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摘 要：相较于传统的单车智能自动驾驶系统只能根据自身对于环境感知的结果对未来进行

预测，智能网联自动驾驶系统可以通过 V2X 技术获取额外的周围道路环境动态信息进行融合

预测。本文在单车智能轨迹预测的基础上，使用特殊编码器使得轨迹预测模型可以融合自身

的感知信息与来自 V2X 共享的动态道路信息。在 CARLA 仿真数据集上的实验结果证明，使

用 V2X 技术获取周围道路环境的动态信息相较于未使用动态环境信息的轨迹预测算法能够

更准确地预测车辆轨迹。
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Trajectory prediction model for intelligent connected vehicle

WANG Jian，JIA Chen-wei
（College of Computer Science and Technology， Jilin University， Changchun 130012， China）

Abstract：In contrast to traditional single-vehicle intelligent autonomous driving systems， which can only 
make predictions about the future based on their own perception of the environment， intelligent connected 
autonomous driving systems have the capability to enhance predictions by incorporating additional dynamic 
information about the surrounding road environment through V2X technology. Building upon the foundation 
of single-vehicle intelligent trajectory prediction， a specialized encoder was employd to enable the 
trajectory prediction model to seamlessly fuse its own perceptual information with dynamic road data 
obtained via V2X communication. The experimental results on the CARLA simulation dataset demonstrate 
that using V2X technology to obtain dynamic information of the surrounding road environment can more 
accurately predict vehicle trajectories compared to trajectory prediction algorithms that do not use dynamic 
environment information.
Key words：computer application technology； autonomous driving； internet of vehicles； trajectory 
prediction

0 引  言

随着自动驾驶应用的日益发展，运动预测模

型也引起了广泛的关注。尽管单车智能在许多环

境中表现出色，但受限于传感器的感知能力，因此
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仍面临着许多与驾驶安全相关的长尾问题。预测

