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面向未知域场景的车辆轨迹预测模型

卢一凡，李煊鹏，薛启凡
（东南大学 仪器科学与工程学院, 江苏 南京 210096）

摘    要：自动驾驶技术随着科技革新迎来蓬勃发展，轨迹预测已成为智能汽车软件系统不可或缺的关键组成部

分。为了解决传统车辆轨迹预测模型中存在的泛化能力不足的问题，提出一种基于泛化终点预测和地图场景

的车辆轨迹预测方法。该方法采用基于不变风险最小化的条件变分自编码器生成轨迹终点，并结合时序网络

编码的地图场景特征，提升了模型预测未知域数据的准确率。在交互式道路场景数据集 INTERACTION 上的

实验结果证明该模型具有良好的泛化性能。本方法与效果最好的方法 REx 相比 1 、2 、3 s 处的 mADE 值 (越小

越好) 分别下降 0%、36.59%、50.68%，在未知测试域的预测轨迹准确度得到显著提升。
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Vehicle trajectory prediction model for unseen domain scenarios

LU Yifan，LI Xuanpeng，XUE Qifan
(School of Instrument Science and Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, China)

Abstract: With the rapid development of autonomous driving technology, trajectory prediction has become an essential
component of smart car software systems. To address the limitations in the generalization of traditional vehicle traject-
ory prediction models, this study proposes a vehicle trajectory prediction method based on generalized endpoint predic-
tion and vector maps. This method employs a conditional variational autoencoder based on invariant risk minimization
to  generate  trajectory  endpoints.  The  accuracy  of  the  model  in  predicting  unseen  domains  is  improved  by  integrating
map scene features encoded by a time-series network. Experiments were conducted using the interaction dataset, which
includes  interactive  driving  scenarios.  Experimental  results  showed  that,  compared  with  the  best-performing  state-of-
the-art (SOTA) method REx, the mADE values (where lower is better) decreased by 0%, 36.59%, and 50.68% at 1, 2,
and 3 s, respectively. The accuracy of the predicted trajectories in the unseen test domain was significantly improved.
Keywords: track prediction; domain generalization; invariant risk minimization; conditional variational auto encoder;
endpoint generating; vector map; scene context; time-series networks

轨迹预测是无人驾驶系统中重要的功能组

成，是车辆对附近物体运动作出反馈的前提。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 [1]。但传统深度学习模型是一种基于

数据独立同分布假设的机器学习方法，无法适应

源域和目标域分布差异大的情况，导致模型性能

下降 [2]。车辆轨迹数据由于采集地区、采集方式、

处理方法不同，数据域的分布偏差不可避免，故

存在模型泛化能力不足问题。在实际使用场景

中，模型泛化能力弱会带来极大的安全隐患。

不变风险最小化 (invariant risk minimization,
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IRM) 方法是近年来提出的针对泛化性问题的有

效尝试 [3]，在图像分类等任务中表现良好。但是，

将 IRM 方法直接用于解决回归性问题效果不佳，

其原因包括：1) 车辆轨迹是时序性数据，若 IRM
方法直接作用于编码器拟合的是所有轨迹点的分

布，训练难度大，需要利用 IRM 方法特性设计新

模块；2) 车辆轨迹数据相比图像数据更稀疏，需

要引入场景信息提升信息维度。为解决上述问

题，本文提出一种面向未知域场景的车辆轨迹预

测方法，引入基于 IRM 方法的终点预测模块 (end-
point prediction module based on invariance risk min-
imization, EPI) 并结合地图场景特征，通过在 IN-
TERACTION 公开数据集上进行实验，验证算法

