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基于目标锚点驱动的多模态轨迹预测方法
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摘 要：针对现有轨迹预测方法在车辆与地图交互方面的不足，导致轨迹预测结果不符合道路

拓扑结构这一缺陷，提出了一种耦合自车运动趋势的目标锚点驱动的多模态轨迹预测方法

（TMTP）。该模型通过图模型高效地将交通场景的先验知识引入算法中，以便能精准地描述

交通场景中的异构互动关系。同时，该模型充分考虑了动态场景图的车辆历史轨迹、自车未来

轨迹和静态场景图中矢量化地图的拓扑信息的交互作用，并通过注意力网络聚合不同节点之

间的特征，实现了更好的局部-全局之间的特征融合。此外，TMTP 将驾驶意图表征为目标锚

点，简化了意图空间的复杂性。本文在大规模 Argoverse 运动预测基准上对本文方法进行了

评估，结果表明：本文模型相比于官方基准模型在 min FDE1 和 min FDE6 上分别提升 56.2%、

56.6%，可出色地完成轨迹预测任务。
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Multimodal trajectory prediction based on target anchor--driven

GAO Zhen-hai，BAO Ming-xi，ZHAO Rui，TANG Ming-hong，GAO Fei
（National Key Laboratory of Automotive Chassis Integration and Bionics，Jilin University， Changchun 130022，China）

Abstract：Existing trajectory prediction methods often overlook the interaction between vehicles and the 
map， resulting in trajectory predictions that do not conform to road topologies. To address this issue， this 
paper proposes a target-anchor-driven multimodal trajectory prediction method （TMTP） that couples the 
vehicle's motion trend. The proposed model efficiently incorporates prior knowledge of traffic scenarios into 
the algorithm through a graph model， allowing for precise description of heterogeneous interactions within 
traffic scenes. The model thoroughly considers the interaction between the vehicle's historical trajectories in 
the dynamic scene graph， the future trajectories of the ego vehicle， and the topological information of the 
vectorized map in the static scene graph. By utilizing an attention network， the model aggregates features 
from different nodes， achieving enhanced local-global feature fusion. Furthermore， TMTP represents 
driving intentions as target anchors， simplifying the complexity of the intention space. The proposed 
method was evaluated on the large-scale Argoverse motion forecasting benchmark. The results 
demonstrate thatthe model introduced in this paper outperforms the official benchmark model by 56.2% and 
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56.6% in metrics min FDE1 and min FDE6， respectively， exhibiting an exemplary capability in 
accomplishing the task of trajectory prediction.
Key words：vehicle engineering； trajectory prediction； target anchor； graph neural networks

