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摘 要:为了准确高效地获取周围车辆的运动信息状态,网联自主车辆(Connected
 

Autonomous
 

Vehicle,

CAV)应具备预测换道轨迹的能力。提出一种考虑车辆历史轨迹数据的长短时记忆(Long
 

Short-Term
 

Mem-
ory,LSTM)网络轨迹预测方法。筛选符合换道特征的轨迹数据,构建多维度换道轨迹数据集;采用LSTM的

编码-解码器,综合轨迹信息,编码上下文向量;解码上下文向量,生成多目标换道轨迹预测结果。使用终点位

移误差作为模型的评价指标,本文模型与社交长短时记忆(S-LSTM)模型相比,后3
 

s的终点位移误差分别降

低了12.5%、19.08%、18.68%;与非局部社交长短时记忆(NLS-LSTM)模型相比,后3
 

s终点位移误差分别

降低了6.44%、13.2%、13.95%,提高了轨迹预测结果的准确性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

accurately
 

and
 

efficiently
 

obtain
 

the
 

movement
 

information
 

status
 

of
 

surrounding
 

vehicles,
 

Connected
 

Autonomous
 

Vehicles
 

(CAV)
 

should
 

have
 

the
 

ability
 

to
 

predict
 

lane
 

changing
 

trajectories.
 

A
 

trajectory
 

prediction
 

method
 

is
 

proposed
 

which
 

is
 

based
 

on
 

Long
 

Short-term
 

Memory
 

(LSTM)
 

network
 

and
 

considers
 

vehicles’
 

historical
 

trajectory
 

data.
 

The
 

trajectory
 

data
 

that
 

conform
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

lane
 

changing
 

were
 

screened
 

to
 

construct
 

a
 

multi-dimensional
 

lane
 

changing
 

trajectory
 

dataset.
 

The
 

LSTM
 

encoding-de-
coder

 

is
 

used
 

to
 

synthesize
 

the
 

trajectory
 

information
 

and
 

encode
 

the
 

context
 

vector.
 

The
 

context
 

dynamic
 

vector
 

is
 

decoded
 

to
 

generate
 

the
 

prediction
 

result
 

of
 

multi-objective
 

lane
 

changing
 

trajectory.
 

The
 

endpoint
 

displacement
 

error
 

is
 

used
 

as
 

the
 

evaluation
 

index
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Compared
 

with
 

the
 

S-LSTM
 

model,
 

the
 

endpoint
 

displacement
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

the
 

last
 

3s
 

is
 

reduced
 

by
 

12.5%,
 

19.08%
 

and
 

18.68%,
 

respectively;
 

compared
 

with
 

the
 

NLS-LSTM
 

model,
 

the
 

endpoint
 

displacement
 

error
 

of
 

the
 

proposed
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method
 

in
 

the
 

last
 

3s
 

is
 

reduced
 

by
 

6.44%,
 

13.2%
 

and
 

13.95%,
 

respectively,
 

which
 

im-
proves

 

the
 

accuracy
 

of
 

trajectory
 

prediction
 

results.
Key

 

words:
 

connected
 

autonomous
 

vehicle(CAV);
 

trajectory
 

prediction;
 

deep
 

learning;
 

LSTM;
 

vehicles’
 

historical
 

trajectory

网联自主车辆(Connected
 

Autonomous
 

Vehicle,CAV)已经成为自动驾驶领域中的重点,但是受到政

策和价格等因素的影响,部分人还是会选择人工驾驶汽车(Human-driven
 

Vehicle,HV),这就导致道路交

通系统将长期处于人机混驾交通环境下[1]。理想情况下的CAV能够实现对复杂交通场景的感知,融合

车路云多维数据分析,执行合理驾驶决策。然而,受到驾驶员个人驾驶习惯和道路交通场景复杂性的影

响,车辆轨迹无法直接获取,只能通过预测的手段来获取[2]。
车辆行驶轨迹是指在特定时间内走过的路径,这些路径可以用连续的坐标点表示[3]。轨迹预测方法

可以分为2个大类,分别是基于物理模型与数学公式的方法和基于深度学习的方法。前者是利用牛顿运

动定律或者几何角度来拟合车辆的历史位置数据,以便于对车辆之后一段时间内的轨迹进行预测。
NELSON[4]于1989年首次提出利用极坐标多项式来拟合历史运动轨迹,并做出预测。HOUENOU等[5]

