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基于分层特征融合和终点诱导的车辆多模态轨迹预测∗
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摘　 要:车辆多模态轨迹预测作为感知和决策规划之间的桥梁,在自动驾驶系统中发挥着重要作用。 针对现有方法特征融合不

充分和难以有效平衡预测精度和效率的问题,提出了一种基于分层特征融合和终点诱导的车辆多模态轨迹预测模型( HFF-
EI)。 首先,利用一维残差卷积和特征金字塔网络(FPN)编码车辆历史轨迹信息,充分提取特征;其次,构建了一种分层特征融

合结构,对车辆和地图分别进行特征融合后再进行全局特征融合,实现场景各元素特征高效且全面融合;然后,引入基于动态权

重模式的多层感知机(MLP)进行轨迹终点预测,提高模型在不同交通场景下的自适应能力;最后,提出了一种基于终点信息交

互的终点细化模块,使用注意力机制在更长时空范围交互轨迹信息,提高了车辆多模态轨迹预测的准确性。 在公开数据集

Argoverse1 进行消融实验和对比实验,消融实验结果表明:HFF-EI 模型的 3 个模块均有效提升了轨迹预测性能,在最小平均位

移误差、最小最终位移误差、丢失率和具有惩罚项的最小最终位移误差上分别降低 8. 87% 、13. 52% 、31. 07% 和 8. 93% ;HFF-EI
模型在测试集上最小最终位移误差为 1. 134

 

m,具有惩罚项的最小最终位移误差为 1. 773
 

m,推理时间为 10. 22
 

ms,与 10 个基

准模型相比综合性能优势显著,证明了所提模型的有效性。
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Abstract:Multi-modal
 

vehicle
 

trajectory
 

prediction,
 

as
 

a
 

bridge
 

between
 

perception
 

and
 

decision
 

planning,
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

autonomous
 

driving
 

systems.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

feature
 

fusion
 

and
 

difficulty
 

in
 

balancing
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

existing
 

methods,
 

a
 

vehicle
 

multimodal
 

trajectory
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

Hierarchical
 

Feature
 

Fusion
 

and
 

End-point
 

Induction
 

(HFF-EI)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

One-dimensional
 

residual
 

convolution
 

and
 

a
 

feature
 

pyramid
 

network
 

( FPN)
 

are
 

used
 

to
 

encode
 

the
 

vehicle
 

historical
 

trajectory
 

information,
 

thereby
 

fully
 

extracting
 

the
 

relevant
 

features.
 

Then
 

a
 

hierarchical
 

feature
 

fusion
 

structure
 

is
 

constructed,
 

and
 

local
 

feature
 

fusion
 

is
 

carried
 

out
 

for
 

the
 

vehicle
 

and
 

the
 

map,
 

followed
 

by
 

global
 

feature
 

fusion,
 

achieving
 

efficient
 

and
 

comprehensive
 

fusion
 

of
 

scene
 

features
 

across
 

all
 

elements.
 

Secondly,
 

a
 

multi-layer
 

perceptron
 

( MLP )
 

based
 

on
 

the
 

dynamic
 

weight
 

model
 

is
 

introduced
 

for
 

trajectory
 

endpoint
 

prediction,
 

enhancing
 

the
 

adaptive
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

under
 

different
 

traffic
 

scenes.
 

Finally,
 

an
 

endpoint
 

refinement
 

module
 

based
 

on
 

endpoint
 

information
 

interaction
 

is
 

proposed,
 

which
 

uses
 

the
 

attention
 

mechanism
 

to
 

interact
 

trajectory
 

information
 

in
 

a
 

longer
 

spatial
 

and
 

temporal
 

ranges.
 

Ablation
 

and
 

comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

Argoverse1.
 

Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

three
 

modules
 

of
 

the
 

HFF-EI
 

model
 

effectively
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

trajectory
 

prediction,
 

and
 

reduce
 

the
 

minimum
 

average
 

displacement
 

error,
 

minimum
 

final
 

displacement
 

error,
 

loss
 

rate
 

and
 

minimum
 

final
 

displacement
 

error
 

with
 

penalty
 

by
 

8. 87% ,
 

13. 52% ,
 

31. 07% ,
 

and
 

8. 93% ,
 

respectively.
 

On
 

the
 

test
 

set,
 

the
 

minimum
 

final
 

displacement
 

error
 

is
 

1. 134
 

m,
 

the
 

minimum
 

final
 

displacement
 

error
 

with
 

penalty
 

term
 

is
 

1. 773
 

m
 

and
 

the
 

inference
 

time
 

is
 

10. 22
 

ms,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

by
 

its
 

comprehensive
 

performance
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advantages
 

compared
 

with
 

the
 

10
 

benchmark
 

models.
Keywords:trajectory

 

prediction;
 

attention
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prediction;
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fusion

