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摘  要 

准确预测多个交通参与者的未来运动轨迹对于实现安全可靠的自动驾驶至关重要。尽管近年来的轨迹

预测方法通过建模智能体交互已展现出优异性能，但现有方法主要关注历史交互而忽视了智能体未来

运动之间可能出现的复杂依赖关系，这导致预测轨迹在密集交通场景中可能缺乏全局交互一致性。为

了应对这一挑战，本文设计了一种基于未来轨迹交互建模的轨迹预测算法框架，通过考虑未来潜在空

间内的多模态交互关系，在解码阶段对其进行显式建模。具体而言，本方法将轨迹预测分解为基于历

史的粗粒度预测和基于全局交互一致性的未来轨迹优化两个阶段。第一阶段通过矢量化场景表征，采

用分层式编码机制融合局部上下文特征与全局场景交互特征，从而实现对各种交通场景中丰富的历史

时空交互进行建模。为捕捉历史观测之外的交互关系，第二阶段进一步在解码器中引入未来潜在状态

的空间交叉注意力模块(Future Latent Cross-Attention, FLCA)，设计了跨智能体的交互掩码机制，使

每个预测模态都能关注其他智能体的未来运动，同时自身不同模态之间不出现干涉。最后，在大规模

自动驾驶基准数据集Argoverse1上的实验表明，本方法能够实现更具全局交互一致性和准确性的轨

迹预测。 
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Abstract 
Accurate prediction of the future movement trajectories of multiple traffic participants is crucial 
for achieving safe and reliable autonomous driving. Although recent trajectory prediction methods 
have demonstrated excellent performance by modeling agent interactions, existing approaches mainly 
focus on historical interactions while neglecting the complex dependencies that may arise between 
agents’ future movements. This leads to the possibility that the predicted trajectories may lack global 
interaction consistency in dense traffic scenarios. To address this challenge, this paper designs a tra-
jectory prediction algorithm framework based on future trajectory interaction modeling, explicitly 
modeling the multimodal interaction relationships in the future potential space during the decoding 
stage. Specifically, this method decomposes trajectory prediction into two stages: coarse-grained pre-
diction based on history and future trajectory optimization based on global interaction consistency. In 
the first stage, a vectorized scene representation is used, and a hierarchical encoding mechanism is 
adopted to fuse local context features and global scene interaction features, thereby enabling the 
modeling of rich historical spatiotemporal interactions in various traffic scenarios. To capture inter-
action relationships beyond historical observations, the second stage further introduces a Future La-
tent Cross-Attention (FLCA) module in the decoder and designs an interaction masking mechanism 
across agents, allowing each prediction modality to focus on the future movements of other agents 
while avoiding interference among different modalities of the same agent. Finally, experiments on 
the large-scale autonomous driving benchmark dataset Argoverse1 show that this method can gen-
erate trajectory prediction results with better global interaction consistency and accuracy. 
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1. 引言 

轨迹预测对于自动驾驶系统的安全与可靠至关重要，其作用是对周边车辆在复杂交通环境中的未来

位置进行动态推测[1]。精准的轨迹预测不仅能够为自动驾驶系统决策提供前瞻性的信息，使其高效、准

确规划自身的行驶路径，同时能够有效规避潜在的碰撞风险。 
从任务形式上看，轨迹预测通常被建模为一种流式时序任务，即系统在每一时刻接收最新的感知数

据，并基于有限长度的历史观测对未来一段时间内的运动轨迹进行预测[2]。该过程需要综合考虑交通参

与者自身的运动惯性特征、周围智能体的交互影响以及道路结构等因素。随着人工智能技术的发展，基

于深度学习的多模态轨迹预测方法因其能够同时关注车辆运动特征，驾驶意图、交通环境等多种影响因

素，及其对应的不确定性问题，并以多模态的方式输出预测结果，对轨迹预测的灵活性与准确性有显著

提升，从而成为研究的主要趋势。 
尽管深度学习为多模态预测提供了思路，但预测性能的进一步提升，还依赖于对交通参与者间交互

关系的有效建模。基于深度学习的交互建模方法主要分为时间交互建模与空间交互建模。基于注意力机

制(Transformer) [3]或图(Graph)结构[4] [5]的方法为复杂交通场景下的时空交互建模提供了全新思路，其

在时间维度上提取历史轨迹数据的深层次依赖特征，并在空间维度上捕捉车辆与环境间的复杂交互关系，
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从而更加全面地支持轨迹预测任务。基于注意力机制的方法通过编码历史轨迹的时间自依赖性与空间交

