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摘要

在混合动态交通环境中，准确地预测周围车辆长期范围内的运动轨迹是自动驾驶车辆（AV）实现合理行
为决策和保障行车安全不可或缺的前提条件之一。本文提出了一种车辆长期轨迹预测的概率框架，由驾
驶意图推理模型（DIM）和轨迹预测模型（TPM）组成。DIM基于动态贝叶斯网络进行设计和应用，用于准
确推断车辆潜在的驾驶意图。文中所提出的DIM结合了基本的交通规则和车辆多维运动信息。为了进
一步提高轨迹预测精度并实现预测不确定性识别，本文开发了基于高斯过程（GP）的TPM，综合考虑了车
辆模型的短期预测结果和运动特性。最后，在高速换道场景下进行仿真验证，说明了新方法的有效性。
通过与其他先进方法进行对比，展示并验证了该框架在车辆长期轨迹预测任务中的优异性能。
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1. 引言

近年来，对自动驾驶广泛而深入的研究在不同领域受

到了广泛关注，特别是在智能交通领域。如何获得全面的

态势认知和对周围随驾驶意图动态环境的深入理解是实现

完全自动驾驶的主要挑战之一。为了解决这个问题，一个

可行的解决方案是预测周围车辆的运动轨迹，从而可以对

自动驾驶车辆周围的环境进行预期评估，避免即将发生或

潜在的驾驶风险[1‒2]。

基于多车交互感知的轨迹预测是目前研究的热点之一

[3‒4]，而在当前实际的混合交通环境中，大多数自动驾

驶车辆（AV）在没有车车或车路通信技术的支持下无法

感知远距离或盲区车辆的运动状态。因此，本文的工作集

中在从自动驾驶车辆的视角对前方或相邻车辆进行轨迹

预测。

一些研究人员已经对车辆轨迹预测展开了相关研究并

取得了一定的成果。目前，主要应用于该研究领域的方法

可分为三类[5‒7]：基于车辆模型的车辆轨迹预测、基于

驾驶意图的车辆轨迹预测和基于深度学习的车辆轨迹预

测。基于车辆模型的预测方法是一种简单直观的方法[8]。

它仅使用基本的车辆运动模型，包括车辆运动学模型，如

恒定速度（CV）模型、恒定加速度（CA）模型和恒定转

弯率和加速度（CTRA）模型[9]，以及车辆动力学模型，

如二自由度“自行车”模型[10]。考虑到模型不确定性的

影响，可以将多种滤波算法应用于这些线性或非线性车辆

模型，如卡尔曼滤波（KF）、扩展卡尔曼滤波（EKF）
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[11]、无损卡尔曼滤波（UKF） [12]和粒子滤波（PF）

[13]。通常，此类方法利用了车辆物理学运动规律，可以

在短期范围内（一般预测时域小于1 s [5]）取得良好的预

测性能。然而，由于缺乏对车辆高级语义信息的考虑，这

种方法对车辆的长期预测是不充分的。这里需指出的是，

如果预测时域小于 1 s，则定义为短期预测，如果预测时

域超过2 s，则定义为长期预测。

至于基于驾驶意图的预测方法，它假设车辆未来的运

动轨迹与车辆驾驶意图的倾向是一致的[5,14]。因此，这

类研究方法需要首先识别车辆驾驶行为或意图，然后进行

轨迹预测[15‒16]。具体来说，常见的判别分类器，如支

持向量机 [17]，和相关生成模型，如隐马尔可夫模型

（HMM）[18]，经常被用于车辆的驾驶意图识别。有关此

内容的完整描述和先进研究可以在文献[6,19‒20]中找到。

基于识别后的车辆驾驶意图进行轨迹预测的方法，主要包

括基于运动模式的方法，如高斯过程（GP）[21‒22]，和

其他基于意图的预测方法[23]。Li等[24]使用高斯混合模

型将车辆轨迹分为几种典型模式，根据这些模式，从GP

中进行交通建模和运动不确定性的表征。Schreier等[23]

