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摘 要：在复杂的交通环境下，自动驾驶汽车需要充分地分析周围交通物体的运动方向、运动速度等信息，并

准确预测未来的轨迹。针对这个问题，提出了一种基于时空Transformer的网络模型。该模型首先利用空间自注

意力机制，通过捕捉同一时刻下车辆间的空间相互作用，实现对多车空间关系交互性的精确建模；随后通过时

间自注意力机制提取连续帧的时间依赖关系，以此生成一组能够反映车辆动态行为的时空特征；最后这些特征

被送入解码器，以预测所有车辆在未来5 s内的运动轨迹。在公开的NGSIM数据集上进行了训练和验证，与其

他的先进方案相比，该模型在未来5 s的轨迹预测中具有更高的准确性和精度，长期预测准确率比先进方案提高

14.6%。
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Abstract: In complex traffic environments, autonomous vehicles must thoroughly analyze the motion direction, speed, 

and other information of surrounding traffic objects to accurately predict future trajectories. A network model based on 

spatio-temporal Transformer was proposed to address this issue. The framework initially employs a spatial self-attention 

mechanism to capture the spatial interactions between vehicles at the same moment, achieving precise modeling of the 

spatial relationship interactivity among multiple vehicles. Subsequently, a temporal self-attention mechanism was uti‐

lized to extract the temporal dependencies between consecutive frames, thereby generating a set of spatiotemporal fea‐

tures that reflect the dynamic behavior of vehicles. These features were then fed into a decoder to predict the motion tra‐

jectories of vehicles over the next 5 s. The proposed model was trained and validated on the publicly available NGSIM 

dataset. Compared to other state-of-the-art schemes, our scheme demonstrates greater accuracy and precision in trajec‐

tory prediction over the subsequent 5 s. The long-term forecasting accuracy is increased by 14.6% compared to the ad‐