互关系来隐式表示智能体间的交互信息，并假设这种历史交互信息足以支撑未来生成。而基于图结构的

方法则显式编码智能体、环境及交互关系，支持动态权重分配与端到端多模态输出，在可扩展性、长程

交互建模和复杂场景泛化性上显著优于传统方法。 
尽管现有方法在多模态轨迹预测的建模能力与精度上取得了长足进步，但其交互建模范式仍存在明

显局限。主流方法普遍将交互建模集中在历史阶段，模型未能将未来潜在状态视为一个具有复杂交互关

系的特征空间。此外，主流方法默认在解码阶段，不同智能体、不同模态的未来轨迹之间在各个时间步

上都是条件独立的。这导致模型直接基于各自的历史条件表示进行独立解码，而缺乏一个能够学习并推

理预测目标间复杂空间约束关系的显式机制。 
针对上述问题，本文提出了一种基于未来潜在状态交叉注意力(Future Latent Cross-Attention, FLCA)

的多智能体轨迹预测方法。该方法将预测流程分为基于历史观测的粗粒度轨迹生成和基于全局交互一致

性的轨迹优化两个阶段。在第一阶段，模型通过对矢量化场景进行分层编码，提取智能体的局部运动特

征及其与周围环境的交互信息，并进一步整合全局空间依赖关系，形成统一的历史场景表征。基于此，

解码器并行生成所有智能体的多模态粗粒度轨迹。在第二阶段，通过引入 FLCA 模块，显式建模未来潜

在状态下跨智能体的交互关系。该模块利用交叉注意力机制使不同智能体的轨迹模态能够相互协调，并

通过掩码机制避免模态间干扰。最终，FLCA 以残差优化方式对粗粒度轨迹进行修正，输出更准确的预测

轨迹。 
本文的主要贡献包括： 
1) 本文提出了一种两段式的轨迹预测框架，第一阶段基于历史交互信息生成粗粒度的候选轨迹，并

在第二阶段进一步考虑未来潜在状态交互，生成更具全局交互一致性的优化轨迹，实现了对预测轨迹准

确性的提升。 
2) 设计了一种交互掩码机制，构建了基于未来潜在状态交互的交叉注意力模型，能够在预测阶段建

模跨智能体的交互，动态调整不同模态未来运动之间的相对关系，从而生成更加合理的多模态轨迹预测

结果。 

2. 相关工作 

2.1. 轨迹预测 

轨迹预测是多变量时间序列(Multi-variate Time Series, MTS)预测任务，经常使用递归类深度学习模型

进行预测[6]。智能体行为与轨迹预测方法主要有动力学模型，基于运动行为的方法、深度学习方法[7]。 
运动学和动力学参数通常用于早期的智能体轨迹预测任务。例如，恒横摆角速度和加速度模型常被

