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摘要:为保证高速公路合流区路段的交通安全ꎬ减少交通冲突ꎬ提出一种基于图神经网络轨迹预测的合流区交通冲突预测方

法ꎮ 该方法包括基于时空图卷积神经网络的轨迹预测方法以及基于预测轨迹的交通冲突预测方法ꎮ 利用 Ｍｉｒｒｏｒ￣Ｔｒａｆｆｉｃ 数据

集进行交通冲突指标阈值计算ꎬ并通过一定的轨迹数据处理方法得到适用的数据ꎬ进行网络模型训练和验证ꎮ 结果表明ꎬ严
重冲突的后侵入时间(ｐｏｓｔ￣ｅｎｃｒｏａｃｈｍｅｎｔ ｔｉｍｅꎬ ＰＥＴ)阈值为 ２.０ ｓꎬ轻微冲突的 ＰＥＴ 阈值为 ５.３６ ｓꎮ 该轨迹预测方法的平均位

移误差为 １.５ ｍꎬ最终位移误差为 ２.１ ｍꎬ时间成本为 ０.５９ ｓꎬ与其他 ４ 种方法相比ꎬ本研究方法的轨迹预测整体效果最好ꎮ 在

交通冲突预测方面ꎬ采用准确率、精确率、召回率和 Ｆ１ 评价交通冲突预测模型ꎬ结果表明交通冲突预测效果较好ꎮ 本研究提

出的方法保证了预测的正确性ꎬ增强了预警系统下行车的安全性ꎬ提高了预警系统下的合流区通行效率ꎮ
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０　 引言

随着我国高速公路里程数不断增加ꎬ高速公路

合流区的数量随之增多ꎮ 据统计ꎬ高速公路合流区

的事故发生率是其他路段的 ４~６ 倍[１]ꎬ车辆在合流

区的合流行为是影响高速公路行车安全的重要因

素ꎮ 对高速公路合流区进行主动管控是控制交通

冲突和事故发生的主要手段ꎬ而进行交通冲突预测

是实现交通冲突精准管控的前提条件[２]ꎮ 因此ꎬ高
速公路合流区交通冲突预测对合流区的交通安全

具有重要意义ꎮ
目前ꎬ交通冲突预测主要分为宏观交通冲突预

测和微观交通冲突预测 ２ 个研究方向ꎬ宏观交通冲

突预测指的是对某一路段区域某段时间内的交通

冲突数量以及频率等信息进行预测ꎻ微观交通冲突

预测则指的是针对某一辆车与其他车是否发生冲

突ꎬ并确定冲突发生的具体位置和时间ꎮ 实现交通

冲突预测ꎬ需要利用冲突判别标准对交通冲突进行

判断ꎬ冲突判别一是对是否发生冲突进行判断ꎬ二
是对冲突严重程度进行判断[３]ꎮ 交通冲突的衡量

指标可归纳为基于距离、速度和时间的不同标准ꎮ
然而ꎬ当前学界广泛应用的是基于时间的指标ꎬ这
种选择更为可靠ꎮ 在这一背景下ꎬ时间间隔决策工

具如碰撞时间( ｔｉｍｅ ｔｏ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎꎬ ＴＴＣ)和后侵入时

间(ｐｏｓｔ￣ｅｎｃｒｏａｃｈｍｅｎｔ ｔｉｍｅꎬ ＰＥＴ)等成为常见且备

受关注的评估指标ꎮ 在判别冲突严重程度方面ꎬ常
用的模型有事故接近程度分布模型、钻石和金字塔

分级模型[４￣６]ꎮ 本研究的目标是实现高速公路合流

区中匝道车辆与主路车辆交通冲突的精准管控ꎬ旨
在进行微观交通冲突的预测研究ꎬ通过采用适当的

冲突指标评估潜在冲突的发生情况ꎬ进一步运用恰

当的严重程度分级模型界定冲突的严重程度ꎮ 为

实现这一目标ꎬ常规做法涵盖对车辆轨迹的预测分

析ꎬ借此推断是否可能发生交通冲突ꎮ 车辆轨迹预

测是指根据车辆历史轨迹信息和相关参数预测未

来一段时间内的车辆轨迹ꎬ可分为短期预测和长期

预测ꎬ短期预测的时间一般小于 １ ｓꎬ可用运动学模

型表征ꎻ长期预测则需要做意图预测ꎬ根据以往信

息ꎬ预测出车辆轨迹的概率分布或多条轨迹或可能

性最大的一条轨迹ꎮ 短期预测的时间跨度有限ꎬ难
以满足交通冲突预测时间长度的需求ꎮ 因此ꎬ本研

究聚焦长期预测方法ꎬ主要包括基于统计学、机器

学习和深度学习的方法ꎮ 其中ꎬ基于统计学的方法

主要以朴素贝叶斯模型、负二项分布以及 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归模型[７￣８]为主ꎻ基于机器学习的方法主要以传统

的隐马尔可夫模型[９￣１０]为主ꎬ但是其精度不高ꎻ基于

深度学习的方法主要包括循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)、图卷积神经网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)、自注意力模型 (Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ)以及生成对抗网络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＮ)ꎮ ＲＮＮ 由于处理语言模型和时间

序列的能力较强ꎬ早期众多学者将其用于轨迹预

测ꎬ它的 ２ 个变体———长短时记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)神经网络和门控循环单元( ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ) 神经网络ꎬ 是最常用的方

