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摘 要 精准地感知周围车辆的未来行动对自动驾驶的安全性保障有着至关重要的作用，本文主要关注于多车长

时间轨迹预测这一复杂问题。已有的轨迹预测方法可以大致分为联合预测和边际预测两类，尽管联合预测方法在

多车问题上能取得更好的场景一致性，但这两类方法都在长时间预测上存在局限，因为它们无法模拟驾驶员决策

随时间的变化。在本文中，我们提出了全新的联合预测方法（TPP），方法的核心是其中的轨迹后处理模块。该模

块利用注意力机制构建不同车辆间的交互，通过单车多编码的设计模拟车辆行驶中决策的更新，最终利用解码器

生成具有场景一致性的多车轨迹。我们分别在短时预测数据集和长时预测数据集上对方法进行了评估，并与主流

的轨迹预测方法进行了对比。结果表明，TPP 方法取得了更好的性能表现。 
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Abstract  Precisely perceiving the future actions of surrounding traffic agents is critical for ensuring the safety of autonomous 

vehicle. This paper mainly focuses on the complicated problem of long-term multi-agent trajectory prediction. Existing 

trajectory prediction methods can be categorized into joint prediction and marginal prediction. Although joint prediction 

methods achieve better scene consistency in multi-agent scenarios, both of them fail to reach satisfactory results in long-term 

prediction tasks due to their inability to capture changes in driver behavior over time. In this paper, we introduce a novel joint 

prediction method called Trajectory Prediction through Post-processing (TPP). The core of this method is the trajectory post-
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processing module, which utilizes attention mechanisms to model interactions among different vehicles. By representing a 

single vehicle with multiple embeddings, the module also simulates the changes in behavior during driving. With the help of 

post-processing module, our method is able to generate consistent multi-agent trajectories. We evaluate TPP on a short-term 

prediction dataset and a long-term prediction dataset separately, comparing it with mainstream trajectory prediction methods. 

The results indicate that TPP achieves better performance. 

Keywords vehicle trajectory prediction, long-term joint prediction, trajectory post-processing, deep learning, attention-

mechanism 

 

在自动驾驶领域中，轨迹预测技术能够极大地提

高系统的安全性
[1]
。利用轨迹预测方法对周边车辆的意

图进行感知，能有效地帮助自动驾驶车辆规划出更为

安全的行驶路线
[2]
。本文研究的核心问题是多车长时间

轨迹预测任务，该任务的难点主要体现在2个方面。首

先，提出的方法需要保证场景中所有车辆的预测轨迹

具有一致性，即轨迹之间不会发生碰撞；其次，要求

模型在长时间的预测任务中仍然能够保持较高的准确

度，即预测的轨迹不会偏离车道。现有的轨迹预测方

法一般都关注于短时间单车预测问题
[3-13]
，这类方法也

被称作边际预测方法。如图 1(a)所示，模型会独立地

为车辆 A和车辆 B分别生成一黄一绿两条预测轨迹，预

测多条轨迹的目的是覆盖目标车辆所有可能的行驶方

向，从而模拟人类驾驶员的主观随机性，这种预测方

式在轨迹预测领域被称为多模态预测。 

然而将边际预测模型直接应用于多车预测任务会

带来一些问题。在边际预测方法中，不同车辆对未来

行为的决策彼此独立，这导致生成的未来轨迹间缺乏

足够的交互，从而难以保证多车轨迹间的一致性。如

图 1(b)所示，以两辆车的预测场景为例，红色车辆和

蓝色车辆各自获得了一组多模态轨迹，但由于双方都

无法得知对方会采取怎样的驾驶策略，因此最终很可

能会产生不合理的全局场景。例如，两辆车可能都选

择激进的策略而发生碰撞，也可能都选择礼让的策略

而产生不符合现实的预测。 

为了解决上述问题，许多研究提出了联合预测方

法。这些方法通常是在1个边际预测模型的基础上增加

了车辆决策的交互机制，以确保不同车辆的预测轨迹

之间具有一致性，如图 1(c)所示。目前的联合预测方

法主要可以分为两类：基于条件预测的方法和基于模

 

 

图 1 轨迹预测任务示意图 

Fig.1 Schematic of trajectory prediction task 

(a)多模态预测 (b)多模态联合预测 (c)多模态边际预测 (d)长时间轨迹预测 



 

 

