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领域知识与数据驱动的混合交通流车辆轨迹预测

刘 晗， 孙 剑
（同济大学 道路与交通工程教育部重点实验室，上海 201804）

摘要：自动驾驶车辆需具备预测周围车辆轨迹的能力。诸

多发展中国家普遍存在弱规则、强交互的混合交通流道路，

高密度混合交通流的车辆轨迹预测是极具挑战性的任务。

为了兼顾混合交通流道路环境下轨迹预测的高精度和可解

释性，设计一个融合领域知识和经验的深度学习模型（DK-

Conv-LSTM）实现车辆的长、短时轨迹预测。该模型采用卷

积结构（Conv）提取交互特征，并将融合车辆历史信息的特征

向量送入长短时记忆网络（LSTM）模型实现轨迹预测。知识

经验通过嵌入损失函数的方式引导深度学习模型的训练。

与基础的LSTM相比，仅添加卷积层结构的Conv-LSTM模

型可提升终点轨迹误差（FDE）约 30.46 %，提升平均轨迹误

差（ADE）约 34.78 %；而 DK-Conv-LSTM 模型可分别提升

FDE 46.81 %和 ADE 49.08 %；同时 DK-Conv-LSTM 模型

可还原多前车跟驰、超车行为的驾驶轨迹。
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Abstract：Autonomous vehicles need to have the ability 
to predict the trajectory of vehicles around them. There 
are many mixed traffic flow roads with weak rules and 
strong interactions in developing countries， and trajectory 
prediction of high-density traffic flows is an extremely 
challenging task. In order to predict the trajectory with 
accuracy and interpretability for mixed traffic flow， a 
domain knowledge-guided convolutional long short-term 
memory （DK-Conv-LSTM） to realize the long and short-

term trajectory prediction was proposed. In the data-

driven model， a convolutional layer （Conv） was used to 
extract crucial information from interactive vehicles， and 
the long short-term memory （LSTM） was utilized to 
predict trajectory after the concatenation of the history 
information of the vehicle. Knowledge expertise guided 
the training of deep learning models by being embedded in 
loss functions. Using the basic LSTM as the benchmark， 
the Conv-LSTM with only the convolutional structure 
added， reduces the final displacement error （FDE） by 
30.46 % and the average displacement error （ADE） by 
34.78 %. The DK-Conv-LSTM reduced the FDE by 46.81 % 
and ADE by 49.08 %. Moreover， it could recreate complex 
driving behavior trajectories such as following between 
two vehicles and overtaking.

Keywords： traffic engineering; trajectory prediction; 
mixed traffic flow; deep learning model; domain-

knowledge 

车辆行驶过程中，驾驶员可以自然地完成对周

围车的轨迹预判，并做出合理的驾驶决策。为了实

现自动驾驶车辆与人类驾驶员的交互协同［1］，自动

驾驶车也应当具备预测周围车辆运动趋势的能力，

从而规避危险场景，安全运行。然而，在高密度混合

交通流环境下，车辆运动具有极高的不确定性。具

体来说，在众多发展中国家存在大量无明确车道分

割线（或即使有车道线但规则意识弱）的共享空间道

路，不同类型的机动车与非机动车共享路权，表现出

多车并行、多前车跟驰和交错前进等多样化的交通

场景［2］，相关车辆组成一个相互依赖的整体，个体行

为影响彼此的决策。另一方面，交通工程领域也存

在跟驰、换道等行为的预测，不同的是，轨迹预测时

间分辨率更高（如 0. 1~0. 5 s）且预测范围更广（如
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3~5 s）。总的来说，在弱规则、强交互混合交通流场

