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基于 Transformer 的智能网联车辆预测性运动规划

李安然 1，2 潘芋燕 3 徐震林 4 高博麟 2 李永行 1 于洪晟 5 陈艳艳 1

（1. 北京工业大学 城市交通学院，北京 100124；2. 清华大学 车辆与运载学院，北京 100084；3. 宾夕法尼亚州立大学 
土木环境工程系，宾夕法尼亚州 大学公园 16802；4. 代尔夫特理工大学 土木工程和地球科学学院，代尔夫特 2826 CN；

5. 中铁科学研究院集团有限公司 电子计算技术研究所，北京 100081）

摘 要：智能网联车辆在复杂交通场景中的高效、安全运动规划是自动驾驶领域的关

键挑战。该研究基于 Transformer提出了 ST-Trans交通预测模型，并通过 ST-Trans开发了

用于智能网联车辆的预测性运动规划器。ST-Trans利用 Transformer从动态高精度地图提

供的实时车辆数据和车道段结构信息中挖掘交通时空演化规律来预测车道段的未来交

通状态，并利用车道段连通性和交叉口信号相位信息进一步提升预测准确性。模型采

用编码器-解码器架构，通过车道编码器融合车辆与车道特征，道路编码器建模动态拓

扑关系，解码器迭代生成未来交通状态序列。预测结果显示 ST-Trans 在平均绝对误差、

均方根误差和准确率上分别比最优基准线模型高出 12. 2%、12. 1% 和 3. 55 个百分点。

基于ST-Trans的预测结果，预测性运动规划器采用双层结构，底层路径规划器动态选择

目标点并融合动态规划与二次规划生成平滑路径，上层速度规划器构建时空走廊以压

缩解空间，并同样结合动态规划与二次规划生成安全高效的速度曲线，从而显著降低

运动规划任务的求解复杂度。该研究结合 SUMO 和 CARLA 对预测运动规划器进行了仿

真实验，结果表明，基于 ST-Trans 的预测运动规划器能够实现预测性路径和速度规划，

并在安全性、效率、舒适性和计算速度方面优于传统运动规划器。实验验证了所提方

法能有效缩短高风险状态持续时间，提高通行效率，并保持较低的计算延迟。

关键词：动态高精度地图；运动规划；交通预测模型；深度学习

中图分类号：U4；TP308 文章编号： 1000-565X（2026）03-0052-13

近年来，通信、计算与传感技术的不断进步，

共同推动了动态高精度地图在智能网联车辆（ICV）

运动规划中的广泛应用［1］。与 OpenDRIVE、Lane‐
let2 及 Apollo Map 等现有地图格式类似，动态高精

度地图以专业测绘车辆采集的道路采样点为基础，

通过将其连接为封闭多边形，构建具有三维坐标与

语义特征的基本车道段单元［2］，用于表征道路空

间。该表达方式实现了连续道路空间的离散化，形

成兼具精确几何特征与丰富语义信息的车道段，从

而为 ICV 的定位与感知提供底层支持。进一步地，

动态高精度地图融合来自网联车辆和智能路侧单元

的动态交通数据，并结合其内置的静态道路环境信

息［3］，借助高更新频率实现对时空离散化道路系统

的动态映射，最终构建出实时交通场景的数字孪生

doi： 10. 12141/j. issn. 1000-565X. 250056

收稿日期：2025‐03‐05
基金项目：国家自然科学基金青年项目 （52402375）；交通部交通运输行业重点科技项目 （2021-ZD2-047，2022-ZD6-116）；

北京市教委科技一般项目 （KM202410005002）
Foundation items: Supported by the Young Scientists Fund of the National Natural Science Foundation of China （52402375）  and 
the Key Science and Technology Program of the Transportation Industry， Ministry of Transport （2021-ZD2-047， 2022-ZD6-116）
作者简介：李安然（1997—），男，博士生，主要从事智能交通、自动驾驶研究。E-mail： lianran@emails. bjut. edu. cn



