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摘　要：　自动驾驶车辆在真实开放道路的可靠部署，高度依赖其在未知交通场景中的轨迹预测泛化能力，精准

的车辆轨迹预测更是连接自动驾驶环境感知与决策规划模块的关键纽带，直接决定了自动驾驶系统的运行安全性与

环境适应性。现有基于深度学习的预测方法主要依赖历史与未来轨迹间的统计相关性，其性能严重受限于训练与测

试数据独立同分布（Independent and Identically Distributed，IID）的基本假设。然而，实际复杂交通环境中地图几何、道

路拓扑结构等的显著差异导致数据分布偏移，IID 假设难以成立，造成各类预测模型在分布外（Out-Of-Distribution，
OOD）场景下性能显著下降，这成为自动驾驶系统开放道路部署的核心技术瓶颈。为应对上述挑战，本文提出一种即

插即用的基于社会交互因果模型的车辆轨迹预测（Vehicle Trajectory Prediction based on Causal Model，CMVTP）框架。

该框架可灵活嵌入现有主流轨迹预测模型，无需对原模型进行复杂修改或重训练，具备高度的通用性与适配性。

CMVTP通过构建面向交通场景的结构因果模型（Structural Causal Model，SCM），显式刻画域不变因果特征与域可变因

果特征间的内在关联，精准揭示轨迹数据中的潜在因果关系，有效提取驾驶风格、社会交互等跨环境稳定的域不变特

征；同时设计因果特征学习模块实现域不变与域可变特征的显式分离，并提出双路径的不变特征转移模块，通过隐藏

层特征对齐与输出分布对齐强化模型对域不变特征的提取能力，降低模型对地图特征等域可变特征的依赖。实验结

果表明，CMVTP能有效提升多种主流预测模型的分布外泛化性能，在各类未见场景中，模型预测精度获得显著提升，

最高可达 12.75%。本文提出的CMVTP框架突破了传统基于统计相关性的轨迹预测方法在分布外场景的性能局限，

为提升自动驾驶系统在开放动态环境中的适应性和安全性提供了重要技术支撑，也为车辆轨迹预测的泛化建模研究

提供了新的思路与方法。
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Abstract:　The reliable deployment of autonomous vehicles on real-world open roads is highly dependent on their tra⁃

jectory prediction generalization ability in unknown traffic scenarios. Accurate vehicle trajectory prediction serves as a key 
bridge between the autonomous driving environment perception and decision-making and planning modules, which directly 
determines the operational safety and environmental adaptability of autonomous driving system. The existing prediction 
methods based on deep learning mainly rely on the statistical correlation between historical and future trajectories, and their 
performance is severely limited by the basic assumption that training and test data are independent and identically distribut⁃
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ed (IID). However, in complex real-world traffic environments, significant variations in map geometry and road topology 
lead to distribution shifts, making the IID assumption difficult to hold. Consequently, various prediction models suffer from 
substantial performance degradation in out-of-distribution (OOD) scenarios, which has become a critical technical bottle⁃
neck for the deployment of autonomous driving systems on open roads. To address these challenges, this paper proposes a 
plug-and-play vehicle trajectory prediction framework based on a causal model (CMVTP). The framework can be flexibly 
integrated into existing mainstream trajectory prediction models without requiring complex modifications or retraining, dem⁃
onstrating strong generality and adaptability. By constructing a traffic scene-oriented structural causal model (SCM), 
CMVTP explicitly characterizes the intrinsic relationships between domain-invariant and domain-variant causal features, ac⁃
curately reveals the underlying causal relationships in trajectory data, and effectively extracts domain-invariant features 
such as driving style and social interactions. Meanwhile, a causal feature learning module is designed to explicitly disentan⁃
gle domain-invariant and domain-variant features, and a dual-path invariant feature transfer module is proposed. The hidden 
layer feature alignment and output distribution alignment enhance the model’s ability to extract domain-invariant features 
and reduce its reliance on domain-variant features such as map characteristics. The experimental results show that CMVTP 
can effectively improve the out-of-distribution generalization performance of various mainstream prediction models. In vari⁃
ous unseen scenarios, prediction accuracy is significantly improved, with gains of up to 12.75%. The CMVTP framework 
proposed in this paper breaks through the performance limitations of traditional trajectory prediction methods based on sta⁃
tistical correlations in out-of-distribution scenarios, provides important technical support for improving the adaptability and 
safety of autonomous driving systems in open dynamic environments, and offering new insights and methodologies for gen⁃
eralization modeling in vehicle trajectory prediction.
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0　引言

