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1. Prediction & Planning: 

Background / 背景



什么是预测&规划？
WHATS prediction & planning?



1.1 什么是预测&规划？

Mr. Bean’s driver”less” vehicle

憨豆的“自动”驾驶车如是说 [1]：

预测:

规划:

对自车周边关键交通参与者（agents）未来状态的

估计（estimate）过程

对自车从当前状态到完成分段目标（goal）未来状

态的优化（optimize）过程

WHATS prediction & planning?

这里“规划”为局部规划，而不是全局规划（地图导航）



为什么需要预测&规划？
WHY prediction & planning?



1.1 为什么要预测&规划？

Mr. Bean’s driver”less” vehicle

憨豆的“自动”驾驶车解释道 [1]：

预测:

规划:

为了获得周边参与者未来准确的状态，来指导未来

规划安全、合规、一致的驾驶行为

为了获得自车未来的最优状态，利用预测信息进

行指引，实现对于未来环境的状态反馈；

WHY prediction & planning?



预测&规划承担什么角色？
WHERES prediction & planning?



1.2 预测&规划的角色？

憨豆的“自动”驾驶车继续说：

自驾系统中：基于感知（perception）模块输入，

输出规划状态予控制（control）执行 [2]

WHERES prediction & planning?

SENSOR 传感模块

PERCEPTION 感知模块

BEV Mapping Detection Tracking

PREDICTION
 预测模块

PLANNING
 规划模块

CONTROL & ACUATION 控制&执行

Mr. Bean’s driver”less” vehicle



1.2 预测&规划的角色？

杨立昆（Yann LeCun）补充[3]道：

WHERES prediction & planning? 预测:

规划:

基于感知（Perception）,任务（Configurator），短时

记忆（Memory），和执行策略（Actor）建立对周边

agent的世界模型（World Model）

基于感知（Perception）,任务（Configurator），及世

界模型的预测（World Model）建立未来状态的执行

策略（Actor）及状态评价（Cost）

:



构建预测&规划框架
 HOW do we pipeline prediction & planning?



1.3 如何构建预测&规划框架？
How do we build the PIPELINE?

● 预测？规划？意图OR轨迹预测？（sec2.2,3.2）

● 什么数据集/模拟器？ （sec2.4, 3.4）

1.任务设定

2.输入信息范式

● 确定输入表征（sec 1.4)

● 输入预处理（sec 1.4)

感
知

3.模型主干

● 主干设计（sec 1.5）

● 任务模块结合&输出 

（sec2.2，3.2）

4.模型学习&优化

● 确定损失&代价函数

● 模型学习&优化步骤

控
制

5.基准评测&交互（sec 2.3，3.3)



1.4 我们需要什么输入信息？
What INPUTS do we require?

按输入类别[4]:

● 参与者历史状态（Agents）

● 地图信息 （Map）

按表征模式[5]:

● 密集/图像化（Dense/Visual）

● 稀疏/向量化 （Sparse/Vectorized）

按建立坐标[6]:

● 自车中心（Ego Centric）

● 对象中心 （Object/Query Centric）



1.5 模型主干的核心逻辑？
HOW do we model pred. & plan.?

核心: 编码-解码；建模表征间的交互（Interactions）[7]

通用主干（Backbones）:

● Transformer (Attention graph) [8]

● 图神经网络 （GNN）[9]

