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一种轻量级多模态车辆轨迹预测算法

李贞妮,孙晖,郝梓彤,肖冬

(东北大学信息科学与工程学院,110819,沈阳)

摘要:针对自动驾驶汽车车载嵌入式计算平台存储和计算资源有限、车辆未来轨迹具有不确定性、
周围环境信息复杂多变的问题,提出了一种基于 MobileNeXt搭建的轻量级多模态车辆轨迹预测

算法(CAM-MobileNeXt)。首先,利用 MobileNeXt轻量级框架,构建了参数量和计算量均较少的

车辆轨迹预测模型;其次,通过将单模态轨迹预测调整为多模态轨迹预测,以预测目标车辆可能存

在的多条未来轨迹;最后,引入注意力机制,使其具备从众多输入信息中筛选出重要信息的能力,从
而高效分配有限的存储和计算资源。在L5级别自动驾驶车辆轨迹数据集Lyft上开展轨迹预测实

验,结果表明:所提算法具备较低的参数量和计算量,预测性能优于Lyft基线方法ResNet50;与

MobileNeXt相比,所提算法在Lyft数据集上的损失值降低了11.9%,最终位移误差降低了7.4%,
平均位移误差降低了11.4%。所提算法适合部署在自动驾驶汽车的车载嵌入式计算平台上,在对

自动驾驶汽车的周围车辆进行准确多模态轨迹预测,以保证自动驾驶汽车安全行驶方面具有良好

的应用前景。
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ALightweightMulti-ModalVehicleTrajectoryPredictionAlgorithm
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Abstract:Aimingatthelimitedstorageandcomputingresourcesoftheembeddedcomputing
platformofself-drivingvehicles,theuncertaintyoffuturetrajectoryofthevehicle,andthe
complexandchangeablesurroundingenvironmentinformation,alightweightmultimodalvehicle
trajectorypredictionalgorithm(CAM-MobileNeXt)basedonMobileNeXtisproposed.Firstly,a
vehicletrajectorypredictionmodelwithfewerparametersandcomputationsisconstructedbased
ontheMobileNeXtlightweightframework.Secondly,thetrajectorypredictionisadjustedfrom
unimodaltomultimodaltopredictmultiplepotentialfuturetrajectoriesthatmayexistforthe
targetvehicle.Finally,attentionmechanismisintroducedtoenablethesystemtoscreenout
importantinformationandefficientlyallocatelimitedstorageandcomputingresources.In
experimentsconductedontheLyftdatasetforLevel5autonomousvehicletrajectories,theresults
showthattheproposedalgorithmexhibitslowerparameterandcomputationalrequirements,

whileoutperformingtheLyftbaselinemethod,ResNet50,inpredictiveperformance.Compared
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withMobileNeXt,theproposedalgorithmhasan11.9%reductioninlossvaluesontheLyft
dataset.Italsoexhibitsadecreaseof7.4%infinaldisplacementerrorandan11.4%reductionin
averagedisplacementerror.Theproposedalgorithmissuitabletobedeployedontheembedded
computingplatform ofself-drivingvehicles,and performsaccurate multi-modaltrajectory
predictionforthesurroundingvehiclestoensurethesafedrivingofself-drivingvehicles,

indicatinggoodapplicationprospects.
Keywords:vehicletrajectoryprediction;lightweightnetwork;multi-modal;attentionmechanism