有效性，获得泛化性能的提升。本文的主要贡献

包含 3 个方面：

1) 提出一种用于提升车辆轨迹预测模型泛化

能力的方法，以编码器−解码器框架为基础，结合

基于不变性原理的终点预测模块和地图信息处

理模块，提升模型预测未知数据域车辆轨迹的准

确度。

2) 基于不变性原理的终点预测模块引入不

变风险最小化损失函数，作用于学习目标终点分

布的条件自编码器 (conditional variational auto
encoder, CVAE)，捕获以域不变特征为条件的潜在

分布，提升预测未知域车辆终点结果的准确率。

3) 提出一种提取地图上下文场景信息的方

法，通过添加长短期记忆 (long short-term memory,
LSTM) 网络编码器组成的矢量地图数据处理单

元，捕捉车道的方向性，为预测的未来轨迹提供

约束，并且采用车道中心线搜索和排序的方式，

使轨迹预测模型能够更加有效利用地图场景信息。 

1   相关工作

车辆轨迹预测模型的泛化问题是一种多要素

信息耦合的综合性问题。不仅需要建模车辆轨迹

以及周边的环境信息，还应采用合适的域泛化方

法提升模型泛化性。相关工作包括 2 个方面，即

车辆轨迹及地图编码方法和域泛化方法。 

1.1    车辆轨迹及地图编码方法 

1.1.1   车辆轨迹预测方法

时序网络由于结构的特殊性，适合轨迹性数

据的预测工作。时序网络可以作为提取历史轨迹

特征的编码器，也可以作为输出层的解码器。近

年来时序网络演化出多种结构：循环神经网络 [4]

(recurrent neural network, RNN)、LSTM 网络 [5]、门

控循环单元 [6](gated recurrent unit, GRU)。其中

LSTM 和 GRU 解决了 RNN 梯度容易消失或爆炸

的问题 [7]。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]。Park 等 [9] 首次利用 LSTM
编码器−解码器架构处理时序数据。但单一时序

网络不能捕获多个相关序列之间的关系，因此社

交池化机制被应用于时序网络[10]。Social-LSTM[11]

引入社交池化层建模轨迹之间的交互，并共享相

关序列特征。Deo 等 [12] 提出的 CS-LSTM 在社交

池化层的基础上使用卷积操作，捕获轨迹间的相

对位置特征。社交池化层丰富了车辆轨迹数据，

成为提取轨迹之间关系的途径。

图神经网络也是编码轨迹数据的一种结构[13]，

其主要思想是将环境中的每个对象都视为图的节

点。每个场景可以看作一个不规则的图，每个图

包含大小可变的无序节点 [14]。Diehl 等 [15] 首次将

图神经网络使用在轨迹预测上，他们使用图卷积

网络和图注意力网络分别进行基于车辆交互的轨

迹预测。Mohamed 等 [16] 提出 Social-STGCNN 将

行人与周围物体的交互行为建模为图模型，并通

过一个核函数将行人之间的社交互动嵌入邻接矩

阵中。GRIP(graph-based interaction-aware traject-
ory prediction)[17]、GRIP++[18] 使用无向图来表示车

辆之间的交互特性，其中图的节点代表车辆，车

辆的位置信息建模为图的节点特征，图的边代表

车辆之间的交互性。Zhao 等 [19] 利用图神经网络

提出了一种称为 TNT(target-driven trajectory) 的目

标驱动方法，该方法定义稀疏的候选目标点并选

择到达目标的最佳轨迹。在 TNT 的基础上，Dense-
TNT [ 2 0 ] 通过获取更稠密的候选目标，获得比

TNT 更好的结果。由于深度学习模型过拟合影

响 IRM 的效果 [21]，参数量大的网络反而不利于

IRM 方法发挥效用[22]。 

1.1.2   地图编码方法

场景上下文可以为网络预测提供先验知识。

Ziegler 等[23] 将高清地图渲染应用于轨迹预测，并

通过与车辆关联的车道信息搜索地图拓扑，从而

获得其沿车道的未来轨迹。Hong 等 [24] 使用卷积

网络提取场景上下文特征编码地图信息。然而，

卷积网络的感受野有限，且地图编码需要人工干

预。Gao 等[25] 直接从高清地图中学习有效的上下

文表示，提出了一种基于分层图神经网络来建模

车辆与车辆以及车辆与环境之间的交互特性的方

法，即 VectorNet。该方法用矢量表示各个道路组

件的空间局部性，根据上下文恢复被随机掩盖的

地图实体和车辆轨迹，增强对地图特征的捕捉。

Zeng 等 [26] 使用 LaneRCNN 模型编码历史轨迹和
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局部地图拓扑，并通过交互模块捕捉局部车道地

