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摘 要：对周围车辆轨迹的精确预测可以辅助自动驾驶车辆做出合理的即时决策。虽然相比传统轨迹预测算

法，深度学习方法已取得较好效果，但是自动驾驶车辆在异构高动态复杂变化环境下实现多模态高精度预测仍

存在信息丢失、交互和不确定性难以建模、预测缺乏可解释性等问题。Transformer具备的长距离建模能力和并

行计算能力使其不仅在自然语言处理领域取得巨大成功，而且在扩展至自动驾驶多模态轨迹预测任务时也解决

了以上问题。基于此，对过去基于深度神经网络的方法，特别是对基于Transformer的方法进行全面总结与回

顾；同时分析了Transformer相较于传统序列网络、图神经网络、生成模型的优势，并结合现有难题进行针对性

分析与分类。Transformer模型可以更好地应用于多模态轨迹预测任务，此类模型具有更好的泛化性和可解释

性。最后，对多模态轨迹预测未来发展方向进行了展望。
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Abstract: Although deep learning methods have achieved better results than traditional trajectory prediction algorithms, 

there are still problems such as information loss, interaction and uncertainty difficulties in modelling, and lack of interpret‐

ability of predictions when implementing multimodal high-precision prediction for autonomous vehicles in heteroge‐

neous, highly dynamic and complex changing environments. The newly developed Transformer's long-range modelling 

capability and parallel computing ability make it a great success not only in the field of natural language processing, but 

also in solving the above problems when extended to the task of multimodal trajectory prediction for autonomous driving. 

Based on this, the aim of this paper is to provide a comprehensive summary and review of past deep neural network-based 

approaches, in particular the Transformer-based approach. The advantages of Transformer over traditional sequential net‐

work, graphical neural network and generative model were also analyzed and classified in relation to existing challenges, 

simultaneously. Transformer models can be better applied to multimodal trajectory prediction tasks, and that such models 

have better generalisation and interpretability. Finally, the future directions of multimodal trajectory prediction were 

presented.

Key words: Transformer, sequential network, graph neural network, generative model, trajectory prediction, multimodal

0　引言

作为人工智能领域的主要研究方向之一，自动

驾驶正受到学术界和产业界的重点关注
[1-2]

，自动

驾驶在解决交通事故、堵车、排放等问题方面具有

广阔的应用前景
[3]
。近几年来，自动驾驶的感知、

决策和控制模块取得了快速的发展，然而全面部署

自动驾驶需要先验证其安全性。在复杂交通场景

中，即使驾驶员最终意图确定，但决策过程中其他

车辆的动态行驶路径的即时变化会导致自车路径呈

现多模态属性，即车辆的未来轨迹有多种可能性。

对车辆的多模态轨迹进行预测，并保证预测的准确

性与多样性，是当前自动驾驶领域关注的热点内

容。类比人类驾驶时通过观察周围交通参与者来预

测其未来可能的行为，为进一步提高安全性，在自

动驾驶研究中关键的技术之一是像人类驾驶员一样

可以在高动态的复杂多变的场景中预测周围环境的

未来状态，其未来状态可以由未来轨迹表示，即多

模态轨迹预测任务。多模态轨迹预测旨在为处于异

构复杂高动态环境中的目标车辆生成多条可能的轨

迹，由于不确定性的存在，目标车辆即使在相同场

景下也有可能表现不同，这也是多模态轨迹预测面

临的挑战。目前深度神经网络（deep neural net‐

work，DNN）因其优秀的性能，已成为解决多模

态轨迹预测任务的主流模型之一
[4]
，并发展出不同

的网络结构及范式
[5-11]

。DNN在多模态轨迹预测任

务中的应用主要分为3个主流方向：基于序列网络

（sequential network）的方法、基于图神经网络

（graph neural network，GNN）的方法以及基于生

成模型（generative model）的方法。

经典的序列网络可分为卷积神经网络（convo‐

lutional neural network，CNN）[12-14]
和循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）[15-20]
。其中，CNN

通过卷积层和池化操作处理图像数据，在轨迹预测

任务中用于处理鸟瞰图（bird eye view，BEV）等

图像数据；RNN通过循环单元处理序列或时序数

据，在轨迹预测任务中用于处理车辆历史轨迹信

息。除了对环境信息和历史轨迹的处理，轨迹预测

中车辆之间的交互信息也是至关重要的，基于注意

力机制（attention mechanism，AM）
[21-23] 

的方法用

于建模车辆之间的交互行为，根据车辆之间的相关

性建立联系，并提取出对目标车辆未来轨迹影响最

大的特征。

Transformer[24]
作为一种新的神经网络结构，

最初在自然语言处理（natural language processing，

NLP）领域取得了突破性的效果，目前在计算机视

觉（computer vision，CV）和多模态（multi-modal）

等多个领域中展现出了极大的潜力
[5-8]

。相比于

CNN和RNN，Transformer是完全基于自注意力机

制的非循环网络结构，通过编码器-解码器以及注

意力机制打破序列顺序输入的限制，从而解决了长

短期记忆（long short-term memory，LSTM）
[17-18]

和门控循环单元（gate recurrent unit，GRU）[19-20]

中存在的无法并行训练的问题。同时Transformer

模型有更好的记忆力，可以解决长距离依赖问题。

在处理自动驾驶轨迹预测任务中，基于 Trans‐

former轨迹预测在Argoverse数据集中的平均位移

误差（ADE）和最终位移误差（FDE）性能指标已
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达到了最优水平
[25]

。在处理交互问题时，Trans‐

former模型有更好的可解释性
[26]

。因此本文将详细

介绍基于Transformer的轨迹预测方法，并根据轨

迹预测难点问题分类。

虽然传统的序列网络方法在提取欧氏空间数据

的特征方面取得了巨大的成功，但是许多实际应用

场景中的数据是从非欧氏空间生成的，基于序列网

络的方法在处理非欧氏空间数据上的表现不尽如人

意
[26]

。 在轨迹预测问题中，虽然CNN、RNN等方

法可用于轨迹预测中的时间空间建模，但无法有效

建模目标车辆间的交互。图神经网络
[27-28] 

是一种

用于处理图数据的神经网络，其核心思想是学习映

射函数，通过该映射函数提取交互感知特征，

GNN通过将卷积运算从传统图像数据推广到图数

据，从而捕获时空预测问题中利用非欧图结构展示

的空间关联，在轨迹预测任务中用来对图结构和环

境信息（contextual information）建模。同时可以

通过该映射函数从图中节点的特征及其邻近节点的

特征中建模目标车辆与环境的交互。由于每个节点

的相邻节点数量不同，环境中的每个参与者都可以

被视为图的节点，每个场景都是不规则图，因此在

图中直接做卷积计算是不可行的。GNN可以通过

节点间相连的边获取每个交通参与者之间的依赖关

系，进而建模目标车辆与周围车辆的交互关

系
[29-40]

。但此类模型计算量过大，且生成的轨迹可

解释性差。

在轨迹预测任务中，驾驶环境和驾驶策略存

在不确定性，导致最终的预测轨迹是具有不确定

性和多模态性的，生成模型主要用于解决不确定

性和多模性预测问题。现有的生成模型方法可分

为两类：生成对抗网络（general adversarial net‐

work，GAN）[41-45]
和条件变分自编码器（condi‐

tional variational autoencoder，CVAE）。GAN 由生

成器和鉴别器组成。生成器用于生成与真实样本相

似的随机样本，鉴别器用于确定样本是否为真实

样本，通过生成器和鉴别器之间的相互博弈优化

模型。在轨迹预测任务中，生成器用于生成预

测轨迹，鉴别器用于判断轨迹是否为真实轨迹

（ground truth，GT）。CVAE[46-49]
通过编码器将数据

压缩为低维向量表示，并使用解码器解码低维向量

以获得重构输出，然而此类模型存在模式崩溃

问题。

在现有针对轨迹预测任务的综述文献中，

Lefèvre等人
[50]

从基于物理的运动模型、基于机动

性的运动模型和基于交互感知的运动模型3个层次

调研了 2014 年以前的轨迹预测及风险评估方法。

其中，基于物理的模型在低水平上运行，假设汽车

的速度和方向不变，车辆的运动只取决于物理学规

律，虽然对风险进行了有效的计算，但仅限于短时

间碰撞预测。基于机动性的方法对长期运动和风险

都有稳定估计，但忽略了车辆之间的依赖关系，导

致预测结果并不是完全可靠的。基于交互运动的模

型虽然增加了车辆之间的依赖性，但是计算复杂性

太高，并不能很好地与实时风险兼容。同时，

Lefèvre认为风险评估方法的选择与运动模型的选

择是紧密相连的。González等人
[51]