第 3 期 李安然 等：基于 Transformer 的智能网联车辆预测性运动规划

模型［4］。基于车辆、车道、道路与交通控制等多源

实时信息，动态高精度地图能够预测未来交通状

态，从而为 ICV 提供合理的运动规划方案。

现有车辆运动规划方法通常可分为路径规划与

轨迹规划两个阶段。路径规划旨在从道路采样点所

构成的搜索空间中，寻得一条满足无碰撞、安全

性、高效性与舒适性要求的几何路径［5］。部分研究

将路径规划建模为图优化问题，并采用 Dijkstra、

A*或 D* Lite 等图搜索算法生成路径［6-7］。尽管这类

方法能够在路径规划空间中获取最优路径，但其较

高的计算复杂度限制了其在大范围规划任务中的应

用。另一类研究采用概率采样方法进行路径规划，

该方法无需显式构建路径规划空间，而是在道路采

样点构成的近似空间中搜索无碰撞路径，通过压缩

搜索空间以提高规划效率［8-9］。然而，这类方法的

采样过程随机性较强，导致所得解的一致性较差。

还有研究将路径规划视为不确定性优化问题，并借

助人工智能算法求解可行路径［10-11］。这类方法虽然

能够高效完成规划任务，但易陷入局部最优解，难

以保证路径的全局最优性。在路径规划的基础上，

轨迹规划进一步引入时间约束，生成描述位置与速

度关系的时间序列，作为车辆可跟踪的时空参考轨

迹［12］。早期研究通常基于预设轨迹类型实现聚类规

划策略，例如在结构化道路上采用直线-弧线曲线、

螺旋曲线、多项式曲线、样条曲线或贝塞尔曲线等

进行轨迹生成［13-16］。然而，这些方法均存在一定局

限性：直线-弧线曲线的曲率变化不连续；螺旋曲

线的计算开销较大；多项式曲线中的关键参数不易

确定；样条曲线难以保证最优性；而贝塞尔曲线的

计算复杂度随阶数增加显著上升。另一类研究将轨

迹 规 划 建 模 为 满 足 约 束 与 性 能 指 标 的 优 化 问

题［17-18］。尽管这类数值优化方法能够综合考虑多种

约束条件，但仍存在计算耗时长、复杂度高的不

足。近年来，随着人工智能技术的发展，基于深度

学习的轨迹规划方法逐渐得到应用［19-20］，但是其性

能严重依赖训练数据，导致泛化能力较弱且可解释

性有限。

针对上述问题，本研究提出一种基于动态高精

度地图的车辆预测性运动规划方法。该方法首先基

于 Transformer 架 构 构 建 时 空 交 通 预 测 模 型（ST-

Trans），并利用其预测结果提升车辆运动规划在安

全性、效率与舒适性方面的性能［21］。在此基础上，

本研究设计了一种双层运动规划架构，包括底层的

路径规划器与上层的速度规划器。在运动规划过程

中，路径规划器依据高精度地图构建路径规划空

间，根据 ST-Trans 的交通预测结果动态选择规划目

标点，并结合动态规划与二次规划方法生成可行路

径。随后，速度规划器在已生成路径曲线中引入时

间约束，构建时空图模型，并依据高精度地图中的

车道段结构及 ST-Trans 的预测结果对速度规划空间

施加约束，以降低求解复杂度。速度规划器采用动

态规划与二次规划方法，在时空图中搜索无碰撞且

能够最小化目标函数的时空轨迹，作为最终可被车

辆跟踪的速度规划结果。为验证所提交通预测模型

与 预 测 性 运 动 规 划 方 法 的 有 效 性 ， 本 研 究 基 于

SUMO 与 CARLA 构 建 联 合 仿 真 平 台 ， 结 合

pNEUMA 数据集所提供的真实轨迹数据与开放街道

地图（OSM），在虚拟交通场景中开展实验验证［22］。

1　交通预测模型

1. 1　问题描述

ST-Trans 将动态高精度地图所提供的实时交通

数据与道路环境信息编码为两个输入序列：交通状

态序列 X = { }|Xt t = 1， 2， …， Th 和动态道路拓扑图

G = { }|Gt t = 1， 2， …， Th + Tp 。其中：Th 表示输入序

列的时间长度，Tp 表示预测序列的时间长度；Xt =
{ }|X t

ζ ζ = 1， 2， …， N ls ，表示场景中所有车道段在历

史时段内各时刻的交通状态集合；N ls 为车道段总

数。任意车道段 ζ 在时刻 t 的交通状态定义为 X t
ζ =

(V  t
ζ， θt

ζ， ςt
ζ )，由该时刻位于车道段 ζ 内部的所有车辆

状态序列 V t
ζ = { }|V  t

ζ， i i = 1， 2， …， N t
ζ 、车道中线方向

θt
ζ ∈ [ 0， 2π ] 及语义类型标签 ςt

ζ ∈ Rd ls 共同构成。其

中，V t
ζ， i 表示 t 时刻车道段 ζ 中索引为 i 车辆的状态，

N t
ζ 表示该时刻车道段 ζ 内的车辆总数，ςt

ζ 为用于区

分车道段类型的语义信息。车辆 i 在时刻 t 的状态定

义 为 V t
ζ， i = ( vt

i，θt
i，ςt

i )， 包 括 速 度 vt
i ∈ R、 航 向 角

θt
i ∈ [ 0， 2π ]和车辆语义类型信息 ςt

i ∈ Rdv。

ST-Trans 将 t 时刻的道路拓扑结构表示为图 Gt =
( L， Et， At )。其中：L 为所有车道段的集合；Et 表示

由车道段间连通关系及该时刻信号交叉口相位信息

共同确定的有向边集合；At ∈ RN ls × N ls，表示拓扑图

Gt 的邻接矩阵；Dt ∈ RN ls × N ls，为其度矩阵。邻接矩

阵At 和度矩阵Dt 的计算公式如下：

A t
ζ，ξ = ì

í
î

1， ζξ ∈ Et，

0， 其他，
   ζ，ξ ∈ L （1）
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D t
ζ，ζ = ∑

ξ = 1

N ls

A t
ζ，ξ （2）

ST-Trans 的预测目标为所有车道段在预测时域

内 的 交 通 状 态 序 列 Y = { |Y t t = Th + 1， Th + 2， …，  
}Th + Tp 。 其 中 ， Y t = { }|N t

