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摘  要：为解决传统车道结构假设的轨迹预测方法难以准确刻画受车道封闭与交通导改组织

影响的车辆未来运动趋势问题，提出了一种考虑作业区车道拓扑突变场景的矢量化轨迹预测

方法（WZ-VectorNet）。将目标车历史轨迹、关键相邻车历史轨迹及作业区车道拓扑突变信息

统一为含语义标签的矢量多段线场景图，分别采用结构一致的子图编码网络并通过池化获得

多段线级表征，进一步进行全局交互建模；构建恒速先验下的相对位移残差解码网络输出预

测轨迹结果；最终利用西安市绕城高速公路作业区无人机视频数据进行验证。研究结果表明：

WZ-VectorNet预测方法相比基准模型在作业区车道拓扑突变场景中整体单模态预测精度最优，

平均位移误差（ADE）为 0.61m、终点位移误差（FDE）为 1.51m；车道拓扑突变信息与恒速

先验残差解码是 WZ-VectorNet 性能提升的关键，ADE 相较考虑车辆交互与一般车道几何信

息降低约 3.3%；ADE 和 FDE 相较相对位移残差解码分别降低约 37.1%和 15.6%。区段与车

道误差分析表明，预测轨迹的误差主要为纵向位置的提前或滞后，说明所提模型引入车道拓

扑突变信息对横向约束特征的学习相对充分；上游过渡区较警告区预测结果表现出更明显的

轨迹偏移，反映出车辆在车道拓扑突变位置具有更高的行为复杂性和不确定性。 
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Abstract: To address the limitations of trajectory prediction methods based on fixed lane structure 

assumptions in capturing vehicle motion under lane closures and work zone layouts, a vectorized 

trajectory prediction model was proposed for highway work zones that explicitly accounts for lane 

topology disruptions, named WZ-VectorNet. The historical trajectories of the target vehicle and key 

neighboring vehicles, and work-zone lane topology mutation information were unified into a 

semantic-labeled vectorized polyline scene graph. Structurally consistent subgraph encoders were 

used, and the max pooling was applied to obtain polyline-level representations. Global interaction 

modeling was then performed. A residual decoder under a constant-velocity prior was constructed to 

output the predicted trajectories. The proposed model was finally validated by unmanned aerial 

vehicle (UAV) video data in highway work zones on the Xi’an Ring Expressway. Results show that 

WZ-VectorNet achieves the best overall accuracy under lane topology disruption scenarios among 

single-modal prediction models, with an average displacement error (ADE) of 0.61 m and a final 

displacement error (FDE) of 1.51 m. Lane topology disruption information and constant velocity prior 

residual decoding are the main contributors to performance gains. Compared with the model using 

vehicle interaction and general lane geometry information, ADE is reduced by about 3.3%. Compared 

with relative-displacement residual decoding, ADE and FDE are reduced by about 37.1% and 15.6%, 
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respectively. Segment- and lane-level error analyses demonstrate that the main source of trajectory 

prediction error is the lead or lag in longitudinal position. This indicates that lane topology disruption 

information enables WZ-VectorNet to learn lateral constraint features relatively well. More 

pronounced trajectory deviations are observed in the transition area than in the advanced warning 

area, reflecting the higher behavioral complexity and uncertainty of vehicles at locations with lane 

topology disruptions. 
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0  引  言 

高速公路网的持续扩容与常态化养护施工

是保障国家交通基础设施服务水平的必要举措。

与一般路段不同，作业区受车道封闭与交通导改

组织影响,成为交通流由常态通行转入受控通行

的关键节点。高速公路作业区内有效通行空间沿

行驶方向快速收缩，交通运行状态随之发生显著

突变[1]。在此条件下，车辆在速度选择、换道时

机与车道占用等方面与一般路段呈现显著差异
[2–4]，冲突风险与拥堵波动更易被触发，是道路交

通效率提升与安全管理的重点与难点[5]。 

作业区的突出特征在于车道拓扑结构突变，

即指在车道封闭和交通导改组织约束的作用下，

原有一般路段中相对稳定的车道通行边界与有

效通行通道被重新定义的过程。此时，车辆运行

不再仅依赖稳定的车道边界线和中心线，而是同

时受导改组织设置线、锥桶、水马等临时隔离设

施与车道固定边界线叠加的共同约束。 

沿车辆行驶方向看，作业区内通常划分为警

告区、上游过渡区、缓冲区、作业区、下游过渡

区和终止区等不同拓扑区段，不同区段在控制边

界、可通行车道数量、车道连接关系及可行驶路

径等方面均存在明显差异，并会在较短纵向范围

内快速变化。Shakouri 等人[6]指出作业区构造与

交通密度会显著影响驾驶人主观工作负荷。其中，

上游过渡区是车道数量开始减少、车道功能由常

态向受控状态演化的关键区段，车辆常沿上游过

渡区形成连续的轨迹路径[7]。Ma 等人指出上游

过渡区设置与长度改变会进一步引发驾驶工作

负荷与行为特征差异[8]。这说明，区段差异性是

作业区车道拓扑突变的直接体现，也是影响车辆

轨迹演化的重要来源。 

进一步，作业区内部不同车道间还存在功能

和语义上的异质性。由于封闭区域设置使得不同

车道在通行功能、汇入压力与可用间隙约束上存

在显著差异。部分车道承担强制汇入和路径偏移

功能，其余车道维持主线连续通行，与封闭车道

相邻的可通行车道功能呈逐级退化趋势[9]。Zhao

等人[10]在增强型元胞自动机与延迟强制换道模

型的框架下，明确刻画了封闭车道承担被迫汇入、

其余车道功能退化的机制。Wu 等人[11]从驾驶人

偏好角度揭示不同车道的道路环境会影响换道

位置选择。Huang 等[12]进一步从多尺度因素交互

的角度分析了作业区内汇入行为的变化规律。因

此，作业区内不同车道在行为约束和运行状态上

的差异，进一步决定了车辆轨迹演化的异质性。

综上，沿车辆纵向行驶方向的区段差异性与沿横

向换道方向的车道异质性共同构成了作业区车

道拓扑突变的核心特征。 

在此背景下，能够感知并刻画车道拓扑突变

问题的作业区车辆短时未来轨迹预测，成为作业

区安全与效率提升的基础。在主动安全层面，作

业区的汇入冲突[9]、追尾风险与侧向刮擦[13]多由

车辆间短时交互触发。相较于依赖历史运动状态

的被动识别，Cao 等人[14]指出基于轨迹预测的冲

突识别能够更早地反映未来时空的交互风险，可

为早期冲突预警提供支持。在效率提升层面，作

业区内个别车辆的急减速[15]与换道行为[16]容易

引发速度扰动，若能基于短时轨迹预测结果提前

识别车辆运行趋势，并进一步实施主动速度引导

或交通控制，则有助于缓解交通振荡现象并改善

运行效率[17]。因此，明晰作业区车道拓扑突变约

束，构建兼顾预测精度与物理环境一致性的车辆

轨迹预测模型，对于作业区安全与效率提升具有

重要的理论价值与工程意义。 



 