建立了一个贝叶斯网络来推断每辆车的驾驶意图和动作，

通过整合随机元素的运动规划方法，建立了一个概率轨迹

预测模型（TPM）。一般来说，虽然基于驾驶意图的预测

方法容易出现预测初期精度低的问题，但由于使用了车辆

的高级语义信息，它比较适用于具有不确定性的车辆长期

轨迹预测。

此外，还有几种预测方法将车辆模型和驾驶意图识别

模型结合起来进行轨迹预测[25‒27]。Houenou等[25]预测

轨迹时考虑了车辆运动学和意图识别，提高了在短期和长

期范围内的预测精度。在文献[26]中，Xie等使用交互式

多模型进行轨迹预测，该模型结合了车辆运动学模型和意

图模型，在较长的预测时域范围内实现了更准确的轨迹预

测。但是，这些方法仍然存在一些不足。大多数模型参数

需人为调整，且未考虑车辆运动特性（图1）对预测精度

和不确定性的影响。

关于基于深度学习的预测，该类轨迹预测框架主要基

于深度神经网络，如卷积神经网络（CNN）、循环神经网

络（RNN）、长短期记忆网络（LSTM）或它们的组合网

络结构[28‒33]。文献[28]构建了一个采用卷积社会池的

LSTM编码器-解码器模型，该模型可以在预期轨迹上生

成多模态预测分布。文献[29]引入了基于RNN的编码器-

解码器架构，编码器学习先前轨迹的模式，而解码器则用

于创建轨迹序列。Yan等[30]开发了一个基于LSTM的编

码器-解码器框架，并引入两种空间注意力机制以提高预

测精度。Mo等[31]使用CNN-LSTM预测网联车辆的交互

感知轨迹，通过 LSTM对车辆状态进行个性化预测[32‒

33]。虽然这些方法适合处理车辆间的交互作用，并且在

长期预测中表现良好，但难以引入交通规则或车辆模型来

提高预测合理性和预测精度。

本文的研究对象主要集中在非网联混合交通环境中的

自动驾驶车辆，因此难以提供这些基于深度学习的模型所

需的多种环境信息。另外，无论被预测车辆的行为是否受

到其他因素的影响，其历史运动轨迹始终客观存在，可以

利用其实际历史运动信息来判断被预测车辆的趋势。

本文提出了不确定条件下车辆轨迹预测的综合方案。

本文的主要贡献简要总结如下：

（1）提出了一种由车辆模型和自然驾驶数据驱动的车

辆长期轨迹预测的概率框架。整体概率框架具有可解释

性，可以减少数据依赖性并处理动态环境中的预测不确

定性。

（2）设计了一种驾驶意图识别模型（DIM），用于揭

示和推断有关驾驶意图和运动特性的车辆高级语义信息，

同时考虑了基本交通规则及车辆基本纵横向运动元素。

（3）综合考虑车辆的运动特性并集成基于车辆运动学

模型的短期预测结果，开发了TPM，保证整体预测过程

图1. 车辆运动特性的图示。黄色的是自动驾驶车辆AV，蓝色车辆是其中一个将被预测的周围车辆。在特定的驾驶意图下，被预测的车辆可能具有各

种运动动作。在本文中，将这一特性定义为车辆运动特性。
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的精度。

本文的其余部分组织如下：第 2节概述了系统框架；

第3节和第4节详细介绍了方法设计的细节，包括驾驶意

图识别模块和轨迹预测模块；在第5节中使用自然驾驶数

据集进行方法验证分析与比较；第6节中进行了总结。

2. 系统框架

本文的研究目标是让自动驾驶车辆在复杂的交通环境

中具有更好的态势认识能力。例如，自动驾驶车辆需要在

预测相邻车辆的未来运动轨迹后进行行为决策与轨迹规

划。现有的车辆轨迹预测方法有多种类型，但缺乏考虑很

大程度影响最终预测精度的多种综合因素。本文在非网联

混合动态环境下，将显著影响因素总结为两类：包括车辆

驾驶意图和运动特性在内的高级语义信息，以及包括车辆

物理运动和交通规则在内的基础语义信息。

本文的研究提出了一种概率性轨迹预测框架，将车辆

运动特性和基于语义信息（包括物理运动和交通规则）整

合起来。通过该框架，AV可以预测周围车辆的长期运动

轨迹，从而在交通环境中做出合理的决策。所提框架如

图2所示，主要由驾驶意图识别模块、基于车辆模型的预

测模块和长期轨迹预测模块组成。其中，自然驾驶数据用

于提供必要的环境信息，这些信息可以基于序列聚类算法

对车辆驾驶意图和运动特性进行分类。

驾驶意图识别模块的主要目标是通过DIM生成驾驶

意图和运动特性的概率。首先，基于动态贝叶斯网络定

义了DIM的结构。然后，可以通过数据训练学习DIM的

参数。最后，给定预测车辆的历史和环境信息，输出

DIM的概率推断结果。基于车辆历史运动信息，可以通

过车辆运动力学模型在短期内做出较为准确的轨迹预测。

通过建立非线性车辆模型，利用滤波算法处理车辆的历

史轨迹点，并生成车辆未来的短期预测位置点，这里将

滤波后的历史轨迹点和未来的短期预测点均称为“支

撑点”。

对于长期轨迹预测模块，首先，根据DIM的推理结

果构建基于GP的TPM。然后，使用数据学习的方法获取

模型参数。最终，通过融合短期支撑点预测具有确定性描

述的未来车辆的长期运动轨迹。因此，TPM是进行车辆

长期轨迹预测的最终模型，DIM是驾驶意图推断不可或

缺的部分。

图2. 用长期车辆轨迹预测的概率框架图。详细介绍了驾驶意图识别模块、基于车辆模型的短期预测和基于高斯过程的长期轨迹预测模块，并解释了

它们之间的逻辑关系。参数的定义可以在相应的章节中找到。
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3. 驾驶意图识别模块