ζ ζ = 1， 2， …， N ls ， 表 示

t 时刻所有车道段的交通状态。预测过程如下：模

型首先基于历史交通状态序列X与动态道路拓扑图G
生成 Th + 1 时刻的交通状态预测 Y′Th + 1，将该预测结

果作为解码器输入的一部分，进一步推断Th + 2时刻

的交通状态 Y′Th + 2；依此类推，迭代执行直至获得

整个预测时段内所有时刻的交通状态预测，最终输

出完整的序列 Y′ = { |Y′t t = Th + 1， Th +2， …， }Th + Tp 。

1. 2　交通预测模型
1. 2. 1　模型架构

如图 1 所示，ST-Trans 由车道编码器、道路编

码器和解码器 3 个核心模块构成。该模型首先利用

车道编码器融合车辆特征与车道段特征，提取每个

车道段的嵌入表示。随后，道路编码器将各车道段

视为动态有向图中的节点，依据交叉口信号相位信

息构建节点之间的动态连接关系，并通过注意力机

制聚合历史时段中各车道段的编码信息，生成交通

状态的编码序列。最后，解码器借助注意力机制对

该编码序列进行解码，提取隐含交通特征的序列，

并进一步映射为对未来交通状态的预测。ST-Trans
充分利用动态高精度地图所提供的实时交通与道路

环境信息，以高精度地图中的车道段为基本建模单

元，实现了对未来交通态势的精确预测。该模型的

输出无需额外后处理，即可直接用于构建车辆运动

规划所需的时空走廊，通过约束解空间提升运动规

划的求解效率，从而辅助目标车辆更安全、高效地

通过目标路段。

1. 2. 2　车道编码器

在输入交通状态序列 X 和动态道路拓扑图 G
后，车道编码器首先对各时刻的车辆速度特征进行

正交分解，并通过前馈神经网络（FFN）将其与车辆

语义类型信息融合为车辆编码向量 ϵ t
ζ， i。该过程的

计算公式如下：

ϵ t
ζ，i = σ (Wveh[ vt

i sin (θt
i - θt

ζ )，vt
i cos (θt

i -
θt

ζ )，ςt
i ] + bveh ) （3）

其中，σ (⋅) 表示以 ReLU 为激活函数的前馈神经网

络（FNN），Wveh 表示线性变换的权重矩阵，bveh 表示

偏置项。该处理有助于强化横向速度突变特征，捕

捉潜在变道意图，并区分不同类型车辆的运动特

性，从而提高交通预测的准确性。同时，车道编码

器使用另一个 FFN 将车道段特征转换为车道段特征

向量ϵ t
ζ：

ϵ t
ζ = σ (W lane[θt

ζ，ςt
ζ ] + b lane ) （4）

其中，W lane 表示线性变换的权重矩阵，b lane 表示对

应的偏置项。随后，车道编码器将ϵ t
ζ 线性变换为查

询向量 q t
ζ，将 ϵ t

ζ， i 线性变换为键向量 k t
ζ， i 和值向量

v t
ζ， i，并通过注意力机制进行特征融合：

headh = Softmax ( q t
ζk tT

ζ，i

dk ) v t
ζ，i （5）

z t
ζ，i = Concat (head1，head2，…，headh，…，headNh )W 0

（6）
其中，z t

ζ， i 表示时刻 t 车道段 ζ 内车辆 i 的特征编码分

量，headh 表示多头注意力的 h 头索引，Nh 表示注

意力头的总数，dk 表示注意力向量维度，W 0 是可

学习的权重矩阵。最后，车道编码器对该车道段内

所有车辆的编码进行融合，并再次通过 FFN 与ϵ t
ζ 进

一步结合，得到 t 时刻车道段 ζ 的车道编码向量 z′t
ζ。

该过程的计算公式如下：

z t
ζ = ∑

i = 1

N t
ζ

W z z t
ζ，i （7）

z′t
ζ = σ (W seg[ϵ t

ζ，z t
ζ ] + bseg ) （8）

其中，N t
ζ 表示 t 时刻位于车道段 ζ 内的车辆数目，

编码器 解码器

解码器输出

道路编码器

车道编码器

编码器输入

编码器输入

线性变换

线性变换

下三角注意力掩码

多头注意力机制

动态高精地图

前向传播

前向传播

多头注意力机制

图 1　ST-Trans 架构

Fig. 1　ST-Trans architecture
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W z 和W seg 表示线性变换的权重矩阵，bseg 表示对应