、Liu等人
[52]

和

Mozaffari 等人
[53]

都对轨迹预测方法进行了总结。

其中，González等人从基于图搜索的方法、基于采

样的方法、基于插值曲线的方法以及基于数值优化

的方法概述了自动驾驶运动规划技术在超车和避障

方面的具体实现方法。Liu等人从表征、建模和学

习的角度对现有基于学习的轨迹预测方法进行了介

绍，从输入模式、输出模式及模型建模方面进行了

评述及分类，并从特征编码、交互建模、预测及生

成模型4个角度对建模方法做了进一步介绍，详细

介绍了TNT方法的实现过程。Mozaffari等人基于

CNN、RNN、LSTM 方法，从输入表示、输出类

型及预测方法3个方面对现有的方法进行分类，总

结各方法的优缺点，并使用均方根误差指标（root 

mean squared error，RMSE）评估了部分算法的性

能。然而这4篇文章都不涉及最新发布的算法，对

比的算法较早，且对比的指标不全面。

Leon等人
[54]

从跟踪、预测两个角度对基于深

度神经网络的方法和随机技术（stochastic tech‐

niques）方法进行了回顾。其中跟踪方法主要以基

于CNN、RNN、LSTM、GAN的方法为主，介绍

了其在行人、车辆和障碍物识别任务中，解决噪

声处理、鲁棒计算、多目标识别、点云融合问题

的具体方法。轨迹预测方法主要以长尾问题、意

图推理、计算效率问题为切入点，从基于模型的

方法、基于数据驱动的方法两个角度进行分类并

介绍。

Gomes等人
[55]

分析了自 2008年以来针对机动

意图和相互作用如何提高估计预测性能的研究，对

基于驾驶意图和交互的方法进行了总结。在这篇综

述中，作者还从交通规则、多模态轨迹预测、交通
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状况等方面对如何优化现有模型提出构想。Shirazi

等人
[56] 

将问题聚焦于路口场景，介绍了车辆、驾

驶员和行人3类参与者在交叉口场景的安全性评估

及行为分析。作者将车辆间隙、不确定性导致的风

险程度以及碰撞风险作为安全性的评估指标，并基

于该指标对阐述方法进行分类。Shirazi等人认为基

于贝叶斯框架的概率方法能够很好地处理不确定性

问题。

上述文献从不同角度对早期自动驾驶轨迹预测

方法进行了介绍。然而，这些文献都没有对基于

Transformer的多模态轨迹预测方法进行详细介绍，

其对数据集的分类及介绍也不全面。Huang等人
[57]

基于深度学习、强化学习
[58]

的轨迹预测方法，将

轨迹预测问题进行分类，该文章虽然包含了部分最

新的文献，但是没有深入讨论多模态轨迹预测的热

点问题及解决方案。

因此本文的主要贡献在于笔者将全面回顾10年

内基于深度学习的多模态轨迹预测方法，并结合热

点问题进行总结，分析各方法的优势，同时对基于

Transformer的多模态轨迹预测方法进行详细介绍

与分析；此外针对具体问题，对基于Transformer的

方法进行分类与总结。

后文组织如下：第1节描述轨迹预测问题；第2节

总结数据集及评估指标；第3~5节结合轨迹预测中

存在的问题，分别介绍基于序列网络、图神经网

络及生成模型的方法，并分析每种方法的优缺点；

第 6 节对自动驾驶的问题与挑战进行分类总结；

第7节总结全文并展望了自动驾驶轨迹预测的发展

趋势。

1　轨迹预测问题描述

1.1　模型输入与输出

轨迹预测任务可以被表示为在某个场景中，给

定一段预测时间范围Th、智能体的历史轨迹X及

环境信息M，预测其在未来一段时间范围 Tf的轨

迹。模型的输入一般为历史轨迹X，其由目标车辆

的 物 理 状 态 S0 及 环 境 车 辆 的 物 理 状 态

(S1S2S3SN )组成，其中车辆物理状态由速度、

加速度、转向角，以及当前环境信息M组成。通

常情况下，假设目标车辆周围有N个交通参与者

（如周边车辆、自行车、行人）。

X = {p1p2pTh} （1）

其中，pt (tÎ 12Th)表示时间范围为 t的历史轨

迹，pt = (xtytMSn )，其中 xtyt表示当前车辆的坐

标，pTh
表示当前目标车辆的状态。

在轨迹预测任务中，模型的输出大多为未来

Tf个时间步的预测轨迹Y：

 Y = {pTh + 1pTh + 2pTh +Tf} （2）

1.2　轨迹预测主要研究问题

轨迹预测主要的挑战来自环境的不确定性、生

成轨迹的多模态性以及模型的可解释性。这一部分

将针对这些问题进行讨论。

（1）多模态问题

在轨迹预测过程中，周围交通参与者的未来行

为难以预测，其未来轨迹是多模态的（如图 1 所

示），因此实际预测的未来轨迹不是唯一的，即在

相同历史轨迹条件下，车辆的未来轨迹具有多种可

能性。因此预测模块需要对不确定性进行建

模
[59-60]

，并预测其他车辆多条可能的轨迹。多模态

轨迹预测就是预测模型根据每个未来轨迹设置相应

的置信度，并为每个交通参与者生成多条未来轨

迹。早期自动驾驶轨迹预测模型以单峰为主，即给

定确定的历史轨迹，预测算法只输出一条确定的轨

迹。然而单模态轨迹预测无法充分捕捉复杂场景中

的可能性，且无法保证预测精度及后续与规划模块

联合后的安全性。Deo 等人
[61]

将混合密度网络

（mixture density network）用于高速路轨迹预测任

务，该模型将周围车辆的历史轨迹以及高速公路的

拓扑结构作为输入，将置信度值分为 6 个机动类

别，将每种驾驶动作定义为预测模式，其中每种运

动模式都与一个高斯分量相匹配，进而输出未来估

计的多模态分布。然而轨迹数据模式众多且复

杂
[62]

，因此参考文献[61]仅通过预先定义的动作并

不能保证轨迹多样性。因此在后续研究中，研究人

员以不确定性为前提条件，生成符合真实驾驶场景

的多模态轨迹预测。本文将重点介绍基于深度学习

的多模态轨迹预测模型。

（2）可解释性问题

基于深度学习的研究通常最终获得“黑盒”深

度学习模型，导致模型太复杂且无法被人类理解或

排除故障
[63]

。特别是在医疗诊断、规划、控制问

题的研究中，所提出的模型需要与其输出建立一定

程度的信任关系，而信任关系的概念取决于人类对

模型或机器工作的可见性
[64]

，即深度神经网络应
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该为其输出人类可以理解的理由，从而使人类洞悉

其内部工作原理，这种模型被称为可解释模型。可

解释性AI（XAI）系统的目的是通过提供解释使其

行为更容易被人类理解
[65]

。因此笔者认为，可解

释性在自动驾驶轨迹预测与规划任务中是必不可

少的。

目前的研究将可解释性问题
[66]

分为内在可解

释性、事后可解释性。内在可解释性即训练一个简

单的可解释的模型，如线性模型、决策树、基于规

则的模型等；事后可解释性即训练一个复杂的优化

模型，在后续研究中通过技术发展解释该模型。事

后可解释性又分为局部可解释性（即理解每个决策

背后的过程和基础）和全局可解释性（即理解模型

背后的机制和内部逻辑）。

针对预测问题，大部分研究对因果关系的解释

感兴趣。对于可解释的XAI系统，是指寻找模型

输入和输出之间的因果关系。在现有研究中，严格

的定义因果关系和识别潜在的因果关系往往是不全

面且不符合实际情况的。对于此问题，通常通过检

测容易识别的输入-输出对来获得其中的因果关

系
[67]

。Yuan等人
[68] 

提出了在不预先定义模式的情

况下获得不同预测模式的解决方案，然而此方法改

变了优化目标，不再使预测可能性最大化，导致模

型可解释性差。基于注意力机制的方法在构建可解

释性模型方面具有优势，因为此类模型在训练过程

中自然地集中在输入特征的少数部分，可以计算不

同部分的重要性分数，并通过热图（heat map）的

方式突出现实重要的输入因素。可视化也是目前有

助于直观理解高维输入的工具，例如Kim等人
[69]