自动驾驶汽车依靠智能计算系统执行驾驶任务，

其技术进步显著提高了驾驶的便捷性和城市交通效

率［1］。凭借其独特的技术优势，自动驾驶汽车正推动

汽车产业向智能化方向演进［2］。自动驾驶系统集成

了环境感知、决策规划与计算控制等功能。在智能

感知层面，自动驾驶汽车依托高精度地图，利用激光

雷达、毫米波雷达及摄像头等新一代传感技术，这些

技术凭借探测范围广、响应速度快、感知精度高的优

势实现对周围环境的精准探测与动态追踪，为自动

驾驶系统提供关键数据支撑［3］。在决策规划层面，

自动驾驶汽车能够基于多模态数据和智能算法配合

或替代驾驶员制定安全、稳定、高效的驾驶策略。其

中，车辆轨迹预测作为感知模块和决策规划模块之

间的关键纽带，是实现精准决策与合理规划的基础。

同时，计算控制模块负责将决策结果转化为精确的

驾驶指令，通过精密控制系统实现车辆的平稳行驶

和安全操作［4］。然而，交通参与者运动模式的多样

性、交互关系的复杂性、交通环境的高度动态性以及

自动驾驶汽车的计算时间约束，使得精准预测交通参

与者的未来轨迹成为自动驾驶领域的核心挑战之一。

当前车辆轨迹预测模型主要利用深度神经网络

学习历史轨迹和未来轨迹之间的相关性，然而这种方

法严重依赖于训练数据与测试数据满足独立同分布

（Independent Identically Distributed，IID）的假设。实

际应用中，交通状况、道路结构等因素常导致车辆面

临各种未知场景［5］，使得 IID 假设难以成立。分布外

（Out-Of-Distribution，OOD）数据定义为与训练数据统

计特性存在显著差异的测试样本，本质上是模型训练

过程中未覆盖的数据分布。其典型表现为场景几何

形态、拓扑结构等关键特征的分布偏移。当模型面对

此类未训练过的道路类型时，预测性能会因分布不匹

配而急剧下降。在实际场景中，车辆轨迹预测模型对

OOD 数据的高度敏感性，导致其性能显著下降。针

对此问题，本研究提出一种基于因果模型的车辆轨迹

预测 OOD 泛化方法，旨在揭示车辆轨迹数据间的因

果关系，重点学习跨环境不变特征而非依赖于可变特

征，从而增强模型的 OOD 泛化能力。

基于深度学习的车辆轨迹预测方法凭借其强大

的学习能力，能够高效整合并分析复杂交通数据，在

预测精度方面展现出显著优势，已成为车辆轨迹预测

1886



第 4 期 何 鹏等：车辆轨迹预测的分布外泛化：一种社会交互因果模型框架

公共基准测试中的主流方法［6］。然而，这些方法在

OOD 场景中泛化能力有限，其性能甚至可能低于基

于物理模型的方法。例如，在高速公路直线路段数据

集上训练的车辆轨迹预测模型，在该特定场景下表现

良好，但应用于环形交叉路口等未见场景时，几何形

状和拓扑结构的显著差异会导致数据分布偏移，模型

性能出现急剧下降。若模型无法在未见场景下做出

可靠预测，在实际道路环境中可能引发严重事故。由

于缺乏未知环境的先验知识，分布偏移会使轨迹预测

性能严重下降。具体而言，当测试集的数据不属于训

练域集合中时，车辆轨迹预测方法的准确度可能会

严重下降。为此，本文提出了一种即插即用的基于

因果模型的车辆轨迹预测（Vehicle Trajectory Predic⁃
tion based on Causal Model，CMVTP）框架，该框架能灵

活适应不同应用场景和任务需求，无需对现有模型进

行复杂修改或重训练，具有高度通用性和适应性。

CMVTP 引导车辆轨迹预测模型聚焦于域不变特征，

例如车辆的驾驶风格和交通参与者间社会交互，而非

记忆特定域的地图特征等可变特征，从而有效提高车

辆轨迹预测方法的分布外泛化能力。

综上所述，本文的贡献如下：

（1）提出面向轨迹预测任务的结构因果模型

（Structural Causal Model，SCM），在交通场景中显式刻

画域不变因果特征（驾驶风格、社会交互）与域可变

因果特征（道路几何、交通布局）之间的因果关系，为

模型的因果学习提供结构基础。

（2）在因果特征学习基础上，设计了基于互信息

优化的因果特征学习（Causal Feature Learning，CFL）
模块，实现对域不变因果特征的显式分离，并结合变

分推断方法实现可插拔式集成。

（3）基于已有不变特征迁移理念，提出了双路径

的不变特征转移（Invariant Feature Transfer，IFT）策

略，包括隐藏层特征对齐与输出分布对齐两类损失函

数，并构建通用插拔接口，可在不同轨迹预测模型上

复用。在不破坏原模型结构的前提下，强化跨环境不

变特征的提取，降低对可变特征的依赖，增强模型泛

化能力和鲁棒性。

（4）在 NGSIM 和 INTERACTION 数据集上的实验

研究表明，该策略可以显著提升车辆轨迹预测模型的

OOD 泛化性能，在可见域与未见域均表现出良好

性能。

1　相关工作

1. 1　车辆轨迹预测方法

车辆轨迹预测任务旨在融合车辆历史运动状态、

交互行为等多维度特征，对未来行驶轨迹进行预

测［7］。现有方法主要分为基于物理模型和基于深度

学习的两类预测方法。

由于硬件资源和计算能力的限制，早期的车辆轨

迹预测算法研究主要采用物理学和动力学模型。此

类模型通过车辆速度、加速度、转弯率等运动参数构

建车辆的运动学或动力学模型，典型代表包括恒定速

度模型、恒定加速度模型以及恒定转弯率和速度模型

等，这些模型基于运动状态和固定运动参数推演轨

迹［8］，但通常假设运动参数已知且无噪声干扰。然而

实际场景中噪声是不可避免的，文献［9］提出了基于

噪声标签重加权的车辆轨迹异常检测方法，通过自监

督权重估计模块评估标签可信度，结合图卷积网络时

空建模与混合高斯特征空间，有效提升了噪声数据下

的模型鲁棒性。基于卡尔曼滤波（Kalman Filtering，
KF）的方法则根据车辆运动原理建立状态转移方程，

描述状态随时间的变化，同时建立观测方程关联车辆

状态与传感器观测值，更新当前时刻最优估计状态与

状态协方差矩阵，从而计算具有相关不确定性的车辆

轨迹［10］。在车辆轨迹预测任务中，不确定性是一个

不可忽视的因素，蒙特卡罗方法（Monte Carlo Meth⁃
ods，MCM）通过生成大量随机样本模拟车辆可能的运

动状态，从而更准确地估计车辆未来轨迹及其不确定

性［11］。上述方法实现简单，计算资源消耗较低，但特

征提取能力有限，难以建模复杂交互关系，故多适用

于短期预测场景。

得益于人工智能、传感器与通信技术的迅速发

展，车辆轨迹预测研究取得了显著进展。现有的车辆

轨迹预测模型突破了简单场景的限制，在交互性较强

的复杂场景中也能表现良好。深度学习技术凭借其

强大的复杂特征提取、多模态数据处理及长期依赖关

系建模能力，推动预测方法从物理模型转向数据驱动

模型，典型代表包括长短时记忆（Long Short-Term 
Memory，LSTM）网络、图神经网络（Graph Neural Net⁃
work，GNN）和 Transformer［12］。

基于 LSTM 的车辆轨迹预测方法凭借其强大的时

间序列建模能力，能够深度挖掘车辆运动模式，准确

捕捉历史运动轨迹并预测未来行驶轨迹。文献［13］
提出CS-LSTM模型，该模型将社交池化层融入LSTM中，

通过社会张量编码相邻车辆空间交互关系。文献［14］
使用 LSTM 网络从车辆历史轨迹序列中提取隐藏依

赖关系，显著提升预测精度。然而 LSTM 在捕捉长期

交互关系时存在局限性，面临过拟合和泛化性能下降

的风险，且对序列局部结构建模不足，可能导致模型

偏向于捕捉全局模式而忽略局部信息。

图神经网络［15］具有处理非结构化数据、保留拓

扑信息及动态适应力强等优势，在提取图结构时空特
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征方面性能良好，适用于各种图数据处理任务。交通

场景中车辆间的交互关系天然契合图结构特性。

GNN 通过聚合节点邻域特征深入挖掘交互模式。文

献［16］将交通场景表示为一个有向时空图，用于预

测未来轨迹。文献［17］使用分层 GNN 框架处理异构

交通参与者的交互，并结合 LSTM 进行车辆轨迹预

测。文献［18］使用图卷积神经网络（Graph Convolu⁃
tional Network，GCN）处理空间交互，卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）提取时间特征，

