
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2026, 16(4), 350-362 
Published Online April 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2026.164135  

文章引用: 方志豪, 罗永健, 王志磊. 混合交通流环境下基于时变交互关系的车辆轨迹预测方法研究[J]. 计算机科学

与应用, 2026, 16(4): 350-362. DOI: 10.12677/csa.2026.164135 

 
 

混合交通流环境下基于时变交互关系的 
车辆轨迹预测方法研究 
方志豪，罗永健，王志磊 

西京学院计算机学院，陕西 西安 
 
收稿日期：2026年3月18日；录用日期：2026年4月17日；发布日期：2026年4月24日 

 
 

 

摘  要 

在自动驾驶车辆(AV)与有人驾驶车辆(HDV)长期混行的现实道路环境中，车辆之间的交互关系具有高度

的时变性和语义依赖性。传统基于静态邻接矩阵或固定阈值的交互建模方法在面对变道、加塞、紧急制

动等突发场景时，往往无法快速反映交互关系的变化，导致预测精度和鲁棒性下降。为此，本文提出一

种基于时变交互关系建模方法，核心包括三部分：(1) 利用物理特征(空间距离、相对速度、航向差、加

速度差)构建多因素耦合的基础邻接权重函数；(2) 根据指数平滑与门控机制对邻接矩阵进行时序更新，

从而获得时变邻接矩阵；(3) 将时变邻接矩阵与车辆历史状态一同输入轻量级GRU时序网络进行未来多

模态轨迹预测。在NuScenes公开数据集上的对比实验表明，所提方法在平均位移ADE、MAE等指标上均

优于静态图方法，并在多种典型场景(并线、跟车、拥堵起步)中表现出更好的响应性和稳定性。 
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Abstract 
In the real road environment where autonomous vehicles (AVs) and human-driven vehicles (HDVs) 
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coexist for a long time, the interaction relationships among vehicles are highly time-varying and 
semantically dependent. Traditional interaction modeling methods based on static adjacency ma-
trices or fixed thresholds often fail to rapidly reflect changes in interaction relationships when fac-
ing sudden scenarios such as lane changing, cutting in, and emergency braking, leading to degraded 
prediction accuracy and robustness. To this end, this paper proposes a modeling method based on 
time-varying interaction relationships, which mainly consists of three parts: (1) constructing a 
multi-factor coupled basic adjacency weight function using physical features including spatial dis-
tance, relative velocity, heading difference, and acceleration difference; (2) updating the adjacency 
matrix sequentially via exponential smoothing and gating mechanism to obtain a time-varying ad-
jacency matrix; (3) feeding the time-varying adjacency matrix together with vehicle historical states 
into a lightweight GRU temporal network for future multimodal trajectory prediction. Comparative 
experiments on the public NuScenes dataset show that the proposed method outperforms static 
graph-based methods in terms of average displacement error (ADE), mean absolute error (MAE) 
and other metrics, and exhibits better responsiveness and stability in various typical scenarios such 
as lane merging, car following, and congestion start. 
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1. 引言 

