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摘 要：在实际智能交通系统中，一旦物联网出现故障就会引发数据中断，这凸显了轨迹数据生成算法的重要性。

现有的两种轨迹生成方法均存在不足。基于物理模型的算法不能适应动态变化的交通场景，而数据驱动方法容易

忽略车辆之间的交互影响。针对交叉口这类复杂场景，本文提出一种基于条件扩散模型的轨迹生成方法。该方法

引入模体矩阵量化周围车辆对目标车辆的影响程度，使用图注意力机制准确识别关键邻居车辆信息，并将条件信

息引入扩散模型的反向去噪过程中生成车辆轨迹。最后，在 Nuscenes 数据集和自建轨迹数据集上开展了验证实

验。结果显示：本文方法在多个精度评价指标上均优于现有主流模型，且更加符合运动学规律。
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Abstract： In practical intelligent transportation systems，failures of IoT may lead to data interruption， 

underscoring the importance of trajectory data generation algorithms. Existing trajectory generation 

methods can be categorized into two types， both of which exhibit limitations. Physics-based algorithms 

are unable to adapt to dynamically changing traffic scenarios， whereas data-driven methods tend to 

overlook interactions among vehicles. To address complex scenarios such as intersections， this paper 

proposes a trajectory generation method based on a conditional diffusion model. The proposed method 

introduces a motif matrix to quantify the influence of surrounding vehicles on the target vehicle，and 

employs a graph attention mechanism to accurately identify key neighboring vehicle information， and 

the conditional information is incorporated into the reverse denoising process of the diffusion model to 

generate vehicle trajectories. Experiments conducted on the Nuscenes dataset and a self-collected 

trajectory dataset demonstrate that the proposed method outperforms existing mainstream models 

across multiple accuracy evaluation metrics and is more consistent with kinematic principles.
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近年来，路侧摄像头、雷达等物联网技术在智

