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摘要:
 

数据驱动类跟驰模型可充分挖掘车辆轨迹数据中的跟驰行为特性, 从而实现对车辆跟驰行为的预测。 为研究

车辆跟驰行为特性, 基于实测轨迹数据, 运用数据驱动的方法并结合 GM 跟驰模型建模思路, 基于注意力机制与驾

驶员进行跟驰行为决策时着重关注重要信息机制相一致的特性, 加入注意力机制, 建立了基于 CNN-BiLSTM-Attention
的车辆跟驰模型。 筛选 NGSIM 数据集中符合车辆跟驰特性的轨迹数据并进行降噪处理, 通过试验选择最优模型网络

结构, 对模型进行训练, 与 LSTM, GRU, CNN-BiLSTM 等数据驱动类跟驰模型进行对比分析。 结果表明: 基于 CNN-
BiLSTM-Attention 的车辆跟驰模型与 LSTM 模型相比, MAE 减少约 38. 12%, R2

 

提高约 2. 18%, MSE 减少约 23. 45%;
与 GRU 模型相比, MAE 减少约 19. 05%, R2 提高约 1. 13%, MSE 减少约 13. 95%; 与 CNN-BiLSTM 模型相比, MAE
减少约 1. 06%, R2 提高约 0. 15%, MSE 减少约 1. 78%, 即模型具有最优的加速度预测性能, 可更好地描述车辆跟驰

行为; 基于 CNN-BiLSTM-Attention 的车辆跟驰模型与单一模型相比, 可更好地提取交通数据特征并处理历史数据间

的关系, 捕捉历史信息并做出相应决策, 与 CNN-BiLSTM 相比, Attention 机制使得模型着重关注输入特征的重要部

分, 从而具有更高的预测精度。 该模型可实现车辆加速度预测, 可帮助理解车辆跟驰特性, 未来可为车辆跟驰行为

决策提供理论依据。
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Abstract:
 

The
 

data-driven
 

car-following
 

model
 

can
 

fully
 

explore
 

the
 

characteristics
 

of
 

car-following
 

behavior
 

in
 

vehicle
 

trajectory
 

data, so
 

as
 

to
 

realize
 

the
 

prediction
 

of
 

car-following
 

behavior.
 

To
 

study
 

the
 

characteristics
 

of
 

car-following
 

behavior, based
 

on
 

the
 

measured
 

trajectory
 

data, using
 

the
 

data-driven
 

method
 

and
 

combining
 

the
 

GM
 

car-following
 

model
 

modeling
 

ideas, based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism
 

and
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

driver’s
 

attention
 

to
 

the
 

important
 

information
 

mechanism
 

when
 

making
 

car-following
 

behavior
 

decisions, the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

added
 

to
 

establish
 

a
 

car-following
 

model
 

based
 

on
 

CNN-
BiLSTM-Attention.

 

The
 

trajectory
 

data
 

that
 

conforms
 

to
 

the
 

car-following
 

characteristics
 

in
 

NGSIM
 

is
 

screened
 

and
 

processed
 

for
 

noise
 

reduction.
 

The
 

optimal
 

model
 

network
 

structureis
 

selected
 

for
 

training
 

through
 

experiments, and
 

compared
 

with
 

data-driven
 

car-following
 

models
 

such
 

as
 

LSTM, GRU
 

and
 

CNN-BiLSTM.
 

The
 

result
 

shows
 

that
 

( 1)
 

compared
 

with
 

LSTM
 

model, the
 

car-following
 

model
 

based
 

on
 

CNN-BiLSTM-
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Attention
 

has
 

a
 

decrease
 

of
 

MAE
 

by
 

38. 12%, an
 

increase
 

of
 

R2
 

by
 

2. 18%, and
 

a
 

decrease
 

of
 

MSE
 

by
 

23. 45%;
 

(2)
 

compared
 

with
 

GRU
 

model, MAE
 

decreases
 

by
 

19. 05%, R2
 

increases
 

by
 

1. 13%
 

and
 

MSE
 

decreases
 

by
 

13. 95%;
 