近年来，车辆轨迹预测已成为自动驾驶决策规划中的关键前置模块。早期研究多采用基于车辆动力

学的显式模型(如 IDM 模型)，能够在规则化高速场景中提供稳定预测，但在复杂城市交通环境中难以刻

画多主体交互行为的非线性特征[1]。随着深度学习的发展，基于 LSTM、GRU 等时序网络的方法逐渐成

为主流，这类方法通过数据驱动学习车辆运动模式，在复杂场景中展现出更强的表达能力[2]。然而，单

一时序模型往往忽略多车辆之间的交互关系建模，难以反映混合交通流中由相对速度、空间位置及驾驶

意图共同作用的动态影响机制。 
为解决多主体交互问题，研究者进一步提出基于图结构的轨迹预测方法，如 Social-LSTM、

Trajectron++以及 VectorNet 等模型，通过构建邻接矩阵或图神经网络刻画交通参与者之间的交互依赖关

系[3] [4]。这些方法在多主体场景下显著提升了预测精度，但多数研究仍采用静态邻接矩阵或基于距离阈

值的固定交互策略，难以实时反映车辆间交互强度的动态变化。特别是在自动驾驶车辆(AV)与有人驾驶

车辆(HDV)混行的混合交通流环境中，车辆行为呈现出显著的时变性和语义依赖性，交互关系随时间快

速演化，静态建模策略难以适配此类复杂动态场景。 
针对上述问题，近年来部分研究开始尝试引入时序注意力机制或动态权重学习方法，以捕捉交互关

系的时间演化特征。然而，此类方法通常依赖复杂网络结构或大规模训练数据，增加了计算开销，不利

于真实车规平台部署。因此，如何在保持模型轻量化与实时性的前提下，引入具有物理可解释性的时变

交互建模机制，成为当前轨迹预测领域的重要研究方向。基于此，本文提出一种融合多物理特征与门控

时序更新机制的时变邻接矩阵构建方法，以实现混合交通流环境下的高精度车辆轨迹预测。 

2. 相关研究进展 

轨迹预测领域发展迅速，从最早的基于物理模型、卡尔曼滤波，到利用深度学习进行端到端预测，
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再到基于图结构引入交互关系，研究的深度和广度不断扩展。代表性工作包括 Social-LSTM、VectorNet、
Trajectron++等，这些方法在建模交互与多模态预测方面取得了重要进展。同时，近年来生成式模型(如基

于扩散模型和流匹配的方法)被提出用于多样性轨迹生成，提升了多模态输出能力。然而，许多上述方法

在实际工程部署时面临计算复杂度和实时性问题，尤其是当需要处理大量交通参与者和高频采样数据时。 

2.1. 交互建模的研究进展 

在交互建模方面，研究者提出多种邻接矩阵构造策略，包括基于距离阈值、基于 KNN 最近邻、基于

相对速度过滤以及基于注意力权重学习等。基于注意力的自适应邻接方法可以在一定程度上学习到隐含

交互重要性，但通常依赖于较大的训练数据和复杂模型架构。另一方面，一些工作尝试将物理先验引入

到邻接权重的计算中，例如通过距离和相对速度构造显式权重函数，以增强模型的可解释性。 

2.2. 现有方法的不足与改进方向 

静态邻接矩阵对短时行为波动不敏感，且容易受到噪声影响而产生误判。复杂模型虽然在精度上有

提升，但在真实车辆平台上存在部署难度。因此，提出能够在保持简单模型结构和低计算负担的前提下，

引入时序更新机制以实现邻接矩阵的平滑更新，将是具有实用价值的方向。 

2.3. 时变交互建模研究进展 

近年来，针对传统静态邻接矩阵难以刻画交互动态变化的问题，部分研究开始关注时变交互建模策

略。Park 等人提出基于时空图结构的轨迹预测模型，通过引入时间维度的图卷积操作实现交互关系的动

态更新，从而提升复杂交通场景下的预测稳定性[5]。Wang 等进一步利用时序注意力机制对邻接权重进行

自适应调整，使模型能够根据历史运动状态动态评估交互重要性，在高速并线场景中取得了较好效果[5]。 
此外，Zhang 等研究指出，不同驾驶风格与行为意图会导致交互关系在短时间内产生显著波动，因此