车辆轨迹预测旨在根据车辆的历史运动状

态推演其未来位置序列，方法体系经历了从物理

规则到数据驱动的演进。早期研究依赖跟驰模型
[18]、换道模型[19–21]与元胞自动机模型[4,10,22]等物

理驱动与规则模型揭示车辆轨迹行为机理与交

通波演化特征。这一类物理与规则模型通过显式

结构，清晰揭示了高速公路瓶颈路段形成、强制

汇入和交通震荡等现象的产生机理，但在面对受

车道拓扑突变影响的复杂轨迹模式时，模型结构

往往需要高度简化，泛化能力有限[5]。 

随着数据驱动技术的成熟，轨迹预测逐步转

向深度学习框架，重点在于同时刻画多车交互与

道路约束[23,24]。特别是长短期记忆网络（LSTM）
[25]、自注意力机制（Transformer）[26]与图神经网

络（GNN）[27]的引入，有效提升了对车辆交互行

为的建模能力。基于这些通用结构，学者们提出

了面向交通场景的专用轨迹预测模型。Che 等人
[23]通过多模态对抗 Informer 实现了高速公路换

道轨迹预测；李立等[28]提出了面向群体行驶场景

的时空信息融合轨迹预测方法；贾兴利等人[29]从

综述视角总结了时空图神经网络在交通预测中

的发展路径。总体来看，基于深度学习的方法在

开放交通场景下能够有效提取多车交互模式与

道路约束特征，在预测精度和对交互行为的刻画

能力方面取得了显著进展。对于作业区而言，车

道封闭与交通导改组织设置使得车辆必须在有

限时空窗口内完成汇入，车辆交互是在车道拓扑

突变场景下的被动交互[30,31]。利用深度学习框架

引入作业区场景下被动交互特征与道路约束能

够有效提升车辆短时轨迹预测精度。 

作业区车道拓扑突变场景下的地图要素表

征是约束车辆轨迹演化的关键要素。现有的轨迹

地图表征方法经历了从图神经网络定义地图邻

接关系（GNN）到矢量化表征车道拓扑的演进。

GNN 通常将道路环境抽象为相对稳定的图结构，

通过节点与边的关系刻画车辆与地图间的空间

关联[27]。而矢量化表征方法则将高精地图与车辆

轨迹统一表示为矢量多段线并进行层次编码，从

而提升了场景结构表达能力与编码效率[32]。胡杰

等人[33]在此基础上，进一步引入结构化道路约束

和多模态信息融合，提升了对道路结构的利用效

率。总体而言，矢量化方法相比于传统 GNN 方

法在结构表达和编码效率上具有优势，能够显式

引入车道拓扑结构，但已有研究中将车道视为语

义同质的静态要素，缺少对作业区中车道拓扑随

区段变化、车道功能随场景演变的细致刻画，因

此在作业区中车辆短时轨迹预测精度有限。 

此外，在作业区这一约束场景下，车辆加减

速与转向更频繁，未来轨迹非线性更强[5,9]。使用

传统位置残差解码方式直接回归未来绝对坐标

容易产生累积误差与局部抖动，难以保证运动学

平滑性与物理一致性。相比之下，车辆短时运动

具有明显惯性保持特征[34]，未来轨迹可表述为线

性惯性演化与轨迹地图干扰引起的偏离量叠加。

利用这一物理先验有助于降低解空间复杂度，并

提高长时域预测的稳定性。 

综上所述，尽管现有轨迹预测研究在多车交

互建模和道路表征方面已取得一定进展，但在高

速公路作业区这一强制约束且结构快速变化的

场景中仍存在明显不足：一是多数研究建立在常

规路段拓扑相对稳定的假设之上，难以显式刻画

作业区内因车道封闭与交通导改组织设置所引

起的有效通行空间收缩、车道连接关系调整及可

行驶路径重构，因而对警告区、上游过渡区、缓

冲区及作业区等关键区段中的轨迹演化特征反

映不足。二是现有方法通常将同一断面各车道视

为几何意义上近似同质的通行单元，缺乏对作业

区内不同车道在通行功能、汇入压力、约束强度

及行为诱导上的语义异质性的细致表征，难以准

确反映不同车道车辆轨迹演化的差异。三是针对

作业区内频繁加减速、转向与强制汇入所导致的

非线性轨迹变化，现有预测框架多采用直接位置

回归或一般残差解码方式，对车辆短时运动中的

惯性保持特征及道路约束下的偏离机制利用不

足，因而在预测稳定性、轨迹平滑性及物理一致

性方面仍有提升空间。 

为了解决上述问题，构建面向高速公路作业

区车道拓扑突变下的矢量化轨迹预测框架（WZ-

VectorNet），将目标车辆历史轨迹、关键相邻车

辆历史轨迹与作业区车道拓扑突变信息统一编

码为带语义标签的矢量多段线场景图，在模型中

显式嵌入车道收缩、导改组织设置及封闭车道等

拓扑突变区段语义信息。通过多层感知机与分层

交互建模模块联合挖掘多车、多车道、多区段间

的时空依赖关系，构建同时刻画车道功能语义与

作业区区段属性的高维表示；在解码端引入恒速

先验残差预测策略，对未来位置序列进行多步预

测。所提模型在西安市绕城高速公路作业区无人

机实测轨迹数据上进行了训练和验证，证明了此

模型比现有模型具有更高的轨迹预测精度。最后，

从区段和车道两个维度对预测结果开展系统评

估与误差分解分析，用以验证显式建模车道拓扑

突变场景对作业区车辆轨迹的整体形态与终点

行为的刻画能力。 



 

1  研究问题 

1.1  问题定义 

在高速公路常规路段，车道数量、车道间连

通关系、车辆行驶路径与通行边界在一定路段内

保持稳定，可视为车道拓扑状态平稳。而在作业

区内，因车道封闭、交通导改、临时标线与隔离

设施的设置，原有车道的数量、连通关系、有效

通行区域及车辆可达路径在短距离内发生非连

续改变，此现象定义为车道拓扑突变。为突出作

业区车道拓扑突变的特点，将车道拓扑状态定义

为车辆在位置 x 处所面临的局部通行结构，即 

        , ,T x L x C x R x  （1） 

式中：L(x)为位置 x 处的有效通行车道集合；R(x)