驾驶意图识别模块旨在识别车辆驾驶意图和运动特性

概率，这些概率将用作后续轨迹预测模块的输入。此模块

主要包括DIM构建、模型数据训练和模型概率推理这三

部分内容。

3.1. DIM构建

首先根据动态贝叶斯网络理论[34]定义了DIM结构。

基于一阶马尔可夫链假设，将DIM构造为有向无环图模

型。要确定动态贝叶斯网络的结构，需要首先定义先验网

络和转移网络。先验网络定义了初始时间 t=1时各节点之

间的连接关系，转移网络定义了相邻时间 t和 t+1之间各

节点间的连接关系。

图3展示了DIM的转移网络结构，它包含两种类型的

节 点 ： 隐 藏 节 点 {H1H2M1 M2} 和 观 测 节 点

{O1O2O3 O4}。具体来说，{H1H2}节点分别表示高级

语义信息、驾驶意图和运动特性；{M1 M2}用于表示混合

参数。{O1O3 O4}节点表示观测到的运动变量，其中包

含纵向或横向位置、速度或加速度；节点{O2}将由一个

四维向量 o2 表示，由布尔值组成，表示它是最左侧还是

最右侧的车道，以及左侧或右侧是否有相邻的车辆。如果

{O2}值为[0011]，则表示车辆不在最左侧或最右侧车道

上，但其左侧和右侧都有相邻车辆。如图1所示，被预测

的蓝色车辆所在的车道不是最左侧或最右侧的车道。但

是，被预测车辆的左侧和右侧都存在白色车辆。在真实的

驾驶环境中，车辆的历史轨迹有时会偏离车道中心线，导

致对车辆驾驶意图的错误识别。因此，在DIM中引入基

本道路或驾驶规则信息，以提高DIM对驾驶意图识别的

合理性和准确率。

定义DIM的网络结构后，可以设置DIM的联合概率分

布和条件概率分布（CPD）。DIM可以建模为时间 t下一组

随机变量的随机过程 Z t= {H t
1H

t
2M

t
1 M

t
2 O

t
1O

t
2O

t
3O

t
4}。

变量在时间T内的联合概率分布定义如下：

P(Z 1:T )== ∏
t = 1

T ∏
i = 1

N

P ( )Zi
t| Pa(Z t

i ) （1）
式中，P表示概率；Z t

i 表示时间 t下的第 i个节点；Pa(Z t
i )

是网络中Z t
i 的父节点；N表示变量Z t中包含的节点数。

DIM中的CPD可以分为三种类型的矩阵：隐变量的

先验分布矩阵π、隐变量的转移矩阵A和观测矩阵B。前

两个矩阵表示如下：

π = {π i}π i =P (H 1
i ) i = 12

A = {ai}ai =P (H t + 1
i |H t

i ) i = 12 （2）
式中，{π1π2}表示节点{H1H2}在时间 t=1时的先验概率；

{a1a2}表示节点{H1H2}在时间 t和 t+1之间的转移概率。

最后一个矩阵B可以表示为：

B = {bi}bi =P (M t
i |H t

i ) i = 12

b3 =P (Ot
2|H

t
1 ) ; b4 =P (Ot

1|H
t

1 M t
1 )

b5 =P (Ot
3|H

t
1 H t

2 ) ; b6 =P (Ot
4|H

t
2 M t

2 ) （3）
式中，{b1b2}表示节点{H1M1}、{H2M2}在时间 t下的条

件概率。同样地，{b3b4b5b6}表示时间 t 下观测节点

{O1O2O3 O4}和隐藏节点{H1H2M1 M2}之间的条件

概率。

对于公式（3）中的条件概率 b3，需要根据当前驾驶

环境引入交通规则的约束。以高速公路场景为例，当被预

测车辆处于最左侧或最右侧车道时，其驾驶意图为左换道

或右换道的概率为零，当被预测车辆的左侧或右侧车道有

相邻车辆时，其驾驶意图为左换道或右换道的概率为零。

对于图 1中被预测的蓝色车辆，其左右两侧均有相邻车

辆，因此它驾驶意图为左换道或右换道的概率b3为零。这

些条件概率将影响随后的概率推断。

需注意的是，这里假设 CPD 中的参数是时不变的，

且由于节点{O1O3 O4}是连续变量，因此{b4b5b6}可以

使用高斯分布表示。

3.2. 模型数据训练

在DIM中指定了各个CPD后，{πAB}中的参数定义

为模型的参数 λ。模型数据训练的任务是给定观测节点

{O1O2O3 O4}的观测序列O= {ot=ot
i}  (t=1:T; i=1234)，

学习模型参数λ。由于O中可能存在缺失数据，可以利用

最大似然识别方法（MLE）和期望最大化算法（EM）

图3. 基于动态贝叶斯网络的DIM设计结构。正方形和圆形分别表示离

散节点和连续节点；无阴影和有阴影的节点分别表示隐藏节点和观测节

点。网络中的节点表示各个预定义的变量，节点之间的箭头连接表示条

件概率分布（CPD）。

4



[35]来优化并获得λ，主要包括计算期望值和最大化期望

值这两个步骤。

首先，将似然函数F(λ)定义为：

F ( λ) =P (O | λ ) =∑
S

P ( )OS | λ （4）
式中，S是隐藏节点{H1H2}的状态序列，S = {st = st

i}  (t =

1:T; i = 12)。

然后，使用初始化参数
-
λ，在条件分布P (S|λ̄O)下，

完全似然函数 logP (SO|λ)的期望可以表示为：

R ( λ|-λ ) =Ε [ log P(SO|λ)|
-
λ O ] =

∑
S

P (S | -λ O ) log P ( )OS | λ （5）
式中，E [ × ]表示期望函数。

为了计算R ( λ|λ̄)，使用前向-后向算法[35‒36]。相关

的正向变量αt(st )和后向变量β t(st )可以表示为：

αt(st ) =P (O1:tS t = st| λ )
β t(st ) =P (O t + 1:T| S t = stλ ) （6）

αt(st )和 β t(st )的具体计算过程见文献[35]，文献[35]