法[１１￣１４]ꎮ ＧＣＮ 作为近年来新兴的神经网络模型ꎬ于
２０２０ 年开始用于行人和车辆的轨迹预测研究ꎬ文献

[１５]提出一种基于图卷积神经网络的用于自动驾

驶的轨迹预测方法ꎬ并在 Ａｒｇｏｖｅｒｓｅ 数据集上验证

了该方法的先进性ꎻ文献[１６]对行人交互做图建

模ꎬ基于行人的历史轨迹信息ꎬ利用所提出的社会

时空图卷积神经网络(Ｓｏｃｉａｌ￣ＳＴＧＣＮＮ)提取行人轨

迹的空间和时间信息特征ꎬ输出预测的轨迹ꎬ与传

统技术相比ꎬ在速度和精度上均有较大提升ꎻＴｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 是文献[１７]中提出的模型ꎬ与 ＲＮＮ 类似ꎬ主
要用于处理自然语言ꎬ而后研究者们用来处理时间

序列问题ꎬ例如轨迹预测问题ꎻ文献[１８]利用 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ将周围车辆的位置、速度、加速度等信

息输入到模型中ꎬ得到横向轨迹预测和纵向轨迹预

测ꎬ并在 ＮＧＳＩＭ 数据集中进行验证ꎬ准确性较高ꎻ
文献[１９]考虑了车辆速度、加速度、航向角等行驶

参数以及车辆几何尺寸ꎬ建立车辆相互影响模型ꎬ
提出了一种基于时空注意力机制的车辆轨迹预测

方法ꎮ ＧＡＮ 也可用于时间序列模型ꎬ文献[２０]首
先将 ＧＡＮ 模型用于解决时间序列问题ꎬ提出了一

种 Ｓｏｃｉａｌ ＧＡＮ 模型用于行人轨迹预测ꎬ使用一种

新颖的聚合机制汇总不同人群的信息ꎬ通过对抗

训练预测未来信息ꎬ并通过多样性损失鼓励多样

化的预测ꎬ在准确性、避免碰撞和计算复杂性等方

面均有优势ꎻ后有研究者也将 ＧＡＮ 应用到车辆轨

迹预测中[２１￣２２] ꎮ 综上所述ꎬ目前轨迹预测方面的

研究较为成熟ꎬ但缺少在匝道控制中车辆轨迹预

测的研究ꎮ
轨迹预测是实现交通冲突预测的基础ꎮ 在交

通冲突预测的应用中ꎬ早期的轨迹预测研究主要应

用运 动 学 模 型、 统 计 学 模 型 以 及 机 器 学 习 模

型[２３￣２６]ꎬ这些模型在短期预测中具有一定效果ꎬ但
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在长期预测中精度较低ꎬ不能准确反映驾驶意图ꎮ
目前ꎬ基于深度学习的轨迹预测方法在交通冲突预

测方面的应用较少ꎬ文献[２７]利用 ＬＳＴＭ 模型预测

每个车辆的未来轨迹ꎬ并计算在未来 ９ ｓ 内是否会

发生冲突ꎬ但 ＬＳＴＭ 神经网络模型不能体现车辆之

间的相互影响行为ꎮ 要实现交通冲突预测和预警ꎬ
需要使用警示装置前的数据预测未来的数据ꎬ且警

示装置前记录的轨迹数据不是固定长度ꎬ而现有的

轨迹预测网络模型大多是根据固定时长的轨迹数

据预测未来固定时长的轨迹ꎮ 因此ꎬ目前的相关研

究无法适用于实际匝道控制场景ꎬ也不能满足本研

究交通冲突预测和预警的需求ꎮ
针对高速公路合流区事故高发现象及现有研

究的局限性ꎬ本研究提出了一种基于图卷积神经

网络的轨迹预测方法ꎬ旨在实现匝道中行驶车辆

与主路车辆之间交通冲突的有效预测ꎮ 该方法在

空间上考虑了主路和匝道车辆中的交互性ꎬ用模

型中的邻接矩阵模拟车辆间的不同距离ꎻ在时间

上利用 ＧＲＵ 提取轨迹的时间特征ꎮ 鉴于主路车

辆之间的交通冲突无法通过匝道主动管控来控

制ꎬ且风险相对较低ꎬ本研究不对主路车辆间的交

通冲突展开探讨ꎮ 相反ꎬ研究重点聚焦于匝道内

车辆与主路车辆之间的交互情景ꎮ 本研究提出了

一种匝道主动管控方法ꎬ以实现对匝道内车辆与

主路车辆之间交通冲突的预警与管控ꎮ 基于冲突

预警的目标ꎬ本研究从轨迹数据的提取出发ꎬ提出

了基于时空图卷积神经网络的轨迹预测方法以及

基于 ＰＥＴ 的交通冲突预测方法ꎬ实现轨迹预测至

交通冲突预测的全面流程ꎬ提升交通冲突预测的

准确性ꎮ 此举进而有助于确保高速公路合流区内

车辆行驶的安全性ꎮ

１　 数据集及数据处理

１.１　 Ｍｉｒｒｏｒ￣Ｔｒａｆｆｉｃ 数据集

本研究采用由清华大学苏州汽车研究院和江

苏智能网联汽车创新中心合作创建的 Ｍｉｒｒｏｒ￣Ｔｒａｆｆｉｃ
数据集ꎮ 该数据集包含了高速公路合流区的真实

场景ꎬ其生成过程涵盖了对交通监控视频或无人机

拍摄视频的细致处理ꎮ 随后ꎬ运用图像处理与深度

学习等技术ꎬ对所采集的视频材料进行处理ꎬ以实

现车辆在不同场景下的准确识别与轨迹追踪ꎮ 该

数据集得到车辆的轨迹数据的精度为厘米级ꎮ 该

合流区数据集取自某高速公路ꎬ时长为 ３０ ｍｉｎꎬ道
路为东西走向ꎬ其左侧有两条主干道ꎬ匝道位于右

侧ꎬ路段限速 ８０ ｋｍ / ｈꎮ 道路模型与数据记录范围

如图 １ 所示ꎮ 视频监控的帧率为 ２５ꎬ即 １ ｓ 输出 ２５
帧ꎬ相邻帧之间的时间间隔为 ０.０４ ｓꎮ

图 １　 数据记录范围示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｔａ ｌｏｇｇｉｎｇ ｒａｎｇｅ