  自动驾驶系统由感知、决策、控制等多个模块组

成[1]。感知模块负责处理车载传感器采集的环境信

息,并对车辆自身进行定位;决策模块负责规划车辆

行驶路径,并对车辆行为进行实时决策;控制模块接

收决策模块传来的控制指令,根据控制算法与执行

机构的状态对车辆运动进行控制。
轨迹预测模块在自动驾驶系统中扮演着关键的

角色,作为感知模块与决策模块之间的桥梁承担着

重要任务。一旦感知模块获取并传递环境信息后,
预测模块需要根据提供的环境信息对周围车辆的

未来轨迹进行预测,决策模块再根据预测结果进

行安全可行的路径规划和行为决策,提前规避潜

在的碰撞或危险情况。正确的轨迹预测意味着感

知模块检测到的环境信息能够对后续的决策模块

和控制模块产生积极的影响,从而提前规避风险,
降低事故发生的可能性,为人类带来更安全、更舒

适的驾驶体验。
目前,车辆轨迹预测算法大体可分为3类,分别

为基于波形处理的车辆轨迹预测算法[2-3]、基于机器

学习的车辆轨迹预测算法[4]和基于深度学习的车辆

轨迹预测算法[5]。使用卡尔曼滤波算法的前提是系

统状态模型已知,但由于目前还未能针对车辆行驶

的轨迹信息建立出较好的数学模型,故卡尔曼滤波

算法在车辆轨迹预测中往往不具有很好的效果。基

于机器学习的车辆轨迹预测算法在车辆行驶轨迹数

据已知的情况下能够具有较好的效果,但此类算法

往往只能使用短期内的车辆历史轨迹,对具有长期

依赖关系的轨迹难以做到精确建模,且处理非结构

化数据时对模型的依赖性较大,在实际应用中可能

会受到数据的限制。
深度学 习 近 年 来 发 展 迅 速,卷 积 神 经 网 络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)的广泛研究

与应用使得人们可以提取大规模图像数据的特征,
循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)的
提出使得人们可以处理大规模的具有长期依赖关系

的序列数据。赵健等[6]提出了一种结合意图预测的

RNN模型,通过分析序列数据来预测车辆轨迹。

Kawasaki等[7]将卡尔曼滤波与长短时记忆网络(long
short-termmemory,LSTM)相结合,用于车辆的轨

迹预 测。此 外,还 有 学 者 使 用 生 成 式 对 抗 网 络

(generativeadversarialnetwork,GAN)[8]学习历史

数据的分布以生成多样化的轨迹,但其训练困难,很
容易导致模式崩溃。考虑到实时系统限制的问题,
并为了捕获空间的相关性,包括道路和交互等因素,
研究人员引入包含丰富语义信息的高精地图,使用

CNN模型进行轨迹预测[9]。Nikhil等[10]认为CNN
模型在轨迹预测建模方面优于RNN模型,因为轨

迹本质上是连续的,没有复杂的状态,而深层CNN
模型作为一个高鲁棒性、高灵活性且高容量的函数

逼近器,能够很好地模拟预测任务中输入与输出之

间的复杂关系。此外,CNN模型还可以通过高效的

卷积运算捕获数据中的空间和时间相关性。有研究

者的实验结果表明:实时轨迹预测中,CNN模型能

够比RNN模型具有更好的表现,这是由于该类方

法考虑了交通参与者和环境之间的相关性,将历史

的感知信息处理成光栅化鸟瞰图(bird’s-eye-view,

BEV)图像训练CNN模型,使其可以从图像中提取

场景上下文信息,捕捉不同交通场景中的模式和依

赖关 系,从 而 使 预 测 轨 迹 更 逼 近 真 实 轨 迹[11]。

Gilles等[12]也使用了类似的方法,将每个交通参与

者的周围环境编码成栅格化图像作为CNN模型的

输入,并 输 出 热 力 图 表 示 车 辆 的 未 来 运 动。Ye
等[13]将点云学习的方法引入轨迹预测以捕获时间

和空间的相关性,用于预测未来时间步的车辆轨迹,
但该类方法在对动态交通场景的长期依赖建模和复

杂特征表达方面仍存在一定不足。为此,研究人员将

深度学习中的注意力机制(attentionmechanism,AM)
应用于轨迹预测,从大量信息中快速过滤出有价值的

信息以缓解这一问题。Lin等[14]提出了一种结合注

意力的RNN模型,将其应用于预测车辆在高速公

路上的运动轨迹。Cai等[15]提出了环境注意力网络

(environment-attentionnetwork,EA-Net),用于捕
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获车辆与驾驶环境间的交互信息。然而,上述算法