0　 引　 　 言

　 　 随着自动驾驶技术的发展,轨迹预测作为感知和决

策规划之间的桥梁,其准确性和高效性对自动驾驶系统

的安全至关重要。 轨迹预测任务是利用感知到的周围环

境和车辆信息来预测交通参与者在未来一段时间内的轨

迹和行驶意图[1] 。 在复杂的交通场景中,驾驶员的行驶

意图是难以确定的,其他车辆行驶路径的即时变化会导

致自车轨迹呈现多模态属性[2] 。 因此,实现准确且高效

的多模态轨迹预测对自动驾驶技术具有重大意义。
现有的车辆轨迹预测方法主要可以分为三大类:基

于物理模型的预测方法、基于机器学习的预测方法以及

基于深度学习的预测方法。 基于物理模型的车辆轨迹预

测是利用车辆动力学模型推算车辆未来的状态,这种方

法虽然模型简单,但忽略了道路结构和环境信息等先验

知识的影响,仅适用于短时域内的轨迹预测[3] 。 基于机

器学习的方法首先判断驾驶行为,再结合行为对未来运

动轨迹预测,忽略了驾驶场景中其他车辆对自车的影响。
基于深度学习的轨迹预测方法可以对场景中所有智能体

和道路结构进行交互,增强对场景信息的理解,使得长时

域的预测更准确。 因此近年来,深度学习模型成为解决

轨迹预测问题的一种有效方法[4] 。
在场景特征提取和交互方面,文献[5] 提出将车道

信息和车辆轨迹信息矢量化后,利用图神经网络( graph
 

neural
 

network,
 

GNN)对特征进行交互,但在十字路口等

复杂的道路场景中预测精度降低;文献[6]提出使用图

卷积神经网络(graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN)来捕获

车道图的复杂拓扑结构和长时依赖关系,但在面对大型

图多 个 节 点 的 时 候 效 率 低 下; 文 献 [ 7 ] 采 用 分 层

Transformer 对场景特征进行编码,来学习复杂的时空交

互,减少了模型参数,但在预测场景中所有车辆的轨迹时

的计算复杂度和车辆数量呈线性关系;文献[8]提出利用

紧凑且高效的折线来描述道路特征,基于动力学控制和连

续时间多项式对轨迹特征进行建模,但会预测出不符合驾

驶舒适度的轨迹;文献[9]提出双层交互模型实现更好的

场景元素动态交互;文献[10]提出了一种融合多特征的车

辆轨迹预测模型,实现了不同场景下的泛化性。
在多模态轨迹预测方面,文献[11]提出通过基于场

景采样选择目标终点,补全轨迹再对轨迹进行评分和筛

选,但预测性能在很大程度上依赖于对目标终点的准确

预测;文献[12] 提出了基于无锚点的预测模型,直接从

密集的目标候选集中输出一组轨迹,但在编码阶段忽略

了车辆运动状态的信息; 文献 [ 13] 提出利用堆叠式

Transformer 架构来整合上下文信息的多个通道用于多模

运动行为预测,有效地减轻了运动预测的复杂性;文

献[14]提出以查询为中心的方法,重复使用窗口之间重

叠的特征输出多模态预测轨迹,虽然提高了预测精度,但
模型参数量大;文献[15]提出一种自适应头来适应不同

场景多模态轨迹预测,降低了模型的复杂度,但模型的泛

化能力不够;方鑫等[16] 提出了一种基于 Transformer 轨迹

预测模型,实现端到端轨迹预测;文献[17] 引入小波变

换进行目标的轨迹预测,实现大机动目标的准确预测;
卢一凡等[18]引入不变风险最小化生成轨迹终点,提高轨迹

预测的泛化性。 周正阳等[19] 设计了一种改进樽海鞘优化

算法对纯追踪控制中的前视距离进行实时调整优化,提高

轨迹控制准确性。 陈熙源等[20] 提出了变分贝叶斯的自适

应因子图优化算法为轨迹预测提供准确定位信息。
上述的轨迹预测模型利用深度学习有效实现了多模

态轨迹预测,但仍然存在不足,具体体现在:1)在复杂高

动态交通场景中,地图和车辆轨迹的特征交互没有聚焦

于对目标车辆未来轨迹更重要的特征,效率较低;2)在终

点预测时,没有针对不同交通场景的特征差异进行调整;
3)在多模态轨迹预测时,没有充分考虑场景中所有车辆

终点信息的交互;4)现有的模型大多数在提升准确性的

同时忽略了效率问题,难以有效平衡轨迹预测的精度和

效率。 针对以上问题,本文提出了基于分层特征融合和

终点诱导的车辆多模态轨迹预测 ( hierarchical
 

feature
 

fusion
 

and
 

end-point
 

induction,
 

HFF-EI) 模型,具体工作

为:1)实现地图和轨迹特征的高效融合:采用分层特征融

合,局部特征融合后进行全局特征融合,使得场景各元素

特征全面交互;2)提升终点预测的鲁棒性和准确性:引入

对不同场景具有自适应能力的终点预测模块;3)实现轨

迹终点信息交互:采用注意力机制对预测的轨迹终点特

征进行交互,利用更长时空范围内的信息细化终点,使得

预测的车辆未来轨迹合理且准确;4)平衡轨迹预测的精

度和效率:使用 Transformer 结构和基于动态权重模式的

多层感知机( multilayer
 

perceptron,
 

MLP) 在保证轨迹预

测精度的同时提高预测效率,降低模型复杂度。

1　 模型概述

　 　 本文提出一种基于分层特征融合和终点诱导的车辆

多模态轨迹预测模型 HFF-EI,模型总体框架如图 1 所

示,其中主要包括 3 个主要模块:特征提取模块、分层特

征融合模块和轨迹预测模块。
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图 1　 模型整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

model

在特征提取模块中,利用轨迹编码器、地图编码器和

相对位置编码器分别对车辆历史轨迹信息、静态地图信

息和相对位置信息分别编码,将其转换成高维特征向量;
在分层特征融合模块中,使用注意力机制和 Transformer
架构分别实现局部特征融合和全局特征融合,增强车辆