能交通系统中的应用能力明显提升（Sliwa et al.， 

2020）。通过物联网采集到的交通数据更加精准，

但没有经过处理的原始数据对交通智能化的作用

有限（Klein， 2024）。例如，大型车辆对小型车辆的

遮挡会导致跟踪中断（Gellida-Coutiño et al.， 2025）。

因此需要先进的轨迹挖掘和生成算法来恢复缺失

的轨迹（Song et al.， 2021）。在城市交通中，交叉口

中的交通主体之间冲突更多、行为复杂，这对生成

算法提出了更高的要求（Zhao et al.， 2023）。

目前主流的轨迹生成方法分为两种：1）物理模

型方法。基于物理规则的模型基于运动学规律和

概率建模，如跟驰模型（Newell， 1961）。这类方法

的可解释性与可控性更高，但难以适应日益复杂的

交通场景。2）数据驱动方法（Leon et al.， 2021）。

数据驱动方法依靠深度学习从已有的历史轨迹中

拟合数据分布，生成未知的轨迹。当前，生成模型

是最先进的深度学习方法，比如：对抗神经网络

（GAN）、扩散模型等（Ho et al.， 2020）。它们的特点

是学习能力强但可解释性差（Leon et al.， 2021）。

且由于缺少物理规则的引导，数据驱动方法难以真

正理解场景中的交互信息（Li et al.， 2023），容易生

成违反物理规则的轨迹。

因此，面向复杂的交叉口场景本文提出了一种

基于条件扩散模型的改进型车辆轨迹生成方法。

首先基于图模体矩阵增强的扩散模型，将目标车辆

的轨迹和关键邻居车辆的信息聚合在一起。在识

别关键邻居时，通过将模体矩阵加入图注意力机

制，更精确地测算出了周围车辆的影响权重。最

后，在公开的 nuScenes 数据集（Caesar et al.， 2019）

和自建车辆轨迹数据集上进行实验，验证了模型的

可靠性和有效性。

1 轨迹生成方法

轨迹生成方法经历了基于物理规则的模型、深

度学习模型、生成模型 3 个阶段。初期的物理模型

主要依赖运动学假设和马尔可夫建模，但物理模型

在应对交叉口这种多主体交互与冲突密集的场景

时表现出明显的局限性。而 LSTM 和 AgentFormer

（Altché et al.， 2017；Yuan et al.， 2021）等模型使用

神经网络对轨迹进行序列建模与拟合，并通过池

化、图结构或注意力机制来描述局部交互，显著提

升了轨迹生成的精度，也让分布式输出成为了主

流。生成模型中，生成对抗网络用对抗博弈的方式

学习数据分布（Gupta et al.， 2018； Dendorfer et al.， 

2021），而变分自编码器则把输入数据编码到低维

的 潜 在 空 间 ，在 采 样 完 成 后 再 解 码（Choi et al.， 

2022； Zhong et al.， 2022）。这些研究先天性存在训

练缺乏稳定或难以充分捕捉轨迹数据中离散的多

模态分布等问题，导致生成的轨迹呈现模糊平均。

而扩散模型以其更加稳定的训练与强大的拟合能

力弥补了前述模型的不足。

去噪扩散概率模型（DDPMs）最初被应用于图

像生成领域（Nichol et al.， 2021），它通过模拟和学

习非平衡统计物理的扩散过程来重建原来的数据

分布。后续学者将扩散模型用作概率性的时间序

列 预 测（Tashiro et al.， 2021）。 在 轨 迹 生 成 方 面 ，

MID 模型首次将扩散模型用于行人轨迹预测（Gu 

et al.， 2022）；LED 模型改进了扩散模型的去噪过

程，直接生成一种粗粒度的行人轨迹分布，省去了

大量的降噪步骤（Mao et al.， 2023）。这些传统的扩

散模型只将轨迹数据作为输入，缺少对于车辆间深

层次交互行为的学习机制。针对这一问题，受 Li et 

al.（2023）的条件扩散模型启发，本文提出了一种基

于图注意力机制与模体共同作用的条件扩散模型，

加强了对车辆间交互行为的深层学习。

2 轨迹预测建模

2. 1　问题建模

首先定义轨迹生成问题。设 t时刻交叉口正在

运行的车辆集合为 Vt = {1，2，…，Mt }。对于其中任

意车辆m，其状态向量为

sm，τ = ( xm，τ，ym，τ，vm，τ，am，τ，θm，τ )T，
其中（x，y）表示空间位置，v表示速度，a表示加速

度，θ表示航向角。设历史观测窗口长度为 L，生成

窗口长度为H。车辆m的历史轨迹片段为

Xm，t - L + 1：t = ( sm，t - L + 1，…，sm，t) .
生成的未来轨迹为

Ym，t + 1：t + H = ( sm，t + 1，…，sm，t + H ) .
此外，定义场景条件集合 Ct = Et，这里 Et 表示