0 引  言

轨迹预测是自动驾驶和机器人导航等领域的

关键技术之一，它通过分析历史数据和实时信息

来预测交通参与者在未来一段时间内的移动路

径，这对于提高道路安全性和行驶效率、改善用户

体验至关重要；准确的轨迹预测能够帮助系统提

前识别并避免潜在的碰撞风险，同时在复杂的交

通环境中做出更加合理和高效的决策。然而，轨

迹预测具有固有的多模态性以及不确定性［1-3］。

尤其在高动态性和复杂性的城市工况下，单模态

模型往往难以准确预测未来的轨迹，其输出结果

可能趋近于各种意图的平均值，导致预测结果不

准确。因此，多模态轨迹预测模型随之被广泛提

出用于解决预测未来的不确定性问题，充分表示

未来的预测空间［4，5］。

近年来，受益于计算机视觉技术的发展，基于

卷 积 神 经 网 络 CNN［6-8］和 长 短 期 记 忆 网 络

（LSTM）［9-11］的深度学习模型已经在处理序列数

据和捕捉时间依赖性方面取得了显著的成果。然

而，这些方法主要在欧氏空间内进行操作，往往忽

略了交通环境中复杂的非欧几里得结构，即交通

参与者之间的相互作用和道路拓扑结构。这种简

化的空间假设限制了模型对交通场景中复杂关系

和动态行为的理解和表达能力。

为了克服这些限制，图神经网络［12，13］被专门

设计用于处理图结构数据，它能够直接在非欧几

里得空间中建模和学习复杂的拓扑关系。然而，

大多数基于图的方法的缺点是它们依赖仅基于邻

域和车辆距离构建的邻接矩阵来表示交互。这种

方法可能无法充分反映车辆与地图之间动态交互

的真实影响。

在轨迹预测领域，如何构建周围环境的精确

上下文表示是至关重要的。一些深度学习方法尝

试通过将场景和代理信息栅格化为图像风格来进

行环境表示，其中不同的颜色用于区分车道线、障

碍物和代理等环境元素［14-16］。然而，栅格化图像

的方法存在一些固有的缺陷，最主要的是有损编

码问题。为了解决栅格化表示的局限性问题，最

近的工作［17-19］通过采用矢量化方法进行更紧凑的

场景表示，矢量化表示使用数学模型来精确描述

环境元素的几何形状和位置，如车道线、障碍物边

缘和代理的轨迹点。

然而，现有基于图的方法在处理车辆交互时，

往往解耦了预测和决策模块［20，21］，忽略了未来可

能发生的交互对当前轨迹预测的影响。再者，大

多数研究都是通过预定义的驾驶意图来建模表征

未来的驾驶行为，在多变和动态的交通环境中无

法对所有的驾驶行为进行表示。因此，通过引入

目标锚点驱动［22，23］的轨迹预测方法，可以显著提

高模型对交通场景的理解能力，目标锚点驱动通

过识别和预测每个交通参与者的未来目标位置，

使模型能够更加精准地捕捉到个体的行为动机和

未来动向。

综上所述，现有轨迹预测方法还存在一些问题

亟待解决：①规划和预测模块的解耦导致预测轨迹

未能充分考虑自车未来规划对相邻车辆的潜在约

束，这可能引发不安全的驾驶行为。②现有模型未

能充分模拟车辆与环境因素（如地图）之间的复杂

交互，限制了对交通场景的深入理解。③预定义的

驾驶意图空间维度过高，降低了模型对驾驶异常行

为的敏感性，难以适应多变的道路条件。为解决上

述问题，本文提出了一种耦合自车运动趋势的目

标锚点驱动的多模态轨迹预测方法，简称 TM ⁃
TP。首先，该模型将静态、动态交互场景图表征

为复杂的、动态变化的图结构数据，用以捕捉和建

模非欧空间中节点的复杂交互关系。其次，TM ⁃
TP 综合考虑历史时域和未来时域的车辆之间以

及车辆和地图之间的交互。模型利用注意力聚合

节点的特征信息，并生成潜在目标锚点候选集，进

而生成不同模态下的轨迹。

1 运动预测理论阐述

本文模型架构如图 1 所示。该模型遵循目标

锚点驱动这一特性，通过信息融合，使模型能更全

面地捕捉和建模静态场景图和动态场景图的交互

作用信息。

本文的目标是给定车辆的过去运动状态、自
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车的运动趋势以及交通场景图来预测场景中目标