利用基于CNN的注意力模型进行额外的显著性过

滤，从而可视化对转向角有因果影响的区域。

然而，目前还没有合适的可解释性度量方法来

判断XAI系统是否比非XAI系统更容易使用户理

解，其中一些衡量标准是根据主观判断衡量的，对

于输出解释的有效性通常通过模型完成任务的表现

来客观衡量。

第3~5节将介绍针对此两类问题的多模态轨迹

预测的方法。

2　数据集及评估指标

2.1　数据集

车辆轨迹在交通流分析、驾驶行为分析、决策

模型设计、训练、测试，以及路径规划方面都有很

重要的作用，因此选择合适的数据集对于模型性能

的提升至关重要。早期NGSIM数据集中交通参与

者只有高速路场景下的车辆，数据内容只有历史轨

迹，将此类数据集作为各轨迹预测算法模型的输入

显然是不全面的，环境复杂度低导致早期轨迹预测

方法难以生成多模态的预测轨迹。后期出现的数据

集中添加了环境信息更丰富的高清地图（HD 

map）、多种交通参与者（行人、自行车）及场景

（路口、环岛等），使近期的模型在复杂高动态、不

确定性高的场景中有较好的预测精度及泛化性。本

节将介绍目前轨迹预测任务中常用的数据集，并列

出了使用这些数据集的经典算法（见表1）。

（1）NuScenes[70]

该数据集通过Renault Zoe迷你电动车采样，收

集来自不同城市的1 000个场景。传感器包括6个相

机、1个激光雷达、5个毫米波雷达、IMU和GPS，

整个数据集包含了由人工挑选的84段记录，时长约

15 h，距离约 242 km，平均车速为 16 km/h。场景

覆盖了城市、住宅区、郊区、工业区等，也涵盖了

白天、黑夜、晴天、雨天、多云等不同时段和不同

天气状况。最终该数据集被分为 1 000个片段，每

个片段约20 s。

（2）Lyft[71]

该数据集是目前最大的智能交通数据集合。该

数据集由 23辆车耗费超过 1 000 h驾驶采集，具体

内容主要分为4个部分：超过55 000个人工注释框

架；由7个摄像头和3个激光雷达传感器收集的点

云数据；可实现安全驾驶的地图；一个包含超过

4 000个车道段、197条人行横道、60个停车标志、

54个停车区的基础HD空间语义地图。驾驶轨迹包

图 1　多模态轨迹预测可视化结果
［26］
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括与自动驾驶车辆在同一交通场景下的车辆、自行

车、行人和交通参与者的历史轨迹，适合训练运动

预测模型。

（3）Waymo[72]

该数据集由装载5个LiDAR和5个高分辨率针

孔相机的车辆收集完成。所有相机图像都进行下采

样处理，并从原始图像中裁剪出来。其中，每个场

景为20 s、10 Hz，共 103 354 个场景。驾驶轨迹结

合地图信息被分成每个时间长度为 9 s的窗口，包

括1 s历史轨迹和8 s未来轨迹。

（4）Argoverse[73-74]

该数据集是由Argo AI、卡内基梅隆大学、佐

治亚理工学院发布的用于支持自动驾驶汽车3D 目

标跟踪和运动预测研究的数据集。该数据集收集了

美国匹兹堡和迈阿密驾驶时长共 1 006 h的驾驶数

据，包括城市场景中的 3D跟踪数据集和运动预测

数据集，采样率为 10 Hz，共有 2亿多条轨迹。这

些轨迹被分割成5 s的序列。

（5）INTERACTION[75]

该数据集由无人机和交通摄像机采集。NGSIM

和HighD数据集驾驶行为多样性低、环境复杂度有

限、可获得的环境信息和交互信息不完整等问题，

导致早期基于这两个数据集的模型无法实现预测轨

迹多模态化。因此该数据集中增加了交互场景地多

样性；它能准确再现不同国家各种驾驶场景中道路

使用者（如车辆、行人）的大量交互性行为，并将

激进的驾驶风格加入其中，驾驶场景不再是理想化

的无碰撞/少碰撞场景，提高了场景复杂度。针对

不同驾驶场景采集不同的车辆轨迹（如环岛场景记

录了来自5个不同位置的10 479辆车辆的轨迹，持

续约365 min）。

（6）HighD[76]

该数据集是德国亚琛工业大学汽车工程研究所

提出的由无人机从空中采集的来自6个地点、11.5 h

测量值、110 000台车辆的数据集。测量的车辆总

行驶里程为45 000 km。该数据集还包括5 600条完

整的变道记录。

（7）Apolloscape[77]

该数据集是从中国北京城市街道收集的大型数

据集，主要分为3个部分：仿真数据集、演示数据

集和标注数据集。轨迹数据集的采样率为 2 Hz，

由 53 min 的训练序列和 50 min 的测试序列组成，

从而产生了大约10万条轨迹。此数据集中涉及5种

不同类型的交通参与者，包括车辆、行人、摩托

车、自行车以及其他对象。

（8）KITTI[78]

该数据集由从市区、乡村和高速公路等场景中

采集的真实图像数据组成，其中每张图像最多包含

15辆车、30个行人及各种程度的遮挡与截断。整

个数据集由 389对立体图像和光流图、39.2 km视

觉测距序列以及超过200 k个3D标注物体的图像组

成，以10 Hz的频率采样。

（9）NGSIM[79]

该数据集是美国联邦公路管理局收集的美国高

速公路行车数据，它包括US101、I-80等道路上的

所有车辆在一个时间段的车辆行驶状况。数据集包

含4个带有交通信号灯的路口，每个方向的道路包

含3条或者4条车道。摄像头采集到的原始视频数

表 1 用于自动驾驶轨迹预测任务的数据集

数据集

NuScenes[70]

Lyft[71]

Waymo[72]

Argoverse[73-74]

INTERACTION[75]

HighD[76]

Apolloscape[77]

KITTI[78]

NGSIM

年份

2020年

2020年

2020年

2019年

2019年

2018年

2018年

2013年

2006年

交通参与者

车辆、行人、自行车

车辆、行人、自行车

车辆、行人、自行车

车辆

车辆、行人

车辆

车辆、行人、自行车

行人、自行车

车辆

传感器

雷达、相机

雷达、相机

雷达、相机

雷达、相机

无人机、相机

无人机

雷达、相机

雷达、相机

相机

场景

城市

城市

城市

无信号灯路口

高速公路、无信号灯路

口、有信号灯路口、环岛

城市路口

城市

高速公路

城市

高速公路

高速公路路口

数据内容

驾驶轨迹、高清地图

驾驶轨迹、高清地图

驾驶轨迹、高清地图

驾驶轨迹、高清地图

驾驶轨迹、高清地图

驾驶轨迹、车道

驾驶轨迹

图像、点云

驾驶轨迹、车道

基于此数据集的算法

MHA-JAM

Gatformer

Wayformer、DenseTNT

mmTransformer、HOME、Traj‐

Former、VertorNet

GOHOME、THOMAS、TNT

MHA-LSTM

AI-TP、S2TNet、GRIP++

DESIRE

Maneuver based LSTM、GRIP++
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据时长约为 9 h，分为早晚两个高峰录制。数据集