车辆之间的交互冲突情况。综上，轨迹生成任务是

指在已知历史轨迹和交互条件下学习未来轨迹的

条 件 分 布 ，并 生 成 符 合 约 束 的 轨 迹 样 本 。 即 ：

p (Yt + 1：t + H| Xt - L + 1：t，Ct ) .
模型输出的不是一条确定的轨迹，而是符合条

件分布的多个轨迹序列。因此，与传统的回归任务

不同，本文模型更注重对时序信息的编码能力和对

场景信息的捕捉能力。
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2. 2　模型结构

如图 1 所示，整个模型由时空编码器、模体计算

模块、引导条件生成以及条件扩散模型组成。时空

编码器负责提取历史轨迹的特征，将目标车辆和周

围车辆的历史轨迹X与未来的真实轨迹Y编码为输

入向量。然后，使用模体计算机制遍历整个图结

构，得到模体矩阵，它反映了目标车辆和周围车辆

之间的连接强度。模体矩阵和历史轨迹特征一起

被送进条件融合模块中，图神经网络以目标车的轨

迹作为中心节点，结合模体矩阵得到关键邻居的注

意力权重，并将邻居信息加权融合，最终生成场景

条件Ct。通过门控机制把场景信息引入扩散模型的

反向去噪过程，就可以动态调整场景条件在不同生

成阶段的影响力大小。

2. 3　时空编码器

特征提取模块对每一辆车的历史轨迹X和目标

车辆的未来真实轨迹 Y进行特征编码，输入数据包

含多个时间步长的历史轨迹，涉及相对坐标、速度、

加速度、偏航角等动态信息。输入数据首先经过卷

积层沿着时间维度滑动，对每个时间步长进行加权

求和与激活函数处理；输出高维特征后，进入门控

循环单元 GRU。GRU 是循环神经网络（RNN）的一

种变体，它将当前输入与上一个时间步的隐藏状态

结合，对卷积输出做更新和重置处理；通过控制历

史信息和当前输入比重，最终得到整个时间序列的

全局特征。

2. 4　引导条件生成

在复杂的交通场景里，目标车辆的轨迹受到多

个车辆的潜在影响，这种影响仅使用简单的邻接矩

阵难以捕捉。本文引入了模体机制来深化对交互

行为的理解。模体是复杂网络的基本构成单元，这

种子图结构在统计上具有明确意义。在交通场景

中，图结构记为 Gv = ( v，Ev )，其中，v表示车辆集合，

Ev 表示边集合。建立邻接矩阵 A，矩阵元素 Aij 表示

车辆 i和车辆 j处于影响半径之内。

为了描述车辆之间的相关性强弱，在邻接矩阵

基础上计算得到模体矩阵M。模体矩阵中的元素

Mij定义为

Mij = ∑
vϵ{ }V ij

δ ( )Av，g ，

其中 g表示车辆网络中的某一种特定子图，Vij 是指

在整个图结构中同时包含车辆 i和 j的子图 g的集

合。Av 表示车辆 i和 j共同出现的特定子图的类型。

当 Av 和 g的类型一致时，函数 δ ( Av，g ) 记为 1，否则

记为 0。

在生成模体矩阵时，对整个图结构进行遍历，

计算出多个时间步下的矩阵{ }M t
t ∈ [ 0：th ]。对于历史

时间步 t下的模体矩阵M t，它的元素M t
ij定义为时间

步 t车辆 i和 j共同出现的模体结构数量。对于多个

时间步，有：

M̂ = ∑
t

M t
，

最后对矩阵做归一化处理。

图注意力网络先计算每个节点相对于中心节

图 1　条件扩散模型

Fig. 1　Conditional diffusion model
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点 的 注 意 力 权 重 ，再 用 权 重 将 特 征 信 息 聚 合 起

来。有：

α ij = exp ( )LeakyReLU ( )αT[ ]Wh i|Wh j
∑
k ∈ Ni

exp ( )LeakyReLU ( )αT[ ]Wh i|Whk
，

其中αij为注意力系数；h i和h j分别代表节点 i和节点

j的初始特征向量；W是一个可学习的变换矩阵，为

每个节点生成更高维度的特征表示。经过激活函

数和归一化处理之后，αij 表示节点 i在聚合信息时

应赋予它的邻居节点 j的权重大小。

更新之后，节点 i的特征向量h'i可以表示为

h'i = σ ( ∑
j ∈ N ( )i

αijWh i ).
图注意力网络接收所有车辆N的编码历史轨迹

特征和车辆之间的交互信息两部分输入，在计算中

加入节点 i和 j对应的模体元素，得到基础注意力

得分：

eij = Mij × LeakyReLU ( )αT[ ]Wh i|Wh j  .
归一化后，得到最终的注意力系数：

αij = exp ( )eij∑
k ∈ N ( )i

exp ( )eik . 

