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车辆多目标交互行为建模的轨迹预测方法

赵靖文，李煊鹏，张为公
（东南大学 仪器科学与工程学院, 江苏 南京 210096）

摘    要：预测周围智能体的运动轨迹是实现自动驾驶行为决策规划的关键。面对复杂的车辆交互影响和多模

态驾驶意图所带来的难题，本文提出一种基于车辆多目标交互行为建模的轨迹预测方法。该方法采用条件变

分自编码器生成轨迹终点的多模态结果，结合自注意力机制和多头注意力机制来捕捉车辆之间的群体交互影

响，最终使用逆强化学习输出多模态轨迹的最优决策，实现了同步预测多个目标轨迹。在高速公路数据集 NG-
SIM 上的实验结果证明该模型的有效性，并且预测效果整体优于现有方法。
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Vehicle trajectory prediction method based on modeling of
multi-agent interaction behavior

ZHAO Jingwen，LI Xuanpeng，ZHANG Weigong
(School of Instrument Science and Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, China)

Abstract:  Predicting trajectories of surrounding agents is  critical  to realize the decision-making planning of autonom-
ous driving behaviors. Facing the difficulties brought by complex vehicle interaction and multimodal driving intention,
this  paper  proposes  a  trajectory  prediction  method  based  on  vehicle  multi-agent  interaction  behavior  modeling.  The
method uses conditional variational autoencoder to generate multi-modal results of the trajectory endpoints. By combin-
ation with the self-attention mechanism and multi-head attention mechanism, the influence of group interaction between
vehicles  is  captured.  Finally,  the inverse reinforcement learning is  used to output  the optimal  decision of  multi-modal
trajectory,  realizing synchronous prediction of  multi-agent  trajectory.  An experiment  has  been carried out  on the NG-
SIM, which is a real-world trajectory prediction dataset on the highway traffic scene. The results prove effectiveness of
the model, and the prediction effect is better than existing methods as a whole.
Keywords: trajectory prediction; attention mechanism; multi-agent interaction; multimodal trajectory; conditional vari-
ational auto-encoder; endpoint generating; inverse reinforcement learning; decision refinement
 

在复杂的道路交通场景中，自动驾驶汽车需

要做出安全高效的决策规划，如更换车道、超车

或者减速。现有的路径规划算法[1] 大多依赖于对

周围车辆未来轨迹的估计预测。因此，自动驾驶

汽车需要对周围车辆的行为做出合理的推测，从

而避免碰撞事故。

车辆轨迹预测是指在给定一段历史时期的车

辆运动轨迹和场景信息的情况下，对一段未来时
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期的车辆运动位置进行推断。该问题的难点主要