在 45 min 内以 10 Hz（每秒 10 帧）的频率进行采

样，从而产生800多万条轨迹。这两个数据集被分

为训练数据集和测试数据集，其中四分之一的数据

被用于测试。每个轨迹被分割成 8 s的序列，其中

前3 s用作观察的历史轨迹，剩余5 s作为地面真实

轨迹。

2.2　评估指标

车辆轨迹预测方法通常采用以下评估指标。

（1）平均位移误差（average displacement er‐

ror，ADE）：预测轨迹与实际轨迹之间的平均欧氏

（L2）距离。

ADE =
1

NP ´ T
 ∑

i = 1

NP ∑
t = 1

T

||Y t
pred[ ]i - Y t

GT[ ]i  （3）

其中，NP表示所有预测对象，T表示时间。对于多

模态预测，最小 ADE（minimum ADE，mADE）

表示K个预测中ADE的最小值。Y t
pred 、Y t

GT分别表

示在 t个时间步长的预测结果和真实轨迹。

（2）最终位移误差（final displacement error，

FDE）：最终预测轨迹与实际轨迹之间的L2距离。

FDE = 
1

NP
∑
i = 1

NP

||Y t
pred[ ]i - Y t

GT[ ]i （4）

其中，Y t
pred 、Y t

GT 分别表示在 t个时间步长的预测

结果和真实轨迹。对于多模态轨迹预测，最小

FDE （minimum FDE，mFDE）表示 K 个预测中

FDE的最小值。

（3）丢失率（miss rate，MR）：基于L2距离，

最终预测轨迹与真实轨迹偏差 2.0 m 的数量的

比率。

（4） 均方根误差 （root mean squared error，

RMSE）：预测误差平方平均值的平方根。RMSE

对较大的预测误差敏感，是常用的轨迹预测指标

之一。

RMSE=
1
n∑t = 1

n (Y t
pred - Y t

GT )2
（5）

（5）负对数似然（negative log likelihood，NLL）：

对于建模的轨迹分布 f (Y )，有：

NLL = -log ( f (Y ) ) （6）

其中，Y表示真实轨迹；NLL不是物理量，相比用

于计算模型平均误差的RMSE，NLL用于确定基于

意图 （maneuver-based） 模型的轨迹预测的正

确性。

（6）预测范围（prediction horizon）：指模型可

以预测的未来时间步长。通常预测时间步越长，预

测的精度越低。为了满足后续规划和控制，预测的

时间步不宜太短，一般模型将预测范围为5 s或10 s

的预测轨迹作为输入，并且各模块内时间步应保持

一致。

（7）计算时间（computation time）：由于轨迹

预测模型复杂度高，因此需要大量的计算资源。为

达到更高的自动驾驶水平，每个模块的计算速度必

须快，以此减少延迟，因此计算时间对于模型能否

实现实车部署很重要。

（8）可驱动区域顺应性（drivable area compli‐

ance，DAC）[79]
：将可驾驶区域内未来轨迹的数

量与所有可能的轨迹数量的比率作为评估所提出解

决方案的可行性的指标。

2.3　小结

本节介绍了常用的自动驾驶轨迹预测任务数据

集以及在这些数据集下的经典方法。近期公开的数

据集中交通参与者种类有明显增加，同时引入了高

清地图数据，从而研究者可以从这些数据集中获取

更复杂的环境信息。然而现有数据集并没有针对长

尾问题提供相应的数据，数据集场景过于理想化；

此外，驾驶员驾驶风格单一，对于不同驾驶员风格

没有明确的分类，使得训练后的轨迹预测方法难以

准确预测在有激进驾驶风格的驾驶员存在的场景中

的未来轨迹。

然后，本节总结了评估指标。现有研究大多以

预测距离与真实距离的偏差为评估指标，同时预测

范围和计算时间对于提高模型的性能以及最终能否

应用于真实驾驶环境也非常重要。在现有预测范围

的基础上，目前没有太多对预测时间范围与预测精

度之间因果关系的定量研究，预测时间应控制在什

么范围内可以使预测精度最高难以评估。对于预测

模型的可解释性也缺乏定量评估标准。

3　基于序列网络的轨迹预测方法

本节介绍基于序列网络的多模态轨迹预测方法，

并分析这些方法的典型特征和优劣性。其中，Trans‐

former[24]
作为一种新的神经网络结构，因为其具有

并行计算能力以及可以解决长距离依赖问题的能力，

在多模态轨迹预测任务中表现出了非常好的性能。

本节将重点介绍并分析基于Transformer的方法，同

时基于问题对基于Transformer的方法进行分类。
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3.1　基于卷积神经网络的轨迹预测方法

CNN 一 般 为 由 序 列 到 序 列 （sequence-to-

sequence）的结构，在轨迹预测任务中通常被用于

处理空间信息，将历史轨迹作为输入，通过将卷积

层与全连接层叠加的方式，输出具有强时空连续性

的未来轨迹
[80-81]

。早期基于CNN的方法
[82-84]

将鸟

瞰图作为输入，通过卷积层，在训练过程中提取场

景上下文信息。在基于CNN模型的后续发展中，

为解决无法显示编码运动约束的问题，Phan-Minh

等人
[83]

通过创建轨迹集的方法，排除不符合物理

约束的轨迹，隐式估计物理特征，并直接对可能的

轨迹分类；将输出定义为相对于初始状态的运动

（左转、右转、加速等），确保在较大速度范围内，

输出轨迹的多样性。早期研究中没有明确编码车辆

运动学，而是依靠模型直接从数据中学习约束，导

致运动学不可行问题。Cui等人
[84]

为解决此问题，

将基于物理的车辆运动学模型
[85]

与CNN结合，将

包含场景上下文信息的光栅图作为CNN的输入，

提出深度运动学模型，以实现更精准的位置和航向

角预测。Marzinotto等人
[86]

使用卷积社会池化（con‐

volutional social pooling，CSP）方法鲁棒地学习车

辆运动中的社会依赖性，通过LSTM编码器-解码

器学习车辆的运动动力学，编码最近时刻的历史轨

迹，用于预测车辆及其周围所有车辆多模态未来轨

迹。然而该方法只依靠车辆历史轨迹预测未来轨

迹，并没有结合视觉或地图信息，导致预测精度不

高，而且该方法假设周围车辆数量是恒定的，无法

泛化到高动态复杂场景中。

针对长期轨迹预测问题，现有基于CNN的方

案使用其变体模型，如Zhang等人
[87]

使用时间卷积

网络（temporal convolution network，TCN）预测

长期变道轨迹和变道行为，TCN能够准确预测长

期轨迹，计算时间更短。近期基于CNN的研究中，

Gilles等人
[88]

提出了HOME算法，使用高清地图的

图形表示和系数投影作为输入，使用CNN输出轨

迹热图。基于 HOME，Gilles 等人后续提出了

GOHOME 算法
[89]

和 THOMAS 算法
[90]

：GOHOME

算法显著减少了内存负担，THOMAS算法实现了

多智能体轨迹预测。Ye等人
[91]

提出时态点云网络

（temporal point cloud networks，TPCN）模型，通

过扩展点云学习及动态学习，将轨迹预测分割为时

间维度和空间维度来捕获时间信息和空间信息。其

中，在空间维度中，车辆被视为无序点集，可以直

接利用点云学习建模车辆位置，进而预测车辆

运动。

本节主要介绍了基于序列网络的轨迹预测方

法，现有研究中大多将鸟瞰图作为输入，通过

CNN输出预测轨迹。但是此类方法并不能很好地

考虑环境不确定性及交互问题；另外，CNN难以

捕捉到细粒度的场景特征，如车道的几何形状和交

通规则。

3.2　基于循环神经网络的轨迹预测方法

与CNN不同，RNN在轨迹预测任务中能够处

理序列变化的数据，其主要用于处理时序信息。

RNN可以存储历史时间段内的信息，通过将隐藏

状态和输入相结合来输出未来轨迹。轨迹预测中使

用RNN模型由早期使用单个RNN模型扩展到使用

多个RNN模型。在处理长时间片段或长历史轨迹

时，使用单个RNN模型会出现梯度消失或梯度爆

炸问题，为解决此类问题，现有方法通常使用将

LSTM[17-18]
或 GRU[19-20]

与 RNN 相结合的方法。本

节将对基于 RNN-LSTM 和 RNN-GRU 的多模态轨

迹预测方法进行介绍。

RNN是链式结构的神经网络，其中长短期记

忆网络（LSTM）是一种时间循环神经网络，其可

以记忆历史输入，因此LSTM可用于解决RNN存

在的长期依赖问题。在轨迹预测任务中，LSTM基

于连续处理序列和存储的潜在状态来建模关于交通

智能体的运动信息
[92]

，将目标智能体的历史轨迹

作为基于LSTM的编码器-解码器模型的输入，将

最后一个单元的隐藏状态反馈到输出层以预测未来

位置。Altché等人
[93]

使用单个LSTM层抽象出输入

数据中有意义的时间序列表示，进而预测高速公路

车辆未来的横向和纵向轨迹，解决行驶速度不平衡

问题。Zyner等人
[94]

使用3层LSTM获得加权高斯混

合模型（GMM）参数，使用概率最高的模态对多

条预测轨迹进行聚类。Park等人
[95]