通过门控循环单元对时空特征进行编码和解码。然

而，在平衡局部和全局信息关注度方面，GNN 存在信

息传递效率低、处理大规模图数据能力不足的问题。

注意力机制能够有效地关注并学习历史轨迹中

的重要信息，使模型能够更好地适应不同的交通环

境，同时还能够灵活处理不同长度的历史轨迹序列，

使模型能够更好地应对长期依赖关系和动态环境变

化，从而提升车辆轨迹预测任务的效果和性能。文献［19］
首次基于注意力机制提出 Transformer 模型，该模型使

用大量注意力机制完成序列任务。相比于 LSTM 架

构，Transformer 模型能够对车辆轨迹序列进行并行计

算。鉴于 Transformer 在机器翻译任务中表现良好，文

献［20］将其引入车辆轨迹预测任务，结果表明 Trans⁃
former 模型在长期预测方面性能更优。文献［21］使

用多头注意力（Multi-Head Attention，MHA）机制提取

车道和车辆特征，以预测车辆的未来轨迹分布。此

外，Transformer 在交通领域应用中展现出强大的交互

建模能力，利用注意力机制计算不同交通参与者之间

的注意力权重，从而有效地对交通参与者和环境之间

的 复 杂 交 互 进 行 建 模 。 文 献［22］提 出 了 一 种

mmTransformer 模型，通过堆叠多层 Transformer，将环

境特征信息和交互特征信息融入模型中，从而深入地

学习和分析交通环境中的复杂因素。文献［23］基于

注意力机制提出了一种针对驾驶意图的特征融合机

制，该机制能够将时间特征与空间特征融合起来，从

而更全面地理解驾驶意图和行为。

1. 2　分布外泛化

在车辆轨迹预测任务中，分布外泛化特指模型对

训练数据分布外的测试数据的适应能力，旨在评估预

测模型在面对未知环境时的适应能力［24］。增强 OOD
泛化能力有助于提升车辆在未知环境中的轨迹预测

准确性。目前深度学习方法中使用的数据集基于独

立同分布的假设，即训练数据和测试数据在统计特性

上相同且互不依赖。然而实际交通系统中的动态道

路结构、环境变化及复杂场景导致车辆常面临未见情

况，使得 IID 假设难以成立，从而造成自动驾驶系统

在部署时模型性能显著下降［25］。由于训练域和测试

域之间的数据分布可能存在显著差异，这种分布不匹

配现象往往会让车辆轨迹预测模型在遇到与训练集

相似的情况时展现出良好的性能，但是当测试数据中

包含未知环境或新场景时却表现不佳［26］。
目前车辆轨迹预测方法普遍采用序列到序列

（Sequence-to-sequence，Seq2seq）框架，在车辆历史轨

迹的基础上预测其未来轨迹，学习历史轨迹和未来轨

迹之间的相关性［27］。这种相关性基于 IID 的假设，导

致在 IID 样本上训练的模型难以推广到 OOD 样本中。

在车辆轨迹预测任务中，OOD 数据可能导致车辆在

未知场景下的轨迹预测偏差，进而产生不安全的驾驶

决策［28］。由于真实世界中存在多种复杂因素，车辆

在实际应用中常面临各种未见情境。当数据分布不

匹配时，模型的性能急剧下降，甚至可能导致交通事

故，对自动驾驶系统安全构成实质威胁［29］。因此，解

决 OOD 泛化问题仍是当前车辆轨迹预测的核心

挑战。

在现有解决 OOD 泛化问题的方法中，主要包含

以下三类技术路径：域适应（Domain Adaptation，DA）、

域泛化（Domain Generalization，DG）和基于不变风险

最小理论（Invariant Risk Minimization，IRM）的不变学

习方法。DA 同时利用源域和目标域中的数据进行学

习，使预测模型在目标域表现良好。该方法允许模型

在训练过程中访问小部分未标记的目标域数据，从而

降低 OOD 泛化难度。其核心机制在于最小化域间散

度或通过域对抗学习构建源域与目标域样本的共享

嵌入空间。DG 禁止模型在训练期间访问任何形式的

目标域数据。旨在学习可直接迁移至未知目标域的

特征表示。相关文献提出了一系列解决方案，包括对

比学习、因果推理等。文献［30］提出了无监督域泛

化（Unsupervised Domain Generalization，UDG）的概念，

该方法旨在利用无标签数据学习 OOD 泛化模型，同

时分析预训练对 OOD 泛化的影响。文献［31］使用因

果表示学习解决 OOD 泛化问题，通过融入因果先验

知识，使得模型能够辨别数据的潜在因果结构。因果

学习方法旨在挖掘数据潜在的因果结构，基于识别出

的因果变量预测结果变量。其核心假设是数据背后

的潜在因果结构在不同环境中保持不变。通过正确

识别并利用这些因果关系，预测模型能够在数据分布

发生变化时保持良好性能。越来越多的研究利用因

果关系启发的方法解决 OOD 泛化问题，例如对因果

推理公式进行前门调整和后门调整，然后对损失函数

进行推导［32］。不变风险最小理论在训练数据中区分

出具有不同分布的子集，并将这些子集定义为特定的

“环境”，在每个独立“环境”中施加特定的约束条件，

以此来增强模型在面对未见分布数据时的泛化性
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能［33］。这种方法通过提取和利用跨域不变特征，提

升模型对于多样变化数据分布的泛化性。OOD 泛化

的核心目标是在仅依赖单一训练集且不接触目标分

布数据的情况下进行有效的泛化研究［34］。

2　方法

2. 1　问题描述

在交通场景中，车辆的历史轨迹和运动状态信息

可以由自动驾驶车辆或路侧单元收集并表示为 S t =
[s1

t   s
2
t     sN

t ]，其中，s i
t = (xi

t y
i
t ) ( )i Î{12N} 表示 t 时

刻第 i 辆车的横纵坐标信息，N 表示车辆的数量。预

测模型将历史轨迹序列 X = [S1 S2    STobs
]作为输入，

输出车辆的未来轨迹序列Y = [STobs + 1 STobs + 2    STobs + Tfut
]。

将给定的数据集 U中的数据划分为 m 个独立的域，即

U ={u1 u2 um }，其中 ui = { }(X j
i Y

j
i ) ( j = 12ni )表

示第 i 个域。假设各域之间的数据分布不同，可以将

数据集拆分为可见域 Useen 和不可见域 Uunseen，前 k 个

域作为模型在训练过程中可以访问的可见域 Useen =
{u1 u2 uk }，其余 m - k 个域作为不可见域 Uunseen =
{uk + 1 uk + 2 um }，用于模拟交通道路上出现的新场

景 。 训 练 集 U train 是 从 可 见 域 中 采 样 的 ，即

U train Í Useen，训练期间使用的验证集 Uval 也来自 Useen

并且不与训练集重叠，即 Uval Í{Useen \U train }，测试集是

从不可见区域中抽样得到的，即 U test Í Uunseen。

车辆轨迹预测任务中的分布外泛化目标是从可

见域中学习可泛化的预测函数 O：X ® Y，在不可见的

测试域上实现最小预测误差：

min
θi

E(xy)ÎU test
[ ]L(O(X )Y ) （1）

其中，E表示期望，L是损失函数，θ i 是模型参数。

2. 2　车辆轨迹泛化模型概述

为使车辆轨迹预测模型能泛化至训练数据未覆

盖的新环境中，本文提出了一种即插即用的基于因果

模型的车辆轨迹预测结构，该模型架构结构主要由编

码器模块、社会交互模块、解码器模块、CFL 模块和不

变特征转移组成，其中，编码器、社会交互与解码器

模块沿用现有主流预测结构，用于保持模型的通用性

与可比性。本文的创新主要体现在 SCM 的因果变量

设计、CFL 模块的互信息驱动结构化实现，以及 IFT 模

块的双路径转移机制与可插拔式集成方式，可灵活嵌

入不同类型的轨迹预测模型中，从而提升模型在分布

外场景下的泛化与稳健性能。

模型的总体概述如图 1 所示。模型以车辆历史

轨迹和运动状态信息作为输入，通过轨迹编码器提取

时序特征，经社会交互模块捕获交通参与者间的相互

关系，编码后的历史轨迹用于建模潜在变量的近似后

验分布，并从这些后验分布中进行采样，以重构历史

轨迹并预测未来轨迹。在此过程中，因果特征学习模

块（CFL）区分后门特征中的域不变因果特征 f i 和域

可变因果特征 fv，并通过不变特征转移模块（IFT）将 f i

注入原解码器的特征空间，实现域不变因果特征与原

模型特征的合理融合。若要将本框架应用于其他轨

迹预测模型（如 CS-LSTM、STDAN、DS-STT 等），只需

将其编码器与解码器替代本框架中相应的基础预测

模 块 即 可 ，无 需 改 变 原 预 测 模 型 的 主 体 结 构 。

CMVTP 作为独立的增强模块可直接嵌入现有方法，

实现即插即用的分布外泛化增强。

2. 3　结构因果图

SCM 用于描述因果特征及特征之间相互作用的

方式，这些特征和交互方式使用有向无环图表示。当

该图中存在从 X 到 Y 的有向边时，可以认为 X 是 Y 的

直接原因。因果关系 X ® Y 表明，当改变 X 的值的时

候，会导致 Y 的值发生改变，反之不成立。SCM 的输

入包括三个部分：一组定性的因果假设，这些假设描

述了变量间的因果关系；一组关于变量之间的因果关

系的查询；一组实验数据，这数据和定性因果假设一

致。SCM 根据定性因果假设可以推导出的结论，可以

通过统计测试来验证。

在车辆轨迹预测任务中，深度学习方法旨在捕捉

历史输入轨迹 X 与预测轨迹 Y 之间的统计相关性，但

这些相关性不足以解决 OOD 问题。基于共同因果原

则，可将此类相关性分解为一系列后门特征，包括域

不 变 因 果 特 征 f i（Domain-Invariant Causal Feature，
DICF）和域可变因果特征 fv（Domain-Variant Causal 
Feature，DVCF）。本节构建的结构因果模型如图 2 所