车辆的未来轨迹以及每条轨迹相对应的概率。与

现有的工作不同，本文聚焦于聚合动态场景图中

车辆的特征信息以及静态场景图中的地图特征信

息去完成不同的任务。基于这种图结构表示方

法，本文中图的节点信息不仅考虑了车辆的运动

信息，还考虑了拓扑地图的远程特征信息，使得特

征向量更具结构化和表现力，能够出色完成轨迹

预测任务。

交互场景图是由静态道路和动态车辆两种不

同类型的实体（即节点）和关系（即边）组成的异质

图。异质图被定义为 G={U，E }，其中，U和 E分

别代表节点集合和边集合。每个节点 u ∈ U和每

条边 e ∈ E都与它们的映射函数 ϕ ( u )：U→ U 和

ϕ ( e )：E→ E 相关联。U、E 分别表示节点类型集

合和边类型集合，其中 | U |+ | E |> 2。边类型 e：

u → v 表示源节点 u 指向目标节点 v 的关系。

动态交互场景图包括感兴趣区域中的所有车

辆。车辆信息集 X包括自车 X 0、目标车辆 X 1 和其

他所有感知的车辆{X 2，X 3，⋯，XNS}，其中 NS 是

其他感知智能体的数量。需要注意的是，本文一

致编码局部视图中元素之间的相对关系，而不是

处理绝对坐标。局部坐标的原点是目标车辆处于

T obs 的位置。针对目标车辆，本文设定其历史轨

迹信息：

X tar
i ={( Δx tar

i ，Δy tar
i )∈ R2 |i = 1，2，⋯，T obs}   （1）

式中：X tar
i 为目标车辆在可观测时域内 T obs 的历史

轨迹；Δx tar
i 和 Δy tar

i 分别为鸟瞰视角下的 2D 坐标

（纵向和横向坐标）。x 轴的正方向定义为自车的

驱动方向，y 轴为 x 轴逆时针旋转 90°的方向。

设定对接近于目标车辆的其他障碍车辆的运

动信息：

X nbr
i ={( Δxnbr

i ，Δy nbr
i )∈ R2 |i = 1，2，⋯，T obs}   （2）

式中：X nbr
i 为临近车辆的历史轨迹信息，其组成部

分和目标车辆一样。

此外，本文考虑了自车运动趋势是影响目标

车辆未来驾驶行为的主要因素之一。

X ego
Tobs + i

={( Δx ego
Tobs + i

，Δy ego
Tobs + i

)∈ R2 |i = 1，2，⋯，T pred}
（3）

式中：X ego
Tobs + i

为自车在预测时域 T pred 的轨迹坐标信

息。本文采用数据集中自车后 3 s 的轨迹数据作

为自车的未来轨迹。

场景信息集M 包含矢量地图的节点信息

M c 以及邻接矩阵集 S c。地图的节点信息是对道

路中心线均匀采样而来。M c、S c 分别表示了车道

的几何特征以及道路之间的连接关系：

M c ={( Δxl，Δyl，u turn
l ，u control

l ，u intersection
l )∈ U

}              | l = 1，2，⋯，N c
l

（4）

S c ={( S l，S r，S 1∶ 6
p ，S 1∶ 6

s )∈ E } （5）

矢量地图表征

历
史
轨

迹

自车未来运动轨迹

交通    场景

车
辆
编

码

地
图
编

码

车辆-地图交互模块

地图特征 车辆特征

目标锚点生成

轨迹生成

道路中心线离散点

图 1　TMTP架构

Fig. 1　TMTP architecture

·· 23



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  56 卷

式中：Δxl、Δyl 为地图中第 l 个节点相对于目标车

辆的相对位置；u turn
l 、u control

l 、u intersection
l 分别为第 l 个节

点左转、右转时交通灯的信号，以及是否在十字路

口；N c
l 为矢量地图节点的数量；S l、S r 分别表明了

当前节点和左侧节点、右侧节点的连接关系；

S 1∶ 6
p 、S 1∶ 6

s 分别表明了当前节点和前后 6 阶邻居

节点的连接关系。

预测模型的最终任务是输出预测时域中目标

车辆的未来轨迹：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

p ( y
|

|

|
||
|
|
|
X，M )≈∑

gi ∈G
p ( y || gi，X，M ) p ( gi X，M )

p ( y |X，M )={(Δxtar
Tobs+ i

，Δytar
Tobs+ i

，σ tar
x，Tobs+ i

，σ tar
y，Tobs+ i

，δtar
Tobs+ i

)∈

}                            R2 | i= 1，2，⋯，T pred

（6）
式中：模型的输出是预测时域 T pred 内的二元高斯

分 布 ；Δx tar
Tobs + i
、Δy tar

Tobs + i
分 别 为 x 轴 、y 轴 的 均 值 ；

σ tar
x，Tobs + i

、σ tar
y，Tobs + i

、δ tar
Tobs + i

 分别为方差和相关系数；G为

一组有限的候选目标；p{gi |X，M}为目标锚点预

测；p ( y | gi，X，M )为以目标锚点、静态、动态交互

场景图为条件的轨迹生成。上述所有轨迹信息均

从被预测车辆的视角出发进行构建。

2 TMTP 模型

本节将详细介绍 TMTP 模型，该模型通过整

合自车的运动趋势以及对静态和动态交互场景的

深入理解，实现对车辆未来运动的精准预测。

2. 1　车辆编码模块

本节旨在介绍一种多尺度特征融合的车辆编

码模块，该模块由卷积残差网络（Residual neural 
network，ResNet）和循环特征金字塔网络（Recur⁃
rent feature pyramid networks，RFPN）组成，该模