( 3 )
 

compared
 

with
 

the
 

CNN-BiLSTM
 

model, MAE
 

decreases
 

by
 

1. 06%, R2
 

increases
 

by
 

0. 15%
 

and
 

MSE
 

decreases
 

by
 

1. 78%, indicating
 

that
 

the
 

model
 

has
 

the
 

best
 

acceleration
 

prediction
 

performance
 

and
 

can
 

better
 

describe
 

car-following
 

behavior;
 

(4)
 

compared
 

with
 

the
 

single
 

model,
the

 

car-following
 

model
 

based
 

on
 

CNN-BiLSTM-Attention
 

can
 

better
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

traffic
 

data
 

and
 

process
 

the
 

relationship
 

among
 

historical
 

data, capture
 

historical
 

information
 

and
 

make
 

corresponding
 

decisions, the
 

attention
 

mechanism
 

allows
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

important
 

parts
 

of
 

the
 

input
 

characteristics,
thus

 

providing
 

higher
 

prediction
 

accuracy.
 

The
 

model
 

can
 

be
 

used
 

to
 

predict
 

vehicle
 

acceleration, help
 

to
 

understand
 

car-following
 

characteristics, and
 

provide
 

theoretical
 

basis
 

for
 

car-following
 

behavior
 

decision-
making

 

in
 

the
 

future.
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0　 引言

随着城市化不断加快, 交通量不断增加, 交通

拥堵等现象日益显著。 车辆跟驰模型作为交通流领

域研究热点, 研究车辆跟驰行为可以理解交通流运

行特性, 从而解决拥堵等交通问题。 跟驰模型可分

为理论驱动类和数据驱动类。 理论驱动类是指根据

车辆跟驰行为, 运用运动学知识, 构建有明确物理

意义的模型, 如 Pipes[1] 构建的理论驱动类跟驰模

型、 GHR 模型[2-3]
 

、 Helly[4]提出的刺激-反应类跟驰

模型、 FVD 模型[5] 、 IDM 模型[6] 、 Gipps 构建的安全

距离类跟驰模型[7] 、 分子跟驰模型[8] 、 基于分子动

力学的车流运行态性模型[9] 等。 随着智能化的不断

发展, 数据驱动模型逐渐兴起, 此类模型基于大量

轨迹数据完成建模, 充分发掘数据信息之间的联系,
从而精准预测车辆跟驰行为。 Kehtarnavaz 等[10] 应用

 

BP 神经网络建立车辆跟驰模型; 贾洪飞等[11] 基于
 

BP
 

神经网络理论建立模型, 模拟仿真车辆跟驰行

为; Wei 等[12]基于支持向量回归的理论构建跟驰模

型, 误差评价指标显示, 该模型有较高的评价精度;
Zhou 等[13] 提出了基于 RNN 的跟驰模型, 因输入变

量考虑了时间序列数据, 故能够得到驾驶人的反应

时间、 预测能力或记忆效应, 可较好地重现交通震

荡和区分驾驶人特征的能力; Wang 等[14] 应用门控

循环单元神经网络结构对车辆跟驰行为进行建模,
该模型输入为最近几个时步的速度、 相对速度与位

移, 输出为速度, 并进行仿真试验, 预测效果良好;
Huang 等[15] 提出基于 LSTM 神经网络的跟驰模型,
仿真结果显示该模型能够较好地捕获非对称驾驶行

