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摘要：针对目前车辆轨迹预测难点，对车辆轨迹预测方法的分类和研究现状进行综述。根据模型实现预测时域

的不同，将现有算法分为短时域和长时域的车辆轨迹预测方法；介绍短时域的基于物理模型和传统机器学习预测方

法的基本概念及研究现状，总结对比长时域的基于深度学习、神经网络和基于车辆驾驶行为意图识别的预测方法。

分析结果表明：长时域方法能够解决车辆轨迹预测难点问题，保证智能车辆高效、安全驾驶。 
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Abstract: In view of the difficulties of vehicle trajectory prediction, the classification and research status of vehicle 
trajectory prediction methods are reviewed. According to the different prediction time domain of model implementation, the 
existing algorithms are divided into short time domain and long time domain vehicle trajectory prediction methods; the 
basic concepts and research status of short time domain prediction methods based on physical model and traditional 
machine learning are introduced, and the long time domain prediction methods based on deep learning, neural network and 
vehicle driving behavior intention recognition are summarized and compared. The analysis results show that the long time 
domain method can solve the difficult problem of vehicle trajectory prediction and ensure the efficient and safe driving of 
intelligent vehicles. 
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0 引言 

随着信息化和智能化的飞速发展，人工智能在

汽车行业的应用和实现得到青睐，促使车辆智能化

水平获得显著提升，学者们纷纷开始致力于汽车智

能化的进一步发展 [1]。在人工智能技术和硬件计算

能力不断提升的助力下，自主驾驶汽车相关技术迎

来了突破，并取得了一定的发展成果，产业界涌现

出了具有部分智能功能、适应局部情境下的自主驾

驶系统 [2]。自动驾驶系统的核心功能主要包括感知

模块、规划模块和控制模块。其中感知模块中的轨

迹预测技术可以预测车辆自身轨迹或者附近运动对

象的未来轨迹。预测的轨迹对规划模块来说是必不

可少的，直接影响汽车的驾驶行为。为了安全运行，

安全系统必须能够预测在不久的将来车辆周围环境

会发生什么，并实施提前计划。如果车辆的预计轨

迹可用，系统可以及时做出决定，及时提醒危险以

避免或警告潜在的碰撞，从而实现更安全、更高效 

的驾驶作业 [3]；因此，准确的轨迹预测是汽车安全

驾驶的关键，有着至关重要的作用，是自动驾驶的

核心技术。车辆的轨迹预测是根据车辆现有的运动

趋势结合感知信息和高精度地图等有效数据预测车

辆未来可能的行驶位置和运动趋势。将精准有效的

运动预测结果传输给决策规划层，有助于决策规划

作出合理的运动决策，从而大大提高交通的安全 

性 [4]。根据目前自动驾驶领域的轨迹预测研究，总

结了车辆轨迹预测的难点主要集中在 4 方面： 

1) 感知模块中车载传感器只能直接得到车速、

方向、位置、距离等数值数据，这些数据可能存在

一定误差；同时，对于车辆本身、驾驶员的驾驶意

图以及周围环境目标等抽象数据无法直接获取，只

能通过得到的数据进行深入理解推测，这可能导致

误差进一步扩大。 

2) 车辆轨迹预测过程中的周围环境信息复杂

多变，车辆的行驶意图不仅受车辆本身的影响，同 
             1 
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时还和周围车辆和其他移动目标和静态障碍物等有