１.２　 轨迹数据提取与处理

本研究数据处理所用的车辆轨迹信息数据包

括时间戳、车辆序列号( ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｄｏｃｕｍｅｎｔꎬ ＩＤ)、车
辆坐标、车道编号以及车辆类型ꎮ 本研究基于

Ｐｙｔｈｏｎ 编写了轨迹数据处理代码ꎬ轨迹数据处理程

序包括如下 ３ 步ꎮ
第 １ 步ꎬ在数据集中划分历史轨迹和预测轨迹ꎬ

需预先假设理想电警杆的位置ꎬ电警杆之前的数据为

历史数据ꎬ电警杆之后的数据为预测的目标数据ꎮ 利

用这种数据模式训练的神经网络模型可根据车辆到

达电警杆之前的轨迹数据ꎬ预测出未来的轨迹数据ꎬ
进而根据预测的轨迹信息预测交通冲突ꎬ并将警示信

息通过主动管控装置发布于驾驶员ꎮ
第 ２ 步ꎬ在数据集中先划分训练集和验证集ꎬ并

对第 １ 步得到的数据进一步处理ꎮ 在训练集和验证

集中ꎬ本研究需要根据车道编号找到在匝道中运行

的车辆ꎬ记录车辆 ＩＤꎮ 然后记录该车辆出现的第 １
个时刻的帧 ＩＤꎬ判断主路中是否有车辆在该时刻经

过监控区域ꎮ 进而记录该帧 ＩＤ 时刻下主路行驶车

辆的 ＩＤꎬ并提取出这些车辆在该帧 ＩＤ 以后的所有

轨迹信息ꎬ废弃该帧 ＩＤ 之前的轨迹数据ꎮ 根据其

位置在电警杆前或后将轨迹信息划分为历史轨迹

和预测的目标轨迹ꎬ实现训练集和验证集的划分ꎮ
现有的轨迹预测网络模型大多是根据固定时长的

数据预测未来固定时长的轨迹ꎮ 本研究的数据结

构为使用电警杆前的数据预测未来的数据ꎬ而电警

杆前的数据不是固定长度的ꎮ 换言之ꎬ这些数据的

时间长度是不同的ꎬ无法像现有的轨迹预测方法一
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样ꎬ利用固定时长的数据预测固定时长的轨迹ꎮ 因

此ꎬ本研究输入和输出的轨迹数据具有特殊性ꎮ
第 ３ 步ꎬ针对数据的特殊性ꎬ对轨迹数据进一步

处理ꎮ 在训练模型之前ꎬ需对训练集和验证集数据

进行进一步处理ꎮ 经过对每辆车的时间序列时长

统计ꎬＭｉｒｒｏｒ￣Ｔｒａｆｆｉｃ 数据集中每个车辆轨迹的时间

长度为 １３０~ ２９０ 帧ꎮ 这些差异是由车辆速度不同

以及视频设备对不同车辆的初始位置识别的差异

导致的ꎮ 根据第 １ 步中划分的历史轨迹和预测目标

轨迹ꎬ历史轨迹的时间长度为 ５０ ~ １３０ 帧ꎮ 为了统

一长度ꎬ将所有历史轨迹均划分为 ２０ 段ꎬ取每一段

的第 １ 个数据ꎮ 预测的目标轨迹的时间长度为 ８０~
１６０ 帧ꎬ将其划分为 ４０ 段ꎬ取每一段的第 １ 个数据ꎮ
即用 ２０ 个历史时刻点数据预测 ４０ 个目标时刻点的