包括：1）车辆之间的动态交互会对车辆行驶轨迹

产生影响，需要对其交互模式进行建模；2）目前

车辆行驶主要由驾驶员操控，受诸多因素影响，

如驾驶风格、状态、意图、道路条件等，同一条历

史轨迹可能存在多条合理的未来轨迹。因此车辆

轨迹预测是一个存在空间、时间以及车辆交互等

多种依赖关系的多模态问题。为了解决上述问

题，本文提出了一种结合注意力机制和生成模型

的多模态轨迹预测方法，并在高速公路数据集

NGSIM 上进行了实验对比。本文的主要贡献主

要分为以下 3 个部分：

1）采用结合自注意力机制的条件变分自编码

器（conditional variational auto encoder，CVAE）作为

模型的主体结构。使用 CVAE 仅学习目标终点的

潜在分布，再联系历史轨迹以及未来终点轨迹的

上下文信息推理出剩余轨迹序列的分布，解决了

误差累积导致的终点位置偏差大的问题。

2）关注多目标间的双向交互过程，利用自注

意力机制与多头注意力机制建模不同车辆之间的

交互影响，结合个体轨迹特征与全局轨迹特征，

实现道路场景下车辆之间的交互行为建模。

3）相较于一般的多模态预测评价方法，利用

逆强化学习方法，通过回归奖励函数的方式获取

多模态决策校正，从而获得预测结果。 

1   相关工作

相关工作涉及以下 3 个方向，包括交互建模

方法、注意力机制方法以及多模态轨迹预测方法。 

1.1    交互建模方法

关于预测运动轨迹行为，传统方法引入社会

力模型 [2] 建模研究对象交互过程，但大量的参数

设置和规则设定使该模型无法建模复杂场景下的

运动轨迹。高斯混合模型 [3-4] 用于计算不同运动

模式的概率分布，但模型构造复杂使其无法应用

于大型数据集。卡尔曼滤波方法 [5-6] 利用前一时

刻的估计值和当前时刻的观测值更新状态估计，

实现对下一时刻的轨迹位置预测，但该方法受数

据集噪声影响明显，不适用于长时间序列预测。

近年来，受益于基于深度学习的序列处理结构，

如 seq2seq[7]，以及表征学习方法的发展，基于深度

学习的轨迹预测模型最初应用于行人轨迹预测[8]，

基于递归神经网络 (recurrent neural network， RNN)、
生成对抗网络（generative adversarial networks，
GAN）的方法被接连提出，其中作为 RNN 变体的

长短期记忆模型 (long short-term memory，LSTM)

善于保存和处理长期信息依赖，故常用于建模时

序数据[9-10]。

由于独立运行的 LSTM 编码器无法模拟个体

相关性，因此为了泛化局部个体交互过程，多种

社交池化机制应用于轨迹预测方法[11]。Alahi 等[12]

提出了 Social LSTM 模型，引入社交池化层建模

行人交互，允许特定网格空间内相关序列共享特

征。Deo 等 [13] 提出了 CS-LSTM 模型用于车辆轨

迹预测，用卷积的方式改进社交池化层，可处理

网格空间内可变数目的输入车辆。Messaoud 等[14]

对卷积社交池化层进行扩展，在空间网格的基础

上引入非局部多头注意力机制来捕捉序列长距离

依赖性，进一步提升精度。然而，社交池化层的

核心是用统一共享的方式处理网格空间内周车行

为对目标车辆的单向交互影响，但实际的群体交

互会随着个体轨迹时空特征的不同而发生变化，

模型需要为多目标的双向交互提供不同的关注

度。因此，为建模高度动态的群体互动影响，注

意力机制成为近期轨迹预测模型研究的一种建模

方法。 

1.2    注意力机制方法

注意力机制可以建模个体之间有选择性的交

互作用，因此最初注意力机制被应用于轨迹的空

间特征，意图捕捉动态变化的道路场景中不同个

体之间距离变化带来的影响[15]。注意力机制常辅

助 LSTM 模型[16-17]、GAN 网络[18-19] 以及图网络[20]，

学习符合社会规范的行为影响，提升模型的精确

度和可解释性。

得益于自然语言处理领域中 Transformer 模

型[21] 的提出，自注意力机制和多头注意力机制可

以应用于时间域特征，捕捉当前时刻与历史时刻

数据之间的非线性相关性。Jean 等 [22] 使用多头

注意力机制结合多智能体的空间位置来建模交

互。Giuliari 等 [23] 直接采用完整的 Transformer 模
型结构处理行人轨迹的时间序列，在没有考虑交

互过程的情况下得到了较好的预测结果。但

Transformer 模型的解码结构导致其不断迭代循环

并逐帧输出预测结果，无法一次性得到全部位置

点的预测信息，存在时效性不足以及误差累积的

缺点。因此本文模型仅在编码结构中使用自注意

力机制和多头注意力机制建模车辆互动信息，获

取多车之间的双向交互影响，从而更新个体车辆

轨迹特征以及群体交互场景的全局信息，实现道

路场景下多车辆对多车辆的轨迹预测。并通过在

解码器应用 CVAE 的方法，以目标终点为预测条

件输出多模态结果，大幅度降低了目标终点的误

·481· 赵靖文，等：车辆多目标交互行为建模的轨迹预测方法 第 3 期

 