着重要关系，以及对于车对车(vehicle-to-vehicle，

V2V)[5]和车对基础设施(vehicle-to-infrastructure，

V2I)交互通信来说，可将车辆的感知范围扩展到远

远超出其车载传感器的限制 [6]，但想有效地将这些

交互关系进行建模分析还存在很大困难，在真实场

景中复杂的情况会增加轨迹预测的不确定性，从而

导致轨迹预测的精确度下降。 

3) 车辆预测轨迹的结果呈现多模态的现象，如

在十字路口的场景下，同一时刻同一道路上的车辆，

它们的历史轨迹相同，但是实际情况下的动作可能

不同，这就需要根据不同的行车意图进行建模预测

轨迹。 

4) 车辆轨迹预测结果的可解释性和可靠性[4]。

传统预测模型只依据数据进行预测，能够得到较好

的解释性，但基于深度神经网络的模型，无法明确

模型内容的具体作用，其可解释性难以阐述；同时，

输出结果的可靠性也至关重要，关系交通行驶的安

全性，这对于自动驾驶来说极富挑战性。 

1  车辆轨迹预测方法 

车辆轨迹的高动态性、场景复杂性以及和其他

目标的交互性使轨迹预测面临巨大的挑战，对车辆

轨迹预测的研究非常必要，是实现自动驾驶规划决

策安全、稳定、可靠的重要保障。近年来，随着自

动驾驶技术的不断发展，国内外关于车辆轨迹预测

的研究逐渐增多，如图 1 所示。 

 
图 1  车辆轨迹预测分类 

1.1  短时域的车辆轨迹预测方法 

短时域的车辆轨迹预测是指在短时间内基于当

前目标状态信息预测未来一段时间的轨迹。一般是

根据短时间内的数据信息进行状态预测或者结合对

车辆动力学和运动学的建模来展开对车辆未来的状

态和轨迹预测的，由此可以分为基于传统概率统计

的模型和基于物理运动规律的模型 2 大类，通常都

是相互结合进行应用的。 

1.1.1  基于物理模型的预测方法 

基于物理模型的预测方法主要是根据车辆的动

力学或运动学约束进行建模，进而预测车辆未来的

运动状态；但由于动力学模型涉及车辆的许多车辆

内部参数 [7]，这些参数不能被外部传感器观察到。

相比之下运动学模型更为简单直接，它不考虑车辆

内部参数和可能影响运动的力，仅基于运动参数之

间的数学关系来描述车辆的运动。应用于车辆的运

动学模型主要有线性运动模型和曲线模型共 7 种，

前者包括恒速(constant velocity，CV)模型和恒定加

速(constant accelerations，CA)模型，这些模型假设

车辆为直线运动，不考虑旋转(特别是偏航速率)[8]。

后者包括恒转速和速度(constant turn rate and 

velocity，CTRV)模型、恒转速和加速(constantturn 

rate and acceleration，CTRA)模型、恒定转向角和

速度(constant steering angle and velocity，CSAV)模

型、恒定转向角和加速度(constant steering angle and 

acceleration， CSAA)模型、常曲率和恒加速度

(constant curvature and acceleration，CCA)模型[9]，

这些曲线模型从几何学的角度假设车辆在圆形轨道

上移动(无论是恒速还是加速)以及假设车辆遵循回

旋曲线(CTRA 模型)，非常准确地描述了道路车辆

的运动，多用于预测自主车辆本身的运动。Huang

等[10]在车辆配备 DGPS 定位系统的情况下，考虑以

当前横摆角速度和纵向加速度作为输入以及在偏航

速度变化很快的情况下，考虑偏航加速度，以此建

立运动学模型并使用 Kalman 算法预测车辆的未来

轨迹。Lytrivis 等[11]利用基于无线通信的 V2V 技术，

收集所有车辆的位置以及经过卡尔曼平滑后的速度

和偏航率测量值，使用 CTRA 模型来计算车辆未来

的行驶路径。Mattias 等[12]使用 CA 车辆模型，完成

对目标位置和方向等状态参数估计，以此实现对其

未来行驶轨迹的预测计算。Zhang 等[13]通过对车联

网(internet of vehicles，IOV)中障碍车辆的位置进

行变换，计算出相对位置、距离和速度，运用卡尔

曼滤波(Kalman filter，KF)和基于 CV 的车辆模型

预测障碍车辆的轨迹，可以进行碰撞预警，提高驾

驶安全性。Xie 等[14]通过结合基于物理和机动的方

法，提出一种集成的车辆轨迹预测方法，即交互式
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多 模 型 轨 迹 预 测 (intera- ctive multiple model 