数据ꎮ 通过上述轨迹处理方法ꎬ实现了所有轨迹时

间维度上的统一ꎬ方便后续将轨迹数据输入到神经

网络模型中进行训练和验证ꎮ

２　 方法

由于本研究的目标是实现匝道中的精准管控ꎬ
为了使匝道中行驶的驾驶员观察到警示信息ꎬ则需

在车辆到达管控装置前显示警示信息ꎮ 因此本研

究提出了在匝道中利用电警杆搭载视频监控设备

和信息发布装置ꎬ视频监控用来记录车辆的轨迹数

据ꎬ信息发布装置用来发布警示信息ꎮ 在实际应用

中ꎬ需要利用电警杆之前的轨迹信息ꎬ预测未来的

轨迹信息ꎮ 基于此ꎬ则能够根据预测的轨迹信息预

测出是否发生交通冲突ꎬ并将警示信息通过主动管

控装置发布给驾驶员ꎬ进而达到控制效果ꎬ减少交

通冲突发生ꎮ 整体控制流程如图 ２ 所示ꎬ该流程中

的设备布设位置符合 Ｍｉｒｒｏｒ￣Ｔｒａｆｆｉｃ 数据集场景ꎮ
在实际应用中ꎬ该位置可作为参考ꎬ具体位置可根

据实际情况选择ꎮ

图 ２　 技术路线图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ

２.１　 轨迹预测网络模型

本研究针对合流区车辆之间的交互性ꎬ提出一

种时空图卷积神经网络模型预测车辆轨迹ꎮ 将在

影响范围内的所有车辆的轨迹信息坐标(ｘꎬｙ)作为

模型输入的基础ꎮ 其中每辆车作为一个节点ꎬ根据

车辆距离关系构建邻接矩阵ꎮ 首先进行时空图卷

积操作提取车辆之间的特征ꎬ然后将每个节点的特

征作为每个 ＧＲＵ 的输入ꎬ通过 ＧＲＵ 的内部计算输

出所有车辆的预测轨迹ꎮ 模型结构如图 ３ 所示ꎮ
该模型的构建包括构建图结构作为输入、构建

时空图卷积神经网络和 ＧＲＵ 形成整体模型以及模

型参数的选择调优ꎮ
２.１.１　 车辆轨迹的图结构

首先构造一个空间图 Ｇｔ ＝(ＶｔꎬＥｔ)ꎬ表示在每个
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时间步下的车辆位置ꎮ 其中ꎬＶｔ 表示图结构的顶点

集ꎬ将所有同时出现的每个车辆 ｖｉｔ 当作图的一个顶

点ꎬ即 Ｖｔ ＝{ｖｉｔ ｜ ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}}ꎬ每个车辆 ｖｉｔ 包含的

属性特征即为车辆的坐标信息(ｘｉｔꎬｙｉｔ)ꎻＥｔ 表示顶点

之间边的集合ꎬ０ 代表两顶点之间无关联ꎬ１ 代表两点

之间有关联ꎮ 为了强调车辆之间影响程度的不同ꎬ本
研究根据两顶点之间的距离不同加入了变化的邻接

矩阵 Ａｔꎬ研究思路为车辆间的距离越大ꎬ相互影响程

度越小ꎬ其邻接矩阵中的数值越小ꎮ 反之距离越小ꎬ
相互影响程度越大ꎬ邻接矩阵中的数值越大ꎮ

图 ３　 轨迹预测网络模型整体结构图
Ｆｉｇ.３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄ

　 　 邻接矩阵

Ａｔ ＝
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ｔ
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ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
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ꎬ (１)

式 中ꎬ ａｉｊ
ｔ 代 表 车 辆 间 的 接 近 程 度ꎬ

ａｉｊ
ｔ ＝

１ /‖ｖｉ
ｔ－ｖｊ

ｔ‖２ꎬ ‖ｖｉ
ｔ－ｖｊ

ｔ‖２>１
１　 　 　 　 　 ꎬ 其他{ ꎮ

２.１.２　 时空图卷积神经网络

图卷积的操作是将图结构中每个节点邻近的

节点信息进行采样求和ꎬ然后与参数矩阵 Ｗ 相乘得

到新一层的节点特征ꎬ公式为:
ｖｉ( ｌ＋１)
ｔ ＝

σ 􀭾Ｄ－ １
２ 􀭾Ａ 􀭾Ｄ

１
２ ∑
ｖ ｊ( ｌ)
ｔ ∈Ｃ(ｖｉ( ｌ)ｔ )

ｐ(ｖｉ( ｌ)
ｔ ꎬｖ ｊ( ｌ)

ｔ )Ｗ( ｌ)(ｖｉ( ｌ)
ｔ ꎬｖｊ( ｌ)

ｔ )( ) ꎬ

(２)
式中ꎬ􀭾Ａ 是邻接矩阵 Ａ ｔ 与单位矩阵相加得到的新矩

阵ꎬ􀭾Ｄ 是 􀭾Ａ 的度矩阵ꎬｐ(􀅰)是将 ｖｉ
ｔ 邻接节点信息聚

合的采样函数ꎬＷ(􀅰)是参数矩阵ꎬσ 是激活函数ꎬ
Ｃ(ｖｉ( ｌ)

ｔ )是与 ｖｉ
ｔ 邻接的所有节点的集合ꎮ 该部分的

操作是将邻接矩阵归一化ꎬ对于详细的图卷积神经

网络原理可参考文献[２８]ꎮ
在时空图卷积神经网络中ꎬ将得到的数据构建

为图结构 Ｖｔ(１×Ｃ×Ｔ×Ｎ)ꎬＮ 为图结构的节点数ꎬＣ
为特征维度ꎬ即车辆的(ｘꎬｙ)坐标ꎬＴ 为时间序列长

度ꎮ 邻边关系根据车辆之间的距离确定ꎬ构建邻接

矩阵 Ａｔ(Ｔ×Ｎ×Ｎ)ꎮ 时空图卷积神经网络需要图结

构和邻接矩阵作为输入ꎮ 因此在本研究中ꎬ图结构

Ｖｔ １×Ｃ×Ｔ×Ｎ( ) 和邻接矩阵 Ａｔ(Ｔ×Ｎ×Ｎ)作为模型的

输入ꎮ 先 对 空 间 图 结 构 Ｖｔ １×Ｃ×Ｔ×Ｎ( ) 进 行 式

(３)的卷 积 操 作ꎬ 提 取 高 维 度 空 间 特 征ꎬ 输 出

Ｖｔ(１×Ｃ′×Ｔ×Ｎ)ꎮ其中 Ｃ′是卷积操作后的特征维度ꎬ
对输出的结果进行卷积操作ꎬ提取时间特征ꎬ输出

Ｖｔ(１×Ｃ′×Ｎ×Ｔ)ꎮ 将输出的特征继续输入到后续的

ＧＲＵ 中ꎮ
２.１.３　 ＧＲＵ

ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭ 是循环神经网络 ＲＮＮ 的 ２ 个不

同变种ꎬ都是处理时序数据的经典深度学习算法ꎮ
ＧＲＵ 在结构上比 ＬＳＴＭ 简单ꎬ因此在训练效率上优

于 ＬＳＴＭꎬ在结果输出时用时较短ꎬ更能满足本研究

实时轨迹预测和预警的需求ꎮ 因此ꎬ本研究使用

ＧＲＵ 作为 ＳＴＧＣＮ 的解码器ꎬ输出轨迹ꎮ ＧＲＵ 内部

结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＧＲＵ 内部结构图
Ｆｉｇ.４　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＲＵ
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　 　 其具体原理如下:ＧＲＵ 的输入包含当前的输入