使用LSTM编码

器对历史轨迹进行编码，使用LSTM解码器搜索算

法，使解码器输出的未来轨迹保持局部最优解，从

而在占用图中生成多条最有可能的未来轨迹。然而

仅依靠单层LSTM的方法无法实现车辆间的交互建

模。因此Deo等人
[61]

通过将卷积社会池与LSTM组

成的编码器结合的方法，使用CSP提取交互信息

和空间信息，并将其作为LSTM的输入，解码器结

合CSP和LSTM的输出联合预测车辆的未来轨迹。

Song等人
[96]

在此基础上，在输入中添加规划轨迹，
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优化最终的预测轨迹。Xin等人
[97]

使用两种LSTM，

通过横向特征评估每一次机动的可能性，然后将此

可能性作为预测未来轨迹的依据。Shirazi等人
[98]

设

计了 7层堆叠的LSTM和密集层组成的深度LSTM

模型，预测车辆在路口的机动。Xing等人
[99]

基于

LSTM 提出联合时间序列建模的方法——JTSM，

使用高斯混合模型 GMM 区分驾驶风格，并通过

LSTM和全连接回归层区分序列数据和驾驶风格预

测未来轨迹。Zhang等人
[100]

通过双层LSTM推测路

口场景驾驶员意图与多模态轨迹预测。

针对交互问题，现有方法采用交互感知方法估

计先验轨迹，然后使用不同方法进行细化。Bae等

人
[101]

将问题聚焦到交通繁忙情况下的匝道汇入场

景，通过RNN预测交互运动，并将其纳入安全约

束中，基于实时卷积的启发式算法找到局部最优轨

迹。Mo等人
[102]

提出交互感知方法，将周围8辆车

之间的交互作用引入模型中。Huang等人
[103]

设计

了基于LSTM和注意力机制的编码器-解码器结构

预测骑车人的未来轨迹。Wang等人
[104]

将知识推理

与多层LSTM相结合，通过交通规则约束实现轨迹

预测的合法性、安全性以及通过本体对场景建模。

Ju等人
[105]

提出交互感知-卡尔曼神经网络（IaKNN），

交互感知层将高维环境感知解析为加速度，运动层

将加速度转换为感知轨迹，通过卡尔曼滤波网络输

出未来轨迹。GRU是RNN神经网络中用于处理交

互问题的主要方法，在现有研究中，GRU通常与

注意力机制结合。Liu等人
[106]

基于LSTM设计时空

注意力模块，根据周围车辆对自动驾驶车辆的影响

程度进行排序，并识别最重要的特征点。Shi 等

人
[107]

提出的TrajGRU方法可以主动学习递归连接

的位置变量结构。Ding等人
[108]

通过GRU方法从交

互车辆的潜在状态和连接特征中获取交互。

本节主要介绍了基于 RNN 及其扩展的方法，

然而这些方法在处理交互问题时，存在梯度消失及

长时间依赖问题，导致模型预测精度受到影响。在

现有交互问题研究中，学者更倾向于使用LSTM与

注意力机制结合的方法。

3.3　基于注意力机制的轨迹预测方法

与处理空间-时间问题的 CNN、RNN 方法不

同，基于注意力机制的方法是受到人类在处理大量

信息时能够快速聚焦于高价值因素的认知系统的启

发所提出的方法。注意力模型能够在需要的时间和

地点选择性地集中于输入特征中最感兴趣的部分，

忽略其他可感知的特征，因此将注意力机制应用于

解释多模态轨迹预测成为目前研究的热点方向。 

Transformer作为一种新的基于编码器-解码器结构

的神经网络，在多模态轨迹预测任务中可以将历史

轨迹与环境信息结合。本节首先介绍基于注意力机

制的轨迹预测方法，然后介绍Transformer一般性

框架，并对基于Transformer的轨迹预测方法进行

梳理。

Messaoud 等人
[21-23]

是最早使用多头注意机制

建模车辆间交互的团队。Messaoud等人最初
[21]

使

用多头注意机制计算周围车辆轨迹特征的加权和，

选择性地建模周围车辆间的交互特征，基于车辆间

的相关性，通过多头注意机制将交互关系分类，以

此捕获更高阶的关系。由于环境不确定性的存在，

基于此方法，Messaoud等人提出能够预测多模态

有限轨迹集的方法
[22]

，此方法使用了基于LSTM的

编码器-解码器预测目标车辆的轨迹，这些轨迹对

应于周围车辆的注意程度的预测轨迹。Mercat等

人
[109]

使用多头自注意机制建立可解释所有智能体

之间的完整交互的模型，该方法仅依赖历史轨迹，

不依赖空间网格图表示的场景，并在NLL指标上

取得了最好的效果。Messaoud等人
[23]

通过使用智

能体-场景交互地图以及多头自注意机制生成多模

态未来轨迹。Zhang等人
[110]

提出基于注意的交互

感知方法AI-TP，采用编码器-解码器结构，使用

图注意神经网络建模车辆间的交互，并使用GRU

预测未来轨迹。Tang等人
[111]

针对多智能体行为建

模和多模态轨迹预测中使用CVAE导致的模式崩溃

问题（即模型在预测智能体未来轨迹时会忽略历史

社会背景，导致显著的预测错误和较差的泛化

性），提出系数图注意力信息传递层（sparse graph 

attention message-passing layer，Sparse-GAMP layer），

用于检验实验中的严重后验崩溃问题，提高模型泛

化性。基于注意力机制和编码器-解码器结构的

Transformer和双向Transformer（bidirectional encoder 

representation from Transformers, BERT）[112]
被证明

在长期预测方面有较好的性能，并能够处理真实传

感器中普遍存在的输入数据缺失问题。后文将对

Transformer模型进行详细介绍，并介绍基于此模

型的多模态轨迹预测方法。

3.3.1　Transformer框架

2017年，Vaswani等人
[24]

提出Transformer模型，

这是一种完全基于自注意力机制的模型。自注意力
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机制是一种捕捉向量之间相关性的方法，既可以考

虑全局，又可以聚焦重点，其在捕获车辆之间交互

信息方面有非常好的性能，自注意机制使得模型的

预测轨迹有很好的可解释性。Transformer框架主

要包含编码器、解码器、多头自注意力机制3个重

要部分，如图2所示。

（1）编码器-解码器

编码器用于将历史轨迹和环境信息嵌入上下文

信息中，并输入Transformer中，其输入为车道信

息、历史轨迹、车辆交互信息等，输出为具有这些

信息的特征。编码器由多个独立层组成，每层有两

个子层，分别是多头注意力和全连接前馈网络，子

层通过残差连接后进行归一化输出。

解码器用于生成预测轨迹，其输入为编码器的

输出，输出为预测轨迹。除了多头注意力和全连接

前馈网络，还插入第3个子层——掩码多头注意力

（masked multi-head attention），用于对编码器堆栈

的输出执行多头注意，掩码用于未来时刻进行掩码

处理，确保当前位置的预测不会依赖于未来位置，

同时可确保预测的多模态性。

（2）Transformer的注意力机制

注意力机制用于建模车辆间的交互关系。注意

力机制将查询向量Q（query）、键向量K（key）和

值向量V（value）映射到输出，输出值的加权和，

权重则是通过Q和K相似度计算得到。Transformer

框架主要由缩放点积注意力机制和多头注意力机制

组成。缩放点积注意力机制中输入由向量query(dk)、

key(dk)以及 value(dv)组成，Q、K通过点积处理计

算相似度，通过比例因子 sqrt(dk)（用来求 dk的平

方根）处理避免Q、K内积方差太大导致的难以学

习的情况，应用 softmax函数获得value的权重。掩

码处理避免解码器在训练时获取未来的信息影响

预测。

Attention (QKV ) = softmax ( QK T

dk ) （7）

多头注意机制通过将Q、K、V分别线性投影

到缩放点积注意机制中，投影h次后做h次注意力

函数运算，通过并行计算，生成 dv维输出 value，

将每一个输出值连接后再做一次投影，得到最终

value。通过多头注意机制，Transformer模型可以

联合注意来自不同位置的不同子空间信息。

（3）小结

本节主要介绍了Transformer框架中的3个主要

部分：编码器、解码器、注意力机制的输入输出及

其在轨迹预测中的用途。后文将对基于 Trans‐

former的多模态轨迹方法进行介绍。

3.3.2　基于Transformer的多模态轨迹预测方法

本节将介绍近年来基于Transformer框架的可

随场景变化的自适应调整的多模态方法。实现多模

态预测的另一个挑战在于如何用有限的训练样本覆

盖给定场景中所有可能的结果。多智能体轨迹预测

需要在两个关键维度建模。①时间维度：将历史信

息对智能体未来状态的影响进行建模；②社会维

度：对每个智能体之间的交互关系进行建模。在时

间维度层面，现有基于经典深度学习的模型CNN、

RNN无法建模长时间序列，会导致时间信息丢失

问题，Transformer模型可以通过将位置编码、时

间编码的形式保存长历史轨迹的信息。在社会维度

层面，Transformer模型可以通过注意力机制建模

人-车、车-车、车-环境之间的交互关系，通过分配

权重的方式选择影响力最大的交互，以此为基础，

Transformer可扩展到多智能体交互环境中。本节

将轨迹预测难点问题分类，并对相应问题的解决办

法进行介绍，见表2。

现有基于概率的方法
[113]