trajectory prediction, IMMTP)方法，实现了在短期

内准确预测，并尝试了在长期内以更高的视野进行

预测，这种综合方法具有长期预测的能力，预测误

差比传统方法小。Xiao 等[15]提出了一种基于运动模

型和机动模型融合的交互式多模型车辆轨迹预测方

法，首先采用 CTRA 运动模型和无迹卡尔曼滤波

(unscented Kalman filter，UKF)对未来不确定的车

辆轨迹进行预测；然后利用车辆历史轨迹与车道线

的时空关系，基于简化的机动识别模型进行车辆轨

迹预测；最后将运动模型和机动模型与交互式多模

型(interacting multiple model，IMM)相结合进行车

辆轨迹预测。在短时间段内，通过运动学模型得  

到的轨迹预测误差较小，精度较高，但随着预测时

间增加，其误差大幅增加，且与目标的运动趋势  

不符。 

1.1.2  基于传统机器学习的预测方法 

基于传统机器学习的车辆轨迹预测方法通过关

联车辆历史轨迹数据与预测轨迹数据建立相应算法

的数学模型进行预测。考虑到短时间内的车辆状态

和轨迹不会剧烈改变；因此，通过状态估计及序列

数据概率预测等方式构建数学模型可对轨迹进行 

预测。 

1) 卡尔曼滤波预测法。 

KF 是车辆根据上一时刻的状态，来预测当前时

刻的状态，将预测状态与当前时刻的测量值进行加

权，加权后的结果则为当前时刻下的状态的最优估

计。BARTH 等[16]根据不同场景(例如线性运动、曲

线运动或转弯机动)参数化的卡尔曼滤波器应用于

短距离的车辆轨迹预测。Xu 等[17]采用了卡尔曼滤

波器对除自动驾驶车辆外的其他交通参与者的未来

状态进行概率预测。乔少杰等[18]运用卡尔曼滤波设

计了动态轨迹预测算法来连续预测位置，但预测轨

迹的误差较大，平均误差为 12.5 m。针对使用 GPS

接收器获取位置信息，车辆估计的未来位置不是一

条直线而结果不准确的问题，Barrios 等[19]使用综合

卡尔曼滤波器以处理汽车可能处于的不同识别状态

中的不准确性，结合交互多模型系统，可提前 3 s

提供汽车的预测未来位置。Schulz 等[20]提出一种多

模型无迹卡尔曼滤波器，在状态空间中包含所有车

辆，进而考虑车辆间的交互来进行轨迹预测。针对

真实道路场景复杂化和车辆状态多样化的问题，

Abbas 等[21]根据车辆所有可能的状态提出了 5 种不

同的扩展卡尔曼滤波模型，将扩展卡尔曼滤波与

IMM 框架相结合，用于数学模型的建立和模型的概

率计算，估计出车辆未来的位置。而 Lefkopoulos

等 [22]提出的一种基于交互多模型卡尔曼滤波器

(IMM-KF)的多车辆运动预测方案，结合了基于物

理、基于机动和交互感知方法的思想，通过假设通

过车辆优先级列表编码的层次结构来解决多车辆的

运动估计和预测。KF 处理无噪声点的 轨迹数据时

预测效果较好，短时间内预测能力稳定且准确，但

长时间的轨迹预测误差很大。现今一般将卡尔曼滤

波运用做前期数据处理，平滑相关数据，再结合其

他方法进行预测。 

2) 贝叶斯网络预测法。 

贝叶斯网络(Bayesian network)是基于概率推

理的图形化网络，通过建模预测车辆的状态，并描

述这些状态如何与概率相关联。Schreier 等[23]提出

一种基于机动的轨迹预测和临界评估的集成贝叶斯

方法，通过贝叶斯检测交通场景中每辆车的机动分

布，再根据机动进行车辆的轨迹预测。Schulz 等[24]

提出基于动态贝叶斯网络的概率预测框架，结合交

互感知行为，对网络的估计状态进行概率前向模拟，

进而生成预测轨迹。为解决 EM 算法有时无法计算

概率分布的缺陷，Ma 等[25]提出了基于变分贝叶斯

(variational Bayesian，VB)的轨迹预测算法，在相

同参数设置下，VB 算法的轨迹预测精度比 EM 提

高了 87.3%。在 IOV 的跟车工况下，张金辉等[26]

基于贝叶斯网络对前方车辆运动速度进行预测，为

车辆轨迹规划预测提供了数据参考。Rio 等[27]提出

了一种基于贝叶斯网络的移动模型，用隐藏马尔可

夫链对每辆车的轨迹进行建模，再使用维特比算法

识别出最可能的轨迹。贝叶斯网络对小规模数据表

现很好，但需要假设的先验概率在一定程度上会导

致预测效果不理想。 

3) 马尔可夫预测法。 

马尔可夫模型是一种概率转移模型。它涉及的

概率转移矩阵是能否进行准确预测的关键。彭曲 

等[28]考虑城市交通网络特征，利用统计并考虑历史

轨迹信息，提出了基于马尔可夫链的轨迹预测，预

测准确率达到了 40%左右。Gambs 等[29]提出了基于

移动马尔可夫链(mobility Markov chain，MMC)的

轨迹预测，使用 n-MMC 的模型来预测下一个位置，

2-MMC 的准确率能达到 70%～95%。为准确跟踪

危险货物道路运输车辆，Malekian 等[30]在智能车辆

导航系统中使用基于隐马尔可夫模型的预测算法
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提前预测路径。Ye 等[31]通过挖掘车辆历史轨迹的