态选择的方法。基于条件预测的方法
[14-17]
首先会预测不

同车辆的优先通行关系。对于高优先级的车辆，这些

方法会直接利用预训练的边际预测模型生成未来轨迹；

对于低优先级的车辆，方法中会以高优先级车辆的隐

变量作为解码器的条件输入，以此构建高优先级车辆

对它的影响。而基于模态选择的方法会假设不同车辆

的多模态边际预测之间存在一种无冲突的组合方式。

这类方法通过深度神经网络对车辆的不同模态进行评

分，为每辆车选取不会与其他车辆发生冲突的模态，

从而确保整个预测场景的一致性。 

尽管联合预测方法在多车预测任务中取得了不错

的效果，但它们仍然无法很好地适用于长时间的预测

任务。如图 1(d)所示，在更长时间的预测中，目标车

辆的周边环境可能会发生很大的变化，例如附近出现

新车辆，或者目标车辆驶入了新道路。这些环境变化

导致目标车辆的决策需要实时进行调整，但目前的联

合预测方法并不能满足这样的需求。它们只能够根据

历史信息做出仅适用于当前时刻的决策，而基于这种

决策生成的长时间预测轨迹不可避免地更容易偏离车

道以及互相碰撞。 

为了提升模型在长时间预测任务中的性能，本文

构建了一种基于场景上下文信息的联合预测方法

(trajectory prediction through post-processing, 

TPP)。与传统的联合预测方法相比，TPP 采用了轨迹后

处理这一全新的技术路线，充分地利用了目标车辆周

边的场景信息，以确保模型能够在多车和长时间这两

种预测任务上都取得较好的性能。首先，TPP 使用 1 个

预训练的模型为场景中的每辆车生成多模态的边际预

测，对车辆的决策进行初步的判断。接着，TPP 通过轨

迹后处理模块对生成的轨迹做进一步修正。后处理模

块可以分为场景元素交互、时序信息融合和轨迹解码 3

个部分。场景元素交互部分的作用是构建不同时刻多

车行为决策之间的交互，以及地图信息对目标车辆的

影响。在每个预测时间步上，这部分网络会根据初步

预测的未来轨迹，筛选出该时刻目标车辆附近的环境

信息，包括周边车辆的未来轨迹和周围车道的位置。

接着利用注意力机制计算这些因素对车辆策略的影响，

以得到目标车辆在该时刻的特征编码。每辆车在不同

时间步上的编码代表了车辆基于不断变化的场景信息

做出的不同决策，这种多编码的设计体现了车辆行驶

策略的更新。随后，时序信息融合部分会收集同一车

辆的所有编码，通过注意力机制构建联系，保证不同

时刻上车辆行为决策的连贯性。最后，解码器将不同

时刻的编码转换为目标车辆在不同时刻的位置坐标，

并组合成为一条完整的预测轨迹。 

对于我们的工作，主要的贡献可以总结为如下三

点：首先，我们首次提出了基于注意力机制的轨迹后

处理方法，实现了多车任务中车辆策略之间的交互。

这种后处理方法与已有的条件预测方法和模态选择方

法有着显著的区别，代表了一种全新的联合预测方式。

其次，我们的方法通过单车多编码的设计实现了车辆

决策随时间的更新，在长时间的预测问题中取得了良

好的效果，并有效减少了车辆碰撞和偏离道路的情况。

最后，我们分别在长时间预测和短时间预测2个任务上

进行了实验，证明了我们的方法不仅在长时间预测任

务中相对于基线算法取得了显著的性能提升，而且仍

然能够有效地应用到短时间预测任务中。 

1. 车辆轨迹预测算法 

 在这一节中，我们将对轨迹预测方法进行详细介

绍。目前，主流的轨迹预测模型主要可以视作由3个部

分组成：对周边环境信息的编码，不同车辆之间的交

互建模，以及预测轨迹的生成。接下来，我们将对这 3



 

 

个部分依次进行介绍。 

1.1 环境信息编码 

 轨迹预测算法首先需要感知目标车辆的状态以及

周围的环境。模型进行预测所需的输入信息通常包括

目标车辆及其周边车辆的历史轨迹，以及附近的地图

信息。对于这些信息，主流的表征方式可以分为栅格

化和向量化两种。栅格化方法会将上述的输入信息以

图片或图片序列的形式输入，并使用基于卷积神经网

络的模型对输入进行编码。文献[3,15,18-19]中地图

信息会直接以图片的形式输入，文献[20-21]中车辆历

史轨迹信息也同样被转换为图片或矩阵序列的输入形

式。而向量化方法
[6,12,22]

利用了场景中各个元素的方向

性特征，将历史轨迹以及车道走向等信息转换为了向

量集的形式。这种稀疏编码的表示方式更加简洁高效，

并且具有更强的可解释性，从而能够更好地反映数据

的内在特征。文献[22]使用图神经网络对向量集内的

交互和向量集间的交互进行建模，该方法的网络结构

在许多其他模型中也得到了广泛应用
[4,7-8,14,16]

。文献[5]

将车道分为多个首尾相接的车道段，然后使用多尺度

卷积网络学习车道图中的节点表征，在文献[9-11]中

也使用了类似的车道表征方式。由于我们的方法主要

关注于多车的预测问题，采用向量的表征形式更有利

于模型捕捉场景中的结构化信息，从而更好地建模车

辆间的交互情况。 

1.2 车辆交互的建模 

 按照模型中不同车辆之间交互的程度，轨迹预测

可以分为边际预测和联合预测两类。在边际预测方法

中，模型主要对车辆的隐变量进行处理，通过更新这

些隐变量实现不同个体之间的交互，这个过程中使用

的较为广泛的网络结构包括图神经网络
[5,12,15,23-25]

和基

于注意力机制的网络
[6,26-31]

。而联合预测方法的特点在

于模型能够建模车辆在未来时刻的交互，目前的联合

预测方法主要可以分为两类。首先是基于条件预测的

方法
[14]
，这类方法会预训练1个神经网络，用于判断场

景中不同车辆间的优先级关系。接着，它们先对高优

先级的车辆进行边际预测，再以高优先级车辆的轨迹

或编码作为低优先级车辆预测的条件输入。文献[15-

17]在文献[14]的方法上进行了延伸，文献[15]通过有

向无环图构建了多辆车的链式影响关系，实现了场景

中所有车辆的联合预测；文献[16]中改为在预测车辆

目标点的过程中进行条件预测，而不是在生成轨迹的

时候；文献[17]则根据影响时长，选取低优先级车辆

中影响力最大的1个模态进行条件预测，从而降低了多

模态问题下条件预测的复杂度。另一类是基于模态协

调的方法
[23,27,32-33]