通过加权聚合，可以得到目标车辆的场景特征

C = h'Target = h'i = σ ( ∑
j ∈ N ( )i

αijWh i ).
在注意力计算过程中，通过模体矩阵元素与注

意力分数相乘，对邻近车辆的影响进行了过滤与增

强。生成的引导条件本质上是目标车辆与关键邻

居车辆的聚合历史信息。

2. 5　条件引导扩散模型

扩散模型主要由正向扩散过程和反向去噪过

程组成。本文在去噪过程中加入了聚合历史信息

引导轨迹生成。

2. 5. 1　正向扩散过程　正向加噪是逐步向目标车

辆的真实轨迹里添加随机噪声，直到未来的轨迹分

布接近高斯分布，变成一堆完全无序的轨迹点。单

步的正向扩散为

q (Yt  |Yt - 1 )   =  N ( α t Yt - 1， βt I )，
其中 α t = 1 - βt。在时间 t - 1 的状态上添加高斯随

机噪声 I获得时间 t的状态，通过递归和重参数化技

术，可由初始轨迹Y0 推导出任意时刻 t的噪声轨迹

q (Yt|Y0  )   = N ( -α t Y0，  1 - -α t I )，

其中
-α t = ∏

i = 1

t α i。整个正向过程可以表示成一个马

尔可夫链 q (Y1：T|Y0 ) = ∏
t

T

q (Yt|Yt - 1 ).
2. 5. 2　反向去噪过程　反向去噪过程是正向加噪

的逆过程。它通过学习和逼近逐步加入的噪声，再

从高斯分布中去噪、重建数据。反向去噪过程用马

尔可夫链表示为

pθ  (Y0：T  ) =  p (YT )  ∏
t = 1

T

pθ  ( ) Yt - 1|Yt  ，c ，

这里，θ是扩散模型要学习的参数，C是获得的受周

围车辆影响的目标车辆的轨迹特征。

在训练去噪时，使用多层感知器（MLP）来生成

噪声和轨迹。输入包括真实的未来轨迹 Y0、条件信

息C、噪声 ϵ ∼ N (0，I ) 和时间嵌入 t。通过逐步向 Y0
加入噪声，得到干扰后的随机轨迹点

YT = -α T Y0 +   1 - -α T，

其中 αT为超参数，且
-α T = ∏

i = 1

T α i。

在去噪过程中，用一个线性变换层来融合条件

特征，从而生成扩散模型所需的噪声。具体做法是

先将时间嵌入 t和条件信息 C拼在一起，这样 MLP

就能根据不同的生成阶段，动态调整条件输入和当

前轨迹输入的比重。单步噪声的生成过程如图 1 条

件引导扩散模型中所示。t时刻的噪声输出可以表

示为

ϵ t = (WŶt + 1 )⊙σ (G (C ) ) + B (C )，
其 中 Ŷt + 1 是 上 一 时 间 步 生 成 的 轨 迹 ，门 控 函 数

G (C ) = WgC，偏置项 B (c ) = WbC。当前时间步的轨

迹为 Ŷt = Ŷt + 1 - ϵt.
去噪过程开始时，模型生成的轨迹失真严重。

随着去噪过程推进，轨迹序列质量逐步提高，模型

逐渐提高前序生成轨迹的影响权重。逐步从前序

轨迹中减去预测噪声，得到当前轨迹。重复以上过

程，直至时间步长为 0，最终生成目标轨迹。

2. 5. 3　损失函数　训练过程中的损失函数是生成

噪声与预测噪声之间的均方误差，即：

L = Ex0，ϵ，t
é
ë| ϵ - ϵ̂ ( xt，t，C ) |2ù

û.

