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摘  要 

在复杂交通场景中轨迹预测是智能驾驶汽车中一个至关重要的问题，这是因为道路结构、车辆间相互作

用、智能体移动状态和环境信息的难以表示。本文提出一种多层图神经网络，首先利用向量分别表示车

道线、目标车辆等其他交通成员的空间局部特性，然后建模所有成员之间的高阶相互作用。目前，大多

数方法将动态目标车辆的轨迹和道路结构环境信息的俯视图用卷积神经网络进行编码。而本文通过向量

化表示高精度地图和智能体轨迹，解决了计算密集的卷积网络编码步骤。为了进一步提高向量化学习上

下文特征能力，提出一种新的辅助任务根据上下文恢复随机掩码智能体特征。本文根据行为预测基准和

ArgoVerse预测数据集对本文提出的算法进行评估。本文的方法表现了很好的性能，同时节省了70%的

模型参数。它在ArgoVerse数据集上的表现也超过了其他方法。 
 
关键词 

智能驾驶，轨迹预测，道路结构，高精度地图，特征工程 

 
 

Vehicle Trajectory Prediction Based on 
Vector Features 

Xin Xu, Xiaolan Wang* 
School of Mechanical and Automotive Engineering, Shanghai University of Engineering Science, Shanghai  
 
Received: Feb. 21st, 2023; accepted: May 22nd, 2023; published: May 29th, 2023     

 
 

 
Abstract 
Trajectory prediction in complex traffic scenarios is a crucial problem in smart driving vehicles 
due to the difficulty of representing road structure, inter-vehicle interactions, intelligent body 
movement states and environmental information. In this paper, we propose a multilayer graph 
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neural network that first uses vectors to represent the spatial local characteristics of other traffic 
members such as lane lines and target vehicles separately, and then models the higher-order in-
teractions among all members. Currently, most methods encode the top view of dynamic target 
vehicle trajectories and road structure environment information with convolutional neural net-
works. In contrast, this paper solves the computationally intensive convolutional network coding 
step by vectorizing the representation of high-definition (HD) maps and intelligent body trajecto-
ries. To further improve the vectorization learning contextual feature capability, a new auxiliary 
task is proposed to recover random masked Agent features according to the context. The algo-
rithm proposed in this paper is evaluated against a behavioral prediction benchmark and the Ar-
goVerse prediction dataset. The approach in this paper achieves better performance on both 
benchmarks while saving 70% of the model parameters. It also outperforms other methods on the 
ArgoVerse dataset. 
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Intelligent Driving, Trajectory Prediction, Road Structure, High-Definition Maps,  
Feature Engineering 
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1. 引言 

随着高精度地图被广泛用于提供上下文信息，动态智能体的行为预测在自动驾驶应用中变得越来越

重要[1] [2]。例如，IntentNet [3]提出联合检测车辆，根据雷达点云和渲染的 HD 预测它们的轨迹。Hong
等[4]通过车辆目标检测编码实体与 CNN 的交互关注行为预测。卷积网络作也被使用作多路径编码，[5]
采用预处理的数据集来回归多模态可能未来轨迹。Precg [6]基于流的生成模型来捕捉未来的随机性。以上

研究方法用 ConvNet 来编码渲染的道路地图，而本文是直接编码向量化的场景上下文和代理动态。 
在自动驾驶领域中，理解动态智能体交互是至关重要的。例如行人[7] [8]、人类活动[9]和体育运动

员[10] [11] [12]。Social LSTM 将单个智能体的轨迹建模为单独的 LSTM 网络，并基于空间邻近度聚合

LSTM 隐藏状态以建模交互关系。Social GAN [13]简化了交互模块，提出了一种相互博弈来预测不同的

未来轨迹。Sun 等人[14]将图神经网络[15]与变分 RNN [16]相结合对不同的交互进行建模。Kipf 等人[17]
将相互作用视为潜在变量；图注意网络[18] [19]自注意机制对自定义图中的边进行加权。本文提出了一个