景下的车辆轨迹预测是一项具有挑战性的任务。

现有轨迹预测的思路主要有两类：一是基于机理

建模的方法［3］，二是基于数据驱动的方法［4-6］。由于车

辆高度非线性的轨迹及车辆间复杂的交互模式，基于

机理建模的解析模型精度有限，尤其是长时预测情

况；而数据驱动方法难以自动保证输入、输出以及内

部状态变量之间建立结构化、可解释的联系，模型预

测的结果可能与已知的常识不符［7］，比如出现倒车、

超出道路边界等情况。因此，研究人员开始探索采用

机理分析与数据驱动相融合的科学研究范式，即在算

法中融入知识经验对模型的学习过程进行引导。然

而，领域知识需要具备以下特征：从驾驶行为中获得

的基本规律或经验，能够模型化、数学化以及具有一

定的鲁棒性。此外，领域知识与数据驱动模型的结合

形式需要进一步研究：现有研究或采用模型串联组合

的形式，如采用数据驱动模型完善解析模型的输

出［8］，或采用假设的数据分布约束数据驱动模型的结

果［9］等，要以实现在学习过程本身对样本训练进行引

导为目标，结合具体内容确定结合形式。

鉴于此，针对高密度混合交通流环境，本文提出

一个领域知识引导的卷积‒长短时记忆网络模型

（domain-knowledge-guided convolutional long short-
term memory， DK-Conv-LSTM），模型输入全方位

的环境信息以保证多交互对象的覆盖率，采用卷积

结构（convolutional layer） 提取多维交互特征，综合

本车时序轨迹信息后，采用长短时记忆网络（long 
short-term memory） 模型预测车辆轨迹；将领域知识

写入损失函数中引导数据驱动模型的训练过程，提

高轨迹长时预测精度和行为表现。

1 研究综述 

1. 1　轨迹预测　

如前文所述，现有研究将驾驶过程视为不同行为

的组合，基于个体间具有交互关系的前提假设，认为

车辆行为是交互协同的结果［10］。特别地，在混合交通

流环境中，车辆间的存在各种复杂的交互模式，如多

前车跟驰、交错跟驰、并排行驶等，面对车辆高度非线

性的轨迹，解析模型通常难以取得令人满意的精度。

数据驱动模型方面，借助先进的机器学习算法

和海量数据集，通过数据训练自动地获得预测模

型［4］。然而，由于缺少广泛的混合交通流数据集，当

前研究较少。Chong等［5］提出一种基于模糊规则的

神经网络模型，能够很好地模拟车辆横、纵两个方向

的动作；Raju等［11］选择三种机器学习模型和一种深

度学习模型建模混合交通条件，深度学习模型在宏、

微观表现上均取得最佳效果；Cheng 等［12］考虑以不

同的视野范围刻画不同类型的车辆，提出基于

LSTM 类的轨迹预测模型；Cheng 等［13］提出一个多

场景编码网络模型（multi-context encoder network， 
MCENET），编码过去和未来的场景、交互和运动信

息，预测车辆的轨迹；Chandra等［14］提出卷积神经网

络（convolutional neural networks， CNN） 与 LSTM
的新型组合结构实现混合环境下的车辆轨迹预测。

尽管数据驱动模型在精度上优于解析模型，但

在建模过程仍有问题需要解决。在弱规则、强交互

场景下，车辆运动受多重耦合因素影响，因此需要提

取更多的特征作为模型输入，比如增加历史信息，考

虑场景信息，增加交互车的数量［15］，增加运动特征［13］

等。但是，特征间存在潜在的多重共线性，高维度特

征会增加模型训练的难度。已有的研究提出了各种

方法识别关键特征，比如Raju等［11］提出训练前采用

斯皮尔曼相关性分析的方法为横纵向运动各选取 8
个重要特征；然而这是一种基于统计的特征选择方

法，可能会丢失数据上不显但具有重要物理意义的

信息。还有一种通过组合属性间关系的降维方法，

通常在机器学习模型的训练过程中同步实现，比如

Deo等［16］提出社会池化层编码环境车的历史运动；

Xie 等［17］提出卷积长短时记忆网络（CNN-LSTM） 
模型结构预测NGSIM数据集轨迹，其中卷积神经网

络（CNN）用于提取特征。经研究表明，后一种特征

提取方式更有利于深度学习模型的训练。

总而言之，相比机理解析方法，数据驱动方法具

有更高的预测精度，采取有效的特征处理方法能够

进一步提高模型性能。

1. 2　数据驱动模型与知识结合　

受限于数据驱动方法本身的局限性，数据驱动

模型难以自动保证输入、输出以及内部状态变量之

间结构化、可解释的联系，预测的结果可能与实际不

符［7］；另一方面，领域知识或经过严格数学论证，或

在长期生产实践中形成，具有巨大的实际指导价值。

因此，研究人员开始探索领域知识与数据驱动相融

合的科学研究范式。

Willard等［18］以研究目标和研究方法为轴综述了

这两类研究方法的融合实例，研究主要集中在物理

和控制领域。在交通领域，Shi等［19］采用交叉技术实

现了交通状态的估计；Mo等［20］通过以跟驰模型修改
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损失函数的方式实现了快速路上的短时（<1 s）轨迹