图的交互。

图网络编码地图的方式注重车道间的拓扑关

系，但是没有强调车道的方向性以及约束轨迹时

存在的时序性。 

1.2    域泛化方法

提升模型域泛化能力目前主要可以通过以

下 3 种方式：数据操作、策略学习、表征学习[27]。

数据操作主要是指在模型训练前，为了缩小

数据集之间的偏差对输入数据进行处理，一般为

数据增强 [28] 和数据生成 [29]。这种方法本质是通

过完善输入数据的分布来提升模型的泛化性。

策略学习通过训练策略提升泛化能力，包括

集成学习和元学习。Segu 等 [30] 采用集成学习的

思想，假设测试域中的任何样本都可以被视为多

源域的集成样本，因此整体预测应通过在不同域

上训练出的模型的组合来推断。元学习方法 [31]

将来自多个域的数据分为元训练数据和元测试数

据，通过模拟域转移情况学习泛化性更好的数据

表示方式。

表征学习在域泛化中是涉及到模型结构设计

的一类方法，一部分的研究方法注重特征解耦，

即将特征解耦为域共享和域独有 2 类。另一部分

注重促进模型学习域不变的表示，核心思想是通

过学习域不变表征缩小域之间偏差，从而提升未

知域预测轨迹的准确度。域不变表征可以通过训

练域不变的特征转换核获得 [32]，也可以利用对抗

学习的思想，从特征处理器和域判别器对抗训练

中获得[33]。

不变风险最小化也属于表征学习，其主要思

想为：只有不变因果特征是预测目标应考虑的因

素，并且在不同域中保持不变。可以利用域之间

特征的差异性区别不变特征与变化的特征，通过

学习不变特征的条件分布提高泛化性。 A r -
jovsky 等[3] 提出 IRM 方法不寻求匹配所有域的表

示分布，而是在特征空间强制最佳分类器在所有

域中都相同。Krueger 等[34] 提出 REx(risk extrapol-
ation) 方法通过最小化源域之间的外推风险来促

使不变性特征的学习。Bayesian IRM[21] 指出导致

IRM 方法在深度学习上效果不佳的原因是过拟

合，提出了用贝叶斯后验分布拟合一个分类器来

增强 IRM 作用效果。Sparse IRM[22] 中提出给网络

加上稀疏性约束，训练一个稀疏的网络来抑制过

拟合。

对于不变风险最小化的探索一直应用在模拟

数据集和图像分类问题上，所以在时序真实数据

的泛化性问题中，需要设计合适的框架结构合理

应用不变性原理。 

2   模型结构

本文提出一种应用于未知域的车辆轨迹预测

模型 (invariance principle and vector map based vehicle
trajectory prediction model, IPVM)，设计基于不变

性原理的终点预测模块与地图信息处理模块解决

车辆轨迹预测模型泛化能力不足的问题。 

2.1    问题表述

D = {D1,D2, · · · ,Dn} Dn =

{Tn,Hn,Cn} Dn Tn =

{Yn
1 ,Yn

2 , · · · ,Yn
m} Hn = {Xn

1,Xn
2, · · · ,

Xn
m}

Yn
m = {yn

m,t+1, yn
m,t+2, · · · , yn

m,t+α} α
Xn

m = {xn
m,t−β+1,

xn
m,t−β+2, · · · , xn

m,t} β
Dn Cn = {cn

1, cn
2, · · · , cn

τ}
cn

1 Dn τ

cn
τ cn

τ= {(an
1,b

n
1),

(an
2,b

n
2), · · · , (an

r ,b
n
r )}

Xn
m Cn

Yn
m

yn
m,t+α{

yn
m,t+1, yn

m,t+2, · · · , yn
m,t+α−1

}

假设 n 个不同场景下的车辆轨迹数据域

, 单个数据域内的信息包括

,  其中 中的智能体的未来轨迹

, 智能体的历史轨迹

，其中  m 表示智能体的个数。单条未来轨迹

定义为 ， 表示未来轨迹

的时间步长。单条历史轨迹定义为

， 表示历史轨迹的时间步长。数

据域 的场景上下文信息为 ，其

中 为 场景中的车道中心线， 为场景中车道

中心线的个数。其中定义 内坐标为

，r 为车道中心线的节点数。方

法目标是根据被预测车辆和周边车辆历史轨迹

以及场景上下文信息 预测未来轨迹的坐标

。本文将轨迹预测拆分为 2 个子任务，首先预

测终点的可能位置 ，接着根据终点位置预测

其他轨迹点 。
 

2.2    基于不变性原理的终点预测模块

yt+α Pq(yt+α|H1,H2, · · · ,Hn,C1,C2, · · · ,Cn)