ｘｔ 和上一节点传递下来的隐藏状态 ｈｔ－１ꎬ隐藏状态

包含了之前节点的所有信息ꎮ 将这 ２ 个数据输入到

ＧＲＵ 结构中ꎬ得到传递给下一节点的隐藏状态 ｈｔ

和该隐藏节点的输出 ｙｔꎮ 具体计算过程为:
ｚｔ ＝σ(Ｗｚ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ (３)
ｒｔ ＝σ(Ｗｒ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ (４)

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ􀅰[ｒｔ∗ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ (５)
ｈｔ ＝(１－ｚｔ)∗ｈｔ－１＋ｚｔ∗􀭹ｈｔꎬ (６)

式中:σ 为 Ｓｉｇｍｏｄ 函数ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｄ 函数可将数据

的值域确定为[０ꎬ１]ꎬ因此 ｚｔ 和 ｒｔ 的值域为[０ꎬ１]ꎬ
ｚｔ 控制更新ꎬｒｔ 控制重置ꎻ􀭹ｈｔ 包含了当前输入 ｘｔ 的信

息ꎬ并对上一节点隐藏态 ｈｔ－１进行重置ꎬ针对性地选择

ｈｔ－１的信息ꎬ相当于记忆了当前时刻的状态ꎻ式(６)通
过 ｚｔ 控制信息更新ꎬｚｔ 越接近于 １ꎬ􀭹ｈｔ 权重越高ꎬ记忆

当前时刻的信息越多ꎬ反之则遗忘的信息越多ꎮ
２.１.４　 模型参数选择

模型的超参数将会影响模型效果ꎮ 因此ꎬ本研

究通过遍历超参数组合ꎬ选择了模型效果最优的组

合方案ꎮ 本研究的参数选择范围以及最终参数的

选择如表 １ 所示ꎮ 此外ꎬ优化器和损失函数选择了

最常用的 Ａｄａｍ ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ) 和 ＭＳＥ (ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)ꎮ

表 １　 模型参数选择
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数值 本研究选取值

ｈｉｄｄｅｎ ｓｉｚｅ (ＧＲＵ) １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ１２ꎬ１８ ２
ｎｕｍｂｅｒ ｌａｙｅｒ (ＧＲＵ) １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ ２
ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ２ꎬ４ꎬ８ꎬ１２ꎬ１６ꎬ２４ ４
训练次数 ５０ꎬ１００ꎬ２００ １００
时间步长 ６ꎬ１２ꎬ２４ １２
训练集比例 ７０％ꎬ８０％ ７０％
测试集比例 ３０％ꎬ２０％ ３０％

２.２　 交通冲突预测方法

实现交通冲突预测ꎬ首先要选择一个交通冲突

判别指标ꎬ最常用的交通冲突指标有 ＴＴＣ 和 ＰＥＴꎮ
ＴＴＣ 假设冲突车辆的速度和角度不变时发生碰撞

所需的时间ꎬ记为 ＴＴＴＣꎬ这种指标更适用于同一车道

中的追尾冲突ꎮ ＰＥＴ 是后侵入时间ꎬ指前车尾部离

开冲突断面与后车头部到达冲突断面的时间差ꎬ记
为 ＴＰＥＴꎬ该指标更适用于不同车道的侧向冲突ꎬ也适

用于追尾冲突和横穿冲突ꎮ 高速公路合流区中匝

道车与主路车的交通冲突大多为侧向冲突和追尾

冲突ꎬ因此本研究选择 ＴＰＥＴ作为交通冲突判别指标ꎮ
假设匝道车经过某一截面的时刻点为 ｔꎬ另一经过同

一截面的主路车的时刻点为 ｔ１ꎬ则 ＴＰＥＴ计算公式为:

ＴＰＥＴ ＝ ｔ－ｔ１ ꎮ (７)
根据轨迹预测神经网络模型输出的车辆轨迹ꎬ

首先计算匝道车与其他所有车辆之间所有时刻的

距离 ｄꎬ公式为:

ｄ＝ (ｘ１
ｔ －ｘｉ

ｔ１) ２＋(ｙ１
ｔ －ｙｉ

ｔ１) ２ ꎬ (８)
式中ꎬ上标 ｉ 代表车辆序号ꎬ下标 ｔ 和 ｔ１ 分别为匝道

车在(ｘꎬｙ)处的时刻和第 ｉ 辆车在(ｘꎬｙ)处的时刻ꎮ
本研究目的是根据两轨迹的距离 ｄ 判断两车辆

是否经过同一截面ꎮ 由于需要考虑车辆长度的差

异以及离散的轨迹数据基本不可能重叠的特性ꎬ因
此 ｄ 不为定值ꎮ 需要根据车辆类型(长度)和车辆

所在的前后位置设定不同的阈值ꎬ由于车辆的轨迹

信息是基于车头的ꎬ因此假设在前面的车的车长为

ｘꎬ则 ｄ 的阈值为 ｘꎮ 判断 ｄ 是否小于阈值ꎬ若小于

阈值ꎬ则判断为两车经过同一截面ꎮ 若不小于阈

值ꎬ则判断为两车不经过同一截面ꎮ 若判断为经过

同一截面ꎬ则继续判断该轨迹数据所对应的时刻

点ꎬ计算 ＴＰＥＴꎮ 若 ＴＰＥＴ小于一定阈值ꎬ则判定为存在

交通冲突ꎻ反之ꎬ则没有交通冲突ꎮ 交通冲突按照

等级划分为严重冲突、一般冲突和轻微冲突ꎮ 目前

大多研究对交通冲突阈值的确定方法采用累积频

率曲线法ꎮ 一般选取 ＴＴＴＣ或 ＴＰＥＴ的 １５％分位作为严

重冲突的判定阈值ꎬ８５％分位作为轻微冲突的阈值ꎬ
１５％ ~８５％为一般冲突[４]ꎮ 一般认为 ＴＰＥＴ 超过 ６ ｓ
为无冲突[２９]ꎮ 因此ꎬ本研究中每个等级的 ＴＰＥＴ范围

利用累积频率法确定ꎮ
２.３　 评价指标

在轨迹预测方面ꎬ常用的评价指标为平均位移

误差(ａｖｅｒａｇｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｅｒｒｏｒꎬ ＡＤＥ)和最终位移

误差 ( ｆｉｎａｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｅｒｒｏｒꎬ ＦＤＥ )ꎬ 分别记为

ＥＡＤＥ、ＥＦＤＥꎬ计算公式为:

ＥＡＤＥ ＝
∑
ｎ∈Ｎ

∑
ｔ∈ｔｐ

‖ｐ^ｎ
ｔ － ｐｎ

ｔ ‖２

Ｎ × ｔｐ
ꎬ (９)

ＥＦＤＥ ＝
∑
ｎ∈Ｎ

‖ ｐ^ｎ
ｔｐ
－ ｐｎ

ｔｐ‖２

Ｎ
ꎬ (１０)

式中ꎬｔｐ 为最终时刻ꎬｎ 为某轨迹的序号ꎬ ｔ 为某时

刻ꎬＮ 为轨迹的总数ꎬｐ^ｎ
ｔ 为轨迹 ｎ 在 ｔ 时刻的预测位

置ꎬｐｎ
ｔ 为轨迹 ｎ 在 ｔ 时刻的真实位置ꎬｐ^ｎ

ｔｐ为轨迹 ｎ 在

最终时刻的预测位置ꎬｐｎ
ｔｐ为轨迹 ｎ 在最终时刻的真

实位置ꎮ
ＥＡＤＥ、ＥＦＤＥ能够反映真实轨迹和预测轨迹之间

的平均误差和终点误差ꎬ能整体反映轨迹预测的精

度ꎮ 因此ꎬ本研究采用 ＥＡＤＥ、ＥＦＤＥ对轨迹预测的精度
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进行评价ꎮ
在交通冲突预测方面ꎬ本研究根据真实轨迹计

算并统计出各个冲突等级所包含的冲突数量ꎬ根据

预测轨迹计算并统计出各个冲突等级所包含的冲

突ꎬ由此建立混淆矩阵ꎮ 混淆矩阵的评价指标包括

准确率 Ａ(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率 Ｐ(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率

Ｒ(Ｒｅｃａｌｌ)与 Ｆ１ 值(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)ꎬ准确率的意义是预测

正确的数量占总数量的比值ꎬ精确率的意义是模型

预测正例的所有结果中预测正确的比例ꎮ 召回率

的意义是真实值是正例的所有结果中模型预测正

确的比例ꎬＦ１ 指标综合了精确率和召回率ꎬ取值为

[０ꎬ１]ꎬ越接近于 １ 说明模型效果越好ꎮ 因此本研

究通过上述 ４ 个指标评价模型效果ꎬ其计算公式分

别为:

Ａ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ
ꎬ (１１)

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (１２)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (１３)

Ｆ１ ＝
２Ｐ􀅰Ｒ
Ｐ＋Ｒ

ꎬ (１４)

式中ꎬＴＰ 是模型预测正确的正例数量ꎬＦＮ是模型预

测错误的正例数量ꎬＦＰ 是模型预测错误的负例数

量ꎬＴＮ是模型预测正确的负例数量ꎮ

３　 结果

３.１　 交通冲突等级划分结果

本研究基于 Ｐｙｔｈｏｎ 编写了根据轨迹信息计算

ＴＰＥＴ的代码ꎬ选取了 ＴＰＥＴ小于 ６ ｓ 的所有值ꎬ累积频

率曲线如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＰＥＴ 累积频率曲线图
Ｆｉｇ.５　 ＰＥＴ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｕｒｖｅ

　 　 计算得到ꎬ１５％分位的 ＴＰＥＴ为 ２.００ ｓꎬ８５％分位

的 ＴＰＥＴ为 ５.３６ ｓꎮ 具体冲突等级与 ＴＰＥＴ范围对应关

系如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 冲突等级与 ＴＰＥＴ范围对应关系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ＴＰＥＴ ｒａｎｇｅ
冲突等级 严重冲突 一般冲突 轻微冲突 无冲突

ＴＰＥＴ / ｓ [０ꎬ２.００] (２.００ꎬ５.３６](５.３６ꎬ６.００] (６.００ꎬ∞ )