预测；Bahari等［8］提出以对物理模型的残差建模以校

正误差的结合方式，提高环形交叉口轨迹预测的精

度；Boulton等［21］提出惩罚越界的辅助损失函数和获

轨迹空间关系的加权交叉熵分类损失函数进行运动

预测；Choi等［22］提出对不同的模型结果进行权重组

合来提高长时预测的精度。尽管领域知识与数据驱

动模型的融合方式已经有一些突破性的工作，但是

领域知识的获取和编码还有待进一步探讨。这里的

“知识”不简单指数据服从何种分布的假设，或者先

验概率的假设，而是指驾驶行为的基本规律或在实

践中获得的经验，可编码的知识、可感知的知识、暗

知识以及常识性的知识，要求能够模型化、数学化，

最重要的是对学习过程本身进行引导，能够推广应

用且适应环境的变化。现阶段，解析类的混合交通

流模型多为机动车模型的拓展，关注不同类型车辆

行为的差异［2］或车辆的横向运动［23］，然而受限于数

学公式本身有限的表达能力，其对于数据驱动模型

的“改良”可靠性不足。

总的来说，领域知识与模型结合的关键在于有

效编码领域知识并实现对学习过程本身的引导。

2 问题描述 

在亚洲的众多发展中国家，高密度混合交通流在

城市道路中广泛存在，如图1所示。本文只考虑机动

车与非机动车的混合场景，行人运动不做考虑。

这类场景的典型特征是道路弱规则、对象强交

互，具体表现为：道路上无车道分割，各种类型的车辆

共享道路空间，道路使用者也多不受规则的约束、以

占据前方任何的可行空间为原则行驶，出现了很多非

典型的交通场景，比如图1中圈A所示的与前车错位

寻求视野的交错跟驰（staggered following， SF），如图

1 中圈 B 所示的不只有一辆引导车的双前车跟驰

（following between two vehicles， FB）和横向并排行

驶（如图1中圈C所示）等。另一方面，不同类型的车

辆在动力性和机动性上存在差异［24］：小汽车具有更高

的动力性，而摩托车在机动性上表现更好，大尺寸车

辆更容易受到周围车辆的限制。综上，该场景下车辆

的运动是多重交互对象和弱规则道路环境共同影响

的结果，不同类型交互对象进一步增加了车辆轨迹的

不确定性，使得轨迹预测成为一项极具挑战的任务。

3 模型框架 

为了实现弱规则、强交互场景下混合交通流车

辆的轨迹预测，提出 DK-Conv-LSTM 模型，如图 2
所示：模型包含数据驱动和领域知识两部分：数据驱

动部分又划分为两阶段，首先是卷积结构捕获车辆

交互特征，后利用深度学习模型预测车辆轨迹，由于

车辆运动方向（纵向）和垂直于车辆运动方向（横向）

具有不同的运动参数分布和控制目标，模型采用分

支结构分别预测两方向轨迹；领域知识通过嵌入损

失函数的方式实现，横向以决策表现一致性为目标、

纵向以驾驶舒适性及拟人化为目标设计知识损失，

以帮助模型捕获通用的动态模式。

3. 1　数据驱动模型部分　

下面具体介绍模型的输入输出及长短时记忆网

络模型（LSTM） 结构。

3. 1. 1　模型的输入输出　

要实现对周围车的轨迹预测，需要考虑车辆间

连续的交互，则模型输入应当同时包括被预测车辆

历史向量和上下文环境历史向量。为了与损失函数

的参数匹配，减少多重共线性的问题，选用速度向量

表征被预测车的信息。上下文环境信息指的是影响

车辆运动的众多外界因素，包括道路，交通规则，动

态交互对象等，由于本研究场景道路规则简单，因此

假设动态交互对象是最重要的影响因素，对检测空

间内车辆的相互关系进行编码。检测空间指的是以

车辆相对距离为指标划定的固定空间，假设该空间

内包含所有的交互对象。根据周边视觉的相关研

图1　研究路段场景与交互类型示意图

Fig. 1　Screenshots of study area and its schematic 
diagram
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究，以视野半径R i 的圆形与道路的交集为范围划定