为; 孙倩等[16]通过进行实车试验提取轨迹数据, 构

建的基于 LSTM 的车辆跟驰模型稳定且可以消散交通

流中的扰动, 抗干扰能力与预测效果良好; 费蓉

等[17]构建了基于门控单元网络的车辆跟驰模型并进

行了仿真试验, 仿真验证模型有效性。
上述数据驱动类跟驰模型有效预测驾驶员跟驰

行为, 但不能有效提取输入数据特征以及加强对重

要特征的关注。 基于上述研究成果, CNN 可提取输

入数据特征, BiLSTM 能够处理长时间序列数据并可

以选择性获取与遗忘历史信息, 与人类驾驶过程中

驾驶员根据不同的短期记忆决策一致, 并可以充分

提取正向与反向的数据特征, Attention 机制可加强

对输入特征中重要部分的重视程度。 因此, 本研究

构建了基于 CNN-BiLSTM-Attention 的车辆跟驰模型,
利用车辆轨迹数据训练模型与标定相关参数, 与

LSTM, GRU, CNN-BiLSTM 等数据驱动跟驰模型对

比, 比较预测精度, 验证模型的预测精度。

1　 考虑 GM 的数据驱动型跟驰行为建模

本研究结合 GM 跟驰模型思想, 进行基于 CNN-
BiLSTM-Attention 的车辆跟驰模型的构建, 所应用到

的理论基础有 GM 跟驰模型、 CNN 模型、 BiLSTM 神

经网络结构、 Attention 机制。
1. 1　 GM 跟驰模型

GM 跟驰模型[3] 是典型的刺激-反应类跟驰模

型, 假设跟驰后车加速度与自身车速、 两车相对速

度和车头间距有关, 表达式为:
 

an+1( t + T) = α
vmn+1( t + T)

[xn( t) - xn+1( t)] lΔv( t), (1)

式中, an+ 1( t+T) 为车辆 n+1 在 t+T 时刻的加速度;
 

vn+ 1( t+T) 为车辆 n+1 在 t+T 时刻的速度; Δv( t)
 

为

两车在 t
 

时刻的相对速度; xn( t), xn+1( t) 分别为两

车在 t 时刻的位移; T
 

为反应时间;
 

α 为待标定的灵
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敏度参数; m 和 l 为模型标定参数。
理论驱动模型中, 众多刺激-反应类跟驰模型均

在 GM 跟驰模型的基础上建立, 该模型较为经典且

应用广泛。 GM 跟驰模型物理意义明确, 模型结构简

单, 故本研究选择结合 GM 跟驰模型的建模思想进

行建模。
1. 2　 CNN 模型

CNN 模型被用于图像识别、 语音识别以及交通

流预测等相关领域。 CNN 模型由输入层、 输出层和

隐藏层构成, 隐藏层中核心为卷积层和池化层, 可

实现提取数据特征、 降低数据量的功能, 从而提高

训练速度。 卷积操作如图 1 所示, 以三阶卷积核

为例。

图 1　 卷积操作

Fig. 1　 Convolution
 

operation

三阶卷积核的卷积操作表达式为:
  

cij = ω11x11 + ω12xi( j +1) + … + ω33x( i +2)( j +2) , (2)
式中, cij 为卷积结果; ω 为卷积核内数值; x 为输入

数据。 池化层进行特征选择以降低数据量, 从而得

到强特征。 池化层表达式如下:
zi = pool( ji), (3)

式中, zi 为池化层输出;
 

ji 为池化层输入; pool 为池

化运算。 CNN 模型可实现输入数据特征提取以及对

输入特征内在联系进行深度挖掘, 故本研究选择

CNN 模型进行建模。
1. 3　 BiLSTM 神经网络结构

具有遗忘门的 LSTM 神经网络可以获取历史信

息, 当历史数据信息过时, 可对记忆模块进行重置

逐步去除, 这与人类的驾驶过程非常一致, 驾驶人

根据不同的短期历史信息做出决策。 LSTM 模型由输

入层、 隐藏层与输出层构成。 其中隐藏层主要用于

输入数据的特征学习, 其中以记忆模块为主要单元。
LSTM 单元包含遗忘门 ft  、 输入门 it  和输出门 ot, 遗

忘门控制 t-1
 

时刻细胞状态 ct-1
 遗忘的信息, 输入门

控制 t
 

时刻输入 xt
 保留进入细胞状态 ct  的信息, 输出

门控制 t
 

时刻细胞状态 ct  进入隐藏状态 ht
 的信息, 单

元结构如图 2 所示。
LSTM 单元相关公式如下:

 

ft = σ(Wifxt + bif + Whfht -1 + bhf), (4)

图 2　 LSTM 单元

Fig. 2　 Unit
 

of
 

LSTM

it = σ(Wiixt + bii + Whiht -1 + bhi), (5)
ot = σ(Wioxt + bio + Whoht -1 + bho), (6)

c~ t = tanh(Wicxt + bic + Whcht -1 + bhc), (7)

ct = ft × ct -1 + it × c~ t, (8)
ht = ot × tanh(ct), (9)

式中, Wif, Whf, Wii, Whi, Wio, Who, Wic, Whc 为

权重矩阵; bif, bhf, bii, bhi, bio, bho, bic, bhc 为

偏置。
σ 为 siomoid 激活函数, 公式如下:

σ = 1
1 + e -x。 (10)

　 　 tanh 为激活函数, 公式如下:

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x。 (11)

　 　 LSTM 只能够获得正向传递而来的历史信息, 导

致预测过程中出现滞后现象。 BiLSTM 由方向相反的

2 个 LSTM 神经网络单元组成, 可同时考虑正向与反

向两方向的数据信息。 对正、 反向两方向数据进行

预测, 2 个独立隐藏层可分别处理两方向数据, 其

输出由两方向的输出共同决定, 从而减小预测误

差, 故选择 BiLSTM 神经网络进行建模, 如图 3
所示。

图 3　 BiLSTM 结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

BiLSTM
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1. 4　 Attention机制

注意力机制是指人脑处理应对特定信息时, 会

将注意力集中在关键区域, 以获得重要信息[18] 。 注

意力机制对输入特征赋予权重, 从而着重关注输入

特征重要部分, 结构如图 4 所示。

图 4　 Attention 结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

Attention

Attention 内部结构相关公式如下:

et = vtanh (Wht + b), (12)

αt =
exp et

∑
n

j = 1
ej

, (13)

ct = ∑
n

j = 1
α jh j, (14)

式中, et 为 t 时刻特征对应权重; αt 为 t 时刻特征对

应注意力权重; v, W 为共享权重; b 为偏置; ct 为 t
时刻的输出。 Attention 机制可自动调节初始输入特

征对应隐藏层状态值, 对输入特征加权, 从而突出

输入特征中重要特征。 与驾驶员跟驰决策过程中着

重关注重要信息机制相一致, 故本研究选择引入

Attention 机制完成模型构建。
1. 5　 CNN-BiLSTM-Attention跟驰模型

使用 Keras 完成基于 CNN-BiLSTM-Attention 跟驰

模型的构建与训练, 后端使用
 

TensorFlow。 选择合适

的输入与输出可提高模型的精确度, 结合 GM 模型

思想, 输入为 t 时的跟驰后车速度 vn+ 1( t)、 两车 t 时
速度差 Δv( t) 与 t 时两车间距 Δx ( t) 作为输入, 输

出为将下一时间间隔跟驰后车加速度 an+ 1 ( t+Δt),
确定输入输出后建立模型, 目标函数如下所示:

an+1( t + Δt) = f[vn+1( t), Δv( t), Δx( t)],
(15)

　 　 CNN-BiLSTM-Attention 模型由 CNN 层、 BiLSTM
层、 Attention 层与全连接层构成, 如图 5 所示。。
CNN 层可实现提取输入数据特征, BiLSTM 可充分提

取正向与反向特征, Attention 层加强模型对重要特

征的关注。

图 5　 CNN-BiLSTM-Attention 模型结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

CNN-BiLSTM-Attention
 

model

2　 模型参数设置

2. 1　 数据处理

本研究采用 NGSIM (Next
 

Generation
 

Simulation)
项目中美国加州 I-80 高速公路东行方向收集的车辆

轨迹数据作为数据集。 数据由架设在毗邻 I-80 高速公

路的高楼的 7 台摄像机获取, 帧频为 10
 

帧 / s。 数据采

集路段长为 503
 

m, 共 6 个车道, 车道 1 为多乘员车道,
车道 6 为入口匝道, 数据采集路段情况如图 6 所示。

图 6　 I-80 路段具体情况 (单位: m)
Fig. 6　 Specific

 

situation
 

of
 

I-80
 

road
 

section (unit:
 

m)

本研究对车辆跟驰行为及其微观特性进行研究,
为充分反映加速度变化交通流状况, 选取道路状况

为拥堵时的轨迹数据, 即下午 05:00—05:15 时段数

据集。 为得到充足的符合车辆跟驰特性的轨迹数据,
以完成跟驰模型的训练与标定, 需对上述数据集进

行筛选, 原则如下:
(1) 筛选车辆类型为 2 的车辆, 即小型车, 避

免不同车辆造成跟驰特性的不同;
(2) 剔除车道 1 和车道 6, 保证驾驶行为一致;
(3) 剔除前后方都无车的车辆;
(4) 筛选未变换车道的车辆, 避免变换车道的