模块作为自动驾驶系统中的重要组成部分。它根

据感知到的物体的历史运动状态预测未来可能的

轨迹。预测出的轨迹信息会被提供给下游的决策

和规划模块，使自车做出合理和安全的驾驶行为。

因此，预测模块的性能表现与自动驾驶车辆的行

驶安全息息相关。

预测模型通常需要有效地整合多种输入，包

括交通场景的静态、社交和时序方面的要素，以实

现准确有效的预测。为了更好地捕捉交通场景中

实体之间的复杂交互作用，目前研究人员探索了

多种用于交通场景表示和建模的技术。

在建模交通场景的道路信息时，有 2 种常见

的输入类型，分别是栅格地图输入和高清地图输

入。栅格地图输入是指栅格化的周围环境俯视

图。通常使用卷积神经网络编码栅格地图中带

有各种特征通道的时空信息［1-12］。但是，当环境

负载过高导致输入的特征通道非常多时，模型的

推理性能会受到非常严重的影响。作为替代方

案，高清地图输入通过使用有限点的序列来表示

道路的几何信息和代理轨迹，并且通过为不同点

分配不同属性表示复杂的特征信息［13-19］。由于

使用了稀疏的点集表示复杂的交通场景，在相同

的数据量下高精地图输入具有更高的信息容纳

能力。

代理之间的社交互动也会对代理的运动产生

影响。目前研究人员探索了多种方法建模代理间

的互动关系。社交汇集（Social pooling）根据代理

之间的社交关系建模互动特征［20-23］，但这种方法

通常会忽略代理之间互动的时序特征。得益于图

神经网络（Graph neural network，GNN）对关系数

据的强大建模能力，越来越多的轨迹预测模型使

用 GNN 更高效地捕捉代理之间的空间和时间交

互关系［13-16，24，25］，但其在计算和存储复杂性方面仍

存在劣势。由于交通场景的复杂性，模型通常需

要对不同的场景信息做出不同的反应。注意力机

制模拟了人类注意力的行为，允许模型动态地关

注输入数据的不同部分，在社交互动中采用注意

力机制，可以使代理捕捉输入序列不同部分之间

的依赖关系，并有选择地关注最显著的特征以进

行预测，同时也提高了可解释性［17，26-35］。

Transformer 模型［36］已成功地应用于各个领

域［37-50］，在众多的序列任务中都展示了其高效的

建模能力。轨迹预测任务也是一种序列预测任

务，其可以很好地适配 Transformer 模型。目前，

在一些关于运动预测的研究中都使用 Transform ⁃
er 结构处理代理时序运动趋势、代理之间的时空

依赖关系以及代理和环境元素之间的依赖关

系［26-30， 51， 52］，并展现了 Transformer 模型在复杂场

景中提高轨迹预测准确性和效率的潜力。同时，

Transformer 模型可以高效地处理多模态的特征，

对于轨迹预测任务可以在不同阶段将不同模态的

预测关联信息作为键值，使得每个代理可以融合

多种模态信息。

对于单车智能的自动驾驶系统，为了解决更

多的长尾问题，不得不在传感器、数据和模型方面

投入更多的成本和精力，但由于单车感知角度的

限制，单车的感知能力是有上限的。然而，V2X
技术可以通过较少的传感器成本，利用多角度传

感器的信息共享，大幅扩大车辆感知的时空范

围［53， 54］。在目前的自动驾驶领域，对于轨迹预测

模型的研究多是建立在单车智能的条件下，而没

有考虑 V2X 技术对轨迹预测模型的作用。

由于不同自动驾驶系统对预测任务的定位不

同，许多自动驾驶公司和研究机构都基于自身对

于预测任务的需求开源了自己的数据集以使研究

人员可以训练和评估自己的方法。目前存在的轨

迹预测数据集都是从单车智能的角度采集的，其

仅包含了自车感知范围内的轨迹和道路信息，而

缺乏 V2X 场景下的共享环境数据，如信号灯的时

序信息这样的交通环境的动态数据［55-58］。

综上所述，目前的轨迹预测方法和数据集都

只关心单车智能场景下的问题，而对于智能网联

场景下，自动驾驶车辆可以与周围的网联设备进

行通信，获取周围环境的未来预测窗口内的动态

道路变化信息，但自动驾驶车辆如何充分地利用

这些额外的数据仍是个问题。所以本文从这一点

出发，研究了如何在单车智能轨迹预测模型的基

础上，增加特殊的动态环境编码器编码这些额外

的动态道路变化信息，并将得到的动态道路变化

特征与代理特征进行融合，最终实现更准确的轨

迹预测结果。

1 建模方法
1. 1　数据表示

1. 1. 1　轨迹信息表示

本文将交通场景数据分为代理特征（Agent 
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features）和车道特征（Lane features）［15， 17， 52］2 种类