由于体积较大,因而导致推理效率不高。显然,想要

在自动驾驶汽车中实现轨迹预测模块,仍存在一些

实际的限制问题[16]:①自动驾驶汽车车载嵌入式计

算平台的存储和计算资源有限;②由于车辆的轨迹

具有不确定性,自动驾驶汽车在行驶过程中需要预

测其周围车辆不只一种可能的未来行驶轨迹,以保

证车辆安全行驶;③由于相机运动、光照变化、物体

遮挡等因素的影响,自动驾驶汽车的车载传感器采

集到的周围环境信息复杂多变。
针对以上问题,本文提出了一种基于深度学习

MobileNeXt算法的轻量级多模态车辆轨迹预测算

法(CAM-MobileNeXt)。该算法的网络参数量和计

算量较少,适合部署在存储和计算资源有限的自动

驾驶汽车上,能对自动驾驶汽车周围车辆多种可能

的未来轨迹进行预测。算法融合了坐标注意力

(coordinateattention,CA)机制,具备从众多的输入

信息中筛选出重要信息的能力,从而能够高效分配

有限的计算资源。实验结果表明:提出的轻量级算

法适合部署在存储和计算资源有限的自动驾驶汽车

上,能以较高的准确度完成多模态轨迹预测,从而保

证自动驾驶汽车的安全行驶。

1 CAM-MobileNeXt算法描述

1.1 CAM-MobileNeXt算法设计

基 于 MobileNeXt 基 础 模 型,本 文 提 出 了

CAM-MobileNeXt轨迹预测算法融合 CA 注意力

机制,对自动驾驶汽车周围车辆多种可能的未来轨

迹进行预测。

CAM-MobileNeXt网络的整体结构如图1所

示,其中青绿色轨迹点为预测坐标轨迹点。车辆

轨迹预测模型的第一层为尺寸为3×3的卷积层,
用于接收包含目标车辆历史轨迹信息与周围环境

信息的输入图像数据,其图像大小为224×224像

素,通道维度则由模型选取的历史轨迹的帧数决

定。该尺寸为3×3卷积层的卷积步长为2,卷积

核个数为32。
在第一层卷积层之后,堆叠19个融合CA注

意力的沙漏模块。在堆叠的沙漏模块之后,设置

了一个全局平均池化层,用于将二维特征压缩为

一维特征。车辆轨迹预测模型的最后一层是一个

尺寸为1×1的卷积层,用于输出目标车辆未来一

段时间的二维预测轨迹坐标点以及每条预测轨迹

的概率。

图1 CAM-MobileNeXt网络结构示意图

Fig.1TheoverallnetworkarchitectureofCAM-MobileNeXt

1.2 沙漏模块设计

从 AlexNet[17]到 VGGNet[18]、GoogLeNet[19],
卷积神经网络的发展日趋成熟。随着网络性能的提

高,网络的参数量和计算量也随之增加,很难部署和

运行在存储空间和处理器性能有限的移动设备上。
为 解 决 该 问 题,轻 量 级 神 经 网 络 应 运 而 生。

MobileNet[20]系列网络是专门为移动设备而设计的

轻量级网络,旨在提高深度网络在有限硬件条件下

的实时性能。MobileNetV1使用深度可分离卷积替

代标准卷积。MobileNetV2继承了 MobileNetV1的

深度可分离卷积,同时借鉴了ResNet[21]中的残差模

块,提出引入跳跃连接的逆残差模块,如图2(a)所示。

MobileNetV3在 MobileNetV2的基础上改进了激

活函数,使用了h-swish激活函数,还引入了压缩激

励(squeezeandexcitation,SE)模块,令网络通过学

习自动获取到每个特征通道的重要性权重,并利用

这些权重对特征进行加权处理,使网络能够更有效

地利用特征信息,性能得到了提高[22]。
本文提出的基于 MobileNeXt的车辆轨迹预测

算法的沙漏模块结构与逆残差模块不同,如图2(b)
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所示,其使用卷积核大小为3×3的深度卷积和卷积