Pq(Z|yt+α,H1,H2, · · · ,Hn,C1,C2, · · · ,Cn)

µ σ2 Z ∼ N(µ,σ2) N(0,1)

基于不变性原理的终点预测模块的主要结构

是基于不变风险最小化原理的条件变分自编码

器 (CVAE)，根据历史轨迹、场景上下文信息实现

对终点 的分布

的估计。具体实现方法是构建一个隐变量 Z，

假设后验分布

符合正态分布，利用本模块拟合该分布的均值

和方差 ，使 接近 分布，在预

测场景下利用对隐变量 Z 的采样生成终点位置

分布。

Fs =

{H1
s ,H2

s , · · · ,Hn
s ,C1

s ,C2
s , · · · ,Cn

s } Fr =

{H1
r ,H2

r , · · · ,Hn
r ,C1

r ,C2
r , · · · ,Cn

r }

Qq(Z|yt+α,Fs,Fr) Pq(Z|yt+α,Fs,Fr)
Pθ(yt+a|Z,Fs,Fr)

Le
irm

IRM 风险项与 CVAE 联合构成基于不变性

原理的终点预测模块。若将不变特征设为

，变化的特征设为

，EPI 模块的编码器

以 KL(kullback-leibler) 散度为损失函数，使拟合的

分布接近 的分布，

解码器学习 的分布。本文加入的

IRM 惩罚项 公式为
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Le
irm = ||∇w|w=1.0Re(w ·ϕ)||2 (1)

w ϕ

Re

Qq(Z|yt+α,Fs,Fr) Fr

Fs yt+α

式中： 为一个线性回归器， 为基于不变性原理

的终点预测模块， 是环境 e 下终点预测值与真

值的偏差。IRM 惩罚项促使终点预测模块最终学

习到的 分布会削弱与 的相关性，

拟合仅以 和 为条件的隐变量 Z的分布，使预

测结果不受变化的特征影响。

IPVM 整体结构如图 1 所示，其中绿色框代表

传输过程中的数据张量，蓝色框代表模型编码解

码模块。模型在编码器−解码器结构的基础上添

加了基于不变性原理的终点预测模块，在信息输

入维度上增加地图信息和邻近车辆信息，使用本

文提出的地图信息处理模块对地图数据进行处

理，使用卷积社会池化模块提取车辆之间的交互

信息，为最终生成轨迹提供强约束，增强模型的

泛化能力。
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图 1    IPVM 整体结构

Fig. 1    Overall structure of IPVM
 

Vt
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Vt Vm

Vd Et Em

Ed V′t V′m V′d
V′t V′m V′d

ECAVE

Z ∼ N(µ,σ2) µ σ2

Vt

DCAVE Ṽd Ṽd

ŷn
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Ẽd Ẽd Vt
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首先数据集被整理成车辆终点、历史轨迹、