vanced schemes.
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0　引言

轨迹预测作为规划的一部分，可以很好地反映

周围移动实体的未来行为，在感知和决策之间架起

桥梁。车辆轨迹预测是指根据历史和实时的交通数

据，预测未来一段时间内各个车辆（如轿车、卡

车、摩托车等）在道路网络上的运动状态和位置。

近年来，随着深度学习技术的发展，越来越多的研

究者尝试使用神经网络模型来解决车辆轨迹预测问

题，比如卷积神经网络（CNN）、长短期记忆网络

（LSTM）、图神经网络（GNN）在轨迹预测的研究

中已有了广泛的应用。近年来，Transformer模型

作为一种强大的序列建模工具，受到了广泛关注。

Transformer模型通过自注意力机制可以有效地捕

捉序列中的长距离依赖关系，并且具有并行计算和

易于扩展的优势。

CNN可以提取图像中的局部特征，利用池化

层大幅度降低参数的数量级，通过全连接层输出想

要结果。CNN常应用于图片分类与检索、目标定

位检测、目标分割等，目前在车辆轨迹预测中也有

较多的应用，如Luo等[1]提出了一种用于快速目标

检测、跟踪和运动预测的卷积网络模型。该模型将

鸟瞰激光雷达数据作为输入，处理跨越空间和时间

的三维卷积，然后添加2个额外的卷积层分支：一

个分支计算在给定位置成为车辆的概率，另一个分

支预测当前帧以及未来几帧的边界框。他们认为这

样的结构可以预测运动，因为该模型可以从多个帧

的输入中学习速度和加速度特征。但是，预测分支

简单地将三维卷积特征图作为输入，因此所有物体

的视觉特征都表示在同一个特征图中，这导致模型

失去了对目标物体的跟踪，在拥挤的场景中不能很

好地执行。

LSTM 可以保留较长序列数据中的“重要信

息”，忽略不重要的信息，被广泛应用于时间特征

的提取和建模。在车辆行为预测中，LSTM是很常

用的模型。温惠英等[2]设计的基于生成对抗网络的

轨迹预测模型，该模型采用了LSTM的编码器-译

码器结构，通过输入给定的历史换道轨迹，经解码

器生成预测时段环道轨迹；Khosroshahi等[3]和Phil‐

lips等[4]使用LSTM对十字路口的车辆机动进行分

类；Kim等[5]提出了一种基于LSTM的高效车辆轨

迹预测模型，该模型在未来的0.5 s、1 s和2 s时间

间隔内预测车辆在占用网格中的位置；Lee等[6]提

出了一种结合了条件变分自动编码器（CVAE）和

循环神经网络（RNN）编码器-解码器的轨迹预测

模型，虽然其允许通过对CVAE采样进行多模态预

测，但该模型只能提供来自预测分布的样本，而不

能提供分布本身的估计；蔡英凤等[7]提出了一种非

均匀步长的时间序列数据划分方法，将属于特定行

为的车辆时序信息进行分类，以LSTM为基本的神

经网络框架，用注意力机制判断输入时序信息中各

个时间步信息的重要程度，分配不同的权重值，然

后以目标车辆及其周边车辆的历史轨迹信息作为算

法输入，用来预测目标车辆将来的运动行为；

Alahi等[8]提出了一种Social-LSTM模型，该模型通

过将局部静态场景图像作为LSTM的额外输入，可

以在框架中对人-空间交互进行建模，这可以在同

一框架下对人与人以及人与空间的互动共同建模。

这使得其可以自动学习在时间重合的轨迹之间发生

的典型交互，无须任何其他注释就可以学习行人在

交通环境所遵循的规则和常识；Gupta等[9]提出的

社交生成式对抗网络（CS-LSTM）结合了一种新

颖的池化机制和生成对抗网络，从本质上解决行人

轨迹的多模态；Zhang等[10]提出的状态优化长短期

记忆网络（SR-LSTM）引入了一种消息传递和选

择机制，以捕获邻居的关键当前意图。

然而基于LSTM的方法使用一个内存有限且单

一的向量来记忆历史信息，并且通常难以处理复杂

的时间依赖性。因此，池化机制、注意力机制和图

卷积方法被用来模拟空间的相互作用。Deo等[11-12]

提出了高速公路上周边车辆机动分类和运动预测的

统一框架。首先，使用LSTM模型表示所有观察到

的车辆（被预测的车辆及其附近车辆）的轨道历史

信息和相对位置，作为上下文向量。然后，利用该

上下文向量进行机动分类，利用另一个LSTM模型

预测飞行器的未来位置。考虑到LSTM模型无法捕

捉场景中所有汽车运动的相互依赖性，他们随后通

过在文献[13]中添加卷积社会池化层来增强方案。

该改进模型可以获取周围物体的运动状态及其空间

关系，从而提高未来运动预测的准确性。然而，所

有这些模型每次只能预测一辆特定汽车的轨迹。因

此，这些现有的方法如果要预测所有周围物体的轨

迹，需要大量的计算能力，这是非常低效的。Iva‐

novic等[14]提出了一种图形结构模型，可以在高动

态和多模态场景中同时预测多个行人的许多潜在未
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来轨迹，这是一种新颖的多智能体建模方法，它明