推导了HMM的前向-后向算法。使用詹森不等式[35,37]对

公式（6）进行R ( λ|λ̄)最大化，得到模型参数λ。模型训

练任务可以看作对似然函数F(λ)的带约束优化问题，因此

可以使用拉格朗日乘子法来构建标准拉格朗日优化问题，

以查找新的模型识别参数λ。整个迭代过程如算法1所示。

3.3. 模型概率推理

利用从模型训练中得出的模型参数λ，可以对DIM进

行概率推断，包括对驾驶意图和运动特性的推断。这部分

旨在给定时间T内的观测序列O的情况下，找到最可能的

状态序列S。

首先，使用贝叶斯公式定义一个临时变量 rt(st）：

rt(st ) =P (S t = st|O1:Tλ ) = P ( )O1:T| S t = stλ P ( )S t = st

P ( )O1:T| λ
 （7）

式中，P (S t = st|O1:Tλ)表示在给定O1:T和模型参数λ的情

况下，St在时间 t下处于状态 st的概率。

然后，使用公式（6）中的变量 {αt(st ) β t(st )}， rt

（st）可以表示为：

rt(st ) == αt( )st β t( )st

∑stαt( )st β t( )st
（8）

最后，通过求解以下优化问题，可以计算出时间 t下

最可能的状态St 。整个过程在算法1中进行了描述。

S t = arg max
st

(rt(st ) ) （9）

4. 轨迹预测模块

轨迹预测模块的目的是根据DIM输出的车辆驾驶意图

和运动特性识别概率，对预测车辆进行概率性长期轨迹预

测。本节将主要关注基于车辆模型的预测、TPM构建和概

率性轨迹预测这三个方面。接下来，将进行详细介绍。

4.1. 基于车辆模型的预测

如前所述，基于车辆模型的方法在短期预测方面具有

优势。这里将使用CTRA运动学车辆模型[9]来获取支撑

点作为轨迹预测模块的输入，包括滤波后的历史轨迹点和

未来短期范围内的轨迹点。

首先，状态空间和状态转移的表达式如下：

s (t ) = ( xyvaθω) T

s (t +Dt ) = s (t ) +Ds (t ) （10）
式中，( xy)分别表示车辆的纵向和横向位置；(va)分别

表示车辆在行驶方向上的速度和加速度；(θω)分别表示

车辆的横摆角和横摆角速度。此外，Δt 是指运行周期，

与数据采样频率一致，Δs(t)可以通过公式（11）获得：

算法1　DIM的数据训练和概率推理

Data training:

1

2

3

4

5

6

7

8

9

Probabilistic inference:

10

11

12

13

14

15

16

17

Initialize λ0, convergence threshold ε and the observation se‐

quence O = {ot = ot
i}  (t = 1:T; i = 1234)

for j = 1:n do

 Calculate the expectation: R ( λj|λj - 1 ) =Ε [ log P(SO|λj )|λj - 1O ]
 MaximizeR ( λj|λj - 1 ) using Jensen’s inequality theory

 Output the model parameter λj

  if | log P (O|λj ) - log P (O|λj - 1 ) | < ε then

  λ¬ λj

  end if

end for

Initialize λ and the observation sequence O = {ot = ot
i}  (t = 1:T; i =

1234)

for t = 1:T do

 Calculate the forward variable: αt(st ) =P (O1:tS t = st| λ )
 Calculate the backward variable: β t(st ) =P (Ot + 1:T| S t = stλ )
 Calculate the interim variable: rt(st ) == αt( )st β t( )st

∑
st

αt( )st β t( )st

 Calculate the most likely state:S t = arg max
st

(rt(st ) )
end for

Output the most likely state St
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0
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0

(11)

为了解决模型的不确定性，使用UKF算法处理历史

轨迹点和未来轨迹点[38]。具有不确定性的状态和观测表

达式可以描述为：

s (t +Dt ) =w (t ) + q (t )
g (t ) = h (t ) + r (t ) （12）

式中，w(·)是运动函数；q(·)是系统噪声函数，此处定义为

高斯噪声；g 是观测空间；h(·)是观测函数；r(·)是观测

噪声。

然后，通过迭代状态表达式可以计算滤波后的历史轨

迹点{xhf = x1:tyhf = y1:t}和未来短期范围内的预测点{xsf =

xt:t +Dtysf = yt:t +Dt}。其中，t是当前时间；Δt是短期预测时

域；下标hf表示历史轨迹点序列，sf表示未来的短期轨迹

点序列。此外，上述方法适用于车辆横向运动预测，如换

道轨迹预测。由于车辆纵向运动的预测较为简单，选择带

有KF的CA模型来生成轨迹点{xhfyhf}和{xsfysf}。有时，

很难预测车辆的横摆角和横摆角速度，可以用{xhfyhf}间
接计算得到。

4.2. TPM构建

在这里，将为每类驾驶意图和运动特性构建 TPM。

例如，给定一个特定驾驶意图和运动特性下的车辆轨迹数

据集 D = {( x i = x1:Ti

i yi = y1:Ti

i ) i = 1:N}（其中 N 表示轨迹数

量，Ti 表示第 i 条轨迹的长度），通过假设{x = fx(t ) y =
fy(t )}，可以表示一个概率分布P ( f = { fxfy}| D )。然后基