统一的多层次图网络来联合建模多个代理之间的交互，以及它们与道路地图中智能体的交互。 
传统的机器感知算法一直专注于高维连续信号，如图像、视频或音频。而 3D 感知它的输入通常是

由深度传感器给出的无序点集的形式。齐等人提出了 PointNet 模型[20]和 PointNet++ [21]在嵌入层上应用

排列不变运算(例如最大池化)。与点集不同，高清地图上的道路特征和动态车辆迹形成封闭的形状或定向

的轨迹，它们也可能与属性信息相关联。因此，本文通过向量化输入来保留这些信息，并将属性编码为

图中的节点特征。 
最近，NLP 领域提出了一种自我监督的建模语言上下文[22] [23]。当转移到下游任务时，他们学习

的表示法可以显著提高性能。本文提出了一种图表示的辅助损失，该方法学习从相邻节点预测丢失的节

点特征。其目标是激励该模型更好地捕获节点之间的交互。 
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2. 模型框架 

本文主要研究自动驾驶汽车等复杂多智能体中的轨迹预测问题。核心问题是找到一种统一的表示，

包括由感知系统提供的目标检测和跟踪得到的动态智能体与场景上下文，场景上下文通常以高精度地图

(HD)的形式作为先验知识提供。建立一个学习预测车辆意图的系统，然后其意图被参数化为轨迹。 
传统的行为预测方法是基于规则的，其中多个行为假设是基于道路地图的约束来而生成的。最近，

许多基于学习的方法被提出[24]；他们提供了对不同行为假设进行概率解释，但需要建立一个表示来编码

地图和轨迹信息。虽然 HD 地图是高度结构化的，包含车道和红绿灯等实体，但这些方法中的大多数选

择将 HD 地图呈现为颜色编码的属性，这需要手动规范；并且使用 CNN 来编码场景上下文信息，其中

CNN 只有有限的感受野。 
本文从多智能体动力学和结构化场景上下文的向量化形式中学习它们的统一表示(图 1)。道路结构可

以由坐标中的点、多边形或曲线表示。例如，车道边界包含样条线的多个控制点；人行横道是由多个点

定义的多边形；停车标志由单个点表示。所有这些交通实体都可以看作由多个控制点及其属性定义的多

段线。同样，动态智能体的动力学也可以根据运动轨迹用多段线来表示，这些多段线都可以表示为向量集。 
 

 
Figure 1. Vectorized representation 
图 1. 向量化表示 

 
本文使用图神经网络(GNN)来拼接这些向量集合。将每个向量视为图中的一个节点，并将节点特征

设置为每个向量的起始位置和结束位置。来自 HD 的上下文信息和其他动态智能体的轨迹通过 GNN 传播

到目标车辆节点。然后，利用与目标车辆对应的输出节点特征来解码其未来的轨迹。 
基于节点的空间和语义邻近度来约束图的连通性是重要的。因此，本文提出了一种多层次图结构，

将相同折线的语义标签向量连接并嵌入到折线特征中，然后所有折线完全相互连接以交换信息。用平均

池化卷积实现局部图，利用自注意力机制实现全局图。如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. The overall structure of mode 
图 2. 模型总体框架 
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最后，受到自然语言[25]和机器视觉自我监督学习的启发，本文还提出了一个辅助图补全目标。随机

地屏蔽出属于场景上下文或目标车辆轨迹的输入节点特征，模型预测被屏蔽的特征。使图神经网络更好

地捕捉智能体动态和场景上下文之间的交互。在 ArgoVerse 数据集上对所提出的方法进行了评估，结果

表明本文方法与其他方法相比取得更好的性能，模型大小节省了 70%。 

3. 向量化方法 

本节介绍向量化表示方法。首先，描述如何向量化智能体轨迹和高精度地图。然后，本文提出了层

次图网络，它从单个折线聚集局部信息。最后，在所有轨迹和地图特征上全局聚集信息，该图可用于轨

迹预测。 

3.1. 高精度地图和动态智能体的向量化表示 

来自 HD 地图的大多数注释是线条(例如车道)、闭合形状(例如十字路口区域)和点(例如交通信号灯)
的形式，还有注释的语义标签及其当前状态(例如交通信号灯的颜色、道路的速度限制)。对于智能体的轨

