使用前 K 个预测的最小

ADE(MinADE)和最小 FDE(MinFDE)作为度量标准,其基

准测试最多允许 ６ 个预测.本文选用 K＝１ 和 K＝６ 的

MinADE,MinFDE和 MR数据作为度量标准.

如表１所列,本文提出的STGACN模型在全部评估指标

中性能表现均最佳.模型采用时空卷积块组,以块为整体同

时处理时间和空间信息,块内图注意力网络层桥接两个门控

时间卷积层的设计进一步增强了时空特征融合效果,捕获到

数据中的动态时空特征,在特征提取上优于其他对比模型.

与基线模型中性能最优的 DSP模型相比,STGACN模型 MiＧ

nADE＠K＝１ 和 MinFDE＠K＝１ 的 性 能 均 提 高 了 ２．５％,MiＧ

nADE＠K＝６和 MinFDE＠K＝６的性能分别提高了１２％和９％.

表１　不同方法在 Argoverse上的性能对比实验

Table１　Performancecomparisonexperimentofdifferentmethods

onArgoverse

模型
K＝１

MinADE MinFDE MR
K＝６

MinADE MinFDE MR
LSTM ２．１５ ４．９７ ０．７５ １．４４ ２．７８ ０．３１

LaneGCN １．７１ ３．７８ ０．５９ ０．８７ １．３６ ０．１６
CratGCN １．６７ ３．６４ ０．６０ ０．９６ １．４４ ０．２２

DSP １．５９ ３．６０ ０．５５ ０．８２ １．２２ ０．１５
STGACN １．５５ ３．５１ ０．５３ ０．７２ １．１１ ０．１４

为了验证STGACN模型能否在更为复杂的交通环境下

仍保持较好的预测精度,在场景更丰富的 NGSIM 数据集上

将其与３个能够在更长预测范围内保持较好预测性能的基线

模型进行对比实验.

１)CSＧLSTM[１３]:模型基于长短期记忆网络提出卷积社

交池化层处理空间交互信息,并基于意图预测目标车辆的轨

迹分布.

２)GRIP[２０]:使用图卷积网络对车辆之间的交互进行建

模,并使用LSTM 网络预测场景中所有车辆的未来轨迹.

３)GSTCN[２１]:以图卷积网络和卷积神经网络为主干网

络,可以同时预测所有邻近车辆的未来轨迹分布.

表２列出了不同模型预测未来５s轨迹的 RMSE值.可

以看到,对于１s范围内的预测,GRIP的性能表现更好,这源

于它通道数的增加.但在更长时序预测范围中,STGACN 模

型均优于 GRIP,其平均 RMSE值比 GRIP低约１１％,比另一

基于图卷积的模型 GSTCN低约３％,比 CSＧLSTM 模型低约

２３％,比不考虑空间相关性的LSTM 网络模型低约５６％.该

实验数据表明,与其他对比方法相比,STGACN 模型在复杂

交通场景下能够更好地保持预测性能,尤其在更长的预测范

围中,其误差值更低.如第４s的预测结果表明,STGACN 模

型误差比 GRIP低１４％,比 GSTCN 低约３．５％,这再次证明

面对更丰富的时空信息时,STGACN模型较其他模型具有更

优秀的特征提取与融合能力.

表２　不同方法在 NGSIM 上的 RMSE比较

Table２　ComparisonofRMSEofdifferentmethodsonNGSIM

预测时段 LSTM CSＧLSTM GRIP GSTCN STGACN
１s ０．６６ １．０３ ０．３７ ０．４２ ０．４０
２s １．６２ １．１３ ０．８６ ０．８１ ０．８０
３s ２．９４ １．６１ １．４５ １．２９ １．２５
４s ４．６３ ２．３１ ２．２１ １．９７ １．９０
５s ６．６３ ３．２１ ３．１６ ２．９５ ２．８６
平均 ３．３０ １．８６ １．６１ １．４９ １．４４

时空卷积块组通过联合多个卷积块共同处理图结构的
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时间序列,融合空间和时序特征,提高模型预测精度.但卷积

块的堆叠数量需要依据性能需求和资源开销的综合考量.为

验证时空卷积块最合适的堆叠数量,本文进行了一组消融实验.