在复杂驾驶环境的交互;在轨迹预测模块中,首先利用动

态权重模块预测轨迹终点,然后引入注意力机制对融合

终点信息的轨迹特征进行交互,实现终点细化,最后基于

细化后的终点信息进行轨迹补全,从而实现车辆的多模

态轨迹预测。
1. 1　 问题表述

　 　 由于在轨迹预测过程中需要考虑不确定性因素,车
辆未来的轨迹存在多种可能,预测模型就是要对未来行

为进行合理的描述,并给出合理的概率分布。 所以多模

态轨迹预测是根据车辆状态和驾驶环境来预测未来一段

时间内的车辆多条可能的轨迹,并给出每条轨迹相应的

概率。 其中,多模态表示输出的轨迹条数,在本文中选取

模态数为 6。 模型的输入为静态地图信息、所预测车辆

以及周围车辆的历史轨迹信息和车辆之间的位置关系。
其中地图在观测时间内是保持静态的,地图信息定义为

M = {M0,M1,…,MNl
},其中 M0 为场景中的车道中心

线,N l 表示观测时间内地图中车道中心线的数量。 车辆

的历史轨迹信息是观测时间内场景中所有车辆的轨迹信

息,可以定义为 X = {X0,X1,…,XNa
},Na 表示观测时间

内的车辆数量,其中 X i = {X i,-H+1,…,X i,0} 表示第 i 个车

辆在过去 H 时间步长上的历史轨迹信息。 车辆间的位置

关系可以通过航向角差 α i→j, 相对方位角 β i→j 和距离

‖di→j‖这3个量[21] 来描述。 模型的输出为所有车辆的在

预测时间步长的未来轨迹及其概率,其中所有车辆的未来

轨迹定义为 Y = {Y0,Y1,…,YNa
},第 i 个车辆的未来 K 条

轨迹定义为Yi = {Y1
i ,…,YK

i },其中YK
i = {y1

i,1,…,yk
i,T} 表

示第 i 个车辆在未来时间步长 T 中第 K 条轨迹分布,第

i 个 车 辆 的 K 条 预 测 轨 迹 的 概 率 定 义 为

α i = {α 1
i ,…,α K

i } 。 因此,多模态轨迹预测问题可以

表述为估计一个混合概率分布如式(1)所示。

P(Y i X,M) = ∑
K

k = 1
α k

i P(YK
i X,M) (1)

1. 2　 特征提取模块

　 　 1)车辆轨迹编码

因为车辆轨迹信息和地图信息是向量化形式,所以

需要对这些信息进行编码,获得高维的特征张量。 由于

鸟瞰图(bird′s
 

eye
 

view,
 

BEV)可以提供更全面的交通场

景信息,有助于车辆感知周围环境,所以场景中所有车辆

的坐标都定义在 BEV 中。 为了降低特征提取的复杂度,
采用以场景为中心的表示方法,即特征提取基于自身时

空坐标系,不依赖于全局时空坐标系。 车辆历史轨迹编

码器如图 2 所示。

图 2　 车辆轨迹编码器

Fig. 2　 Vehicle
 

track
 

encoder

由于轨迹信息是包含车辆位置的时序序列,所以为

了实现模型在不同场景的泛化性和鲁棒性,车辆轨迹编

码器输入均采用位移表示。 首先对场景中所有车辆的历

史轨迹数据进行预处理,将第 i 个车辆在 H 时间步长上

历史轨迹信息表示为位移序列 ΔX i = {ΔX i,-H+1, …,
ΔX i,0},其中 ΔX i,t 表示第 i个车辆从 t - 1 时刻到 t时刻的

位移。 为了提高多尺度特征提取的充分性和效率,使用

一维 残 差 卷 积 和 特 征 金 字 塔 网 络 ( feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN)处理历史轨迹输入。 其中一维残差卷积

在处理时序数据方面优势明显,FPN 虽然小幅度增加了

计算量,但是显著提升特征表达的尺度鲁棒性,使得特征

图在尺度上更加丰富和全面。 轨迹特征编码器中一维残

差卷积网络中的所有卷积层的卷积核大小为 3,输出通

道数为 128。 因此,编码器输出的车辆特征张量 Va 大小

为[Na,128],其中 Na 表示历史步长内的车辆数量。
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2)地图信息编码

地图信息主要包括每个车道段的空间位置、方向和

长度。 在地图编码中,用车道中心线中点的位置和方向

来表示每个车道段的位置和方向。 考虑到在观测时间内

车道段是静态的,所以通过简单的两层 MLP 对地图信息

编码来提高运行效率。 编码器输出的地图特征张量 Vm

大小为[N l,128],其中 N l 表示观测时间内地图中车道中

心线的数量。
3)相对位置信息编码

在复杂的交通场景中,为了避免碰撞和预测出不合

理的轨迹,各个元素之间的相对位置关系编码非常重要。
在相对位置编码中,使用航向角差 α i→j,相对方位角 β i→j

和距离 ‖d i→j‖ 这 3 个量来描述元素 i和 j之间的相对位

置和姿态,如图 3 所示。 为了增强数值稳定性,航向差和

相对方位角使用正弦值和余弦值表示。

图 3　 相对位置编码

Fig. 3　 Relative
 

position
 

encode

所以,场景元素 i 和元素 j 之间的相对位置信息 ri→j

可以由五维向量表示,如式(2) 所示。

ri→j =

sin(α i→j)
cos(α i→j)
sin(β i→j)
cos(β i→j)
‖d i→j‖

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(2)

对于在观测时间内具有 N 个元素的场景,各种元素

之间的相对位置信息可以由一个大小为 [N,N,5] 的数

组表示。 最后使用 MLP 对相对位置信息进行编码得到

大小为 [N,N,128] 的相对位置张量 rpe。
1. 3　 分层特征融合模块

　 　 复杂的交通场景中交通参与者的行为往往是动态且

复杂的,为了充分且高效的融合模型特征,采用分层特征

融合结构。 首先对车辆和地图分别进行各自的局部特征

融合,利用注意力机制实现给车辆和地图特征赋予不同

权重,给对被预测车辆未来轨迹影响大的特征赋予高权

重,反之赋予低权重;然后对场景中所有元素进行全局特

征融合,全面交互各元素时空关系。

1)局部特征融合

为了让模型聚焦于更重要的特征,给与车辆未来轨

迹有关的特征分配更高的权重,在全局特征融合前先进

行局部特征融合。 局部特征融合主要包括轨迹特征融合

和地图信息特征融合。 轨迹特征融合通过交互车辆的位

置和行驶方向等信息,增强了车辆对周围交通环境的感

知能力,使得车辆能够高效且快速的预测并响应其他车

辆的行为。 地图特征融合通过交互场景的车道信息使得

车辆能够更好地理解驾驶场景中道路信息,包括车道段

位置、方向和长度。
在局部特征融合中,采用单头注意力机制分别实现

轨迹特征融合和地图特征融合,既能提高轨迹预测精度

又能提高计算效率,网络结构如图 4 所示。

图 4　 局部特征融合网络结构

Fig. 4　 Local
 

feature
 

fusion
 

network
 

architecture

将特征提取模块输出的轨迹特征张量和地图特征张

量分别输入局部特征融合网络,经过单头自注意力机制

给特征分配不同的权重,捕捉车辆轨迹中的关键点和细

节变化,其中 F 表示输入的特征张量,F′ 表示经过注意

力机制后的特征张量如式(3) 和(4) 所示:
Q = WqF
K = WkF
V = WVF

ì

î

í

ïï

ïï

(3)