核大小为1×1的逐点卷积。在逆残差模块,先升

维,再卷积,后降维;在沙漏模块中为了将快捷连接

构建在高维特征空间,反转两个逐点卷积的顺序先

降维,后升维,在沙漏模块中间形成瓶颈,并在第一

个深度卷积和用于升维的逐点卷积后添加ReLU6
激活函数。沙漏模块将快捷连接构建在了高维特征

空间,有效地缓解了信息丢失和梯度消失问题。在

反向传播过程中,高维特征空间构建的快捷连接能

够传播更多的梯度,缓解了梯度消失问题。

(a)逆残差模块

 
(b)沙漏模块

图2 逆残差模块和沙漏模块结构

Fig.2Thearchitectureofinvertedresidualblockandsandglass
block

此外,沙漏模块将深度卷积应用在高维特征空

间而不是中间的低维瓶颈中,用于学习到更多空间

特征,从而提高模型的性能。已有的经验表明:在最

后一次卷积运算后添加激活函数会对模型的性能产

生负面影响[23],因此在沙漏模块最后的深度卷积后

也不添加非线性激活函数。此外,在每一次深度卷

积与逐点卷积后,都进行一次批标准化操作。在一

系列沙漏模块中,只有该系列第一个沙漏模块的卷

积步长设置为2,其他沙漏模块的卷积步长都设置

为1。当输入特征与输出特征的通道数不同时,沙
漏模块内部不使用快捷连接。

注意力机制的核心思想是从众多输入信息中筛

选出对当前任务目标更重要的信息,以提高信息处

理的效率与准确性[24]。引入轻量级注意力机制,应
重点关注对当前任务更重要的信息,忽略其他非重要

的信息,从而高效分配有限的计算资源,且在略微增

加存储和计算成本的情况下显著提升车辆轨迹预测

算法的性能。为了验证本文提出的CAM-MobileNeXt
轨迹 预 测 算 法 性 能,基 于 SE、卷 积 注 意 力 模 块

(convolutionalblockattentionmodule,CBAM)以
及CA注意力机制设计了3种融合注意力机制的沙

漏模块,分别命 名 为 SE-Sandglass模 块、CBAM-
Sandglass模块和CA-Sandglass模块。其中,用于

本文提出的 CAM-MobileNeXt轨迹预 测 算 法 的

CA-Sandglass模块设计如图3所示,H、W、C、r分

别表示图像的通道数、高、宽和通道降维率。

图3 融合CA注意力机制的沙漏模块

Fig.3SandglassBlockintegratedwithCAattention
mechanism

SE注意力机制使用二维全局池化将全局空间

信息压缩到通道描述符中[25]以生成通道注意力,使
网络通过学习得到特征图中不同通道特征的重要性

权重。同时,为了减少模型的参数量,使用1×1卷积

层替代全连接层,但其只考虑通道信息而忽略了空

间位置信息。CBAM 注意力机制融合了通道注意

力与空间注意力,输入特征首先经过通道注意力模

块获取通道注意力,再经过空间注意力模块获取空

间注意力,依次捕获各个特征在通道和空间上的相

关性[26]。然而,CBAM注意力机制通过卷积提取空
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间位置注意力信息,卷积只能捕获局部关系,无法建