于GP [39]，使用在有限时间内定义的参数分布构建TPM，

该分布由均值向量u和协方差矩阵K组成：

f N (uK ) u = {m (t ) t = 1:T}
K = {κ (titj ) ij = 1:N} （13）

式中，符号 f和N表示车辆轨迹和高斯分布函数；m (·)是
均值函数；κ是一个正定核，表示函数值在时间 ti和 tj之间

的依赖关系。

由于观测数据可能有噪声，因此将噪声的协方差矩阵

表示为K' =K + σ 2
n IN，其中，σn是噪声标准差，IN是单位

矩阵。对于从高速换道场景中获得的车辆换道轨迹，其均

值和协方差函数可以表示如下：

m (t ) = a0 + a1t + a2t
2 + a3t

3 + a4t
4 + a5t

5

κ (tt') = σ 2
f exp ( - 1

2l2 (t - t') 2 ) + σ 2
n δ tt' （14）

式中，均值函数表示为五次多项式，其参数为 a =

{a0a1a2a3a4a5}，利用该曲线可以获得连续平滑的车

辆轨迹，且车辆运动的速度和加速度也是连续的；k =

{ℓσfσn}是协方差函数的参数，其中平方指数核因其良好

的平滑性能而被采用；δtt 是克罗内克函数。

同样地，对于从直行场景中得到的轨迹，可以将均值

函数更改为线性曲线。建立TPM后，需要确定模型的参

数 θ = {ak}。学习合适的 θ值至关重要，因为最终的轨迹

预测精度直接取决于TPM参数的合理性。为了使预测结

果更加合理可靠，可以从训练数据D中学习参数，而不是

人为定义θ。

接下来，将介绍参数学习的过程。以横向运动为例，

首先，相应的对数边际似然L(θ)可以表示如下：

L (θ ) =- 1
2

log | K + σ 2
n IN | - N

2
log (2π ) -

1
2 ( y - u) T( )K + σ 2

n IN

-1( )y - u (15)
然后，可以使用公式（14）对 L (θ )的偏导数进行优

化来获得{ak}的参数{θaθk}：

(16)
最后，利用基于共轭梯度的优化方法来有效地计算出

最优模型参数。至于纵向运动，其模型参数学习类似于横

向运动的情况。

4.3. 概率性轨迹预测

在这里，将首先介绍基于TPM的轨迹预测。以横向

轨迹预测为例，用 y表示已知的观测轨迹点，y*表示未知

的未来轨迹点，其联合概率密度可以表示为：

( )y

y*
~N (( )uy

u*
y

( )Ky  K
*
y

K *
y

T K **
y ) (17)
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式中，(uyKy )表示 y的均值和方差；(u*
y K

**
y )表示 y*的均

值和方差；K *
y 表示y和y*之间的协方差。

然后，在其基础上融合车辆的支撑点。新的观测点将

被 y′=yhf +ysf取代。此外，对于纵向预测，新的观测点将

被x′ =xhf +xsf所取代。之后，给定y′下获得y*的条件预测

概率可以由下式表示：

p ( y*|y') =N (u*
y +K *

y
T K -1

y ( y'- uy ) 
K **

y -K *
y

T K -1
y K *

y ) (18)
最 后 ， 可 以 从 公 式 （18） 中 的 均 值 函 数 u*

y +

K *
y

T K -1
y ( y'- uy )获得车辆长期的预测轨迹点，相应的预测

不确定性可以用公式 （18） 中的协方差函数 K **
y -

K *
y

T K -1
y K *

y 来描述。由于每个时刻的预测点服从高斯分

布，因此轨迹点的横向不确定性可以用相关方差的值来表

示。同样地，在计算纵向轨迹预测时，可以使用相同的方

法来获得条件预测概率p ( x*|x')。最后，通过计算p ( x*|x')
和 p ( y*|y')，可以得到长期范围内车辆的轨迹预测点 p

（xt:T,yt:T）。整个车辆轨迹预测的计算过程如算法2所示。

5. 实验

由于直行和换道是在自然驾驶过程中最常遇到的驾驶

行为，因此在本节中，将在高速公路场景中充分验证所设

计和开发的DIM和TPM。根据本文所提出的贡献点，将

验证所提DIM的优越性。然后，从不同的方面展示TPM

的整体性能。

首先，介绍数据处理方法，包括驾驶意图的标定和运

动特性的分类。然后，将展示 DIM 的推理概率结果和

DIM的性能评估结果。最后，对TPM的轨迹预测结果进

行展示和分析。此外，将进一步评估和对比模型和方法的

性能，以证明所提方法的有效性。

5.1. 数据处理

在这里，使用来自德国高速公路的自然驾驶轨迹数据

集——highD数据集[40]来验证所提出长期轨迹预测方法的

有效性。highD数据集包含来自110 000辆车在6个不同地

点采集长达16.5 h的测量数据。此外，它还记录了5600个

完整的换道场景数据。与常用的Next Generation SIMura‐

tion (NGSIM)数据集相比，highD数据集中的车辆具有更

合理的速度分布，更贴近真实的驾驶环境。因此，可以为

所构建的DIM和TPM完成模型训练或学习。训练和测试

集主要包括三个部分：驾驶意图的校准、运动特性的校准

以及观测变量的确定。对于测试集，仅包含观测变量。

首先，根据高速公路场景，将驾驶意图分为左换道、

直行和右换道这三类。当车辆的横向偏移相对于车辆运动

的平均横向位置超过 0.1 m时，定义为换道的起始时间。

对于驾驶意图的校准，将起始时间之前的轨迹定义为直线

行驶阶段，将其之后的轨迹定义为换道阶段。

然后，进行运动特性的校准。由于很难直接校准这个

抽象变量，因此采用基于 k-means的序列聚类算法对运动

特性进行分类[41]。通常，聚类数C很难确定，因为它不

是概率模型，也没有似然性。因此，使用均方误差

（MSE）来解决此问题，见式（19）：

MSE (QC ) = 1

||Q ∑
ciÎQ



 


c i - c i

Ù
2 (19)