影响;
(5) 剔除车头间距小于 5

 

m, 大于 60
 

m 的轨迹

数据, 视为跟驰行为解除;
(6) 筛选跟驰时间超过 60

 

s 的轨迹数据, 确保

完整的跟驰过程及充足的轨迹数据。
数据集通过计算机识别技术提取视频图像获取,

存在大量测量误差与异常值, 不能满足车辆微观行
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为特性研究需求, 需进行数据降噪。 通过移动平均

法完成数据降噪, 以 vehicleID 为 295 的车辆为例,
速度与加速度降噪结果如图 7 所示。

图 7　 降噪结果

Fig. 7　 Result
 

of
 

noise
 

reduction

筛选降噪处理后共得到 266
 

778 条数据, 数据中

80%用于模型训练, 其余 20%用于模型验证。 对预

处理后的数据进行归一化处理, 将原始数据映射到

[0-1] 之间, 以消除量纲的影响, 公式如下:

x∗ =
x - xmin

xmax - xmin
, (16)

式中, xmax 为原始数据最大值; xmin 为原始数据最

小值。
2. 2　 评价指标选择

选择平均绝对误差 MAE、 拟合系数 R2
 

和均方误

差 MSE 作为评价指标。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| yi - y~ i | , (17)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
( y~ i - yi) 2

∑
n

i = 1
(y- i - yi) 2

, (18)

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - y~ i)

2
, (19)

式中, n 为评价数据样本总数; yi 为评价数据真实

值; y- i 为评价数据真实值均值; y~ i 为预测值。
2. 3　 参数设置

模型参数决定了预测精度, 为提高模型预测精

度, 通过试验验证, 设置 CNN 层卷积核大小为 1×1,

卷积步长设为 1, 激活函数设置为 ReLU, 优化器选

择 Adam, 损失函数设置为 MSE, 批量大小选择 64。
部分超参数如表 1 所示。

表 1　 超参数设置

Tab. 1　 Hyperparameter
 

setting

参数 设置 参数 设置

卷积核大小 1×1 优化器 Adam

卷积步长 1 损失函数 MSE

激活函数 ReLU 批量大小 64

　 　 跟驰模型决策密切依赖历史驾驶行为, 历史时

间步长影响模型预测精度。 对历史时间步长进行试

验选择, 确定最优历史时间步长和最优模型结构。
首先固定模型结构, 为节约训练时间, CNN 与

BiLSTM 均采用单隐藏层、 神经元个数为 64 的简单

结构, 分别对 1, 3, 5, 7, 10
 

s 的历史时间步长进

行试验, 以 MSE 为依据, 确定最优时间步长, 结果

如图 8 所示, 最优时间步长为 5
 

s, 即为 50 步。

图 8　 时间步长

Fig. 8　 Time
 

steps

对不同结构的模型进行试验, 依据评价指标选

取预测准确度最高的模型。 在 1 层 CNN 时, 卷积核

数量为 64; 在 2 层 CNN 时, 各层卷积核数量均为

64; 在 3 层 CNN 时, 卷积核数量分别为 64, 64,
128。 BiLSTM 每层单元数为 64, 具体设置如表 2
所示。

表 2　 模型深度与宽度设置

Tab. 2　 Depth
 

and
 

width
 

settings
 

of
 

models

层数 CNN 卷积核数量 / 个 BiLSTM 单元数 / 个

1 — — 64 64

2 — 64 64 64

3 128 64 64 64

　 　 对不同结构模型进行试验, 对比结果如表 3 所

示。 由表 3 不同模型结构可知, CNN 层数为 3、
BiLSTM 层数为 2 时, 该模型的 MAE 与 MSE 最小,
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R2
 

最大, 确定为最佳模型结构。

表 3　 不同结构评价结果

Tab. 3　 Evaluation
 

result
 

of
 

different
 

structures

CNN 层数 BiLSTM 层数 MAE R2
 

MSE

1

1 0. 041
 

2 0. 926
 

9 0. 012
 

3

2 0. 063
 

5 0. 915
 

8 0. 014
 

2

3 0. 041
 

0 0. 924
 

3 0. 012
 

7

2

1 0. 042
 

8 0. 927
 

1 0. 012
 

3

2 0. 047
 

4 0. 927
 

2 0. 012
 

3

3 0. 040
 

9 0. 925
 

9 0. 012
 

5

3

1 0. 044
 

4 0. 923
 

1 0. 013
 

0

2 0. 037
 

3 0. 929
 

0 0. 012
 

0

3 0. 043
 

2 0. 926
 

3 0. 012
 

4

3　 实例验证分析

为验证基于 CNN-BiLSTM-Attention 的车辆跟驰

模型的预测精度, 分别选取数据驱动模型中的 LSTM
模型、 GRU 模型和 CNN-BiLSTM 模型进行对比分析。
LSTM 与 GRU 均设置 2 个隐藏层, 每层 64 个神经