立长程依赖关系。

CA注意力机制不仅捕获通道注意力信息,还
捕获方向感知和位置敏感的空间注意力信息[27]。
在CA模块中,为了减轻由二维全局池化引起的位

置信息丢失,坐标注意力先将通道注意力的二维全

局池化分解为两个一维池化,分别沿两个空间方向

聚合特征,生成一对具有全局感受野且保留了精确

位置信息的坐标描述矩阵;再将两个坐标描述矩阵

分别编码,采用Sigmoid激活函数生成一对方向感

知和位置敏感的坐标注意力特征,沿着一个空间方

向捕获长程依赖关系,并沿着另一个空间方向保留

精确的位置信息;最后将两个坐标注意力特征互补

地作用于输入特征,以增强对关注对象的表示。输

入模型的图像数据经过多个堆叠的融合CA注意力

的沙漏模块,利用有限的计算资源自动学习图像特

征的重要程度并关注重要特征,能够显著提升网络

的特征表达能力,提高了网络性能。因此,相较于

SE注意力机制和CBAM 注意力机制,CA注意力

机制可以使网络获得更好的性能。

1.3 多模态损失函数设计

为了评估与优化多模态车辆轨迹预测模型的性

能,本文设计了一种基于负对数似然(negativelog-
likelihood,NLL)的多模态损失函数。假设真实轨

迹点s= (x,y),其中x为真实轨迹横坐标,y为真

实轨迹纵坐标;预测轨迹点ŝ= (̂x,̂y),其中x̂ 为预

测轨迹横坐标,̂y为预测轨迹纵坐标。
未来一段时间内的真实轨迹sreal可定义为

sreal= {si},i=1,2,…,t (1)
式中:i为时间步长索引;t为未来时间总步长。

未来一段时间内预测的多模态轨迹spred可定

义为

spred = {̂sk
i},i=1,2,…,t,k=1,2,…,m

(2)
式中:k为模态序数;m 为模态总数。

对应预测的多个模态置信度cpred可定义为

cpred = {ck},k=1,2,…,m (3)
式中:ck 为第k个模态的置信度。

假设真实轨迹遵循多维独立正态分布,则似然

概率可写为

p(sreal|cpred,spred)=∑
m

k=1
ck∏

t

i=1

(si|̂sk
i) (4)

式中: (·)为正态分布。
多模态损失值LMM

oss 可写为

LMM
oss =-ln(p(sreal|cpred,spred))=

-ln(∑
m

k=1
exp(lnck+∑

t

i=1
ln( (si|̂sk

i)))=

-ln(∑
m

k=1
exp(lnck-12∑

t

i=1
‖si-sk

i‖2)) (5)

  综上,本文提出的多模态车辆轨迹预测算法的

损失函数可写为

LMM
oss =-ln(∑

m

k=1
∑exp(lnck-

1
2∑

t

i=1
‖si-sk

i‖2)) (6)

2 实验与分析

2.1 数据集及评估指标

本文选用Lyft数据集验证车辆轨迹预测算法

的性能。该数据集是迄今全球最大的L5级别自动

驾驶车辆轨迹数据集,包含超过1000h、26000km
的数据[28]。该数据集由17万个场景组成,每个场

景约25s,包含了自动驾驶车辆遇到的汽车、自行

车、行人等交通参与者的轨迹信息,还包含了带有

15242个标记元素的高清语义鸟瞰图与卫星地图,
如图4所示。图4(a)为光栅化后的语义地图,可选

择不同的图块和线条用以标记道路结构和交通参与

者。图4(b)为卫星的航拍地图,并标记了交通参与

者。该数据集支持多种方式对原始数据进行有效采

样,以实现对交通场景的精确建模。因此,本文选用

该数据集验证车辆轨迹预测算法的性能。

(a)语义地图

  
(b)航拍地图

图4 Lyft数据集图像数据[28]

Fig.4ImagedataofLyftdataset[28]

在Lyft数据集中,原始数据可用图像形式表

示。该图像是由多种传感器(激光雷达、GPS、惯性

传感器等)采集的原始数据进行处理得到,其将环境

信息光栅化为像素,以0.5m的图像分辨率呈现,
大小为224×224像素。语义鸟瞰图图像数据的可

视化结果如图5所示,单帧的数据包含了3种图像,
分别为单通道的目标车辆语义鸟瞰图、单通道的周
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围障碍物语义鸟瞰图和3通道 RGB格式的道路语