确地解释了人类行为的关键，即它们是多模态的、

动态可变的。Zhao等[15]提出了一种新的基于图的

信息共享网络（GISNet），该网络允许目标车辆与

周围车辆之间的信息共享，但其没有考虑每辆车的

时间信息和历史轨迹。Li等[16]提出了一种名为图

交互感知（GRIP）的新方案，旨在有效地预测自

动驾驶汽车周围交通代理的轨迹。GRIP使用图形

来表示近距离对象的交互作用，用多个图形卷积来

提取特征，然后使用 LSTM 模型进行预测。Xu

等[17]提出了一种自适应参数矩阵来协调和优化全

局时空图，采用堆叠图卷积模块提取车辆历史轨迹

数据的全局时空特征。Xu等[18]提出了一种多视图

自适应层次化空间图卷积网络，通过构建多视图逻

辑网络结合图卷积和区域聚类技术，预测异构交通

参与者的未来轨迹。这些方法的局限性在于只模拟

了近距离的交通主体之间的相互作用，而忽略了超

出给定空间界限的交通主体的影响。此外，这些方

法大多针对单一场景中的轨迹预测，在处理密集且

复杂的城市环境中可能有很大的局限性。

由于 Transformer[19]独特的注意力机制和在自

然语言处理（NLP）中展现的优越性能，近年来将

Transformer架构应用于轨迹预测任务的兴趣越来

越强烈。Transformer模型之所以适合车辆轨迹预

测任务，主要得益于其独特的架构设计和处理序列

数据的能力，比如通过自注意力机制，能够有效捕

捉序列数据中的长距离依赖关系，这对于理解车辆

运动的长期模式至关重要。Giuliari等[20]首次提出

采用NLP来进行轨迹预测，提出了一个多智能体

框架，其中每个人都由Transformer网络的一个实

例建模，每个Transformer网络根据个体之前的运

动来预测其未来的运动，讨论了TF（Transformer 

network）和BERT（bidirectional Transformer）2个

模型，分析行人轨迹预测，研究数据表明，Trans‐

former不仅能很好地预测行人的轨迹，还显示出了

更好的长期预测能力，能预测合理的多个未来轨

迹。Yu等[21]提出了一个基于注意力机制的时空图

变换器网络框架，用于预测行人的运动轨迹，其中

时间变换器独立地处理每个行人的轨迹嵌入，并输

出具有时间依赖性的更新嵌入，空间变换器使用一

种新的基于Transformer的图卷积机制来提取行人

之间的空间交互，它将人群建模为图，并学习通过

空间变换器和时间变换器的时空交互。Liu等[22]提

出了一个名为mmTransformer的新型多模态运动预

测框架，采用堆叠的Transformer网络构架，开发

了一种新颖的训练策略，通过将轨迹提议划分为不

同的空间集群，基于真实轨迹终点的空间分布来分

别聚合历史轨迹、道路信息以及交互信息，实现多

模态预测。以上方法的局限性在于，只针对那些物

理位置上彼此接近的交通参与者之间的交互信息，

即主要是基于局部空间的交互信息，而不是整个交

互网络中的所有交通参与者的交互信息。在低速情

况下，邻近车辆或行人可能是影响当前运动轨迹的

主要因素，但在高速情况下，更远距离的车辆也可

能因为速度变化而对当前车辆产生影响。Ngiam

等[23]提出了一种联合预测模型，使用注意力机制

和序列掩码策略来预测自动驾驶环境中所有智能体

的行为和交互。景荣荣等[24]将交通参与者的历史

轨迹和周围交通环境信息编码为多通道图，并作为

模型输入，利用改进的Transformer对交通环境进

行建模，捕捉交通智能体与交通环境之间的交互信

息，以预测未来运动轨迹。然而这种方法只能对单

智能体进行轨迹预测，不能同时对多个智能体进行

预测。王庆荣等[25]设计了一种结合门控循环单元

（GRU）和 Transformer 的模型结构，使用 GRU 从

输入的车辆历史轨迹序列中提取时间序列特征，利

用具有双层多头注意力机制的Transformer编码器

来捕获车辆间时空交互特征。虽然分别获取了车辆

的时间和空间交互特征，但将时间和空间交互分开

处理可能导致模型无法充分学习到它们之间的内在

联系和相互影响。

本文致力于研究在高速公路的交通环境下，如

何利用历史轨迹以及特征数据，预测群体车辆在未

来一段时间内的位置和运动状态。针对前述的国内

外已有的工作以及在轨迹预测问题中存在的局限

性，现提出一种基于时空Transformer的网络模型，

以预测车辆的未来轨迹。具体而言，在空间维度

上，应用空间自注意力机制来捕捉路网中所有车辆

之间的交互信息；在时间维度上，利用时间自注意

力机制来独立地提炼每一车辆的时间特征。通过自

回归分析，综合空间特征和时间特征生成所有车辆

的预测轨迹。研究结果通过美国高速公路NGSIM 

数据集验证，证实了所提模型的有效性。
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1　问题描述

1.1　参考坐标系

场景采用固定参考坐标系，即笛卡儿坐标系，

如图 1所示，其中，x轴指向与前进方向垂直的方

向，y轴指向前进方向，单位均为米。

1.2　输入与输出表示

车辆轨迹预测旨在通过精确分析历史车辆状

态，提供高准确度的未来轨迹预测，以支持安全和

高效的驾驶决策。在真实场景中，模型不只是对单

个车辆进行轨迹预测，而是对可观察到的车辆进行

实时预测。因此，群体车辆的输入为

X = [ x1,x2,…,xt ] (1)