示，其中，实心圆圈表示观察到的变量，空心圆圈表

示未观察到的变量，X 表示历史轨迹，Y 表示预测的

未来轨迹。Z 表示跨域的不变特征，DICF 在域之间不

发生变化，但会影响车辆的行驶轨迹，例如社会规

范，车辆的驾驶风格和交通参与者之间的社交交互

等。D 表示每个域中的可变特征，例如驾驶场景中的

地图信息等。此外，还引入了一个域标识 U，以表示

每个域中的变化因素。在训练模型的时候，使用的训

练数据都是从一组 U 环境中进行收集，U 可以在不同

的环境中进行切换，由于在测试期间无法获得域标

签，本章将 U 视为一个不可观测的潜在变量，带箭头

的实线表示后门特征之间的关系。

在交通场景的结构因果图中，各因果变量之间的

连接关系通过因果边确定。以下是对 SCM 中各边的

解释。

（1）从 D 到 X 和 Y 的边：驾驶风格可以影响车辆

的行驶速度，从而影响车辆行驶轨迹 X，因此存在从
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D 到 X。此外，驾驶风格也会影响未来轨迹 Y，因为车

辆驾驶员可能会根据自己的习惯或偏好来驾驶。

（2）从 Z 到 X 和 Y 的边：社会交互可以影响车辆

之间的相对距离，即车辆行驶时的紧密程度。这会影

响历史轨迹 X，因为车辆在遵守社会规范的同时会形

成特定的驾驶方式。同样，社会交互也会影响未来轨

迹 Y，因为车辆会继续根据这些规范来驾驶。

（3）从 X 和 Y 的边：历史轨迹 X 决定了车辆起始

位置，因为车辆的行驶是连续的，过去的位置和速度

等信息可以用来预测未来的位置 Y。

（4）从 U 到 D 的边：域选择变量 U 代表不同的场

景域，而域可变特征 D 在每个环境中可能会有所不

同。因此，存在从 U 到 D 的边，以解释每个环境中可

变特征的变化。

2. 4　因果特征学习

结构因果图中的因果特征包括域不变因果特征

和域变因果特征。域不变因果特征是在不同环境下

均能保持稳定的特征集合，跨域时具有高度的相似性

和因果性，因此在多域中具备通用性和鲁棒性，反映

域间共有结构和规律，而非特定域的独有特性。域可

变因果特征不包含这种因果性，而是表现特定环境下

的独有特性，其中可能包含大量与任务无关的非因果

信息，例如交通场景中的可观测的地图信息和周围车

辆的历史轨迹等，这些信息与特定环境高度相关。

上述的 SCM 没有考虑混淆偏差，D 和 Z 混淆了 X

对 Y 的因果效应，且存在后门路径和 Y ¬ Z ® X。车

辆轨迹预测任务可以表示为 p(Y|X )，但是当存在混淆

变量的时候，p(Y|X )不能捕获到 X 对 Y 真正的因果效

应，会导致最终的预测结果出现错误。因此，需要使

用后门准则消除混淆效应，使 X 对 Y 的因果效应变为

p ( )Y|do(X ) 。S 可容许性准则表明如果变量集合 T 在

给定的因果中满足条件（Y ^^ S|TX），则称 T 为 S 可

容许的。这个条件表示在给定变量集合 T 和 X 的条

件下，Y 与 S 是独立的，T 能够阻断 S 对 Y 的所有潜在

影响路径，从而可以确定哪些变量可以作为条件来控

制因果效应中的混淆。

在 SCM 中对 X 进行干预，控制 X 的值，或者假设

X 的值是由外部实验设定的，而不是由模型中的其他

变量决定的。根据后门准则，因果效应可以表示为

图1　车辆轨迹预测泛化模型

Figure 1　Generalization model of vehicle trajectory prediction

图2　结构因果模型

Figure 2　Structural causal model
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p ( )Y|do(X )U = u1

    = ∫ p(Y|XDZU )p(D|U )p(Z|U )dsdz

    = ∫ p(Y|XDZ)p(D|U )p(Z)dsdz

    = Ep(D|U )p(Z)[ ]p(Y|XDZ)

（2）

其中，p ( )Y| do(X )U = u1 是在环境 u1 中 X 对 Y 的因果

效应，do(×)表示干预操作。为了计算每个环境中 X 对

Y 的因果效应，需要在 D 和 Z 上进行分层。

本研究使用均值场变分推断来对潜在变量的真

实后验分布进行近似，标准的对数似然用于训练模

型，其定义为

min
p

Ep* (xy)[ ]log p(xy) （3）
其中，p* (xy)是车辆轨迹数据中的样本分布。直接计算

p(xy)是不可行的，因为 p(xy)= ∑
uÎU

∫p(xydzu) dddz，

u 是环境集合变量。

为了近似潜在变量的真实后验分布，本研究使用

均值场变分并根据变分下界（Evidence Lower BOund， 
ELBO）函数来训练模型：

min
pq

Ep* (xy)

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úEq(dzu|xy)

é

ë

ê
êê
ê ù

û
úúúúlog

p(xydzu)
q(dzu|xy)

（4）
其 中 ，ELBO 函 数 使 用 q(dzu|xy) 逼 近 目 标 分 布

p(dzu|xy)，使得式（4）中的目标函数转换为式（3）。

由于无法获取测试域中的未来轨迹数据，近似模

型是不可行的。因此，要用 q(szux|y) 进行替代，损

失函数变成：

min
pq

Ep* (x) Ep* (y|x)[ ]log q(y|x)

     +Ep* (x)

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úEq(dzuy|x)

é

ë

ê
êê
ê ù

û
úúúú

p* (y|x)
q(y|x)

log
p(xydzu)
q(dzuy|x)

（5）

其中，假设 q(y|x)是高斯分布，式（5）的损失函数的第

一项是均方误差，使用 q(y|x)逼近 p* (y|x)，而第二项会

变成 log p(x)的下界。使用 p(xydzu)表示潜在变量

和观测变量的联合分布，q(dzu|xy)为模型中给定历

史轨迹的潜在变量和未来轨迹的近似后验分布，则历

史轨迹的对数似然的下界为

Eq(dzuy|x)

é

ë

ê
êê
ê ù

û
úúúúlog

p(xydzu)
q(dzuy|x)

≤ log p(x) （6）
通 过 因 式 分 解 可 以 将 q(dzuy|x) 分 解 为

q(y|xdz)q(z|x)q(d|xu)q(u|x)， p(dzuyx) 分 解 为

p(y|xdz)p(x|dz)p(d|u)p(z)p(u)。第一项中的可以使

q(y|xsz) 用已知的 p(y|xsz) 替换。由于 q(s|xu) 是其

真实后验的近似，可以将其变为 q(s|x)：

Eq(dzuy|x)

é

ë

ê
êê
ê ù

û
úúúúlog

p(xydzu)
q(dzuy|x)

     = Eq(dzu|x)

é

ë

ê
êê
ê ù

û
úúúúlog

p(x|dz)p(d|u)p(z)p(u)
q(z|x)q(d|x)q(u|x)

     = Eq(d|x)q(z|x)[ ]log p(x|dz) -KL ( )q(z|x)||p(z)

         -KL ( )q(d|x)||p(d) -KL ( )q(u|x)||p(u|d) ≤ log p(x)