和基于建议的启发式

的方法
[114]

虽然可以通过添加规则的方式输出概率

分布或通过添加具有强约束的锚点，实现多模态轨

图 2　Transformer框架
［24］
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迹预测。但是基于概率的方法过度依赖先验分布和

损失函数，容易出现优化不稳定或模式崩溃的现

象；基于建议的启发式方法过度依赖于锚点质量，

不能保证生成多模态情况。基于Transformer的方

法可以避免在设计先验分布和损失函数的过程中的

大量人工工作，同时可以更好地捕捉到轨迹预测的

多模态性质，实现多模态轨迹预测。

Liu等人
[25]

针对如何实现多模态轨迹预测，提

出 mmTransformer 框架，该方法在 Argoverse 基准

排行榜中排名第一，框架由 3 个独立的堆叠式的

Transformer模型组成，分别聚合历史轨迹、道路

信息以及交互信息。mmTransformer整体框架可由

两部分组成，第一部分仅由运动提取器和地图聚合

器分别对车辆的信息及环境信息进行编码，不考虑

交互信息；第二部分通过社会构造函数对临近信息

进行聚合，并对车辆之间的依赖关系进行建模，整

个过程依照逻辑顺序，即社会关系是基于每个车辆

特征构建的。该方法还提出基于区域的训练策略，

在初始化建议后，将建议路径分为空间群组，通过

路径分配计算路径回归损失和分类损失，以确保生

成多模态预测轨迹。为解决多模态预测轨迹随时间

可调整的问题，Liu等人
[115]

提出LAformer时间密

集型轨迹预测模型。该方法分为两阶段，第一阶段

将道路随时间步长进行分段，并结合历史轨迹，通

过自注意机制选择多条得分高的预测轨迹，使用交

叉注意力机制，将目标智能体过去的轨迹作为查询

向量，将车道编码作为键和价值向量，然后使用多

模态条件解码器优化预测轨迹精度；第二阶段对预

测轨迹进行二次优化，并学习转向角。Wang 等

人
[60]

针对路口场景不确定性的问题，提出了适用

于该场景的两阶段联合轨迹预测-规划方法，利用

专家数据混合法从人类驾驶员的轨迹数据中学习，

构建了一个多模态运动规划器，该规划器通过明确

考虑风格，使用Transformer框架对车辆间的相互

作用建模，确保集成网络实现场景一致的多模态轨

迹预测和候选轨迹生成。

Yuan等人
[116]

针对时间和社会维度上独立特征

编码信息丢失的问题，提出AgentFormer允许一个

智能体在某个时间的状态直接影响另一个智能体未

来的状态，而不是通过在一个维度上编码的中间特

征；AgentFormer可以同时学习时序信息和交互关

系，智能体当前时刻的关系可以通过不同时刻的关

系体现，解决了传统Transformer注意力中各个输

入元素权重平等造成的时间和智能体信息损失。该

模型采用时间编码减少时间信息损失，通过独特的

Agent-Aware 注意力机制编码智能体和时间的关

系，采用CVAE形式，以概率形式描述，确保了生

成轨迹的多模态性。Pini等人
[117]

使用Transformer

框架，通过编码器编码驾驶场景中所有车辆的动态

信息、静态信息，输出预测轨迹，作为下一阶段基

于模仿学习的轨迹规划模块的专家数据。Chen等

人
[118]

为解决LSTM难以处理复杂的时间依赖性的

表2 多模态轨迹预测问题及基于Transformer模型的解决办法

研究问题

时间、空间维度编码问题：

时间维度、空间维度信息如何编码？

是否会有信息丢失？

交互问题（自注意力计算）：

智能体间交互如何建模？

有什么样的依赖关系？

是否有交互信息丢失问题？如何解决？

自注意力计算效率如何提升？

多智能体交互问题：

多智能体交互信息如何捕获？

可解释性问题：

可解释性差的原因？

如何提高可解释性？

规模化问题：

规模化难的原因？

编码模块如何优化？

解决办法

mmTransformer：通过使用3个堆叠Transformer对环境信息、历史轨迹及车辆特征信息分别编码；

LAformer：时间密集型多模态轨迹预测模型，通过两阶段方法生成随时间变化、可调整的多模态轨迹并建模

交互；

AgentFormer：时间编码器代替位置编码器，通过时间戳保留时间信息

mmTransformer：对交互信息编码，对车辆间依赖关系建模；

AgentFormer：Agent-Aware机制分别计算智能体间和智能体自身内在注意力；

TrajFormer：通过自注意力解决提取局部特征受限问题，更好地提取环境交互信息；

MPTP：通过补丁合并和移位窗口方法降低自注意力计算复杂性；

Gatformer：对智能体-智能体、智能体-环境交互建模

Spatio-Channel TF：通过基于挤压激励网络的Channel模块捕获相邻Channel之间的相互作用，进而捕获多智

能体间的交互信息；

GatFormer：采用灵活的图结构，降低计算复杂度，通过交互权重分配提高性能和模型的可解释性，同时保证

鲁棒性

MPTP：Swim Transformer编码环境信息，GAR编码历史轨迹，生成可解释性高的预测轨迹

Wayformer：分析前融合、后融合、分层融合的利弊，为TF如何扩展到大型多维序列提供解方案

··190



第 2 期 黄峻等：基于深度学习的自动驾驶多模态轨迹预测方法：现状及展望

问题，提出S2TNet模型，通过空间自注意机制获

取道路网络中所有交通参与者的交互关系，通过

TCN提取连续帧的时间依赖关系。Bhat 等人
[119]

针

对提取场景上下文面临局限性的问题，提出基于自

注意编码器的TrajFormer模型，在给定场景下更好

地表征智能体行为和社交礼仪，显著改进了在mi‐

nADE、minFDE方面的性能。

Zhao等人
[120]

针对传统注意力机制无法捕获多

智能体之间交互的问题，提出空间通道Transformer

（spatial-channel Transformer），该模型在Transformer

框架的基础上，插入了一个通道注意力（channel-

wise attention）模块，即挤压激励（SE）网络
[121]

，

并将 SE网络用于捕获相邻通道之间的相互作用。

Huang 等人
[122]

针对如何编码多智能体交互问题，

使用TF编码器建模智能体与周围车辆的交互关系，

多头注意机制可以帮助提取智能体交互的不同信

息。通过矢量地图表示和基于车道集的地图结构提

取地图与目标智能体之间的关系。Zhang等人
[123]

针对多智能体轨迹预测问题，提出了 Gatformer，

其采用灵活的图结构，相比基于图神经网络的方

法，降低了全连通图造成的计算复杂性。基于稀疏

图，Gatformer可以预测多智能体未来的轨迹，同

时考虑智能体之间的相互作用。Gatformer注意机

制通过对车—车，车—环境的交互进行权重分配，

提高了预测精度并减少了推理时间，已在多种不同

场景下验证其鲁棒性，然而该方法缺乏可解释性。

针对可解释性问题，Zhang 等人提出基于 Swin 

Transformer[124]
的多模态轨迹预测模型 MPTP[26]