型。代理特征描述了每个目标在每个时刻和周围

的空间关系。为了捕捉每个时刻的空间信息，本

文构建了以每个代理为中心的子图，子图内的所

有其他代理位置信息都被转换到中心代理的坐标

系下。子图中每个节点的值是从代理在 2 个相邻

时刻计算得到的运动矢量，即：

E t
A⁃A，i ( j )= RT

i ( pt
j - pt

i ) （1）
N t

A⁃A，i ( j )= RT
i ( pt

j - pt - 1
j ) （2）

式中：E t
A⁃A，i ( j )为以 agent i 为中心的子图中的边信

息；N t
A⁃A，i ( j )为子图中的节点信息；RT

i 为 agent i 的

旋转矩阵；pt
· 为时刻 t时 agent· 的位置。

1. 1. 2　车道空间特征表示

本文所提模型需要处理交通环境的动态和静

态信息。因此，本文进一步将车道特征分为车道

空间特征（Lane spatial feature）、车道动态特征

（Lane dynamic feature）和 车 道 静 态 特 征（Lane 
static feature）。

车道空间特征是由一个指向车道当前位置

节点到下一个位置节点的矢量表示的，矢量的长

度等于 2 个节点之间的空间距离。每个代理都

需要构建以该代理为中心的道路信息子图。子

图中的边信息包括每个车道节点与中心代理之

间的相对几何关系。子图中的节点信息包括车

道节点之间的位置矢量。这些车道空间特征描

述了车道的几何结构和代理与车道之间的空间

关系，即：

EA⁃L，i ( ξ )= RT
i ( pξ - pt

i ) （3）
N A⁃L，i ( ξ )= RT

i ( p0
ξ - p1

ξ ) （4）
式中：pξ 为车道中节点 ξ 的几何位置；p0

ξ 和 p1
ξ 为车

道中 2 个连续节点的几何位置。

1. 1. 3　车道动态特征表示

车道动态特征是由 V2X 网络共享得到的每

个车道的未来预测时间窗口内连续的交通控制信

息。这些控制信息影响着车辆和行人在未来的运

动目标。具体的，智能网联车辆通过近场通信网

络与周围路侧 V2X 交换动态交通信息，使得车辆

可以获知未来预测时间窗口内的控制信号的时序

变化数据。这些数据会在当前预测模型被调用时

进行预处理和输入。本文使用 one-hot 编码来表

示车道在每个时刻的动态信息，具体每个位置的

编码含义如表 1 所示。

1. 1. 4　车道静态特征表示

车道静态特征是由自车感知模块采集得到的

车道固有信息，其不会随着时间的变化而变化，包

括车道的转向方向、车道标线是否允许变道和车

道线类型等。同样使用 one-hot 编码表示车道静

态信息，具体的编码含义如表 2 所示。

1. 2　模型结构

图 1 为本文动态智能网联预测模型（Dynam⁃
ic intelligent connected prediction，DICP）模型的整

体框架。算法的大体流程如下：

（1）数据预处理流程。将轨迹数据和道路信

息向量化表示，对于每个需要预测的代理，都会构

建一个以自身为中心的子图。

（2）使用 Agent-Agent 交互模块编码每个代

理 每 个 时 刻 的 空 间 关 系 特 征 ，然 后 使 用 时 序

Transformer 获取每个代理空间特征的时序变化

特征。

（3）使用 Agent-Lane 静态交互模块编码每个

代理与周围静态道路特征的依赖关系。

（4）使用 Agent-Lane 动态交互模块编码每个

代理与周围动态道路特征的依赖关系。

（5）使用全局交互模块使每个代理能够捕捉

与场景中的其他代理在未来时刻中的依赖关系。

（6）使用多个多层感知机（Multi-layer percep⁃
tron，MLP）解码出每个代理的多模态轨迹和每个

模态的置信度分数。

（7）算法的后处理流程。将每个代理输出的

轨迹还原到自车坐标系下。

表 1　动态特征的 one-hot编码

Table 1　Dynamic features one-hot encoding

下标

0
1
2
3

含义

车道状态未知

车道允许通行（被绿灯控制）

车道被黄灯控制

车道不允许通行（被红灯控制）

表 2　静态特征的 one-hot编码

Table 2　Static features one-hot encoding

下标

0~21
22~25
26~36
37~47
48

含义

车道类型

车道方向

左车道类型

右车道类型

是否在交叉路口
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1. 2. 1　Agent-Agent交互模块

Agent-Agent 交互模块用于捕捉场景中代理

之间的时空关系。它以场景中每个时刻所构建的

代理关系子图为输入，中心代理的信息作为 Que⁃
ry，将连接的其他代理的信息作为 Key 和 Value。
与 Transformer 的编码器计算方式相似，Agent-
Agent 交互模块使用多头交叉注意力（Multi-head 
cross-attention）和 一 个 前 馈 网 络（Feed-forward 
network）获得融合的空间特征，并且使用门控单