图５展示了在 NGSIM 数据集上采用不同时空卷积块堆

叠预测未来５s车辆轨迹得到的 RMSE值.可见,仅采用一

个时空卷积块时,其每个时间节点的 RMSE值都明显高于其

他４种堆叠情况.当堆叠两个时空卷积块时,与使用一个时

空卷积块相比,每个时间节点的 RMSE值都有明显下降,预

测精度提升较大.继续增添时空卷积块,预测精度提升微弱,

同时增加了模型参数量;第３章模型设计中对各模块的时间复

杂度分析也说明,添加时空卷积块会带来额外的时间开销.因

此,为在提升模型预测精度的同时尽可能减少参数量,缩短预

测时间,本文将时空卷积块的堆叠数２作为模型的最优选择.

图５　时空卷积块堆叠数量的测试

Fig．５　STConvBlocknumtest

轨迹预测模型的参数量大小和轨迹预测速度是模型能否

在车辆终端上进行部署的两个关键因素,前者决定该方法能

否在有限的硬件资源情况下出色地完成工作,后者反映车辆是

否有足够的时间根据预测结果做出决策并安全执行.本文选

择同样基于图卷积的 CratGCN[１７],GRIP[２０]和 GSTCN[２１]进行

模型参数量大小和预测耗时的对比,实验结果如表３所列.

表３　不同模型参数量大小和预测耗时的对比

Table３　Comparisonofparametersizeandpredictiontimeof

differentmodels

模型 参数量 预测耗时/s
CratGCN ６．１１×１０７(１１６６．０×) １．２９０(２９．３×)

GRIP ４．９６３×１０５(９．４×) ０．３２２(６．２×)

GSTCN ４．８９×１０(０．９３×) ０．０４４(０．８５×)

STGACN ５．２４×１０ ０．０５２

从表３可以看出,CratGCN 模型的参数量大小是 STGＧ
ACN模型的１１６６倍,GRIP模型的参数量大小是 STGACN
的９．４倍.STGACN 与此前性能表现优秀的图卷积方法

GSTCN相比,模型参数量大小仅相差约４K.对于预测速度,

在相同的预测环境下,比较每个模型预测一台目标车辆未来轨

迹所需的平均时间.STGACN模型平均预测开销为０．０５２s,

约为 CratGCN 的 １/２９,约 为 GRIP 的 １/６,与 表 现 优 异 的

GSTCN模型相比,仅相差约０．００８s.上述结果表明,STGＧ
ACN采用CNN和GCN为主干网络,减少递归结构带来的限

制,有 效 地 降 低 了 模 型 参 数 量,提 高 了 模 型 的 推 理 速 度.

STGACN虽然与 GSTCN模型存在较小差距,但从表２的对

比实验中看出其在预测精度上有所提升.

最后,利用 NGSIM 数据集对城市道路中畅通、较拥堵和

重度拥堵交通场景的预测轨迹进行可视化,定性分析 STGＧ

ACN的预测性能以及其在实际场景中的应用前景.
图６中,长间距虚线表示被观测车辆的３s历史轨迹,实

线表示被观测汽车的未来５s预测轨迹,短间距虚线表示被观

测车辆的未来５s真实轨迹.被观测车辆５s内的横向和纵向

位移的长短体现其速度的快慢.如图６(a)所示,当交通条件

较好时,车辆间基本不存在相互影响,且５s内横向位移较长,
车辆倾向于高速行驶.预测轨迹与真实轨迹的高度相同,展
示出STGACN模型学习到了这一特征.在较拥堵的环境(见
图６(b))中,车辆间的交互增多,如２车道前车行驶较慢,后
车准备借３车道超车以提高行驶速度,致使３车道前车速度

降低,轨迹变短.可视化中预测轨迹和真实轨迹长度和位置

仍然比较契合,证明模型学习到了这些交互行为,并成功预测

了未来轨迹.而在重度拥堵交通环境下,车辆运动更为复杂.
如图６(c)中,３车道车辆拥堵,行驶缓慢,而２车道后车尝试

借１车道超车,导致１车道车辆减速转向.可以看到,重度交

通拥堵环境下的车辆行驶过程中,车辆间的交互更为频繁,但

STGACN仍然预测到了所有车辆的未来轨迹分布,这表明该

模型在重度交通环境中依旧有效地学习到了车辆间的动态时

空特征.STGACN模型在畅通、较拥堵和重度拥堵城市交通

场景中均准确地预测到了未来轨迹的分布,表明模型能够捕

获不同交通条件下车辆间的动态时空特征,能够在实际交通

场景中适应畅通的交通状况,面对拥堵和重度拥堵情况时,同
样能够保持较好的预测性能.这也证明了该模型对于复杂动

态的轨迹变化的学习和预测具有很高的鲁棒性和泛化能力.