双层隐状态，提出了基于双层隐状态隐马尔可夫模

型的车辆轨迹预测算法，能够预测车辆行驶轨迹的

近邻单元的 k 个阶段。马尔可夫模型的优点是能够

计算出具有维修能力和多重降级状态系统的概率。

但是其预测准确率比较低，一阶马尔可夫模型只考

虑当前轨迹点对未来轨迹点的影响，不能充分地利

用历史轨迹点数据；高阶马尔可夫预测模型增加了

模型计算复杂度，不适用于海量轨迹数据的训练学

习，同时对车辆轨迹的波动比较敏感，不适合系统

中长期预测。 

综上可知，短时域的车辆轨迹预测方法虽然能

实现短时间内的车辆运动状态及轨迹的预测，但其

方法的局限性显然无法解决车辆轨迹预测难点问

题，只能在长时域的车辆轨迹预测方法中寻求解决

方案。 

1.2  长时域的车辆轨迹预测方法 

长时域的轨迹预测方法更侧重于交通车辆在长

时间内的行驶趋势或路线，而非短期的运动状态。

对交通车辆的轨迹预测所需信息主要包括历史观测

信息、道路特征、其所处的交通环境及其表现出的

驾驶行为等。长时域轨迹预测方法主要分为 2 种：

1) 利用大量的历史轨迹数据来寻找运动规律，然后

估算并预测给定轨迹的未来变化情况；2) 基于交通

车辆的驾驶行为识别结果，结合当前道路信息，可

以评估车辆长时间的行驶趋势，从而预测长期轨迹。 

1.2.1  基于深度学习、神经网络的预测方法 

基于深度学习、神经网络的预测方法依靠庞大

网络的训练，结合一些上下文信息(地图、目标间交

互信息)，能够从历史轨迹数据学习到更多、更深的

各种特征，同时也能够考虑更多的环境因素(如：并

线/变道的高速与城市道路、带停车/让车标志的环

形路、无保护左转路口等场景)，从而实现更精准的

车辆轨迹预测。主要包括单车辆的轨迹预测和多车

辆考虑交互性的轨迹预测。前者只考虑周围环境信

息(包括其他车辆)对被预测车辆的影响，然后对预

测车辆进行预测轨迹，但不对其他车辆进行轨迹预

测；后者不仅考虑其他相邻车辆对自主车辆的影响，

建模车辆间的交互性，且预测所有相邻车辆的轨迹

预测，进而对被预测车辆进行轨迹预测。 

对于单车辆的轨迹预测，在深度学习中目前使

用基于长短期记忆网络(long short-term memory，

LSTM)编码器-解码器结构模型的居多，如图 2 所

示，因其能很好地解决循环神经网络(recurrent 

neural network，RNN)长时间学习产生的梯度消失

和梯度爆炸的问题。前期研究主要通过 LSTM 编码

车辆的历史轨迹来提取车辆的运动特征和周围环境

信息，结合两者进行轨迹编码，再通过解码器输出

预测的车辆运动轨迹。随着研究的逐步深入，为解

决预测过程中更加复杂的问题，单一模型效果不再

显著，基于混合模型的轨迹预测方法也逐步增多，

这是未来的发展趋势之一。Deo 等[32]提出了一种基

于 LSTM 编码器-解码器模型的车辆轨迹预测方法，

通过编码器来学习被预测车辆运动的动力学，采用

卷积社交池化层捕获场景中周围目标运动的相互依

赖性，两者结合解码输出被预测车辆的未来运动的

多模态预测概率分布。受文献[32]启发，Mo 等 [33]

以两层卷积神经网络(convolutional neural network，

CNN) 来 分 层 提 取 车 辆 的 交 互 特 征 ， 基 于

CNN-LSTM 网络提出了一种交互感知方法，可预测

自主车辆的未来轨迹，并考虑其与周围 8 辆车的交

互。为解释历史轨迹和相邻车辆对目标车辆的影 

响，Lin 等[34]基于文献[32]提出了一种具有时空注意

机制的 LSTM 模型 STA-LSTM 用于车辆轨迹预 

测，模型提供的时空注意力权重增强了模型的可解

释性。与文献 [33-34]不同的是，Geisslinger 等 [35]