块的目的是捕获目标车辆在密集交通中与其他因

素之间的复杂时间和空间相关性，以实现密集交通

中精确的轨迹预测。卷积残差网络和循环金字塔

网络分别如图 2、图 3所示。ResNet有效解决了深

层网络训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题。

RFPN 聚合不同尺度的特征，即从粗到细地捕捉图

像的层次结构信息。该模块同时作用于其他车辆

的历史轨迹信息和自车的未来轨迹信息。在卷积

残差网络中，每一次卷积过后均进行组归一化和

ReLu，共同增强网络的稳定性和表达能力。

x

Conv1d

GroupNorm

ReLu

GroupNorm

Conv1d

ReLu

+

sk
ip

 c
on

ne
ct

io
n

图 2　卷积残差网络

Fig. 2　Convolutional residual network
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图 3　循环特征金字塔网络

Fig. 3　Recurrent feature pyramid networks
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2. 2　矢量地图特征编码　

本文通过矢量地图数据获取交通环境的几何

信息和语义信息。具体来说，道路几何信息是由

地图数据中车道段的一系列中心点组成。然而，

车辆除了按照车道中心线行驶外，还需要将交通

信息反馈到地图的节点中。本文将车道节点定义

为中心线任意两个连续点形成的直线段。车道节

点的位置是前后端点的平均值，这和 LaneGCN［19］

采取一样的操作。本文对地图节点进行特征编

码，对每一时间步需要考虑当前节点的位置以及

前后节点所形成的方向。地图节点特征如下：

û i ← σ (W node ( ⊕ [ W shape_node ( ⊕ [( x end
i - x start

i )，
      ( y end

i - y start
i )，tan ( θi ) ] )+ σ (W loc_node ⊕

      [ ( x end
i - x start

i )，( y end
i - y start

i ) ] )，u turn
i ，

      u control
i ，u intersection

i ] )
（7）

式 中 ：σ (⋅) 为 LeakyReLu 非 线 性 激 活 函 数 和

GroupNorm 归一化函数；W shape_node、W loc_node 分别为

处理节点形状和位置对应的可学习权重参数；

（x start
i ，y start

i ）、（x end
i ，y end

i ）分别为第 i个节点的开始点

和结束点；θi 为第 i 个节点的角度；û i ∈U为地图

节点特征矩阵的第 i行元素，表示其第 i个节点。

本文通过感兴趣区域的节点位置索引信息，

捕捉当前节点的一阶邻居信息，包括前后左右，以

及 n 阶前、后邻居信息，并通过多尺度聚合模块集

成邻居信息，使其能够捕捉远程的特征信息。

Û← UW 0 + ∑
i ∈ left，right

σ ( A iUW i )+

∑
c = 1

C

σ ( A c
preUW pre，c )+ σ ( A c

sucUW suc，c ) )