Ego+Agent 
History

Map
Info编

码
解
码 Ego Future

Planning
Agent Future
Prediction

Transformer

GNN



2.预测 /Prediction



Outline
● 定义与挑战 / Definition & Challenges

● 预测任务方法论 / Prediction Methodology

○ 意图预测 / Intention Prediction

○ 单轨迹预测 / Uni-modal Motion Prediction

○ 占用预测 / Occupancy Prediction

○ 多模态预测 / Multi-modal Motion Prediction

● 指标和基准 / Metric & Benchmarks

○ 预测评价指标 / Prediction Metrics

○ 预测基准&数据集 / Benchmarks & Datasets

Prediction 



2.1 定义与挑战
DEFINITIONS & CHALLENGES 

预测: 给定1）自车      及周边关键交通参与者（agents）      的历史状

态，2）场景地图信息 M；对所有 agents未来状态的估计

（estimate）过程[10]：

挑战:
● 混杂（heterogenous）的agent类别

● 交互与驾驶场景合规性（compliance）

● 多agents的行为不确定性（uncertainty） Heterogeneity Compliance Uncertainty



2.2  预测任务方法论
PREDICTION methodology

意图预测（Intention Prediction） 单轨迹预测（Uni-modal Motion Prediction）

多模态预测（Multi-modal Motion Prediction）占用预测（Occupancy Prediction）



2.2.1  意图预测
Intention Prediction 

定义：对于周边agents未来行为类别

（behavioral categories）的估计[11] 
● 分类（classification）任务

意图输出建模:
● 按地图属性：（车）换道；（行人）过道 [12, 13]

● 按模式属性：（角度）方位；轨迹模式 [14, 15]

● 按占用属性：   碰撞；交互 [16, 17]

按地图属性

按模式属性

按占用属性

优势：直观可解释的表征，易于建模

劣势：表征全面性差，模块融合难



2.2.1  意图预测
Intention Prediction 

传统方法:
● 场景特征/轨迹聚类[19]

● 概率建模（HMM / Bayes 

Network）[20, 21]

KMeans聚类

EM聚类

隐马尔可夫模型（HMM）

贝叶斯网络（Bayes Network）

基于学习的方法:
● 模型：交互关系 [22]

● 目标函数：交叉熵（CE/ BCE/ 

Focal loss）[23]
基于学习的方法



2.2.2  单轨迹预测
Uni-modal Motion Prediction 

定义：对于周边agents未来状态/轨迹

（motion/states）的估计 [24] 
● 回归（regression）任务

轨迹输出建模:
● 未来状态 (x, y, vx, vy, θ)[25]

● 未来控制量 (acc, steer)[26]

● 未来控制点 (bezier, poly-curve)[27]

优势：便于模块间融合，表征统一

劣势：不确定性/交互影响大，难以学习

未来状态

未来控制量

未来控制点



传统方法:
● 物理预测（质点模型）[28]

● 模型预测控制（MPC）+卡尔

曼滤波器（Kalman Filter）

（运动学模型）[29]

2.2.2  单轨迹预测
Uni-modal Motion Prediction 

物理预测（质点模型）

MPC+卡尔曼：预测-校正



基于学习方法:

2.2.2  单轨迹预测
Uni-modal Motion Prediction 

模型解码分类

模型解码方法 [30]:
● 直接解码（MLP-oneshot）

● 自回归解码 （RNN-autoregressive）

模型更新方法 [31, 32]:
● 基于回归的方法（L1）

● 基于概率的方法（Negative 

Log-Likelihood + Gaussian & 

Laplace）

Smooth L1

NLL-Gaussian

NLL-Laplace



2.2.3  占用预测
Occupancy Prediction 

定义：对于周边密集空间单位，未来是

否存在agent占据的估计 [10]
● 二分类（binary classification）任

务

占用预测建模:
● 鸟瞰（BEV）占用预测 [43]

● 隐式（implicit）占用预测 [44]

优势：BEV感知对齐，预测任意agents数量

劣势：难以跟踪（tracking），计算开销大

BEV占用预测 隐式占用预测



2.2.3  占用预测
Occupancy Prediction 

传统方法:
● 基于贝叶斯方法 [45]

基于学习的方法:
● 目标函数：二元交叉熵（BCE/ 

Focal loss）[43]



2.2.4  多模态预测
Multi-modal Motion Prediction 

定义：对于周边agents未来行为模态和对

应轨迹状态的估计[33]
● 模态：分类（classification）任务

● 轨迹：回归（regression）任务

多模态预测输出建模:
● 边际预测（marginal）[34]

● 联合预测 （joint）[35]

● 条件预测 （conditional）[36]