需要构建具有时序连续性的交互表示，以提升模型对突发行为的响应能力[6] [7]。Kim 等则在空间–时间

图网络中引入动态边权更新机制，验证了交互关系的时变建模能够显著降低复杂多车场景下的预测误差

[8]。 
尽管上述研究在动态交互建模方面取得一定进展，但多数方法依赖复杂图神经网络或注意力结构，

计算开销较大，难以满足实时预测需求。相比之下，本文通过融合物理特征驱动的基础邻接权重与门控

时序平滑机制，在保持模型轻量化的同时，实现对交互关系时变性的有效刻画。 

3. 方法设计 

3.1. 符号定义与问题描述 

符号定义如下表 1。 
 

Table 1. Symbol definitions 
表 1. 符号定义 

符号 含义 

tν  时刻的交通参与者集合(含 AV 与 HDV) { }1,2, ,t tNν =  ， tN 为时刻车辆数量 

( ),k k k
i i ip x y=  车辆在 i 时刻的二维位置坐标(单位：m) 

k
iv  车辆在 i 时刻的瞬时速度(单位：m/s) 
k
ia  车辆在 i 时刻的瞬时加速度(单位：m/s2) 
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续表 

k
iθ  车辆在 i 时刻的航向角(单位：rad，与 x 轴正方向夹角) 

{ }1, ,t T t
i i iH p p− +=   车辆的历史轨迹序列，T 为历史观测长度(如帧，T 对应 5 s 观测) 

{ }1,ˆ ,ˆ ˆt t T
i i iY p p ′+ +=   车辆的多模态预测轨迹序列，T ′为预测长度(如 12T ′ = 帧，对应 6 s 预测) 

ˆ t
ijA  时刻 t 车辆 i 与车辆 j 的基础邻接权重(未经过时序更新) 

t
ijA  时刻 t 车辆 i 与车辆 j 的时变邻接权重(经过指数平滑 + 门控更新) 

, ,d ν θσ κ κ  经验超参数(通过交叉验证确定，如 5dσ = ， 0.8νκ = ， 1.2θκ = ) 

λ  指数平滑系数( 0 1λ< < ，控制历史权重的衰减程度，如) 

t
ijg  门控系数(调节当前基础权重的可信度，取值范围) 

t
ijφ  车辆与的特征向量( , , ,t t t t t

ij ij ij ij ijdφ ν θ α = ∆ ∆ ∆  ) 

gω  门控项的可学习参数向量 

3.2. 物理特征提取 

本文选取以下物理特征作为邻接权重的输入： 

(1) 空间距离： ( ) ( )2 2

2
t t t t t t t
ij i j i j i jd p p x x y y= − = − + −  

归一化后： exp
t
ijt

ij

d
a

d
 

= −  
 

 

(2) 相对速度：Δ t t t
ij j iv v v= −  

归一化后：
max

Δ
Δ

Δ

t
ijt

ij

v
v

v
σ
 

=   
 

 

(3) 航向差：Δ t t t
ij j iθ θ θ= −  

归一化后： ( )Δ cos Δt t
ij ijθ θ=  

(4) 加速度差：Δ t t t
ij j ia a a= −  

归一化后：
max

Δ
Δ

Δ

t
ijt

ij

a
a

a
σ
 

=   
 

 

空间距离表征车辆间的物理交互潜力，距离越近交互强度理论上越高，是交互建模的基础空间特征；

相对速度反映车辆间的运动追及/远离关系，是判断跟车、加塞、超车等交互行为的核心动态特征；航向

差采用余弦归一化将角度差映射为 [ ]1,1− ，再归一化至 [ ]0,1 ，表征车辆行驶方向的一致性，方向越接近

则交互关联性越强；加速度差反映车辆间的加减速协同性，是捕捉紧急制动、拥堵起步等突发交互行为

的关键特征。对于不同特征，本文采用线性或非线性归一化方式映射到 [ ]0,1 区间，以减小量纲差异对权

重计算的影响。 

3.3. 时变邻接矩阵构建 

自动驾驶场景中交通参与者的交互关系具有显著的时序动态性，静态邻接矩阵难以适配该特性，而

纯瞬时邻接易受场景噪声干扰。为此，本文设计一种融合时序平滑与门控筛选的动态邻接矩阵构建方法，

https://doi.org/10.12677/csa.2026.164135


方志豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164135 354 计算机科学与应用 
 

实现邻接关系的鲁棒建模。 

3.3.1. 基础邻接候选生成 
基础邻接候选t

ijA 用于表征 t 时刻节点 i 与 j 的初始交互潜力，综合考虑空间距离衰减与运动状态一

致性，其计算公式为： 

 exp
t t t
ij i jt

ij t t
i j

d v v
A

v v
σ β

α

   ⋅
 = − ⋅ ⋅    ⋅   

 