（8）
式中：A i、W i 分别对应于第 i个连接类型的邻接矩

阵和权重矩阵；A left、A right 分别为相邻车道和本车

道之间的信息流动，由于本文构建了多个尺度下

源节点到目标节点的连接关系，可使得高阶邻居

信息聚合到本节点上；C 为扩张多尺度层的大小，

表示依次从前、后扩张 6 次的邻居节点信息聚合

到当前节点；U、Û分别为原节点特征矩阵和经过

线性残差层后该节点的输出特征，该特征既保留

了原始特征信息，又包含了多阶邻居特征信息。

2. 3　车辆-地图交互模块

2. 2 节获取了新的节点表示，每个节点都包

含了自身信息和相关节点的特征信息。然而，并

不是所有的地图节点信息都与车辆相关，不相关

的特征会使神经网络学习变得更加困难。因此，

本文需要了解车辆和地图节点之间的连接关系。

由于本文在历史轨迹信息基础上还加入了自车未

来轨迹的约束作用，此连接关系包含每一时间步

下车辆的历史轨迹信息和自车未来轨迹信息，对

应于一定阈值内地图的节点关系。因此，需要融

合地图的先验信息和多维度下的车辆运动信息。

本文使用空间注意力机制有目的性地选择需要关

注的元素，进而聚合智能体和地图的节点信息。

本文通过欧几里得距离来选择车辆和地图节点的

感兴趣特征集，这表明距离较近的节点对会有更

大的影响，而距离较远的节点对的影响会减小。

SD ={( xi，xj，di - dj ) |‖di - dj‖ 2 < ε th，

}∀i ∈{ }1，2，...， ||U agent ，∀j ∈{ }1，2，⋯， ||U CGLL

（9）
式中：ε th 为感兴趣区域范围的阈值；di、dj 分别为

xi、xj 在局部坐标系中的坐标。

U att = ϕ (U agent +( ϕ (W ROIU ROI )+ ϕ (W γ

( ⊕ [ U agent，U CGLL，ϕ (W dist ( di - dj ) ) ] ) ) ) )
   （10）

式中：U agent 为智能体原始特征；U att 为经过空间注

意力的输出特征；ϕ 为 ReLU 激活函数。

2. 4　目标锚点集成模块

本节旨在预测未来轨迹分布的目标锚点，未

来轨迹的运动模式可以由不同的目标锚点表征。

由于车辆总是按照道路中心线行驶，因此，本文从

地图节点信息（即道路中心线）中选择未来的目标

锚点。目标锚点示意图如图 4 所示，首先生成锚

点，即预测车辆在未来可能到达的关键位置，然后

将这些关键位置作为重要的先验信息。利用这些

锚点，该模型能够更精确地拟合车辆到达每个潜

在位置的轨迹。与传统方法相比，这种方法除了

车道保持、左转、右转等简单的预定义意图外，还

道路节点 锚点

图 4　目标锚点示意图

Fig. 4　Anchor diagram
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能更深入地捕捉到个体的驾驶行为动机和未来动

向，从而提供更为精确和细致的预测结果。

目标锚点集成模块主要分为：目标锚点分类

模块以及目标锚点生成模块。目标锚点分类模块

目的是对地图的节点信息进行从低到高的重要性

排序，该模块主要是通过 MLP 网络和 Sigmoid 将

地图节点输出分数映射为 0-1。目标锚点生成模

块是基于分类模块获得较高分数的节点特征、位

置以及预测分数通过多头注意力模块进一步捕捉

到局部特征和长距离依赖关系。

多头注意力模块用于捕捉不同子空间下的信

息，以增强模型对目标车辆未来轨迹的预测能力。

多头注意力模块如图 5 所示。针对多头注意力

层，本文将目标锚点的分数、坐标以及特征组合在

一起表示为一组查询 Q、一组键 K、一组值 V，并

通过缩放点积注意力层去挖掘目标锚点集之间的

依赖关系。单个缩放点积注意力如式（11）所示：

Attention ( Q，K，V )=
         
Softmax ( QK T

dk

)

attention matrix

V     （11）

式中：QK T 为目标锚点之间的相似度得分，衡量

它 们 之 间 的 匹 配 程 度 ；dk 为 维 度 缩 放 因 子 。

Softmax (⋅)将 QK T

dk

转换为概率分布，来获取目标

锚点之间的注意力权重。多头注意力并行执行缩

放的点积注意力函数 h 次，每个注意力层均采用

残差连接缓解梯度消失和提高模型的性能。

多头注意力公式如（12）所示：

MultiHead( Q，K，V )= ( ⊕ ( head1，⋯，headh ) )W o

        where head i = Attention ( QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i )