检测空间，以车辆为中心，以 60°为界将检测空间划

分5个空间（后方合并），如图3所示。由于混合交通

流中存在诸多非典型跟驰行为，为保证多交互对象

的覆盖度，因此在前、后三个空间（1，2，5）内各取 2n
辆车，在左右空间（3，4）内各取n辆车。

此外，为考虑驾驶行为的连续性和记忆效应，将

持续Tp 时长的历史数据作为模型的输入，则输入变

量表示为

I ( )t ={S( )t ，E ( )t }， t ∈ [T - Tp， …，T - 1， T ] （1）

式中：S( t )表示被预测车辆的历史信息；E ( t )表示上下

文环境的历史信息；Tp 为历史时域（输入轨迹的长

度）。 具 体 而 言 ，被 预 测 车 的 历 史 信 息 包 括

S( t ) ={vt}，式中vt为预测车的速度；上下文环境信息

包括检测空间内 n 辆车的历史状态信息，表示为

E ( t ) ={ S( )t
s1， S( )t

s2， …， S( )t
sn }。除轨迹外，相对位置，相

对速度等参数也是描述车辆行为及交互运动的常用

参数，不同类型车辆的运动特征有显著差异，因此相

对位置、相对速度和车辆类型被选为上下文环境信

息的表征变量，表示为 S( )t
si ={ ∆x( )t

i ，  ∆v( )t
i ，Vty }，式

中，∆x( )t
i 为车辆 i与被预测车辆的相对距离，∆v( )t

i 为

车辆 i与被预测车辆的相对速度，V ty为车辆 i的类别

编码。由于不同类型车辆的差异主要表现在车辆尺

寸（车长 l，车宽 d）、动力性（质量 m），机动性（体积

vol）等方面，且以对环境的影响程度为标准，几个指

标近似地现正比关系，可简化地用车辆的尺寸乘积

比为车辆类别编码，即 V ty = li·di ∑li·di，式中 li 为

车辆 i的长度，di为车辆 i的宽度。

仅考虑上下文环境信息就包括 8n 辆车，超过

40n的特征变量，这其中不可避免地包含与任务仅有

微弱相关性的特征、冗余特征甚至是噪声，严重阻碍

模型训练。采用 1 维卷积结构（1-D convolutional 
layer， Conv1D） 可以高效提取车辆间交互作用特

征［17］，因此，模型首先将上下文环境向量E ( t )进行卷

积计算，再与被预测车辆向量S( t )整合送入擅长处理

时间递归任务的LSTM中预测轨迹。

图2　领域知识引导的卷积-长短时记忆网络模型

Fig. 2　High-level picture of DK-Conv-LSTM model

图3　检测空间范围和交互车辆

Fig. 3　Detection zone and interactive vehicles
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模型输出为结构相同、权重参数不同的两分支