，这类方法以多模态的边际预测模型

为基础，利用深度神经网络计算不同车辆不同模态之

间的匹配关系，并为每辆车的每个模态输出对应的评

分，最终每辆车都会通过评分选择恰当的模态，实现

不同车辆之间的联合轨迹预测。这类模态协调的方法

通常需要假设在整个场景的预测中，存在一个或多个

不会出现冲突的车辆模态组合。但以上两种联合预测

方法都无法对长时间预测任务中目标车辆周边环境的

变化做出合理的应对。因此，我们的方法选择通过轨

迹后处理的方式，在实现联合预测的同时，提升模型

在长时间预测任务上的性能。 

1.3 生成轨迹 

 轨迹预测模型中的解码器负责将车辆的特征向量

转换为相应的预测轨迹，并可以按照是否基于目标点

生成轨迹分成两类。文献[4,7-10,16,34]都是典型的

基于目标的预测模型，它们会首先预测车辆在几秒后

所处的位置，再根据这个位置和特征向量将中间的轨

迹补全。文献[7-8]会沿着车辆所处的道路搜寻，以道



 

 

路上的位置作为车辆目标位置的候选；文献[4,9-10]

则会计算出车辆最终位置的热力图分布，再利用启发

式的算法从分布中采样可能性较高的目标点作为候选。

也有许多的轨迹预测方法没有使用基于目标位置的方

法。文献[3,26,35-39]考虑到轨迹信息为时序序列的

特点，使用了循环神经网络和基于注意力机制的神经

网络作为解码器的结构，通过自回归的方式得到车辆

位置或车辆加速度的序列。文献[17,40]利用扩散式模

型进行轨迹生成，文献[41]通过在解码器部分引入礼

貌值的概念实现车辆驾驶风格的控制。文献[5-6,27-

28]使用了相对简单的多层感知机（Multi-Layer 

Preception,MLP）网络，解码器直接以车辆的隐变量

作为输入，输出向量的中包含了车辆每个未来时刻的

预测信息。基于目标点的轨迹生成方法在数据预处理

阶段操作较为复杂，这导致模型在处理新数据时需要

花费大量时间。而在大部分的方法中，使用MLP作为解

码器仍然能够取得较好的效果。鉴于更为复杂的网络

结构会带来更高的时间复杂度，TPP 的解码器也选用了

MLP 的结构。 

2. 方法 

本章中会对提出的 TPP 方法进行详细的介绍，图 2

展示了该方法的整体结构。首先，根据环境中的历史

轨迹信息以及道路信息，使用预训练的骨架网络进行

初步的边际预测，并通过启发式的方法，利用预测轨

迹推断出未来时刻可能存在交互的车辆。接着，使用

后处理模块，根据上一步计算出的车辆间关系和地图

道路信息，对原始的预测轨迹进行修正与改进，从而

实现车辆决策的交互与更新。本章首先会在2.1节介绍

后处理模块前进行的准备工作，包括场景信息的向量

化表示、骨架网络的介绍以及车辆间交互关系的计算

方式，接着在3.2节详细介绍后处理模块的设计思路以

及网络结构，最后在3.3节介绍整个方法的训练过程。 

2.1 前期准备 

场景信息的向量化表示 

首先，为了避免生成的轨迹与其他车辆发生碰撞，

模型需要知晓目标车辆以及周围车辆的运动态势；其

次，为了防止预测轨迹偏离车道，模型还需要感知车

辆周围的环境情况。从以上两点出发，TPP 方法的原始

输入信息主要包括了车辆的历史轨迹和场景的车道信

息，它们的数据格式可以用如下公式表示： 

𝑿𝑻 = {𝒙𝟏:𝒕
𝒊  , : 𝑖 ∈ {1,2, … , 𝑁}},      （1） 

𝑿𝑴 = {(𝑙𝜉 , 𝒂𝝃), 𝜉 ∈ {1,2, … , 𝑀}},     （2） 

其中，𝑿𝑻 和𝑿𝑴 分别代表了车辆的历史轨迹以及场景中

的道路信息。𝑁 是场景中车辆的数量，𝑀 是场景中车道

片段的数量，𝒍𝝃 和𝒂𝝃 分别是车道片段𝜉 的位置和义信信

 
图 2 TPP 方法的整体结构 

Fig.2 Framework of the TPP method 



 

 