的偏置项。该机制使模型能够区分不同车道段的功

能与特性差异，理解交通负载与状态变化，并学习

车辆在相邻车道段之间的转移规律。

1. 2. 3　道路编码器

道路编码器首先对每一时刻的道路拓扑图 Gt 进

行特征图分解，其计算公式如下所示：

L t = I - Dt - 1
2 AtDt - 1

2 （9）
L t = U tΛtU tT （10）

其中，I表示单位矩阵，L t 表示邻接矩阵 At 的归一

化拉普拉斯矩阵，U t 和Λt 分别表示特征向量矩阵

和特征值矩阵。随后，道路编码器通过 3 个独立的

FFN 将U t 转化为时空嵌入矩阵W tq、W tk 和W tv，其计

算公式如下所示：

W tq，W tk，W tv = σ (W roadU t + b road ) （11）
其中，W road 表示线性变换的权重矩阵，b road 表示对

应的偏置项。接下来，道路编码器将场景中所有车

道 段 在 t 时 刻 的 车 道 编 码 向 量 集 合 z′t = { |z′t
ζ ζ = 

}1， 2， …， Nls 线性变换为查询向量 qt、键向量 kt 和值

向量 vt，并在时空嵌入矩阵的指导下进行注意力

计算：

headh = Softmax (W tqqt( )W tkkt T

dk )W tv vt （12）
γt = Concat (head1，head2，…，headh，…，headNh )W 0

（13）
其中，γt 表示时刻 t 的交通状态编码向量。该模块

将车道段视为图节点，提取空间连接关系以表征道

路结构，并将信号相位信息映射为动态通行权关

系，从而学习动态拓扑对交通状态的影响。最终，

所有时刻的交通状态编码向量γt 被合并为交通状态

编码序列γ = { }|γt t = 1， 2， …， Th 。

1. 2. 4　解码器

解码器根据初始输入 Y Th 和道路编码器生成的

交通状态编码序列γ生成对预测时域内交通状态序

列 Y 的预测序列 Y′。与道路编码器类似，解码器也

会引入未来时刻的道路拓扑信息，并采用掩码机制

防止信息泄露。该过程的计算公式如下：

headh = Softmax (W tqqt( )W tkkt T

dk
+ M )W tv vt （14）

Ψ = Concat (head1，head2，…，headh，…，headNh )W 0

（15）

其中，Ψ表示解码器初始输入的编码，M表示作为

掩码的下三角矩阵。在此基础上，解码器将Ψ线性

变换为查询向量，将 γ线性变换为键向量和值向

量，采用多头注意力生成解码序列。最后，解码器

会对解码序列进行归一化生成对未来交通状态的

预测 Y′。
1. 2. 5　损失函数

为提升预测精度，本研究采用平均绝对误差

（MAE）作为损失函数对 ST-Trans 进行训练，其计算

公式如下：

MAE (Y，Y′) = 1
Tp

∑
t = 1

Tp

||Y t - Y′t （16）
在 训 练 过 程 中 ， 模 型 通 过 梯 度 下 降 法 不 断 减 小

MAE，以逐步提高预测准确性。

2　预测性运动规划模型

本研究提出了一种基于 ST-Trans 预测结果的运

动规划模型，该模型采用双层结构，包括底层的路

径规划器和上层的速度规划器。路径规划器以目标

车辆当前位置为起点，并依据 ST-Trans 输出的交通

状态预测，从车辆前方车道段中动态选取可最快通

行的位置作为终点，构建参考路径。在此基础上，

路径规划器以起点与终点构建 Frenet 坐标系，并结

合动态规划与二次规划方法，生成连续平滑的最优

路径。速度规划器则沿该路径构建时空图作为初始

解空间，并将 ST-Trans 的预测信息映射至该空间

中，标识出被占用区域和信号交叉口通行状态。随

后，在时空图中搜索一条能够避开所有障碍、并可

快速通过交叉口的时空走廊。基于时空走廊，速度

规划器采用动态规划与二次规划算法，生成一条平

滑且安全的速度曲线。该预测性运动规划模型充分

利用了 ST-Trans 的高精度交通预测能力，能够快速

确定路径终点，并通过时空走廊有效约束解空间，

从而显著降低运动规划问题的计算复杂度，提升整

体求解效率。

2. 1　底层路径规划器
如图 2 所示，路径规划器以目标车辆的质心位

置作为路径起点，并依据 ST-Trans 的预测结果，从

前方第 N 列车道段中动态选择可最大化通行效率的

车道段末端点作为终点，据此生成连接起点与终点

的参考线。该方法可高效确定路径规划的终点位

置，缩小解空间规模，从而显著提高计算效率。在

此 基 础 上 ， 路 径 规 划 器 以 自 车 位 置 为 原 点 建 立
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Frenet 坐标系［23］，将高精度地图中的采样点映射至

该坐标系中作为路径参考点，同时将静态障碍物映

射至同一坐标系，并将其所占用的车道段从解空间

中排除，进一步压缩可行解范围。随后，路径规划

器采用动态规划算法在解空间中搜索满足安全性、

平滑性与道路边界约束的无碰撞路径曲线［24-25］。路

径规划器的总目标 JDP 的函数表达式定义如下：

JDP = wsmo Jsmo + wsafe Jsafe + w ref J ref （17）
其中，Jsmo、Jsafe、J ref 分别表示路径的平滑性目标、

安全性目标和车道保持目标，wsmo、wsafe、w ref 为对

应的权重系数。

为提升路径的平滑性，路径规划器将平滑目

标 Jsmo 的函数表达式定义如下：

Jsmo = wc∑κ ( )s 2 + wcc∑κ′( )s 2 （18）
其中，s 表示路径规划点序列，κ ( s) 和 κ′ ( s) 分别表

示路径规划的曲率及其变化率，wc 和 wcc 分别表示

对应的权重系数。

为规避静态障碍物，路径规划器将安全目标Jsafe
的函数表达式定义如下：

Jsafe = ∑gsafe( )τ （19）

gsafe(τ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0， τ > τsafe
k ( )τsafe - τ ， τ risk ≤ τ ≤ τsafe
Cmax， τ < τ risk

（20）

其中，τ 表示目标车辆与包含静态障碍物的车道段

的间距，τsafe 表示安全间距阈值，τ risk 表示高风险间

距阈值，k 表示比例系数，Cmax 表示一个极大的常

数惩罚项。

为将车辆行驶限制在道路边界内，路径规划器

将车道保持目标 J ref 的函数表达式定义如下：

J ref = ∑w lane ( l - lref )2 （21）
其中，l 表示目标车辆的横向位置，lref 表示参考线

的横向位置，w lane 表示权重参数。

路径规划器首先通过动态规划算法初步求解最

小化总目标函数的路径曲线，再采用二次规划方法

对该结果进行优化，生成可供车辆跟踪的最终路

径［26］。二次规划过程需同时优化路径平滑性与对参

考线的跟随性能，其目标函数 JQP 的计算公式如下

所示：

JQP = w1∑( )l - lref
2 + w2∑l′2 + w3∑l″2 + w4∑l‴2

（22）
其中：∑( l - lref )2 的最小化用于减小目标车辆对路

径曲线进行跟踪的横向偏移；∑l'2、∑l″2 、∑l‴2

的最小化则分别用于抑制横向速度、加速度和加加

速度，以优化路径曲线的平顺性；w1、w2、w3、w4
分别表示对应的权重系数。此外，路径曲线在优化

过程中还需要满足起始状态约束、路径连续性约束

及各阶导数约束。

2. 2　上层速度规划器
速度规划器基于路径规划器所生成的路径曲

线，构建以 Δs 为空间间隔、Δt 为时间间隔的等距

时空图，作为速度规划的初始解空间。为压缩解空

间并提高计算效率，速度规划器将高精度地图中的

车道段信息与 ST-Trans 的交通预测结果投影至该解

空间中，进而构造出连续的时空走廊，作为速度规

划的可行边界。如图 3（a）所示，时空走廊有效避开

各时刻所有被占据的车道段，显著缩小了速度规划

的解空间，提高了速度规划的求解效率。在此基础

上，速度规划器对目标车辆周围的环境车辆进行短

时轨迹预测［27］，并对与目标车辆路径存在冲突的环

境车辆轨迹进行膨胀处理。如图 3（b）所示，膨胀后

的环境车辆轨迹被映射至时空走廊中，冲突区域被

排除出解空间，从而进一步缩减求解范围并增强速

度曲线的安全性。随后，速度规划器采用动态规划

与二次规划算法，在可行解空间中搜索最优速度曲

线［28］。速度规划模块的总目标函数 Jdp 的表达式如

下所示：

Jdp = csmo Jsmo + csafe Jsafe + ceff Jeff （23）
其中，Jsmo、Jsafe、Jeff 分别表示速度规划曲线的平滑

目标、安全目标和通行效率目标，csmo、csafe、ceff 表
示对应的权重系数。

为保证速度曲线的平滑性，速度规划器将平滑

目标 Jsmo 的函数表达式定义如下：

Jsmo = cvel∑ṡ2
i + cacc∑s̈ 2i + c jerk∑s 2

i （24）
其中，ṡ i、s̈ i、si 代表离散化后的速度、加速度和跃

度，cvel、cacc、c jerk 分别表示速度项、加速度项和跃

度项的权重系数。

为避免速度规划曲线与动态障碍物发生冲突，

速度规划器继续采用式（19）和（20），将安全目标 Jsafe

被控车辆 静态障碍物 车道段

可跟踪路径

···
···
···

粗糙路径

Frenet坐标系

图 2　路径规划过程

Fig. 2　Path planning process
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定义为分段惩罚函数 gsafe (⋅)。
为促使目标车辆尽快通过规划路段，速度规划