３.２　 轨迹预测结果

在 Ｍｉｒｒｏｒ￣Ｔｒａｆｆｉｃ 数据集中ꎬ共有 ６２ 条合流轨

迹信息ꎮ 本研究利用 ６２ 条匝道车辆轨迹以及与之

同时出现的主路车辆轨迹ꎬ作为轨迹预测的对象ꎮ
其中ꎬ一条合流轨迹和其他同时出现的主路车辆轨

迹作为一组数据ꎬ即得到 ６２ 组数据ꎮ 由于每组数据

中主路车辆出现的数量不同ꎬ因此每一组的轨迹数

量不同ꎮ 首先将 ６２ 组数据划分为训练集和验证集ꎬ
根据 １.２ 节提到的轨迹数据处理方法ꎬ在训练集和

验证集划分先验轨迹和预测目标轨迹ꎮ 在训练模

型时ꎬ将训练集的先验轨迹输入到模型中ꎬ预测得

出轨迹信息ꎮ 利用真实轨迹以及损失函数和反向

传播校正预测轨迹ꎮ 其中损失函数为均方误差

(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)ꎬ优化器为 Ａｄａｍꎬ设置迭

代次数为 １００ꎮ 采用早停法训练模型ꎬ即损失降到

一定数值时停止迭代ꎬ本研究选择将损失值降到 １.５
以下则停止迭代ꎬ然后保存模型ꎮ 将验证集的数据

输入到训练好的模型中ꎬ得到预测轨迹ꎬ与真实轨

迹进行对比评价ꎮ
基于本研究轨迹数据结构长度不定的特殊

性ꎬ无法像现有的轨迹预测方法一样ꎬ利用固定时

长的数据预测固定时长的轨迹ꎮ 因此ꎬ将本研究

提出的用于高速公路合流区的轨迹预测模型与其

他较为经典的且经过一定处理后适用于本研究数

据结构的轨迹预测模型进行对比ꎬ利用 ＥＡＤＥ 和

ＥＦＤＥ比较模型的预测精度ꎬ比较结果如表 ３ 所示ꎬ
不同模型对同一轨迹的预测结果如图 ６ 所示ꎮ

表 ３　 模型精度对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 模型 ＥＡＤＥ / ｍ ＥＦＤＥ / ｍ 时长 / ｓ

ＬＳＴＭ ５.４ ８.５ ０.８６

ＧＲＵ ５.６ ８.４ ０.５２

ＬＳＴＭ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ５.０ ６.７ １.０７

ＧＲＵ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ４.８ ６.８ ０.７０

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ５.２ ７.２ ０.９２

ＧＣＮ ４.６ ６.２ ０.５４

ＳＴＧＣＮ￣ＧＲＵ １.５ ２.１ ０.５９
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图 ６　 不同模型轨迹预测效果示例
Ｆｉｇ.６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 由表 ３ 可以看出ꎬ常用的时间序列预测模型

ＬＳＴＭ 与 ＧＲＵ 的精度基本一致ꎬ加入注意力机制后

精度有提升ꎬ本研究提出的 ＳＴＧＣＮ￣ＧＲＵ 模型的预

测精度最高ꎬ其 ＥＡＤＥ为 １.５ ｍꎬＥＦＤＥ为 ２.１ ｍꎬ即平均

相对误差为 １.５ ｍꎬ最终位移误差为 ２.１ ｍꎮ 高速公

路行驶的车辆速度一般在 ２０ ｍ / ｓ 以上ꎬ若误差为

２.１ ｍꎬＴＰＥＴ误差最多则为 ０.１ ｓꎬ可以忽略ꎮ 因此ꎬ在

高速公路合流区交通冲突预测中ꎬ本模型车辆轨迹

预测的误差是可以接受的ꎬ能够满足交通冲突预测

的需求ꎮ 在预测时长方面ꎬ本模型的预测所用时长

为 ０.５９ ｓꎬ在 ＧＲＵ 的基础上增加了 ０.０７ ｓꎮ 虽然时

长评价中不是最佳的ꎬ但也能满足实时要求ꎮ 综合

来看ꎬ 本 模 型 的 效 果 与 ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ、 ＬＳＴＭ￣
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 ＧＲＵ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以及 ＧＣＮ 相

比是最好的ꎮ
轨迹预测效果如图 ７ 所示ꎬ并进一步对其特殊

性作如下实例解释ꎮ 当车辆编号为 １７０ 的匝道车

出现在(虚拟)电警杆位置之前时ꎬ编号为 １７５ 的

主路车辆也出现在了监控区域ꎬ而编号为 １８２ 的

主路车辆在这时间段内并没有出现ꎮ 因此ꎬ只需

要预测车辆编号为 １７０ 的匝道车与编号为 １７５ 的

主路车的轨迹ꎬ当匝道车离开数据记录区域后ꎬ即
刻停止记录数据ꎮ 将记录的所有车辆的轨迹数据

进行处理并进行轨迹预测ꎬ即利用电警杆之前记

录的轨迹数据(因为车辆速度和车辆出现时间的

不同ꎬ每辆车被记录的轨迹时长不同)ꎬ预测未来

的轨迹ꎮ

图 ７　 轨迹预测效果图
Ｆｉｇ.７　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

３.３　 交通冲突预测结果

为了验证本研究所提出的轨迹预测模型在高

速公路合流区交通冲突预测的有效性ꎬ本研究经

过数据处理ꎬ先根据真实轨迹计算 ＴＰＥＴꎬ统计各个

冲突等级所包含的冲突数量ꎬ后根据预测轨迹计

算 ＴＰＥＴꎬ统计出各个冲突等级所包含的冲突数量ꎮ
最后建立混淆矩阵ꎬ采用准确率、召回率以及精确

率评价预测模型的有效性ꎮ 本研究最终获取到的

合流轨迹为 ６２ 条ꎬ与合流车辆同时出现的轨迹为

１５２ 条ꎬ本研究验证的是 ６２ 条合流轨迹与 １５２ 条

主路轨迹的冲突数量ꎮ 根据本研究冲突计算方

法ꎬ该数据集中共有严重冲突 １２ 次ꎬ一般冲突 ５５
次ꎮ 具体的真实和预测结果的混淆矩阵如图 ８
所示ꎮ

图 ８　 整体冲突混淆矩阵
Ｆｉｇ.８　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
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　 　 由图 ８ 可以看出ꎬ所有真实的严重冲突只有 ２
个预测为一般冲突ꎬ没有一个预测为轻微冲突ꎬ极
大避免了严重冲突下的预警系统误报ꎬ保证了预警

