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摘  要 

针对现有车辆轨迹预测方法在复杂交通场景中时空信息提取不充分、多智能体交互建模能力有限的问题，

本文提出一种基于仿射全注意力机制的车辆轨迹预测方法BiFSTNet。该方法采用动态邻接矩阵建模车辆

间空间关系，利用视觉Transformer从多车辆历史轨迹中提取全局上下文特征，并设计仿射全注意力机

制融合时间多头注意力和空间图注意力网络，有效捕获时空交互模式和长期时间依赖关系。采用双向长

短期记忆网络构建编码器–解码器架构，实现端到端的轨迹预测。在NGSIM US-101和I-80数据集上的实

验结果表明，BiFSTNet在US-101数据集上平均均方根误差为1.77m，在I-80数据集上平均均方根误差为

2.06m，相比基线方法在各预测时间范围内均有性能提升。 
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Abstract 
To address the insufficient spatiotemporal information extraction and limited multi-agent interac-
tion modeling capability of existing vehicle trajectory prediction methods in complex traffic scenar-
ios, this paper proposes BiFSTNet, a vehicle trajectory prediction method based on affine full atten-
tion mechanism. The proposed method employs dynamic adjacency matrices to model spatial rela-
tionships between vehicles and utilizes Vision Transformer to extract global contextual features 
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from multi-vehicle historical trajectories. An affine full attention mechanism is designed to fuse 
temporal multi-head attention and spatial graph attention networks, effectively capturing spatio-
temporal interaction patterns and long-term temporal dependencies. A bidirectional long short-
term memory network is adopted to construct an encoder-decoder architecture for end-to-end tra-
jectory prediction. Experimental results on the NGSIM US-101 and I-80 datasets demonstrate that 
BiFSTNet achieves an average root mean square error of 1.77 m on the US-101 dataset and 2.06 m 
on the I-80 dataset, showing performance improvements over baseline methods across all predic-
tion time horizons. 
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Vehicle Trajectory Prediction, Vision Transformer, Affine Full Attention Mechanism, Long  
Short-Term Memory, Long-Term Prediction 
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1. 引言 

随着我国国务院办公厅于 2020 年底发布的《新能源汽车产业发展规划(2021~2035 年)》，明确提出

力争在 2025 年前实现高度自动驾驶汽车在特定区域和场景下的商业化应用，自动驾驶技术迅速成为未来

交通发展的核心方向之一[1]。为了实现安全高效地驾驶，自动驾驶车辆需要像人类一样检测和识别其他

物体，并预测和反应这些物体在短期内的行为。因此，准确预测其他道路参与者的轨迹是自动驾驶车辆

做出明智决策的基础。 
当前，车辆轨迹预测方法主要分为基于物理运动学的方法、基于传统机器学习的方法和基于深度学

习的方法。基于物理运动学的方法如卡尔曼滤波(Kalman Filter) [2]和切换卡尔曼滤波(Switched Kalman Fil-
ter, SKF)等[3]，虽然能够在一定程度上捕捉车辆的运动规律，但在处理非线性和多主体交互的复杂场景

时表现不足。传统机器学习方法，如高斯过程回归[4]、支持向量机(SVM) [5]和隐马尔科夫模型(HMM) [6]，
通过预测车辆的机动意图并生成轨迹，提升了预测性能，但其难以适应多变的实际驾驶环境，且通常忽

略了车辆之间的复杂交互作用，导致预测精度有限[7]。 
近年来，基于深度学习的方法因其强大的特征学习能力和对复杂场景的适应性，逐渐成为轨迹预测

研究的主流方向。循环神经网络(RNN) [8]和长短期记忆网络(LSTM) [9]在捕捉时间序列数据的动态特征

方面表现出色。卷积神经网络(CNN)和注意力机制(Attention) [9]的引入，进一步提升了轨迹预测的性能，

能够提取更丰富的交互信息。例如，Chen 等人[10]提出的 LSTM 编解码模型通过卷积–社交池化层更好

地学习车辆间的相互依赖关系，Pengbo [11]等人结合 LSTM 编码器与地图信息实现基于行为的轨迹预测，

Dekai [12]等人引入注意力机制以强调邻近车辆对自车未来状态的重要性，Wang [13]等人则采用 CNN-
LSTM 混合网络建模不同道路间的交互作用。这些方法在一定程度上提升了轨迹预测的精度，但在复杂