器将通行效率目标 Jeff 的函数表达式定义如下：

Jeff = ∑( ṡ i - ṡ ref，i) 2
（25）

其中，ṡ ref， i 表示由驾驶任务需求或道路限速确定的

参考速度。通过最小化通行效率目标 Jeff，速度规划

器能够促使目标车辆尽快达到并维持参考速度 ṡ ref， i，

从而提高目标车辆的通行效率。

如图 3（c）所示，速度规划器采用二次规划算法

对动态规划输出的初始速度曲线进行进一步优化。

优化过程中需综合考虑平滑性约束、安全性约束、

车辆运动学约束以及速度曲线连续性约束。其目标

函数 Jqp 的表达式如下所示：

Jqp = ∑( )cs( )s*
i - si

2 + cṡ( )ṡ*
i - ṡ i

2 + cs̈ s̈ *2
i + css *2

i

（26）
其中，s*

i 、 ṡ*
i 、 s̈ *i 、s *

i 代表二次规划化后的纵向位

置、速度、加速度和跃度，cs、cṡ、cs̈、cs分别表示

对应的权重系数。此外，速度曲线在优化过程中还

需满足起始状态约束、车辆动力学约束及乘客舒适

性约束。

3　实验与分析

3. 1　交通预测模型性能分析
3. 1. 1　实验数据集

本研究基于 pNEUMA 开源数据集的车辆轨迹

数 据 与 OSM 道 路 数 据 构 建 虚 拟 交 通 场 景［29］。

pNEUMA 数据集通过无人机群于雅典中央商务区采

集，覆盖约 1. 4 km²、包含数 10 个交叉口的区域，

在 10 月 24 日至 11 月 1 日期间 5 个工作日的早高峰

时段（当地时间 08∶30 至 10∶30）记录了以 25 Hz 采样

频率获取的近 500 000 辆独立车辆的高精度 GPS 轨

迹。本研究首先从 OSM 获取对应区域的路网信息，

并借助地图转换工具将其转换为 OpenDRIVE 格式。

随后对原始轨迹进行预处理：采用无迹卡尔曼滤波

对含噪声轨迹进行平滑处理，并将处理后的轨迹精

确映射至 OpenDRIVE 路网坐标系中，从而生成连

续可靠的车道级轨迹序列。为平衡数据规模与计算

效率，将所有轨迹数据统一降采样至 1 Hz，作为最

终虚拟场景的输入。基于上述虚拟场景，本研究选

取了 3 个信号控制交叉口区域，构建了一个专门用

于 交 通 行 为 建 模 的 数 据 集 。 该 数 据 集 共 包 含

323 557 个样本，按 7∶1∶2 的比例划分为训练集、验

证 集 和 测 试 集 ， 对 应 样 本 数 量 分 别 为 205 942、
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紫色直线表示车道段边缘线，红色阴影表示
被占据车道段，棕色阴影表示时空走廊

（a）构建速度规划时空图

蓝色阴影表示环境车辆轨迹预测，绿色线条所围
空间表示速度规划求解边界
（b）构建速度规划解空间
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蓝色曲线表示动态规划的粗糙速度曲线，
红色曲线表示二次规划的可跟踪速度曲线

（c）求解速度规划

图 3　速度规划过程

Fig. 3　Speed planning process
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39 472 和 78 143。