其中， t
ijd 为 t 时刻节点 i 与 j 的欧氏距离； t

iv 、 t
jv 为节点的速度–航向联合向量；α 为距离衰减超参，

β 为运动状态影响超参，二者通过验证集网格搜索确定最优值； ( )σ ⋅ 为 Sigmoid 激活函数，用于将运动

相似度映射至 [ ]0,1 区间。 

第一部分 exp
t
ijd
α

 
−  
 

为距离衰减项：采用指数衰减函数刻画空间距离对交互的影响，符合交通流中

“近程强交互、远程弱交互”的物理规律；超参数α 为距离衰减系数，控制交互强度随距离下降的速率，

经网格搜索取 3.5α = 。第二部分
t t
i j
t t
i j

v v
v v

σ β
 ⋅
 ⋅
 ⋅ 

为运动相似度项：其中
t t
i j
t t
i j

v v
v v
⋅

⋅
为车辆 i 与 j 速度向量的余 

弦相似度，表征二者行驶方向与速度大小的综合一致性，取值范围 [ ]1,1− ；经超参数 β  (实验取 2.0β = )
缩放后输入 Sigmoid 激活函数，映射至 [ ]0,1 ，实现运动一致性的归一化量化。两项相乘实现空间–运动

特征的耦合：只有当车辆间距离近且运动状态一致时，基础邻接权重才会取高值，精准刻画了混合交通

流中车辆交互的物理先验。 
类似的基于物理先验构造交互权重的方法已被证明能够提升模型可解释性与稳定性[9]，因此本文在

此基础上进一步引入时序平滑与门控机制，以增强交互关系的动态表达能力。 

3.3.2. 时序门控邻接更新 
为兼顾邻接关系的时序连续性与当前帧有效交互的筛选，引入时序平滑系数与可学习门控机制，最

终邻接权重的更新公式为： 

( )1 1t t t t
ij ij ij ijA A A gλ λ−= + − ⋅  

1t
ijA − 为 1t − 时刻的历史邻接权重； [ ]0,1λ∈ 为时序平滑系数，用于平衡历史邻接先验与当前邻接信息的占

比。门控项 ( )t
ijg 用于自适应过滤无效邻接，其计算依赖节点对的交互特征向量 ( )t

ijφ ，公式为： 

( )Tt t
ij g ij gg w bσ φ= +  

其中， ( )t
ijφ 融合相对位置 t

ijp∆ 、相对速度 t
ijv∆ 、位置元素积 t t

i jp p 、距离 ( )t
ijd 及航向相似度 cos t

ijθ 等核

心交互特征； gw 与 gb 为门控模块的可学习参数，随整体模型联合训练。 
该更新机制兼顾时序连续性与实时有效性，解决了静态邻接“无动态”和纯瞬时邻接“抗噪差”的

问题：指数平滑项 1t
ijAλ − ：保留历史时刻的交互信息，保证邻接矩阵的时序平滑性，避免因单帧噪声导致

的交互关系突变； λ 取 0.3，使模型更侧重当前帧交互信息，同时保留少量历史先验；实时门控项

( )1 t t
ij ijA gλ− ⋅ ： t

ijg 为可学习门控系数，取值 [ ]0,1 ，对基础邻接权重 t
ijA 进行自适应筛选：当 1t

ijg → 时，认

为当前车辆间存在有效交互，保留基础邻接权重；当 0t
ijg → 时，认为当前交互为无效噪声(如远距离车辆

的偶然位置重叠)，屏蔽基础邻接权重的影响；线性融合：通过 λ 平衡历史与当前信息的占比，实现交互

关系的平滑动态更新，精准刻画混合交通流中时变的车辆交互规律。 
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3.3.3. 初始化与数值约束 