差，从而在输出剩余轨迹序列的过程中结合历史

轨迹与目标终点的上下文信息，优化了预测轨迹

的实验结果。 

1.3    多模态轨迹预测方法

由于轨迹预测受个体的行进目标和环境因素

的影响，所以同一条历史轨迹都可能存在多条合

理的未来轨迹。即多模态轨迹预测模型认为如

Social LSTM 等输出确定性轨迹的单模态模型，无

法捕捉运动过程的动态随机性，需要利用生成模

型来学习历史轨迹到未来轨迹的一对多映射，进

而从未来轨迹的分布中采样得到输出结果。生成

模型主要包括条件变分自编码器 CVAE[24] 和生成

式对抗网络 GAN[25] 等方法。Gupta 等 [26] 提出的

Social GAN 处理行人轨迹的多模态问题，采用平

均池化的方式处理交互过程。Sadeghian 等 [27] 提

出的 Sophie 模型也基于 GAN 的框架，添加场景

上下文信息辅助预测。Lee 等 [28] 提出的 DESIRE
模型采用 CVAE 为基础结构，结合场景语义信息

生成多个未来轨迹。上述模型在实验过程中会存

在如下问题，即误差会随着预测时间的增加而不

断累积，对此 Mangalam 等 [29] 提出的 PECNET 模

型采用以目标为条件的预测方法，该方法先用

CVAE 确定个体的意图目标端点，再对剩余轨迹

进行反向规划，意图模拟人的决策过程，大大

降低端点的预测误差，这也启发了本文模型采用

以预测目标端点为条件的 CVAE 模型作为主体

架构。

除此之外，处理多模态轨迹的模型在实验评

价过程中仍存在不足。由于多模态轨迹预测表征

未来轨迹的多种可能性，而数据集的未来轨迹真

值只是多模态分布下的一种可能性，如果多模态

结果的每一条轨迹都贴近真值，那么这个结果就

会变为单模态，所以多模态模型尚未有一个两全

的评价方法。多模态轨迹预测模型大多使用多模

态结果中与真值误差最小的轨迹，作为模型输出

的最优策略来计算结果的评价指标，这与无法提

供未来轨迹真值的实际应用场景存在出入。由于

逆强化学习（inverse reinforcement learning，IRL）可
以依据真值示例学习得到最接近最佳策略结果的

奖励函数作为评价手段，因此本文添加基于逆强

化学习的决策校正模块，在不引入轨迹真值的情

况下，通过学习奖励函数的方式获取多模态结果

的最佳策略。 

2   模型结构

本文提出一种基于车辆多目标交互建模的轨

迹预测模型，结合自注意力机制与 CVAE 方法

（vehicle trajectory prediction model based on self-at-
tention mechanism and CVAE，SAC）处理道路交通

场景下的车辆轨迹预测问题。

N

tp X = Xt=1:tp

k=1:N = {(xk,yk)}t=1:tp

k=1:N

δ

Y = Y t=tp+1 : tp+δ

k=1 : N = {(xk,yk)}t=tp+1 : tp+δ

k=1 : N Y

Ŷ

Y

G = Y t=tp+δ

k=1 : N R = Y t=tp+1 : tp+δ−1
k=1 : N

Y = {R,G}

假设存在 个车辆进入交通场景，给定过去

时间的历史轨迹 ，需要预

测 接 下 来 时 间 车 辆 的 未 来 轨 迹 位 置 为

，其中轨迹真值用 表

示，预测结果用 表示。由于本文使用的生成模

型以目标端点为条件，故设定 的最后一个轨迹

端点为 ，用 表示剩下的其他

预测轨迹点，即 。 

2.1    基于条件变分自编码器的端点生成模块

Z G

p (Z|Gk)

p (Z|Gk) Zk Gk

µ

σ2 Zk ∼ N(µ,σ2) N(0,1)