结构，与模型输入相对应，模型的输出为被预测车的

速度，用T f表示预测时域，则输出表示为

O( t ) ={v( )t }，   t =(T + 1， …，T + T f ) （2）

式中：v( )t ={ vx
( )t ， vy

( )t }；vx
( )t 为垂直运动方向（横向运

动方向）速度；vy
( t )为运动方向（纵向运动方向）速度。

3. 1. 2　长短时记忆网络模型（LSTM）　

LSTM网络模型作为一种特殊的循环神经网络

模型，在序列预测任务中具备天然的优势。LSTM
模型的关键是细胞状态Ct，用来保存当前LSTM的

状态信息并传递到下一时刻，细胞状态可通过三个

不同的门结构添加或移除信息，即遗忘门，读取上一

个细胞状态传递来的信息 ht - 1 和输入Xt，并决定丢

弃什么信息；输入门，从输入Xt 中捕捉信息，并更新

细胞状态；输出门，根据细胞状态确定输出信息 ht。

各门结构表示如下：

遗忘门

ft = σ(W fx Xt + W fhht + b f ) （3）

输入门

it = σ(W ix Xt + W ihht - 1 ]+ b i ) （4）

C͂t = tanh(W~Cx Xt + W̃~Chht - 1 + bC͂ ) （5）

输出门

ot = σ(Wox Xt + Wohht - 1 + bo ) （6）

ht = ot*tanh( Ct ) （7）

式（3）—（7）中：Xt是 t时刻的输入数据；Ct是 t时刻的

隐藏状态。变量 f，i， C 分别标记遗忘门，输入门和

细胞状态变量。σ代表标准逻辑 sigmoid函数；参数

Wj ( j = fx，fh，ix，ih，~Cx，~Ch， ox，oh )代表每层的权

重矩阵，bj ( j = f，i，c͂，o )为每个门结构的偏差。

为了避免出现信息瓶颈和过拟合现象，LSTM
模型后连接 Dropout 层，最后通过全连接层（fully 
connected layer， FC）将特征映射到输出空间。