3 实 验

为了验证模型的性能，我们在 2 个数据集上开

展了多个实验。通过与多个基线模型进行对比，消

融实验、参数敏感性分析等全面评估了模型性能。

最终选取生成轨迹样本进行可视化展示与分析。
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3. 1　实验设置

3. 1. 1　 数 据 集　 我 们 使 用 nuScenes 数 据 集

（Caesar et al.， 2019）和自行采集的某大型交叉口车

辆轨迹数据来训练和验证生成模型。nuScenes 数据

集包含 4 个街区的 1 000 个真实驾驶场景，每个场景

时长 20 s。该数据集提供了超过 20 万条 8 s 时长的

邻近目标轨迹序列样本，采样频率为 2 Hz。

第 2 个数据集来自由激光雷达、高清摄像机和

边缘计算器等组成的路侧智慧基站，如图 2 所示。

智慧基站在高密度交叉口采集的轨迹数据信息如

表 1 所示，包括了轨迹点位置、车辆平均速度、航向

角等信息。数据集的采样频率为 10 Hz，同样构建

了 2 万条 8 s 时长的轨迹序列样本。实验时间为

2025 年 5 月的某一工作日的早高峰时段。

3. 1. 2　评估指标　使用常用的轨迹生成评估指标

来验证模型的精度。平均位移误差（ADE）是每个

时间点真实轨迹和预测轨迹的平均误差。即：

ADE = 1
T∑

t = 1

T

| Ŷt - Yt |2，

其中 Ŷt是模型在时间 t生成的位置，Yt是该时间点的

真实位置。

最终位移误差（FDE）是最后一个时间点真实轨

迹和预测轨迹的误差。

FDE = | ŶT - YT |2，

其中 ŶT 是模型在最终时刻 T生成的位置，YT 是该时

间点的真实位置。

误差率是真实轨迹与生成轨迹的误差超过阈

值的比率，阈值设置为 2.0 m。对于模型生成轨迹，

分别用 minADEK、minFDEK 和 MissRateK 作为评估和

分析指标。这些值表示K条轨迹中的指标平均值，

数值越小表示生成模型的精度越高。

3. 2　定量分析

在 2 个数据集上与多个先进基线模型进行精度

对比，结果如表 2~3 所示。

在 nuScenes 数据集上，所提模型在 K = 1、5、10
时的指标均优于对比方法。其中，minADEK 平均下

降了 6.6%，minFDEK 平均下降了 5.5%。随着K的增

大，模型误差下降得更明显，这说明生成轨迹与真

实轨迹分布相近。与同类方法相比，本文模型在终

点误差上改善更加显著，这意味着它对车辆的长时

间预测更准确，这可能得益于模型能够合理推断出

多个车辆之间的交互信息。

表 3 展示了本文方法在自采真实数据集上的精

度结果。在K = 1、5、10 时，本文方法的整体表现不

错。具体来看，minADE1、minADE5、minADE10 分别

为 2.45、1.01 和 0.63，而且 minADE1 与 minADE10 分别

比次优基线下降了 11.6% 和 40.4%；minFDEK则分别

是 6.63、2.26 和 1.82。

图 2　路侧智慧基站

Fig. 2　Roadside intelligent base station

表 1　轨迹采集的基础信息

Table 1　Basic information on trajectory acquisition

列名

Global Frame No

Global Time Stamp

longitude

latitude

speed

courseAngle

participantNum

laneNum

示例

74530

2025-05-30 07：00：00：27

118. 740507

30. 9719645

30 m/s

1199

16

8

含义

特定时间段内车辆唯一编号

车辆轨迹捕捉时间戳

车辆轨迹点经度

车辆轨迹点纬度

车辆平均速度

车辆航向角

同时跟踪车辆数量

车辆所在车道编号

5
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虽然，与 PGP、DAMM 模型相比，本文模型的

minADE5、minFDE1 相差不大；但随着K的增大，本文

模型的误差下降更明显，这说明本文模型的候选轨

迹覆盖能力更强，更容易命中真实的未来轨迹分