表示下游可达车道集合；C(x)为有效通行车道之

间及其与下游车道之间的连通关系。 

若存在位置xw处，对任意充分小的δ1,δ2>0，

存在 

    1 2w wT x T x     （2） 

则在位置 xw 处发生车道拓扑突变。区别于

合流区等高速公路固定结构的车道拓扑突变问

题，作业区的车道拓扑突变并非道路几何形态的

连续变化，而是由车道封闭、交通导改组织叠加

后控制边界和有效通行通道变化共同引起的局

部通行结构变化。 

因此，作业区场景下车道拓扑突变处目标车

辆未来轨迹的形成同时受到三类因素共同影响：

一是目标车辆的历史运动轨迹，二是在受限道路

条件下邻近车辆对可用间隙与速度选择的约束，

三是由作业区车道拓扑突变引起的控制边界限

制与有效通行空间诱导。重点关注上游过渡区及

其前后邻近断面的车道拓扑突变关键区段内的

轨迹演化规律，在可获得目标车辆历史轨迹、关

键相邻车辆历史轨迹以及作业区道路几何与交

通组织设置要素的前提下，建立能够刻画车辆间

交互与道路限制约束共同作用的轨迹预测模型，

输出目标车辆未来时域内的位置序列。 

为描述该问题，设车辆的历史轨迹数据采样

频率为 f，观测时长为 Tobs，预测时长为 Tpre。相

应地，观测步数与预测步数分别为 Nobs
=|fTobs|与

Npre
=|fTpre|。对任一目标车辆，以观测末帧位置作

为局部坐标原点，对目标车辆历史轨迹、关键邻

车历史轨迹与车道拓扑突变处地图要素进行统

一的平移与尺度归一化处理，从而得到同一局部

坐标系下的多源输入表征。给定观测窗内目标车

辆历史轨迹、局部相邻车辆集合历史轨迹以及作

业区车道拓扑突变处地图要素集合，轨迹预测问

题可定义为 

 ,i jf ( , )Y V V M  （3） 

式中：Vi为目标车辆矢量化历史轨迹表征；Vj为

目标车辆第 j个局部相邻车辆的矢量化历史轨迹

表征；M 为作业区车道拓扑突变处地图要素矢量

化表征集合；模型输出未来 preN 步的位置序列

 
1obs pred

obs

N N

t
N

d
 

Y 。以单模态轨迹作为输出形式，

用以刻画作业区内主导行为模式下的最可能轨

迹演化。 

1.2  研究假设 

基于作业区车辆轨迹数据与道路几何信息

的可获得性，假设现有数据与场景表征能够支撑

作业区车道拓扑突变场景的矢量化车辆轨迹预

测研究。具体适用假设如下： 

（1）所提方法主要面向存在车道数减少和

交通导改组织的高速公路作业区运行过程，不直

接扩展至城市道路、普通公路或无施工管制且车

道拓扑结构稳定的通用轨迹预测情形。 

（2）所提方法构建的作业区矢量化表征预

测框架能够兼容任意车道数高速公路，并具备向

内侧封闭、外侧封闭及多车道封闭等多种工况拓

展的能力。 

（3）所提方法要求作业区的交通导改组织

与几何参数是能够可靠获取的，且可近似视为在

预测时间窗内空间位置固定不变，不适用于导改

组织与车道拓扑随时间动态推移的移动作业区

场景。 

2  考虑车道拓扑突变的作业区矢量

化轨迹预测方法 

2.1  方法框架 

作业区的轨迹预测涉及车道封闭与交通组

织设置导致的车道拓扑突变问题。因此，提出考

虑车道拓扑突变的作业区矢量化轨迹预测方法

（WZ-VectorNet，见图 1）。首先，将目标车辆

轨迹、相邻车辆历史轨迹与作业区车道拓扑突变

地图要素统一表示为矢量化特征。各要素线由若

干向量段组成，向量段特征同时包含几何信息与

语义信息。其次，将车辆轨迹多段线与地图多段

线分别采用结构一致的子图编码网络进行局部

编码，并通过最大池化聚合获得多段线级表征。

接着，通过全局交互建模，对车辆与地图要素进



 

行统一交互建模，既突出作业区车道语义异质性

与分区段差异性对车辆轨迹演化的约束，同时刻

画相邻车辆对目标车纵向跟驰与横向换道的耦

合影响。最后，通过恒速先验残差轨迹预测解码，

预测未来时域内车辆轨迹。 

2.2  车辆与地图矢量化特征表示 

为统一刻画车辆轨迹运动与作业区车道拓

扑突变地图要素，以定长矢量段序列构造各要素。 

2.2.1  目标车辆运动的向量段特征表示 

不同于传统将历史点序列直接输入网络的

做法，建模时以观测末帧位置作为局部坐标原点，

采用向量段统一刻画车辆的局部位移与方向变

化。具体而言，目标车辆历史相邻轨迹由相邻时

刻位置点对组成运动向量段 

 1 1t t t t tx ,y ,x ,y  ，v 0,1,..., 1obst N  （4） 

式中： tv 为相邻时刻位置组成的向量段；xt指车

辆在时刻 t 的相对纵向位置，即道路行驶方向坐

标；yt 指车辆在时刻 t 的相对横向位置，即垂直

于行驶方向的侧向坐标；xt+1指车辆在时刻 t+1的

相对纵向位置；yt+1 指车辆在时刻 t+1 的相对横

向位置。 

进一步，将车道变化趋势作为附加维度引入，

以突出作业区车道拓扑突变处换道行为的可区

分性。设 lt∈{1，2,…,Nlane}为车辆在时刻 t 所处

的车道编号，其中 Nlane 为道路一般结构下的实

际总车道数，按由内向外的顺序对车道进行编号。

以观测末帧的车道位置 obsref Nl l 为参考，定义车

辆换道行为变化的相对车道差为 

 t ref tl l l    （5） 

将 tl 作为第 t 个向量段的附加分量，得到

车辆运动的 5 维特征向量段表示 

 , tt tl   v v  （6） 

以观测窗内前Nobs-1个向量段作为目标车辆

的输入。从而，目标车辆 i 的历史轨迹观测特征

可写为 

   obs 1 ( 1) 5

t 0

N Nobs

i t

  


 V v  （7） 

 

图 1  考虑车道拓扑突变的作业区矢量化轨迹预测方法 

Fig.1  A framework for vectorized trajectory prediction in work zones considering lane topology disruptions 



 

2.2.2  相邻车辆提取与特征表示 

作业区内由于封闭区域的设置，车辆倾向于

驶入未封闭、可持续通行的车道，将其定义为目

标车道。尽管作业区车道拓扑突变使得车辆行驶

场景较一般路段更为复杂，但车辆驾驶行为往往

仅与车辆周边的少量关键车辆最相关，即主要受

起始车道前车、目标车道前车和后车制约[35]。以

目标车辆观测末帧为局部坐标原点，目标车辆观

测末帧车道位置 obs-1Nl 与观测起始帧位置 l0 的相

对车道差 Δl0 判断目标车辆的相邻车辆集合 J 

 

 

 

 

0

0

0

, , , if 0

, , , if 0
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J J J l

J J J J l

J J J l

 


  


 