迹是关于时间的有向折线的形式。所有这些元素都可以近似为向量序列：对于地图要素，从相同空间距

离的线条中选取起点和方向，对关键点进行均匀采样，并将相邻的关键点依次连接成向量；对于轨迹，

需以 0.1 s 的采样频率，从 t = 0 开始，并将其连接成向量。给定足够小的空间或时间间隔，生成的折线

用作原始地图和轨迹的近似值。 
向量化是连续轨迹、地图注释的一对一映射，尽管后者是无序的。这使得在向量集的顶部形成一个

图表示，该图可以通过图神经网络进行编码。本文将属于折线 j 的每个向量 iv 视为图中的节点，其节点

特征为 

, , ,s e
i i i iv d d a j =                                      (1) 

其中， s
id 和 e

id 是向量的起点和终点坐标，d 表示为 2D 坐标 ( ),x y 或 3D 坐标 ( ), ,x y z ； ia 是属性特征，

例如对象类型、轨迹时间戳、车道特征类型和速度限制；j 是 j 的全部 id， i jv ∈ 。 
为了使输入节点特征对目标车辆的位置不变，将所有向量的坐标归一化，使其以目标车辆在最后观

察到的时间步长的位置为中心。然后，共享所有交互代理的坐标中心，以便可以同时预测它们的轨迹。 

3.2. 构造多线段子图 

为了利用节点的空间和语义局部性，本文采取了一种分层的方法，首先在向量级别构建子图，其中

属于同一折线的所有向量节点相互连接。考虑具有节点{ }1 2, , , Pv v v
的折线 ，将单层子图传播操作定

义为 

( ) ( )( ) ( )( ){ }( )( )1 ,l l l
i rel enc i agg enc jv g v g vϕ ϕ+ =                           (2) 

其中 ( )l
iv 是子图网络的第 l 层的节点特征， ( )0

iv 是输入特征 iv ，函数 encg 是转换单个节点特征， aggϕ 整合所

有相邻节点的信息， relϕ 是节点 iv 与它邻居节点关系运算符。 

encg 是一个权重共享的多层感知器(MLP)；MLP 包含一个完全连接的层，随后是层归一化[3]和是

ReLU 非线性激活函数。 aggϕ 是最大池化操作，而 relϕ 是一个简单的拼接。如图 2 所示。堆叠了多层子图

网络，其中 encg 的权重是不同的。最后，子图特征计算为 

( ){ }pL
agg iP vϕ  =  

 
                                    (3) 

其中 aggϕ 是最大池化计算。 
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本文的多线段子图网络是 PointNet 改进：当 s ed d= 且 , 0a l = ，与 PointNet 有相同的输入和计算流程。

然而，通过将排序信息嵌入到向量中，基于折线分组约束子图的连通性，并将属性编码为节点特征，该

方法适用于结构化地图标注和车辆轨迹的编码。 

3.3. 交通主体相互作用的全局图 

本文使用全局交互图对节点和边特征{ }1 2, , , PP P P
进行高阶交互作用建模： 

( ){ } ( ){ }( )1 GNN ,l l
i ip p A+ =                                 (4) 

其中， ( )l
ip 是线段节点特征集合，GNN 对应于图神经网络层，而 A 是线段节点集合的邻接矩阵。假设 A

是一个完全连通的图，子图网络的自注意力机制运算为： 

( ) ( )TGNN softmax Q K VP P P P=                                (5) 

其中，P 是节点特征， T
Q K VP P P 是 P 的线性映射。 

对动态智能体的节点解码未来轨迹： 
( )( )tLfuture

i traj iv Pϕ=                                    (6) 

其中 tL 是 GNN 的总层数， trajϕ 是轨迹解码器，MLP 为解码函数。 
在本文的算法中，使用一层 GNN，计算与目标车辆对应的节点特征。然而，还可以多层叠加 GNN