提出了一种使用在线学习的车辆轨迹预测算法，在

推理过程中使用观察结果来优化运行时的底层神经

网络的权重，可改善预测结果，给未来研究提供了

一个新的方向，如图 3 所示。Gu 等[36]提出了无锚

的端到端轨迹预测模型 Dense TNT，直接从密集目

标候选中输出一组轨迹，规避了基于锚点的方法所

具有的目标锚的质量问题，使用 Vector Net[37]处理

车道和目标的特征以及两者间的交互，通过引入离

线模型产生多个未来的伪标签，用于在线模型训 

练，使用目标集预测器生成多个目标的轨迹。此模

型在 2021 Waymo 开放数据集运动预测挑战赛中获

得第 1 名(给定目标的 1s 历史轨迹，需要预测 8 s

的未来轨迹)。除了基于 LSTM 和 CNN 的方法，为

进一步获取高精度、多维度数据以及关注提取有效

信 息 ， 近 年 来 基 于 图 神 经 网 络 (graph neural 

network ， GNN) 、 图卷 积 神经网 络 模型 (graph 

convolutional network，GCN)和结合注意力机制的

研究也逐渐增多，大多数模型设计都会将地图信息

(如使用高清地图)合并到图结构中，如图 4 所示。

Vector Net[37]将目标轨迹和地图特征矢量化，创建了

以地图信息作为附加节点的全局交互图，相较于
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ResNet18 其计算量大大减少。Liang 等[38]使用 Lane 

GCN 和 Actor Net 提取地图特征和目标运动特征，

再利用 4 类交互组成的融合网络生成多模态轨迹预

测。Messaoud 等 [39]提出了一种将基于网格的轨迹 

编码与 LSTM 和多头自注意力相结合的模型，多头

注意力模块根据其重要性对目标车辆与相邻车辆之

间的交互进行建模，解码器接收交互向量和目标车

辆编码，并生成预测轨迹的分布。Da 等 [40]提出的

路径感知图注意力机制能够在现有的图网络(如

GCN)中改进地图编码，促进教学中的学习来提升

预测效果。Song 等 [41]提出车辆轨迹预测的新型架 

构 Prime，结合车辆状态和 HD map 生成预测，并

通过利用基于学习的评估器来选择未来的轨迹来实

现准确的多模态预测。而 Schmidt 等[42]和文献[43]

从反向考虑，如果地图信息不可用、不是最新的角

度提出了 CRAT-Pred，一种不依赖地图信息的基于

非光栅化的多模态轨迹预测模型，使用 LSTM 对车

辆特征进行时间编码，并结合 GNN 和多头自注意

力来模拟社交互动，使用一个简单的线性残差层来

生成轨迹预测。相较于文献[38]，其参数量大大减

少，且预测效果更好，这对未来模型轻量化有参考

意义。 

 
图 2  基于 LSTM 编码器-解码器模型的车辆轨迹预测方法[32] 

 
图 3  概率车辆轨迹预测在线学习方法的基本原理[35] 

 
图 4  高清地图合并到图结构中生成地图特征[38] 

对于轨迹预测来说，仅考虑周围车辆的历史轨

迹是不够的，就车辆间交互性来说提取的信息作用

有限，对自主车辆的轨迹预测效果提升不够；因此，

考虑周围车辆甚至环境中的其他移动目标的未来轨

迹对自主车辆的未来轨迹造成的影响十分必要。 

Marchetti 等 [44]提出一种基于记忆增强神经网

络的多轨迹预测新架构，可结合存储的历史轨迹和

未来轨迹在线学习进行轨迹预测，解决了城市场景

中多个车辆轨迹的预测问题，同时能实现多场景下

(如交叉路口和十字路口)的多模态轨迹预测。Song

等[45]为解决多智能体环境下的轨迹预测问题，提出

了基于规划的轨迹预测方法，此方法考虑所有的历

史轨迹，预测周围车辆的未来轨迹同时纳入自主车

辆的和规划轨迹，将预测过程与自主车辆规划相结

合，经过评估后输出多模态轨迹。Rella 等 [46]提出

一种以解码器为中心的基于注意力的运动轨迹预测

方法，在解码器阶段融合了地图和社交互动进行轨

迹预测，可输出多个车辆预测轨迹及其相对概率。

Narayanan 等[47]提出新型轨迹预测框架 ALAN 用超

列描述符捕获交互，并以光栅化图像和每个目标车

辆的车道锚的形式合并场景信息，从而在向前传递

中提供多车辆轨迹输出。Yu 等[48]通过预测周围车辆

未来轨迹，基于将周围车辆的相对位置和速度等动

力学数据转换为目标车辆的参考系，设计了基于注

意力机制的 LSTM 车辆轨迹预测模型；同时，提出

一种将道路几何形状线性化的方法，使模型可用于

各种道路环境，提高了模型泛化能力。Yuan 等 [49]

提出一种新的 trans former-agent Former，同时从时

间和社会维度对 agent 进行联合建模，其包含的代

理感知注意机制允许跨时间和车辆的特征交互影响

实施对多车辆轨迹预测。Sheng 等[50]提出了一种基

于图的时空卷积网络(graph-based spatial- temporal 

convolutional network，GSTCN)来预测所有相邻车
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辆未来的轨迹分布。该网络使用 GCN 来处理空间