元更新中心节点的信息，然后获得每个代理在每

个时间步的一系列空间关系特征 F t
A⁃A，i。这些连

续的空间特征经过一个时序 Transformer 编码器

来获取时间特征 FA⁃A，i。与 Bert 类似［39］，Agent-
Agent 交互模块在最后增加一个可学习的嵌入汇

集整个时间段的时空变化特征。具体的结构如

图 2 所示，其中各个模块的计算方式分别如下

所示。

A t
i，j = Softmax ( )Q t

i K t
j

T

( d )
（5）

Attn t
i = ∑

j

A t
i，jV t

j （6）

F t
A⁃A，i = GRU ( FFN ( Attn t

i ) ) （7）
FA⁃A，i = TfEnc( cat ( F t

A⁃A，i，tokenctx )，M temp )（8）
式中：Q t

i 为中心代理在 t 时刻的查询特征；K t
j 和

V t
j 分别为在 t时刻其他代理的键和值；A t

i，j 为注意

力分数；GRU 为门控循环单元；FFN 为前馈神经

网络；Attn t
i 为注意力特征；TfEnc 为标准的 Trans⁃

former 模型编码器模块；tokenctx 为一个可学习的

嵌入，用于汇聚全局的时序特征；M temp 为下三角

矩阵，使得每个时刻只能注意到当前和过去时刻

的信息。

1. 2. 2　车道特征编码器

对于车道的静态特征，本文使用了 1 个 MLP
将静态特征的 one-hot 编码转换成特定维度的

特征。

对于车道的动态特征，本文使用 1 个时间注

意力编码器（Temporal transformer encoder）获取

时间维度上的特征。首先，把动态特征的每个状

态转换为对应的可学习的嵌入，并在末尾添加一

个单独的可学习嵌入以汇聚全局的时间信息。然

后，为每个位置添加了一个可学习的位置编码标

记时序信息。这些特征通过时间注意力编码器，

最终转换成时间维度上的特征。

1. 2. 3　Agent-Lane 静态交互模块

本文使用了一个代理与车道信息的静态交互

模块，使得每个代理能够收集到局部的静态车道信

息，从而产生初步的只关心静态信息的预测结果。

具体的，Agent-Lane 静态交互模块使用了交

叉注意力的结构。其中，每个代理的特征作为

Query，车道的静态信息则作为 Key 和 Value。然

图 2　Agent-Agent交互模块

Fig. 2　Agent-Agent interaction module

建立子图

交通场景向量化

QKV QKVQQ

自车感知的静

态环境信息
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图 1　整体模型架构

Fig. 1　Overall model architecture
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后，使用一个前馈神经网络和门控结构更新每个

代理的特征。具体的结构如图 3 所示。

1. 2. 4　Agent-Lane 动态交互模块

在经过 Agent-Lane 静态交互模块之后，只得

到了静态环境信息的预测头。因此，还需要进一

步地使每一个代理收集周围动态环境的信息，从

而强化预测头，进一步得出更准确的预测结果。

具体的，将已经收集得到的静态环境信息的

预测头作为 Query，动态环境信息作为 Key 和

Value。再经过前馈神经网络和门控结构使每个

预测头融合动态环境信息。具体的结构如图 4
所示。

1. 2. 5　Agent-Agent全局交互模块

为了捕获场景中代理之间的远程依赖关系，

本文采用了一个 Agent-Agent 全局交互模块。该

模块利用坐标系之间的几何关系，促进了局部区

域之间的信息传递。具体而言，Agent-Agent 全
局交互模块考虑了场景中不同区域的相对位置和

方向，以实现远程区域之间的有效通信。通过融

合坐标系之间的几何关系，Agent-Agent 全局交

互模块能够有效地建模场景不同部分之间的长程

依赖关系和交互作用。对于同一场景中的所有代

理，计算所有代理的多头自注意力，并且使用前馈

神经网络和门控单元更新每个代理的特征。

这一模块的引入有助于更好地理解和捕获场

景中的全局信息，特别是远程部分之间的相互作

用，使模型能够考虑到整个场景的动态性和复杂

性，从而提高预测的准确性和鲁棒性。

1. 2. 6　轨迹解码器模块

本文采用了 Laplace 混合模型表示未来轨迹

的分布。具体的，使用 MLP 融合每个代理的局部

和全局信息。然后，分别使用 3 个不同的 MLP 解

码聚合后的信息，生成多模态分布中的不同参数。

对于每个代理的每个模态，输出每个时刻位置分

布的均值 μt
i，f ∈ R2 和分布的尺度 bt

i，f ∈ R2 信息。同

时还输出了每个代理的每个模态的置信度 ϕ̂，其

张量形状为 [ N，F ]，即：

fLaplace = 1
2b

exp ( )- |x - μ|
b

（9）

1. 3　损失函数

在模型的训练过程中，采用 2 个损失函数鼓

励模型准确预测未来位置并生成多个轨迹模态。

首先，计算预测的每个模态轨迹与目标值最后时

刻之间的 ℓ2 距离，具有最小 ℓ2 距离的模态被选为

最佳预测轨迹。回归损失是最佳预测轨迹的所有

时刻的平均 ℓ2 距离。分类损失是将每个模态最后

时刻的 ℓ2 距离经过 Softmax 的输出作为软目标，

然后计算与每个模态的置信度的交叉熵损失。最

后，将回归损失 Lossreg 和分类损失 Losscls 相加，得

到总损失值 Loss，即：

Lossreg = - 1
NT ∑

i = 1

N

∑
t = 0

T

log P ( pt
i |μ̂ t

i，b̂ t
i ) （10）

Losscls = CE ( ϕ̂，Softmax ( ||μ̂T
i，f - pt

i || ) （11）
Loss = Lossreg + Losscls （12）

式中：P (⋅| ⋅ )为 Laplace 分布的概率密度函数；ϕ̂ 为

模型预测的每个轨迹模态的置信水平；μ̂T
i，f 为

agent i 最优预测中最后时刻的坐标均值；CE 为交

叉熵；pt
i 为 agent i 在时间 t的实际坐标；μ̂ t

i 和 b̂ t
i 分别

为最佳预测轨迹的位置均值和尺度。

2 实  验

2. 1　数据集

本文分别在静态环境条件和动态环境条件下

图 3　Agent-Lane静态交互模块

Fig. 3　Agent-Lane static interaction module

图 4　Agent-Lane动态交互模块

Fig. 4　Agent-Lane dynamic interaction module

·· 1967
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验证模型性能。在静态环境条件下的实验是为了