构建了一个依赖于固定的横向摆动角速度与加速度的行为模式,将CYRA模式与基于驾驶目标识别的模

式进行整合,从而达到对汽车行进路径的预测。黑凯先等[6]采用随机森林决策树方法对多样本时窗下的

换道行为进行连续识别,得出能够有效反映车辆运行状态的参数,从而识别出未来的换道行为。WANG
等[7]认为每一个自主变道(Discretionary

 

Lane-Change,DLC)轨迹都可以通过一个五次多项式来表示,且
可以近似地拟合NGSIM数据集中的DLC轨迹。谢枫等[8]结合高精地图,通过感知识别车辆行为,根据

识别结果得到轨迹集合,最终通过车道线曲率作为约束得到最优轨迹。然而,HV在行驶过程中受驾驶

员等因素影响,使得基于物理模型与数学公式的两种方法,在长时域预测的结果中,未能得到令人满意的

效果。
随着深度学习技术的快速发展,解决轨迹预测问题的研究人员越来越倾向于使用深度学习框架。这

类方法依赖于大量数据的训练,利用庞大的数据集对驾驶行为不断学习,最后通过输入的历史轨迹预测出

车辆未来的轨迹。方华珍等[2]在常规解码方式中加入示教解码方式,在解码器中引入示教解码和学习率

α,在解码时不再单一使用上一时间步预测值作为下一时间步输入,而是将真实值和预测值混合使用作为

下一时间步的输入来预测轨迹。NIKHIL等[9]认为CNN在时间建模方面优于LSTM,其使用卷积层和

全连接层实现了车辆未来轨迹的预测。蔡国庆等[10]提出了一种三通道神经网络轨迹预测模型,结合

GNN、LSTM和CNN
 

3种网络,通过权重计算可以预测车辆未来的移动轨迹。高凯等[11]将车辆的横向

位置数据视为主要特征,同时将周围环境数据作为辅助特征,这些信息输入一个基于多头注意力机制的

CNN-LSTM网络,用于预测车辆的变道行为。KIM等[12]在编码-解码结构中引入多头注意力机制。通过

车辆注意层和车道注意层对过去轨迹和车道信息融合,输出车辆未来轨迹的分布。DEO等[13]将社交池

化层融入LSTM编码和解码的技术中,并且根据驾驶者的意愿来推断车辆的未来路径。基于深度学习的

方法更好地弥补了前者在长时域预测中的不足,并取得了较为不错的效果。
基于物理模型的方法,无法在长时域的预测中取得令人满意的效果。基于深度学习的轨迹预测方法

虽然在长时域预测中可以取得不错的效果,但是,当前预测与历史预测之间是存在着相关性的,现有的方

法鲜有考虑。为了解决这一问题,引入考虑车辆历史轨迹数据的机制,将车辆历史轨迹数据输入到当前预

测中,模拟连续预测之间的相关性。通过对车辆历史行驶轨迹数据的运用,使预测轨迹的稳定性、精确性

得到提高。

1 深度学习长短时记忆网络模型

长短时记忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)的出现,解决了循环神经网络(Recurrent
 

Neu-
ral

 

Network,RNN)在训练阶段梯度丧失或者梯度爆炸的问题。HOCHREITER等[14]在RNN的基础

上,创新性地引入了3个关键的门控机制:遗忘门ft、输入门it 和输出门ot,以及1个新的内部状态ct,如
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图1所示。ct 负责以线性方式传递循环信息,并且将信息输出到隐藏层的外部状态ht。遗忘门负责去除

上一时刻无关的信息;输入门决定当前时刻输入多少信息;输出门控制当前时刻输出多少信息给外部状

态。3个门允许网络自主决定信息的流动,从而改善梯度消失或梯度爆炸的问题。
ct=ft☉ct-1+it☉c

~
t (1)

ht=ot☉tanh(ct) (2)

式中:☉为向量元素乘;ct-1为上一时刻的记忆单元状态;c~t 为通过非线性函数得到的候选状态。

ft=σWfxt+
 

Ufht-1+bf  (3)
it=σ Wixt+

 