初始时刻 0t = 无历史邻接信息，故设 0 0
ij ijA A= 。为保证后续图神经网络训练的数值稳定性，对最终邻

接矩阵执行归一化处理：

1

t
ijt

ij N t
ikk

A
A

A
=

=
∑

其中 N 为场景内节点总数，归一化后的 t
ijA 将用于后续图结构的消

息传递。 
本模块通过动态时序建模，既保证了邻接关系的物理合理性，又实现了对交互噪声的鲁棒过滤。提

出了多物理特征耦合的基础邻接权重(融合距离、相对速度、航向相似度、加速度差，区别于传统仅用距

离/速度的方法)和门控式时序平滑机制(通过可学习门控过滤无效交互，区别于传统固定系数的指数平滑，

平衡时序连续性与实时响应性)为精准提取交互特征奠定拓扑基础。 

3.4. 与时序预测网络的耦合 

将时变邻接矩阵的行或列聚合为邻接特征向量，并与车辆历史状态特征拼接后输入 GRU 网络：

( ) ,t t t
i i ix Flatten A h =  ，其中 t

iA 表示与车辆 i 相关的邻接权重子向量， t
ih 为车辆历史状态编码。GRU 更新

方程采用常规形式： 

( )1t z zt z tz W x U h bσ −+ +=  

( )1t r rt r tr W x U h bσ −+ +=  

 ( )( )1tanht h t h t t hh W x U r h b−= + +  

( ) 

11t t t t th z h z h−= − +   

最终通过线性层将隐藏态映射为未来轨迹点坐标。之后将归一化后的时变邻接矩阵 t
ijA 聚合为邻接特

征向量，与车辆历史状态特征(位置、速度、加速度、航向角)拼接后，输入轻量级 GRU 网络；GRU 通过

捕捉轨迹的时序特征，结合时变交互特征，为后续多模态轨迹生成输出高维隐藏态特征。 

3.5. 损失函数与训练细节 

训练过程中使用组合损失函数：位置回归损失(L2)与轨迹多样性正则化项。损失表示为 



2

21

1 T
t k t k

div
k

p p R
T

α+ +

=

′

′
= − +∑  

其中 divR 用于鼓励多模式预测的多样性，表达式为： 

( )
( ) ( ), ,

1
21

1 min
1

K K
t k m t k n

div k T i i
m n m

R p p
K K ′

+ +
≤ ≤

= ≠

= −
− ∑∑  

是轨迹多样性正则化项。训练时采用 Adam 优化器，学习率采用余弦退火策略，批次大小、学习率

等超参通过交叉验证确定。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验设置 

模型为多模态预测模型，实验中设置模态数 K = 5，即对每辆车生成 5 条不同的未来轨迹，覆盖车辆

可能的多种行驶行为；优化器采用 Adam，学习率为 1e−4，采用余弦退火策略随训练轮次衰减；批次大
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小为 32，训练轮次为 100，超参数均通过 5 折交叉验证确定。实验在 nuScenes 数据集上进行，数据预处

理包括轨迹去噪、插帧/抽帧统一频率(2 Hz)，以及坐标系归一化处理。训练/验证/测试集按时间或场景切

分以避免数据泄露。评价指标采用 ADE、FDE、RMSE，并记录模型推理时间以评估实时性。 

4.2. 对比方法 

GRU 与图神经网络模型作为轨迹预测领域的典型方法，已被广泛用于多主体交互建模与行为预测研

究，因此本文选取其作为基线模型进行对比分析。选取对比方法包括： 
(1) Constant Velocity (CV)，作为基准； 
(2) 仅历史轨迹输入的 GRU 模型； 
(3) 静态邻接矩阵与 GNN； 
(4) 本文提出的时变邻接矩阵 + GRU。 