验证传统单车智能的轨迹预测性能。在动态环境

条件下的实验是为了验证车联网技术带来的动态

环境信息对车辆轨迹预测性能的影响。因为目前

缺少公开的动态环境轨迹预测的数据集，所以本

文通过 CARLA 仿真器生成了一个包含 100 万条

动态环境轨迹数据的数据集——DICP1M。同

时 ，本 文 还 采 用 了 公 开 的 Argoverse 1 Motion 
Forecasting［55］数据集评估模型在静态环境下的轨

迹预测性能。

2. 1. 1　Argoverse 数据集

Argoverse 1 Motion Forecasting 是一个精选

的轨迹预测数据集，其中包含了 324 557 个交通场

景，每个场景持续 5 s，其中 2 s用作历史轨迹，3 s用
作未来轨迹。该数据集包含以鸟瞰图表示的每个

被跟踪对象的 2D中心点，采样频率为 10 Hz。
2. 1. 2　DICP1M 数据集

DICP1M 数据集是通过 CARLA［59］自动驾驶

仿真软件采集得到的。CARLA 是一个强大的开

源自动驾驶仿真软件，目前已经在工业界和学术

界得到了广泛的认可和应用。CARLA 提供了包

括车辆传感器、驾驶行为、天气以及交通场景等多

种因素的仿真。本文通过在 8 个 CARLA 所提供

的虚拟城市中，随机生成不同的交通场景，并以

10 Hz的频率采集自动驾驶车辆周围 5 s内的车辆

运 动 轨 迹 和 动 态 交 通 环 境 信 息 ，最 终 得 到

DICP1M 数据集。其中每个 CARLA 虚拟城市的

描述和采样设置如表 3 所示。

DICP1M 包含了 100 万个交通预测场景，每

个预测场景持续 5 s，其中 2 s用作历史轨迹，3 s用
作未来轨迹。DICP1M 中 800 000 条数据用于训

练，200 000 条用于验证。与 Argoverse 数据集类

似，DICP1M 数据集每个场景以 10 Hz 频率采样

的轨迹的二维鸟瞰图表示。与目前一些主流的轨

迹预测数据集相比，DICP1M 提供了更多的场景

和轨迹数量，具体内容如表 4 所示。

2. 2　评价指标

最小最终位移误差 minFDE 是指在预测时段

T 内，最佳预测的最终位置与实际最终位置之间

的 ℓ2 距离。其表达式为：

minFDE = ℓ2 ( ŷ best
T

，yT ) （13）
式中：ŷ best

T 为最佳预测轨迹的最后一个点的坐标；

yT 为实际轨迹的最后一个点的坐标。

最小平均距离 minADE 是指最佳预测轨迹与

实际轨迹之间所有时刻的平均 ℓ2 距离：

minADE = 1
T pred

∑
t = 0

Tpred

ℓ2 ( ŷ best
t ，yt ) （14）

式中：T pred 为预测的步数；ŷ best
t 为最佳预测轨迹 t时

刻的坐标；yt 为实际轨迹 t时刻的坐标。

最小失误率 minMR 是指最佳预测轨迹所有

时刻的位置与实际位置之间的 ℓ2 距离超过 2. 0 m
的比率：

minMR = ŝbest

T pred
（15）

式中：ŝbest 为最佳预测轨迹在阈值范围之外的步数

数量。

模型训练的具体超参数设置如表 5 所示。

2. 3　实验结果

本文模型在 DICP1M 验证集和 Argoverse 验

证集上的实验结果如表 6 所示。其中，“↓”表示

越小越优，上标“1”表示在单车智能模型条件下的

预测结果，上标“2”表示在智能网联模型条件下

的预测结果。

表 3　CARAL虚拟城市描述和采样设置

Table 3　CARLA virtual city description and 
sample setup

城市

1
2
3

4

5
6

7

8

描述

小型城市交通场景 1
小型城市交通场景 2
大型的城市地图，带有环

岛和大型路口场景

小型城市交通场景，有一

条“8 字形”公路

方形网格城市交通场景

高速公路场景，有长的高

速公路和许多出入口，包

含密歇根式左转路口

乡 村 道 路 场 景 ，道 路 狭

窄，几乎没有红绿灯

大型城市的市中心场景

训练集采样数

100 000
100 000
100 000

100 000

100 000
100 000

100 000

100 000

验证集采样数

25 000
25 000
25 000

25 000

25 000
25 000

25 000

25 000

表 4　DICP1M 与主流轨迹预测数据集对比

Table 4　Comparison between DICP1M and main 
