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摘　 要:本文选取 NGSIM 数据集中的运营车辆行驶数据作为研究对象,采用小波降噪方法处理干扰

数据,进而提出一种基于 Transformer-MLSTM 的车辆换道轨迹预测模型。 该模型集成了 Transformer
模块的多头注意力机制和高效并行处理能力,可对周边车辆运动轨迹特征进行权重计算;MLSTM 模

块在捕获长期依赖的同时,加强各层间的信息传递,从而增强模型的整体表达能力。 结果表明:在

Transformer-MLSTM 联合模型最优超参数组合下,预测车辆横向和纵向轨迹变化的 RMSE 值分别达

到 0. 364 和 1. 492,该模型的预测速度和准确度均优于采用 LSTM、MLSTM 和 Transformer 等方法建立

的单一网络模型。
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Abstract:This
 

paper
 

selects
 

operational
 

vehicle
 

trajectory
 

data
 

from
 

NGSIM
 

dataset
 

as
 

the
 

research
 

subject,
 

employs
 

a
 

wavelet
 

denoising
 

method
 

to
 

address
 

data
 

noise,
 

and
 

proposes
 

a
 

Transformer - MLSTM - based
 

model
 

for
 

predicting
 

vehicle
 

lane - changing
 

trajectories.
 

The
 

model
 

integrates
 

the
 

multi - head
 

attention
 

mechanism
 

and
 

efficient
 

parallel
 

processing
 

ability
 

of
 

the
 

Transformer
 

module
 

to
 

calculate
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

motion
 

trajectory
 

characteristics
 

of
 

the
 

surrounding
 

vehicles.
 

Simultaneously,
 

the
 

MLSTM
 

module
 

captures
 

long-term
 

dependencies
 

in
 

trajectory
 

sequences,
 

enhancing
 

information
 

transfer
 

and
 

further
 

improving
 

model
 

performance.
  

The
 

results
 

show
 

that
 

under
 

the
 

optimal
 

hyper-parameter
 

combination
 

of
 

the
 

Transformer-ML-
STM

 

joint
 

model,
 

the
 

RMSE
 

values
 

for
 

predicting
 

the
 

lateral
 

and
 

longitudinal
 

trajectory
 

changes
 

of
 

the
 

vehi-
cle

 

reach
 

0. 364
 

and
 

1. 492,
 

respectively.
 

The
 

prediction
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

are
 

better
 

than
 

the
 

single
 

network
 

model
 

established
 

by
 

LSTM,
 

MLSTM
 

and
 

Transformer.
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　 　 道路交通事故之所以一直广受社会关注,是因为

事故一旦发生,会立刻降低道路通行能力与效率,并
引发不同程度的交通拥堵[1] 。

根据交通事故统计数据,驾驶员人为因素在道路

交通事故成因中占比高达 80%。 其中,因变道操作不

当而引发的交通事故尤为常见,主要原因在于变道是

日常驾驶中最为频繁的动作之一[2] 。 值得注意的是,
在各类车辆的变道操作中,大型营运车辆引发的风险

尤为突出。 这主要源于大型车辆在外廓尺寸、载重、
动力性能及车道空间占用等方面与乘用车存在显著

差异。 这些差异使得其在变道时需要更大的安全间

隙和更广的视野,然而在实际道路环境中,这些条件
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往往难以得到充分满足。 因此,大型营运车辆变道时