其中，

xi = {( xi0,yi0,li0,wi0,vi0,τi0 ),…,

  ( xin,yin,lin,win,vin,τin )|i ∈ (1,t ) } (2)

是某一时刻 t下所有车辆的历史特征向量，x和 y为

车辆的坐标，l和 w为车辆的长度和宽度，v代表车

辆的速度，τ代表车辆的类型（轿车、卡车、摩

托车）。

由此，输入的历史轨迹等信息可表示为

Finput = RT × N × D (3)
其中，R为实数集，T为历史时间，N为最大可见

车辆的数量，D为历史特征向量的维度。

预测的是未来3 s，即15帧的所有车辆的轨迹。

模型输出为

Y = [ yt0
,yt1

,…,ytf
] (4)

其中，

yi = {( xi0,yi0,xi1,yi1,…,xin,yin )|i ∈ ( t0,tf ) } (5)

是某一未来时刻下，所有被预测的车辆的未来

轨迹。

2　轨迹实时预测网络模型

时空 Transformer 网络模型如图 2 所示，主要

由 3 个部分组成：输入特征表示、时空 Trans‐

former 编码器和时空 Transformer 解码器。首先，

通过预处理车辆的历史特征数据，构建了一个时

空矩阵，并将其映射到更高维的特征空间中。在

编码阶段，采用了空间自注意力机制，该机制能

够精确捕获车辆在同一时间内的空间相互作用。

此外，还引入了时间自注意力机制，以捕捉每一

车辆在连续时间帧内的时间依赖关系。这些机制

的结合，通过可分离卷积进一步提炼出精细的时

空特征。在解码阶段，本文设计的时空 Trans‐

former 解码器不仅利用编码器提供的时空特征，

还结合了先前的预测坐标，以精细化输出嵌入。

特别地，引入了时间掩码自注意力技术，该技术

确保了模型在计算注意力得分时仅考虑历史信息，

x
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从而提高了预测的准确性和可靠性。最后，通过

轨迹生成器，该模型能够输出所有车辆的未来运

动轨迹。该模型在处理复杂的交通场景时，展现

了卓越的性能，特别是在捕捉车辆间的复杂交互

和预测长期轨迹方面。

2.1　网络输入的时空矩阵构建

在对数据集进行预处理后，分别在时间和空间

上建立矩阵，然后组成在N个车辆和T帧下的时空

图 G = (V,E )。其中，V = { xit|i ∈ (1,N ),t ∈ (1,T ) }

表示节点集，包含了所有车辆的特征向量；边集E

则有2个子集，分别表示同一帧内不同车辆之间的

联系以及连续帧中同一车辆的联系边，前者空间图

记为Es = {( xit,xjt|i,j ∈ (1,N ),t ∈ (1,T ) ) }，后者时间

图记为ET = {( xit0
,xit1

)|i ∈ (1,N ),t0,t1 ∈ (1,T ) }。2种

边集构建方法具体如下。

1) 空间图构建。为提升空间自注意力机制在

计算注意力得分时的效率，采用图的方式表示车辆

间的相互作用。首先通过建立一个三维的布尔类型

矩阵来编码任意车辆在时刻 t的连接状态，即在某

时刻 t下，首先计算每个车辆的中心位置。

dij = ( xti
- xtj

)2 + ( yti
- ytj

)2 (6)

其中，dij表示节点 i与节点 j之间的欧氏距离。

然后判断2个车辆是否邻接。若它们之间的中

心距离小于或等于某个阈值 k，则强调它们之间的

相互作用，并将边联系关系Aij设为正确，否则设

置为错误。

Aij =
ì
í
î

ïï

ïï

正确,dij ≤ k

错误,dij > k
(7)