相互作用，并使用 CNN 来捕捉时间特征。时空特

征由门控递归单元(gated recurrent unit，GRU)网络

进行编码和解码，以生成未来的轨迹分布。 

总之，随着深度学习的快速发展，基于深度学

习的轨迹预测方法已成为研究热点。如表 1 所示，

基于深度学习的方法基本可解决传统预测方法的车

辆轨迹预测难点问题。随着数据集规模越来越大、

社会交互场景信息越来越丰富、数据集所涵盖的边

界情况(corner case)越来越完善，实验场景就会越

来越接近于现实场景，结合多源数据增加数据量、

合理有效地设计神经网络架构，对于车辆轨迹预测

的效率及精度都会有很大的改善。 

表 1  基于深度学习的轨迹预测方法对比 

方法  优点  缺点  研究方向  解决难点  

CSP-LSTM[32] 社交池化  信息不足  感知交互  多模态预测

CNN-LSTM[33] 卷积交互  场景固定  感知交互  交互性  

STA-LSTM[34] 时空注意  局部交互  注意机制  可解释性  

Wale-Net[35] 推理优化  依赖超参  在线学习  优化误差  

DenseTNT[36] 离线优化  算力开销  在线学习  优化误差  

VectorNet[37] 高阶交互  依赖地图  图交互  交互性  

LaneGCN[38] 交互融合  地图单一  地图融合  多模态预测

MHA-LSTM[39] 高阶交互  场景固定  注意机制  多模态预测

PAGA[40] 优化编码  计算效率  地图融合  多模态预测

CRAT-Pred[43] 参数量少  特征单一  模拟社交  交互性  

Prime[42] 隐式交互  依赖地图  感知交互  多模态预测

PiP[45] 结合规划  泛化不足  交互建模  多模态预测

DF-RNN[46] 多车预测  信息限制  地图融合  多模态预测

ALAN[47] 多样感知  依赖地图  车道锚点  环境复杂  

Yu 等 [48] 场景泛化  地图限制  注意机制  环境复杂  

Yuan 等 [49] 特征交互  时间开销  感知注意  交互性  

GSTCN[50] 时空特征  数据单一  空间依赖  交互性  

1.2.2  基于车辆驾驶意图行为识别的预测方法 

对动态车辆的驾驶意图预测方法能够描述较长

一段时间后动态车辆的驾驶行为，对交通车辆驾驶

行为识别有助于提高对动态环境的理解及预测能

力，实现长时间的预测以提升智能决策能力，是对

环境变化更深层次的认识，故驾驶行为识别对于环

境感知具有重要意义。驾驶行为可分为驾驶员行为

和车辆驾驶行为，驾驶员行为识别根据驾驶员行为

特征和交通环境状态预测其驾驶意图，主要关注主

车驾驶员的驾驶意图；而车辆行为根据交通车辆运

动信息和交通环境状态来预测交通车辆驾驶行为。 

Yuan 等[49]基于 Agent Former 提出的多智能体

轨迹预测模型，对所有车辆未来轨迹进行联合建模，

所有车辆的潜在意图也被联合建模，允许跨时间和

车辆的直接特征交互，以产生多样化且具有

socially-ware 的多车辆未来轨迹。Zyner 等 [51]提出 

一种具有概率分布的多模态轨迹预测来预测交叉路

口驾驶员意图的方法，基于 RNN 输出多模态轨  

迹，并通过聚类根据概率排序，判断驾驶员在交叉

路口可能做出的相关意图。季学武等[52]在使用基于

LSTM 的意图识别模块识别驾驶意图，并输出  

(左、右)换道和直线行驶的概率。谢枫等[53]结合感

知系统和高清地图提供的车辆状态信息(具体包括

位置、速度、加速度、航向角和横摆角速度)进行车

辆行为识别。Lee 等[54]采用 CNN 预测高速公路场 

景下的车辆换道意图，网络的输入是俯视的栅格 

图，输出则是前方车辆的可能出现的会道行为。这

种方法先确定会道行为的概率，再通过前方车辆距

离自主驾驶车辆车道的阈值来确定意图车辆。Lenz

等[55]基于全连接深度网络训练高斯混合模型参数，

用以预测高速场景车辆行为。实验证明，该方法比

卷积神经网络以及传统预测方法 IDM 效果更好。

Bahram 等 [56]提出了一种物理模型结合意图预测

(learning-based)的方法，使用启发式的方法集成专

家知识，简化了交互模型，在意图预测的分类模型

中加入了博弈论思想。王培丞[57]采用交互式的方法

对车辆意图进行预测，不仅考虑到了传统的意图预

测的特征，还考虑车辆之间的联系，使得模型描述

更为全面。对车道序列概率评估的准确率达到 90%

以上，能够以 10 Hz/s 的频率预测车辆未来 8 s 的行

驶轨迹且平均误差可控制在±5 m。Zhao 等[58]提出

了 目 标 驱 动 框 架 轨 迹 预 测 模 型 (target-driveN 

trajectory predictio，TNT)，这是一种以目标导向的

三阶段端到端训练的轨迹预测方法，使用监督学习

对车辆进行多轨迹回归，最终输出多个未来轨迹的

行为预测，同时通过轨迹打分机制明确各个轨迹可

能性。Chandra 等[59]提出了一种基于规则的行为预

测算法，根据心理学文献[60-61]中的交通行为分类

来预测道路其他车辆是超速(激进)、低速(保守)还

是中性。Phan-Minh 等[62]提出了使用轨迹集的多模

态行为轨迹预测模型 Cover Net，使用车辆状态(速

度、加速度、偏航角)生成轨迹集来近似所有可能 

的运动行为；同时，结合车辆状态和光栅化高清地

图通过卷积神经网络生成轨迹概率模型，最后输出

可行轨迹。Girase 等[63]提出的 LOKI 数据集为长期

轨迹预测和短期意图预测提供基础，提出联合轨迹

和意图预测框架，构建场景图以允许目标(车辆和行

人)共享轨迹信息、意图和长期目标，通过轨迹解码

器输出预测轨迹。Wang 等 [64]对自主车辆的交互车 
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辆并构建了语义图(semantic graph，SG)，将 SG 输