Uiht-1+bi  (4)
ot=σWoxt+

 

Uoht-1+bo  (5)

c~t=tanhWcxt+
 

Ucht-1+bc  (6)
式中:σ为sigmoid激活函数,负责控制3个门的开合程度;tanh为双曲正切函数;Wf、Wi、Wo、Wc和Uf、
Ui、Uo、Uc分别为模型需要学习调整的8个权重矩阵;bf、bi、bo和bc为模型需要学习的偏置项;xt 为当前

时间步的输入;ht-1为上一时刻的外部状态。
 

图1 LSTM框架

2 考虑车辆历史轨迹数据的LSTM换道轨迹预测模型

2.1 车辆历史轨迹数据机制

当一辆车稳定地行驶在直线路径时,连续预测的重叠部分几乎不变或者变化很小;当一辆车穿过繁忙

的多车道十字路口时,连续预测可能非常不同,但是运动的目标是相同的。因此,连续预测之间的相关性

会对轨迹预测的稳定性和准确性产生影响。在此,引入一种考虑车辆历史轨迹数据的机制,它将车辆历史

轨迹数据纳入当前预测当中,通过输出的解码信息对连续预测之间的动态相关性进行建模。
解码器模块接收到编码器输出的上下文向量,对这些信息进行解码,最终输出预测的轨迹信息。在常

规的LSTM解码训练中,解码器的初始状态设置为编码器输出的最后一个上下文向量,随后的每一步解

码输入都是基于前一步的输出来生成,共循环σ-1步,最终输出长度为σ的轨迹预测序列,见图2。这种

方法虽然能够生成连续的预测序列,但在处理复杂的轨迹变化时,可能会因为忽略了车辆历史轨迹数据而

影响预测的准确性。
考虑车辆历史轨迹数据机制的长短时记忆网络解码训练模型如图3所示。与常规的LSTM网络一

样,初始状态为编码器输出的最后一项上下文向量,其核心改进在于它不仅考虑了上一时刻的输出,而且

将之前所有时刻的车辆历史轨迹数据都纳入考虑。这种机制使得解码器能够在每一步生成预测时,都利
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用到更全面的历史信息。此外,模型还能较好地捕捉到轨迹之间的相互依赖关系,每个解码器的输出都为

后续的解码过程提供了丰富的车辆历史轨迹数据,从而提高了预测的连续性和稳定性。

图2 LSTM网络解码训练模型 图3 考虑车辆历史轨迹数据机制的LSTM网络解码训练模型

2.2 换道轨迹预测模型建立

图4 模型框架

  由于车辆在道路上行驶产生的轨迹数据为时

间序列数据,LSTM因为出色的时间序列处理能

力,并且具备高效捕捉与记忆长期依赖特征的能

力,所以LSTM在车辆轨迹预测中应用较广。模

型以LSTM作为核心架构,加入了车辆历史轨迹

数据机制,分为编码器和解码器两部分,见图4。
编码器负责接收信息并对信息进行初步处

理。接收的信息包括自车历史轨迹信息、周围车

辆轨迹信息以及道路信息,这些数据不仅有位置

坐标,还包括自车速度、加速度以及与周围车辆的

相对位移、绝对速度和绝对加速度等。编码器将

接收到的这些信息编码成一个能够用于当前交通

环境综合状态的上下文向量。
解码器负责接收这些上下文向量,生成对未来一段时间内车辆的预测轨迹。模型在解码过程中,首

先,接收编码器的最后一个上下文向量作为初始输入。然后,第1个解码器的输出不仅作为后一个解码器

的输入,同时也作为后续所有解码器的输入。第2个解码器输出的信息,作为后面所有解码器的输入,依
此类推。每一个解码器输出的信息,都作为后面所有解码器的输入。模型通过循环σ-1步的解码过程,
最终生成长度为σ的轨迹预测序列。将所有的轨迹预测序列连接起来,则生成了1条完整的车辆预测轨