周边地图信息、邻近车辆轨迹 4 个部分。其中地

图数据输入到地图信息处理模块中整合筛选，再

与历史轨迹、邻近车辆轨迹 3 个部分共同经过

LSTM 模块编码，利用 LSTM 长短期记忆的特性

提取时序性特征，生成历史轨迹张量 、地图张

量 和邻近车辆轨迹张量 。泛化终点预测模

块需要输入地图信息、车辆终点信息以及历史轨

迹信息。所以历史轨迹张量 、地图张量 、车

辆终点张量 先经过各自的编码器模块 、 、

生成张量 、 、 ，整合成相应维度后，再将

、 、 3 个张量级联作为泛化终点预测模块

的输入。在模块内部，输入经过编码器 拟合

隐变量 分布的均值 和方差 ，隐变

量 Z 与 历 史 轨 迹 张 量 级 联 输 入 到 解 码 器

中生成轨迹终点 ， 张量组成最终预测结

果的轨迹终点 。最后终点张量 经过编码器

编码， 的输出与其他 3 部分历史轨迹张量 、

地图张量 和邻近车辆轨迹张量 级联后输入

到 LSTM 解码模块，生成除终点外的其余轨迹。

训练过程中为使 IRM 惩罚项发挥作用，需要

至少 2 个不同域的数据，交替输入模型如图 1 所

Vt DCVAE Ṽd

示，并分别计算出对应数据域的 IRM 惩罚项，最

后对惩罚项求平均后反向传播。测试过程中由于

车辆终点不再是已知信息，所以跳过编码器生成

和的步骤，直接对隐变量 Z进行采样，与历史轨迹

张量 级联输入到解码器 中生成未来终点 。
 

2.3    地图信息处理模块

车辆的未来轨迹与道路结构密切相关[35]。本

文处理场景上下文中的地图信息采用矢量地图抽

取邻近道路中心线维度的信息。这种处理有利于

编码器捕捉车道方向。在处理信息过程中由于矢

量地图会出现左右车道线方向不一致的情况，所

以加入车道方向修正步骤；最后，按距离排序筛

选出离车辆历史轨迹近的中心线。本文认为行驶

方向的车道中心线在约束车辆轨迹时也具备时序

特征，所以将地图信息最终输入到 LSTM 编码器

中提取时序性特征。

地图信息处理模块由 4 个步骤组成，如图 2
所示。步骤 1 是提取地图信息。大部分矢量地图

是以树的结构在文件中存储，存储的内容包括各

组件属性信息以及与其余组件的关系。节点

组件保存各节点的经纬度坐标。道路组件保存了

组成道路车道线的节点以及道路属性，如车速、
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类型、颜色等等。关系 (relation) 组件利用道路组

件描述地图中成员之间的联系，例如 2 个道路组

件即可组成机动车行驶车道。图 2 左下方所示为

矢量图可视化的效果。
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图 2    地图信息处理模块流程

Fig. 2    Map information processing flow chart
 

步骤 2 是抽取道路中心线。首先需要将地图
的组件均实例化，统一节点坐标与车辆轨迹坐标
的坐标系。由于矢量地图会出现车道线方向不一
致的情况，扰乱后续计算道路中心线的步骤，需
要判断两车道线方向是否一致，依情况将左车道
线反向。另外车道的左右节点个数差异也会导致
中心线节点计算错误。针对这个问题，本模块将
节点个数少的车道根据个数多的车道补充新节
点。一次样条插值计算新节点的坐标的公式为

f [ku,ku+1] =
ju+1− ju

ku+1− ku

L1,u(k) = ju+ f [ku,ku+1](k− ku)

L̃1(k) =


L1,1(k),k ∈ [k1,k2)
L1,2(k),k ∈ [k2,k3)

...
L1,u−1(k),k ∈ [ku−1,ku)

(ku, ju)
cn
τ (au,bu)

式中： 为矢量地图中的道路组件，取中线后
可得车道 中心线坐标 。最后根据机动车
道的坐标范围，构建道路范围多边形以供道路搜
索模块使用，道路多边形构建方式的公式为

Sn
τ = {min( ju),min(ku),max( ju),max(ku)}

Sn
τ

步骤 3 是邻近道路搜索。先根据当前车辆历
史轨迹的端点，以及设置的搜索范围超参数，确
定搜索道路的坐标范围。再依据搜索范围遍历道
路范围多边形 ，将有范围重合的道路中心线以