息。𝒍𝝃 主要包含了车道片段中心线的结束点𝒍𝝃
𝟏 和𝒍𝝃

𝟎 ，而

𝒂𝝃 则包含了相应车道上的一些交通规则，例如车道的

限速、限制只能左转等等。在此需要注意的是，一个

车道片段只代表了一条车道中的一部分。通过这种分

割的方式，便能够用多个距离较短的直线车道对一条

距离较长的弧线车道进行表示。由于向量化的表示形

式能较好地保留原始输入的结构信息，因此这些信息

都会使用向量表示，车辆𝑖的历史轨迹会被表示为： 

𝑽𝑻
𝒊 = {𝒙𝒊

𝒕 − 𝒙𝒊
𝒕−𝟏}

𝑡=1

𝑇
.     （3） 

车道𝜉 会用结束位置减开始始位置作为向量形式的表示： 

𝑽𝑴
𝝃

= {(𝒍𝝃
𝟏 − 𝒍𝝃

𝟎, 𝒂𝝃), 𝜉 ∈ {1,2, … , 𝑀}}.  （4） 

由于向量化处理后会丢失绝对坐标的信息，场景中不

同元素之间的相对位置关系也会以向量的形式记录，

作为模型的输入，例如车辆𝑗 在时间步𝑡 中与车辆𝑖 的相

对位置为𝒙𝒕
𝒊 − 𝒙𝒋

𝒕。 

预训练的骨架网络 

TPP 首先会使用预训练的边际预测模型作为方法的

骨架网络进行初步的预测，再在这个基础之上对生成

的轨迹进行后续的处理。目前已经有了许多的边际预

测方法，综合从性能以及推理速度两方面考虑，TPP 最

终 选 择 了 文 献[8]提 出 的 分 层 向 量 变 换 器

(hierarchical vector transformer, HiVT)模型作为

骨架网络。HiVT 通过向量的形式表征了车辆轨迹、道

路走向等场景信息，并使用以注意力机制为核心的网

络结构对这些信息进行综合，最后通过MLP解码器生成

单个目标车辆的多模态轨迹预测。这样的多模态预测

在单车问题中十分常见，例如在包含了𝑁 辆机动车场景

下，HiVT模型会为每辆车独立地输出𝐾个模态，分别得

到这𝑁 辆车的边际预测。但在多车预测的问题下，如果

直接将这𝑁 个𝐾 模态轨迹进行暴力组合，并从中挑选出

效果最好的组合作为多车预测的结果，那么方法将会

有𝐾𝑁的指数级别的复杂度。 

为此，TPP 对基于 HiVT 的骨架网络进行了两项改

进。首先，TPP 对骨架网络的解码器部分进行了重新设

计。在解码器中，骨架网络首先会通过MLP将目标车辆

的特征向量分化为多个编码，再根据这些编码生成对

应的多模态轨迹。其中，每个编码都对应着一种车辆

模态。相比于原先只通过单个特征向量预测多个模态

的方式，提前将信息特征进行分离的做法极大地降低

了不同模态间的相似性。其次，TPP 改变了骨架网络的

输出逻辑，骨架网络会将场景中的所有𝑁 辆车作作一个

整体，并为这个整体场景生成𝐾 模态的预测。通过这种

方式，我们巧妙地将多车模态组合的复杂度从𝐾𝑁 降低

为了𝐾 ，从而减少了模型训练和评估所需要的时间。在

具体实现中，这部分的改动主要体现在损失函数的计

算上，相应的内容会在 3.3 节中进行介绍。 

 

计算车辆间的交互关系 

 使用后处理模块对骨架网络生成的预测轨迹做进

一步处理之前，首先需要根据这些轨迹确定场景中哪

些车辆在未来时刻有着潜在的交互关系。参照文献

[14]，TPP 使用了启发式的方法进行判断。对于每一对

车辆(𝑖, 𝑗) 的未来轨迹{𝒚𝒊
𝟏:𝑻, 𝒚𝒋

𝟏:𝑻} ，计算它们轨迹在时空

上的最短距离： 

𝑑 = min
𝑡1,𝑡2

‖𝒚𝒊
𝒕𝟏 − 𝒚𝒋

𝒕𝟐‖.       （5） 

如果距离𝑑 于于个个值值，说明两辆车的轨迹有可能存

在重叠，便认定两车存在交互关系。即使两辆车在初

始时刻相距较远，这样的计算方式也能够有效地识别

出它们在未来时刻的交互，避免了目标车辆周围突然

出现未知车辆的情况。接着，会判断两车到达这个最

近距离的先后顺序，即计算如下 2个时间： 



 

 

𝑡1, 𝑡2 = argmin
𝑡1,𝑡2

‖𝒚𝒊
𝒕𝟏 − 𝒚𝒋

𝒕𝟐‖.    （6） 

因为时间更于的车辆会更先到达交互点，因此相对应

地也具有优先通行权。最终构建的交互关系可以作作 1

个有向图，图的节点代表了不同的车辆，边代表了车

辆间存在着交互关系，边的方向表示了两辆车之间的

通行优先级。 

2.2 后处理模块 

TPP 的轨迹后处理模块主要可以分为场景元素交互、

时序信息融合以及轨迹解码 3个部分。如图3所示，场

景元素交互部分指的是图中的场景编码器，它包含了

车辆-车辆编码以及车辆-车道编码两部分，它们分别

建模了特定时刻上不同车辆策略之间的交互，以及道

路信息对车辆决策的影响，保证模型能够很好地适应

存在大量交互的多车预测任务。该部分的输出是每辆

车在不同时间步上的编码，这些编码也代表了车辆不

断更新的行为决策。 

轨迹后处理模块接着会使用时序编码器构建这些

车辆决策之间的联系，进而保证模型生成的轨迹是平

滑的序列。通过为每辆车赋予多个编码，TPP 模拟出了

车辆驾驶员行为策略随时间的变化，从而摆脱了只依

赖历史信息进行长时间预测的局限性。最终，不同时

刻的车辆编码会通过解码器转变为目标车辆的预测轨

迹。 

注意到后处理模块的输入是上一步中骨架网络生

成的𝐾 模态场景预测。在测试或评估的时候，后处理模

块会对所有的模态进行计算；而在训练的过程中，只

会从中选择与真实场景最接近的1个模态计算损失函数

和反向传播，这也是轨迹预测方法中对于多模态任务

最常用的处理方式。受到个些图像降噪网络
[42]
的启发，

轨迹后处理模块的输出会与原始的输入轨迹相加，共

同组合为最终的预测轨迹，如图2所示。加入这种残差

连接的结构是为了使后处理模块能够更关注于学习目

标车辆受到的影响，从而得到更好的轨迹修正效果。

4.2 的实验部分也展示了这个结构对模型性能的有效提

升。接下来，在本节中将会依次介绍模型中车辆-车辆

编码、车辆-车道编码和时序处理模块的结构。 

由于本文的后处理模块主要基于注意力机制构建，

因此在此会先对本文中注意力机制的计算方式和意信

进行介绍。注意力机制的作用是根据不同元素的编码

向量计算它们之间的交互关系。例如总共有𝑁 个编码向

量，每个编码向量的维度为𝐷 ，便可以通过注意力机制

计算每个编码向量受到的其他𝑁 − 1 个向量的影响。从

具体计算的角度来说，注意力机制共有3个输入，分别

为查询矩阵，键矩阵和值矩阵，一般会将它们用字母𝒒 、

𝒌、𝒗代替。其函数可以写为如下的形式： 

𝒛 = Attention(𝒒, 𝒌, 𝒗).   （7） 

仍然以上述的计算N个编码向量之间互相影响关系的问

题为例，此时输入的𝒒矩阵，𝒌矩阵和𝒗矩阵都是维度为

[𝑁, 𝐷 ]的矩阵，即为𝑁 个维度为𝐷 的向量的叠叠。在注

意力机制的函数内部，首先会将3个输入向量分别与不

同的编码矩阵相乘： 

图 3 轨迹后处理模块 

Fig.3 Structure of trajectory post-processing module 



 