操作不当的概率相对更高;而一旦发生事故,其较大

的质量与惯性又会导致更为严重的后果[3] 。 基于此,
若能预判车辆的换道趋势并准确预测其行驶轨迹,可
有效帮助驾驶员提前识别风险,从而规避因操作不当

或判断失误而引发的危险。

1　 车辆行驶轨迹预测技术研究现状

目前,车辆轨迹预测的研究方法主要分为两类:
基于物理模型的方法与数据驱动方法。 基于物理模

型的方法是依据车辆运动学或动力学建立数学模型,
通过求解模型来解析车辆实时状态,进而推算出其未

来运动轨迹。 然而,这类方法存在固有局限:所构建

的模型通常仅适用于特定交通场景,泛化能力不足;
且当预测时域延长时,其预测精度会急剧下降。 相比

之下,数据驱动方法不依赖于物理方程,而是依靠从

历史数据中学习规律进行预测。 随着深度学习技术

进步与多源异构数据采集能力提升,该方法已成为当

前的研究重点。 然而,传统机器学习模型(如支持向

量机[4] 、隐马尔可夫模型[5-6] )受限于算法架构,通常

只能处理单一时间序列预测任务,难以有效建模车辆

间的动态交互。 而多车协同预测本质上属于多序列

联合预测任务,对模型的表征能力要求更高,传统模

型因参数规模有限,难以适应复杂交通场景的建模需

求。
为解决上述轨迹预测中交互建模与泛化能力不

足的问题,本文基于开源数据集,研究多车信息交互

机制及其对轨迹预测的影响,并提出一种集成 Trans-
former 与 Multi-LSTM 的建模方法(简称 Transformer-
MLSTM)。 该方法利用 Transformer 模块的多头注意

力机制高效计算周边车辆轨迹的交互权重;同时,通
过堆叠长短期记忆网络( Long

 

Short -Term
 

Memory,
LSTM)

 

模块捕获长期依赖、实现层级间并行信息传

递,从而显著增强模型的表达能力,使其在车辆换道

轨迹预测中表现更为精确与稳定。 因此,对营运车辆

轨迹预测进行深入研究,不仅有助于提升道路行驶安

全,也可为降低事故发生率提供技术支持。 主要研究

内容如下:
1)

 

车辆轨迹数据预处理。
 

首先,从下一代交通

仿真(Next
 

Generation
 

Simulation,NGSIM)数据集中提

取有效的车辆运动信息;随后,采用小波降噪方法对

原始轨迹数据进行去噪处理;在此基础上,分析车辆

换道轨迹与特征量之间的关系,构建表征车辆间相互

作用的交互矩阵,从而为后续模型训练提供高质量的

数据基础。
2)

 

预测模型构建与验证。
 

首先,基于 Transformer
-MLSTM 架构,采用滑动时间窗方法构建车辆轨迹预

测模型;随后,调节时间窗长度以优化模型输入结构,
从而提升其性能;在此基础上,完成模型训练,并将其

与多种基于单一模型的预测方法进行系统对比;最
后,可视化和对比分析的综合结果表明,Transformer-
MLSTM 在换道轨迹预测任务中的性能更优越。

2　 数据预处理

2. 1　 变道轨迹数据筛选与提取

为构建模型所需的训练样本,本文基于 NGSIM
数据集,对车辆变道轨迹数据进行筛选与特征增强。
首先对文中涉及的车辆进行定义:将正在执行变道操

作的车辆称为主车;将与主车存在空间交互关系的车

辆称为关联车辆。 具体包括四类车辆:主车所在车道

的前车与后车,以及目标车道的前车与后车。 在此基

础上,数据处理的具体步骤如下:
1)

 

数据重新编辑。 依据轨迹预测任务的需求,
从原始数据中筛选并整理关键信息,定义核心属性

集。 该集合主要包括:主车的车辆编号、车道编号、位
置坐标(横纵坐标)、行驶速度、纵向加速度,以及关

联车辆的行驶数据(位置、速度)和相关时间信息。
2)

 

增加有效数据信息。 通过车辆的位置和时间

信息进行二次计算,得到主车及关联车辆的横向速度

和横向加速度。 其中,车辆的横向瞬时加速度 axi 的

计算公式如式(1)所示。
axi = (xi+1 -xi) / Δt2 (1)

式中:xi 与 xi+1 为车辆当前时刻横向坐标与下一时刻

的横向坐标;Δt 为两个相邻时刻的数据间隔时间,
Δt= 0. 1

 

s。
3)

 

变道轨迹数据筛选。 首先,依据车辆编号提

取轨迹数据,识别并定位主车的变道时刻。 其次,获
取该时刻主车与所有关联车辆的编号,以建立完整的

空间交互关系。 然后,提取主车与关联车辆在对应时

刻窗内的行驶数据。 最后,为确保数据质量,过滤掉

存在缺失值的车辆轨迹记录。
2. 2　 小波降噪

小波降噪基于其时频局部化能力,可在变换中同

步保留信号的时频信息,其数学基础是连续小波变
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换,如式(2) 所示。 相比之下,传统傅里叶变换主要

提供全局频域表征,难以刻画非稳态信号的局部瞬变

特征。 因此,在非稳态信号的降噪任务中,小波降噪

的精度通常高于傅里叶变换[7] 。

WΨ(a,b) = 1
| a |

∫∞

-∞
f( t)Ψ∗ t - b

a( ) dt (2)