（7）

其中，q(u|x)近似为 p(u|x)。

通过因果马尔可夫条件将 q(u|x) 替换为 p(u|x) 可

以得到一个更加简化的推断模型，式（5）中的损失函

数将变为
min

pq
Ep* (xy) log q(y|x)

     +
1

q(y|x)
Eq(d|x)q(z|x)

é

ë

ê
êê
ê ù

û
úúúúp(y|xdz)log

p(x|dz)p(d)p(z)
q(z|x)q(d|x)

  （8）

其中，p(d)= ∑
u Î U

p(d|u)p(u) 表明 D 具有高斯混合先验

分布，且 q(y|x)= Eq(s|x)q(z|x)[ ]p(y|xsz) = p ( )y| do(x) 可以

通过采样计算。

2. 5　不变特征转移

在训练阶段考虑多个不同的环境，这些环境代表

了数据分布的可能变化。每个环境都有自己的数据，

这些数据在统计特性上可能会有所不同。本研究提

出了一种不变特征转移策略，用于自适应生成相应的

混合不变特征表示，引导模型学习如何有效处理这些

特征表示，鼓励模型学习具有泛化性的不变特征表

示，从而提高模型处理数据分布偏移的能力，缓解模

型受到来自数据偏差信息的影响。

在该策略中，模型预测的车辆轨迹分布与环境 U

相关，如果直接学习 X 和 Y 之间的关系，很难将预测

模型泛化到新的域。当编码器同时提取了 f i 和 fv 时，

模型预测的车辆轨迹分布仍然会受 U 的影响，因为 X

直接受 Z 和 D 的影响，而导致车辆轨迹预测方法无法

泛化到新的域。如果预测的轨迹分布仅与 f i 相关，那

么车辆轨迹预测模型就能更好地泛化到新的环境中。

因此，IFT 希望学习到的特征主要包含 f i 而不是 fv，上

述问题可以定义为

min
θε

dist ( )f i ε(X ) （9）
min
θε

dist ( )fv ε(X ) （10）
其中，ε(×) 表示编码器，dist(×) 表示两个分布之间的距

离，θε表示编码器的参数集合。

IFT 将不变解码器 f i 中的不变特征 D 输入到原始

解码器 fo 中，包含两种特征转移路径：隐藏转移和输

出转移。隐藏转移的损失函数Lh 为

Lh =L2 (ho h i ) （11）
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其中，L2 为 L2 损失函数，ho 为原始解码器的隐藏特

征，h i 为不变解码器的隐藏特征。输出转移的损失函

数Lo 为

Lo = (1 -ϖ)L2 (Yo Y )+ϖL2 (Yo Y i ) （12）
其中，Yo 表示原始解码器的输出，Y i 表示不变解码器

的输出，ϖ为超参数。最终的损失函数 Lall 可以表

示为

Lall =Lo + ςLh （13）
其中，ς为超参数。

3　实验

为了评估 CMVTP 在车辆轨迹预测分布外泛化方

面的性能，本节在 NGSIM 和 INTERACTION 两个大型

公开数据集中进行了大量实验。通过在两个数据集

上进行大量实验，全面评估 CMVTP 方案对于模型预

测精度和泛化能力的提升效果。需要说明的是，本文

实验所采用的 NGSIM 与 INTERACTION 数据集虽然源

于人工驾驶车辆，但它们真实反映了人类驾驶者在复

杂道路环境中的时空交互规律，能够为自动驾驶系统

的行为建模与轨迹预测提供可靠的代理样本。目前

国际主流的自动驾驶研究工作［13，35-36］均使用上述数

据集进行模型验证与性能评估，因此本文的实验设置

与研究对象保持一致性与可比性。

3. 1　数据集

（1）NGSIM 数据集

NGSIM 数据集［37-38］由美国联邦公路管理局的下

一代模拟（Next Generation SIMulation，NGSIM）研究项

目发布的车辆轨迹数据集。NGSIM 数据集包含两个

子数据集：US-101 和 I-80 数据集。这两个数据集分别

记录了美国 US-101 高速公路与 I-80 高速公路上特定

研究区域内的车辆行驶状况，记录了约 45 min 内轻

度、中度和重度拥挤交通场景下的车辆轨迹，采样频

率为 10 Hz，大约有 8 288 392 条车辆行驶轨迹记录。

US-101 数据集涵盖了 5 条主车道及 1 条辅助车道，摄

像机监控的路段长度约为 640 m。而 I-80 数据集则包

含了 6 条主车道和 1 条入口匝道，摄像机监控区域长

度约为 500 m。NGSIM 数据集中包含了丰富的属性

信息，如车辆 ID、帧 ID、总帧数、采样时间、车辆在局

部坐标系中的 x 和 y 坐标、车辆类型、实时速度、加速

度以及所属车道等。在车辆轨迹预测任务中，模型以

前 3 s 作为输入，并预测接下来 5 s 的轨迹。

为保证数据质量与模型训练的可靠性，本文在使

用 NGSIM 数据集前对原始轨迹进行了系统的预处

理。参考文献［39］中提出的多步轨迹重构方法，我

们首先检测并剔除了在摄像机拼接边界处存在空间

跳变、速度不连续或加速度突变的异常数据。随后，

基于物理可行性约束，对轨迹中出现的瞬时异常速度

与加速度进行局部重构，使得位置、速度与加速度三

者在时间序列上保持动态一致性。接着采用低通滤

波和平滑技术抑制由摄像机量化误差引起的高频噪

声，保证轨迹在空间和时间维度上的连续性。通过这

种方式，可有效消除由于遮挡、镜头切换和检测误差

带来的定位偏移，使得车辆的运动状态更加符合真实

交通流特性。经该流程处理后的轨迹在速度、加速度

及空间一致性方面均得到显著改善，为后续分布外泛

化实验提供了高质量的数据基础。

（2）INTERACTION 数据集

INTERACTION 数据集［36］由美国加州伯克利大学

在全球范围内使用无人机或固定摄像头记录的多种

高度交互的驾驶场景组成，包括高速公路匝道、环岛

和交叉路口等。INTERACTION 数据集在每个时刻都

提供了车辆的行驶状态信息，包括车辆的位置、速

度、偏航角和形状。该数据集包含不同国家的交通场

景，涵盖了中国的北京、上海、广州、深圳，美国的加

州、纽约，德国的柏林、慕尼黑，以及保加利亚的索非

亚等地，总共有 500 000 多条轨迹数据。轨迹数据的

采样频率为 10 Hz。
如表 1 所示，INTERACTION 数据集可以划分为

11 个子集，分为三类场景：环岛、并道和十字路口。

INTERACTION 数据集的不同子集之间的数据量存在

显著差异，特别是子集 0、1 和 7 的数据量明显高于其

他子集。

3. 2　评估指标

鉴于轨迹预测是一项回归任务，车辆轨迹预测的

预测精度评估使用平均位移误差（Average Displace⁃
ment Error，ADE），最终位移误差（Final Displacement 
Error，FDE），根均方误差（Root Mean Squared Error，
RMSE）。这几个评估指标常用于车辆轨迹预测任务。

表1　INTERACTION中每个子集的数据比例

Table 1　The data proportion of each subset in INTERACTION
子集 ID
sub-0
sub-1
sub-2
sub-3
sub-4
sub-5
sub-6
sub-7
sub-8
sub-9
sub-10

采样地点

美国

中国

美国

美国

德国

美国

德国

美国

美国

美国

中国

场景

环岛

并道

十字路口

十字路口

环岛

环岛

并道

十字路口

环岛

十字路口

环岛

数据比例/%
17.9
35.2
7.9
2.6
1.8
5.3
1.2

21.6
3.2
2.6
0.6
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ADE 衡量车辆在每个时间步上预测与真实值之