入到高级语义图网络(SGN)推理车辆之间的关系并

预测意图信号，使用编码器解码器网络(encoder 

decoder network，EDN)接收每辆车的历史状态和意

图信号，预测它们的未来轨迹。Tolstaya 等[65]对路

图、目标状态和目标的未来轨迹进行输入编码，结

合这 3 方面信息基于 GNN 输出意图类别和轨迹。

Li 等 [66]将交叉口意图预测表述为目标车辆和地图

元素之间的匹配问题，使用 2 个互助注意力模块来

计算每个级别意图的匹配分数，输出得分最高的目

标意图和车道意图，给定目标意图和车道意图可对

每个可能的意图生成多模式的未来轨迹。当意图可

被充分捕获时，其模型可以预测任意复杂十字路口

的意图。 

如表 2 所示，基于车辆驾驶意图行为识别的轨

迹预测方法能够处理复杂场景的相关意图行为识

别，探索高阶、低阶信息交互，联合意图行为预测

和车辆轨迹预测，在线调整行为和意图，在预测的

初始阶段其预测精度较差，但长期效果较好。 

表 2  基于车辆驾驶意图行为识别的轨迹预测方法对比 

方法  优点  缺点  研究方向  解决难点

Yuan Y 等 49 意图建模  时间开销  多车轨迹  交互性  

RNN-FF51 多模轨迹  场景固定  驾驶意图  多模态预测

季学武等 52 驾驶意图  场景固定  驾驶意图  多模态预测

谢枫等 53 换道预测  场景固定  行为识别  多模态预测

Lee 等 54 会道行为  依赖网格  换道意图  交互性  

Lenz 等 55 低维潜层  场景单一  车辆行为  交互性  

Bahram M56 简化交互  单一目标  驾驶意图  交互性  

王培丞等 57 车辆交互  时间开销  车辆意图  交互性  

TNT58 目标导向  预定义锚  行为预测  可解释性

Chandra R 等 59 空间交互  场景固定  行为预测  多模态预测

CoverNet62 近似行为  信息限制  运动行为  多模态预测

Girase H63 异构联合  数据限制  意图理解  环境复杂

HATN64 建图推理  交互不足  驾驶行为  交互性  

CBP65 多元输入  车辆交互  驾驶交互  交互性  

LiF 等 66 泛化推广  地图限制  驾驶意图  多模态预测

2  车辆轨迹预测方法应用场景 

目前，我国的自动驾驶技术已经进入到产品过

渡期，主流应用场景早已开始落地技术测试。车辆

轨迹预测技术作为自动驾驶的核心技术之一，应用

场景十分丰富；同时，不同场景对轨迹预测提出的

要求也不一样。根据应用场景是否开放划分为交通

开放式场景和园区封闭式场景。交通开放式场景主

要包括自动驾驶公共交通(公交车、出租车)场景、

道路无人环卫场景、干线物流场景；园区封闭式场

景主要包括港口运输场景、园区无人环卫场景、矿

区运输场景、园区物流作业场景、末端配送(快递、 

外、生鲜卖等)场景、景区观光场景。交通开放式场

景主要由城市主干路场景和高速公路场景组成，园

区封闭式场景主要为主干道路场景。两者可进一步

划分为十字路口等交叉路口场景、换道场景和其他 

场景。 

交通开放式场景对车辆轨迹预测技术要求较

高，因为其场景更为复杂，需要考虑的因素较多。

城市主干路静态场景需考虑交通信号灯、道路障碍

物、道路标志、车道线、人行道、道路形状等各种

道路参数。同时，在动态场景中，需考虑路段其他

移动目标，如行人、车辆等。高速公路场景相对来