 

𝑸 = 𝒒𝑾𝑸,      𝑲 = 𝒌𝑾𝑲,      𝑽 = 𝒗𝑾𝑽,  （8） 

其中，𝑾𝑸 、𝑾𝑲 、𝑾𝑽 是维度为[𝐷, 𝐹 ]，参数各不相同

的矩阵，其作用为将输入向量从𝐷 维度升维到𝐹 维度。

接着，通过𝑸 矩阵和𝑲 矩阵的乘法计算不同元素加加影

响的权重，将权重归一化后与𝑽 矩阵相乘，得到其他元

素对目标元素的影响编码： 

𝒎 = ∑ softmax (
𝑸

√𝐹
𝑲𝑻) 𝑽𝑗 ,   （9） 

𝒎 是维度为[𝑁, 𝐹 ]的矩阵，该矩阵可以作作是𝑁 个维度

为𝐹 的编码向量，而每个编码向量则代表了其他𝑁 − 1

个元素对当前元素的影响。为了获取当前元素受到影

响后的状态，在注意力机制的最后会通过门函数的结

构将影响编码𝒎与原始的输入向量进行综合： 

𝒈 = sigmoid(𝑾𝐠𝐚𝐭𝐞[𝒒, 𝒎]),   （10） 

𝒛 = 𝒈 ⊙ 𝒒 + (1 − 𝒈) ⊙ 𝒎.   （11） 

其中，𝑾𝐠𝐚𝐭𝐞为参数待训练的矩阵，⊙代表了 2 个矩阵

之间每个元素的相乘。综上所示，注意力机制的作用

主要在于构建不同元素编码之间的关联关系，计算受

到其他元素影响后目标元素的编码。 

车辆-车辆编码 

这部分网络的主要目的是构建不同车辆在未来个

个时间步上的交互，从而使得不同车辆的行为决策具

有场景一致性。车辆-车辆编码器将会根据先前计算的

车辆间交互关系对相应的车辆信息进行处理。在时间

步𝑡 上，首先会以目标车辆在此时刻的速度向量计算其

隐空间编码𝒛𝒊
𝒕 。假设在先前的计算中，认为车辆𝑗 对车

辆𝑖 存在潜在的影响，那么会接着计算这个影响关系的

编码𝒛𝒊,𝒋
𝒕 ： 

𝒛𝒊
𝒕 = 𝜙center (𝑹𝒊(𝒙𝒊

𝒕+𝟏 − 𝒙𝒊
𝒕)),     （12） 

𝒛𝒊,𝒋
𝒕𝟏 = 𝜙nbr ([𝑹𝒊 (𝒙𝒋

𝒕𝟏+𝟏
− 𝒙𝒋

𝒕𝟏) , 𝑹𝒊 (𝒙𝒋
𝒕𝟏 − 𝒙𝒊

𝒕) , 𝑡1]),   

 𝑡 ≤ 𝑡1 < 𝑡 + 𝑇,   （13） 

其中𝜙center和𝜙nbr分别是 2个参数不同的 MLP 网络，𝑹𝒊

是基于车辆𝑖 的面向构建的旋转矩阵，其目的是将所有

的向量转换到车辆𝑖 的局部坐标系下。在建模车辆𝑗 对车

辆𝑖 的潜在影响时，会对车辆𝑗 从时刻𝑡 到最后一个时间

步𝑡 + 𝑇 之间所有的轨迹向量进行计算，得到多个时刻

的影响编码。相比于只使用时间𝑡 处的向量，这样做无

疑能够更好地对车辆𝑗 的意图进行表示。同时，为了区

分不同时刻上的编码，在计算时也加入了相对应的时

间步信息𝑡1。 

接着，会对𝒛𝒊
𝒕 和𝒛𝒊,𝒋

𝒕:𝑻 使用注意力机制进行进一步的

运算。由于这些编码存在不同时间和不同车辆这两个

维度，最终编码器使用了双层的注意力机制来构建交

互关系，如图 4 所示。首先利用注意力机制计算在𝑡时

刻车辆𝑗对目标车辆𝑖的影响向量𝒛̂𝒊,𝒋
𝒕 ：  

𝒛̂𝒊,𝒋
𝒕 = Attention(𝒛𝒊

𝒕, 𝒛𝒊,𝒋
𝒕:𝑻, 𝒛𝒊,𝒋

𝒕:𝑻),  （14） 

对所有的周边车辆𝑗 进行计算后，再使用一层注意力机

制的操作综合不同车辆的影响：  

𝒛̂𝒊
𝒕 = Attention(𝒛𝒊

𝒕, 𝒛̂𝒊,𝒋
𝒕 , 𝒛̂𝒊,𝒋

𝒕 ),    （15） 

经过车辆-车辆编码器的计算，场景中的𝑁 车都能各自

得到𝑇 个融合了交互信息的编码向量，这些向量可以合

写为𝒛̂𝟏:𝑵
𝒕:𝒕+𝑻。 



 

 