动态环境下的实时性和鲁棒性仍需进一步加强。 
针对上述问题，本文提出了一种名为 BiFSTNet 的新型车辆轨迹预测模型。在空间特征提取方面，引

入视觉 Transformer 处理多车辆历史轨迹。与卷积操作相比，ViT 的自注意力机制能直接建模场景中所有

车辆对的全局交互，能够更有效地从由大量智能体构成的复杂场景中提取统一的上下文特征表示。在时

空交互建模方面，本文设计了仿射全注意力机制，采用一种时序优先的序贯处理流程。车辆的行为首先
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由其自身的历史轨迹(时间维度)所主导，再与周围环境(空间维度)发生交互。这种设计允许模型先独立地

强化每个车辆轨迹内部的长程时间依赖关系，再在每一时间步的语义空间中精确计算车辆间的空间交互

权重，避免了时空信号过早混合带来的混淆，实现了更清晰、更有效的时空模式捕获。最终，通过双向

LSTM 编码器–解码器架构整合上述特征，实现端到端的未来轨迹预测。 

2. 问题描述 

轨迹预测问题可描述为：基于观测场景中所有物体的历史轨迹，预测它们在未来时刻的轨迹。考虑

到与预测物体位置相比，预测速度相对更容易，因此输入包括历史位置与速度，模型负责预测未来的速

度。最终位置的预测通过累加预测的速度与最近观测到的位置获得。 
设当前时刻为 t ，历史观测窗口长度为 ht ，则在时间区间 [ ],ht t t− 内，每个离散时刻τ 均可观测到场

景中 N 个目标。第 i 个目标在时刻τ 的状态向量用式(1)表示。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ), , ,i i i i is x y u vτ τ τ τ τ=                              (1) 

其中， ( ) ( )( ),i ix yτ τ 为目标在平面坐标系中的位置坐标， ( ) ( )( ),i iu vτ τ 为目标在该时刻的速度分量。 
将历史时间窗口内所有目标的观测数据集合表示为式(2)。 

( ) ( ) ( ) ( )( ){ }, , , | 1, , ; , ,i i i i hX x y u v i N t t tτ τ τ τ τ= = = −                     (2) 

设定预测时长为 ft ，模型需对未来时刻 1t + 至 ft t+ 内所有目标的速度进行预测。将这些未来速度预

测结果集合表示为式(3)。 

( ) ( )( ){ }, | 1, , ; 1, ,i i fY u v i N t t tτ τ τ= = = + +                         (3) 

在获得未来速度预测 Y 后，利用最后一次观测到的位置 ( ) ( )( ),i ix t y t 对预测的速度进行逐步积分与

累加，得到各目标在未来每个时间步的预计位置轨迹。 

3. 网络模型 

图 1 显示了 BiFSTNet 的模型架构，该模型由四个组件组成：输入预处理模块、ViT 特征提取模块、

仿射全注意力机制编码模块、轨迹预测模块。 
 

 
Figure 1. Workflow of the proposed BiFSTNet algorithm 
图 1. BiFSTNet 算法流程图 

3.1. 输入预处理模块 

3.1.1. 输入表示 
在交通场景中，每个时间步 t 的车辆轨迹数据由 n 辆车的状态组成。经过归一化处理后，输入数据表
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示为式(4)。 

( )4 , , , ,t n t t t t tX R X x y u v×  ∈ =                                (4) 