，

通过下采样（patch merging）和滑动窗口方法，对

输入的交通场景信息建模，使用GRU方法处理历

史轨迹，根据融合后的输入特征输出可解释性强的

多模态轨迹预测。

复杂驾驶环境通常包含静态基础设施及高动态

交通参与者，针对多源信息融合（如车道几何形

状，车道连通性，时变交通信号灯状体，其他交通

参与者历史轨迹及交互信息等）问题，现有方法通

常设计多样性特征提取模块处理多源数据，但该方

法难以规模化，同时建模质量和效率无法同时保

证。针对此问题，Nayakanti 等人
[125]

提出 Way‐

Former，在Transformer框架的基础上，研究了3种

输入模式（前融合、后融合和分层融合）的利弊，

对于每种融合类型，探索通过分解注意或潜在查询

注意来权衡效率和质量的策略。后融合中每种特征

都有与之相对应的编码器；前融合不是将注意编码

器专用于每个模态，而是减少特定模态的参数到投

影层；分层融合是前融合、后融合折中的模型，将

场景信息分别通过注意编码器编码后聚合，将聚合

特征输入最终的注意机制交叉模型中，有效地将场

景编码器的深度在模态特定编码器和跨模态编码器

之间平均。该文还为如何将Transformer扩展到大

型多维序列中提供了解决方案，减少了每个块的注

意分量和位置前馈网络的计算成本。

4　基于图神经网络的轨迹预测方法

车辆为实现安全自动驾驶，必须准确预测其他

交通参与者的未来运动轨迹。为解决涉及车辆交互

的轨迹预测问题，高清地图为运动预测提供了必需

的几何信息和语义信息。早期实验中将HD地图作

为启发式方法的输入数据，将交通参与者与车道相

关联，然后基于地图拓扑生成候选运动路径。虽然

通过这种方式有可能实现安全的自动驾驶，但是通

过这种方式生成的预测结果会受到地图约束，且无

法捕捉到极端的驾驶行为。基于CNN的方法在光

栅化过程会导致信息丢失，且很难捕获复杂的地图

拓扑结构，通常需要扩大覆盖范围，这将导致计算

量过大。此外，同向车道与对向车道具有完全不同

的语义信息和依赖关系，且此依赖关系与车道间距

离无关，这导致前期处理需要耗费大量人力。为解

决上述问题，图神经网络
[27,126]

通过向量化方法，

将环境中的每个对象视为一个节点，将节点连接形

成图，节点间由边连接，用于表示关系，通过图形

数据处理的方法，学习可以从节点特征及相邻特征

中提取交互感知特征的函数，由此建模对象间的依

赖关系。因此图神经网络非常适合处理基于交互的

轨迹预测问题。

在现有基于图卷积网络（graph convolutional 

network，GCN）的方法中，Liang 等人
[127]

提出了

LaneGCN模型，首先从矢量地数据中构建车道图，

然后使用车道图卷积网络捕获车道图的复杂拓扑及

长距离依赖关系，通过融合网络表示车对车、车道

对车道、车对车道、车道对车4种交互模式，生成

多模态轨迹。在基于图神经网络的联合学习方

法
[128]

中，自动驾驶车辆需要在具有复杂交互关系

的潜在场景中服从动力学要求，并学习未来轨迹的

联合分布。现有方法假设交通参与者未来轨迹具有

独立性
[129-130]

，但存在无法获得与场景一致的未来
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轨迹等问题。此外，利用自回归方法的模型需要顺

序采样，导致训练速度慢，效率低。针对以上问题

Casas等人
[131]

提出 ILVM模型，通过潜在变量模型

恢复轨迹联合分布潜在空间，将场景建模为交互

图，通过图神经网络将场景编码到潜在空间中，并

将潜在样本解码为未来轨迹。Li等人
[132]

在基于空

间的图形卷积网络研究中，提出由卷积层以及图形

操作组成的GRIP模型。该模型使用图形表示提取

特征，使用LSTM进行预测。为提高模型精度，Li

等人在后续研究中提出GRIP++模型
[133]

，该方法使

用固定图和动态图预测不同类型的智能体轨迹，使

车辆可以避免交通事故。Chandra等人
[134]

使用动态

几何图建模车辆间的交互关系，将 DCN 与双流

LSTM结合，通过频谱正则化方法预测未来轨迹。

与基于CNN的方法相比，基于GNN的方法将

环境信息渲染成二维图，并将其作为模型的输入，

对每一时刻的场景进行渲染，此方法需要消耗大量

的计算资源，并且CNN提取特征的能力有限，很

难保存长距离的交互关系。针对此问题，Gao 等

人
[135]

提出分级神经网络VectorNet，将车道信息、

车辆历史轨迹抽象为几何形状，如点或曲线，然后

将其转换为向量的矢量格式作为输入。该模型首先

抽取行人轨迹、车道等特征，然后通过基于注意力

机制的全连通图建模车辆间的交互关系。在Vec‐

torNet 的基础下，Gao 等人在后续研究中提出

TNT[114]
，将每条轨迹的模态定义在每条轨迹的终

点上，将轨迹预测问题变成终点预测问题，基于终

点补充完整的轨迹。然而基于锚点的方法对于锚点

质量有很强的依赖性，锚点的选择会对预测结果产

生很大的影响。为避免启发式地设置锚点，Gu等

人
[136]

提出DenseTNT方法，使用更好的策略选择

锚点，在尽可能准确的前提下覆盖更多的模态。为

解决近似误差问题及不确定性问题，Chai等人
[137]

提出MaltiPath（MAP）方法，通过预定义锚的方

法，在BEV视角下对不同目标做特征提取及状态

分析，在多个预定义锚点上预测该目标的输出轨迹

及相应的不确定性。

基于图神经网络的方法除了通过学习映射函

数的图卷积网络
[30-31]

，还有：①图注意力网络

（graph attention networks，GAT）[32-34]
，此类模型

将注意力机制引入基于空间域的图神经网络来放大

数据重要特征。Diehl等人
[29]

对GNN、GAN进行评

估，使用GAT方法进行问题归纳
[110]

，节点-邻近点

之间可以实现并行计算，计算效率高，通过加权邻

域的方法可以对不同程度的节点分类。Huang 等

人
[138]

将遗传算法应用于轨迹预测，通过LSTM对

输入轨迹进行编码，通过GAT计算每个交通参与

者的权重，通过 LSTM 解码器输出多模态轨迹。

②图自编码器模型（graph autoencoders）[35-36]
，此

类模型通过编码器-解码器获取图中节点，并将其作

为输入；③图生成网络
[37-38]

，其由生成器、鉴别器组

成，用于生成多模态预测轨迹；④时间—空间依赖

图网络（graph spatial-temporal networks）[39-40]
，此类

模型用于捕捉时空图信息。

本节主要介绍了基于图神经网络的方法。虽然

图神经网络在处理自动驾驶交互问题中取得了较好

的效果，但是此类模型将整个预测过程置于“黑

盒”中，导致模型可解释性差。

5　基于生成模型的轨迹预测方法

在轨迹预测任务中，驾驶环境和驾驶策略存在

不确定性，导致最终预测轨迹是多模态的，生成模

型（generator model）主要用于生成多模态预测轨

迹。现有的生成模型方法可分为两类：生成对抗网

络（GAN）[41-44]
、条件变分自编码器（CVAE）。

在基于GAN的多模态轨迹预测研究中，Gupta

等
[139]

提出的SGAN（social GAN）模型，首次提出

多样化损失（variety loss），使模型可以生成多模

态轨迹分布。其中，生成器使用LSTM编码器、池

化模块和LSTM解码器生成未来轨迹，池化模块融

合全局信息并建模交互，通过损失函数在多条生成

轨迹中选出最优轨迹，通过鉴别器优化轨迹。该方

法是最早基于 GAN 多模态轨迹的研究。基于

SGAN，Li 等人
[140]

将生成轨迹的概率作为条件，

提出CGNS模型，利用深度特征提取器提取静态上

下文和交互信息，并与环境注意机制（EAM）结

合，通过GRU输出预测轨迹。Yang等人
[141]

为有效

提取交互信息并生成多模态可行轨迹，在SGAN的

基础上添加潜在变量预测器，用于估计潜在变量。

Sadeghian等人
[142]

提出基于GAN的可解释框架So‐

phie，利用历史轨迹和场景上下文信息解决了多智

能体交互情况下的路径规划问题。Liu等人
[143]

提出

基于注意力机制的Col-GAN方法，用于建模低碰

撞的多模态社会轨迹，其中使用卷积神经网络作为

鉴别器，以生成碰撞较少的轨迹。为解决不同驾驶

员驾驶风格对轨迹预测的影响，Choi等人
[144]