车辆-车道编码 

由于驾驶员需要尽可能地保证车辆行驶在车道的

中央，因此附近的车道信息同样会影响驾驶员的行为

决策，车辆-车道编码器便会建模这种影响。与车辆之

间的交互类似，车辆-车道编码器计算的是在时间步𝑡

时周围车道对目标车辆的影响。首先，将车道的位置

信息进行坐标转换，并计算出代表潜在影响的编码： 

𝒛𝒊𝝃
𝒕 = 𝜙lane([𝑹𝒊(𝒍𝝃

𝟏 − 𝒍𝝃
𝟎), 𝑹𝒊(𝒍𝝃

𝟎 − 𝒑𝒊
𝒕)]), （16） 

𝑹𝒊 是以车辆𝑖 的角度为参数构的的旋转矩阵，𝒍𝝃
𝟏 和𝒍𝝃

𝟎 分

别是车道𝜉 上 𝑗 个片段的结束位置和始始位置，𝜙lane

是MLP网络。后续的注意力机制的操作也与先前类似，

只是计算query向量时使用的是车辆间交互模块输出的

𝑧̂𝑖
𝑡 向量。最终，通过公式（13）、公式（14）、公式

（15）计算注意力机制，获取车辆𝑖 在时间步𝑡 上的编码

𝒉𝒊
𝒕 ∈ ℝ𝐸。 

时序处理 

经过 2 个编码器的计算，每辆车都得到了包含𝑇个

编码向量的序列𝑺𝒆𝒒𝒊 = {𝒉𝒊
𝒕}𝑡=𝑡0+1

𝑡0+𝑇  。这些编码向量经过

车辆-车辆编码器和车辆-车道编码器的计算，与附近

的车辆以及地图道路进行了充分的交互，代表不同时

刻目标车辆根据当前环境信息做出的决策。由于不同

的时刻的编码独立计算，它们彼此之间的信息可能存

在着一定的差异或冲突，直接根据这样的编码序列生

成轨迹可能导致最终性能的下降。为了建立编码序列

中不同元素之间的联系，我们在后处理模块的最后添

加了时序处理模块。该模块使用了注意力机制进行序

列内的自相关运算，但在公式（9）的计算中，额外添

加了 1个掩模矩阵： 

𝒎 = ∑ softmax (
𝑸

√𝐹
𝑲 + 𝑴𝒊𝒋) 𝑽𝑗 ,  （17） 

𝑴𝒊𝒋 = {
−∞     if 𝑖 < 𝑗;
0     otherwise,

    （18） 

添加掩模矩阵的目的是阻止序列中的元素与未来的信

息发生交互，从而保证模块的计算具有因果性。最终，

时序模块会输出目标车辆𝑖 在每个未来时间步上的信息

编码序列𝑺𝒆𝒒̂𝒊 = {𝒉̂𝒊
𝒕| 𝑡0 ≤ 𝑡 ≤ 𝑇} 。随后，后处理模块

通过MLP网络依次将每个时刻的编码解码为相对应的车

辆坐标，得到修正后目标车辆的未来预测轨迹。 

注意到在我们的方法在解码的步骤中，每个时刻

都会有1个对应的特征向量，而在自回归形式的解码器

中
[3,26,35-36]

，目标车辆不同时刻上的预测位置也是基于

不同的特征编码生成的。两者最大的不同在于，在自

回归的形式中，每个特征编码只包含了过开时刻的信

息；而我们的方法中，由于构建了附近附近未来轨迹

的影响，因此目标车辆的所有特征编码都包含了周边

车辆的未来意图，从而使得模型在生成未来轨迹的过

程中能够对周边情况做出更好的判断。 

在一些传统的轨迹预测方法中
[6,43]
，类似的时序处

理模块通常会先在输入序列𝑺𝒆𝒒𝒊的最后额外添加1个随

机初始化的编码𝒉𝒊
𝒕𝟎+𝑻+𝟏

 ，完成计算后，取𝑺𝒆𝒒̂𝒊 的最后一

个编码作为下一个处理模块的输入。由于这些传统方

法常常依据历史输入推断未来轨迹，因此模型的输入

序列与输出序列之间没有时间步上的重叠。通过这种

额外编码的方法，模型能够将历史不同时刻的信息都

图 4 车辆-车辆编码中使用的双层注意力机制 

Fig.4 The dual-layer attention mechanism used in 

vehicle-vehicle encoder 



 

 