其中， ( ),x y 表示车辆的位置坐标， ( ),u v 表示车辆的速度信息。通过归一化，将数据值限定在特定范围

内，以便后续处理。 

3.1.2. 空间图构建 
在交通场景中，车辆之间的相互关系对运动建模具有重要意义。为刻画这种关系，针对每个时间步

t ，构建无向图 ( ),t t tG V E= ，其中： 
节点集： { }| 1, 2, ,t

t iV v i n= =  ，每个节点表示一辆车辆； 
边集： tE 表示满足特定交互条件的车辆对。 
具体而言，若两车辆间的距离满足 ( ) closedistance ,t t

i jv v T≤ ，且车道差满足 lane lane 1t t
i j− ≤ ，则认为车

辆 t
iv 和 t

jv 存在交互关系，用邻接矩阵 n n
tA R ×∈ 表示该关系，定义如式(5)。 

[ ] ( ) close1 if distance , and lane lane 1
,

0 otherwise

t t t t
i j i j

t

v v T
A i j

 ≤ − ≤= 


                   (5) 

上述邻接矩阵 tA 随时间步 t 变化，形成邻接矩阵序列{ } 1
ht t

t t
A =

=
。与车辆状态序列{ }

1

ht tt

t
X

=

=
共同构成模型

输入，用于刻画车辆间的动态空间关系。 

3.2. ViT 特征提取模块 

在获得车辆时序状态序列{ }
1

htt

t
X

=
及其对应的邻接矩阵序列{ } 1

ht
t t

A
=
后，需要进一步提取高层特征以捕 

捉复杂的时空交互关系。为此，可将每一时间步的数据表示为一组适合 Transformer 结构处理的 token 序

列，并利用 ViT 从中提取全局上下文特征。 
首先，对每个时间步 t 的节点数据 4t nX R ×∈ 进行特征映射，将每个节点 ( ), , ,t t t t

i i i ix y u v 映射至 d 维特征

空间。定义节点嵌入函数 4: dR Rφ → ，见式(6)。 

( ), , ,t t t t t d
i i i i iz x y u v Rφ= ∈                                  (6) 

由此，可获得时间步 t 的节点特征序列，见式(7)。 

1 2, , ,t t t t n d
nZ z z z R × = ∈                                   (7) 

考虑到 Transformer 对输入序列敏感，于是对序列加入位置嵌入(Positional Embedding) n dP R ×∈ 以编

码节点的空间排列和场景结构信息，见式(8)。 
t tH Z P= +                                       (8) 

将 tH 输入至 ViT 编码器(ViT Encoder)中。ViT 编码器由多层 Multi-Head Self-Attention 和前馈网络组

成。经过 L 层编码器后得到输出，见式(9)。 

( ) modelViT ViTEncoder hn t dtH R × ×= ∈H                             (9) 

n 表示节点(车辆)的数量， ht 表示用于预测的历史时间步数长度， modeld 表示 ViT 编码器输出特征的模

型隐含维度。此时， ViTH 为处理后得到的高层语义特征序列，能够较好地表示车辆间的全局时空交互关系。 

3.3. 仿射全注意力机制模块 

仿射全注意力机制模块由时间多头注意力机制、空间多头注意力机制、残差连接、归一化层等组成，
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如图 2 所示。给定从 VIT 模块获得的输入数据 modelViT hn t dR × ×∈H ，执行以下操作。 
 

 
Figure 2. Component layout of the affine full-attention module 
图 2. 仿射全注意力机制组成模块 

3.3.1. 时间多头注意力模块 
时间多头注意力模块用于从车辆轨迹序列中提取时间依赖性，并通过掩蔽多头注意力机制，确保当

前时间步只访问历史时间步的信息，满足时间因果性。输入为从ViT模块获得的嵌入特征 modelViT n t dR × ×∈ H ，

其中 n 表示车辆数量， ht 表示时间序列长度， modeld 表示嵌入特征的维度。 
对于车辆 i 在时间步 t 的嵌入特征记为 model

,
d

i th R∈ 。通过线性映射函数 , ,Q K Vf f f ，分别计算查询矩阵

,i t kQ R∈ 、键矩阵 ,
kd

i tK R∈ 和值矩阵 ,
vd

i tV R∈ ，具体表示为式(10)。 

( ) ( ) ( ), , , , , ,, , ,i t Q i t i t K i t i t V i tQ f h K f h V f h= = =                        (10) 