式中:WΨ(a,b)为小波变换的系数,表示信号在尺度

a 和位置 b 处的分量; f( t) 为输入信号;a 为尺度因

子,控制小波的伸缩程度;b 为平移因子,控制小波的

位置; 1
| a |

·Ψ∗ t-b
a( ) 为能量归一化后的小波函数。

在进行小波变换时,小波基函数需要根据实际需

求选取。 常用的小波基函数有 Haar 函数、Daubechies
函数、Symlets 函数和 Morlet 函数等。 通过对比不同

小波基函数对车辆轨迹数据的降噪效果,发现采用

Symlets 函数并将滤波器长度设置为 11 时,降噪性能

最优。 基于该最优配置对部分车辆换道轨迹开展处

理,随机选取车辆 1 和车辆
 

2 作为分析对象,经滤波

算法平滑后,两车在左、右换道工况下的横向坐标轨

迹如图 1
 

所示。 经小波降噪处理后,轨迹曲线的平滑

性显著提升,波动性得到有效抑制。 同时,该方法在

去除噪声的过程中,完整保留了轨迹的整体变化趋势

与有效特征。

(a)
 

车辆 1 右换道

(b)
 

车辆 2 右换道

(c)
 

车辆 1 左换道

(d)
 

车辆 2 左换道

图 1　 滤波算法平滑后的横向坐标轨迹

3　 模型整体架构

为提升车辆轨迹预测的准确性与对复杂交互场

景的适应能力,本研究构建了 MLSTM 与 Transformer
的联合模型,其整体框架如图 2 所示。 该模型旨在综

合二者的互补优势:一方面利用 Transformer 固有的

高效并行计算能力,对关联车辆的上下文交互关系进

行建模,以提取周边车辆的轨迹特征;另一方面借助

MLSTM 捕捉轨迹序列中的长期时间依赖,完成精细

化序列建模。 模型采用级联设计,即将 MLSTM 置于

Transformer 之后作为序列处理模块。 其工作流程如

下:首先,由 Transformer 网络提取关联车辆轨迹的上

下文特征;随后,将其输出特征作为 MLSTM 的输入,
进一步捕捉序列中的长距离依赖关系。 该设计使得

两者形成协同工作机制,共同增强了模型在多车协同

换道预测中的整体性能。
模型搭建的具体实现步骤如下:①数据准备。 整

合预处理后的车辆轨迹信息,构成模型输入的基础数
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据集。 ②输入结构化。 依据车辆位置编码对数据进

行排序与对齐,构建为规范的时序输入序列。 ③模型

构建与特征处理。 搭建 Transformer 与 MLSTM 的级

联架构。 在该架构中,先由 Transformer 编码器提取

上下文交互特征,再将此特征输入 MLSTM 网络,以进

行时序重构与长程依赖建模。 ④轨迹输出。 通过全

连接层及非线性激活函数对处理后的特征进行解码,
输出主车在各时刻的平面坐标位置。

图 2　 模型整体框架

3. 1　 Transformer 神经网络模型

针对换道场景中多车交互的复杂性,本模块采用

多头注意力机制对多车辆特征进行动态建模。 该机

制通过并行多个注意力头,同时捕捉主车和关联车辆

间的相对速度、距离、航向角等特征的时空关联,从而

准确评估主车对关联车辆轨迹的影响。 在此基础上,
模块引入残差连接结构,将注意力层的输出与原始输

入特征逐元素相加,以此确保底层行驶参数(如加速

度、角速度)能够无损传递至后续网络层,保障了关键

信息在复杂交互建模过程中的完整性与可用性。
1)

 

多头注意力机制层。 为更全面地捕捉车辆间

的复杂交互,模型采用多头注意力机制,该机制通过

将矩阵 Q、K、V 并行映射到多个子空间,以提取不同

子空间中的互补轨迹特征。 其中,矩阵 Q、K、V 由车

辆输入信息的位置编码和其权重矩阵相乘得出,多头

注意力机制计算如式(3)所示。
MultiHead(Q,K,V)=

Concat(head1,head2,…,headh)WO (3)

式中:h 为注意力头总数;矩阵WQ
i 、WK

i 、WV
i 为第 i 个

注意力头( i = 1,…,h)的线性投影矩阵;headi 为第 i

个注意力头的输出, headi = Attention ( QWQ
i , KWK

i ,

VWV
i ),for

 

i= 1,…,h;Concat 运算是将 h 个注意力头

的输出 head,…,headh 在特征维度上拼接起来;WO

为输出投影矩阵,用于将拼接后的特征线性变换回模

型原始维度。 多头注意力机制示意图如图 3 所示。

图 3　 多头注意力机制示意图

2)
 