采用，因为它假定平稳行驶期间横摆角速度和加速度不会在短时间内突然变化。卡尔曼滤波器如无迹卡

尔曼滤波器和扩展卡尔曼滤波器也被用作轨迹预测的模型[8]。然而，这些模型在长期预测任务中表现不

佳，因为短期假设(智能体动力学参数短期内不会突变)不再适用于长期预测。 
基于智能体运动行为的模型能更好地反映智能体的长期意图，提高长视野轨迹预测的准确性。智能

体行为识别主要基于智能体历史轨迹和运动状态。Xie [9]等人将物理方法和驾驶行为方法相结合，提出

了一种车辆轨迹预测方法，考虑到车辆动力学与运动学参数，基于物理的轨迹预测方法能够在短期内保

证精度，基于行为的预测方法通过行为估计对未来的轨迹具有长期的预测能力。将两种预测模型相结合，

提出了交互式多模型轨迹预测方法。交互多模型中各模型的概率可根据各模型的预测方差递归调整。比

较结果表明，交互式多模型轨迹预测可以在较长的预测周期内获得准确的预测轨迹。此外，隐马尔科夫
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模型[10]、高斯过程回归(Gaussian Process, GP) [11]、支持向量机[12]和概率有限状态机[13]等机器学习方

法也陆续被用于行为与轨迹预测。然而，传统方法所使用的手工特征难以表征多模态行为模式，因此其

长期水平轨迹预测的精度仍然相对较低。 
此后，随着深度学习技术的迅速发展，该方法也被引入到轨迹预测任务中。由于 RNN 或 LSTM 能

够在上下文时间步长中提取隐藏的依赖关系，因此早期大多数相关工作都是基于 RNN 或 LSTM 等网络

结构。它们的功能是对序列的每个输入项执行相同的操作，同时考虑前一个时间步的输入。由于智能体

轨迹预测是一个序列对序列(Seq2Seq)的任务，因此采用 LSTM 编解码框架是非常常见的[14] [15]。Alex-
andre Alahi，Li Fei-Fei 等人[16]提出了一种“social-LSTM”的算法架构，引入了一个“Social”池化层，