历史轨迹端点为基准实现坐标归一化。最后将归
一化的中心线加入到集合中。

d d

步骤 4 是地图道路排序。遍历步骤 3 中归一
化后的中心线集合。中心线按照地图相关距离
从小到大排序，地图相关距离 定义为中心线起

始点和末尾点分别于历史轨迹端点的欧氏距离，

由于坐标事先归一化，历史轨迹端点即为原点

d =
√

a2
1+b2

1+
√

a2
u+b2

u

为了防止中心线长度不一致形成的末尾补零

影响 LSTM 编码的效果，采取对齐中心线节点个

数的措施。最后将相邻两点求取平均值，减少部

分节点异常变化的影响。 

2.4    社会池化模块

Vn

场景中其他动态交通参与者是影响被预测车

辆未来轨迹的重要因素[36]。本模型的社会池化模

块旨在提取被预测车辆周边邻近车辆轨迹的交互

特征。使用与 CS-LSTM[12] 类似的卷积池化结构，

如图 3 所示，池化模块通过设置空间网格结构组

织社会池化张量 。依照邻近车辆所在的网格位

置，使用历史轨迹的编码填充网格。本模型将社

会池化张量经过 2 层卷积层和 1 层池化层。卷积

模块有利于捕捉邻近车辆之间的位置关系，最大

池化层可以增加局部平移不变性[12]。为了更契合

复杂交通环境交互特征的情况，本模型将原本

3×13 的空间网格扩张为 13×13，扩大针对临近车

辆的感受野。
 
 

邻近车辆 LSTM 编码

填入车辆对应位置

3×3 卷积网络

3×1 卷积网络

最大池化

V
n 

图 3    社会池化模块框架
Fig. 3    Structure of social pooling module 
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2.5    损失函数

Le
dest

Le
KL Le

irm Le
irm

ŷn
m,t+α yn

m,t+α l2

N(µ,σ2)
N(0,1)

本模型的损失函数由 4 个部分组成。基于不

变性原理的终点预测模块包含 3 个损失项：预测

重点目标的终点偏差损失 、 K L 散度损失

以及不变因果最小化损失 。 如式 (1) 所
示。重构损失为终点预测模块矫正预测终点的准

确度，计算终点预测值 与真值 的 范

数。KL 散度损失用于约束隐变量 Z的分布

更接近 分布。IRM 损失促进终点预测模块

削弱与变化的非因果特征的相关性。

Le
dest =

1
m

∑
i∈m

||ye
i,t+α−ŷe

i,t+α||2,e ∈ n

Le
KL = KL(N(µ,σ2)||N(0,1)) =

1
2

(− ln(σ2)+µ2+σ2−1),e ∈ n

Le
rmse Le

rmse

l2

剩余轨迹点生成引出第 4 个损失项轨迹偏差

损失 。轨迹偏差损失 用于衡量预测轨迹

的准确性，校正轨迹预测结果，计算轨迹预测值

与真实值的 范数，其计算公式为

Le
rmse =

1
m

∑
i∈m

||(ye
i,t+1, y

e
i,t+2, · · · , ye

i,t+α−1)−

(ŷe
i,t+1, ŷe

i,t+2, · · · , ŷe
i,t+α−1)||2,e ∈ n

由于训练过程中需要分别计算各个数据域的

损失，求平均后共同反向传播，所以总损失函数

L的计算公式为

L =
1
n

∑
e∈n

(γLe
dest+δL

e
KL+ηL

e
rmse)+λLirm

γ = δ = η = 1 λ式中相关超参数本文设置为 。 为训

练过程中调整 IRM 损失作用强弱的超参数。 

3   实验分析
 

3.1    数据集与评价指标

本模型的实验部分使用公开数据集 INTER-
ACTION[37]，其包含 4 种不同道路场景，即环岛、

无信号交叉路口、有信号交叉路口以及会车与变

道，总共 11 个地图场景。数据采样频率为 10 Hz，
轨迹长度基本大于 5 s。此数据集是具有高清矢

量地图的交互式驾驶场景中的轨迹数据。本文实

验在环岛、交叉路口 2 种复杂场景中进行 2 组实

验，定义每个地图场景为 1 个数据域，选取 1 个作

为测试集，其余作为训练集，测试域的选择根据

轨迹数据量决定。测试集数据在训练过程中对模

型不可见。因此环岛场景中使用 FT 地图数据和

EPR 地图数据训练的模型预测 OF 地图数据，交

叉路口场景中使用 MA 地图数据和 GL 地图数据

训练的模型预测 EP 地图数据。针对每个数据

域，本文参考文献 [19] 将轨迹分割为 5 s 的片段，

β α

包括 2 s 的历史轨迹和 3 s 的未来轨迹。车辆轨迹

原始采样频率为 10 Hz，本文为平滑真实轨迹并

降低模型参数量，将轨迹下采样，下采样系数为

2，即历史轨迹步长 =10，未来轨迹步长 =15。

l2

实验评价指标使用最小平均位移误差 (min-
imum average displacement error, mADE) 衡量车辆

轨迹模型的泛化能力。mADE 定义为生成的 k个
终点与真值插值最小的那条预测轨迹与真值轨迹

点的平均 范数公式为

LmADE =min



∑
i∈m

α∑
j=1

||yn
m,t+ j− ŷn

m,t+ j||2

m×α


k

(2)