N(0,1) Zk

Ĝk

本文使用条件变分自编码器 CVAE [30] 作为

预测的主体结构，意图在预测整个轨迹之前先确

定个体运动的最终目标。主要思想是构建一个从

隐变量 到生成目标数据 的模型，假设后验分布

是正态分布，这样就可以训练一个终点位

置的生成器，把从 采样得到的 还原为 ，

通常使用神经网络拟合得到该分布的均值 和方

差 ，并使 无限接近 。通过这种

方式训练好的生成模型可以直接从标准正态分布

采样 ，生成多个符合车辆终点位置分布的

端点 ，从而满足多模态需求。

具体结构细节如图 1 所示。图 1 主要由 3 部

分构成，分别代表交互建模模块、端点生成模块、

决策校正模块。其中模块之间传递向量的灰色虚

线表示仅发生于训练过程，实线表示模块在训练

和测试过程中均有参与。

X G

EPast

EGoal TX TG

HX HG

H EH

Z ∼ N(µ,σ2)

TX

Zk DH

T̂G

T̂G

HX

H DR

{T̂R, T̂G}

首先训练过程会从数据集中获取同场景中全

部车辆的历史轨迹 和需要预测的终点真值 ，并

通过历史轨迹编码模块 和终点位置编码模块

独立编码得到张量 和 ，二者经过交互建

模模块可以学习到场景内车辆之间隐式交互带来

的影响，从而得到带有交互特征的 和 ，并通

过级联的方式得到 传入编码器 中学习终点的

分布 。通过联系上下文的方式，将历

史轨迹特征 和从终点分布中采样得到隐变量

进行级联，通过终点解码网络 得到生成模型

的终点位置预测结果 。接下来需要对预测轨迹

的其他位置补齐，于是将 回传到互动建模编码

模块，通过学习交互影响与 得到新的上下文特

征 ，经由剩余轨迹解码模块 输出预测轨迹除

终点外的剩余轨迹，即可得到初步轨迹预测结果

，后续传入决策校正模块得到优化后的最
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Ŷ

X N(0,1)

优策略轨迹 作为最终轨迹输出。由于评估期间

只获取历史轨迹 ，因此测试过程从 采样得

Zk到 开始，按照图 1 中实线所示步骤生成多模态

轨迹结果。 
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图 1    基于车辆多目标交互行为建模的轨迹预测模型整体结构

Fig. 1    Structure of the vehicle trajectory prediction method based on modeling of multi-agent
 
 

 

2.2    基于注意力机制的交互建模模块

交互建模模块主要使用自注意力机制（self-
attention）、多头注意力机制（multi-head attention）
以及前馈神经网络（feed-forward network）、求和

与归一化操作组成，具体实现细节如图 2 所示。

其中，自注意力机制实现动态赋权，捕捉场景内

每个车辆和其他个体之间的相互依赖关系，并分

配不同的关注度权重。交互建模模块以轨迹编码

特征向量为输入，对每个车辆的轨迹特征都通过

3 个全连接层生成查询向量 Q、键向量 K 和值向

量 V，计算车辆之间的交互权重公式为

Self-Attention(Q,K,V) = softmax
(

QKT

√
dk

)
V

Q

K

√
dk

因此获取交通场景中其他车辆对某一个车辆

的影响可以用该车辆轨迹特征的查询向量 与其

他车辆的键向量 逐个相乘得到初始权值。soft-
max 函数提供将权值归一化的方法，通过除以维

度大小 ，防止点积得到过大的初始权值而导致

梯度趋近于零。最后将得到的权值与每个车辆的

V值向量 进行加权求和，即可得到建模交互影响

后的车辆轨迹特征。
 

 