其中 kd 和 vd 分别表示查询/键的维度和值的维度。 , ,Q K Vf f f 是共享的线性变换函数。 
在时间步 t ，车辆 i 对所有历史时间步 s t≤ 的注意力分数通过查询和键计算得到式(11)。 

T
, ,i t i s

t s
k

Q K
m

d← =                                     (11) 

其中 t sm ← 表示时间步 t 与时间步 s 之间的相关性分数， kd 用于数值归一化，防止注意力权重的数值过

大。为了满足时间因果性，引入掩蔽机制，规范化注意力分数以生成注意力权重如式(12)。 

( )
( )

exp
,

exp
t s

t s

t s
s t

m
a

m
←

←

′←
′≤

=
′∑

                                 (12) 

其中 t sα ← 表示时间步 t 对时间步 s 的注意力权重，并通过掩蔽确保仅考虑的时间步。基于注意力权重，时

间步 t 的上下文表示可通过值向量 ,i sV 加权求和得到式(13)。 

, ,Attn i t t s i s
s t

a V←
≤

= ∑                                   (13) 

,Attn i t 表示从历史轨迹中提取的时间信息。 
为增强模型表达能力，引入多头注意力机制。设共有 k 个注意力头，每个头独立计算注意力，如式

(14)。 
( )
,Attn , 1, 2, ,j

j i thead j k= =                                (14) 

其中 ( )
,Attn j

i t 是第 j 个注意力头的输出。将所有头的输出拼接后，通过全连接层 Of 进行映射，得到最终时

间多头注意力的输出式(15)。 

[ ]( ), 1 2; ; ;i t O kT f head head head=                              (15) 
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其中 model
,

d
i tT R∈ 是车辆 i 在时间步 t 的最终特征表示。 

经过时间多头注意力模块，所有车辆的特征表示被更新为 modelhn t dT R × ×∈ ，其中包含从轨迹中提取的时

间依赖性信息。 

3.3.2. 空间图多头注意力网络 
基于获得的 modelhn t dT R × ×∈ ，应用空间图多头注意力网络来提取观测车辆之间的空间交互。 
自注意力机制可以被视为在无向完全连接图上的信息传递。对于某一时间步 t ，从T 中获取 n 辆车的 

特征{ } model

1

n n dt
i i

h R ×

=
∈ ，并将其对应的查询向量、键向量和值向量分别表示为式(16)。 

( ) ( ) ( ), ,t t t t t t
i Q i i K i i v iq f h k f h v f h= = =                           (16) 

计算 tQ 、 tK 、 tV 如式(17)所示。 

{ }( ) { }( ) { }( )1 1 1
, ,

n n nt t t
t Q i t K i t V ii i i

Q f h K f h V f h
= = =

= = =                     (17) 

并将车辆 j 到车辆 i 在完全连接图中的信息传递定义为式(18)。 

( )Tt t
j i i im q k→ =                                     (18) 

然后，时间步 t 的注意力计算如式(19)所示。 

( ) ( ), 1 1

1Attention , , Softmax
nn t

t t t j i ii j i
k

Q K V m v
d→ = =

  =                        (19) 

然而，将车辆之间的空间交互视为完全连接图是不高效的。因此，使用邻接矩阵 A 来替代完全连接

图，这确保了车辆 j 到车辆 i 的信息传递仅在当前两辆车之间的距离小于阈值 closeT 且两辆车位于相邻车

道时才发生。然后，重写车辆 i 在时间步 t 的注意力计算如式(20)所示。 

( )
( )( ) ( )