(a)畅通

(b)较拥堵

(c)重度拥堵

图６　畅通、较拥堵和重度拥堵交通场景下预测轨迹的可视化

Fig．６　Visualizationofpredictedtrajectoriesinsmooth,congested

andheavilycongestedtrafficscenarios
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结束语　本文提出了时空图注意力神经网络模型进行车

辆轨迹预测,充分获取城市道路交通场景中车辆间复杂多变

的时空相关性,提取更丰富的时空特征,提高轨迹预测精度,

同时降低模型复杂度,提高预测效率.一方面,该模型根据拓

扑图结构将车辆历史轨迹数据转换为时空图,然后通过时空

卷积块组完成轨迹数据的时序特征和空间特征的提取与融

合.时空卷积块采用图注意力网络层桥接两个门控时间卷积

层的结构设计,增强模型时空特征融合的效果,提高预测精

度.另一方面,模型采用由膨胀因果卷积和门控单元组成的

门控卷积网络进行时序特征提取工作,避免了长短期记忆网

络等循环神经网络带来的冗余迭代,模型参数更少,模型预测

效率更高.模型在 Argoverse和 NGSIM 数据集上进行了验

证.考虑到车辆轨迹预测依赖的数据不仅仅是位置轨迹数

据,还可以包括图像数据、雷达数据和通信数据等,未来的工

作将继续拓展网络模型,探索优化模型处理大规模数据的能

力,增加多种交通场景进行实验,考虑不同道路环境对模型的

影响,进一步增强和验证模型的泛化能力.
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申报提醒|CCF产学合作基金

２０２４年度CCF产学合作基金目前有５支基金同步申报中,部分基金已进入申报倒计时,欢迎CCF会员关注并积极申报.

CCF产学合作基金启动于２０１３年,截止２０２３年底已有超千个项目获得基金资助,通过 CCF搭建的产学合作平台正在以

良好的产学应用效果服务于计算机行业.

１)２０２４年CCFＧ蚂蚁科研基金隐私计算专项 & 绿色计算算效专项

１０月２４日,CNCC２０２４期间,２０２４年度CCFＧ蚂蚁科研基金隐私计算专项 & 绿色计算算效专项于蚂蚁集团主办的“产学

研融合助力科研探索暨CCFＧ蚂蚁科研基金发布论坛”上正式对外发布,隐私计算专项计划投入约３００万元,共推出１６个课题,

绿色计算算效专项计划投入５００万,共推出２１项研究课题.申报截止时间为北京时间２０２４年１１月２４日２４:００(北京时间).

２)２０２４年 CCFＧ华为胡杨林基金软件工程专项(鸿蒙专题)

为促进鸿蒙生态和相关产业在中国的健康发展,CCF联合华为设立 CCFＧ华为胡杨林基金软件工程专项鸿蒙专题,助力前

瞻性地构建鸿蒙相关关键技术竞争力.专题资助激励高校学者与产业界专家合作进行鸿蒙相关前沿技术的研发,推动产业创

新发展.本期鸿蒙专题拟资助１０个课题,资助金额３０万元/项,优秀项目额外资助１０万元/项(不超过２个),课题申报截止时

间为２０２４年１１月３０日２４:００(北京时间).

３)２０２４CCFＧ深信服“远望”科研基金(第二期)

CCFＧ深信服“远望”科研基金重点面向国内高校、科研机构的研究人员和团队,旨在以小微课题的方式支持科研人员的研

究与创新,推动科研成果转化,促进外部科研机构优秀研发能力与公司内部产品价值深度融合,构建互动合作与创新发展的生

态圈,为深信服的产品与解决方案创新赋能.２０２４年计划资助不少于２０项课题,项目实施期为１年,单项资助额度最高２０万

元,申报截止时间:２０２４年１１月３０日２４:００(北京时间).

４)２０２４CCFＧ玻色量子计算应用创新基金

２０２４年１１月６日,CCF和北京玻色量子科技有限公司联合发起“CCFＧ玻色量子计算应用创新基金”,此次基金项目共发布

两项研究主题,主题一是以量子计算技术与 AI人工智能相结合为研究方向;主题二是以量子计算与金融、物流与供应链、社会

与城市治理、能源与电力、医疗与生命科学等领域的应用场景发掘作为主要研究方向.玻色量子作为该基金项目的独家资金赞

助商,将公开资助上述主题范围内的研究项目,资助金额为人民币１０－２０万元/项.申报截止时间:２０２４年１２月６日２４:００
(北京时间).
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