义鸟瞰图。图5(a)和5(b)以黑色矩形框绘制车辆、
行人等交通代理,显示其长、宽、位置及航向角等信

息(通过平移和旋转整个场景以使目标车辆位于图

像中央且与 X 轴对齐)。为了保持一致,所有代理

的坐标都采用相同的局部坐标系。图5(c)显示了

道路结构、车道线、交通信号等环境信息,其中黑色

区域表示道路,彩色车道边界表示红绿灯状态,如绿

色车道表示绿灯亮起。历史多帧的多通道语义鸟瞰

图包含目标车辆及周围代理历史状态等动态信息和

道路结构等静态信息,其可视化结果如图5(d)所
示,其中绿色矩形为目标车辆,蓝色矩形为其他交通

参与者。

(a)目标车辆

 
(b)周围障碍物

(c)环境信息 (d)多通道

图5 语义鸟瞰图图像数据可视化结果

Fig.5VisualizedresultsofBEVimagedata

本文将图5所示图像作为车辆轨迹预测模型的

输入,通过计算,输出目标车辆未来一段时间的多模

态轨迹。输入图像数据通道维度由模型选取的车辆

历史轨迹的帧数决定,计算公式为

nchannelsin =2nframeshistory+3 (7)
式中:nchannelsin 为输入图像数据通道数;nframeshistory 为历史

轨迹帧数。
车辆轨迹预测模型的输出数据为目标车辆可能

存在的多条预测未来轨迹的二维坐标点以及每条轨

迹的概率,其特征维度的计算公式为

nframesout =2mnframesfuture +m (8)

式中:nframesout 为多模态输出轨迹数据特征数;2mnframesfuture

为未来轨迹的帧数。
为了评价车辆预测算法的性能,本文选用3种

车辆轨迹预测算法评价指标,分别为时间位移误差、
平均位移误差和最终位置误差。时间位移误差

(timedisplacementerror,TDE)定义为预测时间范

围内某一时间步的预测位置与真实位置之间的距

离。平 均 位 移 误 差(averagedisplacementerror,

ADE)定义为预测时间范围内所有时间步的预测位

置与真实位置之间距离的平均值。最终位移误差

(finaldisplacementerror,FDE)定义为预测最终位

置与真实最终位置之间的距离。不考虑预测时间范

围内其他时间步长产生的误差,所定义的3种误差

指标越小,算法的预测精度越高。3种误差的计算

公式分别为

Ei
TDE = ‖yi

pred-yi
target‖2 (9)

EADE =
∑
t

i=1
‖yi

pred-yi
target‖2

t
(10)

EFDE = ‖yfinalpred-yfinaltarget‖2 (11)
式中:Ei

TED为i时刻的时间位移误差;EADE为平均位

移误差;EFDE 为最终位移误差;yi
pred 为i时刻的预测

位置;yi
target为i时刻的真实位置;yfinalpred 为预测最终位

置;yfinaltarget为真实最终位置。
在轻量化模型评估中,除了预测精度外,参数量

和计算量同样至关重要。参数量是指模型的可学习

参数数量,其数量的减少有助于节省存储空间和内

存,提升模型加载速度。计算量则代表模型所需的

计算资源,低计算量意味着对资源的需求减少,可更

快实现推理任务,满足实时性需求。
综上,一个合格的轻量级轨迹预测模型需要在

模型的参数量、计算量和准确度之间实现平衡,在设

备的存储空间和处理器性能有限的前提下达到满足

任务需求的准确性。

2.2 实验设置

本文算法基于Pytorch1.7深度学习框架进

行开发,在 NVIDIA2080TiGPU进行深度学习

模型的训练。为了验证本文提出的轻量级多模

态车辆轨迹预测算法各模块的有效性,在Lyft数

据集上实验了多种不同的车辆轨迹预测算法,分
别比较了 ResNet50、MobileNetV2、MobileNetV3、

MobileNeXt、SE-MobileNeXt、CBAM-MobileNeXt
和CAM-MobileNeXt模型的性能。其中,ResNet50
模型为Lyft数据集官方提供的基准模型。
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在数据参数方面,将历史轨迹帧数设置为10,
模型的输入为目标车辆1.0s(10帧)的历史轨迹;
将预测轨迹帧数设置为50,模型的输出为目标车辆