允许空间邻近序列的 LSTM 共享彼此的隐藏状态，该架构可以自动学习在时间上吻合的轨迹之间发生的

典型交互。此外，注意力机制 Attention [3]、图神经网络 GNN 等也被用于轨迹预测中，以提取更丰富的

交互信息。Messaoud 等人[17]使用一种注意力机制，明确强调邻近车辆对自车未来状态的重要性。该方

法不仅考虑成对的车辆交互作用，并对高阶交互作用进行了建模。Multimodal Transformer [18]引入基于

Transformer 结构的神经网络预测框架，建模智能体之间的相互作用，并提取预测目标对地图路径点的注

意力。Vector Net [19]通过向量的形式表示道路上的各种元素，避免采用有损渲染的栅格图输入与密集计

算的卷积网络编码。各向量通过图卷积神经网络连接，以建模各向量元素之间的连接关系。它也被后续

的一些工作如 Dense TNT [20]、mmTransformer [21]用作骨干网络。为了捕获更复杂的道路拓扑与长距离

依赖关系，LaneGCN [22]被提出，并且通过场景与智能体之间的融合网络整合全局信息，用于场景内所

有智能体的轨迹预测。HiVT [1]在此基础上提出了一种分层向量化建模框架，通过局部编码器提取个体历

史运动特征，并利用全局交互模块高效建模多智能体之间的历史交互关系。同时，HiVT 通过平移不变表

示和旋转不变空间学习模块，提高了模型对场景几何变换的鲁棒性，使其能够在保持高精度的同时实现

高效的多智能体预测。 

2.2. 交互建模方法 

1) 时序交互建模：时间交互建模关注单个智能体自身运动状态在历史时间维度上的依赖关系，其核

心目标是刻画历史轨迹对未来运动的影响。这类方法通常基于序列建模框架，通过递归结构或注意力机

制提取时间序列中的长期依赖关系。建模方法多采用 RNN、LSTM 或 GRU 等循环神经网络结构，对历

史轨迹进行编码。随着 Transformer 架构的发展，基于时间注意力机制的方法逐渐被引入轨迹预测任务，

通过自注意力机制建模不同时间步之间的依赖关系，从而提升对长期运动模式的建模能力[23]。但需要指

出的是，尽管目前主流预测方法都进行了时间维度的自依赖性建模，但其核心仍然是针对历史信息建模，

并未对未来潜在状态空间下的多维特征进行表示。 
2) 空间交互建模：空间交互建模主要关注同一时间步下不同智能体之间的相互影响。这类方法通常

基于智能体之间的相对位置、距离关系或邻接结构，对空间维度上的交互关系进行显式建模。典型方法

包括社会池化(Social Pooling) [16]或图结构[24]的深度学习模型。这些方法通过聚合邻近智能体的信息，

使模型能够感知交通环境中的交互关系，从而提升预测合理性。但这类方法的交互建模依然发生在历史

阶段，对未来阶段不同预测目标与模态之间的空间约束关系缺乏显式表征。 
3) 未来潜状态空间交互：在多模态轨迹预测框架中，模型通常会生成多条候选未来轨迹，用以描述

交通场景中的不确定性。然而，现有方法往往将不同预测模态视为相互独立，仅通过模态概率进行筛选，

而忽略了不同模态及不同智能体在未来空间中的潜在交互结构。实际上，不同智能体的未来轨迹之间往

往存在显式或隐式的约束，例如空间碰撞冲突、避让关系以及协同行为等。这些约束并不完全由历史信

息决定，而是在未来演化过程中逐渐显现。 
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基于上述分析，本文提出在解码阶段引入未来潜状态空间的交互建模机制，通过未来潜状态交叉注

意力(Future Latent Cross-Attention, FLCA)，对不同智能体及其不同预测模态的未来潜在表示进行交互建

模，从而在保持历史建模结构不变的前提下，引导模型生成更加合理的多模态预测结果。 

3. 方法 

3.1. 问题定义 

在多智能体轨迹预测任务中，给定场景中所有交通参与者在历史时间窗口内的观测信息，目标是预

测各智能体在未来时间范围内可能的运动轨迹。设场景中共有 N 个智能体，其历史轨迹集合表示为 

{ }1: | 1, 2, ,hT
N iH X i N= =                                   (1) 

其中， 2t
iX ∈ 表示第 i 个智能体在 t 时刻的二维位置坐标， hT 为历史观测长度。 

而预测目标是在给定历史信息 NH 以及地图等静态环境信息 M 的条件下，为每个智能体生成未来 Tf

个时间步的多模态轨迹集合 k
NF 及模态对应的置信度 k

Npi 。综上，基于历史轨迹的预测任务可以表示为以

下公式： 

{ } ( )
1

 , ,
Kk k

N N Nk
F pi H

=
=                                     (2) 

其中，k 表示轨迹模态数， ( ) 表示预测模型。 
然而，大多数现有方法默认不同模态之间在生成过程中相互独立，这一假设忽略了未来不同假设之

间潜在的约束与相互影响，例如空间冲突、速度一致性或多智能体博弈关系。本文认为，多模态未来轨

迹在潜在空间中并非独立样本，而应被视为一个具有内在关联的集合，即： 

( ) ( )1 |,| ,K k
N N N Nkp H p F H

=
≈/ ∏                              (3) 

其中， N 表示由 k
NF 组成的，所有交通参与者的多模态长序列预测轨迹的集合。 

3.2. 整体架构 

本文提出的 FLCA 多智能体轨迹预测方法将预测过程划分为两个阶段：第一阶段基于历史观测生成

多模态的粗粒度轨迹，第二阶段则在全局交互一致性的约束下对这些轨迹进行优化。 
 

 
Figure 1. FLCA prediction algorithm framework 
图 1. FLCA 预测算法框架 
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在基于历史的粗粒度预测阶段，模型首先对场景进行分层编码。通过矢量化表征提取智能体的局部

上下文特征，由于周边智能体的位置与行为是对中心智能体影响最直接的因素，因此先在每个独立时间

步上建模车–车交互，然后在时间维度上融合这些社交化特征，最后引入相对稳定的环境约束，即车–

路交互。为进一步整合场景的全局信息，避免局部特征提取带来的感知野受限，信息遗失等问题，模型

将这些局部特征输入一个全局交互模块，以捕捉长距离的空间依赖关系，最终形成对场景历史的统一表

征。基于该表征，解码器为所有智能体并行生成一组多模态的未来粗轨迹。算法框架如图 1 所示。 
在随后的轨迹优化阶段，模型专注于提升这些粗粒度轨迹的未来交互。为此，引入了 FLCA 模块，