说要简单一些，静态场景包括指示牌、匝道路口等；

动态场景则包括高速道路上的移动车辆、车辆换道

行为等。此场景环境复杂多变，车辆驾驶行为操作

非常频繁，交通事故频发，应用车辆轨迹预测技术

可提前估计、规划可行路线，缓解交通压力，从而

有效地提高车辆反应时间，减少交通事故的发生。 

园区封闭式场景比较简单，主要考虑自身行驶

目的、园区内的行人、车辆等移动目标，交叉路口、

换道场景等道路环境信息。此场景是低速、精准、

安全运营的场景，使用车辆轨迹预测技术能够保证

精准的行驶路线、提升工作的实效性和质量，具有

经济可行、便利服务、高效增收的优势。 

3  车辆轨迹预测方法研究展望 

当前阶段，简单的基于传统机器学习和物理学

模型轨迹预测方法精度较低，需要更多地与交互感

知模型结合才能保证一定的的精度要求。随着大数

据时代的来临和计算硬件的不断更新换代，大量轨

迹数据为基于深度学习、神经网络的轨迹预测研究

提供了数据基础，同时也获得一定的研究成果。但

是，基于深度学习的车辆轨迹预测方法模型庞大，

考虑场景复杂和各影响参数较多，导致训练速度缓

慢，预测效果依赖于模型训练的优劣，实际情况复

杂多变时，精准度和时效性亟须进一步提高。而基

于车辆驾驶行为识别的轨迹预测方法需分析驾驶人

的驾驶行为和驾驶需求，因每个人的驾驶习惯存在

不同会导致分析困难，还需进一步根据不同驾驶人

的驾驶特点进行更精细的识别以达到更理想的预测

精度。综上所述，对未来的车辆轨迹预测方法研究

展望如下： 

1) 车辆轨迹预测模型框架轻量化。 

车辆轨迹预测方法最终是需要应用到智能驾驶

汽车当中的，主要在嵌入式设备相关平台上运行； 
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因此，需满足模型轻量化要求，计算量小、运行时

间短、高实时性和高精度才能够在设备上稳定、高

效地运行。 

2) 多平台多元数据融合预测。 

现有方法数据大多来源于已经处理好的数据

集，少量研究基于车联网环境，获取周围车辆提供

数据，或者仅基于自身传感系统；但是，数据的丰

富程度决定是否能够得到更多信息，未来通过车联

网、车路网甚至是车城网等数据平台，将车辆位置、

道路信息、高精地图、路测感知、城市数据、交通

数据等多元数据融合起来，可提供更有效、更准确

的数据给模型使用，得到更丰富、更具体的特征，

形成极强的前瞻性，大幅提高车辆轨迹预测精度。 

3) 轨迹预测方法的泛化性、迁移性。 

目前研究的车辆轨迹预测方法框架，一般基于

对实际道路场景环境的简单模拟或者实际应用领域

下的特定场景(例如十字路口场景，两行车道换道场

景)，要实现全场景覆盖非常困难，但未来要想在复

杂的现实环境下真正实现 L5 级自动驾驶，必须思

考如何提高方法的泛化性和迁移性。如可在线学习、

训练的模型[35-36,44]，通过离线模型提供基础预测能

力，不断地吸收当前观察到的有效信息来更新模型，

增强模型泛化性、迁移性。 

4  结束语 

综上分析，短时域方法存在局限性，轨迹预测

效果一般，难以解决难点问题；而长时域方法基于

大数据及深度学习算法，学习融合多源数据，可捕

获场景多目标交互信息和车辆驾驶行为意图，应用

到诸多实际场景中能较好地解决当前轨迹预测难点

问题，但仍需要进一步突破相关挑战，从而更好地

保证智能驾驶车辆高效、安全的运行。 
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