求和与归一化

交互建模结果

前馈神经网络

求和与归一化

多头注意力机制

自注意力机制

轨迹编码向量

Q K V

 
图 2    基于注意力机制的交互建模模块结构

Fig. 2    Structure of the interaction modeling module
 
 

多头注意力机制为每个车辆提供了多种不同

的自注意力结果：
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MHead(Q,K,V) = Concat(h1,h2, · · · ,hn)WO

hi = Self-Attention(Qi,Ki,Vi)

n

{h1, h2, · · · , hn}

WO

式中：多头注意力机制使模型从 个不同特征子空

间 学习车辆交互影响；Concat 表示将

不同子空间捕捉到的特征级联，通过全连接层的

权重 将不同特征空间的互动影响进行概括归

纳，从而增强了模型的拟合能力以及对不同场景

的适应能力。

此外，前馈神经网络由 2 个具有 ReLU 激活

的全连接层组成，并应用于每个注意子层，加快

收敛速度。求和与归一化部分使用了残差结构，

可以提高网络的效率，使用归一化模块是为了解

决梯度消失的问题。 

2.3    基于逆强化学习的决策校正模块

强化学习通常适用于可以明确定义个体行为

奖励函数的场景，从而学习出个体最大收益的行

为。但面对道路场景不断变化的复杂交通流信

息，很难根据具体的路况给定一个明确的奖励函

数。而 IRL 可以依据教学示例学习得到接近最佳

策略结果的奖励函数 [31]。因此，根据轨迹预测结

果真值作为示例，逆强化学习提供了一个学习多

模态轨迹结果中最接近真值分布的奖励函数的方

法，从而决策输出预测结果中的最佳策略。

K
V {T̂R, T̂G}

Q K V

Q

K V

K V

{T̂R, T̂G}

由于决策校正模块具备评分细化功能，需要

结合全局特征和局部特征，联系车辆运动特征的

上下文信息。因此选用历史轨迹特征和初步的多

模态预测结果作为模块的输入，由键向量 、值向

量 以及初步预测结果 构成。历史轨迹特

征由自注意力机制学习得到 3 个向量 、 、 。

其中， 主要用于查询向量之间的注意力权重，

作为权重索引涵盖了历史轨迹的个体特征， 可

以理解为在原有历史轨迹特征的基础上，根据当

前场景互动关系得到的全局信息轨迹特征，因此

选择键向量 、值向量 提供历史轨迹特征，由初

步轨迹预测结果 提供未来轨迹的动态速度

信息。

∆Ŷ

决策校正模块的具体结构如图 3 所示，该模

块的输入结合了每个时间步的动态速度信息、轨

迹的个体特征与全局交互特征，由全连接层和

ReLU 激活函数构成的评分细化模块学习奖励函

数，在决策过程将评分值最大的轨迹作为多模态

结果的最优策略。并充分联系上下文信息，通过

另一个全连接层学习位置偏差 ，进一步优化轨

迹结果。
 

决策

K V T
G

ˆ T
R

ˆ

个体特征 全局影响 速度信息

全连接层

ReLU 激活函数

奖励函数

ˆ坐标校正结果 ΔY

Ŷ 
图 3    决策校正模块结构

Fig. 3    Structure of the decision refinement module
 
  

2.4    损失函数

Lrecon LKL

{T̂R, T̂G}

N(µ,σ2) N(0,1)

整个模型的损失函数由 4 个部分组成，首先

是 CVAE 生成模块的 2 个损失项，包括重构损失

以及 KL 散度 。重构损失用于计算初步预

测结果 与真值的 L2 距离，意图为决策校正

模块提供更准确的初始预测轨迹。KL 散度用于

衡量端点后验分布 与标准正态分布

的相似度，意图学习多模态轨迹的端点潜在分

布。具体公式如下：

Lrecon =
1
N

∑
i∈N

||Yi− Ŷi||2

LKL = KL(N(µ,σ2)||N(0,1)) =
1
2

(− lnσ2+µ2+σ2−1)