 （8） 

式中：当 Δl0=0 时表示目标车辆在历史观测时段

内维持同车道行驶，此时目标车辆主要受同车道

前车 Jcf，目标车道前车 Jtf，目标车道后车 Jtb的

影响；当 Δl0>0 时表示目标车辆在历史观测时段

内驶入右侧方向车道，此时目标车辆主要受紧邻

左侧车道前车 Jlf，同车道前车 Jcf，同车道后车

Jcb的影响；当 Δl0<0 时表示目标车辆在历史观测

时段内驶入左侧方向车道，此时目标车辆主要受

紧邻右侧车道前车 Jrf，同车道前车 Jcf，同车道

后车 Jcb的影响。 

以目标车辆观测末帧为局部坐标原点，与目

标车辆的历史轨迹观测特征相同，对第 j 个相邻

车辆在观测时间窗内各时刻的相对位置构造其

观测向量段特征 

 
( 1) 5Nobs

j

 V  （9） 

同时，当第 j 个相邻车辆不存在时，以零向

量补齐。 

2.2.3  作业区车道拓扑突变处地图特征表示 

作业区的车道拓扑突变是由控制边界和有

效通行通道变化共同引起的局部通行结构变化。

为将作业区车道拓扑突变作为地图特征进行表

征，定义位置𝑥处的几何约束状态为 

      ,wG x W x A x  （10） 

式中：W(x)为作业区在位置 x处的控制边界集合，

包含车道边界线和交通导改组织线；A(x)为有效

通行空间中心线集合。 

车道边界线提供与一般路段近似的车道通

行的约束边界，交通导改组织设置线刻画封闭车

道引起的作业区通行空间收缩。设道路一般结构

下车道数为 Nlane，车道宽度为 w。那么控制边界

集合 W(x)为 

       | 0,1,..., lanelW x B x l N D x  

（11） 

    0,1,...,b
lanel lB x y x lw l N  ，   （12） 

    dD x y x  （13） 

式中：Bl(x)表示在纵向位置𝑥处的第 l 条车道边

界线；  b

ly x 表示在纵向位置𝑥处的第 l 条车道

边界线的横向位置；D(x)表示在纵向位置𝑥处交

通导改组织设置线；yd(x)表示在纵向位置𝑥处交

通导改组织线的横向基准位置，通过观测数据获

取。 

为确定交通组织边界线的设置位置，依据

《道路交通标志和标线 第 4 部分：作业区》（GB 

5768.4—2017）对作业区进行分区段表示，以分

界点集合 
3

0z z
x


描述所属作业区区段 q，定义警

告区 Ωw=[x0,x1]，上游过渡区 Ωt=(x1,x2]，缓冲区

与工作区布设特征相似将其统一表示Ωz=(x2,x3]。

当D(x)的横向基准位置在第 l条车道边界线以内

时，以 D(x)作为实际控制边界。因此，交通导改

组织设置线 D(x)在警告区 Ωw和缓冲区与工作区

Ωz 中与车道边界线 Bl(x)重合。在上游过渡区 Ωt

内，交通导改组织设置线 D(x)在封闭车道内线性

渐变设置，实现对车道通行条件约束目的。 

其次，将有效通行空间中心线集合 A(x)定义

为 

   ( )| ( ) ( ), 1,2 ..., lanek kA x C x C x R x k N   ，

（14） 

式中：Ck(x)表示在纵向位置𝑥处的第 k 条车道有

效通行中心线，提供期望车辆行驶基准参考；R(x)

为由车道控制边界集合 W(x)界定的有效通行区

域。 

对任一线集合  , ,l kB D C 按在第 q 个区段

内，构造联合特征表示 

 e e, , , , , idq q q q q

s s qx y x y   m e  （15） 

式中：  ,q q

s sx y 与  e e,q qx y 分别表示线要素在第 q

个区段内的向量段起点与终点坐标；eq∈{0,1}为

作业区第 q个区段的标识信息，分别对应警告区

Ωw、上游过渡区 Ωt、缓冲区与工作区 Ωz，仅所

属区段对应维度取 1，其余维度为 0；id 为几何

线要素的标识信息，区别车道边界线 Bl(x)、车道

中心线 Ck(x)和交通导改组织设置线 D(x)。由此

得到分区段矢量化地图要素集合M，作为后续车



 

辆与地图交互建模的地图特征输入。 

2.3  向量段内部子图编码网络 

设 n 个向量段组成的连续序列视为一条多

段线，当多段线为车辆历史轨迹或相邻车辆轨迹

时，对应轨迹多段线 V；当多段线为作业区车道

拓扑突变处地图要素集合时，对应地图要素线 m。

以轨迹多段线 V为例，那么多段线的输入可写为

矩阵 

  1 2= , ,..., d n

n

V v v v  （16） 

式中：vn为第 n 个向量段的特征向量；d 为输入

特征维数，对车辆轨迹多段线 d=5，对作业区地

图要素多段线 d=8。 

随后，对轨迹多段线 V和作业区地图要素多

段线 m 分别采用结构一致的子图编码网络进行

局部特征提取。子图编码网络由三层同结构编码

层串联构成，每层先对向量段做线性映射与归一

化激活，再以最大池化层形成多段线全局特征，

并将该全局特征复制回每个向量段与其局部表

示拼接。第 i 层的计算定义为 

   1= LNi i i

n n 
e W h  （17） 

 =maxi i

ng e  （18） 

 = ,i i i

n n p
  h e g  （19） 

式中：
0

1n h v ；Wi为第 i 层线性变换矩阵；LN

为层归一化算子；σ为 ReLU 激活函数；max 表

示对向量段维度做逐元素最大池化；最终拼接结

果
i

nh 使得每层输出维数翻倍。具体地，每层先映

射到 64 维，再与 64 维的多段线全局特征拼接，

得到 128 维向量段表示。三层堆叠后，通过对最

终向量段表示做最大池化得到多段线级表示 

 
3 128=max n p h  （20） 

式中：p 为多段线的定长编码向量，将作为全局

交互模块的节点特征输入。 

2.4  全局交互建模与轨迹解码 

在将输入特征以多段线表示的基础上构建

全连接注意力交互网络，将目标车辆历史轨迹多

段线与相邻车辆历史轨迹多段线、作业区车道拓

扑突变处地图要素多段线置于统一要素集合中，

通过注意力权重自适应学习不同要素对目标车

辆轨迹预测的贡献强度。 

2.4.1  全局注意力交互编码 

要素集合由目标车辆多段线、最多三条邻车

多段线以及全部地图要素多段线构成，要素总数

为 N。将多段线表示按要素顺序堆叠为 

 
128

1 2[ , ,..., ] N

N

 P p p p  （21） 

 