在解码过程中对未来潜在状态进行交互建模。该模块通过交叉注意力机制，使每个智能体的每一个轨迹

模态都能感知其他智能体所有可能的未来运动状态，并利用交互掩码防止同一智能体内不同模态间的相

互干扰。FLCA 模块以残差学习的方式输出轨迹偏移量，对第一阶段生成的初始轨迹进行细粒度调整，最

终输出更准确的多模态预测结果。 

3.3. 基于历史的粗粒度预测 

为了使模型能够在各种交通环境中准确预测周边智能体的未来轨迹，本文采用分层式编码器结构对

各智能体之间的时空交互关系进行充分的建模。该编码器由局部时空编码和全局交互编码两阶段组成。 
1) 局部时空编码器首先将整个交通场景划分，对于整个场景中的第 i 个智能体，构建一个以其为中

心的局部块 i 。由于在轨迹预测任务中，交通参与者之间的交互行为以及道路拓扑结构对未来运动行为

具有决定性影响。因此在局部时空编码器中进一步对该局部块内的车车交互与车路交互进行空间维度上

的交叉注意力建模。 
对于车–车交互建模，以目标智能体 i 的历史轨迹序列作为空间交叉注意力的查询，邻居智能体 j 的

历史轨迹序列作为键和值，即 

( )A A
A AAttn ,i i jEmb H H−
−=                                 (4) 

其中， A A
iEmb − 表示模型对第 i 个智能体的车车交互建模后的空间层嵌入。 

( ) A A A A
A A A A A A A AAttn , softmax Q KQ K V

d
− −

− − − −

 
=  

 



                       (5) 

其中， A A
A A i QQ H W −
− = ， A A

A A j KK H W −
− = ， A A

A A j VV H W −
− = 。 

这种建模方式使得目标智能体可以自适应地关注对其未来运动影响更为显著的周边智能体。 
其次，在时间维度上对目标智能体历史轨迹序列进行建模的具体实现为： 

( )Temp A A
tempAttni iEmb Emb −=                                (6) 

其中， Temp
iEmb 表示模型对第 i 个智能体的时间维度特征进行建模计算后得到的时间层嵌入变量。 

( )tempAttn softmax t t
i t

Q KH V
d

 
=  

 



                             (7) 

其中， t
t i QQ H W= ， t

t i KK H W= ， t
t i VV H W= 。 

该结构能够充分考虑不同预测目标在不同历史时间步之间的依赖关系，自适应的分配注意力权重。 
在完成了动态目标的时空交互建模以后，模型进一步考虑同一局部块 i 内地图信息 i对预测目标

未来行为的交互影响，即为车–路交互建模。该模块以整合了车车交互与自身时序依赖信息的 Temp
iEmb 作

为空间交叉注意力的查询，以地图信息 i作为键和值，具体实现为： 

( )L temp
A MAttn ,i i iEmb Emb−=                                (8) 
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( ) A M A M
A M A M A M A MAttn , softmax Q KQ K V

d
− −

− − − −

 
=  

 



                      (9) 

其中， temp A M
A M i QQ Emb W −
− = ， A M

A M i KK W −
− = ， A M

A M i VV W −
− = 。 

通过上述建模，最后输出结果 L
iEmb 即为整个局部时空编码器的编码输出。该变量既包含了丰富的场

景智能体空间交互关系，道路拓扑结构等地图信息对预测目标未来运动的约束、导向等影响关系，又在

时间维度上对目标运动的内在约束进行了充分的考虑。 
2) 全局交互编码器，用于建模不同局部区域之间的长距离依赖关系，从而补偿局部建模带来的感受

野限制。该编码器将局部时空编码阶段得到的局部块 i 的丰富交互表示 L
iEmb 视为建模计算单位，并在

N 个局部块之间显式建模跨区域交互，即 

( )G L
1

N G
i ij j VjEmb Emb Wα

=
= ⋅∑                                (10) 