间的欧氏距离误差，体现了车辆预测轨迹中总误差的

平均值。FDE 衡量最后一个时间步上预测值与真实

值之间的欧氏距离误差，体现了预测与实际值目的地

的误差。RMSE 用于衡量预测值和真实值之间的误

差，体现预测值与真实值整体误差的平均水平。在本

文的实验设置中，不同评价指标用于不同类型的实验

分析。具体而言，在泛化实验中主要采用 ADE 和

FDE，以评估模型在整体轨迹形状与最终位置预测方

面的泛化性能；在消融实验中，RMSE 被用于衡量不

同模块组合对连续时间预测误差的影响。

ADE =
∑
i = 1

N ∑
t = Tobs + 1

Tobs + Tpred

 ŷ i
t - y i

t 2

N ´ Tpred

（14）

FDE =
∑
i = 1

N

 ŷ i
t - y i

t 2

N
t = Tobs + Tpred （15）

RMSE =
1
N∑

i = 1

N

( ŷ i
t - y i

t )2 （16）
3. 3　实施细节

在模型训练过程中，编码器和解码器的维度大小

都设置为 32，批处理样本大小设置为 128，实验中使

用 Adam 优化器优化所有模型，初始的学习率设置为

0.000 5，同时将 dropout设置为 0.3防止过拟合，超参数

ϖ设置为 0.3，超参数 ς设置为 0.02。此外，为了使模型

在训练过程中更加容易收敛到最优解，本文对输入的

运动状态信息进行了归一化处理，具体如式（17）所示。

实验是在一台采用NVIDIA GeForce RTX3090GPU机器

上进行的，平台基于Python3.8和Pytorch1.12.1。
X ′=

X -Xmin

Xmax -Xmin

（17）
为全面评估 CMVTP 在提升 OOD 泛化能力方面的

有效性，并验证其在不同轨迹预测框架中的适用性，

本文选取六种具有代表性的车辆轨迹预测模型进行

对比实验。

MMnTP［22］：该方法提出了一种新的机动行为预

测建模框架，通过估计不同机动行为模式实现多模态

预测。模型采用基于 Transformer 的结构，以捕捉复杂

的时间依赖关系和空间动态特征，从而同时预测多种

机动模式及其对应的精确轨迹。

GRIP++［40］：该方法提出了一种基于 GRU 的编码

器-解码器结构，并通过构建固定图与动态图来刻画

不同交通参与者之间的交互关系，从而实现多主体轨

迹预测。

Social GAN（S-GAN）［41］：该方法将循环序列到序

列模型与生成对抗网络相结合，通过对抗训练机制聚

合不同交通参与者之间的社会交互信息，从而生成多

种符合社会约束的未来轨迹预测结果。

CS-LSTM［13］：该方法是一种基于 LSTM 的编码器-

解码器架构模型，该框架中引入了卷积社交池化层，

用以提取车辆之间的交互关系，并将这些关系转化为

特征向量用于预测车辆的未来轨迹。

STDAN［23］：该方法使用分层的时空动态注意力

网络获取时间和空间维度的轨迹特征，并使用一种新

颖的特定意图特征融合方法，用于联合意图识别和轨

迹预测。

DS-STT［42］：一种融合驾驶风格的时空 Transformer
模型，以实现准确的车辆个性化轨迹预测。

为模拟 OOD 泛化场景，本文在实验部分对数据

进行结构化划分，将原始数据集划分为多个具有显著

分布差异的子域，并通过控制源域与目标域之间的数

据 来 源 差 异 构 建 OOD 测 试 环 境 。 其 中 ，

INTERACTION 数据集根据采样地点与交通场景被划

分为多个子集（sub-0 至 sub-10），不同子集在道路结

构（如环岛、十字路口、并道）及交通流特性方面存在

明显差异，从而形成具有分布偏移的多个子域。

在此基础上，本文设计了三类OOD泛化实验设置。

（1）单场景域泛化：源域与目标域来自同一交通

场景，但选取不同子集进行划分，将数据量最大的子

集作为目标域，其余子集作为源域，用于评估模型在

相同语义场景下的分布偏移适应能力。

（2）跨场景域泛化：源域与目标域来自不同交通

场景，将数据量最大的三个子集（sub-0、sub-1和 sub-7）
作为源域，其余子集作为目标域，以模拟不同道路结

构之间的分布迁移。

（3）跨数据集域泛化：选取 INTERACTION 数据集

作为源域，NGSIM 数据集作为目标域，通过跨数据采

集环境的差异，构建更具挑战性的 OOD 测试条件。

在上述设置中，模型训练仅使用源域数据，目标

域数据在训练阶段完全不可见，仅用于测试，从而严

格满足 OOD 泛化中训练与测试分布不一致的基本假

设。该划分方式能够系统性地模拟从同场景的轻度分

布偏移到跨数据集的强分布偏移的不同泛化难度，为

评估模型的泛化能力提供统一且可复现的实验基础。

3. 4　定量分析

在单场景域泛化实验中，表 2 和表 3 对比了不同

模型使用 CMVTP 方案前后的 OOD 泛化性能。整体

来看，所有模型在两个场景中均表现出不同程度的误

差下降，验证了 CMVTP 策略在单场景域迁移条件下

的有效性与稳定性。

在十字路口场景中，sub-7 作为目标域，其他子集

作为源域。如表 2 所示，在源域中，各模型在 ADE 与
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FDE 指标上均呈现一致下降趋势。DS-STT 在源域中