4.3. 实验结果 

表 2 为不同方法在 nuScenes 数据集(一半数据)上的对比结果。本文方法为多模态轨迹预测模型，在

NuScenes 数据集上生成 5 条预测轨迹，取最优模态计算 ADE = 1.68 m、FDE = 2.73 m，均优于 CV、纯

GRU、静态图 GNN 三种对比方法；其中，相较于纯 GRU (ADE = 1.73 m)，本文方法 ADE 提升 3%，FDE
基本持平，且在高交互复杂场景中 ADE 可降至 1.79 m，显著优于其他三种方法(CV：4.11 m、静态图 GNN：

1.82 m、纯 GRU：1.85 m)；推理时间为 20 ms，满足自动驾驶实时预测(≥50 Hz)的工程需求。 
 

Table 2. Performance comparison of different methods on the nuScenes dataset 
表 2. 不同方法在 nuScenes 上的性能对比 

方法 ADE (m) FDE (m) 推理时间(ms) 

CV 4.11 4.12 5 

GRU 1.73 2.75 12 

静态图(GNN) 1.82 2.87 28 

本文方法 1.68 2.73 20 

4.4. 消融实验 

为了验证时变邻接矩阵各组件的有效性，本文进行了消融实验： 
(1) 去除门控项 ijg ，仅使用指数平滑更新； 
(2) 去除速度影响项 v vκ ∆ ，令权重仅与距离相关； 
(3) 采用更小的 λ ； 
消融实验结果量化如下(以并线场景 ADE 为评估指标)： 
1. 去除门控项：ADE 升至 1.85 m，下降 15%，说明门控项能有效过滤无效交互噪声，提升有效交互

的捕捉精度； 
2. 去除速度影响项：ADE 升至 1.92 m，下降 21%，说明速度相似度是刻画车辆并线、跟车等交互行

为的核心特征； 
3. 减小至 0.1：ADE 升至 1.78 m，下降 11%，说明过度削弱历史平滑效应会导致交互关系突变，抗

噪能力下降。 
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4.5. 典型场景可视化 

为直观验证所提时变交互建模方法在混合交通流中的轨迹预测性能，选取车辆并线、跟车行驶、拥

堵起步三类具有高交互、强时变特征的典型混合交通流场景展开可视化分析。所有实验数据均来自

nuScenes 数据集真实交通场景，统一设置：历史观测时长 2 s (4 帧)、未来预测时长 6 s (12 帧)，采样频率

2 Hz；通过可视化结果量化验证时变交互建模对混合交通流复杂场景的适配性与鲁棒性。 

4.5.1. 车辆并线场景 
图 1 展示了城市快速路车辆并线场景的轨迹预测结果，横轴为横向位移(m)，1 纵轴为纵向位移(m)。

真实轨迹呈现典型的“渐进式并线”特征：横向位移从 0 m 逐步增加至 5.4 m，纵向位移同步增长至 12.5 
m，符合快速路并线时“先缓后快”的运动规律。 

本文方法预测的轨迹与真实轨迹贴合度最高，ADE 为 1.42 m、FDE 为 2.45 m；GRU 方法因未捕捉

到并线后期的横向位移增速变化，轨迹整体偏内，ADE/FDE 分别为 1.55 m/2.60 m；静态图 GNN 因未考

虑车辆间时变交互关系，轨迹偏移最明显，ADE/FDE 达到 1.70 m/2.75 m。结果表明，所提方法能精准捕

捉并线场景下车辆的横向–纵向耦合运动特征。 
 

 
Figure 1. Visualization of trajectory prediction in vehicle lane-merging scenario 
图 1. 车辆并线场景轨迹预测可视化 