3. 1. 2　实验参数设置

ST-Trans 部署于配备有 Intel Xeon Gold 5218CPU
及 NVIDIA Tesla V100S GPU 的刀片服务器上，运行

于 Ubuntu 22. 04. 2 LTS 操作系统。该模型在 Python 
3. 8 环境下基于 PyTorch 1. 5 框架实现，训练阶段采

用 Adam 优化器，其学习率设为 1 × 10⁻³，批量大小

为 32，一阶矩估计衰减率为 0. 9，二阶矩估计衰减

率为 0. 99，数值稳定性常数为 1 × 10⁻⁸。
现有研究表明，引入车道类型与车型属性信息

有助于提高交通预测精度［22］。因此，本研究参考既

有分类体系，将车道段划分为上游、直行、左转和

右转 4 种类型；同时，基于 pNEUMA 数据集提供的

车辆类型信息，将交通参与者分为公交车、小客

车、重型车、中型车、摩托车和出租车共 6 类。根

据超参数分析结果，模型关键参数设置如下：输入

序列时间维度 Th 为 7，预测序列时间维度 Tp 为 20，

隐藏层维度 dh 为 64，多头注意力头数 Nh 为 8，并指

定了相应的多头注意力维度 dh Nh。

3. 1. 3　实验评价指标

本研究采用 MAE、均方根误差（RMSE）和准确

率（ACC）作为模型性能的评估指标。其中，RMSE
的计算公式如下：

RMSE (Y，Y′) = 1
Tp

∑
t = 1

Tp

( )Y t - Y′t 2
（27）

ACC 的判定准则为：若某车道段的预测值低于 0. 5，

则判定其为自由状态；若高于 0. 5，则视为占用状

态。本研究最终根据被正确分类的车道段数量占总

数的比例计算 ACC。

3. 1. 4　预测模型性能分析

为评估 ST-Trans 的性能，本研究将其与 6 种基

线模型（自回归积分滑动平均模型（ARIMA）、随机森

林（RF）、支持向量回归（SVR）、FNN、自适应图卷

积循环网络（AGCRN）和图波网络（GWN））在预测准

确性方面进行了比较［30-35］。如表 1 所示，ST-Trans
在 MAE、RMSE 和 ACC 这 3 项指标上显著优于所有

基线模型。与表现最佳的基线模型 GWN 相比，ST-

Trans 的 MAE 和 RMSE 分别降低了 12. 2% 和 12. 1%，

同时 ACC 提高了 3. 55 个百分点。从模型演进的角

度来看，传统时间序列模型（ARIMA、RF 和 SVR）

由于难以有效捕捉时空依赖性，其 MAE、RMSE 和

ACC 指标均显著落后；浅层神经网络 FNN 通过特

征 学 习 将 ACC 提 升 至 84. 77%； 而 时 空 图 模 型

AGCRN 和 GWN 进一步利用路网拓扑信息，将 ACC
提高至 86% 以上。相比之下，ST-Trans 通过将车辆

类型与单元类型信息嵌入车道编码，来区分不同车

辆与车道的属性，从而提升预测准确性。此外，该

模型能够基于动态道路结构识别交通信号状态变

化，并学习不同信号阶段中交通流的演化规律，进

一步增强预测精度。

3. 1. 5　预测模型功能模块分析

为评估不同功能模块对 ST-Trans 性能的贡献，

本研究采用消融实验依次从完整模型中移除各功能

模块，并分析其对预测准确性的影响。所有变体模

型均在与完整 ST-Trans 相同的实验设置和测试集下

进行评估，具体包括以下变体模型：ST-TransnoVT，
移除车道编码器中的车型嵌入模块；ST-TransnoVA，

移除车辆航向角嵌入模块；ST-TransnoLT，移除车道

段类型嵌入模块；ST-TransnoLD，移除车道段方向嵌

入模块；ST-TransnoST，移除道路编码器中的时空嵌

入矩阵模块。

消融实验结果如表 2 所示，移除任意模块均导

致模型性能显著下降，表明各模块均对预测准确性

具有重要贡献。其中，时空嵌入矩阵模块的缺失对

性能影响最为显著，ACC 从 91. 98% 降至 88. 34%，

说明该模块在动态交通信号状态建模中起核心作

用。车型嵌入模块和车道段类型嵌入模块的移除对

性能产生较大影响：缺少车型嵌入信息时 ACC 降至

90. 02%，缺少车道段类型信息时 ACC 降至 90. 19%，

表明区分交通实体语义特征对模型性能至关重要。

车辆航向角嵌入模块和车道段方向嵌入模块的影响

相对较小，ACC 分别降至 90. 66% 和 91. 00%，仍较

完整模型下降 1. 32 个百分点和 0. 98 个百分点，说

明微观运动方向信息对精度提升具有辅助作用。在

全部变体模型中，仅移除车道方向模块时性能损失

最小，而时空嵌入矩阵缺失所造成的影响最为严

表 1　ST-Trans 与基准线模型的性能比较

Table 1　Performance comparison between ST-Trans and base‐
line models

模型

ARIMA
RF

SVR
FNN

AGCRN
GWN

ST-Trans

MAE
0. 509
0. 417
0. 434
0. 337
0. 316
0. 303
0. 266

RMSE
1. 007
0. 815
0. 849
0. 664
0. 624
0. 593
0. 521

ACC/%
69. 91
78. 95
77. 81
84. 77
86. 83
88. 43
91. 98
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重，凸显了建模道路动态拓扑结构在交通预测中的