（12）

3 基于Argoverse数据集的实验分析

3. 1　数据集

本文在大规模 Argoverse［24］运动预测基准评

估本文算法，该基准提供了车辆和矢量地图的相

关信息，数据集以 10 Hz 进行采样，并包含了 327 
790 个场景，每个场景包含自动驾驶车辆 5 s 的行

驶轨迹，并分为 208 272 条训练集、40 127 条验证

集 、79 391 条 测 试 集 。 本 文 算 法 采 用 T obs =
2 s、T pred = 3 s 来预测多模态轨迹。Argoverse 数

据集场景图如图 6 所示。

3. 2　实验细节

为了提高轨迹预测算法在未知场景中的有效

性，本研究采用了数据增强技术。具体而言，通过

对所有数据集进行随机旋转等操作，模拟了更多

样化的交通场景，从而提升了模型对不同情境的

适应性。所有实验均在 Intel Core i5-13600KF 
CPU，NVIDIA GeForce RTX 4070 12 GB GPU，

Ubuntu 20. 04 LTS，Python 3. 8，Pytorch 1. 8，
CUDA 11. 7 完成。为了适配大规模参数模型以

及 收 敛 快 速 ，模 型 训 练 的 具 体 超 参 数 设 置 详

见表 1。
3. 3　评价指标

本文使用最小平均位移误差（Average dis⁃
placement error，minADE）、最小最终位移误差

（Final displacement error，minFDE）和 漏 检 率

图 6　Argoverse数据集场景图

Fig. 6　Argoverse dataset scene diagram

Q

Linear Linear Linear

Scaled Dot-Product Attention

Linear Linear Linear

Scaled Dot-Product Attention

线性层 线性层 线性层

缩放点积注意力

输入特征向量

输出特征向量

合并

线性层

相加 &正则化 

V K

相加 &正则化 

前馈层

h h h

图 5　多头注意力模块

Fig. 5　Multi-head attention module
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（Miss rate，MR）作为算法的评价指标。ADE 为

预测轨迹的每个坐标点与其对应的真值点之间的

平均位移。min ADEK 为预测的 K 个轨迹中最小

ADE，min FDEK 是 K 个预测轨迹和真值最终位置

之间的最小位移。MR2，K 为地面真值端点与最佳

预测端点之间的距离大于 2. 0 m 的比率。K=1
表示预测轨迹中最可能的一条轨迹，代表模型的

最佳性能。K = k ( k > 1 )表示前 k 个最可能的轨

迹，可以更全面地评估模型的多样性。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

minADEK= min
k∈1，2，⋯，K

( 1
NT pred

∑
t=1

Tpred

∑
i=1

N

‖pi，t-( p̂ i，t )k‖ 2 )

minFDEK= min
k∈1，2，⋯，K

1
N ∑

i=1

N

‖pi，Tpred-( p̂ i，Ti，Tpred
)k‖ 2

MR2，K= 1
N

Ι [ (  pi，Tpred-( p̂ i，Ti，Tpred
)k*

2
)>2 ]