Lce Lreg

p q

决策校正模块引出另外 2 个损失项，包括交

叉熵损失 和偏差回归损失 。交叉熵损失衡

量真值轨迹分布 和多模态预测轨迹结果 的相似

度，用于决策多模态轨迹结果的最优策略。偏差

回归损失用于校正初始轨迹结果，从而得到更准

确的最终轨迹输出。

Lce = H(p,q) = −
N∑

i=1

p(Yi) ln(q(Ŷi))

Lreg =
1
N

∑
i∈N

||Yi− Ŷi−∆Ŷi||2

L总损失函数 的计算公式为
L = αLrecon+βLKL+λLce+γLreg

α = β = λ = γ = 1

其中各损失项系数可根据实验过程进行调整。本

文实验设定 。 

3   实验分析
 

3.1    数据集与评价指标

实验部分基于公开的 NGSIM US-101 数据集[32]
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和 I-80 数据集[33] 进行开展，该数据集由摄像机采

集，可以获取高速公路车道指定路段和时间段内

全部车辆轨迹的数据。每个数据集由简单、中度

和复杂拥堵的交通条件进行 15 min 的分割。本

文参照 CS-LSTM[13] 的工作，将完整的数据集划分

为训练集、验证集和测试集。利用每个数据集提

供的坐标数据，本文将轨迹分割为 8 s 的片段，包

括 3 s 的历史观测轨迹和接下来 5 s 的未来真值轨

迹。其中，8 s 片段的原始采样频率为 10 Hz，为了

降低模型的复杂性，本文设置下采样系数为 2，即
通过 15 帧的历史轨迹来预测未来 25 帧的轨迹

位置。

本文实验使用以下性能指标来评价车辆轨迹

预测模型的定量结果。首先是最小平均位移误差

（minimum average displacement error，mADE）

EmAD，EmAD 用于衡量在时间累积条件下 k条多模态

预测轨迹点与真值轨迹点的最小平均欧氏距离：

EmAD =min


∑
i∈N

∑
t∈t f

||Ŷ i
t −Y i

t ||2

N × t f


k

(1)

t f

本文实验中，k 均取值为 20，即输出 20 条多

模态轨迹结果， 代表预测时间。其次是最小终

点位移误差（minimum final displacement error，mF-
DE）EmFD，EmFD 用于衡量 k条多模态预测结果具

体到某一时刻的终点预测位置和终点真值之间的

最小欧氏距离：

EmFD =min


∑
i∈N

||Ŷ i
t −Y i

t ||2

N


k

, t = t f (2)

 