2

n
n

n


p

p
p

 （22） 

式中：pn为第 n 个要素的多段线表示；
np 为其

二范数归一化结果；
2
 为二范数。 

注意力交互使用查询 qn、键 kn、值 vn 三组

映射 

   
T

n q nq W p  （23） 

   
T

n k nk W p  （24） 

   
T

n v nv W p  （25） 

式中：Wq、Wk和Wv为可学习参数矩阵。 

随后计算各要素间的相关性分数定义，并对

目标要素根据 softmax 归一化得到注意力权重，

得到最终的交互信息更新结果 

 
=1

N

n nj j n

j

 z v q  （26） 

式中：zn为更新后的目标车辆要素表示；αnj表示

要素 j 对要素 n 的信息贡献权重；vj为要素 j 的

值映射；qn为要素n的查询映射。在后续解码中，

仅使用 zn为目标车辆的融合表示，从而将邻车信

息与地图要素信息以注意力加权方式汇聚到目

标车辆的轨迹预测中。 

2.4.2  恒速先验残差的轨迹解码 

为避免车辆短时预测中直接回归未来轨迹

容易产生累积误差与局部抖动问题，引入恒速先

验残差解码机制。目标车辆未来轨迹可表述为线

性惯性演化与轨迹地图干扰引起的偏离量叠加。 

首先，定义目标车辆观测末帧速度为 

  -1obs obscv N Nv f d d   （27） 

式中：vcv 为观测末向量段速度估计；f 为轨迹数

据采样频率；
obsNd 为目标车辆观测末帧位置；

-1obsNd 为目标车辆观测末帧的前一帧位置。 

基于目标车辆轨迹恒速假设，设目标车辆的

预测轨迹步数为 Npre，未来轨迹在第 τ步的恒速

先验位置为 



 

 , 1,...,
obscv N cv pred d v N

f



  ， （28） 

定义残差为真实轨迹与恒速先验轨迹之差： 

 
,r cvd d     （29） 

式中：dτ 为目标车辆在第 τ 步的真实轨迹位置，

dτ,cv为未来轨迹在第 τ 步的恒速先验位置。 

解码器学习该残差的估计值 r ，得到目标

车辆最终轨迹预测结果 

 ,cvd d r    （30） 

式中： d  为目标车辆未来第 τ步预测位置。 

这一残差相对恒速的解码方式，能够在目标

车辆运动中的历史惯性运动趋势基础上学习作

业区内车辆交互扰动与作业区交通导改设施带

来的偏离量，使得目标车辆的轨迹预测更加契合

作业区的车道收缩与驾驶行为的规律。 

2.4.3  训练目标与正则项 

为优化目标车辆预测轨迹解码结果，采用均

方误差作为主要的训练目标函数。该损失函数度

量了目标车辆预测轨迹与真实轨迹的逐步差异。 
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除了轨迹预测位置的回归损失外，为了保证

轨迹的平滑性，避免不合理的轨迹跳跃或突变，

引入基于增量差分的平滑正则项。 
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式中：  为第 τ 步的预测位移增量。平滑项确

保相邻预测点之间的变化不至于过大，从而避免

轨迹的剧烈波动。 

综合而言，最终的训练目标损失函数为 

 traj smooth    （33） 

式中：λ为平滑项的权重，根据验证集调参确定，

避免过度惩罚位移增量导致难以预测出作业区

车辆的加减速特征。最终损失函数综合了轨迹精

度与平滑性，确保了模型不仅在精度上满足需求，

还能生成符合物理规律且合理平滑的轨迹。 

 

图 2  作业区车道拓扑突变处采集范围示意 

Fig.2  The collection range at lane topology disruptions in the work zone 

 

图 3  作业区车道拓扑突变处实地数据示意 

Fig.3  The field data location at lane topology disruptions in the work zone 



 