关键作用。

3. 1. 6　预测模型超参数分析

为优化 ST-Trans 在交通预测中的性能，本研究

系统评估了多个关键超参数对其预测准确性的影响，

包括输入序列时间长度 Th、预测序列时间长度 Tp、
隐藏层维度 dh 以及多头注意力头数 Nh。如表 3所示，

增大 Th 可显著提升模型的预测准确性，但其改善效

果呈现明显的边际递减趋势。当 Th 增加至 7 时，性

能提升幅度显著减缓；继续增大至 8 时，性能增益

已趋于忽略不计。因此，本研究将 Th 设定为 7，

以兼顾预测精度与计算效率。在预测时域 Tp 方面，

ST-Trans 在 Tp=10 时达到最佳预测性能。随着 Tp 进

一步延长，模型误差迅速增大，表明时间累积效应

加剧，因此将 Tp 确定为 10。隐藏层维度 dh 的增加

有助于增强特征表征能力，从而提升预测性能，但

同样伴随边际效益递减现象。鉴于 dh=64 与 dh=128
之间的性能差异有限，本研究选择 dh=64，以在准

确性与模型效率之间取得更好的平衡。多头注意力

头数 Nh 的实验显示，当 Nh 为 8 时模型性能最优，

减少或增加头数均会导致性能下降，因此将 Nh 最

终设置为 8。

3. 1. 7　预测模型训练分析

如图 4 所示，学习率对 ST-Trans 的训练收敛过

程具有显著影响。当学习率设置过高（例如 0. 100 0
或 0. 010 0）时，训练损失曲线出现明显振荡，表明

参数更新步长过大，导致优化过程反复越过最优

解区域，难以稳定收敛，最终影响模型性能。相

反，学习率设置过低（如 0. 000 1）会导致损失值

下降缓慢，收敛速度显著降低，不仅导致训练效

率下降和计算资源消耗增加，也更容易陷入局部

最优解。相比之下，当学习率为 0. 001 0 时，ST-

Trans 表现出最佳的收敛行为：损失值在训练初期

迅速下降，随后平稳收敛至较低水平。该学习率

在收敛速度与稳定性之间取得了良好平衡，既有

效避免了训练过程中的振荡现象，也保证了优化

效率，因此被确定为 ST-Trans 在交通预测任务中的

较优选择。

3. 2　预测性运动规划器性能分析
3. 2. 1　联合仿真平台

本研究基于 SUMO 与 CARLA 构建了联合仿真

平台，并结合 pNEUMA 车辆轨迹数据及其对应的

OSM 地图数据，建立了信号交叉口虚拟交通环境，

表 2　不同功能模块对 ST-Trans 性能的影响

Table 2　Impacts of diverse function modules to the perfor‐
mance of ST-Trans

模型

ST-TransnoVT
ST-TransnoVA
ST-TransnoLT
ST-TransnoLD
ST-TransnoST

ST-Trans

MAE
0. 284
0. 274
0. 280
0. 271
0. 314
0. 266

RMSE
0. 561
0. 539
0. 563
0. 536
0. 627
0. 521

ACC/%
90. 02
90. 66
90. 19
91. 00
88. 34
91. 98

表 3　不同超参数对 ST-Trans 性能的影响

Table 3　Impacts of diverse hyperparameters on the perfor‐
mance of ST-Trans

超参数

Th = 2
Th = 3
Th = 4
Th = 5
Th = 6
Th = 7
Th = 8

Tp = 10
Tp = 15
Tp = 20
Tp = 25
dh = 16
dh = 32
dh = 64

dh = 128
Nh = 2
Nh = 4
Nh = 8

Nh = 16

MAE
0. 404
0. 353
0. 309
0. 286
0. 272
0. 266
0. 264
0. 248
0. 254
0. 266
0. 289
0. 274
0. 269
0. 266
0. 264
0. 279
0. 268
0. 266
0. 268

RMSE
0. 791
0. 698
0. 605
0. 566
0. 538
0. 521
0. 517
0. 497
0. 508
0. 521
0. 568
0. 537
0. 529
0. 521
0. 518
0. 560
0. 528
0. 521
0. 526

ACC/%
80. 61
85. 79
88. 84
90. 29
91. 16
91. 98
92. 25
92. 96
92. 50
91. 98
89. 98
90. 81
91. 62
91. 98
92. 11
90. 34
91. 69
91. 98
91. 77

图 4　不同学习率下 ST-Trans 的收敛曲线

Fig. 4　Convergence curves of ST-Trans at different learning rates

59



第 54 卷华 南 理 工 大 学 学 报（自 然 科 学 版）

以 评 估 基 于 ST-Trans 的 预 测 性 运 动 规 划 器 的 性

能［36-37］。平台构建过程包括以下几个步骤：首先，

基于 pNEUMA 数据集关联的 OSM 地图，采用 SUMO
的 netconvert 插 件 生 成 基 础 路 网 拓 扑 ， 并 依 据

Shapefile 数据与交通规则对其进行语义校正；随

后，将修正后的路网通过 netconvert 命令转换为

OpenDRIVE 格式，并导入 CARLA 中完成交通场景

的几何构建。在背景交通流生成方面，研究采用无

迹卡尔曼滤波对 pNEUMA 原始轨迹数据进行平滑

处理，将处理后的轨迹通过路网匹配算法映射至

SUMO 坐标系，并借助 TraCI 接口实时注入 SUMO
仿真环境，作为背景车辆流。

如图 5 所示，所构建的虚拟仿真场景为单向

双车道主干道与单车道支路相交的信号控制交叉

口，其中主干道与支路的信号周期分别为 25 s 与

20 s。在仿真初始化阶段，平台基于 pNEUMA 轨

迹数据加载仿真开始时位于交叉口上游 100 m 至

下游 50 m 范围内的所有车辆，总车辆数不超过

30 辆。仿真开始 2 s 后停止生成环境车辆，并在主

干道上游 100 m 处的右侧车道生成代表目标车辆

的小汽车模型。该平台通过桥接器实现 SUMO 与

CARLA 之间的双向同步：SUMO 负责背景交通流

的微观仿真，并实时传输背景车辆位姿与信号相

位至 CARLA；CARLA 则负责执行控制指令，驱动

目标车辆并将其状态反馈回 SUMO，从而构成闭

环验证系统。同时，利用 CARLA 传感器系统采集

目标车辆的运动数据，用于后续对 ST-Trans 规划

器的性能评估。

3. 2. 2　预测性运动规划器定性分析

在本研究构建的虚拟交通场景中，对 ST-Trans
规划器与百度 Apollo 提出的期望最大化（EM）规划

器进行了对比实验［38］。如图 6 所示，目标车辆进入

实验场景后，EM 规划器和 ST-Trans 规划器均控制

车辆减速驶向信号交叉口，但 EM 规划器所产生的

运动规划呈现出更频繁的加减速振荡。相比之下，

ST-Trans 规划器生成的速度曲线更为平缓，且穿越

整个场景所需时间更短。实验结果表明，ST-Trans
规划器在通行效率与舒适性方面均优于 EM 规划器。

3. 2. 3　预测性运动规划器定量分析

为评估 ST-Trans 规划器的性能，本研究基于

pNEUMA 数据集在联合仿真平台中重构了约 40 个

信号交叉口交通场景。以 40 辆/（km·ln）作为密度阈

值，将交通状态划分为低密度与高密度两种交叉口

场景，并依据车辆行驶行为将车辆分为直行、左转

和右转 3 类分别进行仿真分析。本研究对 EM 规划

器和 ST-Trans 规划器分别开展测试，并对两者的运

动规划效果进行了综合比较。参考现有研究中采用

的碰撞时间阈值，本研究将目标车辆的驾驶状态划

图 5　SUMO-CARLA 联合仿真平台

Fig. 5　SUMO-CARLA joint simulation platform
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分为 3 类［39］：高风险状态（碰撞时间 ≤ 1. 6 s）、风险

预警状态（碰撞时间介于 1. 6 s 至 3. 0 s 之间）和安全

状态（碰撞时间 ≥ 3. 0 s）。通过统计目标车辆处于各

状态的持续时间，以量化不同规划器在安全性方面

的差异。同时，采用平均通行时间和单轮规划的平

均计算延误分别评估通行效率与计算效率。

如表 4 所示，在低密度场景中，ST-Trans 规划

器在维持较低计算延迟的同时，显著缩短了高风险

驾驶状态的持续时间；在高密度场景中，该规划器

仍能有效控制冲突风险，整体性能优于 EM 规划器。

实验结果表明，ST-Trans 规划器在不同交通密度条

件下均表现出良好的适应性与稳定性，在跟驰场景

中能够保持更高安全性，其在通行效率与实时性方

面的表现也总体优于对比方法。

4　结语

本研究提出了一种基于 Transformer 架构的交通

预测模型 ST-Trans，并以此为基础构建了一种预测

性双层运动规划器。ST-Trans 利用动态高精度地图

所提供的车辆与车道段信息，对未来交通状态进行

预测；通过将车道段建模为有向图中的节点，并将

信号交叉口的信号相位变化表征为特定节点间的动

态连接关系，有效提升了预测准确性。

基于 ST-Trans 的预测输出，本研究进一步设计

了一种分层运动规划器，其结构包括底层路径规划

层与上层速度规划层。路径规划器依据 ST-Trans 的

预测结果动态选定路径终点，结合高精度地图提供

的定位信息与采样点构建路径规划空间，并采用动

态规划算法和二次规划算法生成可行路径。速度规
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图 6　车辆运动参数曲线