F′ = softmax
QKT

dimK
( ) V (4)

式中: Wq、 Wk、WV 是权重矩阵。
最后经过层归一化网络和前馈网络得到交互后的特

征张量。 局部特征融合丰富了车辆轨迹和地图特征,为
全局特征融合奠定了基础。

2)全局特征融合

局部特征融合增强了车辆和地图各自的特征,但是

没有构建场景中各元素的相对位置关系之间的交互。
Transformer 模型被广泛应用于计算机视觉和特征融合领

域,它可以高效处理和融合不同尺度的特征,减少模型的

参数量,有助于减少过拟合的风险并提高模型的泛化能

力。 为此,采用对称融合 Transformer ( symmetric
 

fusion
 

Transformer,
 

SFT) [22] 进行全局特征融合,该特征融合方
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法以对称方式执行定向信息传递,使网络能够在一次前

馈传递中预测所有道路使用者的未来运动,不仅能进行

有效的交互还能提高模型效率。 该网络结构借鉴了

Transformer 架构,包括多头注意力机制、前馈神经网络

层、连接层和层归一化。 网络结构如图 5 所示。

图 5　 全局特征融合网络结构

Fig. 5　 Global
 

feature
 

fusion
 

network
 

architecture

首先对局部融合后的车辆轨迹特征张量和地图特征

张量拼接得到张量 Vn,张量大小为[N,128],其中N为场

景中车辆和车道段之和;其次对 Vn 沿着两个不同维度重

复后 堆 叠, 得 到 目 标 张 量 和 源 张 量, 大 小 均 为

[N,N,128]; 然后将目标张量、源张量和相对位置特征

张量拼接后经过一个 MLP 得到多头注意力的输入 K、V,
多头注意力的 Q 为张量 Vn;最后经过多头注意力机制、
连接层和层归一化以及前馈神经网络后输出更新后的车

辆轨迹特征张量 V′a 和相对位置特征张量 rpe′,其中注意

力头数为 8。 张量 V′a 大小为[Na,128],张量 rpe′大小为

[N,N,128],其中 Na 为场景中车辆数。 将上述全局特征

融合过程重复 L 次,其中 L 为该网络结构层数。
全局特征融合模块有效的融合了场景所有交通参

与者信息和道路结构信息,提升了轨迹预测任务对动

态交通环境的鲁棒性,确保了轨迹预测的准确性和安

全性。
1. 4　 轨迹预测模块

　 　 为了抑制预测轨迹的发散,提高预测轨迹的合理性,
本文模型采用具有终点诱导的多模态轨迹预测解码器。
受到 自 适 应 轨 迹 预 测 ( efficient

 

multi-agent
 

trajectory
 

prediction
 

with
 

adaptation,
 

ADAPT) 方法的启发,该模块

将轨迹预测任务分成 3 个小任务:首先利用基于动态权

重模式的 MLP 模块预测轨迹的终点,确定多模态轨迹的

大致分布;再对融合终点信息的轨迹特征进行交互得到

终点偏移量,实现轨迹终点的细化;最后补全轨迹。
1)终点预测

不同的交通场景特征各不相同,车辆行驶轨迹和驾

驶人行车意图是不确定的。 为了适应这种差异,采用动

态权重 MLP 模块针对各种场景生成不同权重的特征从

而实现准确的多模态轨迹的终点预测,网络结构如图 6
所示。 该网络架构利用两个动态权重参数来自适应不同

场景之间的差异。

图 6　 终点预测网络结构

Fig. 6　 Endpoint
 

prediction
 

network
 

structure

首先对分层特征融合模块输出的车辆轨迹特征张量

V′a 使用一个 MLP 层生成张量 V′wa, 然后引入两个 MLP
层中的可训练权重参数Ww1 和Ww2,使 V′wa 分别经过这两

个 MLP 层生成两个动态权重参数 W1 和 W2, 如式(5)
所示。

W1 = Ww1V′wa
W2 = Ww2V′wa{ (5)

最后将轨迹终点预测过程转化为先经过权重为 W1

的 MLP 层,再通过归一化层和激活层,最后经过权重为

W2 的 MLP 层生成多模态终点 ypred。
2)终点细化及轨迹补全

分层特征融合模块只考虑了车辆历史轨迹的交互,
忽略了车辆终点意图的交互。 自注意力机制可以高效捕

捉复杂的依赖关系,能够增强终点特征的表达能力。 为

了使得预测出的轨迹分布更合理更准确,引入注意力机

制对包含终点信息的车辆轨迹特征进行交互预测,利用

预测出的不同运动意图辅助实现轨迹终点的细化,网络

结构如图 7 所示。

图 7　 终点细化网络结构

Fig. 7　 Endpoint
 

refinement
 

network
 

structure

首先对终点预测模块输出的轨迹终点进行编码得到

轨迹终点特征张量 Epred,然后将拼接后的车辆轨迹特征

张量 V′a 和轨迹终点特征张量 Epred 输入注意力机制中,输
出轨迹终点偏移量 bpred。 具体计算流程如式(6)所示。
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Epred = MLP(ypred)
bpred = MHA(concat(V′a,Epred))
yend = ypred + bpred