3.2    定量结果与分析

本文选择以下模型与 SAC 模型进行对比实

验：1）Social GAN[26]，最初用于行人轨迹预测研

究，以 GAN 网络为基础架构，使用空间网格建模

交互过程；2）DESIRE[28]，采用 CVAE 网络作为基

础架构，以全部轨迹预测点为预测条件，结合场

景语义信息辅助学习优化结果；3）PECNET[29]，提

出以目标终点为条件的 CVAE 网络模型预测行人

轨迹，以空间网格建模行人交互过程；4）SAC（A），

不使用决策校正模块的本文模型，以车辆目标终

点为条件的 CVAE 网络模型，采用自注意力机制

和多头注意力机制作为交互建模方法；5）SAC（A+R），
本文模型的完整结构，使用决策校正模块对轨迹

预测结果进行优化更新。

实验过程采用测试集的历史轨迹数据作为输

入，以测试集的未来轨迹数据作为真值，通过各

模型输出多模态轨迹结果中的最优策略，并依据

式（1）和式（2）进行 mADE 和 mFDE 指标的计

算。其中基线模型的预测结果评价过程是选取多

模态结果中具备最小平均位移误差 mADE 的轨

迹作为最优策略。本文模型 SAC（A+R）采取决策

校正模块后得到奖励函数最高奖励的轨迹结果作

为最优策略进行 mADE 以及 mFDE 指标的计算。

上述 5 个对比模型在 NGSIM 数据集上的

mADE 和 mFDE 表现结果如表 1 所示，给出了各

模型在预测时间 1~5 s 的指标变化，评价指标以

m 为单位。
 

  
表 1    在 5 s 预测时间内 SAC 模型与其他基线模型的

mADE/mFDE 表现结果
Table 1    The mADE/mFDE performance of SAC over 5 s for

prediction compared with baseline models
 

时间/s Social GAN DESIRE PECNET SAC(A) SAC (A+R)

1 0.19/0.33 0.15/0.28 0.22/0.41 0.20/0.38 0.17/0.31

2 0.34/0.71 0.33/0.67 0.49/0.87 0.41/0.79 0.29/0.62

3 0.57/1.23 0.54/1.22 0.90/1.55 0.62/1.36 0.53/1.15

4 0.83/1.79 0.89/2.06 1.47/2.59 1.09/2.23 0.79/1.64

5 1.21/2.55 1.33/2.72 1.63/1.22 1.31/0.97 1.17/1.06
 
 

根据表 1 的结果，首先 Social GAN 和 DE-
SIRE 作为以全部轨迹为预测条件的生成模型，可

以看到其误差在时间上的不断累积。而 PECNET
以端点为预测条件，在终点的 mFDE 表现结果明

显优于其他 2 个模型，但其他时刻的指标并没有

更好的表现。同样的问题也在 SAC（A）的结果上

体现，SAC（A）具备最优的终点 mFDE 值，其他指

标也优于 PECNET，可以证明注意力机制的使用

在车辆交互建模过程中带来一定的优化效果。

但实验过程中仍存在无法权衡其他轨迹点和终

点的预测结果的问题。在引入决策校正模块以

后，通过联系上下文的方式，结合全局和个体特

征来训练校正偏移量，增加了损失函数的损失

项做进一步训练。虽然 SAC（A+R）在终点 mF-
DE 表现有所下降，但优化作用在轨迹其他时刻

的 mADE 和 mFDE 结果上得以体现，证明了本文

模型的有效性。 

3.3    定性结果与分析

本文模型旨在解决轨迹预测的多模态问题，

多模态轨迹的评价指标不仅在于包含更接近真值

的轨迹，还在于提供更加全面的轨迹可能性。

SAC 模型的多模态结果如图 4 所示。其中红色线

条代表历史轨迹，绿色线条代表未来轨迹的真

值，蓝色线条描绘了本文模型输出的未来轨迹多
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模态结果。从图 4 中可以看到本文模型输出的大

部分多模态结果形成了覆盖真值的区域，既存在

接近真值的轨迹结果，也提供了车辆未来行驶的

其他可能轨迹。但面对车辆临时变道的突发性动

作，本文模型仍存在适应性不足的问题，这也成

为未来进一步工作的发展方向。 
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位
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图 4    多模态轨迹结果可视化图

Fig. 4    The visualization of multimodal trajectory results
 
  

4   结束语

本文提出一种结合注意力机制的多模态车辆

轨迹预测方法，以轨迹的潜在端点为预测目标，

在条件变分自编码器的基础上引入注意力机制建

模车辆交互过程，并利用逆强化学习方法输出多

条轨迹的最优策略。区别于一般的单模态输出，

本文关注于群体交互行为预测，充分利用上下文

信息，融合个体轨迹特征和全局轨迹特征，生成

未来轨迹的多模态结果，适用于多车交互关系建

模。根据在 NGSIM 数据集上开展的实验结果，

本文对比其他基线模型提高了轨迹预测结果的精

确度。在未来的工作中将尝试引入额外的场景信

息来学习驾驶场景对车辆轨迹的潜在影响，从而

进一步提升预测结果。
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