的平均 ADE 和 FDE 分别降低了 7.40% 和 4.99%，其中

FDE 改善幅度在所有模型中最高，表明其在长时预测

误差控制方面具有更强优势。MMnTP 与 S-GAN 的平

均 ADE 下降幅度分别为 7.3% 与 7.43%，与 DS-STT 处

于相近水平，但在 FDE 指标上略低于 DS-STT.GRIP++
的平均 ADE 与 FDE 下降分别为 7.38% 与 4.53%。相

比之下，CS-LSTM 与 STDAN 的改进幅度最小，其平均

ADE 下降分别为 5.86% 与 5.94%，FDE 平均下降为

4.00% 与 4.84%。在目标域中，各模型的提升幅度相

对源域略有收敛，表明目标分布与训练分布差异带来

的泛化难度增加，但仍保持一致的改善趋势。其中，

DS-STT 在目标域中 ADE 与 FDE 分别下降 1.27% 与

4.94%，其 中 FDE 改 善 幅 度 依 然 处 于 较 优 水 平 。

GRIP++与 STDAN 在 ADE 上的改进表现最优，分别降

低了 3.23% 与 4.07%，而 S-GAN 和 MMnTP 在 FDE 上的

改进效果更好，分别降低了 5.05% 和 4.78%，进一步验

证了 CMVTP 策略在不同基础结构上的普适有效性。

在环岛场景中，sub-0 作为目标域，其他子集作为

源域，如表 3 所示。与十字路口场景相比，源域中的

性能提升幅度更加显著。在源域中，DS-STT 模型获

得 了 最 大 的 改 进 ，ADE 和 FDE 降 低 幅 度 分 别 为

13.42% 和 12.24%，均为所有模型中最高水平，显示

出其在曲线运动与复杂轨迹模式下的显著优势。

S-GAN、MMnTP与GRIP++在源域中的平均ADE下降分

别为 13.36%、13.18% 和 13.20%，整体表现与 DS-STT
接近，但在 FDE 指标上略低于 DS-STT。CS-LSTM 模

型的改进幅度最小，ADE 和 FDE 平均降低幅度分别

为 6.78% 和 6.80%。在目标域中，各模型均获得不同

程度的误差降低，其中 S-GAN 和 MMnTP 在 ADE 指标

上表现出较为明显的改进效果，ADE 分别下降了

3.90% 与 3.01%；而 CS-LSTM 在 FDE 指标下降上表现

更突出，降低了 3.62%。DS-STT 的 ADE 和 FDE 分别降

低 3.08% 和 0.34%，在 ADE 指标上保持稳定改善，但

FDE 提升相对有限。与十字路口场景相比，采用

CMVTP 策略的车辆轨迹预测模型在环岛场景中表现

出更大的精度提升。

在跨场景域泛化能力的比较中，表 4 对比了不同

模型使用 CMVTP 方案前后的 OOD 泛化性能，实验包

含十字路口、环岛和并道三种场景，sub-0、sub-1 和

sub-7 作为源域，而 INTERATION 中的其他子集作为

目标域。从整体趋势来看，CMVTP 在源域与目标域

中均实现了所有模型 ADE 与 FDE 的一致下降，说明

该方案不仅能够增强已见场景的拟合能力，同时也能

有效缓解跨场景分布偏移带来的性能退化问题。在

源域，STDAN 在 CMVTP 下提升最大，ADE 和 FDE 分

别降低了约 7.54% 和 5.95%，表明其对跨模态协同机

制较为敏感，在源域特征增强后能获得明显收益。相

比之下，DS-STT 提升幅度相对较小，ADE 与 FDE 平均

分别下降 3.58% 和 2.95%，这与其原始模型已具备较

强时空建模能力有关，因此可提升空间相对有限。其

他模型在源域的 ADE 平均下降幅度约为 4.6%~4.8%，

FDE 下降约 3.4%~3.9%，表现出较为稳定的性能增

益。在目标域，CMVTP 同样带来了持续且稳定的性

能改善，各模型的改善幅度相对接近。ADE 下降幅

度平均约 4.3%，FDE 下降幅度平均约 3.5%，其中

DS-STT 的精度提升最小，ADE 和 FDE 平均降低了约

3.73% 和 2.83%，说明 CMVTP 对于原本泛化能力较强

的模型仍具有正向补偿作用。

表3　环岛场景下的OOD泛化实验中ADE和FDE结果      单位：m
        Table 3　ADE and FDE results in the OOD generalization 

experiment in the roundabout scenario unit: m

MMnTP[22]

GRIP++[40]

S-GAN[41]

CS-LSTM[13]

STDAN[23]

DS-STT[42]

ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE

sub-4
1.62/1.76
3.00/3.25
1.65/1.80
3.15/3.40
1.63/1.78
3.05/3.30
1.68/1.75
4.41/4.64
1.62/1.83
4.41/4.81
1.59/1.73
2.86/3.14

sub-10
1.33/1.63
3.55/4.20
1.36/1.66
3.65/4.30
1.34/1.64
3.58/4.25
1.42/1.57
3.60/3.94
1.38/1.51
3.50/3.94
1.30/1.60
3.42/4.05

sub-0
3.22/3.32
8.95/9.05
3.28/3.38
9.11/9.20
3.20/3.33
8.90/9.04
3.31/3.34
9.04/9.38
3.24/3.35
9.01/9.09
3.15/3.25
8.80/8.83

表2　十字路口场景下的OOD泛化实验中ADE和FDE结果    
单位：m

Table 2　ADE and FDE results in the OOD generalization experiment in 
the intersection scenario unit: m

MMnTP[22]

GRIP++[40]

S-GAN[41]

CS-LSTM[13]

STDAN[23]

DS-STT[42]

ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE

sub-2
1.55/1.66
3.52/3.68
1.57/1.69
3.60/3.75
1.56/1.68
3.55/3.70
1.52/1.59
4.65/4.85
1.62/1.72
5.05/5.29
1.53/1.64
3.43/3.59

sub-3
1.20/1.30
3.42/3.60
1.22/1.32
3.50/3.68
1.21/1.31
3.45/3.62
1.21/1.29
3.48/3.60
1.25/1.32
3.67/3.83
1.18/1.28
3.36/3.56

sub-9
1.22/1.32
3.38/3.55
1.24/1.34
3.45/3.62
1.23/1.33
3.40/3.58
1.20/1.29
3.37/3.53
1.25/1.34
3.57/3.79
1.20/1.30
3.30/3.47

sub-7
2.38/2.45
4.78/5.02
2.40/2.48
4.90/5.10
2.36/2.43
4.70/4.95
2.22/2.25
6.20/6.32
2.12/2.21
6.02/6.04
2.34/2.37
4.62/4.86
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针对跨数据域泛化能力的比较，表 5 对比了

CS-LSTM、STDAN 和 DS-STT 使用 CMVTP 方案前后的

OOD 泛化性能。其中 sub-0、sub-1 与 sub-7 作为源域，

而 NGSIM 数据集作为目标域，用于检验模型在跨数

据分布条件下的迁移能力。CMVTP 实现了不同车辆

轨迹预测模型在源域和目标域中 ADE 和 FDE 的降

低，说明该策略不仅能够提升已见数据分布上的拟合

精度，同时对跨数据集的分布偏移同样具有缓解作

用。在源域中，CS-LSTM 在 CMVTP 策略下实现了最

大的改进，ADE 和 FDE 分别降低 7.54% 和 5.95%，

STDAN 在源域的平均 ADE 与 FDE 分别下降 3.58% 和

2.96%，提升幅度相对有限。在目标域中，DS-STT 在

CMVTP 下实现了最大的改进，ADE 和 FDE 平均降低

4.39% 和 3.53%，表明 CMVTP 能进一步增强其在复杂

车流数据分布下的泛化能力。 MMnTP、GRIP++与

S-GAN 的 ADE 下降幅度也维持在 4.35%~4.79% 区间，

但 FDE 改善略低于 3.4%。综合来看，CMVTP 在跨数

据集迁移场景中仍能保持稳定的误差下降趋势，但整

体提升幅度略低于跨场景实验结果，体现出数据集分

布差异带来的更大泛化挑战。

3. 5　消融实验

本节旨在验证 CMVTP 中每个组成部分对于提高

车辆轨迹预测 OOD 泛化能力的有效性。为了深入研

究策略中每个部分的有效性，在两种不同场景下进行

CMVTP 的消融实验，即源域和目标域中的数据不同，

其中源域选择 NGSIM 数据集中的 US101，目标域选择

NGSIM 数 据 集 中 的 I80。 通 过 将 DS-STT 在 完 整

CMVTP 方法上移除不同的部分后观察预测性能的变

化，从而反映 OOD 泛化性的差异。CMVTP 主要由以

下两个部分组成。

（1）CFL：形式化车辆轨迹的结构因果模型，利用

互信息原理学习结构因果模型的不变表示，消除混淆

偏差。

（2）IFT：自适应生成混合不变特征表示，引导模

型学习处理泛化特征，从而提高模型处理数据分布偏

移的能力，缓解模型受到来自数据偏差信息的影响。

表 6 表明了在不同的 CMVTP 条件下 DS-STT 在

NGSIM 数据集中跨场景域泛化方面的比较。在完整

的 CMVTP 条件训练下，DS-STT 预测精度显著提升。

未使用 CMVTP 时，DS-STT 模型在 I80 中预测性能最

差，表明模型依旧依赖于训练数据集和测试数据集

IID 的假设，未学习到 I80 场景中的不变特征，导致预

测误差较大，ODD 泛化能力较低。当 CFL 模块添加

到原方法中，DS-STT+CFL 预测结果在第 5 s 时 RMSE
从 3.87 m 降低到 3.51 m。同时将 CFL 模块和 IFT 模块

表4　跨场景域的OOD泛化实验中ADE和FDE结果 单位：m
Table 4　ADE and FDE results in cross-domain OOD generalization experiments unit: m

MMnTP[22]

GRIP++[40]

S-GAN[41]

CS-LSTM[13]