3  试验设计与结果分析 

3.1  数据集概况 

3.1.1  数据采集 

为了对所提 WZ-VectorNet 模型进行验证，

需获取高速公路作业区内具有一定规模的车辆

轨迹数据。由于现有公开车辆轨迹数据集主要面

向常规高速公路或城市道路场景，包含施工作业

区车道封闭、临时导改及车道拓扑突变等关键交

通组织特征的开放数据较为稀缺[36]，难以与本文

研究问题形成一致的问题定义。因此，试验数据

采集自中国西安市绕城高速公路封闭最内侧车

道的短期作业区，该路段在数据采集时段内单向

设置三条行驶车道，由内向外分别为超车道、行

车道与慢车道。 

西安绕城高速公路是联系主城区城市道路

网络与公路系统之间的关键通道。经过多年的运

营，该高速公路的道路基础设施存在一定程度的

老化与损坏情况。为了改善其技术状况并保持足

够的服务水平，西安绕城高速公路经常进行短期

维护工作。鉴于该高速公路的日均交通量较大，

且在高峰时段（上午 7:00~9:00 以及下午

5:30~7:30）常常存在严重的拥堵情况，这些短期

维护作业通常安排在非高峰的白天时段进行，以

尽量减少交通干扰。 

短期作业区的布局通常遵循相关国家标准

与法规的规定，并辅以精细化的交通管理策略。

这些策略包括临时警示诱导标志、分隔设施和车

道使用计划，旨在引导驾驶员提前调整其行为。

作业区实地视频数据通过 DJI Air3 无人机拍摄

记录。无人机已在现有研究中广泛应用于复杂交

通场景的数据采集与状态观测[37–39]，可提供作业

区车道拓扑突变位置的全局观测视角。该无人机

的覆盖范围约为 400 米，故而一次性难以拍摄作

业区内完整区域。相比于其他区域，警告区及过

渡区中频繁地换道行为易引发严重拥堵与事故，

属于作业区车道拓扑突变处。因此，拍摄对象选

取为部分警告区、过渡区、缓冲区以及工作区，

如图 2 所示。 

选择天气晴朗、风速在 2.5~3.5 米/秒的非高

峰时段前往作业区拍摄，每块电池可悬停录制时

长约 15 分钟。到达拍摄地点后，无人机设备迅

速组装完成，并与智能手机连接进行校准。采用

了垂直拍摄方式，将无人机的飞行高度设定为约

300 米，录制的分辨率为 3840×2160 像素，帧率

为 30 帧/秒，确保在视频中能够清晰识别到作业

区内的交通锥、车辆和车道标线。所采集数据集

为最内侧车道因维护而关闭的作业区（图 3），

录制时长累计为 1 小时。 

3.1.2  数据处理 

所 采集 得到 的无 人机视 频数 据利 用

DataFromSky 开放处理平台进行车辆轨迹提取
[40]。DataFromSky 是一个开源的视频处理平台，

专为提取车辆轨迹而设计，被认为是可靠的车辆

轨迹数据提取方法并广泛应用于交通流研究[41]。

所提取车辆轨迹数据利用 DataFromSky Viewer

软件进行轨迹可视化，并导出逐帧车辆行为轨迹

进一步分析。 

首先，车辆的相对位置难以与其车道位置相

匹配，因此在图像坐标中拟合道路参考线，将车

辆点投影至参考线的法向上。其次，将所提取轨

迹数据利用像素率进行校准，像素率指在画面中

的标线像素间距与实际长度之比。最后，转换得

到采集范围内在道路坐标内的车辆轨迹数据与

作业区布设信息。车辆轨迹数据包含车辆 ID、车

辆类型、车辆行驶相对位置、速度、加速度、以

及根据车道宽度判定车道编号等；作业区布设信

息包含所采集的警告区长度、上游过渡区长度、

以及缓冲区和工作区长度。表 1 中示出了作业区

长度、分车道交通流量。 

表 1  数据集作业区布设长度、分车道交通流量 

Table 1  The work zone layout length and traffic flow of 

lanes 

作业区布设长度/m 流量/（veh·h-1） 

警告

区 

上游

过渡

区 

缓冲区

和工作

区 

超车

道 

行车

道 

慢车

道 

165 130 38 522 948 970 

根据表 1 的流量统计，在作业区警告区内，

三车道总流量为 2440veh/h，这部分汇入需求被

强制压缩至两条可通行车道中，导致缓冲区和工

作区的平均单车道流量骤增至 1220veh/h/ln。依

据《公路工程技术标准》（JTG B01-2014）及作

业区通行能力折减规律[42,43]，该路段随着车道封

闭的物理收缩，服务水平在空间上发生从二级向

四级突变，可以满足作业区内考虑车道拓扑突变

的车辆轨迹预测模型实证验证需求。 

为了减少无人机视频中高频噪声波动等误

差，应用了移动平均法来平滑车辆速度数据。使

用 1 秒的滑动时间窗口对每个帧的速度进行平

均计算。这种平滑过程确保了速度值更加稳定，

并能更准确地反映车辆随着时间推移的真实行

驶行为。其次，在画面边缘位置处由于边界效应



 

与车辆识别几何误差的叠加使得速度往往偏小

或抖动明显，剔除画面边缘处各 25 米的轨迹数

据。 

3.2  试验设置 

3.2.1  试验流程与参数设置 

为平衡轨迹平滑性与计算效率，将原始轨迹

采样频率从 30 帧/秒下采样至 10 帧/秒。每个车

辆轨迹样本由连续 8 秒的轨迹序列构成，其中前

5 秒为观测时长，后 3 秒为预测时长。为保证作

业区内预测准确，随机在三个车道中分别按照

80%、10%与 10%的比例划分为训练集、验证集

与测试集。在此基础上，在车辆轨迹中以固定步

长滑动生成多个样本窗口。 

车辆轨迹以观测末帧作为局部坐标原点，并

进行尺度归一化处理，以消除不同路段尺度差异

对模型训练的影响。同时，地图包含作业区分区

段的车道边界线、车道中心线与交通导改组织设

置线三类要素。所有地图要素与轨迹采用统一的

局部坐标系表示，并与车辆轨迹进行同步归一化。 

模型基于 PyTorch 深度学习框架搭建实验

环境，并在配备 NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti

显卡的工作站上完成模型训练。训练过程共持续

30 个周期，批次大小设定为 8。训练与评估均固

定随机种子，并采用确定性设置控制随机性来源。

详细试验超参数配置列于表 2。 

表 2  超参数设计 

Table 2  Design of hyperparameters 

超参数 数值 超参数 数值 

输入数据频率 10Hz 优化器类型 Adam 

历史观测时长 5s 初始学习率 5×10-4 

轨迹预测时长 3s 衰减比例 0.5 

尺度归一化系数 50 最小学习率 1×10-6 

训练周期 30 平滑项权重 0.005 

批次大小 8 随机种子 44 

3.2.2  评价指标 

选取平均位移误差（Average Displacement 

Error, ADE）与终点位移误差（Final Displacement 

Error, FDE）作为核心评价指标。指标的计算均

还原至真实物理尺度的坐标数值，单位统一为米。

平均位移误差（ADE）为预测轨迹位置与真实轨

迹位置在所有预测时间步上的平均欧几里得距

离，反映了轨迹拟合的整体贴合度。终点位移误

差（FDE）为最终时刻轨迹预测位置与真实轨迹

位置之间的欧几里得距离，更侧重于评估预测结

果对未来趋势判断的准确性。 
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式中：N 为测试样本总数，T 为预测时间长度；

td 与 dt 分别表示第 i 个样本在 t 时刻的预测轨

迹位置与真实轨迹位置； Td 与 dT 分别表示第 i

个样本在最终时刻的预测轨迹位置与真实轨迹

位置。 

3.2.3  基准模型选择 

为了验证所提出的考虑车道拓扑突变的作

业区矢量化轨迹预测方法，将所提 WZ-

VectorNet 与以下基准模型进行对比。 

（1）恒速度外推（CV）[44]：恒速度外推假

设目标车辆短时速度保持不变，利用目标车辆末

两帧位置估计速度并线性外推未来位置。该方法

不使用邻车信息与作业区地图要素，无需训练。 

（2）恒加速度外推（CA）：恒加速度外推

在恒速度假设基础上进一步引入加速度项，利用

末三帧估计速度变化趋势并进行二阶外推。该方

法同样不依赖邻车信息与作业区地图要素，无需

训练。 

（3）LSTM[25]：以目标车历史轨迹序列为输

入，通过门控循环结构建模时间依赖并逐步生成

未来轨迹。仅利用目标车历史状态，不显式引入

邻车信息与作业区地图要素，用于评估纯数据驱

动时间建模在作业区场景中的能力边界。 

（4）LaneGCN[45]：将车道中心线及其拓扑

关系构建为图结构，通过车道图上的信息传播获

得车道上下文表示，并与车辆运动状态融合输出

未来轨迹。模型训练与超参数设置与 WZ-

VectorNet 一致，以保证车道表示与训练强度可

比。 

（5）TNT[46]：意图驱动的多模态轨迹预测

框架，将目标车辆未来运动分解为目标点预测与

条件轨迹生成两阶段。模型先在候选目标集合上

学习目标分布，再在给定目标条件下生成对应轨

迹。在作业区场景中，由于车道封闭与导改组织

对车辆意图具有较强约束，车辆未来行为分支相

对收敛，主导行为模式更为明确。为展示 TNT 模

型最好能力，输出 10 条候选下最小轨迹的误差

进行对比。 



 