前馈网络层。 前馈网络层包含两层全连接

层,可将 Transformer 模块提取到的车辆运动轨迹特

征输出成适合 MLSTM 模块使用的信息,其计算公式

见式(4)。
FFN(X)= max(0,XW1 +b1)W2 +b2 (4)

式中:X 为数据特征输入;W1 和 W2 分别为第一层和

第二层全连接的权重矩阵;b1 和 b2 分别为第一层和

第二层全连接的偏置向量。
3)

 

残差归一化层。 该层包含残差连接和层标准

化两部分。 残差连接旨在防止模型训练中出现梯度

消失问题,其实现方式是将网络输出的车辆运动轨迹

特征与原始输入特征直接相加。 层标准化函数可减

小数据偏差,防止出现拟合情况,其计算如式(5) ~ 式

(7)所示。

LayerNorm(X)= γ· X-μ
　
δ2 +ε

+β (5)

B= LayerNorm(MultiHead(A) +A) (6)
m= LayerNorm(FFN(B) +B) (7)
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式中:γ 为缩放参数;β 为网络参数;μ 和 δ2 分别为输

入 X 的均值和方差;ε 为极小值常数;B 为前馈网络

的输入;A 为多头注意力模块的输入特征张量;m 为

残差归一化层的输出,m= [mi-N+1…mi-1mi] T。
3. 2　 LSTM 模块

LSTM 模块由不同数量的记忆单元组成,可筛选

输入的车辆运动轨迹特征信息。 该记忆单元通过遗

忘门、输入门和输出门对车辆运动特征信息进行筛

选、更新与输出[8] 。
MLSTM 模块由多个 LSTM 网络层叠加而成。 该

模块既能获取车辆信息的长期持续记忆,也能实现更

精准的运动轨迹预测。 本文模型建立的核心是利用

Transformer 模块中的多头注意力机制对车辆运动轨

迹特征进行权重计算。 MLSTM 模块在捕获长期依赖

的同时,加强各层间的信息传递,增强模型的整体表

达能力,以提升周边车辆换道轨迹预测的精确性和稳

定性。

4　 验证与分析

4. 1　 NGSIM 轨迹数据

NGSIM 数据集通过同步数字摄像机网络,采集

了位于美国不同地区 4 种路段上的车辆轨迹信息,包
括洛杉矶的 US-101 公路、旧金山的第 80 号( I-80)
州际公路、洛杉矶的 Lankershim 公路及乔治亚州的

Peachtree 公路。 其中,前 2 种路段均为双向十车道的

高速公路;后 2 种路段均为双向八车道的普通公路;4
种路段的采样频率均为 10

 

Hz。 该数据集广泛应用于

交通车辆驾驶行为研究。 上述 4 个路段的基本情况

见表 1。

表 1　 数据采集情况

路面名称 研究路段长度 / m 数据采样频率 / Hz 观测车数量

US-101 600 10 6
 

205

I-80 500 10 4
 

980

Lankershim 500 10 3
 

506

Peachtree 600 10 3
 

780

本文研究高速公路营运车辆的换道行为,需要能

够体现复杂交通流,特别是城市快速路混合运行特征

的轨迹数据。 US-101 路段因其包含主线、辅路及交

织区等复合结构,交通状态复杂,能较好地满足这一

要求。 因此,选取其轨迹数据作为主要研究对象。

4. 2　 轨迹输入数据构建

为服务于模型训练,需对车辆轨迹数据进行结构

化处理。 具体处理流程如下:
 

首先,依据已定义的车

辆角色(主车与关联车辆)对轨迹数据进行区分;随
后,提取并融合这两类数据的特征,以构建能够表征

车辆间交互场景的输入信息。 特征融合后的整体构

成矩阵 S,如式(8)所示。
S= {V( t)

0 ,V( t)
0_a ,V( t)

0_b,V( t)
1_a ,V( t)

1_b} (8)
式中:V( t)