3. 2　知识表示与嵌入　

为了实现知识经验对学习算法进行指导，做法

是当算法沿着正确的方向挖掘规律时予以肯定、强

化，反之则进行纠正、弱化。对应到数据驱动模型

中，损失函数的作用是衡量模型的输出值 ŷ与真实

值y之间的差距，因此，考虑驾驶的效率和舒适性的

要求，将不符合驾驶行为规律的行为公式化，并添加

到损失函数中作为先验知识，可以实现对模型优化

方向的指导。

此外，由于车辆横向运动的幅度和可预测性都

远低于纵向运动，在建模时往往被忽略。然而在混

合多交互环境中，车辆的横向运动与超车、避让、随

机波动等行为变化息息相关［11］，车辆间的交互同时

体现在横、纵两个方向的轨迹上。因此，本文将分别

讨论横、纵向运动的损失函数形式。

（1） 横向损失函数

速度是描述驾驶行为的重要指标，横向速度的方

向变化可能是与交互对象交换决策的结果，也可能是

交互对象变更的标志［6］，因此，通过约束速度方向可

在维护弱规则下车辆自由度的同时明确车辆的决策

行为。本研究定义混合损失函数为经验误差和知识

误差的加权和，见式（8）。其中经验误差为预测值与

观察值的均方误差，见式（9）；知识误差表示为速度方

向乘积的符号函数的均值，见式（10），目标是增加方

向预测错误的样本损失值，以纠正模型优化方向。

arg min  γ0Losse(x， x̂)+ γ1Lossd ( x， x̂ ) （8）

Losse = 1
N ∑i = 1

N ( x̂ - x) 2
（9）

Lossd =- 1
N ∑i = 1

N sign ( )x̂·x ， 

sign (x)=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

1，  x > 0
0，  x = 0

-1，  x < 0  
（10）

式（8）—（10）中：γ0，γ1 为权重系数；x̂表示横向速度

的模型预测值；x 为横向速度观测值；N 为样本数；

sign为符号函数，输出变量的符号。

        （2） 纵向损失函数

纵向以速度表征运动效率，以加速度表征驾驶

的舒适性。纵向速度的损失函数包括两部分，如式

（11），第一部分经验误差为预测速度与观察速度的

均方误差，即式（12）；第二部分，将超出加速度阈值

的部分定义为异常加速度，则知识误差为异常加速

度的均方误差，目标是通过提高异常加速度的误差

部分样本权重，引导模型训练向大误差样本倾斜来

提高误差下降效率。

arg  min γ0Losse( y， ŷ)+ γ1Lossd ( y， ŷ ) （11）

Losse = 1
N ∑i = 1

N ( ŷ - y) 2
（12）

Lossd =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

1
M ∑i = 1

M ( )ŷ - y
2
，  若 || ŷ - y > ∆y

      0                    ，  否则
   （13）

式（11）—（13）中：γ0，γ1为权重系数；ŷ为纵向速度的

模型预测值；y为纵向速度的观测值；∆y为加速度阈

值，M为符合条件的样本个数。
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4 实验与结果分析 

4. 1　数据集及实验准备　

本研究采用 Kanagaraj 等［24］公开的混合交通流

数据集用于模型的训练、验证和测试。该路段宽约

11. 2 m，长245 m，全程无道路标线，包含摩托车、小

汽车、公交车、货车、轻型商用车和机动三轮车在内

的 6 种车型。数据集约 30 min，采样频率 20 Hz，数
据集已完成平滑和异常值处理，对4 199（3. 73 %）的

碰撞记录执行删除操作，以小汽车为被预测对象，最

终提取到 27 450条序列。选取持续 5 s的历史轨迹

数据，预测未来3 s的速度，为最大限度利用数据，采

用滑动时窗方法提取了 18 650个样本。按照 8：1：1
的比例将数据集划分训练集、验证集和测试集。

在进行模型训练前，进行数据预处理工作。具

体包括对于定性数据手动编码，根据车辆尺寸的乘

积比为车辆类别编码，则摩托车、小汽车、公交车、货

车、轻型商用车、机动三轮车的类型编码分别为

0. 014，0. 100，0. 449，0. 203，0. 186，0. 048；对定量数

据进行均值归一化，包括速度、相对速度、相对距离。

其中，均值归一化指数据与均值的差值与数据最大

值与最小值的差值的比例，将结果映射到 [-1， 1 ]，
可以减小样本数据的波动，提高梯度下降的速度。

4. 2　模型训练　

本研究开展对照实验探究 DK-Conv-LSTM 模

型各部分性能。研究设置 LSTM 模型作为基准模

型；设置只保留卷积层和 LSTM 结构的对照组 1 
（Conv-LSTM）用来验证卷积层的特征提取的性能；

设置领域知识注入的模型作为对照组 2 （DK-Conv-

LSTM），用于验证领域知识对模型的改善作用。

本研究采用自动调参方法随机搜索方法确定模

型超参数，最终参数设置如下：1维卷积的两层核数

目分别为 25和 10，激活函数为Relu；与本车特征通

过串联函数（concatenate）整合后通过两层 LSTM
层，神经元个数选择 350，后通过全连接层（FC）输

出，激活函数选择 tanh；训练批次 64，训练轮次 200。
为了避免出现信息瓶颈和过拟合现象，卷积层后接

一层批标准化层（batch normalization）；LSTM 层后

采 用 丢 弃 率 0. 2 的 Dropout 层 ，L1 = 0. 01，L2 =
0. 001的正则化系数，采用Adam优化器，学习率为

1×10−3。 横 向 损 失 函 数 的 权 重 系 数 取 γ0 =
0. 8，γ1 = 0. 2，纵向损失函数的权重系数取 γ0 =
0. 3，γ1 = 0. 7，加速度阈值范围为[-4. 37， 4. 44 ] m·
s− 2。

4. 3　轨迹预测精度分析　

选择终点轨迹误差（final displacement error， FDE）
和平均轨迹误差（average displacement error， ADE）两
个指标，对比以下三个模型在短时（T f =1 s）预测的精

度。选择均方根误差（root mean square error， RMSE）
为指标，评估长时（T f = 3 s）预测的精度。

FDE指的是最终时间戳（t = Tp）处的预测位置

与实际最终位置之间的欧式距离，见式（14）；ADE
指的是在所有预测范围内，预测轨迹与真实轨迹的

平均欧式距离，见式（15）。

FDE = 1
N ∑n ∈ N S( n )

t - Ŝ( n )
t

2
，  t = Tp （14） 

ADE = 1
N∙T ∑n ∈ N∑t ∈ T S( n )