ì

î

í

ïï

ïï

(6)

式中: ypred 为终点预测模块输出的多模态轨迹终点;Epred

为轨迹终点特征;bpred 为预测的终点偏移量;ypred 为细化

后的轨迹终点;MHA表示多头注意力机制;concat 表示特

征张量拼接。 最后使用一个简单 MLP 补全剩余轨迹点

并且预测各个模态的概率。

1. 5　 损失函数

　 　 本文模型通过先预测终点来实现轨迹预测任务,所
以损失函数包括 3 项:全部轨迹的回归损失、分类损失和

终点回归损失的加权和如式(7)所示。
L = aLreg + bLcls + cLend (7)

式中: Lreg 是全部轨迹的回归损失;Lcls 是分类损失;Lend 是

终点的回归损失。 其中全部轨迹的回归损失能优化轨迹

的整体形状和连续性,使预测轨迹更接近真实轨迹;分类

损失能提高模型对车辆运动意图的识别准确性,从而为轨

迹预测提供更可靠的决策依据;终点回归损失能优化轨迹

的终点位置,提高轨迹预测的准确性。 a,b,c∈[0,1] 是平

衡三项损失的权重。 为了在训练过程中重点关注回归损

失,选取a = 0. 8,b = 0. 2,c = 1。 在处理多模态时使用赢

者通吃(winner
 

takes
 

all,
 

WTA)策略[23] ,该策略可以实现

信息的选择性传递,从而提高模型的效率和泛化性能。
通过在多个模态中选择最终位移误差最小的模态作为最

佳模态计算损失。 在分类损失中,使用交叉熵损失函数

对概率得分进行优化如式(8)所示。
Lcls = LCE( 􀭰p - p) (8)

式中:􀭰p 为真实轨迹概率分布;p 为预测轨迹的概率分布。
全部轨迹的回归损失包括车辆位置坐标回归损失

Lpos 和航向角损失 Lyaw, 引入航向角损失使得预测轨迹具

有更高的平滑性和可行性,如式(9)所示。

Lpos =
1
T ∑

T

t = 1
‖yK∗

t -y t‖2

Lyaw = [1 - CosSim(YK∗

yaw,Yyaw)] / 2

Lreg = Lpos + Lyaw

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(9)

式中: T为预测时间步长;yK∗

t 为最佳模态的轨迹在 t时刻

的位置坐标;y t 为真实轨迹在 t 时刻的位置坐标;CosSim
为余弦相似度度量,两个向量同向时取值为 1,反向时取

值为 - 1;YK∗

yaw 为最佳模态时车辆的航向角;Yyaw 为车辆真

实的航向角。
终点回归损失如式(10)所示。

Lend = ‖yK∗

T -yT‖2 (10)

式中: yK∗

T 表示最佳模态的轨迹终点的位置坐标;yT 为真

实轨迹终点的位置坐标。

2　 实验分析

2. 1　 数据集及评价指标

　 　 为了验证模型的有效性,使用 Argoverse1[24] 运动预

测数据集进行实验。 该数据集包含 323
 

557 个场景,其
中包含 205

 

942 个训练集样本,39
 

472 个验证集样本和

78
 

143 个测试集样本,表现均为 2 D 鸟瞰图,每个场景时

长 5 s,采样率为 10
 

Hz,数据集场景大多是在十字路口,
转弯和变道这种交通较为复杂的地方。 数据集中的车辆

包括自动驾驶车辆、被预测车辆和其他感兴趣对象。 该

数据集提供了两张高精地图,覆盖了迈阿密和匹兹堡的

特定区域,总车道覆盖里程分别为 204 和 86
 

km。 地图信

息包括车道中心线、交通方向和地面高度。 在该数据集

上轨迹预测任务是根据前 2 s 的轨迹信息和地图信息预

测出车辆后 3 s 的多模态轨迹。
本文轨迹预测模型中模态数为 6,即 K = 6。 采用

4 个指标对多模态轨迹预测任务进行评价,分别是最小

平均 位 移 误 差 ( minimum
 

average
 

displacement
 

error,
 

minADE6 )、 最 小 最 终 位 移 误 差 ( minimum
 

final
 

displacement
 

error,
 

minFDE6)、丢失率(miss
 

rate,
 

MR6)和
具有惩罚项的最小最终位移误差 ( brier

 

minimum
 

final
 

displacement
 

error,
 

b-minFDE6)这 4 个指标。 minADE6 表

示真实轨迹和最佳模态轨迹的平均欧氏距离;minFDE6

表示真实轨迹终点和最佳模态轨迹终点的欧氏距离;
MR6 表示预测轨迹中轨迹终点超出真实轨迹终点 2

 

m 之

外的轨迹比例;b-minFDE6 表示结合了预测概率权重的

最小最终位移误差。 计算公式如如式(11)所示。

minADE6 = min
j∈{1,…,K}

1
T ∑

T

t = 1
‖y j

t -y t‖2

minFDE6 = min
j∈{1,…,K}

‖y j
T -yT‖2

MR6 =
∑

N

n = 1
M

N
, M =

0, min
j∈{1,…,K}

‖y j
T -yT‖2 ≤ 2

1, 其他
{

b-minFDE6 = min
j∈{1,…,K}

(‖y j
T -yT‖2 + (1 - p j )

2)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(11)
式中: K为预测的模态数;y j

t 为第 j模态的轨迹在 t时刻的

位置坐标; y t 为真实轨迹在 t 时刻的位置坐标;y j
T 表示

第 j 模态的轨迹终点的位置坐标;yT 为真实轨迹终点的

位置坐标;N 为预测样本的总数;p j 为第 j 条预测轨迹的

概率。
模型在 GeForce

 