其中， ijα 表示注意力权重，定义为： 

( )( )

( )( )

L L

L L

1

exp

exp

G G
i Q j K

ij
G G

N i Q k K

k

Emb W Emb W

d

Emb W Emb W

d

α

=

 
 
 
 =
 
 
 
 

∑




                         (11) 

该过程允许每一个局部上下文根据其与其他区域的相关性，自适应地聚合全局信息，从而补偿局部

建模在空间尺度上的不足。最终得到的全局表示 G
iEmb 作为条件信息，为后续的未来潜状态空间提供了丰

富的场景表征。 
在分层式历史编码器完成对历史时序依赖与空间交互的建模后，解码器接收到的潜在特征表示已包

含了智能体的未来运动趋势信息。对其直接解码，可视为一种粗粒度预测结果，主要反映智能体在历史

条件约束下的运动趋势，即 

( )G 2
loc

ˆ MLPk F
i iEmb ×= ∈Y                                (12) 

其中 F 表示预测时间步数。 

3.4. 基于 FLCA 的预测轨迹优化 

尽管分层式历史编码器的输出 G
iEmb 尚未被解码为显式的空间轨迹，但其语义上已经包含了智能体

未来运动行为的高层表征。这是因为该变量是基于历史信息建模得到的，编码过程已隐式学习了历史交

互模式与未来演化趋势之间的映射关系。因此，本方法将 Z 其视为一个定义在未来潜在空间中的多模态

状态集合，即 
( ) ( ){ }G

latentz , | 1, 2, , ; 1, ,k
i if Emb k i N k K= = = = Z                     (13) 

其中， ( )z k D
i ∈ 表示第 i 个智能体在第 k 个预测模态下的未来潜在表示。 K N D× ×∈Z ，第一维对应模态维

度，第二维对应智能体维度。 
为对未来潜在状态集合进行统一建模，将所有未来潜在状态展平为一个 token 集合 

{ } 1
t , tKN D

m mm=
= ∈T                                  (14) 

其中每一个 token 对应一个二元索引(i, k)即某一智能体的某一预测模态。 
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在 FLCA 模块中，所有 token 之间通过多头注意力机制进行交互建模，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of FLCA interaction mechanism 
图 2. FLCA 交互机制示意图 

 
具体而言，对第 h 个注意力头有 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ,h h h h h h
Q K VQ W K W V W= = =T T T                           (15) 

其中 ( )h
QW ， ( )h

KW ， ( ) hh D d
VW ×∈ ， hd D H= ，H 表示注意力头数。 

第 h 个注意力头的输出定义为 

( ) ( )
( ) ( )( ) ( )Attn softmax
h h

h h

h

Q K
M V

d

 
 = + 
 
 



T                         (16) 

其中，M 表示跨智能体掩码矩阵。 
最终，FLCA 模块的输出通过多头拼接得到，表示为 

( ) ( ) ( )
1

FLCA Attn
H

hk
i h

L
=

= = ⊕T T                               (17) 

其中，⊕表示在特征维度上的拼接操作。 
需要指出的是，与传统自注意力不同，FLCA 的注意力计算发生在未来潜在状态空间中，其建模对象

不再是历史轨迹或时序特征，而是对未来运动之间关系的显式建模。 
对于跨智能体掩码矩阵 M，定义为 

( ) ( ), , ,

,
0,i k j k

i j
M

i j′

−∞ =
=

≠




                                (18) 

其中， ( ) ( ), , ,i k j k′ 分别表示 token 对应的智能体–模态索引。 
如此定义该掩码矩阵，使得当两个 token 来自于同一智能体，即 i j= 时，其间的注意力连接关系被

完全屏蔽。而当两个 token 来自不同智能体，即 i j≠ 时，其注意力连接不受限制。 
该掩码机制隐式引入了同一智能体的不同模态保持条件独立的约束。不同模态本质上对应同一智能
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体未来行为，但不同模态之间本就是互斥的，若允许其在潜在空间中相互注意，会导致模态间的信息泄