stream trajectory prediction data sets

属性

预测时长/s
轨迹数量/条
城市数量/个
采样频率/Hz
动态交通环境信息

总计时长/h

nuScenes
2

4.3×103

2
2

-
5.5

Argoverse
3

324×103

2
10
-

320

DICP1M
3

1×106

8
10
√

1 389
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2. 5　预测结果可视化

本文模型在智能网联场景下的轨迹预测可视

化 如 图 5~ 图 8 所 示 ，所 使 用 的 数 据 集 均 为

DICP1M。其中，箭头表示道路中心线，箭头的方

向表示道路方向，红色的中心线表示该车道当前

不允许通行，绿色表示可以通行，黄色表示红色和

绿色变化的中间态，灰色表示车道状态不受控制。

每个车辆的当前位置用彩色圆标出，红色实线表

示 车 辆 轨 迹 真 值 ，蓝 色 虚 线 表 示 车 辆 轨 迹 预

测值。

0 20 40−20−40

−40

−20

0

20

40

y

x

车道状态不受控制

不允许通行(被红色信
号灯控制)
允许通行(被绿色信号
灯控制)
被黄色信号灯控制
车辆轨迹预测值

60

图 8　车辆获知道路将可以通行场景

Fig. 8　Scenario of vehicles are allowed to pass

0 20 40−20−40

−40

−20

0

20

40

y

x

车道状态不受控制

不允许通行(被红色
信号灯控制)
允许通行(被绿色信
号灯控制)
被黄色信号灯控制

车辆轨迹预测值

60

60

图 7　车辆受道路信号控制场景

Fig. 7　Scenario of vehicle is controlled by road signals

−40

−20

0

20

40

0 20 40−20−40

y

x

车道状态不受控制
不允许通行(被红色
信号灯控制)
允许通行(被绿色信
号灯控制)
被黄色信号灯控制
车辆轨迹预测值

60

60

图 6　车辆通过环岛场景

Fig. 6　Scenario of vehicles passing through roundabout

−40

−20

0
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40

0 20 40−20−40

y

x

车道状态不受控制

不允许通行(被红色信
号灯控制)
允许通行(被绿色信号
灯控制)
被黄色信号灯控制

车辆轨迹预测值

60

图 5　车辆受道路信号控制场景

Fig. 5　Scenario of vehicle is controlled by road signals

表 5　超参数设置

Table 5　Specific hyperparameter settings

超参数

嵌入维度

学习率

训练轮次

随机失活概率

训练精度

批量大小

权重衰减率

Argoverse

128

5×10-4

64

0.1

bf16

16

3×10-4

DICP1M

128

5×10-4

64

0.1

bf16

128

3×10-4

表 6　DICP模型在不同数据集上的表现

Table 6　Performance of DICP on different datasets

数据集

Argoverse1

DICP1M1

DICP1M2

minADE↓
0.669 5

0.301 9

0.281 3

minFDE↓
0.985 4

0.620 9

0.571 4

minMR↓
0.096 1

0.074 6

0.067 4
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3 结束语

本文首先构建了一个用于智能网联车辆轨迹

预测的大规模数据集——DICP1M。其中包含了

100 万条轨迹数据样本，包括每个时刻的轨迹信

息，以及每个时刻车辆周围的动态道路信息。其

次，提出了一种适用于智能网联车辆的轨迹预测

模型——DICP。在单车智能轨迹预测模型的基

础上增加处理动态环境信息的结构，使得模型可

以融合通过 V2X 技术共享而来的车道动态变化

信息。最后，在 DICP1M 数据集上的实验结果表

明，在 V2X 技术的支持下，智能网联车辆可以更

准确地预测动态交通环境下的运动轨迹。
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