迹。考虑车辆历史轨迹数据机制的解码模式,不仅提高了预测的准确性,而且在处理复杂和多变的轨迹数

据时,展现出了更强的鲁棒性。

3 数据处理

采用美国发布的公开数据集NGSIM对模型进行验证。根据研究内容选取数据集中2段高速公路的

数据。该数据集记录了车辆的坐标位置、车辆速度、车辆加速度、当前车道位置、车辆类型和车辆编号等信

息。数据集中的换道数据较少,以直线行驶轨迹数据为主,因此,要对数据集进行预处理,提取出需要的换

道数据,增加车辆换道数据的比例。
3.1 滤波处理

由于NGSIM数据集发布时间较长,考虑到当时数据采集手段存在局限性,数据采集时可能会受到环

境因素的干扰,因此这里利用小波分解法对原始数据集进行了滤波处理,以减少测量偏差对数据结果的影

响,尤其是横向运动信息的采集。横向运动正是车辆换道行为的直接体现,所以对数据进行滤波处理会减

少原始数据偏差对最终结果的不利影响,同时还能消除噪声。以US101公路07:50—08:35时段的2号

车为例,对其换道数据展示滤波平滑效果,如图5所示。
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图5 小波分解法滤波平滑效果

3.2 轨迹提取

车辆换道轨迹预测模型需要基于大

量换道轨迹进行学习,所以需要将NGSIM
数据集中的换道轨迹提取出来。除了换

道轨迹模型需要学习之外,为了保证数

据的平衡性,直行轨迹信息也同样需要

学习。依据数据集中的信息,将车辆行

驶轨迹分为保持直行、向左换道和向右

换道3类。为了简化计算,只考虑自车

及自车两侧前后最近的6辆车,包括横

纵方向坐标、速度、加速度及与周围车辆

的位置、相对速度和相对加速度,共计

42个维度特征参数。同时,考虑左右车

道标志位,存在记为1否则为0,因此输入特征参数共计44个维度。

图6 换道轨迹序列提取示意

因为NGSIM数据集以直行轨迹为主,所以数据处理重点在于换道轨迹的提取。首先,对应车辆编号

与车道编号,当某一时刻同一车辆编号对应车道编号发生变化,说明此时车辆跨越车道中心线进行了车道

变更,并将该点标记为换道临界点。然后,以临界点为中心向后提取5
 

s轨迹,向前提取3
 

s轨迹,共计8
 

s
作为一个完整的车辆换道轨迹。根据车道编号的命名方式和变化标注车辆换道方向,当车道编号变化后,
大于原来车道编号为向右换道,小于

原来车道编号则为向左换道。同理,
提取车辆编号与车道编号未发生变化

的8
 

s轨迹作为车辆直行轨迹。每一

辆车的数据都包含了换道时刻前3
 

s
的历史轨迹数据和后5

 

s的预测轨迹

数据,如图6所示,本数据集采集频率

为10
 

Hz,所以输入序列为30,输出序

列为50。
3.3 数据筛选

在数据预处理时,发现车辆保持直行轨迹的数据远多于车辆换道的数据,车辆向左换道的数据远多于

车辆向右换道的数据,所以在这里以向右换道为基准,对向左换道和保持直行的数据进行随机采样,利用

这种方法从3种行为中均匀地提取出38
 

829条数据,共计116
 

487条数据样本,分为10个组,按照

6∶2∶2的比例划分出训练集、验证集和测试集。
为了加快模型的收敛速度,参照文献[2]的方法,对提取出的数据进行正则化处理,采用数据差分去除

轨迹趋势,再利用特征缩放消除不同量纲对模型的影响:
xdiff=xt-xt-1 (7)

xnew=
2xori- xmax+xmin  

xmax-xmin
(8)

式中:xdiff为数据差分后的结果;xnew 为特征缩放后的结果;xori为数据差分后的原始值;xmax为数据差分

后的最大值;xmin为数据差分后的最小值。

4 模型验证

4.1 模型评价标准

本模型选择使用预测轨迹位置与实际车辆轨迹位置之间的终点位移误差(Displacement
 

Error,DE)
作为评价标准。DE可以更直观地反映出预测位置与实际位置之间的误差(Ed)。
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Ed=
 

xt-xt
︿

  2+yt-yt
︿

  2 (9)

式中:xt、yt 为目标车辆在t时刻的实际轨迹位置;x
︿
t、y
︿
t 为目标车辆在t时刻的预测轨迹位置。

4.2 实验环境及模型参数

在基于Python3.9和Pytorch2.0的环境中对本文模型进行构建和训练,并搭配了NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060(8G)
 