元, 其余参数设置均与 CNN-BiLSTM-Attention 保持

相同。 CNN-BiLSTM 除不加 Attention 层外, 其余参数

设置均与 CNN-BiLSTM-Attention 保持相同。 为保证

公平性, 模型输入与输出保持相同, 评价指标为
 

MAE, R2
 

和 MSE。 以 VehicleID 为 2061 的预测数据

为例, 各模型对比效果如图 9 所示。
由图 9 可知, LSTM 与 GRU 在加速度剧烈变化

时与测试值拟合效果较差, 即预测效果较差, 会出

现较 大 误 差 的 突 变。 CNN-LSTM 模 型 与 CNN-
BiLSTM-Attention 拟合效果较好, 即可较好地预测加

速度, 且 CNN-BiLSTM-Attention 预测精度优于 CNN-
BiLSTM。 由局部图可知, 在加速度剧烈变化时,
CNN-BiLSTM-Attention 仍可以较好地预测, 且预测精

度优于其他模型。
由表 4 可知, CNN-BiLSTM-Attention 模型 MAE

与 MSE 最小, R2
  

最大, 即该模型对加速度预测精度

最高, CNN-BiLSTM-Attention 跟驰模型优于其他跟驰

模型。 与 LSTM 模型相比, MAE 减少约 38. 12%, R2

提高约 2. 18%, MSE 减少约 23. 45%。 与 GRU 模型

相比, MAE 减少约 19. 05%, R2 提 高 约 1. 13%,
MSE 减少约 13. 95%, CNN-BiLSTM-Attention 模型与

单一模型相比, 可更好地提取数据特征并处理历史

数据间的关系, 捕捉历史信息并做出相应决策。 与

CNN-BiLSTM 模型相比, MAE 减少约 1. 06%, R2 提

图 9　 模型预测对比

Fig. 9　 Model
 

prediction
 

comparison

高 约 0. 15%, MSE 减 少 约 1. 78%, 表 明 由 于

Attention 机制突出重要输入特征部分, 提高了模型

的预测精度。
表 4　 模型预测评价

Tab. 4　 Model
 

prediction
 

evaluation

模型
评价指标

MAE R2
 

MSE

LSTM 0. 060
 

6 0. 914
 

2 0. 014
 

5

GRU 0. 046
 

3 0. 923
 

6 0. 012
 

9

CNN-BiLSTM 0. 037
 

9 0. 932
 

6 0. 011
 

3

CNN-BiLSTM-Attention 0. 037
 

5 0. 934
 

0 0. 011
 

1

4　 结论

本研究筛选了符合跟驰特性的车辆轨迹数据,
经过数据降噪处理得到跟驰数据集。 结合 GM 跟驰

模型思想, 将 t 时刻的后车速度 vn +1( t)、 两车 t 时的

速度差 Δv( t) 与车间距 Δx( t) 作为输入, 将下一时

间间隔跟驰后车加速度 an+1( t+Δt) 作为输出, 构建

了基于 CNN-BiLSTM-Attention 的车辆跟驰模型。 通

过试验确定最优模型结构, 将所建立跟驰模型与

LSTM 跟驰模型、 GRU 跟驰模型与 CNN-LSTM 跟驰

模型 进 行 对 比。 结 果 表 明, 基 于 CNN-BiLSTM-
Attention 的车辆跟驰模型具有更高的预测精度。 复

杂的网络结构在保证高精度预测的同时, 模型训练

时间也随之变长, 未来不断改进模型, 实现在保证
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预测精度的同时, 减少训练时间。 未来可应用不同

地区的轨迹数据训练模型, 同时实现车辆轨迹预测。
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