GTX
 

4090D 上进行了 50 个周期的
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训练,训练的批次大小(batch
 

size)为 16,使用 Adam 优化

器进行优化。 采用 warm-up 余弦退火动态调整学习率,
预热周期为 5,初始学习率为 1 × 10-4,最小学习率为

1×10-5。 前 25 个周期,每训练两个周期进行一次验证;
后 25 个周期,每训练一个周期进行一次验证。 训练损失

和验证损失随周期变化图像如图 8 所示。 由于在训练过

程中增加了正则化等操作,所以在初期训练损失会高于

验证损失。 在 50 个周期训练过程中 4 项评价指标随周

期变化曲线如图 9 所示。 由训练和验证损失以及 4 项评

价指标随周期变化曲线可知,训练 50 个周期可以确保模

型充分学习特征,保证轨迹预测的精度,同时可以节省训

练时间和资源。

图 8　 损失变化曲线

Fig. 8　 Loss
 

variation
 

curve

图 9　 评价指标变化曲线

Fig. 9　 Evaluation
 

of
 

indicator
 

change
 

curves

2. 2　 消融实验

　 　 为了验证 HFF-EI 模型中各个模块的有效性,采用消

融实验评估分层特征融合模块、终点预测模块和终点细

化模块的有效性。 并且对于分层特征融合模块中的局部

特征融合和全局特征融合分别证明其有效性。 其中

“√”表示使用该模块,“ ×”表示不使用该模块。 消融实

验的 4 项评价指标如表 1 所示。

表 1　 在 Argoverse1 预测数据集(验证集)上的消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

argoverse1
 

prediction
 

dataset
 

(validation
 

set)

局部

融合

全局

融合

终点

预测

终点

细化

minADE6 /

m

minFDE6 /

m

MR6 /

%

b-minFDE6 /

m

× × × × 0. 706 1. 043 10. 3 1. 680

√ √ × × 0. 685 0. 996 9. 0 1. 613

× × √ √ 0. 665 0. 952 8. 0 1. 566

√ √ √ × 0. 654 0. 937 7. 6 1. 557

× √ √ √ 0. 651 0. 942 7. 5 1. 544

√ × √ √ 0. 658 0. 947 7. 7 1. 556

√ √ √ √ 0. 644 0. 902 7. 1 1. 530

　 　 根据表 1 的数据可得,本文 HFF-EI 模型中的分层特

征融合、终点预测和终点细化 3 个模块均有效提升了多

模态轨迹预测的性能,包括分层特征融合模块中的局部

特征融合和全局特征融合。
分层特征融合模块对模型性能提升较大,在丢失率

(MR6)上降低了 11. 25%,证明分层特征融合可以全面且

有效的交互复杂场景下各种元素特征,提高模型对环境的

感知能力,其中全局特征融合更能对场景元素进行全面交

互,提升模型性能,在丢失率(MR6 )上降低了 6. 25%,局部

特征融合也能进一步提升模型预测的准确性,在丢失率

(MR6)上降低了 3. 75%;终点预测模块在 4 个评价指标上

均有较大提升,其中最小最终位移误差(minFDE6 )上降低

了 5. 92%,证明该模块不仅能准确预测驾驶员的决策行

为,还能抑制预测轨迹发散;终点细化模块对性能也有提

升,有效降低了最小最终位移误差(minFDE6),证明终点细

化模块可以在更长时空范围内实现终点信息的交互,使得

预测的车辆轨迹符合舒适性和安全性原则。
2. 3　 对比实验

　 　 为了验证 HFF-EI 多模态轨迹预测模型的有效性,将
其与 10 个基准先进模型的单一模型进行对比实验,对比

实验包括了 minADE6、 minFDE6、 MR6 和 b-minFDE6 这

4 个指标的对比结果,如表 2 所示。
由表 2 结果表明,由于 HFF-EI 模型基于终点信息进

行了 更 长 时 空 范 围 内 的 交 互, 所 以 在 minFDE6、
b-minFDE6 两个评价指标上显著优于其他基准模型,其
中在 minFDE6 上最大降低了 21. 20% ,在 b-minFDE6 上最

大降低了 13. 68% ,证明了模型的终点预测和终点细化
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　 　 　 　表 2　 在 Argoverse1 预测数据集(测试集)上的对比实验

Table
 

2　 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

argoverse1
 

prediction
 

dataset
 

( test
 

set)