1Attention Softmax
 

t
j i jj N i j N i

k

i m v
d→ ∈ ∈

  =                          (20) 

其中， ( ) [ ] [ ]{ }| , 1, 1,tN i j A i j j n= = ∈ 表示车辆 i 的邻居集合。类似地，车辆 i 在时间步 t 计算多头注意力

(共 k 个头)，见式(21)、式(22)。 

[ ]( )1 2; ; ;t
i O kS f head head head=                              (21) 

其中， 

( )Attentionj jhead i=                                  (22) 

Of 是一个全连接层，用于合并 k 个头的信息。在为每辆车 [ ]1,i n∈ 和每个时间步 [ ]1, ht t∈ 计算完多头

注意力 t
iS 后，获得 modelhn t dS R × ×∈ ，它包含了从历史轨迹中提取的车辆间交互信息。堆叠六个仿射全注意

力机制层，以捕捉更复杂和抽象的时间和空间信息。 

3.4. 轨迹预测模块 

将上一节得到的时空特征序列 modelhn t dS R × ×∈ 按时间送入双向 LSTM，得到第 i 辆车的的上下文向量
2enc h

ih R∈ ，其中 , ,1;
h

enc
i i t ih h h =  

 

同时融合先行与滞后信息；随后以 ,0
enc

i ih h= 作为隐藏状态、以零向量

,0 0ic = 作为记忆单元，并以最后观测速度 2
,0 , hi i ts v R= ∈ 作为解码器首帧输入，启动单层 LSTM-Decoder；

在预测步 1, , pt t=  内，递推关系见式(23)~(25)。 
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( ) ( ), , , 1 , 1 , 1, LSTM , ,i t i t i t i t i th c s h c− − −=                             (23) 

其中上一步输入 , 1i ts − 直接取模型预测速度 , 1î tv − ；随后通过线性映射获得二维速度估计； 

( )2 2
, ,ˆ ,h

i t o i t o o ov W h b W R b R×= + ∈ ∈                             (24) 

最后以固定步长 0.2 st∆ = 累积速度得到位置 

, , ,
1

ˆ ˆ
h

t

i t i t i k
k

p p t v
=

= + ∆ ∑                                  (25) 

其中 , hi tp 为最后观测坐标；迭代 pt 步即可输出未来 5 s 内每辆车完整、物理一致的速度–位置轨迹

( ){ }, , 1
ˆ ˆ, pt

i t i t t
v p

=
。 

3.5. 算法整体实施步骤 

首先，输入层接收历史轨迹张量 hn t cX R × ×∈ ，其中 n 为车辆数、 ht 为历史帧数( 3 s 5 Hz 15× = )、 4c =
对应位置与速度 ( ), , ,x yx y v v ，并同步读取邻接矩阵序列 { }0,1 hN N tA × ×∈ 以刻画每帧车辆间的空间关联；随

后编码层将 X 经位置编码与空间图编码注入时序与拓扑信息先后送入 ViT 与仿射全注意力机制，输出统

一的时空特征 ( )128hn t dS R d× ×∈ = ；解码层利用 Bi-LSTM 先汇总历史上下文得到隐藏状态，再按自回归

方式逐帧输出未来速度序列
2ˆ pN tV R × ×∈  (预测窗口 25pt = 对应 5 s)；最后输出层以 0.2 st∆ = 对速度积分，

得到位置预测
2ˆ pN tP R × ×∈ ，并据此计算各时刻 RMSE，实现从“历史轨迹 + 动态邻接”到“未来轨迹”

端到端的预测映射。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集 

所提出的模型使用公开的 NGSIM US-101 和 I-80 数据集进行训练和评估。这两个数据集均以 10 Hz
的采样率捕捉了 45 分钟的交通数据，并分为三个 15 分钟的时段。这些时段分别代表了轻度、中度和拥