其中，k为距离阈值。

空间图如图3所示，这个三维矩阵代表了时空

图的建立，其中，T代表历史时间，N代表最大可

见车辆数量，Aij 代表某个时刻下 2 个车辆是否

邻接。

2) 时间图构建。为确保时间掩码自注意力机

制仅考虑历史时间的车辆及其特征，从而有效地计

算注意力得分，引入了信息屏蔽技术。具体实现包

括建立一个二维的布尔类型矩阵，在历史时刻 t下，

若某个车辆在研究范围内，则将边联系关系设置为

正确，否则设置为错误。时间图如图4所示，Ait代

表 t时刻下节点 i是否在研究范围内。

2.2　时空Transformer编码器

时空Transformer编码器主要由空间自注意力、

时间自注意力和可分离卷积组成，并插入残差连接

和层归一化，帮助信息在网络中更好地传递和流

动，提高网络的鲁棒性和学习能力。

1)空间自注意力。如图 5所示，对于时刻 t场

景的每个节点 i，都可以通过线性投影计算出它们

的查询向量Q、键向量K和值向量V。

Qt
i = Wqht

i (8)

K t
i = Wkht

i (9)

V t
i = Wvht

i (10)

其中，ht
i为输入嵌入，Wq为查询权重矩阵，Wk为

键权重矩阵，Wv为值权重矩阵。

然后，求得节点 i和节点 j之间的空间注意力

得分

mt
ij = Qt

i K
t
j (11)

再将所有节点 j到节点 i的注意力得分在空间边

的权重上归一化并求和得到节点 i的单个注意头
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head t
i = softmax ( )mt

ij

dK

Vj (12)

其中，dK为键向量的维度。

重复以上提取单个注意头的过程，将这些单个注

意头连接，并投射到具有完全连接层的输出嵌入中。

MultiHead t
i = Wo·concat ( [ head t

i0
,…,head t

ih
]) (13)

其中，Wo为权重矩阵，concat表示直接拼接。

空间多头注意力考虑了车辆之间的欧氏距离，

也处理了复杂场景下车辆的交互性，因此能够清晰

地反映车辆之间的逻辑关系。

2) 时间自注意力。如图6所示，时间自注意力

计算了不同时刻下同一车辆的时间注意力得分。与

空间自注意力类似，时间自注意力用到了多头注意

力，其不同点在于计算的是同一个节点在不同时间

下的注意力得分，如式(14)所示。

headi = softmax ( )Qi K
T
i

dK

Vi (14)

然后计算其多头注意力得分为

MultiHeadi = Wu·concat ( [ headi0
,…,headih

]) (15)

3) 可分离卷积。对比全连接网络，可分离卷

积[16]有着更好的感受野效果和泛化能力，更少的

参数量和计算量，故选择可分离卷积代替全连接

网络。

交通场景的复杂性和流通性，使得交通参与者

之间不可避免地形成了紧密的时空联系，为了深入

挖掘交通参与者的时间特性和空间特性，并准确捕

捉路网的时空属性，本文方法将需要融合的特征直

接拼接。

2.3　时空Transformer解码器

为使得将时空 Transformer编码器输出轨迹的

相对位置信息有效传递到时空Transformer解码器

中，需要对输出嵌入添加位置编码。

PE( pos,2i ) = sin

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷pos

10 000
2i

dmodel

(16)

PE( pos,2i ) = cos

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷pos

10 000
2i

dmodel

(17)

其中，pos 是位置信息， i 是维度，dmodel 是 output 

embeddings的总维度。

对比时空 Transformer编码器中的空间自注意

力和时间自注意力，时空Transformer解码器使用

了时空掩码自注意力来确保只能考虑时刻 t之前的

历史时间，使得预测结果仅依赖已生成的输出轨

迹。与时空Transformer编码器相同，采用了可分

离卷积，并在时空掩码自注意力与可分离卷积之间

插入了多头注意力，对时空Transformer编码器的

输出进行多头注意力计算。

为了最小化预测轨迹与真实轨迹之间的差值，

采用L2-loss函数。

Loss = ∑
t = t1

T

|Y t
pred - Y t

GT |2 (18)