模型 minADE6 / m minFDE6 / m MR6 / % b-minFDE6 / m

HiVT[7] 0. 774 1. 169 12. 7 1. 842

DenseTNT[12] 0. 882 1. 282 12. 6 1. 976

mmTrans[13] 0. 844 1. 338 15. 4 2. 033

ADAPT[15] 0. 786 1. 169 12. 2 1. 796

SIMPL[22] 0. 793 1. 179 12. 3 1. 809

LaneGCN[23] 0. 870 1. 362 16. 2 2. 054

THOMAS[25] 0. 942 1. 439 10. 4 1. 974

TPCN[26] 0. 815 1. 244 13. 3 1. 929

GANet[27] 0. 806 1. 160 11. 8 1. 790

SceneTrans[28] 0. 803 1. 232 12. 6 1. 887

HFF-EI 0. 779 1. 134 10. 9 1. 773

模块可以准确的预测轨迹终点,对预测轨迹进行有效约

束。 HFF-EI 模型在 minADE6 指标上略高于分层向量

Transformer( hierarchical
 

vector
 

Transformer,
 

HiVT),但在

其他 3 个指标上都远远低于 HiVT,特别是在 MR6 上降低

了 14. 17% 。 热力图轨迹预测模型[25] ( trajectory
 

heatmap
 

output
 

with
 

multi-agent
 

sampling,
 

THOMAS)模型由于采用

热力图输出的方式预测轨迹,所以其 MR6 指标最低,但
是 HFF-EI 在 minADE6、minFDE6 和 b-minFDE6 这 3 个指

标上显著优于 THOMAS,分别降低了 17. 30% ,21. 20% 和

10. 18% 。 HFF-EI 模型的 4 项指标均优于时空点云轨迹

预测模型(temporal
 

point
 

cloud
 

networks,
 

TPCN) [26] 、目标

区域网络模型 ( goal
 

area
 

network,
 

GANet ) [27] 和场景

transformer 轨 迹 预 测 模 型 ( scene
 

transformer,
 

SceneTrans) [28] 。 结合 4 个评价指标说明 HFF-EI 模型在

多模态轨迹预测方面性能优势显著。
为了证明所提出的 HFF-EI 模型有效平衡了多模态

轨迹预测的精度和效率,通过 model. parameters( )返回模

型中所有参数的迭代器,使用 sum 函数和 for 循环遍历所

有参数并计算总参数量。 在 Argoverse1 数据集上对比了

参数量和推理时间两个指标,如表 3 所示。 同时绘制了

评价指标 b-minFDE6 与参数量和推理时间的关系图,如
图 10 所示。

在参数量方面,与车道图神经网络模型( lane
 

graph
 

convolutional
 

network,
 

LaneGCN )、 多 模 态 运 动 预 测

transformer 模 型 ( multimodal
 

motion
 

transformer,
 

mmTrans)、 HiVT 和 SceneTrans 这 4 个基准模型相比,
HFF-EI 以最少的参数量实现了最低的轨迹预测误差;
HFF-EI 模型虽然在参数量上比密集终点轨迹预测模型

(dense
 

end-to-end
 

trajectory
 

prediction,
 

DenseTNT) 略多

　 　 　 　表 3　 参数量和推理时间与 b-minFDE6 的关系

Table
 

3　 Relationship
 

between
 

b-minFDE6
 and

 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

inference
 

time

模型 b-minFDE6 参数量 / M 推理时间 / ms

HiVT[7] 1. 842 2. 5 64. 45

DenseTNT[12] 1. 976 1. 1 444. 66

mmTrans[13] 2. 033 2. 6 7. 66

SIMPL[22] 1. 809 1. 8 -

LaneGCN[23] 2. 054 3. 7 38. 37

SceneTrans[28] 1. 887 15. 3 -

HFF-EI 1. 794 2. 0 10. 22

一些,但是在 b-minFDE6 上降低了 9. 21% ,提高了轨迹预

测的精度;HFF-EI 与简单高效轨迹预测模型( SIMPL)参

数量相当的同时降低了轨迹预测误差。
在推理时间方面,HFF-EI 的推理时间为 10. 22 ms,

可以满足实时性要求。 与 LaneGCN、DenseTNT 和 HiVT
这 3 个基准模型相比,HFF-EI 在推理时间上分别降低了

28. 16、434. 44 和 54. 23 ms,提升了模型的预测效率;与
mmTrans 相比,HFF-EI 虽然牺牲了 2. 56 ms 的少量推理

时间但是大幅度地提高了预测精度,在 b-minFDE6 上降

低了 11. 76% 。 所以,HFF-EI 模型在预测精度和预测效

率方面都具有较好的性能。

图 10　 b-minFDE6 与参数量和推理时间的关系

Fig. 10　 Relationship
 

between
 

b-minFDE6
 and

 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

inference
 

time

2. 4　 可视化实验

　 　 考虑到对比实验和消融实验都是基于评价指标的数

据层面上说明本文模型的有效性,不易清晰直观的表明

本文模型在轨迹预测任务上的具体表现,因此将数据集

众多场景中的几个场景进行可视化。 在可视化中,将被

预测车辆所处的车道段信息、真实轨迹信息以及多模态

预测轨迹信息进行图形化展示,主要包括典型交通场景

的可视化和消融实验的可视化。 可视化过程中剔除了概

率<0. 05 的预测轨迹。
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1)典型交通场景可视化

为了更加直观表述本文多模态轨迹预测模型的效

果,选取多车道直行、变道和转弯等典型的交通场景进行

预测轨迹和真实轨迹的可视化,如图 11 和 12 所示。 其

中,虚线代表被预测车辆的真实轨迹,三角形代表被预测

车辆的真实轨迹终点;实线代表被预测车辆的多模态预

测轨迹,星形代表被预测车辆的多模态轨迹终点。

图 11　 多车道直行场景可视化

Fig. 11　 Visualisation
 

of
 

multi-lane
 

straight
 

ahead
 

scenes

图 12　 变道转弯场景可视化

Fig. 12　 Visualisation
 

of
 

lane
 

change
 

turn
 

scenes

由上述可视化结果可知,在多车道直行和变道转弯

驾驶场景中,模型均能较为准确的预测未来轨迹和轨迹

终点,符合数据集上对比实验的性能结果。
2)消融实验可视化

为了直观清晰的说明本文模型各个模块有效性,选
取数据集中场景序号为 10031、10219 和 10220 的 3 个场

景进行消融实验的可视化,如图 13 ~ 15 所示。 3 个场景

都是位于交通情况复杂的十字路口区域,具有一定的代

表性,在一定程度上更能体现本文模型中每个模块的有

效性。 同时,3 个场景消融实验的 4 项评价指标数据分

别见表 4 ~ 6,旨在从数据和可视化两个方面充分说明消

　 　 　 　

图 13　 场景 10031 可视化

Fig. 13　 Visualisation
 

of
 

scene
 

10031

图 14　 场景 10219 可视化

Fig. 14　 Visualisation
 

of
 

scene
 

10219
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图 15　 场景 10220 可视化

Fig. 15　 Visualisation
 

of
 

scene
 

10220

表 4　 10031 场景消融实验评价指标
Table

 

4　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

scene
 

10031
 

ablation
 

experiments

局部

融合

全局

融合

终点

预测

终点

细化

minADE6 /

m

minFDE6 /

m

MR6 /

%

b-minFDE6 /

m

× × × × 0. 890 1. 452 0. 0 2. 094

√ √ × × 1. 082 1. 075 0. 0 1. 523

× × √ √ 0. 703 1. 023 0. 0 1. 617

√ √ √ × 0. 753 1. 012 0. 0 1. 538

× √ √ √ 0. 683 1. 015 0. 0 1. 351

√ × √ √ 0. 695 1. 020 0. 0 1. 446

√ √ √ √ 0. 436 0. 339 0. 0 0. 789

表 5　 10219 场景消融实验评价指标
Table

 