支。尤其值得注意的是，DAMM 和本文模型都使用

了模体先验来捕捉交互行为，但本文模型在核心指

标上更优。这说明在相近的交互先验条件下，条件

扩散生成框架能学到更稳定的未来行为分布。

对比在两个数据集上的生成精度，发现自建数

据集上的精度指标比公开数据集上的更好。这主

要是因为：自建数据集的车辆密度更大，对车辆间

交互的捕捉更准；而公开数据集更多的是根据目标

车自身的动力学来做轨迹预测，不确定性更大。

3. 3　消融实验与性能评估

3. 3. 1　消融实验　设置了 4 组消融变量：去掉模体

机制、去掉 GAT、同时去掉模体机制和 GAT、完整模

型。基线是一个基于历史轨迹和场景信息的扩散

模型，用来生成未来轨迹。实验结果如表 4 所示。

和无条件的扩散模型相比，GAT 对预测精度的

提升比较有限；但 GAT 和模体矩阵协作时，生成轨

迹的精度明显提升。这说明采用多种方法协同的

交互式特征提取策略，有助于在轨迹预测任务中达

到更高的精度。

3. 3. 2　条件特征维度的影响　模型利用条件信息

的能力依赖于条件特征的维度，条件特征的维度决

定了模型能从条件门中得到多少场景特征以及对

表 2　在 nuScenes 数据集上的精度指标

Table 2　Accuracy metrics on the nuScenes dataset

模型

CoverNet（Phan-Minh et al. ， 

2020）

PreTraM （Xu et al. ， 2022）

DAMM （Wen et al. ， 2024）

AgentFormer （Yuan et al. ， 

2021）

CXX（Luo  et al. ， 2020）

Real-Time（Li et al. ， 2024）

ContextVAE （Xu et al. ， 2023）

PGP（Deo et al. ， 2022）

本文

minADE1

3. 90

3. 76

2. 84

3. 12

3. 25

3. 56

3. 54

2. 91

2. 61

minADE5

1. 97

1. 70

1. 39

1. 86

1. 63

1. 60

1. 59

1. 30

1. 24

minADE10

1. 48

1. 45

1. 02

1. 45

1. 29

1. 23

1. 33

1. 00

0. 93

minFDE1

9. 26

9. 01

6. 99

8. 01

8. 86

8. 63

8. 24

7. 63

6. 69

minFDE5

4. 20

4. 15

3. 14

3. 89

3. 93

3. 34

3. 28

3. 25

2. 92

minFDE10

2. 87

3. 22

2. 12

2. 86

3. 10

2. 32

2. 87

2. 63

2. 01

表 3　在自采数据集上的精度指标

Table 3　Accuracy metrics on the self-collected dataset

模型

CoverNet （Phan-Minh et al. ， 

2020）

PreTraM （Xu et al. ， 2022）

DAMM （Wen et al. ， 2024）

AgentFormer（Yuan et al. ， 

2021）

CXX （Luo  et al. ， 2020）

Real-Time（Li et al. ， 2024）

ContextVAE （Xu et al. ， 2023）

PGP（Deo et al. ， 2022）

本文 （nuScenes）

本文

minADE1

3. 69

2. 95

2. 86

3. 16

2. 82

3. 72

3. 60

2. 77

2. 61

2. 45

minADE5

2. 02

1. 77

1. 33

1. 88

1. 56

1. 64

1. 53

1. 22

1. 24

1. 01

minADE10

1. 26

1. 22

1. 12

1. 32

1. 17

1. 12

1. 21

1. 05

0. 93

0. 63

minFDE1

8. 26

8. 75

6. 54

8. 10

7. 66

7. 52

8. 28

7. 67

6. 69

6. 63

minFDE5