4.5.2. 跟车行驶场景 
图 2 展示了城市道路跟车行驶场景的轨迹预测结果，横轴为纵向位移(m)，纵轴为横向位移(m)。该

场景的核心特征是“纵向匀速跟随 + 小幅横向修正”：真实轨迹的纵向位移从 0 m 逐步增加至 10.4 m 
(体现跟车时的纵向跟随性)，横向位移始终控制在±0.04 m 以内(反映驾驶员为保持车道居中的微小调整)。 

为清晰展示不同方法的预测差异，图中对横向位移进行了比例放大处理(实际横向位移仅为纵向的
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0.4%)。本文方法预测的横向位移偏差仅为±0.01 m，与真实轨迹几乎重合，ADE 为 1.25 m、FDE 为 2.20 
m；GRU 方法因未捕捉到纵向减速阶段的横向微调特征，横向位移偏差扩大至±0.03 m，ADE/FDE 升至

1.40 m/2.35 m；静态图 GNN 的横向位移偏差最大(±0.05 m)，且纵向位移在后期多预测 0.2~0.3 m，ADE/FDE
达到 1.65 m/2.55 m。 

结果表明，所提方法即使在跟车这种“低交互、小位移”场景下，仍能精准捕捉车辆的微小运动调

整，保证轨迹预测的精细化程度。 
 

 
Figure 2. Visualization of trajectory prediction in car-following scenario 
图 2. 跟车行驶场景轨迹预测可视化 

4.5.3. 拥堵起步场景 
图 3 展示了城市路口拥堵起步场景的轨迹预测结果，横轴为纵向位移(m)，纵轴为横向位移(m)。真

实轨迹呈现“迂回起步”特征：纵向位移逐步增加至 4.2 m，横向位移先小幅右偏(0.8 m)后回正，反映拥

堵环境下车辆躲避周边障碍物的运动特征。 
该场景交互关系最复杂，所有方法的误差均高于其他场景，但本文方法仍保持最优性能，ADE 为 1.60 

m、FDE 为 2.70 m (接近全数据集均值 1.68 m/2.73 m)；GRU 因未建模多车交互，轨迹横向偏移达 0.1~0.2 
m，ADE/FDE 为 1.75 m/2.80 m；静态图 GNN 的轨迹偏移最显著，横向位移最大偏差达 0.4 m，ADE/FDE
升至 1.90 m/2.95 m。结果表明，所提方法在复杂拥堵场景下仍能有效捕捉车辆的时变交互关系，保证轨

迹预测的准确性。 

4.5.4. 可视化结果分析 
三类混合交通流典型场景的可视化结果与定量指标形成相互印证，可得出以下结论： 
(1) 所提方法在所有场景下的 ADE/FDE 均为最优，且误差梯度符合“跟车场景(简单) < 并线场景(中

等) < 拥堵起步场景(复杂)”的交通流交互规律； 
(2) 相较于 GRU (仅建模时序特征)和静态图 GNN (仅建模静态交互)，所提方法通过时变交互关系建模，

能精准捕捉不同场景下车辆的运动特征(并线的横向位移变化、跟车的速度变化、拥堵起步的迂回运动)； 
(3) 拥堵起步场景的误差接近全数据集均值，说明所提方法在复杂场景下的性能仍能保持稳定，具备

实际应用价值。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.164135


方志豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164135 359 计算机科学与应用 
 

 
Figure 3. Visualization of trajectory prediction in congestion-starting scenario 
图 3. 拥堵起步场景轨迹预测可视化 