5　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

scene
 

10219
 

ablation
 

experiments

局部

融合

全局

融合

终点

预测

终点

细化

minADE6 /

m

minFDE6 /

m

MR6 /

%

b-minFDE6 /

m

× × × × 0. 854 2. 825 100. 0 3. 571

√ √ × × 0. 775 2. 281 100. 0 3. 133

× × √ √ 1. 550 1. 957 0. 0 2. 374

√ √ √ × 1. 658 1. 653 0. 0 2. 363

× √ √ √ 1. 388 1. 678 0. 0 2. 129

√ × √ √ 1. 432 1. 790 0. 0 2. 334

√ √ √ √ 0. 756 1. 249 0. 0 1. 814

表 6　 10220 场景消融实验评价指标

Table
 

6　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

scene
 

10220
 

ablation
 

experiments

局部

融合

全局

融合

终点

预测

终点

细化

minADE6 /

m

minFDE6 /

m

MR6 /

%

b-minFDE6 /

m

× × × × 1. 591 3. 833 100. 0 4. 313

√ √ × × 0. 677 1. 913 0. 0 2. 394

× × √ √ 0. 473 0. 962 0. 0 1. 872

√ √ √ × 1. 069 2. 726 100. 0 3. 476

× √ √ √ 0. 338 0. 878 0. 0 1. 332

√ × √ √ 0. 452 0. 922 0. 0 1. 545

√ √ √ √ 0. 053 0. 084 0. 0 0. 771

融实验结果的真实性和有效性。 其中,虚线代表被预测

车辆的真实轨迹,三角形代表被预测车辆的真实轨迹终

点;实线代表被预测车辆的多模态预测轨迹,星形代表被

预测车辆的多模态轨迹终点。
由场景 10031 中的可视化结果可知,本文模型在该

场景下终点预测明显更加接近真实轨迹的终点。
如表 4 所示,根据 4 项评价指标可知,在场景 10031

中,本文模型中的 3 个模块以及分层特征融合中的局部

融合和全局融合均具有一定的有效性,轨迹预测的误差

均显著降低。
由可视化可知,在场景 10219 中本文模型在完整轨

迹和轨迹终点两个方面都更加接近真实轨迹。
如表 5 所示,由评价指标可知,在场景 10219 中,本

文模型中的 3 个模块均具有有效性,模型在 4 项评价指

标上均显著降低。
由可视化可知,在场景 10220 中本文模型预测的整

条轨迹几乎贴合真实轨迹,同时可以使得预测的多模态

轨迹更加分散,更好的模拟驾驶行为的不确定性。 如

表 6 所示,由评价指标可知,在场景 10220 中,本文模型

中的预测精度得到了显著提升。
根据选取两类典型场景的可视化以及 3 个场景消融

实验的可视化结果可知,本文模型能有效提升多模态轨

迹预测的准确性。
3)失败场景分析

为了进一步探索模型在实际场景中应用的不足,明
确后续改进的方向,选取数据集中的 4 个失败场景进行

分析,场景序号分别为 1002、10014、10019、10080。 如

图 16 所示,4 个场景误差如表 7 所示,
 

其中,虚线代表被

预测车辆的真实轨迹,三角形代表被预测车辆的真实轨

迹终点;实线代表被预测车辆的多模态预测轨迹,星形代

表被预测车辆的多模态轨迹终点。
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图 16　 失败场景可视化

Fig. 16　 Visualisation
 

of
 

failure
 

scenarios

表 7　 失败场景评价指标

Table
 

7　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

failure
 

scenarios

场景序号 minADE6 / m minFDE6 / m MR6 / % b-minFDE6 / m

1002 1. 647 1. 573 0. 0 2. 150

10014 0. 677 1. 913 0. 0 2. 394

10019 0. 941 0. 889 0. 0 1. 569

10080 1. 355 2. 613 100. 0 3. 160

　 　 由可视化结果可知,本文模型对于车辆行驶轨迹方

向变化突然、高动态的场景准确率不足,从模型输出的预

测轨迹来看,本文模型更偏向于生成较为平滑的预测结

果,未能准确捕捉到真实轨迹中那些突发性的方向变化,
如上述 4 个场景。

3　 结　 　 论

　 　 针对现有车辆轨迹预测方法特征融合不充分和难以

有效平衡预测精度和效率的问题,提出了一种基于分层

特征融合和终点诱导的车辆多模态轨迹预测模型( HFF-
EI)。 HFF-EI 模型构建分层结构实现特征充分且高效融

合,并且将轨迹预测任务分解为终点预测、终点细化和轨

迹补全 3 个部分,有效平衡预测精度和效率。 在分层特

征融合中,先利用局部特征融合筛选出更重要的特征赋

予更高权重,再进行基于位置关系的全局特征融合;在终

点预测中引入动态权重 MLP,实现了轨迹的高效预测;在
终点细化中利用注意力机制进行轨迹终点信息的交互,
提高了轨迹预测的精度。 在 Argoverse1 数据集上进行消

融实验和对比实验,消融实验结果充分证明 HFF-EI 模型

中各个模块的有效性,与其他 11 个基准模型的对比实验

结果显示 HFF-EI 模型在 4 个评价指标上具有良好性能,
可以同时兼顾预测精度和效率。 此外,本文还存在一定

的不足,比如在轨迹特征提取部分,采用了较为基础的一

维残差卷积和 FPN 结构。 在未来的工作中,可以考虑使

用 LSTM 或者 Transformer 进行轨迹时序特征的提取,并
且增加自建数据集或实际应用场景测试结果。
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