式中，Q表示轨迹样本；ci 表示Q中的第 i个轨迹样本；

聚类中心 ci

Ù
可以从以下公式导出：

c i

Ù
= udi

di = argmin
c

 c i - uc

2 (20)
式中，uc表示第c个聚类中心；udi

表示最优聚类结果（即

第di个聚类中心）。

随后，使用横向加速度序列进行运动特性的聚类，左

换道情况下的聚类结果如下所示。通过图 4（a）所示的

横向加速度序列数据，可以使用聚类算法尝试不同的K

值，并分别计算MSE。根据图 4（b）中的展示结果，聚

类中心的数量可以设置为 3，对应于误差曲线中的拐点。

因此，运动特性可以通过三个聚类中心来表示，如图 4

（c）所示。这些曲线的波峰和波谷之间的差异可以从图中

清晰地看出。蓝色曲线表示运动特性1；黄色曲线表示运

动特性 2；橙色曲线表示运动特性 3。类似地，可以在右

算法2　车辆概率性轨迹预测

Input: ( xyva) 1:t
, driving intention probabilityP t

Intent, and motion charac‐

teristic probability P t
Mcharact

Output: prediction points( x t:Tyt:T )
1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

if the probability of lane keepingP t
Lk =max{P t

Intent } then

Calculate the points based on CV and KF: {xhfyhf},{xsfysf}
else

Calculate the points based on CTRA and PF: {xhfyhf},{xsfysf}
end if

Output the input of TPM: y′ = yhf + ysf, x′ = xhf + xsf

Calculate the most likely characteristic:P t
max _ Charact =max{P t

Mcharact }

Calculate the most likely intention:P t
max _ Intent =max{P t

Intent }

Select θ to match P t
max _ Intent and P t

max _ Charact

Calculate trajectory prediction points (xt:T, yt:T) using p ( x*|x') 
and p ( y*|y')
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换道的情况下获得相应的聚类中心，如图4（d）所示。

最后，根据模型的不同要求确定观测变量。通过上述

方法可以得到TPM对应的训练和测试集，其中包含不同

驾驶意图和运动特性下的位置序列（x,y）。但是，为了准

备DIM的训练和测试集，需要定义DIM中节点的运动变

量{O1O3O4}。由于运动特性主要由横向和纵向加速度

（ax,ay）决定，因此驾驶意图可以由横向位置y、横向速度

vy 和横向加速度 ay 进行表征，相关节点设置为 {O1 =

(axay ) O3 = vyO4 = ( yay )}。需注意的是，此设置情况是

尝试多种不同组合后的经验结果。最后，可以获得用于

DIM训练的状态和观测序列（S,O）。

5.2. DIM的结果分析和估值

通过数据处理的结果，可以从DIM的训练集中学习

DIM参数。然后，使用第2节中描述的方法进行模型概率

推理。随后，利用测试集评价推理结果的性能。如图5和

图6所示，分别展示了左换道和右换道情况下的结果，带

颜色的虚线表示驾驶意图或运动特性随时间变化的概率，

黑色实线表示车辆的真实横向位置或横向加速度。此外，

驾驶意图的概率如图 5（a）和图 6（a）所示，运动特性

的概率如图5（b）和图6（b）所示。

接下来，将定量分析DIM的性能，因为它是TPM的

基本输入，对轨迹预测精度有重大影响。由于图 5和图 6

中的彩色线在换道时波动不频繁，因此仅使用准确率评估

DIM。如果一个特定序列的识别概率超过90%，将其定义

为正确识别的情况。为了进一步展示所设计的DIM模型

的性能，将其与传统的模型进行了比较，包括HMM、具

有高斯混合输出的HMM模型（GMM-HMM）[34,42]，以

及本文之前所构建的驾驶特性和意图识别（DCIE）模型

[37]。DIM模型的统计结果如表 1所示，可以看到，DIM

模型对驾驶意图和运动特性的准确率分别达到 94.5%和

92.3%，而 DCIE 模型的结果分别为 92.4% 和 90.1%。此

外，HMM 和 GMM-HMM 的精度都低于所设计的 DIM

模型。

为了进一步证明引入交通规则后DIM模型对驾驶意

图5. 在左换道场景下DIM的概率结果。（a）驾驶意图的概率；（b）运动特性的概率。

图4. （a）左侧换道情况下横向加速度序列数据；（b）不同聚类数的MSE变化；（c）左换道情况下运动特性的聚类中心（Lcl-1、Lcl-2和Lcl-3分别代

表左换道过程中的运动特性1、2和3）；（d）右换道情况下运动特性的聚类中心（Lcr-1、Lcr-2和Lcr-3分别表示右换道过程中的运动特性1、2和3）。
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图识别的准确率能得到提高，测试了在图3中删除节点Ot
2