0 为 t 时刻主车的运动信息;V( t)
0_a 为 t 时刻主

车所在车道后车的运动信息;V( t)
0_b 为 t 时刻主车所在

车道前车的运动信息;V( t)
1_a 为 t 时刻目标车道后车的

运动信息;V( t)
1_b 为 t 时刻目标车道前车的运动信息。

在 t 时刻车辆的行驶特征信息 V( t)
a 如式(9) 所

示。
V( t)

a = {x( t) ,y( t) ,a( t)
x ,a( t)

y ,v( t)
x ,v( t)

y } (9)
式中:x( t)和 y( t)分别为主车 t 时刻在路段参考坐标系

中的横坐标和纵坐标;a( t)
x 和 a( t)

y 分别为主车 t 时刻

的横向加速度与纵向加速度;v( t)
x 和 v( t)

y 分别为 t 时
刻主车的横向速度和纵向速度。

通过将主车和关联车辆的运动信息按照时间顺

序编码成矩阵 H,将车辆轨迹数据组合成一个包含对

应时刻轨迹信息的矩阵,该矩阵不仅记录了车辆的运

动轨迹信息,还包含了车辆周围环境信息,以便后续

的输入与模型训练。 变量矩阵 H 信息示例如式(10)
所示。

H=

x(1) … x(n)

y(1) … y(n)

a(1)
x ⋱ a(n)

x

a(1)
y ⋱ a(n)

y

v(1)
x … v(n)

x

v(1)
y … v(n)

y

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(10)

式中:x(1) …x(n)为 n 个车辆的横坐标信息;y(1) …y(n)

为 n 个车辆的纵坐标信息;a(1)
x …a(n)

x 为 n 个车辆的

横向加速度信息;a(1)
y …a(n)

y 为 n 个车辆的纵向加速

度信息;v(1)
x …v(n)

x 为 n 个车辆的横向速度信息;v(1)
y

…v(n)
y 为 n 个车辆的纵向速度信息。

5　 预测结果评价

5. 1　 定性分析

为对比基于 Transformer -MLSTM 网络与单一网

络模型对车辆换道轨迹预测的效果,并验证联合模型
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是否对轨迹预测起到实际作用,分别比较联合网络和

单一网络模型的预测精度。 由于不同网络模型的最

优超参数组合存在差异,基于各不同参数的模型精度

比较不仅会失去公平性,也会因参数不当而影响训练

效率[9] 。 因此,分别选取各模型相同的超参数组合,
随机选取数据集中轨迹进行预测,以横向坐标的轨迹

预测结果进行直观对比。
随机选取某车辆一条向左换道与向右换道的轨

迹预测结果,对比未来 50 个时刻的主车换道轨迹预

测结果和车辆实际的换道轨迹。 通过对比各模型预

测结果(图 4)可知,Transformer-MLSTM 模型对车辆

换道轨迹的预测与实际轨迹最为接近,这表明其在预

测准确度上优于单一模型。 而单一模型的轨迹预测

精度相对较差,主要原因在于其未将不同车辆进行区

分处理,导致车辆的轨迹预测结果误差较大。

(a)
 

左换道

(b)
 