5.0s(50帧)的预测轨迹;将预测轨迹的模态数设

置为3,模型输出目标车辆未来可能行驶的3条预

测轨迹。由于Lyft数据集数据量巨大,为了减少

训练时间和硬件消耗,仅使用数据集中10%的数

据训练车辆轨迹预测模型。将训练样本数量设置

为23355429,批样本数量设置为128,模型在训

练数据上累计迭代约18万次。
在模型参数方面,为了使各轻量级模型的参数量

和计算量大致相同,将MobileNetV2模型的宽度超参

数设置为1.0,MobileNetV3模型的宽度超参数设置

为 0.75,MobileNeXt、SE-MobileNeXt、CBAM-
MobileNeXt和CA-MobileNeXt模型的通道超参数均

设置为1.0,SE-MobileNeXt、CBAM-MobileNeXt和

CA-MobileNeXt模型的通道降维率均设置为16。
在训练参数方面,将优化器设置为随机梯度下

降(stochasticgradientdescent,SGD)优化器,其动

量设置为0.9,权重衰减设置为4×10-5;将学习率

设置为指数衰减学习率,其初始学习率设置为0.1,
衰减率设置为0.95。

2.3 实验结果与分析

不同多模态车辆轨迹预测算法在Lyft数据集

上的实验结果如表1所示,各模型的性能及模型参

数量与计算量的对比结果如图6所示。

表1 不同多模态车辆轨迹预测算法实验结果对比

Table1Comparisonofexperimentalresultsofdifferentmultimodalvehicletrajectorypredictionalgorithms

模型
参数量/

MB

计算量/

MB
损失值

时间位移误差/m

1s 2s 3s 4s 5s 平均值

ResNet50(基准) 137.52 225.49 104.19 0.27 0.54 0.87 1.3 1.84 0.96

MobileNetV2 9.99 152.87 25.31 0.24 0.32 0.57 0.71 0.89 0.49

MobileNetV3 11.84 119.78 23.15 0.23 0.31 0.54 0.68 0.86 0.47

MobileNeXt 10.10 180.75 21.64 0.22 0.29 0.51 0.63 0.81 0.44

SE-MobileNeXt 12.23 192.87 20.38 0.22 0.29 0.50 0.62 0.80 0.43

CBAM-MobileNeXt 14.36 193.46 19.95 0.22 0.29 0.49 0.61 0.79 0.42

CAM-MobileNeXt 13.35 195.32 19.06 0.22 0.28 0.48 0.58 0.75 0.39

 注:表中加粗数据为最优值。

(a)时间位移误差

   
(b)参数量和计算量

图6 不同模型时间位移误差及参数量和计算量的对比结果

Fig.6Comparisonresultsofdisplacementerrors,parameterquantitiesandcomputationalcomplexityamongdifferentmodels

  由图6可见,MobileNeXt模型的性能全面优于

基准模型,前者的时间位移误差和参数量显著降低,计
算量也下降了19.8%。此外,经过计算可知,在参数量

和计算量大致相同的情况下,MobileNeXt模型在各项

数据 指 标 中 均 优 于 轻 量 级 网 络 MobileNetV2和

MobileNetV3模型,其损失值为21.64,最终位移误差

为0.81m,平均位移误差为0.44m。
在 MobileNeXt的基础上分别融合SE、CBAM、
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CA3种注意力机制,虽然会导致模型的参数量和计