后的模型。该模型用于驾驶意图识别的准确率为93.87%，

相比之下，DIM模型提高了0.67%。因此，本文所提出的

引入交通规则信息的模型具有更高的识别准确率。

综上所述，所设计的DIM模型可以有效地推断出驾

驶意图或运动特性的概率。从可视化结果来看，DIM模

型具有良好的响应特性，与其他模型相比，在推理能力和

识别准确性方面也有更大的优势。

5.3. TPM的结果分析和比较

如前所述，每个TPM对应于一个特定的驾驶意图和

运动特性。因此，给定TPM的训练集，可以从数据中学

习每个TPM的模型参数。

基于所提出的方法，进行车辆长期轨迹预测主要有三

个过程。首先，通过 DIM 可以确定驾驶意图概率超过

90%时的开始时刻。之后，可以确定该时刻下最可能的驾

驶意图和运动特性。然后，根据最可能的结果选择相应的

TPM模型。通过选择的TPM和对应的车辆模型，进行最

终的概率性轨迹预测。

在左换道的场景下，所提出的轨迹预测方法的结果如

图7所示。在图7（a）中，展示了在开始时刻前一秒下的

预测结果。可以看到，图7中的观测点是基于车辆模型的

预测模块输出的轨迹点。由于在开始时刻下车辆左换道意

图的概率超过 90%，因此可以通过TPM预测未来的长期

轨迹，如图 7（b）所示。此外，由于在开始时刻车辆左

换道和直行意图的概率均低于50%，可以通过所提出的方

法进行多模态轨迹预测[图7（a）]。需注意的是，在处理

直行场景时，应该选择CV模型作为车辆模型。

此外，在图 7中可以发现，基于TPG的预测质量将

随着观测到的序列的增加而提高。由于所提的TPM是基

于GP设计的，因此当提供额外可靠的已知观测点时，模

型性能将得到改善。而基于车辆模型预测获得的支持点，

不仅可以获得更可靠的历史轨迹预测点，还可以利用短

期预测点增加已知观测点序列长度，从而提高预测

精度。

在图8中，展示了基于历史观测序列的预测轨迹的不

确定性区域，这些区域用紫色椭圆表示，其横轴表示纵向

不确定性，纵轴表示横向不确定性。根据第 4节TPM的

理论部分可知，每个时刻的预测点服从高斯分布，根据公

图6. 在右换道场景下DIM的概率结果。（a）驾驶意图的概率；（b）运动特性的概率。

表1　不同模型的准确率对比结果

Accuracy rate

Driving intention

Motion characteristic

Model

HMM 

(%)

86.10

81.90

GMM‒HMM 

(%)

90.40

89.20

DCIE (%)

92.40

90.10

DIM 

(Ours) (%)

94.50

92.30

图7. 所提轨迹预测方法在左换道场景下的验证结果。（a）在开始时刻前一秒下的轨迹预测结果；（b）开始时刻下的轨迹预测结果。红色实心方块表

示起点，四边形表示预测车辆；蓝线表示观测点，黑线表示真实的未来轨迹；红线表示左换道预测轨迹；橙色线表示直行预测轨迹。LK：直行；

Lcl：左换道。
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式（18）可以得到每个点的纵向和横向方差。方差值用于

确定椭圆中轴的长度。如图8所示，由于不确定性随时间

的推移而上升，椭圆逐渐扩大。此外，图8和图9中的真

实未来轨迹总是被不确定性区域所包围，这表明所提预测

方法能够提供预测不确定性范围的合理描述。

为了对所提预测方法进行综合的分析与评价，使用其

他两种轨迹预测方法进行比较。第一种是基于车辆模型的

预测；第二种预测方法基于DIM和TPM，但不使用车辆

模型。实际上，第二种方法是基于车辆驾驶意图的预测方

法。图9（a）、（b）说明了左换道和右换道意图下轨迹预

测的对比结果。

如图9所示，基于车辆模型的预测（蓝线）在短期内

具有较高的精度，但在长期内具有较低的精度。相比之

下，基于驾驶意图的预测（橙色线）在长期内具有良好的

性能，并且能够保证整体准确性。对于所提出的方法，通

过结合车辆模型，进一步提高了整个过程的预测精度。此

外，TPM使用协方差函数在不确定性描述方面具有优势。

如图9所示，此方法产生的不确定区域比第一种方法产生

的不确定性区域更合理和可靠。

为了评估预测性能，使用了两个评估准则对结果进行

分析，即平均位移误差（ADE）和最终位移误差（FDE）

[43]。表2展示了使用不同预测方法对ADE/FDE的比较评

估结果。在整个预测过程中ADE/FDE的趋势对应于上述

三种方法的分析，最佳结果在表中以粗体展示。在第1节

中，提到了三种不同类型的轨迹预测方法：基于车辆模型

的预测、基于驾驶意图的预测和基于深度学习的预测。在

表2中，将比较三种预测方法，第一种对应于基于车辆模

型的预测，第二种和第三种对应于基于驾驶意图的预测。

在表3中将展示所提方法与基于深度学习的预测方法之间

的比较。

在表2中，第二种是所提出的方法没有结合车辆运动

学模型的情形。从表 2中可以看到，在预测时间为 1 s和

2 s时，没有结合车辆模型的方法，其ADE分别为0.204 m

和 0.367 m，比所提方法的结果（0.196 m和 0.288 m）分

别高出 4.08% 和 27.43%。此外，对于在第 4 秒和第 5 秒

时，所提方法的ADE分别为 0.972 m和 1.261 m，比第一

种方法的结果（1.945 m 和 3.179 m）分别低 50.03% 和

60.33%，比第二种方法的结果（1.056 m和1.401 m）分别

低 7.95%和 9.99%。同样地，与其他方法相比，所提方法

的 FDE 都较低。因此，与不使用车辆模型的方法相比，

所提方法在短期和长期内都提高了预测精度。同时，与基

于车辆模型的方法相比，所提方法在很大程度上提高了长

期轨迹预测的准确性。因此，整合基于车辆运动学模型的

短期预测结果，TPM 可以提高整个预测过程的预测

图9. 不同车辆轨迹预测方法的比较。（a）左换道的情况；（b）右换道的情况。蓝色阴影部分表示基于模型的预测不确定性区域，红色阴影部分表示

所提方法的预测不确定性区域，橙色线表示不使用车辆模型方法的预测结果。

图8. 所提轨迹预测方法的不确定性区域表示。（a）左换道的情况；（b）右换道的情况。红色实心方块表示起点；蓝线表示观测点；黑线表示真实的

未来轨迹；红线表示预测轨迹。紫色表示从公式（18）中的协方差函数获得的预测不确定性描述；横轴表示纵向不确定性；纵轴表示横向不确定性。
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精度。