漏与塌缩。因此，本机制强制每一个未来潜在状态仅能关注其他智能体的所有模态，从而显式建模跨智

能体、跨模态的潜在协同与制约关系。 
在 FLCA 模块中，跨智能体的未来潜在交互已被显式建模，其输出特征编码了不同预测之间的空间

冲突与协同关系。采用残差优化策略，即令 FLCA 模块输出未来轨迹的偏移量，且对其施加幅值约束，

表示为 

( )( )ΔΔ tanh MLPf k
i iL λ= ⋅Y                                (19) 

其中， 2Δ f F
i

×∈Y ， λ 为缩放系数，用于控制最大偏移幅度。 
因此，最终优化后的轨迹表示为 

ˆ Δk k k
i i i= +Y Y Y                                     (20) 

初始轨迹主要由历史运动模式决定，而偏移量则显式刻画未来阶段的交互影响。二者在功能上实现

了解耦，使模型能够保持对历史运动规律的稳定建模，同时将 FLCA 的表达能力集中用于未来交互引起

的局部调整。 

4. 实验 

本节在大规模自动驾驶基准数据集 Argoverse1 [25]上进行了实验，以综合评估本方法在不同交通场

景上对未来轨迹的预测能力。第 4.1 节介绍了实施细节和评估指标。在第 4.2 节中，在 Argoverse1 数据集

上将本研究的方法与基线方法进行了比较。在第 4.3 节中，通过对 FLCA 模块进行消融研究，旨在验证

其设计对网络性能的必要性与贡献。结果证明提出的方法可以(i) 建模未来潜在空间内的轨迹交互；(ii) 
提升多模态轨迹预测的精度。 

4.1. 实验设置 

1) 数据集：实验基于大规模 Argoverse1 运动预测数据集开展，该数据集提供智能体轨迹与高精地图

数据，共包含 323,557 个真实驾驶场景，划分为训练集(205,942 样本)、验证集(39,472 样本)及测试集(78,143
样本)。训练与验证场景均为 10 Hz 采样的 5 秒序列，测试集仅公开前 2 秒轨迹。本方法利用 Argoverse1
运动预测数据集提供的历史 2 秒观测，预测智能体未来 3 秒的运动轨迹。 

2) 评估指标：采用运动预测领域标准评估指标，包括最小平均位移误差(minADE)、最小最终位移误

差(minFDE)与漏检率(MR)。评估允许模型为每个智能体生成至多 6 条轨迹。minADE 计算最佳预测轨迹

与真实轨迹之间所有未来时间步的 L2 距离平均值，minFDE 仅计算最终时间步的误差，其中最佳预测轨

迹指终点误差最小的轨迹。MR 定义为真实轨迹终点与最佳预测轨迹终点距离超过 2.0 米的场景比例。 
3) 实施细节：模型在 NVIDIA RTX3090 GPU 上训练 64 周期，使用 AdamW 优化器，批次大小、初

始学习率、权重衰减与丢弃率分别设置为 32、3 × 10−4、1 × 10−4与 0.1。遵循基线设定，预测模态数取值

为 6。 

4.2. 实验结果 

在 Argoverse1-val 数据集上的定量实验结果如表 1 所示。所提出的 FLCA 方法在关键评估指标上均

取得最优性能。具体而言，FLCA 在 minADE 与 minFDE 两项指标上显著优于现有方法，分别达到 0.6866
米与 1.0214 米，相较于表现最佳的基线方法 HiVT-128，分别降低了约 11.2%与 12.6%。在反映预测可靠

性的漏检率(MR)指标上，FLCA 取得了 0.1020 的成绩，仅略差于表现最好的 HOME 方法(0.0846)，但仍

https://doi.org/10.12677/airr.2026.152064


王其程 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2026.152064 681 人工智能与机器人研究 
 