在实验网络参数的设置方面，学习率设置为

0.001，优化器使用 Adam 优化器，所有实验统一训

练 25 个回合，IRM 损失项的系数 λ 取 3 100。 

3.2    定量结果与分析

本文首先针对 IPVM 对不变风险最小化方

法、终点预测模块以及地图信息处理模块 3 个部

分进行消融研究。接着将 IPVM 与域泛化的方法

进行横向比较。实验指标为根据式 (2) 计算的

mADE 值。 

3.2.1   消融实验

为验证 IPVM 各模块的性能，采用消融实验

评估 IRM 损失、终点预测模块以及地图处理模块

的作用。

2 组实验的结果如表 1~2 所示，表中给出模

型在预测时间 1~3 s 的 mADE 值，评价指标以

m 为单位。“√”代表使用该模块，“×”代表不使用

该模块。实验结果表明各模块对模型预测车辆的

准确度的提升均有积极贡献。
  

表 1    FT+EPR 预测 OF 的消融实验
 

Table 1    Prediction of ablation experiment of OF by FT+
EPR m

 

IRM CVAE MAP 1 s 2 s 3 s
× √ √ 0.23 0.56 1.16
√ × √ 0.23 0.62 1.39
√ √ × 0.28 0.53 0.86
√ √ √ 0.18 0.41 0.72

 

表 2   MA+GL 预测 EP 的消融实验
 

Table 2    Prediction of ablation experiment of EP by MA+
GL m

 

IRM CVAE MAP 1 s 2 s 3 s
× √ √ 0.18 0.32 0.54
√ × √ 0.16 0.38 0.8
√ √ × 0.11 0.23 0.38
√ √ √ 0.12 0.21 0.34
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IRM 损失有效性　引入 IRM 框架有助于测

试集上 1、2、3 s 的预测准确度提升。IRM 框架的

使用促使模型内的编码器学习不变因果特征的分

布，有助于模型泛化能力的提升。

终点预测模块有效性　引入终点预测模块对

测试结果提升幅度最大。终点预测的机制模拟被

预测车辆决策行驶方向的过程，并且防止预测误

差随时间积累的问题。

地图信息模块有效性　引入地图信息处理模

块的提升最小。地图信息的加入目的在于约束未

来车辆轨迹，使车辆不仅考虑邻近车辆交互，还

考虑场景地图的走势。但对地图处理过程中无法

避免尖锐拐点、采样点疏密不一等问题，一定程

度影响地图模块的最终效果。 

3.2.2   定量结果分析

本节选择以下域泛化方法作为对比方法：

1) ERM[38]：在编码器−解码器架构上，应用传统平

均风险最小化 ERM 的方法；2) DANN[39]：使用的

对抗学习的方法促进特征提取器的域不变性，特

征提取器选择 CS-LSTM 网络；3) MMD[33]：使用最

大均值差异原理促使不同域特征提取器的分

布接近，特征提取器同样选择 CS-LSTM 网络；

4) IRM[3]：IRM 方法作用于整个骨干网络而不仅

使用在终点预测模块中；5) REx[34]：以最小化源域

之间的外推风险的方式促进不变因果特征分布的

学习；6) IPVM:本文提出的模型结构，包括泛化终

点预测模块与地图信息处理模块。上述 6 种方法

在数据集上 mADE 的实验结果如表 3~4 所示，评

价指标以 m 为单位。
  

表 3    FT+EPR 预测 OF 的 mADE 实验结果
 

Table 3    Prediction of mADE performance of OF by FT+
EPR m

 