整合到1个编码之中，进而方便后续模块对未来轨迹进

行推断。与此不同的是，我们的后处理模块会根据未

来的信息校正车辆的未来轨迹，这使得输入序列与输

出序列处于相同的时间范围之内，并存在元素间的一

一对应关系，因此我们选择将不同时间步上的信息分

别用不同的编码进行表示。在实验部分也会对两种时

序处理模块的结构进行对比，最终的结果将会在4.2节

中进行展示。 

2.3 模型训练 

我们的框架整体可以分为2个部分，前端的边际预

测模型，和后端的后处理模块。其中，边际预测模型

使用的是预训练的骨架网络。我们对骨架网络的损失

函数计算方式进行了一定的调整。一般而言，多模态

的轨迹预测模型在训练时，每辆车只会选取与真实轨

迹最贴近的 1个模态计算损失函数并反向传播： 

𝑘 = argmin (ℒFDE(𝒙𝒏
𝒌 , 𝒙̅𝒏)),     （19） 

其中，𝒙𝒏
𝒌 和𝒙̅𝒏 分别是车辆𝑛 预测轨迹的 𝑘 个模态和车

辆𝑛 的真实轨迹，评价与真实轨迹的贴近程度使用的是

最终移位误差(FDE)的指标。而在我们的框架中，改为

了对整个场景的模态进行选择： 

𝑘 = argmin ∑ ℒFDE(𝒙𝒏
𝒌 , 𝒙̅𝒏)𝑁

𝑛=1 .  （20） 

 二部分的轨迹后处理模块以骨架模型的预测为输入，

在训练模式下，只会选择与真实场景最贴切的1个模态

结果用于后处理部分的训练。训练后处理模块的损失

函数我们使用的是较为常见的 Huber Loss： 

ℒ = ∑ ∑ ℒL1(𝒙𝒏
𝒕 , 𝒙̅𝒏

𝒕 )𝑇
𝑡=1

𝑁
𝑛=1 ,    （21） 

其中，𝒙𝒏
𝒕和𝒙̅𝒏

𝒕分别是车辆n在时刻t的预测位置与真实

位置。我们框架中的两部分模型会分始单独进行训练，

在训练后处理模块时，前一部分的边际预测模型中的

参数会被锁定。 

3. 实验 

3.1 实验设置 

短时间多车预测任务 目前，Argoverse
[44]
数据集是轨

迹预测领域中认可度较高，同时应用十分广泛的短时

间预测数据集。因此，尽管TPP方法针对于长时间的预

测任务设计，但我们仍然首先在Argoverse数据集上对

 

图 5 北京交通发展研究院的 TrafficHUT 数据库 

Fig.5 The TrafficHUT Dataset from Beijing Transport Institute 



 

 

TPP 方法进行评估，以此证明 TPP 中进行的改进不会降

低模型在短时间预测任务中的性能，并能够维持有效

的预测性能。Argoverse 中共计包含了 323557 个交通

场景，其中训练集、验证集和测试集分别包含了

205942、39472 和 78143 个场景。数据集中所有的场景

时长为 5s，采样频率为10Hz。其中，前 2s的数据会作

为轨迹预测模型的输入，而模型需要预测目标车辆在

剩余 3s 中的行动。 

长时间多车预测任务 尽管 Argoverse 数据集应用广泛，

但其中的预测任务并不能完全满足我们的需求。首先，

每条轨迹的预测时长较短，无法体现出长时间预测任

务中可能出现的各种问题；其次，Argoverse 的数据采

集于迈阿密和匹兹堡这两座美国城市，而中国的道路

情况和司机驾驶习惯与美国有很大的不同，为了使 TPP

后续能够更好地在中国的交通环境进行实际的应用，

我们接着在 TrafficHUT 数据库
[45]
上对方法进行了评估。

TrafficHUT 是由北京市交通发展研究院通过道路交通

流航拍和人工智能轨迹识别技术制作的高精度标准化

轨迹数据库，覆盖了 1200m 的道路长度，并具有 0.04s

时间精度和 0.5m 空间精度的车辆轨迹信息。其拍摄场

景如图 5 所示。我们从 TrafficHUT 数据库中选取了

30min 的交叉口数据，包括车辆的轨迹信息以及高清的

地图信息，并将连续的场景分割为了多个时长为 8s 的

片段。考虑到交叉路口处存在诸多影响因素，例如遵

守信号灯的规则，礼让行人等，为了简化建模的难度，

数据集中开除了这些受到额外影响的轨迹。在 8s 的场

景中，前 1s 的场景片段会作为输入，而轨迹预测模型

需要输出后续 7s 的场景车辆轨迹。 

评价指标 我们使用了常规的轨迹预测指标来评估我们

的模型，包括了最于平均移位误差(minimum average 

displacement error, minADE)、最于最终移位误差

(minimum final displacement error, minFDE)、丢失

率(missing rate, MR)和碰撞率(collision rate, CR)。

我们的模型会预测 6 个模态，度量指标 minADE 会计算

表现最好的轨迹与真实轨迹之间的 l2 距离，而 minFDE

计算的是最优轨迹与真实轨迹的最后一个时刻的距离。

MR 指的是预测轨迹终点与真实轨迹终点之间距离超过

2m 的概率。数据集的每个场景中都会指定 1 个特定的

车辆，一般称为目标车辆。在计算碰撞概率时，每个

场景中我们只会考虑目标车辆，统计场景中目标车辆

与其他车辆发生了碰撞的次数占场景总数的比例。 

3.2 定量分析 

在短时间预测任务上的对比 

 我们首先在 Argoverse数据集上对 TPP进行了评估。

由于Argoverse数据集没有提供车辆的形状信息，因此

最终只对 minADE、minFDE 和 MR 这 3 个指标进行了对

比，如表1所示。我们选择与一些其他文献中的经典算

法
[5,8]
进行对比，它们分别是基于图表征和目标导向的

经典预测方法。另外，我们还选择与 HiVT
[6]
方法进行

对比，它是目前Argoverse数据集上的性能最好的算法

之一。最终的结果说明我们的后处理方法要好于传统

的基线算法，并且能够与 HiVT 方法性能持平。可以作

到，尽管TPP模型的设计目标是解决长时间预测中车辆

未来交互和策略更新的问题，但这些改进并不会牺牲

模型在短时间预测任务上的性能。 

在长时间预测任务上的对比 

表 1 在 Argoverse 数据集上结果的定量对比，最好

的结果已加粗表示 

Table 1 Quantitative comparison on Argoverse, the best 

result is highlighted in bold 

 minADE↓ minFDE↓ MR↓ 

基于图的方法[7] 0.87 1.36 0.16 

目标导向的方法[10] 0.76 1.04 0.10 

HiVT[8] 0.69 1.05 0.10 

Our Method 0.69 1.02 0.10 

 



 

 

接着，我们在 TrafficHUT 数据集上将 TPP 与目前

性能最好的算法进行了对比。在 TrafficHUT 数据集中

进行的是长时间的多车预测任务，我们选择了 HiVT
[6]