挤的交通状况。这两个数据集包含了真实高速公路交通中的车辆轨迹。每辆车的轨迹被分割为 8 秒的片

段，其中前 3 秒作为观测轨迹历史，剩余 5 秒作为预测时间范围[14]。按照 Deo [15]等人的方法，轨迹数

据从 10Hz 下采样至 5Hz，即每秒五帧。上述两个数据集被合并为一个数据集，随机打乱后按 7:1:2 的比

例划分为训练集、验证集和测试集。 

4.2. 评估指标 

采用与其他方法相同的评价指标，以预测未来轨迹在 5 秒预测范围内每个时间步的均方根误差

(RMSE)作为评价结果。时间步 t 的 RMSE 计算公式如式(23)所示。 

( )2

, ,
1

1RMSE
 

m
pred gold

t t i t i
i

Y Y
m =

= −∑                              (23) 

其中， m表示测试数据集中车辆的数量， ,
pred

t iY 和 ,
gold

t iY 分别表示时间步 t 时的预测位置和真实位置。 

4.3. 对比实验 

4.3.1. 基线模型 
DSCAN [16]：该方法使用注意力机制判断哪些周围车辆对目标车辆更为重要，并结合约束网络捕捉

周围环境信息，综合动态和静态上下文进行轨迹预测。 
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GAT-LSTM：此方法基于动作生成多模态轨迹分布，选择概率最高的模式进行评估，与 V-LSTM 不

同，它能够更好地模拟复杂的驾驶行为。 
V-LSTM：此方法仅利用目标车辆的轨迹特征，不考虑周围车辆的交互，采用基于 LSTM 的编码器

–解码器结构进行轨迹预测。 
TSMHA：此方法采用卷积社交池化层，通过空间网格捕捉目标车辆与周围车辆的交互关系，输出单

模态轨迹分布。 
S-LSTM [17]：与 V-LSTM 不同，此方法通过全连接层将目标车辆及其周围车辆的历史轨迹特征进

行融合，从而在解码过程中建模车辆间交互。 
CV：该方法利用恒速卡尔曼滤波器，仅依赖目标车辆的速度信息进行轨迹预测。 
S-TF：该方法采用基于 Transformer 的框架，将目标车辆与周围车辆的时空特征作为序列输入进行编

码解码，从而对车辆轨迹进行预测。 

4.3.2. 对比结果 
表 1 和表 2 分别展示了各方法在 NGSIM 数据集 US-101 和 Peachtree Street 子数据集上的 RMSE 性

能对比。实验结果表明，仅依赖单车轨迹的基线方法(CV 和 V-LSTM)表现较差，平均 RMSE 超过 3.4 m，

而融合多车辆交互信息的方法能够提升预测精度。其中，S-LSTM、GAT-LSTM 和 TSMHA 等方法通过

建模邻近车辆动态关系，将平均误差降低至 2.0~2.4 m 范围。所提出的 BiFSTNet 方法在两个数据集上均

实现最优性能，在 US-101 数据集上平均 RMSE 为 1.77 m，在 Peachtree Street 数据集上为 2.06 m，相比

次优方法分别提升 9.7%和 7.6%。特别是在长期预测场景(4 s 和 5 s)中，BiFSTNet 表现出显著优势，验证

了仿射全注意力机制在建模多车辆长期交互关系方面的有效性。 
 
Table 1. Experimental results on NGSIM US-101 sub-dataset 
表 1. NGSIM 中 US-101 子数据集实验结果 

模型 
RMSE/m 

1 s 2 s 3 s 4 s 5 s 平均 

V-LSTM 0.71 1.82 3.23 4.86 7.02 3.53 

S-LSTM 0.65 1.52 2.13 3.18 4.47 2.39 

GAT-LSTM 0.74 1.29 2.02 2.96 4.18 2.24 

TSMHA 0.56 1.18 1.94 2.78 3.76 2.05 

S-TF 0.86 1.47 1.92 2.22 3.33 1.96 

DSCAN 0.58 1.26 2.03 2.98 4.13 2.12 

CV 0.73 1.78 3.13 4.78 6.68 3.42 

BiFSTNet (Ours) 0.53 1.13 1.79 2.16 3.25 1.77 
 
Table 2. Experimental results on NGSIM Peachtree Street sub-dataset 
表 2. NGSIM 中 Peachtree Street 子数据集实验结果 