GPU和第12代英特尔处理器i5-12600KF和32G内存的硬件环境。
模型编码器与解码器层数均为4层,隐藏层为128层,特征参数44个维度,数据批次(batch_size)为

1024,训练的迭代次数(epochs)设置为150次,使用自适应矩估计(Adam)优化器,学习率为0.001,输入

序列长度为30,输出序列长度为50,损失函数选用均方误差(Mean
 

Square
 

Error,MSE)。为了减少计算

时间和传播过程出现过拟合,在模型计算时加入dropout,但是,过大的dropout值会导致模型过于随机,
过小会导致模型过于依赖特定的神经元,综合考虑dropout取值0.2。通过损失函数曲线来展示模型在训

练集和测试集上的性能,如图7所示。在训练集和测试集中,当模型的迭代次数不断提升时,其损失值会

逐步减少,直至达到一个稳定的状态,这说明在进行了训练之后模型可以更有效地用于预测。

图7 损失变化曲线

4.3 实验结果分析

为了验证提出模型的预测是否准确,将本文提出的方法与现有模型进行对比:
社交长短时记忆(Social

 

Long
 

Short-Term
 

Memory,S-LSTM)网络[15]:引入社交池化层,允许近端序

列的隐藏状态彼此共享。
卷积社交池化长短时记忆(Convolutional

 

Social
 

Pooling
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,CSP-LSTM)网
络[13]:在S-LSTM的基础上,加入了卷积层。

多模态长短时记忆(Multimodal
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,M-LSTM)网络[16]:将融合驾驶行为加

入到LSTM编码解码器中。
非局部社交长短时记忆(Non-Local

 

Social
 

Pooling
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,NLS-LSTM)网络[17]:
基于LSTM编码解码器的非局部社交汇聚机制,引入多头注意力机制。

本文方法:本文提出的考虑车辆历史轨迹数据的LSTM车辆轨迹预测方法。
将从NGSIM数据集提取的数据输入上述模型中,并进行对比验证,得到的结果如表1所示。

表1 不同模型的评价指标结果

数据集 预测时域/s S-LSTM CSP-LSTM M-LSTM NLS-LSTM 本文方法

1 0.65 0.61 0.58 0.56 0.48

2 1.31 1.27 1.26 1.22 1.19

NGSIM 3 2.16 2.09 2.12 2.02 1.89

4 3.25 3.10 3.24 3.03 2.63

5 4.55 4.37 4.66 4.30 3.70
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图8 实时性与准确率关系

  通过表1可知,现有的LSTM轨迹预测模型

在3
 

s内的预测结果与实际轨迹差距较小,在3~
5

 

s的预测结果与实际轨迹差距较大,但是与其他

模型对比,本文模型在3~5
 

s内的预测结果要更

为接近实际轨迹。模型在3
 

s内的左右换道预测

实时性与准确率关系如图8所示。可见,将已输

出的车辆历史轨迹用于后续解码,在解码时考虑

更多的轨迹信息,提高了模型的预测精度,实时性

上随着临近行为发生时刻越近,准确率越高,在
1.5

 

s后更加精准。也说明了考虑车辆历史轨迹

数据的解码方式具有一定的应用价值。

5 结论

本文提出了一种考虑车辆历史轨迹数据的LSTM网络车辆轨迹预测模型,在解码的过程中,将当前

一步解码后输出的信息作为后续每一步解码的输入,通过车辆历史轨迹数据来提高预测结果的稳定性和

准确性。借助NGSIM数据集对模型进行了训练和验证,并与现有的模型进行横向对比分析,结果表明,
本模型在相同时域内预测结果精度有所提高,3~5

 

s的预测结果精度提升更加明显。与效果较差的

S-LSTM相比,后3
 

s的终点位移误差分别降低了12.5%、19.08%、18.68%;与除本文模型外效果最好的

NLS-LSTM相比,后3
 

s的终点位移误差分别降低了6.44%、13.2%、13.95%。虽然预测结果准确性有

所提高,但是在长时域的预测当中误差依然较大,仍旧需要继续改进。
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