其中，Y t
pred和Y t

GT分别表示 t时刻下车辆的预测位置

和真实位置。

3　实验与分析

3.1　数据预处理

模型在美国公共数据集NGSIM上进行了评估，

NGSIM数据集的收集是通过设置视频摄像头和传

感器来实现的，涵盖了美国加利福尼亚州南行的详

细车辆轨迹信息US-101数据集和旧金山湾区东行

的详细车辆（包括轿车、摩托车、卡车）轨迹信息

I-80数据集等，US-101数据集的研究区域如图7所
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图5　t时刻下的空间自注意力示意
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图6　同一车辆在不同时间下的自注意力示意
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示，研究长度为 2 100 ft（即 640.08 m），包括 5条

主要车道。图8为 I-80数据集的研究区域，其研究

长度为 1 650 ft（即 502.92 m），有 6个车道和 2个

汇接出入口。 

US-101 和 I-80 数据集由 6 个 15 min 的子集组

成，每个子集的 20%组成测试集，其他数据则划

分为训练集和验证集，并采用留出法从训练集中分

离出 20%作为验证集。为了与文献[6]中的实验保

持一致，采用了相同的降采样频率，即降采样2倍。

此外，为了更好地体现不同车辆的异质性，网络输

入特征除了车辆 ID、帧 ID和坐标以外，还额外选

取了车辆的长度、宽度、速度、类型信息。所有长

度单位均由英尺转换为米，以统一数据格式。

3.2　实验实施细节

实验在一台运行Ubuntu 16.04操作系统的台式

计算机上执行，该计算机配备了 2.30 GHz Intel

（R） Xeon（R） Gold 5218 CPU、32 GB 内存和

NVIDIA Tesla V100-SXM2显卡。实验基于PyTorch

框架实现，采用6层堆叠的时空Transformer编码器

和解码器。模型优化采用Adam算法，设置学习率

为0.001。

实验采用均方根误差（RMSE）来计算历史轨

迹误差，计算式为

RMSEt =
∑
i = 1

N

[ ( xti - x′ti )
2 + ( yti - y′ti )

2 ]

N
(19)

其中，xti 和 yti 表示在 t时刻下预测的编号为 i的车

辆的轨迹坐标，x′ti和y′ti表示 t时刻下预测的编号为

i的车辆的真实的轨迹坐标，N代表 t时刻下所预测

轨迹的车辆的总数，RMSEt表示 t时刻下的指数均

方误差。

用平均位移误差（ADE）和最终位移误差

（FDE）2 个指标来评估模型最终的性能，其中，

ADE为预测时间内预测位置与真实位置的平均欧氏

距离，FDE为ADE的最后一项。显然，ADE显示了

平均的预测性能，FDE则反映了端点的预测精度。

ADE =
∑
t = 1

T

RMSEt

T
(20)

FDE = RMSET (21)
其中，T表示未来可预测的最大时间间隔。

3.3　实验结果对比与分析

本节引入了几种基线方法及一些先进方法，并

与基于时空Transformer的网络模型进行比较，验

证所提模型的有效性。

等速卡尔曼滤波（CV）：一种用等速卡尔曼滤

波来预测未来轨迹的基线方法。
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原始长短记忆网络（V-LSTM）：一种基于