明显优于其他多数对比模型。此外，如图 3 所示的定性结果，绿色实线轨迹代表预测目标的未来轨迹真

值，红色虚线代表未来轨迹预测值，取多模态轨迹中的概率最大值进行可视化分析对比。结果表明 FLCA
方法可以在复杂交通场景中同时对多个智能体做出准确的，多模态的预测。 
 

 
Figure 3. Prediction effect 
图 3. 预测效果 
 
Table 1. The performance of the proposed FLCA method was systematically compared with that of the baseline model on the 
Argoverse1 trajectory prediction dataset 
表 1. 在 Argoverse1 轨迹预测数据集上系统对比了所提 FLCA 方法与基线模型的性能 

方法 minADE minFDE MR 

LaneGCN 0.8679 1.3640 0.1634 

Scene Transformer 0.8026 1.2321 0.1255 

DenseTNT 0.8817 1.2815 0.1258 

mmTransformer 0.8436 1.3383 0.1540 

HOME 0.8904 1.2919 0.0846 

HiVT-128 0.7735 1.1693 0.1267 

FLCA 0.6866 1.0214 0.1021 
 

综合分析表明，FLCA 在轨迹预测的精度上实现了有效的提升，其性能提升主要得益于模型中引入

了对未来潜在状态交互的建模分析，从而生成更贴近真实轨迹的预测结果。 

4.3. 消融实验 

为评估 FLCA 中不同的交互建模方法对网络的影响，本文在 Argoverse1 数据集上设计并进行了消融

实验，通过交替移除其中的一个交互层来展示每个模块对预测性能的影响。此外，对于是否引入轨迹残

差优化机制(Δloc)也进行了对比。消融实验结果如表 2 所示。 
消融实验表明，完整模型(0.69 minADE, 1.02 minFDE, 0.10 MR)在所有配置中性能最佳。移除时序

交互模块导致性能显著下降，表明其对建模运动连续性至关重要；而去掉空间交互模块，仅对时序建

模则使 minFDE 升至 1.47，说明场景内车–车交互与车–路交互对轨迹精度影响重大。引入对未来交

互的建模对于仅基于历史时空交互建模具有更优的性能，而轨迹残差优化机制 Δloc 相较于完整模型则

使局部轨迹平滑性与贴合度下降。实验表明，各模块共同支撑了模型在复杂交通场景下的准确、可靠

的轨迹预测。 
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Table 2. Ablation experiment on the Argoverse1 dataset 
表 2. 在 Argoverse1 数据集上的消融实验 

Temporal Space Future Δloc minADE minFDE MR 

√    0.92 1.47 0.17 

 √   1.00 1.56 0.21 

√ √   0.77 1.17 0.13 

√ √ √  0.73 1.12 0.12 

√ √ √ √ 0.69 1.02 0.10 

5. 结论 

本文针对多智能体多模态轨迹预测任务中交互建模主要局限于历史阶段、未来预测结果之间缺乏显

式协调的问题，提出了一种基于未来潜在状态交叉注意力(FLCA)的多模态轨迹预测方法。该方法将轨迹

预测明确划分为基于历史的粗粒度预测与基于未来潜在状态交互的预测优化两个阶段。在分层式历史编

码器的基础上，引入未来潜在状态空间的交互建模机制，在预测阶段显式刻画跨智能体的空间交互关系，

并采用轨迹残差优化策略，从而提升多模态预测结果的准确性。在 Argoverse1 数据集上的实验结果表明，

所提出的方法在多项主流评估指标上均优于基线模型，验证了未来潜在状态交互建模在提升多模态轨迹

预测性能方面的有效性。未来的研究将进一步探索将在未来潜在状态交互建模过程中引入物理约束或行

为先验，以进一步提升预测结果的可解释性与准确性。另一方面，将研究 FLCA 模块在更大规模场景及

端到端自动驾驶系统中的应用潜力，并考虑模型结构的轻量化与推理效率优化，以满足实际自动驾驶系

统对实时性的需求。 
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