系统下行车的安全性ꎮ 所有真实的轻微(无)冲突

有 ７ 个识别为一般冲突ꎬ其他全部正确识别为轻微

(无)冲突ꎬ极大避免了轻微冲突下的预警系统误

报ꎬ这保证了预警系统下的合流区通行效率ꎮ 由混

淆矩阵及式(１１)计算整体的准确率为 ８８.８２％ꎬ说
明了该交通冲突预测模型的准确率比较可靠ꎬ通过

上述分析ꎬ预测不准确的结果大多是趋向系统更安

全的方向ꎬ同时保证了通行效率ꎮ 各个冲突等级的

二分混淆矩阵如图 ９ 所示ꎮ
本研究分别验证严重冲突、一般冲突以及轻微

冲突的评价指标ꎬ以严重冲突的二分混淆矩阵为

例ꎬ根据式(１１) ~ (１４)计算其准确率、精确率、召回

率以及 Ｆ１ꎬ分别为 ９５. ０７％、６６. ６７％、８３. ３３％以及

７４.０８％ꎮ

图 ９　 各个冲突等级的二分混淆矩阵
Ｆｉｇ.９　 Ｄｉｃｈｏｔｏｍｏｕｓ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｌｅｖｅｌ

　 　 根据以上原理ꎬ计算一般冲突以及轻微冲突的准

确率、精确率、召回率以及 Ｆ１ꎬ计算得一般冲突的准

确率为 ８８.８２％、精确率为 ８３.９３％、召回率为８５.４５％、
Ｆ１ 为 ８４.６８％ꎻ轻微冲突的准确率为９３.１０％、精确率为

９６.３０％、召回率为 ９１.７６％、Ｆ１ 为 ９３.９８％ꎬ具体计算结

果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 各冲突等级评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｅａｃｈ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｌｅｖｅｌ
单位:％

冲突等级 Ａ Ｐ Ｒ Ｆ１

严重冲突 ９５.０７ ６６.６７ ８３.３３ ７４.０８
一般冲突 ８８.８２ ８３.９３ ８５.４５ ８４.６８
轻微冲突 ９３.１０ ９６.３０ ９１.７６ ９３.９８

根据表 ４ 可以看出ꎬ模型预测严重冲突的准确率

最高ꎬ但是其 Ｆ１ 却最小ꎮ 主要原因是数据集中严重

冲突的样本较少ꎬ影响了评价结果ꎮ 一般冲突在数据

集中的样本较多ꎬ其准确率和 Ｆ１ 基本相似ꎬ轻微冲突

亦是如此ꎮ 但模型对于预测轻微冲突的效果比预测

一般冲突的效果好ꎬ主要原因是一般冲突的 ＴＰＥＴ与严

重冲突和轻微冲突的 ＴＰＥＴ都接近ꎬ而轻微冲突仅与一

般冲突接近ꎮ 因此ꎬ一般冲突的预测值有更大的概率

落入其他类别中ꎮ

４　 结束语

本研究考虑到高速公路合流区的危险性以及该

区域交通冲突预警的特殊性ꎬ提出了一种适用于高速

公路合流区冲突预警的交通冲突预测模型ꎬ其中包括

了基于时空图卷积网络的轨迹预测模块和基于轨迹

预测的交通冲突预测模块ꎬ并基于 Ｍｉｒｒｏｒ￣Ｔｒａｆｆｉｃ 数
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据集分别验证了轨迹预测模块和交通冲突预测模块

的有效性ꎮ 在 ＰＥＴ 阈值方面ꎬ本研究采用了常用的

累积频率方法ꎬ计算结果与其他权威文献对冲突等级

的划分范围基本一致ꎻ在轨迹预测方面ꎬ针对数据时

长不固定的特殊性ꎬ提出了适用的轨迹预测模型ꎬ并
与其他经典模型作对比ꎬ证明了本模型在精度和实时

性方面的优势ꎻ在交通冲突预测方面ꎬ本研究建立了

混淆矩阵ꎬ并通过准确率、精确率、召回率以及 Ｆ１ 评

价了模型的有效性ꎮ 验证了本研究所提出的用于高

速公路合流区的交通冲突预测模型效果较好ꎮ 因此ꎬ
本研究保证了预测的正确性和预警系统下行车的安

全性ꎬ同时保证了预警系统下的合流区通行效率ꎮ
本研究还存在以下不足:数据集中的合流轨迹较

少ꎬ且严重冲突的数量较少ꎮ 未来可自建数据库ꎬ增
加数据量ꎬ一方面能提高轨迹预测的精度ꎬ进而提高

交通冲突预测的精度ꎬ另一方面能提高交通冲突预测

评价的可靠性并增强说服力ꎮ 本研究虽提出了预警

方法ꎬ并实例化了虚拟电警杆以及监控、信息发布板

等设备布设位置ꎮ 但本研究还未实现现场布设ꎬ未来

可通过现场布设和智能网联ꎬ实现高速公路合流区的

交通冲突预测和预警ꎬ采集并比较系统布设前和布设

后的交通冲突数量ꎬ验证系统对现场交通冲突的控制

效果ꎮ
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