3.3  试验结果 

3.3.1  基准模型对比分析 

表 3 给出了所提模型与基准模型在作业区

场景下的整体轨迹预测性能对比，并展示了

ADE 和 FDE 评价指标的对比结果。 

表 3  WZ-VectorNet 与基准模型对比结果 

Table 3  The comparison results of the WZ-VectorNet with 

baseline models 

模型 ADE/m FDE/m 

CV 0.74 1.71 

CA 0.98 2.13 

LSTM 0.72 1.67 

LaneGCN 0.72 1.58 

TNT 0.64 1.21 

WZ-VectorNet 0.61 1.51 

结果表明，基准模型与 WZ-VectorNet 在采

集数据集上呈现出符合模型复杂度与建模能力

预期的性能分层，从侧面验证了数据集的可用性、

任务相关性与一定程度上的有效性。传统的运动

学模型 CV 与 CA 误差均较大，说明在作业区内

车辆运动明显偏离恒速或恒加速度假定，仅依赖

简单外推难以刻画受交通导改组织影响的车辆

频繁加减速、换道、让行等复杂行为。深度学习

基线模型在一定程度上改善了预测精度。LSTM

引入时间依赖建模后整体性能有所提升，但由于

缺乏显式道路结构和交互信息，轨迹预测终点误

差仍然较高。LaneGCN 进一步利用了车道拓扑

与邻车交互，FDE 降至 1.58 米，较 LSTM 降低

约 5.4%，验证了道路几何信息和多主体交互对

终点预测的重要性。然而，其 ADE 结果表明整

体轨迹拟合能力的提升有限。为展示 TNT 模型

最好能力，在其候选轨迹最小误差的条件下，其

ADE 结果降为 0.64 米，FDE 最低达到 1.21 米，

说明基于车道候选的目标导向建模对作业区整

体轨迹有益。然而在单模态预测的同一评价框架

下，TNT 的多模态最小结果依赖真值筛选，不能

反映实际单次预测可用性能。相比之下，WZ-

VectorNet 取得了最优性能，ADE 为 0.61 米，

FDE 为 1.51 米。这一改进不仅来自于作业区车

道拓扑突变特征输入与车道语义的显式建模，也

与解码阶段对运动先验的处理方式密切相关。

WZ-VectorNet 将 CV 作为先验而非预测结果本

身，由恒速轨迹提供一个物理上合理的初始外推，

再由网络学习预测相对于该先验的残差。该策略

在形式上继承了 CV 在短时预测中的稳定性，同

时避免了在作业区场景下误差不可控的问题。 

3.3.2  消融试验分析 

为评估考虑作业区车道拓扑突变处建模方

法与解码策略对作业区轨迹预测性能的贡献，构

建了以特征消融与解码器消融为核心的对照实

验。图 4 与图 5 分别示出了 ADE 和 FDE 的评价

结果。图中纵坐标为相对位移残差解码与叠加恒

速先验的两类解码器。横坐标依次为仅使用目标

车历史轨迹，在此基础上逐一叠加关键相邻车辆

交互信息、一般车道几何信息和作业区车道拓扑

突变信息的完整输入。 

历史+交互
+车道拓扑突变

历史+交互
+车道几何

历史+交互
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图 4  WZ-VectorNet 消融试验的 ADE 结果 

Fig.4  The ADE results of the ablation experiment 
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图 5  WZ-VectorNet 消融试验的 FDE 结果 

Fig.5  The FDE results of the ablation experiment 

解码器消融结果表明，在不同特征输入配置

下，恒速先验残差解码在 ADE 与 FDE 上整体优

于相对位移残差解码，体现出更稳定的预测精度。

以完整输入特征信息为例，恒速先验残差解码的

ADE 为 0.61 米，低于相对位移残差解码的 0.97

米，误差降低 37.1%，FDE 从 1.79 米降至 1.51

米，误差降低 15.6%。这一结果说明，作业区车

辆在短时预测范围内具有较强的惯性延续特征，

恒速先验能够为未来轨迹提供合理的基础运动

趋势，而残差分支主要学习车辆受换道决策、邻



 

车干扰及导改约束引起的局部偏离，从而降低了

恒速先验直接回归完整轨迹所带来的累积误差。 

特征消融结果表明，多源特征信息对作业区

车辆轨迹预测精度具有一定影响，考虑车道拓扑

突变的建模方法使得作业区车辆轨迹预测结果

精度提升。以仅输入目标车辆历史轨迹为基线，

在采用恒速先验残差解码方式下，引入相邻车辆

交互信息的单项贡献最为显著，ADE 误差降低

6.0%，FDE 上升 7.8%。这是因为作业区车道封

闭迫使车辆交互更加复杂。引入一般车道几何信

息后，ADE 变化不显著，FDE 误差降低约 3.4%。

这表明周边车辆交互和一般车道几何信息能够

改善目标车辆终点位置预测结果。进一步引入车

道拓扑突变信息建模后，ADE 下降至 0.61 米，

误差降低约 3.3%，FDE 变化不显著。其原因在

于，通过显式引入导改组织作用下区段车道连通

关系与横向可达方向，能够捕捉作业区车道拓扑

突变处道路连通性的演变逻辑，提供更强的结构

化约束，从而优化换道过程中的整体预测结果的

横向贴合度。而多源特征信息在车道拓扑突变位

置对车辆横向运动约束较强，使得终点轨迹预测

偏于保守。考虑到这一差异处于统计波动范围内，

可认为完整特征输入在保持终点精度稳定的同

时实现了整体轨迹精度最优。因此， WZ-

VectorNet 通过考虑车道拓扑突变信息与恒速先

验残差解码设计，有效实现作业区内车道拓扑突

变影响的车辆轨迹预测。 

3.3.3  误差分析 

考虑到高速公路作业区内车辆运动受到的

车道拓扑突变的影响，精确的横向位置预测对于

评估关键换道行为尤为重要。因此，为全面、深

入地分析 WZ-VectorNet 在作业区场景下的预测

能力，将评价指标严格沿道路行驶方向（纵向误

差）与垂直于道路行驶方向（横向误差）进行分

解。表 4 给出了作业区不同区段与不同车道条件

下的分方向轨迹预测误差结果，并给出了在预测

时间 1 秒、2 秒和 3 秒步长下 ADE 与 FDE 的变

化规律。由于数据集中轨迹预测起始位置均在警

告区与上游过渡区内，因此结果中未呈现缓冲区

与作业区的误差分析。 

表 4  作业区内分区段分车道分方向对比结果 

Table 4  The comparison results of the areas, lanes, and directions within the work zone 