作为对比的基线算法，结果如表2所示。可以作到，在

minADE、minFDE、MR 和 CR4 个指标上，我们的方法相

较于基线算法都有较为显著的提升。其中，TPP 方法在

minADE 指标上获得了 48.7%的提升，在 CR 指标上获得

了 37.0%的提升，这说明我们的模型能够提供更为准确

的轨迹预测结果，并有效地缓解长时间预测中更容易

出现的车辆碰撞的问题。而在 minFDE和 MR上，我们的

模型分别取得了 51.3%和 30.1%的提升，这表示 TPP 方

法对车辆最终位置的预测更加准确。综上所述，我们

的TPP方法能够大幅度提升长时间预测任务中生成轨迹

的质量。 

 

消融实验 

为了验证后处理网络中各个模块的作用，我们在

TrafficHUT 数据集上依次移除了模型中的一部分，并

评估了模型删除模块后的性能。如表3所示，我们依次

开除了模型中的车辆-车辆编码、车辆-车道编码、残

差连接结构，并尝试了两种不同的时序处理结构。首

先，开除车辆-车辆编码的部分，后处理网络将无法感

知不同车辆之间在未来时刻的交互，从而无法避免车

辆未来轨迹之间的碰撞；而开除车辆-车道编码的部分，

后处理网络将无法纠正车辆未来时刻中偏离车道的行

为；失开了这2个模块后，模型只能基于过开的过时信

息推断未来轨迹，进而导致了性能的下降。除此之外，

残差连接和时序处理结构也是模型中相当重要的部分。

其中，残差连接指的是图2中后处理模块后方的原始预

测轨迹数据的连接，该结构对模型的性能能够产生很

大的影响。由此可以作出，间接预测环境加加给目标

车辆未来轨迹的影响，取得的效果要好于传统方法中

直接预测车辆的未来轨迹。两种不同的时序处理结构

已经在 3.2 节中进行了介绍，其中，Temporal2 是将不

同时刻信息整合到 1 个编码中的结构，Temporal1 是不

同时刻分始编码的结构。从表中可以作出在后处理模

块的输入输出模式下，采用Temporal1的结构计算序列

中不同时间步之间的联系要比采用Temporal2的结构更

加合理。 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 2 在 TrafficHUT 数据集上结果的定量对比，最

Table 2 Quantitative comparison on In-house dataset, 

the best result is highlighted in bold 

 minADE↓ minFDE↓ MR↓ CR↓ 

HiVT[8] 3.82 7.33 0.486 0.1452 

TPP 1.96 3.57 0.3395 0.0915 

 



 

 

 

3.3 定性分析 

在本节中，我们将通过可视化的方式，分别从偏

离车道以及多车冲突这2个角度展示 TPP方法的效果。

在图6中，我们可视化了内部数据集上的多个场景，并

将基线算法与我们的TPP方法进行了对比。其中，场景

中车辆的初始位置会分别使用蓝色和红色方块表示，

它们的预测轨迹以及最终位置则分别用绿色和紫色的

线条与方块表示，它们在数据集中的真实轨迹则分别

用浅蓝色和粉色的线条表示。在图 6(a)的几个场景下，

传统基线算法的预测轨迹会出现驶出车道的情形。而

我们的TPP方法因为能够利用到较远位置处的车道信息，

因此能够及时地对车辆的行为策略做出调整，从而避

免了偏离车道的问题。而在图 6(b)中，传统基线算法

 

（a） TPP 修正了车辆预测轨迹偏离车道的情形 

 

（b） TPP 消除了多车预测轨迹之间的碰撞 

图 6 TPP 方法与基线算法的可视化对比 

Fig.6 Visual comparison between our TPP method and baseline model 

表 3 对网络中不同模块的消融实验，最好的结果已加粗表示 

Table 3 Ablation study on different components, the best result is highlighted in bold 

A-A A-L ShorCut Temporal1 Temporal2 minADE minFDE MR CR 

 √ √ √  2.01 3.76 0.357 0.0987 

√  √ √  1.98 3.61 0.343 0.0932 

√ √  √  2.11 4.13 0.365 0.1176 

√ √ √  √ 2.08 4.23 0.362 0.1285 

√ √ √ √  1.96 3.57 0.3395 0.0915 

 



 

 

预测的场景中出现了车辆换道不合时宜、转弯车辆间

发生冲突、以及路口处车辆制动不及时的问题。需要

说明的是，在实际的任务中模型需要对场景下所有的

车辆轨迹进行预测，此处为了方便展示只可视化了发

生冲突的两辆车。而在这些情形下，TPP 方法都能够通

过后处理模块中的注意力机制，捕获到车辆之间在未

来时刻上的交互，并对相应优先级更低的车辆轨迹做

出准确的调整，最终保证预测出的多车轨迹具有场景

一致性。 

4. 结论 

 本文提出了一种全新的基于轨迹后处理的联合预

测方法 TPP，它通过注意力机制的结构实现了多车场景

下车辆间的交互，并利用后处理模块中单车多编码的

特性缓解了以往联合预测方法在长时间预测中行为决

策无法实时调整的问题。TPP 首先通过 1 个预训练的边

际预测网络 HiVT 获取场景的初步预测，接着使用轨迹

后处理模块进行修正，从而保证模型生成的预测具有

场景一致性。在轨迹后处理模块中，首先通过车辆-车

辆编码以及车辆-道路编码构建了不同时间步上车辆行

为意图的交互，接着利用时序处理模块整合了机动车

在不同时刻上的策略，实现了行为决策的实时调整。

最终，我们通过实验证实了在Argoverse数据集和内部

数据集上，TPP 方法已经取得了同类方法中最好的性能

水平。 
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