4. 68

4. 52

3. 42

3. 94

3. 87

3. 32

3. 22

3. 01

2. 92

2. 26

minFDE10

3. 10

3. 16

2. 13

2. 88

2. 91

2. 58

2. 67

2. 97

2. 01

1. 82
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动态修正主线性层权值和偏置水平的影响。一般

来说，维度越大，模型能捕捉到的上下文信息就越

准确。条件特征维度为 32、64、128、256 时，生成轨

迹的精度如图 3 所示。

当 维 度 从 32 增 加 到 128 时 ，minADE10、

minADE10、missrate10 单调下降，这说明模型的性能

有明显提升。条件特征维度从 128 增加到 256 时，

各类指标的变化趋于平稳，甚至有少量回升。这表

明维度太小会导致交互信息的表达能力不足，因模

型不能充分利用这些信息，导致错误率和遗漏率都

比较高。因此，提高维度能增强上下文信息的表达

能力，让模型更有效地动态调整权重，但条件信息

过于丰富就会导致性能提升放缓甚至轻微下降，甚

至可能导致模型出现一些冗余或者轻微过拟合。

3. 3. 3　效率分析　模型效率主要涉及计算成本和

存储成本。为了评估各个模块的对模型效率的影

响 ，采 用 了 预 测 精 度 、参 数 数 量 、浮 点 运 算 量

（FLOPs）和推理延迟 4 个核心指标。设置了 3 种配

置，第 1 种是无条件信息的扩散模型，第 2 种是加了

GAT 但没有“躯干”的条件扩散模型，第 3 种是完整

的条件交互扩散模型。对比结果如表 5 所示。

从表 5 中可以发现，完整的条件交互扩散模型

虽然参数数量更多，但它的精度是最高的，预测效

果也最好。与无 GAT 的条件扩散模型相比，完整模

型在浮点运算量和推理延迟上明显更低，计算开销

也更小。总体而言，本文模型在准确性和计算效率

之间做到了较好的平衡。

表 4　在自采数据集上的消融实验

Table 4 Abandonment experiments on the self-collected dataset

模型

w/o Motif

w/o GNN

w/o Motif & GNN

完整模型

minADE5

2. 78

2. 91

2. 99

2. 61

minFDE5

7. 47

7. 57

7. 99

7. 23

minADE10

0. 97

0. 88

1. 03

0. 93

minFDE10

1. 91

1. 99

2. 04

1. 81

图 3　条件特征维度对模型的影响

Fig. 3　The impact of condition feature dimensions 

on the model

表 5　不同组件对模型效率的影响 1）

Table 5　The impact of different components on model efficiency

扩散模型

􀳫
􀳫
􀳫

GAT

-

􀳫
􀳫

模体矩阵

-

-

􀳫

minADE5

1. 71

1. 25

0. 93

Param /M

2. 10

3. 10

3. 60

FLOPs/G

1. 10

2. 56

1. 78

Latency /ms

12. 50

20. 30

15. 20

1） “􀳫”代表有该组件；“-”无该组件。

表 6　在自采数据集上的运动学可行性实验

Table 6　Kinematics feasibility experiments on the self-collected dataset

模型

w/o Motif

w/o GNN

w/o Motif & GNN

完整模型

minADE10

0. 89

0. 88

0. 93

0. 77

minFDE10

1. 41

1. 42

1. 55

1. 22

TTC 违规率

9/200

11/200

12/200

6/200

加速度超限率

7/200

10/200

11/200

5/200

7
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3. 3. 4　运动学可执行性实验　本文设计了一个运