LSTM编码器-解码器框架的基线方法。

生成式对抗网络 GAIL-GRU[26]：一种用生成

式对抗学习模型来预测车辆未来轨迹的方法。

社会池化-长短期记忆网络（CS-LSTM）[13]：

使用卷积社会池化层，从车辆的历史轨迹中提取特

征，实现了推断相互依赖的相邻车辆的运动。为了

更好地满足当前自动驾驶领域的需求，基于时空

Transformer的网络模型实现了对所有车辆未来轨

迹的实时预测，而其他模型则只是预测了目标车辆

的未来轨迹，未能充分考虑对周围车辆的交互感

知。对比结果如表1所示，所提模型无论是在哪个

预测时域上的表现都优于其他模型，特别是在长时

间预测上有更大的优势，与CV 和V-LSTM相比，

ADE分别提高了38.3%和33.9%，FDE分别提高了

44.2%和 40.5%；与GAIL-GRU和CS-LATM相比，

ADE分别提高了 19.5%和 7.5%，FDE分别提高了

20.8%和 14.6%。实验数据表明，所提模型在轨迹

预测的准确性方面具有明显优势。

3.4　模型参数研究

根据 1.1节的讨论，若两辆车的中心距离小于

或等于阈值 k，则强调它们之间的空间关系，反之

则不强调。实验选择了5、15、25、35 m作为邻接

阈值 k的不同取值，并进行了相应的实验，结果如

图 9所示。当阈值 k为 5 m和 10 m时，评价指标表

现不佳，并且从图9可以看出，过小的阈值导致车

辆的空间交互性有一定程度的削弱，从而影响了实

验效果。当 k取35 m时，评价指标略高于25 m时，

这表明过大的邻接距离可能引入了冗余和无效车辆

信息，干扰了模型的预测，在一定程度上影响了车

辆轨迹预测的精度。基于上述分析，k=25 m是一

个合适的邻接距离选择。

3.5　轨迹预测结果可视化

本节对模型预测的未来轨迹进行可视化，以更

好地展示实验结果。所有结果数据均取自NGSIM

数据集，选取2个场景，分别为车辆稀疏场景和车

辆密集场景，结果如图 10所示。车辆稀疏场景如

图10(a)所示，此场景3辆车的交互较少，基于时空

Transformer的网络模型可以更专注于单一车辆的

运动状态，展现出较高的预测准确性。图 10(b)为

车辆密集场景，可以看到，中间两车道密集地行驶

着6辆车，其中一辆车行驶过程中企图变道但看到

邻接车道有车辆靠近后又迅速取消了变道，这对基

  表1　基于时空Transformer的网络模型与其他模型在

US-101和 I-80数据集下的比较

模型

CV

V-LSTM

GAIL-GRU

CS-LSTM

时空Transformer

ADE

3.42

3.19

2.62

2.28

2.11

FDE

6.68

6.27

4.71
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3.73
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于时空Transformer的网络模型的预测产生了极大

的挑战。得益于时空注意力机制，基于时空Trans‐

former的网络模型还是成功预测了取消变道，虽然

与真实轨迹有所偏差，但还是能通过车辆间的交互

及时做出反应。此外，尽管车辆密集场景下不确定

性变得更多，基于时空Transformer的网络模型仍

能保持一定的预测精度，适应车辆密集场景的

需求。

4　结束语

在深入研究了国内外对轨迹预测的工作现状

后，发现目前大部分研究工作都围绕着单个车辆或

者局限于单一场景的轨迹预测。为了更准确地实时

预测车辆在复杂交通情况下的轨迹，提出了基于时

空Transformer的网络模型，该模型的核心优势在

于能够捕获所有车辆之间的空间交互作用和时间依

赖性。具体方法包括：利用输入车辆的历史特征信

息构建时空矩阵，并通过空间自注意力、时间自注

意力、时空掩码注意力等在空间层面上对每一个交

通参与者之间的潜在关系进行深度挖掘，在时间层

面上进行潜在关系表征，并通过特征融合完成对时

空特征的提取，最终输出所有车辆的预测轨迹。基

于时空Transformer的网络模型在NGSIM数据集上

进行了训练和验证，结果表明，与现有的模型相

比，该模型在高速公路这样的交通环境下优于现有

模型。然而，该模型在其他交通环境，例如十字路

口、人行道等的适用性尚未得到验证。未来的工作

重点是将该模型进行更广泛的验证。该模型尽管在

某些情况下预测性能有所提升，但是否能够完全满

足车联网的实时性要求，仍存在一定的不确定性，

未来将进一步优化，以确保其在各种交通环境和条

件下都能达到所需的实时响应水平。
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