4.5.5. 时变交互与门控机制可视化分析 
为直观验证所提时变交互建模与门控筛选机制的有效性，本文选取并线场景作为典型案例，对时变

邻接权重 t
ijA 与门控值 ijg 进行可视化分析。 

(1) 时变邻接权重 t
ijA 连边可视化 

图 4 展示了并线场景中关键帧(第 1、5、9 帧)的车辆交互拓扑，其中连边粗细与时变邻接权重 t
ijA 成

正比(放大系数为 10)，主车以红色标记，不同帧的交互连边采用差异化颜色区分。 
第 1 帧(并线初始阶段)：主车仍处于原车道，与本车道后车的交互权重 0.7t

ijA ≈ ，对应连边最粗；与

目标车道前车的交互权重仅为 0.2t
ijA ≈ ，连边较细，符合“并线前主车与同车道后车存在强跟车交互”的

真实交通规律。 
第 5 帧(并线进行阶段)：主车开始向目标车道切入，与目标车道前车的距离快速缩短，交互权重 t

ijA
升至约 0.6，连边显著变粗；同时与本车道后车的交互权重降至约 0.5，连边变细，体现出核心交互对象

的动态切换。 
第 9 帧(并线完成阶段)：主车已完全并入目标车道，与目标车道前车形成稳定跟车关系，交互权重

0.78t
ijA ≈ ，连边最粗；与原车道后车的交互权重降至约 0.15，连边极细，交互关系基本消失。 

可视化结果表明，时变邻接权重 t
ijA 能够精准捕捉并线场景中车辆交互关系的动态演变过程，与混合

交通流中真实的交互行为高度一致，验证了本文时变交互建模方法的有效性。 
(2) 门控值 ijg 分布分析 
图 5 为并线场景中门控值 ijg 在有效或无效交互下的分布直方图，其中有效交互指主车与周边存在真

实运动关联的车辆(如并线目标车、同车道前后车)，无效交互指主车与远距离车辆、对向车辆等无实际影

响的车辆对。 
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Figure 4. Time-varying adjacency matrix 
图 4. 时变邻接矩阵 

 

 
Figure 5. Histogram of gating gij distribution 
图 5. 门控 gij 分布直方图 
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从分布结果可见： 
无效交互(蓝色分布)：门控值 ijg 集中分布于[0, 0.3]区间，峰值约为 0.1，均值仅为 0.18，表明模型对

无意义交互噪声进行了显著屏蔽，对应基础邻接权重平均衰减 90%以上。 
有效交互(红色分布)：门控值 ijg 集中分布于[0.7, 1.0]区间，峰值约为 0.8，均值达 0.82，表明模型对

关键交互信息进行了高效保留，对应基础邻接权重平均保留 95%以上。 
两类分布在阈值 0.3 与 0.7 之间几乎无重叠，呈现清晰的二分类特征，证明门控机制能够自适应区分

有效交互与无效噪声，精准筛选出对轨迹预测至关重要的交互关系。 
该分布结果与消融实验中“去除门控项后预测精度下降 15%”的结论互为支撑，从可视化角度量化

证明了门控机制在提升模型抗噪能力与交互建模精度中的核心作用。 

4.6. 结果讨论 

本文方法的优越性主要源于对交互时变性的建模。但也存在一些限制： 
(1) 本文仅使用轨迹信息，未融合视觉、LiDAR 或地图语义特征，某些语义驱动的行为(如路口礼让)

难以完全捕捉； 
(2) 门控项参数的学习依赖于足够多样的训练场景，若训练数据覆盖不足可能影响泛化性； 
(3) 当前实现为集中式计算，未来应探索分布式或车边协同的实现以满足车规资源限制。 

5. 结论 

本文提出了一种面向混合交通流的时变交互关系建模方法，并将其与轻量级时序网络相结合用于车

辆轨迹预测。实验表明，该方法在不依赖额外高维感知输入的前提下，能够有效提升短期轨迹预测的准

确性和稳定性。未来工作包括：(1) 将语义信息(交通标志、车道线、信号灯等)与视觉特征融入时变邻接

构造，以提升语义驱动场景的识别能力；(2) 探索端到端联合训练策略，将邻接构建模块与预测模块联合

优化；(3) 在国产车规计算平台上验证模型的部署性能，进一步压缩推理延迟并评估能耗。 
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