t - Ŝ( n )
t

2
（15）

式（14）—（15）中：N 为样本数；T 为预测时长；S( n )
t 、

Ŝ( n )
t 分别为时间 t时刻n个样本的真实位置和预测位

置；Tp为最终预测位置对应时间。

表 1 展示三个模型在 1 s 短时预测时的模型误

差。其中，LSTM模型的误差最高，归功于卷积层的

特征提取功能，Conv-LSTM 的误差只有为 LSTM
模型的65 %（ADE）和69 %（FDE）；进一步地，由于

领域知识的融入，DK-Conv-LSTM模型误差进一步

降低到LSTM模型的51 %（ADE）和53 %（FDE）。

由于模型规模的加深加宽，模型的训练过程需

要大量的时间和计算资源。实验平台是一台配置

3. 3GHz的 Intel Core i9处理器，64 GB的内存和1块

NVDIA RTX 2080显卡的主机，表1展示的是经过5
次训练后的平均训练时长。模型的训练时长随模型

误差的降低而增加，是模型结构复杂度和参数数量

导致的。和次优模型 Conv-LSTM 相比，DK-Conv-

LSTM 模型以训练时间 22 %的增加，获得 ADE 约

22 %的提升。尽管DK-Conv-LSTM模型当前的计

算效率并不优秀，但是效率会随着算力及并行计算

等技术的应用而有所改善。

为描述模型在长时预测上的表现，本研究以

0. 5 s为间隔，详细比较了预测时长为3 s时横、纵两

个方向的轨迹误差。图 4展示的是三个模型在横、

纵两个运动方向的误差柱状对比图，横坐标表示预

表1　误差与训练时间对比表

Tab. 1　Comparison of errors and training time

LSTM
Conv-LSTM

DK-Conv-LSTM

ADE/m
0. 615
0. 401
0. 313

FDE/m
0. 798
0. 555
0. 425

训练时间/min
4. 60

19. 55
23. 88
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测时长，纵坐标为轨迹的RMSE值，柱上百分比表示

相较于LSTM模型误差的下降比例。

由图 4a可知，随预测时长增加，模型误差增加，

可见距离预判时间点越近，轨迹预测精度越高。通

过 Conv-LSTM 和 LSTM 对比，卷积层结构对交互

车信息的提取有利于模型学习和训练；在全时段

DK-Conv-LSTM的误差值总是最小，可推测优化的

损失函数进一步提高了模型精度。值得注意的是，

DK-Conv-LSTM 相比 LSTM 的误差下降比例随时

间波动较小，这体现了DK-Conv-LSTM在轨迹的长

时预测任务中的优越性。

图4b是纵向运动方向的误差柱状图，其基本规

律与横向运动保持一致。尽管纵向运动的绝对误差

约为横向运动的 10 倍，但是 DK-Conv-LSTM 模型

的横、纵向误差下降比例几乎是一致的，即模型同时

保证了横、纵两个方向的模拟，这是模型为横、纵两

方向分别设立网络结构和损失函数的效果。

4. 4　轨迹预测场景分析　

为进一步展示模型性能的改善，本文从运动方

向一致性和轨迹精度两个维度评估 3 个模型的表

现。图5横坐标为横向速度方向与实际方向不一致

的样本比例，纵坐标为轨迹的ADE。由图可见，DK-

Conv-LSTM 在两个指标下均取得最佳。Conv-

LSTM的卷积结构旨在提高预测精度，间接提高了

行为一致性；而DK-Conv-LSTM模型通过改进损失

函数的方法明确降低轨迹的非一致性误差，进一步

提高预测轨迹的精度。

如第 2 节所述，混合交通流中存在非典型的跟

驰行为，比如与前车错位寻求视野的交错跟驰行为

（SF）、不只有一辆引导车的双前车跟驰行为（FB），

为明确轨迹在实际场景中的表现，从测试集中选取

一段有代表性的组合跟驰行为，评估模型预测精度。

研究表明［2］，前后车间的重叠程度可以用来辨别跟

驰类型，当确认跟驰车辆对后，可以根据重叠率指标

描述车辆的重叠程度，如式（16），重叠率（Rov）定义

为前后车横向重叠宽度（Wov）与跟驰车宽度（Wd）的

比值。若重叠率>50 %，两车为跟驰，否则为交错

跟驰；若有两辆前车，则为双前车跟驰。

Rov = Wov

Wd
× 100 % （16）

图 6a展示了黑色轨迹车跟驰的场景，其中纵坐

标为车辆运动方向，标记点处的数字为时间戳；结合

图6b可根据跟驰车相对两前车的重叠率柱状图识别

不同的跟驰阶段，图示黑色轨迹车在85 s前交错跟驰

1号前车，85 s后跟驰1号、2号双前车。图6c为实际

轨迹与预测轨迹的对比图，预测 3. 0 s误差ADE为

0. 105 m。得益于模型正前方视角划分两个空间检测

4辆车的设计，模型能够捕捉到完整的多前车跟驰现

图4　多时段模型均方根误差对比（单位：m）
Fig. 4　Comparison of RMSE at multiple intervals of different models （unit: m）

图5　车辆横向运动一致性（X坐标）与预测精度（Y坐标）关

系的模型对比图

Fig. 5　Relationship between consistency in lateral 
direction and prediction accuracy
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象，同时对环境车辆的相对位置和类型的编码，也将