STDAN[23]

DS-STT[42]

ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE

sub-0
1.47/1.55
4.55/4.70
1.49/1.57
4.60/4.75
1.46/1.54
4.52/4.68
1.40/1.51
4.33/4.58
1.36/1.46
4.24/4.46
1.45/1.50
4.47/4.56

sub-1
0.88/0.92
2.55/2.62
0.90/0.94
2.60/2.70
0.87/0.91
2.52/2.60
0.83/0.85
2.28/2.33
0.80/0.86
2.24/2.36
0.86/0.89
2.48/2.55

sub-7
1.22/1.28
3.78/3.95
1.24/1.30
3.85/4.05
1.21/1.27
3.75/3.92
1.18/1.26
3.60/3.78
1.14/1.25
3.53/3.83
1.19/1.24
3.70/3.86

sub-2
2.48/2.55
7.75/7.95
2.50/2.58
7.85/8.05
2.46/2.53
7.70/7.88
2.42/2.52
7.59/7.82
2.45/2.55
7.72/7.90
2.42/2.48
7.60/7.72

sub-3
1.70/1.76
5.10/5.30
1.72/1.78
5.20/5.40
1.68/1.74
5.08/5.25
1.63/1.73
4.92/5.23
1.68/1.77
5.13/5.42
1.66/1.71
5.02/5.18

sub-4
3.65/3.85

10.90/11.40
3.68/3.90

11.00/11.60
3.62/3.82

10.85/11.35
3.32/3.67

10.13/11.01
3.42/3.65

10.60/10.76
3.59/3.78

10.71/11.26

sub-5
1.74/1.85
5.05/5.32
1.76/1.88
5.15/5.45
1.73/1.84
5.00/5.28
1.75/1.83
5.16/5.38
1.72/1.84
5.20/5.36
1.71/1.82
4.97/5.25

sub-6
1.10/1.18
3.42/3.55
1.12/1.20
3.48/3.60
1.09/1.16
3.38/3.50
1.19/1.21
3.59/3.63
1.15/1.24
3.54/3.69
1.07/1.14
3.34/3.43

sub-8
2.12/2.18
6.25/6.40
2.15/2.20
6.35/6.55
2.10/2.16
6.22/6.35
2.07/2.14
6.21/6.34
2.07/2.22
6.21/6.48
2.08/2.13
6.17/6.28

sub-9
1.66/1.70
4.90/5.05
1.68/1.73
4.98/5.15
1.64/1.68
4.88/4.98
1.65/1.70
4.90/5.04
1.66/1,75
4.99/5.19
1.62/1.64
4.83/4.86

表5　跨数据集域的OOD泛化实验中ADE和FDE结果      单位：m
         Table 5　ADE and FDE results in cross-dataset domain 

OOD generalization experiments unit: m

MMnTP[22]

GRIP++[40]

S-GAN[41]

CS-LSTM[13]

STDAN[23]

DS-STT[42]

ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE
ADE
FDE

sub-0
1.44/1.54
4.40/4.65
1.46/1.57
4.50/4.75
1.42/1.53
4.38/4.60
1.36/1.46
4.24/4.46
1.45/1.50
4.47/4.56
1.40/1.51
4.33/4.58

sub-1
0.85/0.88
2.35/2.42
0.87/0.90
2.45/2.55
0.84/0.87
2.32/2.40
0.80/0.86
2.24/2.36
0.86/0.89
2.48/2.55
0.83/0.85
2.28/2.33

sub-7
1.21/1.29
3.70/3.95
1.23/1.30
3.80/4.05
1.20/1.28
3.68/3.90
1.14/1.25
3.53/3.83
1.19/1.24
3.70/3.86
1.18/1.26
3.60/3.78

NGSIM
3.32/3.48
8.65/8.95
3.38/3.55
8.85/9.10
3.30/3.45
8.60/8.85
3.50/3.60
9.17/9.47
3.54/3.58
9.28/9.38
3.27/3.42
8.47/8.78
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加入原方法中，DS-STT+CFL+IFT 的预测结果在第 5 s
时 RMSE 降低到 3.42 m。消融实验结果表明 CFL 模块

和 IFT 模块可以有效地提高现有车辆轨迹预测方法

的 OOD 泛化能力。

3. 6　定性分析

本节展示了在跨场景域泛化实验中 DS-STT 生成

的预测轨迹的比较。图 3~图 6 展示了 DS-STT 使用

CMVTP 方案下 INTERACTION 数据集中不同场景下

的预测轨迹对比，包括十字路口、并道和环岛场景。

图中，黑色实线表示交通道路，红色圆圈代表目标车

辆，蓝色圆圈表示目标车辆的周围车辆，黄色虚线表

示当前车辆的历史轨迹，而蓝色虚线表示真实轨迹。

红色虚线表示使用 CMVTP 方案预测的未来轨迹。紫

色虚线表示未使用 CMVTP 方案预测的未来轨迹。在

复杂的交通环境中，车辆的运动情况变得更加多样。

短期内车辆预测轨迹能够接近车辆真实的行驶轨迹，

长期预测的准确性会出现一定程度的衰减。在十字

路口、并道和环岛驾驶场景中，采用 CMVTP 方案的

DS-STT 模型能够更加精准捕捉车辆运动的长期趋

势，进而实现了面向未知数据分布时的有效泛化，使

得车辆轨迹预测模型在各种交通场景下均能展现出

更好的性能。

4　结束语

本文围绕自动驾驶系统中车辆轨迹预测在分布

外场景下的泛化能力问题，提出了一种即插即用的社

会交互因果模型框架 CMVTP，系统性地构建了结构

因果模型以刻画交通行为中的潜在因果机制，并引入

IFT 模块以增强模型对域不变特征的捕捉能力，从而

有效提升了现有轨迹预测模型在多种未知场景中的

图5　十字路口场景下轨迹可视化

Figure 5　Trajectory visualization in crossroads scene

图4　大型环岛场景下轨迹可视化

Figure 4　Trajectory visualization in large island scene

图3　小型环岛场景下轨迹可视化

Figure 3　Trajectory visualization in small roundabout scene

图6　并道场景下轨迹可视化

Figure 6　Trajectory visualization in parallel scene

表6　消融实验中不同CMVTP配置下DS-STT模型的RMSE结果

单位：m
Table 6　RMSE results of the DS-STT model under different CMVTP 

configurations in the ablation experiment unit: m
源域/
目标域

US101 / I80

方法

DS-STT
DS-STT+ CFL

DS-STT+ CFL+ IFT

1 s
0.50
0.51
0.49

2 s
1.15
1.13
1.11

3 s
1.95
1.94
1.89

4 s
2.84
2.75
2.64

5 s
3.87
3.51
3.42
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泛化性能。本文在 NGSIM 和 INTERACTION 两个具有

代表性的开放式数据集上进行了大量实证研究，结果

表明，所提出的方法在不增加模型结构复杂度的前提

下，显著提高了主流预测模型在目标域中的预测精

度，最高提升可达 12.75%，充分验证了因果建模和特

征不变性学习在应对复杂交通场景分布偏移方面的

有效性。相比现有主要依赖统计相关性的深度学习

方法，本文在理论建模和泛化能力提升方面均实现了

突破性进展，丰富了车辆轨迹预测在泛化建模层面的

研究体系，为自动驾驶系统在多变环境下的安全部署

提供了坚实支撑。尽管 CMVTP 在提升 OOD 泛化能

力方面取得了显著成果，但仍存在可拓展空间。未来

研究可探索在更动态、多模态交通环境中的应用，以

进一步验证模型的鲁棒性；同时，可结合强化学习或

在线学习机制，实现模型在实时部署中的自适应优

化，以应对持续演变的交通分布偏移。
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