对高阶的交互进行建模。 
为了使全局交互图更好地捕捉不同轨迹之间的交互并映射折线，引入了一个辅助图任务。在训练期

间，随机地遮蔽出折线节点的子集的特征。然后，尝试恢复其屏蔽特征，如下所示： 



( )( )tL
i node iP pϕ=                                     (7) 

其中 nodeϕ 实现 LSTM 的节点特征解码器。 

ip 是全连接无序图中的一个节点。为了在子图的特征被遮盖时识别该节点，计算其所有归属向量的

起始点坐标的最小值，以获得嵌入 ip 的标识。然后，输入结点要素变为 
( )0 ; id
i i ip p p =                                       (8) 

本文图的补全特征算法与在处理自然语言的 BERT 方法是相似的，该方法基于离散和顺序文本数据

的双向上下文来预测丢失的标记。将预测目标特征推广无序图上，节点特征在端到端框架中联合优化。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

本文使用两个关于车辆轨迹预测的数据集，ArgoVerse 数据集和 Apollo 数据集。ArgoVerse 数据集包

含两大任务 3D 追踪和运动预测。数据集是由 324,557 个场景的精选集合，每个场景 5 秒，每个场景都包

含以 10 赫兹采样的每个跟踪对象的 2d 鸟瞰质心。为了创建这个集合，我们从自动驾驶测试车队中筛选

了 1000 多个小时的驾驶数据，以查找最具挑战性的细分市场-包括显示交叉路口的车辆，向左转或向右

转弯的车辆以及改变车道的车辆。除了车辆轨迹外，每个序列还与高精度地图信息相关联。Apollo 数据

集包含仿真数据集、演示数据集和标注数据集。由 53 分钟的训练序列和 50 分钟的测试序列组成，以两

帧/秒的速度捕获。该数据集是在中国北京收集的。数据的格式包括帧 ID、道路代理 ID、道路代理类型、

3D 空间坐标、方向角和对象的高度、长度和宽度。基于相机的图像、激光雷达扫描的点云和手动注释的
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轨迹组成。包含各种照明条件，交通密集度收集的。 

4.2. 指标 

评估本文的算法，在整个轨迹时间序列上计算平均位移误差（ADE）和最终位移误差(FDE)。其中，

{ }1.0,2.0,3.0t = 秒。位移是以米为单位。 

4.3. 向量化表示的向量网络 

为了确保公平比较，模型分别输入由矢量化表示与光栅化表示的信息。首先，提取的地图元素集与

渲染时完全相同。使目标车辆的道路特征向量和光栅化表示中的相同。然而，向量化表示更复杂的道路

特征，这些特征对于渲染是没有的。 
本文建立的向量化表示的轨迹预测模型的网络架构如表 1 所示，其中包含编–解码器两部分。编码

器基于多层 GNN 对道路结构、车辆轨迹和车道线编码，利用卷积池化层提取道路成员交互特征。解码器

基于结构化的 LSTM 输出未来轨迹。其中，归一化和 ReLU 非线性激活函数，对矢量坐标进行归一化，

使其以目标车辆在最后一个观测时间步长的位置为中心。与栅格化模型类似，向量网络在 8 个 GPU 上与

ADAM 优化器同步训练。学习速率每 5 个周期衰减 0.3 倍，训练 300 个周期，初始学习率为 0.001，如表

2 所示。 
 
Table 1. Network design of trajectory prediction model based on vector representation 
表 1. 基于向量表示的轨迹预测模型的网络设计 

 参数名 备注 

编码器 

Fully connected 输入 
Batch normalization 提高计算效率 

激活函数 ReLU 
Maxpooling 提取特征 
Embedding 固定高维向量 

GNN_1 车辆轨迹子图 
GNN_2 道路结构子图 
GNN_3 车道线子图 

解码器 
LSTM 全局交互图 

激活函数 SeLU 
Fully connected 轨迹输出 

 
Table 2. Model main parameters setting 
表 2. 模型主要参数设置 

参数 值 备注 
input_embed_size 128 输入嵌入维度大小 

hidden_size 128 隐藏层大小 
batch_size 8 批量尺寸大小 

num_epochs 300 训练周期 
learning_rate 0.001 初始学习率 

dropout 0.1 防止过拟合参数 
seq_length 20 序列长度 
obs_length 8 观测序列长度 
pre_length 4/6/8/10/12 预测序列长度 
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4.4. 向量网络实验 