车辆的重叠程度特征显式地输入到模型中；从DK-

Conv-LSTM模型的预测结果来看，整体误差较小，

能够较好地学习到驾驶行为规律，且模型具有一定的

泛化性，能够适应不同场景下的车辆行为组合。

此外，超车行为也是混合交通流的典型场景，图

7为超车场景中两车的连续轨迹，图 7a记录了黑色

轨迹所在车从前车的左后方超越至右前方的完整过

程；图 7b为的实际轨迹与预测轨迹的对比图，预测

时长 3 s的误差ADE为 0. 116 m。归功于LSTM网

络处理长时间序列的优势，DK-Conv-LSTM模型延

续了车辆在历史轨迹中的横向偏移，又因为损失函

数中知识误差的约束作用，模型准确预测到车辆纵

向超越前车后横向返回原位置的趋势。

4. 5　模型鲁棒性分析　

一些观点认为，神经网络鲁棒性的提升伴随准确

率的下降。鲁棒性指在输入、参数、条件被微小改变

时，模型保证正常运行能力的特征。现实中扰动可能

来自于测量数据的误差或数据收集过程的随机性，研

究通过随机噪声或对抗性攻击下维持预测不变性来

评估模型的鲁棒性。本研究通过给输入添加 μ =
0，σ ∈[ 0. 05， 0. 5 ]的高斯噪声来评估模型的鲁棒性，

在每种噪声程度下，模型分别运行5次，图8展示了三

种模型ADE的变化情况，其中用实线表示均值，浅色

阴影表示在95 %置信水平下的误差范围。从图中可

见，三条曲线几乎都是平的，仅有小幅度上升，说明高

斯噪声对模型的精度影响有限；在同等干扰程度下，

Conv-LSTM的误差上升程度和波动性都是最大的，

而DK-Conv-LSTM实现了远高于LSTM的精度和

近乎相当的鲁棒性。因此，融合领域知识的建模方式

在维持模型鲁棒性的同时提升了模型精度。

图6　DK-Conv-LSTM模型预测跟驰行为对比图

Fig. 6　Comparison of predicted and observed car-following behavior trajectories
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5 结论 

自动驾驶车辆应当具备预测周围车辆运动趋势的

能力，从而合理做出规划决策行为，规避危险场景，提

高驾驶安全性和舒适性。高密度混合交通流场景下，

交通场景的复杂性、车辆交互的多样性、长时预测的不

确定性，使得车辆的轨迹预测是一项具有挑战性的任

务。为了混合交通流道路环境下轨迹的高精度预测，

本文提出一个领域知识引导的深度学习模型DK-Conv-

LSTM用于解决以上挑战，主要研究结论如下：

（1） 为学习弱规则、强交互环境中的车辆行驶轨

迹，被预测车信息与周围车辆（含各种类型）的信息被

同时输入到DK-Conv-LSTM模型中，模型通过一维卷

积结构捕获上下文环境特征，通过LSTM结构预测车

辆长、短时轨迹；

（2） 以决策一致性、舒适性和拟人化为目标建立

知识函数，通过将领域知识嵌入损失函数的方法，有效

地提高DK-Conv-LSTM模型预测精度并且显著降低

与实际行为不一致的预测比例；

（3） 结果表明，相比基础的LSTM模型，DK-Conv-

LSTM模型短时预测的FDE和ADE分别得到46. 81 %
和 49. 08 %的提升，长时预测分别降低横向RMSE 
27. 44 %，纵向RMSE 29. 99 %，并且能够还原出诸如

多前车跟驰、超车等非典型的连续性驾驶行为。

本文只对机动车轨迹预测进行了建模和分析验证，

高密度混合交通流环境中，非机动车等慢行交通参与

者轨迹预测需要进一步整合预测对象的位姿、体态乃

至眼神等更多运动参数和特征参数，结合场景理解的

知识与数据驱动的模型有望能应对上述挑战，这部分

工作正在进行中。
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图7　DK-Conv-LSTM模型预测超车行为对比图

Fig. 7　Comparison of predicted and observed overtaking trajectories

图8　高斯扰动对模型精度的影响分析

Fig. 8　Analysis of the influence of Gaussian pertur⁃
bation on model error
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