动学可执行性实验，在自建数据集上对比了精度指

标 minADE10、minFDE10 和 TTC 违规率、加速度超限

率两个物理一致性指标。TTC 违规率是碰撞时间

（TTC）低于安全阈值的样本占比，用来衡量多车交

互过程中的安全风险。这个比例越低，说明模型在

交互场景里越能生成符合安全边界的行为。实验

中，安全阈值设为 2 s。加速度超限率则是生成轨迹

中加速度超过车辆可接受范围的比例。比例越低，

说明轨迹越符合基本的动力学约束。将加速度阈

值设为 2 m/s²，实验结果如表 6 所示。

完整模型在 minADE10、minFDE10 和物理一致性

指标上都取得了最佳结果，这说明模体机制和图注

意力网络相互配合可以提高轨迹预测的精度和行

为合理性。

在物理一致性方面，完整模型的 TTC 违规率为

3.0%，加速度超限率为 2.5%，明显低于另外 3 个消

融模型。与去掉模体（w/o Motif）的模型相比，完整

模型的 TTC 违规率下降了 33.3%，加速度超限率下

降了 28.6%；与去掉图神经网络（w/o GNN）的模型

比，完整模型的 TTC 违规率和加速度超限率分别下

降了 45.5% 和 50.0%；与两个模块都去掉（w/o Motif

和 GNN）的模型比，TTC 违规率和加速度超限率分

别下降了 50.0% 和 54.5%。这说明模体筛选能帮助

模型更好地识别关键交互模式，而 GNN 则进一步强

化了邻域交互的传播。两者结合共同抑制了不合

理的轨迹变化和危险行为的生成。

3. 4　可视化评估

本文基于自采集的现实数据集呈现了车辆轨

迹生成结果。图 4 使用一个直行轨迹生成案例对交

叉口场景做出展示，该交叉口为大型四相位多车道

交叉口，设有专用转弯道和掉头道。

左转、右转、掉头和直行 4 种驾驶场景下的预测

结果，如图 5 所示。每个场景中包含了目标车辆的

真实未来轨迹、本文方法生成的轨迹、周围车辆的

历史轨迹以及生成轨迹的分布带。周围车辆是模

型在预测时通过过滤机制选出来的。所有车辆的

历史轨迹都对齐到了同一个时间点。为了将轨迹

点密集处表述地更清楚，使用等距采样的方式进行

了可视化。

图 4~5 清晰地说明了本文模型既能捕捉目标车

的历史轨迹，也能学习周围车辆的交互行为。从图

5a 和图 5b 可以看出，目标车在交叉口左转时受到了

同向左转的外侧车辆的挤压，也受到对向车流的影

响。另外，轨迹终点处因车辆占用车道，导致生成

的路径严格沿着车道线走、没有变道。这些信息都

作为环境条件被纳入了轨迹生成过程。从图 5c 和

图 5d 可以看出，目标车受限于周围轨迹，只能出现

在两辆车的空隙中。这一过程在生成轨迹里得到

了很精确的体现。在图 5e 和图 5f 中，模型通过捕捉

周围车的变道行为，能准确识别目标车的变道动作

和驾驶意图，从而生成了很精准的轨迹。此外，虽

然图 5a 和图 5e 中目标车的历史轨迹点分布不太规

则，但模型还是能从周围车的历史轨迹中提取场景

约束，最终准确生成了目标车的轨迹。

4 总结与展望

本文提出了一个同时考虑先验知识和生成模

型的车辆轨迹预测模型，并通过一系列实验对生成

的轨迹进行了评价。首先，模型将模体矩阵和图注

意力网络结合为一种条件信息。条件信息既包含

历史轨迹，也包含周围车辆的影响，并能通过门控

机制融入到扩散模型的每一个去噪过程中，以动态

调整不同时间步中轨迹生成信息来源比例，最终生

成高质量的轨迹。

在主流公开数据集和自采的真实城市交叉口

轨迹数据集上开展了验证实验。实验结果显示，所

图 4　直行轨迹生成及交叉口场景展示

Fig. 4　Generation of straight-line trajectories and display of 

intersection scenarios

8
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提方法能够适应复杂的多车交互场景，生成的轨迹

兼具精度高和符合动力学规律的优势。未来，拟将

方法扩展到多目标同步轨迹生成任务上。并将基

于大批量生成的轨迹，进一步推演交叉口内的宏观

交通状态。
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