上述分析表明了所提概率性长期轨迹预测框架的有效

性。为了进一步说明所提方法的优势，表3展示了在公共

highD数据集中与其他先进预测方法的比较结果，ADE的

最佳结果以粗体标记，次优结果用下划线标记。其中，使

用卷积社会池的Seq-to-Seq方法来自文献[30]。可以看到，

这种方法在长期范围内具有较高的预测精度（预测时长大

于 2 s），但在短期范围内具有较低的精度（预测时长为

1 s）。然而，第二种和第四种方法在开始时表现优异，但

在最后阶段表现不佳，这解释了短期和长期预测精度难以

平衡的问题。虽然第三种基于带有车道注意力机制的

LSTM编码器-解码器模型在第4秒和第5秒内实现了最佳

结果（一个可能的原因是测试集的差异），但前3 s内的精

度低于所提方法。

为了进一步验证此方法在整个预测时域中的优势，定

义了一个综合评估指数（CEI）：整个预测周期内ADE的

平均值。CEI可以表示如下：

CEI =
1
T∑

i = 1

T

ADE ( )i （21）
式中，T 是总预测时间；ADE(i)表示第 i 个预测时间的

ADE值。

在表3中可以看出，不同方法在不同预测持续时间下

的预测性能存在明显差异。CEI可以有效地衡量某种预测

方法在短期和长期内的综合预测效果。当预测时域为 5 s

时，较优方法的CEI值为 0.792，而所提方法的最佳CEI

值为 0.634，比它提高了 19.5%。因此，在整个预测时间

内，所提方法比其他方法具有明显的优势。

综上所述，所提轨迹预测方法在短期和长期内都能获

得良好的预测性能。与其他方法相比，所提方法的有效性

和可靠性更好，能够保证更高的预测精度，并在整个预测

过程中可以更合理地描述预测不确定性。

6. 结论

本文提出了一种车辆长期轨迹预测的概率框架，通过

结合基本环境信息和高级语义信息来预测周围车辆的长期

轨迹。该框架由两个重要部分组成：基于动态贝叶斯网络

的DIM，其中包含物理运动和交通规则信息；以及基于

GP的TPM，综合考虑车辆运动特性和短期预测结果。本

文首先使用预测车辆的历史数据来获得驾驶意图和运动特

性的概率，同时考虑了基本的交通规则信息。根据上述结

果，可以融合车辆的物理运动特性预测车辆未来的轨迹。

此外，由于本文提出的预测框架是概率性的，因此可以呈

现预测不确定性区域的描述。

在公共highD数据集上的验证表明，所提出的框架在

高速公路场景下是有效可靠的。与其他方法相比，该模型

具有以下优点：①可解释的概率性框架，保证预测的准确

性和可行性；②处理序列数据的能力，能够充分利用由驾

驶意图和运动特性组成的高级语义信息；③为自动驾驶系

统提供更好的场景理解。在未来的工作中，本文将扩展车

辆轨迹预测框架以适应更复杂的场景，并考虑采用预测结

果来识别碰撞概率。通过考虑车辆之间的动态交互，本文

可以为自动驾驶提供早期预警信息。此研究在某些方面还

需要进行一些改进，由于DIM的结构是根据经验人为构

表2　不同方法的ADE/FDE（m）比较

Method

Mode-based method

Our method without model

Our method

Prediction horizon

1 s

0.184/0.204

0.204/0.349

0.196/0.237

2 s

0.306/0.548

0.367/0.503

0.288/0.415

3 s

1.163/1.724

0.629/0.891

0.502/0.667

4 s

1.945/2.751

1.056/1.322

0.972/1.138

5 s

3.179/4.363

1.401/1.771

1.261/1.474

表3　不同方法的ADE/CEI（m）比较

Method

CS-LSTM [28]

L-RRNN [29]

LSTM encoder‒decoder model-lane attention [30]

3D CNN-LSTM [3]

Ours

Prediction horizon

1 s

1.18

0.22

0.69

0.26

0.18

2 s

1.16

0.63

0.66

0.65

0.29

3 s

1.22

1.31

0.69

1.20

0.50

4 s

1.44

2.22

0.83

1.91

0.97

5 s

1.77

3.38

1.09

2.74

1.23

CEI

1.354

1.552

0.792

1.352

0.634

CEI: comprehensive evaluation index; CS-LSTM: LSTM with convolutional social pooling; L-RRNN: relational RNN with per lane embedding; 3D CNN-

LSTM: LSTM with 3D convolutional kernel layers.
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建的，因此在模型结构的调整上需耗费大量时间。为使本

文的概率性预测框架具有良好的可扩展性，仍在进行进一

步的改进，包括模型结构的自学习和优化，以及将这种方

法应用于更复杂的场景。本文还将在中国高速公路上对真

实车辆进行实验，希望验证本文所提模型在中国高速公路

场景中的性能。
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