Fig. 6　Curves of vehicle motion parameters
表 4　EM 规划器与 ST-Trans 规划器的性能比较

Table 4　Performance comparison between EM planner and ST-Trans planner s
场景

低密度

高密度

行为

直行

左转

右转

直行

左转

右转

模型

EM 规划器

ST-Trans 规划器

EM 规划器

ST-Trans 规划器

EM 规划器

ST-Trans 规划器

EM 规划器

ST-Trans 规划器

EM 规划器

ST-Trans 规划器

EM 规划器

ST-Trans 规划器

碰撞时间

高风险状态

1. 76
0. 65
2. 55
0. 98
2. 29
1. 14
2. 52
1. 04
3. 95
1. 98
3. 75
1. 92

风险预警状态

3. 27
6. 31
3. 13
9. 65
3. 57
7. 34
4. 33
8. 79
4. 53

13. 14
4. 91

10. 09

安全状态

6. 12
3. 07

10. 95
4. 53
7. 60
3. 59
8. 42
4. 23

14. 86
6. 23

10. 46
5. 53

平均通行时长

11. 15
10. 03
16. 63
15. 16
13. 46
12. 07
15. 27
14. 06
23. 34
21. 35
19. 12
17. 54

平均计算延误

0. 087
0. 069
0. 102
0. 075
0. 095
0. 073
0. 094
0. 070
0. 106
0. 077
0. 102
0. 076
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划器则基于轨迹规划结果建立时空图，借助高精度

地图中的车道段结构及 ST-Trans 的交通预测输出构

建时空走廊，作为速度规划的求解空间，从而显著

降低优化问题的复杂度。同时，该层还将周围车辆

的轨迹预测结果进行膨胀处理，并映射至时空走廊

中，以增强运动规划的安全性。速度规划采用动态

规划算法求解最优速度曲线，并通过二次规划算法

进行平滑处理，最终生成可被目标车辆稳定跟踪的

时空曲线。

为验证 ST-Trans 及所提出预测性运动规划器的

性能，本研究搭建了 SUMO 与 CARLA 联合仿真实

验平台，并基于 pNEUMA 数据集中的真实车辆轨

迹与 OSM 地图数据构建了虚拟交通场景。测试结

果表明，ST-Trans 能够准确预测未来交通状态，所

提出的规划器在运动规划的安全性、通行效率、

舒适性及计算效率等方面均表现出优良性能。未

来研究将聚焦于更高效地利用高精度地图车道段

信息与交通预测结果以构建时空走廊，并进一步

提 升 ST-Trans 规 划 器 在 复 杂 交 通 场 景 中 的 综 合

性能。
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Predictive Motion Planning for Intelligent Connected Vehicles 
Based on Transformer Architecture

LI Anran1，2 PAN Yuyan3 XU Zhenlin4 GAO Bolin2 LI Yongxing1 YU Hongsheng5 CHEN Yanyan1

（1.  College of Metropolitan Transportation，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China；2.  School of Vehicle and 
Mobility，Tsinghua University，Beijing 100084，China；3.  Department of Civil and Environmental Engineering，Pennsylvania 

State University，PA 16802，USA；4.  Faculty of Civil Engineering and Geosciences，Delft University of Technology，Delft 2826 CN，

Netherlands；5.  Institute of Electronic Computing Technology，China Railway Academy Group Co. ，Ltd. ，Beijing 100081，China）

Abstract：Efficient and safe motion planning for intelligent connected vehicles in complex traffic scenarios re‐
mains a pivotal challenge in the field of autonomous driving.  This research proposed ST-Trans traffic prediction 
model based on the Transformer architecture and developed a predictive motion planner for intelligent connected ve‐
hicles leveraging ST-Trans.  The ST-Trans model utilizes the Transformer architecture to mine spatial-temporal evo‐
lution patterns from real-time vehicle data and lane segment structural information provided by dynamic high-

definition maps, thereby predicting future traffic states of lane segments.  It further enhances prediction accuracy by 
incorporating lane segment connectivity and intersection signal phase information.  The model adopts an encoder-
decoder framework, where a lane encoder fuses vehicle and lane features, a road encoder models dynamic topologi‐
cal relationships, and a decoder iteratively generates future traffic state sequences.  Experimental results demon‐
strate that ST-Trans outperforms the optimal baseline model by 12. 2%, 12. 1%, and 3. 55 percentage points in 
terms of mean absolute error(MAE), root mean square error(RMSE), and accuracy, respectively.  Based on the pre‐
dictions from ST-Trans, the proposed predictive motion planner employs a two-layer structure.  The lower-layer path 
planner dynamically selects target points and integrates dynamic programming with quadratic programming to gene-

rate smooth paths.  The upper-layer speed planner constructs spatio-temporal corridors to compress the solution 
space and similarly combines dynamic programming and quadratic programming to generate safe efficient, and com‐
fortable speed profiles.  This structure significantly reduces the computational complexity of the motion planning 
task.  Simulation experiments were conducted using SUMO and CARLA to evaluate the predictive motion planner.  
The results indicate that the ST-Trans-based predictive motion planner successfully implements predictive path and 
speed planning, and outperforms traditional motion planners in terms of safety, efficiency, comfort, and computa‐
tional speed.  The experiments verify that the proposed method effectively shortens the duration of high-risk states, 
improves traffic throughput and maintains low computational latency.
Key words： dynamic high-definition map；motion planner；traffic prediction model；deep learning
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