（13）
式中：I ( · ) 为指示函数，仅 pi，Tpred -( p̂ i，Ti，Tpred

)k*
2
大

于 2 时等于 1。
3. 4　基础模型

为了验证 TMTP 算法的有效性，本文将 TM ⁃
TP 与近几年的先进算法模型进行了比较。

（1）Nearest-neighbor（NN） regression（Argo⁃
verse Baseline）［24］：该模型是 Argoverse 官方提供

的基准模型。

（2）Target-driven trajectory（TNT）［23］：通过

预测目标状态、条件轨迹生成和轨迹评分选择 3
个阶段来实现对移动代理未来轨迹的多模态预测

模型。

（3）THOMAS［25］：通过层次化的热图解码和

可学习的轨迹重组模块构成的一种联合多智能体

轨迹预测框架。

（4）GoHome［14］：一种基于图表示和稀疏投影

的轨迹预测方法。

3. 5　定性分析

为了评估本文模型能够捕捉轨迹的多模态关

键特征，同时让模型在场景下的表现更易被理解，

本文基于 Argoverse 数据集进行了定性实验，定性

实验如图 7所示。图 7（a）~（c）、（d）~（f）、（g）~（i）
中本文分别给出了 T 型路口、十字路口以及其他

复杂道路场景下 EVMT-GAT 生成的合理未来

运动结果。绿线标记是模型给出的多个预测轨

迹，实线红线表示被预测车辆未来 3 s 的真实轨

迹，蓝色实线代表被预测车辆 2 s 的历史轨迹，淡

粉色和深粉色分别代表自车 2 s 的历史轨迹和 3 s
的未来轨迹。每个潜在轨迹均给出对应的概率，

且所有轨迹总概率和为 1。从图 7 中可以看出，

TMTP 能很好地捕捉到车道内的不同行为模式。

3. 6　定量分析

为了量化模型预测的轨迹和实际轨迹之间的

差异，通过一些指标对本文模型进行了定量实验。

在 Argoverse 运动预测数据集中，本文进行了一

项深入的比较研究，旨在评估本文模型与其他先

进模型在 minADE 和 minFDE 两个关键性能指标

上的表现。为了全面评估模型的性能，本文评估

当 K = 1 和 K = 6 时模型在未来 3 s 的 min ADEK、

min FDEK、MR2，K。基于 Argoverse 的定量实验结

果如表 2 所示，所有评估指标数值越低，代表性能

越好。相比于官方基准模型 -Nearest-neighbor，
当 K = 1 时 ， 本 文 模 型 在

min ADE1、min FDE1、MR2，1 上 分 别 提 升 了

51. 9%、56. 2%、35. 9%。当 K = 6 时，本文模型

在 min ADE6、min FDE6、MR2，6 分 别 上 提 升 了

44. 4%、56. 6%、80. 6%，这主要归功于本文融合

了地图和车辆信息。与 TNT 相比，当 K = 1 时，

本文模型在 min ADE1、min FDE1、MR2，1 上分别

提升了 23. 69%、30. 4%、21. 2%。当 K = 6 时，本

文模型在 min ADE6、min FDE6、MR2，6 上分别提

升了 3. 5%、1. 8%、6. 2%，这是因为本文模型考

虑了自车的未来规划信息。与 GOHome 相比，当

K = 1 时 ，本 文 模 型 在 min ADE1、min FDE1、

MR2，1 上 分 别 提 升 了 1. 7%、5. 4%、2. 3%。 当

K = 6 时 ，本 文 模 型 在 min ADE6、min FDE6、

MR2，6 上分别提升了 2. 8%、1. 5%、0. 9%，这是因

为在解码器中本文采用目标锚点代替了热力图。

与 THOMAS 相 比 ，当 K = 1 时 ，本 文 模 型 在

min ADE1、min FDE1、MR2，1 上 分 别 提 升 了

0. 5%、4. 0%、0. 4%。当 K = 6 时，本文模型在

min ADE6、min FDE6、MR2，6 上 分 别 提 升 了

表 1　超参数设置

Table 1　The specific hyperparameter settings

超参数

优化器

学习率

训练次数

Dropout
批量尺寸

权重衰减

Argoverse
Adam
0.01
30
0.1
12

3 × 10-4
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-0. 7%、0. 8%、0. 9%。由于 THOMAS 对多个

智能体进行联合预测，导致本文模型的 min ADE6

高于 THOMAS 方法，但是在其他各项指标下，

TMTP 均低于其余各种方法。数值越低，表明该

模型的预测精度和多模态特性越好，越符合人类

的驾驶行为。

定量分析实验结果证明，本文模型在诸多指

标下的实验性能均优于列出的先进模型，展示了

(a) (b) (c)

(f)(e)(d)

(g) (h) (i)

图 7 TMTP在 Argoverse上的定性实验结果

Fig. 7 Qualitative test results of TMTP on Argoverse

表 2　TMTP在 Argoverse数据集预测时域 3 s的定量实验结果

Table 2　TMTP predicts quantitative experimental results of 3 s in time domain in Argoverse dataset

模型

NN（baseline）
TNT
GOHome
THOMAS
本文

K = 1
min ADE1

3.455
2.174
1.689
1.669
1.661

min FDE1

7.883
4.959
3.647
3.593
3.450

MR2，1

0.872
0.709
0.572
0.561
0.559

K = 6
min ADE6

1.713
0.987
0.979
0.942

0.952

min FDE6

3.287
1.446
1.450
1.439
1.428

MR2，6

0.537
0.166
0.105
0.105
0.104
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巨大的未来行为预测空间，表现出了强大的多模

态轨迹预测能力。

4 结束语

本文提出了一种耦合自车运动趋势目标锚点

驱动的注意力网络多模态轨迹预测方法。该模型

遵循编码器-解码器架构，能更全面地捕捉和建模

静态场景图和动态场景图的交互作用信息。该方

法将目标锚点作为先验知识，并结合地图上下文

信息的车辆特征解码出目标车辆未来多模态轨迹

分布。相比于官方基准模型，TMTP 在 min ADE1

和 min ADE6 上分别提升了 56. 2%、56. 6%。本

文证明了 TMTP 在理解高动态性和复杂性的交

通环境方面表现出色，显著提升了轨迹预测的准

确性，并增强了模型的解释能力。此外，TMTP
在 Argoverse 运动预测基准测试中表现出了先进

的性能，验证了该模型在实际应用中的潜力。尽

管本文的模型在多模态轨迹预测方面取得了显著

的成果，但是在新的或未见过的场景中泛化能力

不足。因此，未来轨迹预测的重心将集中在深化

上下文信息的利用上，从而更准确地捕捉和推理

社会属性和交互行为，研究意图驱动的预测模型，

以提高长期预测的准确性，增强模型的泛化能力

和自适应学习能力。
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