算量略大于原模型,但模型的预测精度均有一定提

高。经过计算发现,本文设计的融合CA注意力的

CAM-MobileNeXt模型预测准确度最高,其损失值

为19.06,平均位移误差为0.39m,最终位移误差为

0.75m。虽然该模型的参数量相较于轻量网络

MobileNetV2、MobileNetV3、MobileNeXt分别增长了

33.6%、12.7%、32.2%,但平均位移误差分别下降了

20.4%、17%、11.4%。
此外,在参数量和计算量相似的情况下,CAM-

MobileNeXt模型在预测性能上优于SE-MobileNeXt和

CBAM-MobileNeXt模型,表现为各个时刻的时间位移

误差均低于SE-MobileNeXt和CBAM-MobileNeXt
模型,且预测时间越长降低得越明显,4s时的时间

位移误差分别下降了6.5%、4.9%,5s时的时间位

移误差分别下降了6.3%、5.1%。
综上,相较于 MobileNeXt等参数量和计算量

均较小的轻量级系列模型,CAM-MobileNeXt在只

稍微增加存储和计算成本的情况下,实现了更高的

预测精度。相较于其他模型,CAM-MobileNeXt的

性能最优,在预测精度、参数量和计算量之间取得了

良好平衡,能满足轻量级网络的要求。

选取多种场景下模型输出的多模态轨迹中置信

度最高即概率最大的预测结果作为展示,CAM-
MobileNeXt轻量级多模态车辆轨迹预测算法的预

测轨迹可视化结果如图7所示。图片以鸟瞰图的形

式,从自动驾驶车辆(self-drivingvehicle,SDV)的
视角展示了多种交通场景下周围车辆的未来轨迹预

测结果。场景中,使用矩形表示车辆,线条表示轨

迹,彩色车道表示交通信号灯,并标注了自动驾驶车

辆的运动轨迹。
图7(a)为最常见的直行场景,此时SDV处于

直行状态,预测同向车道的前后车辆以及邻近对向

车道车辆将会直行。
图7(b)为路口红灯场景,红色车道表示当前

SDV行驶方向的交通信号为红灯,自动驾驶车辆处

于等待状态,预测路口两侧车辆将直行通过路口,而

SDV(红色矩形)后方的车辆将会减速刹车,停在

SDV后方与其一起等待交通信号灯变化。
图7(c)为路口绿灯场景,绿色车道表示当前

SDV行驶方向的交通信号为绿灯,自动驾驶车辆将

直行通过路口,预测其同向车道的周围车辆将会直行

或向左转弯进入另外车道,该路口两侧部分车辆的预

测结果为保持停车趋势,等待其他车辆通过路口。

(a)直行场景

 
(b)路口红灯场景

 
(c)路口绿灯场景

图7 CAM-MobileNeXt算法预测轨迹可视化结果

Fig.7VisualizationoftrajectorypredictionresultsusingtheCAM-MobileNeXtalgorithm

  以 上 可 视 化 结 果 表 明,本 文 设 计 的 CAM-
MobileNeXt算法对于待预测的目标车辆在转弯、直
行、停车、制动等常见的行驶场景,均能够以较高的

准确度完成多模态轨迹预测。

3 结论与展望

本文针对自动驾驶中车辆轨迹预测提出了一种

CAM-MobileNeXt轻量级多模态车辆轨迹预测算

法,其网络的参数量和计算量较少,适合于部署和运

行在移动和嵌入式设备;通过将单模态轨迹预测算

法改进为多模态轨迹预测算法,对自动驾驶汽车周

围车辆多种可能的未来轨迹进行预测;融合CA注

意力机制高效分配有限的计算资源,提高了模型的

特征表达能力。仿真结果表明:本文设计的CAM-
MobileNeXt轻量级多模态车辆轨迹预测算法在参

数和计算成本较低的情况下,对于常见的交通场景
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能够以较高的准确度完成多模态轨迹预测。
该算法适合部署在存储和计算资源有限的自动

驾驶汽车上,能够辅助车辆安全行驶,但仍存在一定

的不足和局限。由于算法尚未经过实际场景的部署

和验证,因此车辆感知系统获取的数据可能会带有

噪声,从而影响模型预测的准确性。在未来的工作

中,可以探索预测算法与感知系统的整合与不确定

性估计,提高算法的鲁棒性。此外,也可在部署过程

中结合使用网络剪枝、量化和知识蒸馏等模型压缩

方法,以期构建出更加高效的轻量网络应用于自动

驾驶车辆。
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