作业区区段 车道 

纵向（道路行驶方向） 横向（垂直于道路行驶方向） 

ADE/m FDE/m ADE/m FDE/m 

1 秒 2 秒 3 秒 1 秒 2 秒 3 秒 1 秒 2 秒 3 秒 1 秒 2 秒 3 秒 

警告区 

超车道 0.15 0.42 0.86 0.27 0.97 2.36 0.05 0.11 0.18 0.09 0.24 0.48 

行车道 0.11 0.26 0.48 0.16 0.62 1.24 0.06 0.08 0.13 0.08 0.13 0.26 

慢车道 0.11 0.16 0.35 0.14 0.39 0.86 0.05 0.09 0.12 0.08 0.15 0.24 

上游过渡区 

超车道 0.16 0.41 0.75 0.31 0.87 1.81 0.06 0.10 0.18 0.09 0.23 0.42 

行车道 0.13 0.31 0.57 0.20 0.74 1.45 0.05 0.11 0.12 0.07 0.15 0.36 

慢车道 0.13 0.20 0.53 0.20 0.64 1.36 0.05 0.10 0.14 0.06 0.17 0.27 

缓冲区与作业区 / / / / / / / / / / / / / 

以分方向预测结果来看，WZ-VectorNet 在

作业区内的纵向误差整体高于横向误差。以最终

预测时间 3 秒的预测结果为例，纵向 ADE 为

0.48-0.86 米，纵向 FDE 为 0.86-2.36 米；相比之

下横向误差始终保持在较低水平，横向 ADE 仅

为 0.12-0.18 米，横向 FDE 控制在 0.24-0.48 米。

这说明车辆沿道路行驶方向的速度调整、跟驰演

化及换道博弈使其未来位置具有更强不确定性，

而模型通过考虑了车道拓扑突变影响的交通导

改组织约束与有效通行空间中心线参考，因此对

换道行为的横向轨迹演化、车道转移趋势以及换

道行为发生过程预测较为稳定。此外，随着预测

时长由 1 秒增加至 3 秒，纵、横向误差均呈增长

趋势，但纵向误差增长更为显著，表明长期预测

中车辆纵向状态演化是影响整体预测精度的主

要因素。 

为了进一步分析 WZ-VectorNet 在不同车道

上的预测性能差异，统计完整预测时间 3 秒内的

预测结果后，示出了超车道、行车道和慢车道在

纵横向的 ADE 与 FDE 箱型图，如图 6 所示。从

图 6 可以看出，不同车道之间的预测误差存在一

定差异。其中，超车道车辆的纵向误差整体高于

行车道和慢车道，其纵向误差中位数约为 0.7 米

（ADE）和 2 米（FDE），行车道纵向误差中位

数约为 0.5 米（ADE）和 1.2 米（FDE），慢车

道纵向误差中位数相比之下最低，约为 0.3 米



 

（ADE）和 0.9 米（FDE）。各车道的横向误差

整体较小，且不同车道之间差异不明显。这表明

WZ-VectorNet 在车辆横向位置短时预测方面具

有较好的稳定性，而纵向预测误差则更易受到车

辆速度变化和交通交互行为的影响。特别是在数

据集场景下，封闭区域位于超车道范围内，超车

道车辆具有更高的运行速度和更强的机动性，车

辆更容易受到车道收缩、合流以及相邻车辆行为

的影响，从而导致纵向运动不确定性增加。 

其次，为探究 WZ-VectorNet 在车道拓扑突

变区域处不同区段的预测性能差异，同样统计完

整预测时间 3 秒内的预测结果后，示出了警告区、

上游过渡区处的纵横向的 ADE 与 FDE 箱型图，

如图 7 所示。 

根据图 7 示出的各区段 ADE 与 FDE 的整体

趋势来看，两类评价指标在不同区段之间表现出

一致的变化趋势，即纵向误差普遍高于横向误差，

上游过渡区误差高于警告区误差。具体来看，在

ADE 结果中，警告区 ADE 中位数分别约为 0.4

米和 0.5 米。在 FDE 结果中，两类区段的纵向误

差差异进一步体现，警告区与上游过渡区的纵向

FDE 中位数分别约为 1.0 米和 1.2 米。而在不同

区段的横向误差中，不论是 ADE 与 FDE 的中位

数均维持在 0.1-0.4 米范围内。结合作业区车道

拓扑突变的特点来分析，警告区内道路结构基本

保持稳定，车辆主要处于提前感知与减速阶段，

行驶行为相对稳定，因此轨迹预测误差较小。而

在上游过渡区内，由于车道封闭和交通导改逐渐

开始发挥作用，车辆需要进行主动变道与速度调

整，车辆之间的交互行为更加复杂，从而增加了

车辆纵向运动的不确定性，并导致轨迹预测误差

有所增加。 

 

 
（a）各车道的 ADE 

 

 
（b）各车道的 FDE

图 6  WZ-VectorNet 在各车道的误差分布 

Fig.6  Error distribution of WZ-VectorNet in lanes 

  

  
（a）各区段的 ADE （b）各区段的 FDE 

图 7  WZ-VectorNet 在各区段的误差分布 

Fig.7  Error distribution of WZ-VectorNet in different areas 



 

  
（a）警告区超车道 （b）上游过渡区超车道 

图 8  WZ-VectorNet 在超车道不同区段的可视化结果 

Fig.8  Visual results of WZ-VectorNet in different areas of the innermost lane 

  
（a）警告区行车道 （b）上游过渡区行车道 

图 9  WZ-VectorNet 在行车道不同区段的可视化结果 

Fig.9  Visual results of WZ-VectorNet in different areas of the middle lane 

  
（a）警告区慢车道 （b）上游过渡区慢车道 

图 10  WZ-VectorNet 在慢车道不同区段的可视化结果 

Fig.10  Visual results of WZ-VectorNet in different areas of the outermost lane 
 

图 8-图 10 示出了 WZ-VectorNet 在各车道、

各区段与误差分布相对应具有代表性的可视化

结果。整体来看，预测轨迹与真实轨迹在空间形

态上基本一致，横向位置与真实轨迹趋势较为贴

合，在纵向方向随预测时长出现一定终点偏差，

这表明所提模型引入车道拓扑突变信息对横向

约束特征的学习相对充分，而对车辆纵向速度调

整和交互博弈的刻画仍存在不足。上游过渡区预

测结果较警告区结果表现出更明显的轨迹偏移，

反映出车辆在作业区车道拓扑条件下具有更高

的行为复杂性和不确定性。 

4  结  语 

（1）面向高速公路作业区车道拓扑结构突

变场景，提出考虑车道拓扑关键区段和车道语义

异质性的作业区矢量化轨迹预测方法（WZ-

VectorNet）。基于西安市绕城高速作业区无人机

轨迹数据的实验结果表明，WZ-VectorNet 与基

准模型相比在单模态轨迹预测中取得整体最优

的轨迹预测性能，ADE 和 FDE 分别为 0.61 米和

1.51 米。 

（2）考虑车道拓扑突变和恒速先验残差解

码是提升作业区轨迹预测精度的关键。与仅采用

一般车道几何信息相比，能够在保持 FDE 预测

精度稳定的同时 ADE 降低约 3.3%；在考虑车道

拓扑突变条件下，相比仅采用相对位移残差解码，

恒速先验残差解码在 ADE 和 FDE 分别降低约

37.1%和 15.6%。 

（3）整体来看，预测轨迹与真实轨迹在空

间形态上基本一致，横向位置与真实轨迹趋势较

为贴合，在纵向方向随预测时长出现一定终点偏

差；超车道的纵向误差整体高于行车道和慢车道；

上游过渡区预测结果较警告区结果表现出更明

显的轨迹偏移。这表明所提模型引入车道拓扑突

变信息对横向约束特征的学习相对充分，而对车

辆纵向速度调整和交互博弈的刻画仍存在不足。 

（4）需要指出的是，受限于当前公开可获

得的作业区微观轨迹数据较为匮乏，因此尚未在

与研究问题严格一致的开放数据集上开展跨数

据集验证。未来工作可引入更贴近作业区特征的

开放数据集资源并在问题定义和评价标准一致

的前提下开展补充验证，从而更系统地评估模型



 

的泛化能力。其次，所提方法误差主要来源于车

辆纵向速度调整刻画不足，究其原因是现有模型

仅依赖交互车辆历史轨迹建模，难以充分描述多

车行为在未来时域的演化过程。未来工作可进一

步探索作业区内车辆间协同交互轨迹预测建模

方法，从而进一步提高轨迹预测精度。 
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