时间/s ERM MMD DANN IRM REx IPVM
1 0.32 0.15 0.40 0.22 0.18 0.18

2 0.73 0.55 0.84 0.58 0.67 0.41

3 1.51 1.31 1.71 1.30 1.46 0.72
  

表 4    MA+GL 预测 EP 的 mADE 实验结果
 

Table 4    Prediction of mADE performance of EP by MA+
GL m

 

时间/s ERM MMD DANN IRM REx IPVM
1 0.19 0.13 0.24 0.24 0.12 0.12

2 0.39 0.32 0.56 0.45 0.32 0.21

3 0.78 0.70 1.16 0.85 0.73 0.36
 

根据表 3~4 的结果，首先 MMD 和 REx 2
种泛化方法在 2 组实验中的效果均比 ERM 方法

优秀。而  IRM 方法的表现并不稳定，说明 IRM

方法直接作用于深度学习网络存在局限性。DANN
方法的结果最差，说明对抗学习在车辆轨迹预测

问题上相与其余对比模型相比没有更好表现。分

析原因可知车辆轨迹的域标签特征并不明确，导

致域辨别器无法促使特征提取器生成域不变分

布。IPVM 模型的实验结果明显优于其余对比基

线，与效果最好的方法 REx 相比 1、2、3 s 处的

mADE 值分别下降 0%、36.59%、50.68%，虽然相

比 REx 方法 IPVM 在 1 s 处没有提升，但其在 2、3 s
处提升效果明显。实验结果证明本文提出的基于

不变性原理的终点预测模块与地图信息处理模块

可以带来优化效果。本方法与 IRM 作用于整体

网络相比，需要学习的分布从未来轨迹所有点的

分布简化为轨迹终点分布，训练的难度减小有助

于 IRM 方法产生效用。另外模型通过联系场景

信息丰富轨迹数据，为预测轨迹提供有效约束也

有助于泛化性的提升。 

3.2.3   定性结果分析

本文提出的模型旨在提升车辆轨迹预测模型

的域泛化性，如图 4 所示为 OF 和 EP 2 个测试集

的车辆轨迹预测结果，其中黑色方框为车辆当前

位置，黑色轨迹为车辆真实轨迹，绿色轨迹为不

考虑泛化性的 ERM 模型的预测结果，蓝色轨迹

为本文模型的预测结果。从图 4 可以看出 IPVM
的预测结果明显优于 ERM，说明本文采取的措施

有助于模型泛化性的提升。虽然 ERM 模型预测

直线行驶的效果和 IPVM 相差不多，但在交叉路

口和环形路口等复杂场景中，ERM 的效果会偏离

航线。从图 4(b)、(d) 中可以看出 ERM 模型的预

测结果已经延伸至不可行驶区域，而 IPVM 模型

由于加入了场景地图信息约束轨迹避开场景边

界；从图 4 (a)、(c) 可以发现由于使用 LSTM 编码

地图信息，考虑车道的方向性，避免了轨迹如

ERM 结果驶向逆行的车道。但是通过图 4(c) 仍

可以发现，2 种模型均无法捕捉车辆减速的情况，

预测轨迹均超过车辆停止线，所以模型捕捉车辆

减速停车信息方面仍然存在不足。
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(d) EP 地图场景下可视化结果 (时刻 2) 
图 4    测试集车辆轨迹可视化

Fig. 4    Visualization of vehicle trajectory in test set
  

4   结束语

本文提出一种加入基于不变性原理的终点预

测模块和地图信息的车辆轨迹预测框架，旨在解

决车辆轨迹预测模型域泛化性差的问题。基于不

变性原理的终点预测模块在传统 CVAE 模块上添

加 IRM 损失项，促使 CVAE 学习的条件分布增强

与不变特征的相关性，地图信息处理模块采用与

传统方式不同的 LSTM 编码器处理车道中心线的

方法，提升模型捕捉场景信息的能力。根据在

INTERACTION 数据集上的实验结果，本文提出

的 IPVM 模型相比其他基线模型提高了未来轨迹

预测的准确度。未来工作将尝试结合现有模型解

决不变因果特征本身存在的分布偏差问题，进一

步提升模型域泛化能力。
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