右换道

图 4　 不同模型轨迹预测结果对比

同时,分析发现向左换道的轨迹预测结果较向右

换道更贴近实际轨迹。 历史数据显示,车辆向左换道

的轨迹在曲率变化与加速度波动上更为平缓,即轨迹

平滑度更高。 这一差异可能与驾驶场景及行为有关:
在靠右行驶的交通规则下,车辆向左换道通常需要穿

越或汇入车速更高的车流,因而驾驶员的操作会更加

谨慎。 这种行为模式使得实际产生的换道轨迹更为

稳定且规律,从而为模型提供了噪声更低、模式更清

晰的学习样本,最终提升了预测精度。
5. 2　 定量分析

5. 2. 1　 模型超参数选择

在神经网络模型训练中,超参数(如学习率、模型

训练轮次、一次训练数据数、隐藏神经元、多头注意力

机制、LSTM 堆叠层个数等)会对神经网络模型的学

习和预测结果产生影响。 超参数调优旨在为神经网

络模型选择一组能够最大化性能指标的最优参数,这
是训练过程中至关重要的一环。

本文针对 Transformer-MLSTM 模型的特点,选取

一次训练样本数(批量大小)与 LSTM 堆叠层数进行

组合试验。 试验设计主要基于以下两方面考量:一方

面,批量大小是影响训练效率的关键超参数,直接影

响模型效果与 GPU / 内存利用率。 另一方面,LSTM
网络的深度需审慎权衡。 增加层数可增强长期依赖

建模能力,但会带来梯度问题、训练耗时增加及过拟

合等风险,性能并非随深度单调提升。 通过对这两类

参数的组合寻优,以期在模型容量、训练效率与泛化

性能之间取得最佳平衡。
为探究不同超参数对神经网络性能的影响,本文

针对 Transformer-MLSTM 网络模型设计了 24 组超参

数组合并进行训练。 所有模型在设定的训练轮次内

均达到收敛状态。 在此基础上,本文采用均方根误差

(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,RMSE)作为评价指标,对各

超参数组合下模型预测的车辆换道轨迹结果进行评

估,并依据 RMSE 结果选取最优的超参数组合。
通过对比不同超参数组合下模型预测结果的

RMSE 值(见图 5),发现当 Transformer-MLSTM 模型

中 LSTM 堆叠层数为 2、单次训练数据量为 3
 

000 时,
其预测性能最佳:车辆横向与纵向轨迹变化的 RMSE
值分别为 0. 364 和 1. 492,均处于较低水平。

(a)
 

横向轨迹变化
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(b)
 

纵向轨迹变化

图 5　 换道轨迹变化 RMSE 值

5. 2. 2　 不同时间窗长度下的车辆换道轨迹预测结果

对比

从确保行车安全的角度出发,驾驶员需要尽早识

别出周围车辆的换道意图,从而预留充足反应时间以

规避风险。 因此,车辆换道轨迹预测模型需在保证预

测精度的前提下,基于尽可能短的历史观测数据(即

更短的输入时间窗),实现对车辆未来更长时段轨迹

的准确预测。 根据文献[10] 可知,高速公路场景下

营运车辆完成一次换道的时间为 3 ~ 7
 

s(普遍比乘用

车耗时更长),其平均时长约为 5
 

s。 基于此,在模型

构建中,将一次完整的 8
 

s 换道轨迹划分为两部分:
前 3

 

s 作为历史输入轨迹,后 5
 

s 作为待预测的目标

轨迹。 基于 10
 

Hz 的采样频率,可计算得出模型输入

序列长度为 30 个时间点,预测输出序列长度为 50 个

时间点。 为进一步研究不同时间窗长度与预测得到

的车辆换道轨迹结果之间的关系,分别选择 2
 

s、3
 

s、4
 

s 时间窗对车辆向左换道时的车辆轨迹进行预测,图
6 为不同时间窗模型计算得到的车辆预测轨迹与真

实轨迹的偏差距离对比图。

图 6　 不同时间窗长度下平均偏差距离

在预测时长一定的情况下,时间窗长度设定越

长,得到的轨迹预测偏差距离越小。 根据上述结果,
在其他参数设定相同的情况下,应尽可能设置较长的

时间窗长度,通过增加时间窗长度来提升轨迹预测的

精准度。 然而,时间窗长度设定越长,所需的历史换

道轨迹数据越多。 同时,在车辆刚开始换道时,车辆

的历史轨迹数据基本为直行轨迹特征,对模型的换道

轨迹预测影响相对较小。 因此,考虑模型在换道开始

时采用合适长度的时间窗,通过较少的历史数据,换
取更快的预测速度,以便尽早提醒驾驶员换道。

6　 结束语

本文基于 Transformer -MLSTM 网络构建换道轨

迹预测模型。 该模型采用滑动时间窗方法处理历史

轨迹数据,并据此预测车辆未来的行驶轨迹。 模型分

别针对向左及向右换道轨迹进行训练与验证。 结果

表明,该模型在预测精度上优于 LSTM、 MLSTM 及

Transformer 等单一网络模型。 此外,通过比较不同超

参数组合训练下模型所预测轨迹与真实轨迹间的

RMSE 值差异,确定了最优超参数组合。 最后,对比

分析不同时间窗长度的预测结果可知:长时间窗的优

势在于包含信息更全面,预测精度更高;而短时间窗

的优势在于所需历史数据更少,预测启动更及时。 后

续研究将结合驾驶意图分类预测与轨迹预测结果,构
建多源融合的预测模型,并通过实车试验,进一步验

证模型的实际部署效果。 这将有效辅助营运车辆驾

驶员提前决策和采取措施,规避潜在的安全风险。
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真方法具有较高的可靠性,各出口平均风速的偏差小

于 20%,二者分布规律基本一致。
3)

 

基于仿真分析,提出了针对性的结构优化方

案(如局部阻流与导流)。 方案实施后,送风道的均

匀指数由 1. 29 显著降至 0. 43,有效提升了送风均匀

性及客室舒适度。
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