提出
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DSA-GAN模型，该模型分为两个阶段。第一阶段

识别驾驶风格，通过递归图将序列数据转换为图

像，并通过CNN将转换后的图像处理为驾驶风格；

第二阶段轨迹预测阶段，通过条件生成网络根据分

布生成多模态真实驾驶轨迹，生成的轨迹与驾驶风

格有较高的依赖性，因此可以根据不同驾驶风格生

成多模态轨迹。

自动编码器（autoencoder）方法作为无监督学

习方法，可学习如何表示数据分布。在自动驾驶轨

迹预测任务中，自编码器由编码器解码器结构组

成，其中编码器将输入映射为数据表示，解码器将

数据表示输出到模型。条件自编码器CVAE[46-49]
将

编码器解码器调节为条件变量，基于条件变量每个

输出都有概率分布，CVAE允许对数据生成过程进

行更大的控制。在轨迹预测任务中，CVAE方法可

以用于预测未来车辆的位置。通过编码器将数据压

缩为低维向量表示，并使用解码器解码低维向量以

获得重构输出。Kingma等人
[145]

使用CVAE框架对

变分推理中的分布进行参数化，以提高生成能力。

Basldi等人
[146]

针对社会后验失效问题提供了解决

方案，Gómez-Huélamo等人
[147]

基于此方案将变分

自动编码器（variational autoencoder， VAE）与

GAN模型融合，使用对抗性框架训练轨迹生成器，

生成具有物理约束的符合现实情况的轨迹。

本节介绍了基于GAN的轨迹预测方法。在交

互任务中，GAN 模型有较好的性能，然而由于

GAN的参数优化问题并不是一个凸优化问题，虽

然 Kosaraju 等人
[45]

针对模式崩溃问题将 GAN 与

GAT 结合，提出了 Social-BiGAT 解决方案，但是

当GAN进入某一个纳什均衡状态时，损失函数表

现为收敛，其仍可产生模式崩溃。

6　问题与潜在研究方向

现有基于交互式预测的方法存在以下难题：①交

互式方法通常包括多个递归模型，因此预测速度不

够快，现有方法需要使用一个并行模型来降低计算

成本；②Transformer模型平等对待每个节点，因

此在输入多个 SV时很难训练；③当输入多个 SV

时，Transformer模型无法将每个 SV与其他 SV区

分开来。目前基于深度学习的方法虽然可以实现多

模态轨迹预测，但是无法考虑到驾驶员在规划范围

内与某些自我行为的交互作用，虽然 Social 

GAN[101]
模型可以通过周围车辆预测自动驾驶车辆

的行动，但是没有考虑到司机的驾驶风格以及意图

的变化，因此需要足够的交通数据进行训练。此

外，对驾驶风格与意图推理的研究不足，现有预测

模型在高动态复杂场景中泛化性欠佳，难以实车部

署，对于模型可解释性研究缺乏定量分析。

本文总结了过去 10年基于深度学习的轨迹预

测方法，并对未来的潜在研究方向进行了预测，具

体如下。

• 数据集需要包含更多的信息：现有数据集

中多车交互场景不足
[148]

，基于深度学习的轨迹预

测方法需要大量的训练数据。真实驾驶环境中车辆

的轨迹不仅受环境影响，还受到周围驾驶员驾驶风

格影响，因此需要增加数据集社会交互信息。除此

之外，现有方法大多不受交通规则约束，与实际驾

驶情况不符，数据集中红绿灯、交通标志等都应作

为预测的输入。

• 其他领域先进的算法也可以在自动驾驶中

使用：Transformer算法最早在NLP领域取得非常

显著的效果，研究人员将此算法引入轨迹预测任务

中同样取得了非常卓越的表现，现有算法局限于使

用高清地图、交互信息、历史轨迹等进行轨迹预

测，虽然取得了较好的效果，但是为实现符合实际

的预测估计，应参考其他领域的优秀算法，提高预

测精度。

• 模型解释性需要增强：现有算法忽略了轨

迹预测的可解释性，虽然保证了安全性要求，但是

生成的轨迹在可解释性方面并没有突破性的成就，

虽然Zhang等人
[26]

在可解释性方面取得了较好的进

展，但是现有对于可解释性方面的研究缺少定量分

析与进一步探索。

• 提高自动驾驶闭环框架的有效性：轨迹预

测的研究是为后续轨迹规划及控制提供基础，安全

的轨迹预测可以使轨迹规划及控制取得更好的表

现，目前运动系统大多将其他交通参与者视为匀速

运动，与真实驾驶情况不符。当集成到实车时，周

围环境变化会导致车辆安全性受到严重的影响，因

此提高整个系统的有效性也是轨迹预测未来的

方向。

• 提高模型鲁棒性：现有方法使用的数据集

是半自动注释的，地面真实轨迹是具有噪声的，在

真实驾驶环境中，感知模块无法提供精准预测导致

的噪声会影响整个模型的预测精度，因此需要研究

模型的鲁棒性及抗干扰能力。
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• 智慧交通部署问题：复杂交通系统存在交

通网络难构建、数据难获取、系统难分析等问题。

智慧交通的部署一方面依赖于交通基础设施升级，

另一方面需要自动驾驶技术升级。平行驾驶集成物

理实体车辆和描述，预测及引导 3 类虚拟车

辆
[11,149-151]

，可以通过虚实结合的方法，在人工交

通环境中积累知识经验，通过虚实互动引导真实世

界的车辆驾驶过程。

7　总结与展望

综上所述，现阶段基于深度学习的多模态轨迹

预测方法的整体框架已经成型，都是由编码器+交

互+解码器组成，通过CNN、RNN、GNN等神经

网络提取空间交互信息及地图信息，训练后的模型

在复杂场景及长时间范围内具有较好的性能，并可

以生成与车辆机动性以及场景一致的多模态轨迹。

但是基于深度学习的方法需要大量的实验数据。数

据方面，目前针对轨迹预测任务的数据集内容越来

越丰富，场景复杂度越来越高，数据集的发展提高

了轨迹预测算法的性能。然而目前数据集中周围车

辆驾驶风格单一，没有包含长尾问题，使目前的轨

迹预测算法难以在由不同驾驶风格车辆组成的驾驶

场景中应用。展望未来数据集发展，在丰富场景复

杂度的同时，应添加不同驾驶风格车辆共同存在的

场景，进而增强轨迹预测模型在高动态不确定性场

景下的泛化性。现有评估度量大多以预测轨迹与真

实轨迹偏差为主，模型计算时间与预测范围也应作

为衡量模型能否应用到真实驾驶环境的重要度量。

然而，现有方法只是基于先验知识选择一定时间段

作为预测范围，并没有方法特别研究时间长度与预

测精度之间如何平衡，因此短时-长时轨迹预测问

题也可以作为未来研究的问题之一。

针对多模态轨迹预测目前具有的挑战性问题，

基于Transformer轨迹预测在Argoverse数据集的平

均位移误差和最终位移误差性能指标上取得了最优

水平。基于Transformer的模型处理交互问题，特别

是与其他交通参与者、障碍物交互效果相比，CNN

与RNN方法有明显的提升，Transformer可以解决长

历史轨迹信息丢失问题，同时依靠注意力机制捕获

车辆之间交互信息。除此之外，基于自注意力机制

的Transformer方法有较好的可解释性，研究人员

可以根据模型输出结果更好地判断可改进的参数。

然而，Transformer 模型虽然在自然语言处理

及视觉领域均取得了非常显著的成果，但是在自动

驾驶轨迹预测方向的研究还较少。目前还无法确定

Transformer算法能否应用到更加复杂多变的环境

中。在现实环境中，感知模块在真实驾驶环境存在

局限性，如果有其他交通参与者被遮挡，或者出现

缺失/过时/不准确的道路基础设施信息等情况，无

法获得实验阶段输入的理想数据，会导致预测轨迹

出现偏差。同时如何进一步提升可解释性也是基于

Transformer模型面临的主要问题之一，现有方法

中对预测轨迹的置信度难以解释，导致模型可解释

性低。这些问题也是未来使用Transformer做多模

态轨迹预测可继续深入的方向。此外，现有方法对

于多模态的研究还不充分，相信在未来的发展中，

基于 Transformer 的多模态轨迹预测方法会更加

完善。
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