模型 
RMSE/m 

1 s 2 s 3 s 4 s 5 s 平均 

V-LSTM 0.81 1.96 4.27 6.41 8.34 4.36 

S-LSTM 0.76 1.67 2.69 3.44 5.15 2.74 

GAT-LSTM 0.93 1.59 2.47 3.19 4.64 2.56 

TSMHA 0.65 1.38 2.34 2.95 4.37 2.34 
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续表 

S-TF 0.94 1.52 2.15 2.57 3.98 2.23 

DSCAN 0.64 1.47 2.36 3.18 4.45 2.42 

CV 0.81 1.89 3.36 5.28 6.96 3.66 

BiFSTNet (Ours) 0.61 1.33 2.06 2.46 3.75 2.06 

4.4. 消融实验 

为验证 BiFSTNet 各模块的有效性，本文在 US-101 数据集上进行了消融实验，结果如表 3 和表 4 所

示。实验结果表明，去除 ViT 模块、时间嵌入和空间图嵌入后，模型平均 RMSE 分别从 1.772 m 上升至

2.552 m、3.020 m 和 3.086 m，性能显著下降，验证了各组件在多尺度特征提取和时空关系建模中的关键

作用。解码器对比实验显示，采用 RNN 和 GRU 替换 BiLSTM 后，平均 RMSE 分别增加至 2.420 m 和

2.486 m，特别是在长期预测(5 s)中，误差从 3.25 m 增至 4.43 m 和 4.56 m，表明双向 LSTM 在捕获长期

时序依赖方面具有提升作用。 
 
Table 3. Ablation study results on NGSIM US-101 sub-dataset 
表 3. NGSIM 中 US-101 子数据集的消融实验结果 

模型 
RMSE/m 

1 s 2 s 3 s 4 s 5 s 平均 

去除 ViT 模块 0.64 1.36 2.61 3.47 4.68 2.552 

去除时间嵌入 0.68 1.54 2.74 4.21 5.93 3.020 

去除空间图嵌入 0.69 1.56 2.81 4.24 6.13 3.086 

BiFSTNet (Ours) 0.53 1.13 1.79 2.16 3.25 1.772 
 
Table 4. Performance comparison of different decoders on NGSIM US-101 sub-dataset 
表 4. 采用不同的解码器在 US-101 子数据集对性能的影响 

模型 
RMSE/m 

1 s 2 s 3 s 4 s 5 s 平均 

RNN 0.59 1.29 2.47 3.32 4.43 2.420 

GRU 0.60 1.32 2.56 3.39 4.56 2.486 

BiLSTM (Ours) 0.53 1.13 1.79 2.16 3.25 1.772 

5. 结语 

本文针对复杂交通场景下车辆轨迹预测的挑战，提出了一种基于 ViT 与仿射全注意力机制的车辆轨

迹预测模型。模型通过 ViT 编码器有效提取了场景中多车辆轨迹的全局空间特征，并通过仿射全注意力

机制序贯地捕获了长程时间依赖和动态空间交互，克服了现有方法在全局上下文提取和时空联合建模方

面的不足。在 NGSIM 公开数据集上的实验结果表明，BiFSTNet 的性能优于多种基线模型。在 US-101 和

I-80 数据集上的平均 RMSE 分别达到 1.77 米和 2.06 米，尤其在 4 s、5 s 等长期预测范围内保持了较高的

精度。消融实验进一步证实了 ViT 模块、时间嵌入、空间图嵌入以及双向 LSTM 解码器各个组件对提升

模型预测性能的关键作用。 
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