输入节点类型的影响。研究了在向量化表示中同时包含地图特征和车辆轨迹对预测未来轨迹是否有

帮助。表 3 中的分别对应是只考虑目标车辆的历史轨迹、仅考虑高精度地图和同时考虑高精度地图和动

态智能体状态。可以清楚地观察到，添加地图信息显著提高了轨迹预测性能，又结合其他车辆轨迹信息

进一步提高了性能。表 3 比较了特征补全对目标车辆的影响，增加辅助任务有助于减少预测误差，特别

是长时间范围内。 
 
Table 3. Comparative error analysis 
表 3. 误差对比分析 

 补全 
特征 

Apollo 数据集 Argoverse 数据集 
1 s 2 s 3 s ADE 1 s 2 s 3 s ADE 

- - 0.79 0.89 1.23 0.93 1.29 2.97 5.23 2.38 
HD 否 0.57 0.85 1.11 0.71 0.95 2.16 3.93 1.73 

HD + 智能体 否 0.54 0.67 1.05 0.93 2.15 2.16 3.69 1.73 
HD 是 0.57 0.79 1.08 0.69 0.95 2.43 3.67 1.80 

HD + 智能体 是 0.53 0.73 0.99 0.73 1.23 2.04 3.68 1.65 
 

在表 4 中，研究了解码时 MLP 和 LSTM 对轨迹预测性能的影响。可以看到，LSTM 相对于 MLP 预

测误差更小，是因为 LSTM 有遗忘门、输入门和输出门。是因为 LSTM 有很强大的序列建模能力，而

MLP 作为基础模型。LSTM 神经网络在处理长期语境或输入序列有优势。图 3 显示了有关预测轨迹可视化。 
 
Table 4. Influence of MLP and LSTM on trajectory prediction performance 
表 4. MLP 和 LSTM 对轨迹预测性能的影响 

解码器网络 
Apollo Argovers 

1 s 2 s 3 s 1 s 2 s 3 s 
MLP 0.53 0.82 1.16 1.12 2.62 4.83 

LSTM 0.50 0.77 1.09 1.09 2.27 4.81 
 

 
Figure 3. Forecast trajectory visualization 
图 3. 预测轨迹可视化图 
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车道显示为灰色，环境车辆为红色，目标车辆的真实轨迹为紫色，预测轨迹为黄色。道路结构和动

态智能体的可视化。可以看到真实轨迹和预测轨迹非常接近。 
将向量表示与 ConvNet 模型进行了比较，对于 apollo 数据集，模型实现 ResNet 模型相同的性能。对

于 ArgoVerse 数据集，本文的方法优于最好的 ConvNet 模型，位移误差减少了 12%。由于驾驶场景的自

然分布，内部数据集包含了大量静止的车辆，向量化方法的性能超过最佳的 ConvNet 基线；是因为它能

够通过分层图网络捕获远程上下文信息。 

5. 总结与展望 

本文提出向量化表示 HD 和动态智能体运动状态，预测车辆未来轨迹。为此设计多层次图网络，其

中第一层是折线内部向量之间的信息，第二层模拟了子图间的高阶关系。在大规模 Apollo 数据集和公开

可用的 ArgoVerse 数据集上的实验表明，所提出的向量化表示在性能上优于 ConvNet，同时大大降低了

计算代价。本文方法还在 ArgoVerse 测试集上实现了最先进的性能。 
在不久的将来，希望在其他数据集上对所提出的模型进行评估，其中的数据不仅包含高速公路场景，

还包含城道路场景，提高模型的泛化性。通过以 RGB 摄像机等采集的视觉数据作为模型的输入，以提高

预测模型性能。 
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