优势：考虑行为/场景不确定性，类人模式

劣势：模态间冲突，模态崩塌现象

边际预测 联合预测

条件预测



直接回归 （Direct Regression）[37]:
● 打分解码模态概率

● 轨迹解码对应模态的轨迹 

先验回归（Prior Regression）:
● 目标（goal）先验预测[38]

● 锚点（anchor）先验预测[32]

● 地图（map）先验预测[39]

● 热力图（heatmap）预测[40]

● 轨迹集召回（retrieval）[41]

直接回归法

2.2.4  多模态预测
Multi-modal Motion Prediction 

目标先验 地图先验 热力图先验

解码生成方法:

锚点先验 轨迹集召回



预测轨迹:
● 平均偏差（ADE）[42]

● 末端偏差（FDE）[37]

参考2.2.2

2.2.4  多模态预测
Multi-modal Motion Prediction 

更新方法:

WTA：预测轨迹与GT最接近的模态被更新

模态概率:
● 动态更新：“赢者通吃”（Winner 

take all loss，WTA loss）[42]

● 静态更新：先验相似度确定标签

[32, 39, 40]



2.3  预测指标
PREDICTION Metrics

1. 意图预测:
● Acc；Precision；Recall

● F1Score； AUC

2. 单轨迹预测:
● ADE；FDE

● 遗漏率（Miss Rate）



2.3  预测指标
PREDICTION Metrics

4. 多模态预测:
● minADE / minFDE

● BrierminADE /  BrierminFDE

● Mean AP (mAP) / Soft mAP

3. 占用预测:
● AUC

● 交并比（IoU）/ Soft IoU



2.4  预测基准&数据集
PREDICTION benchmark & Dataset

公开数据集:
● NGSIM（3x15min，高速公路，标注数据）[46]

● HighD（11.5h，高速公路，标注数据）[47]

● NuScenes （1000场景，全数据）[48]

● INTERACTION （16.5h，4w场景，标注数据）[49]

● Argoverse 1 （320h，20w场景，标注数据）[50]

● Argoverse 2 （763h，25w场景，标注/全数据）[51]

● Waymo Motion （574h，56w场景，标注/全数据）[52]



2.4  预测基准&数据集
PREDICTION benchmark & Dataset

公开基准/排行榜:

1. 边际（marginal）多模态预测:
● Waymo Motion Challenge （8s, 6 modals, 

Soft mAP）

● Argoverse 1 (3s, 6 modals, BrierminFDE)

● Agroverse 2 (6s, 6 modals, BrierminFDE)

● INTERACTION (3s, 6 modals, Miss Rate)

● NuScenes (8s, 5 modals, minADE)



2.4  预测基准&数据集
PREDICTION benchmark & Dataset

公开基准/排行榜:

2. 联合（joint）多模态预测:
● Waymo Interaction Challenge （8s, 6 

modals, 2 agents，mAP）

● Argoverse 1 (3s, 6 modals, BrierminFDE)

● Agroverse 2 (6s, 6 modals, BrierminFDE)

● INTERACTION (3s, 6 modals, Miss Rate)

3. 条件（conditional）多模态预测:
● INTERACTION (3s, 6 modals, 

Miss Rate)

4. 占用预测:
● Waymo Occupancy  (8s,  AUC)



3.规划 /Planning



Outline
● 定义与挑战 / Definition & Challenges

● 规划框架 / Planning Pipeline

○ 候选轨迹生成 / Motion Profiles Generation

○ 规划范式 / Planning Paradigm

○ 代价函数 / Cost function 

○ 优化器 / Optimization Tools 

● 指标基准 / Metric & Benchmarks

Planning



3.1 定义与挑战
DEFINITIONS & CHALLENGES 

规划: 给定1）自车      及周边关键交通参与者（agents）      的历史状态

，2）场景地图信息 M；3）周边agents的预测       ；4)目标信息    ；

对自车未来短期状态     的优化（optimize）[53]

挑战:
● 优化/代价函数设计鲁棒性（robustness）

● 同预测耦合的合规性（compliance）

● 行为不确定性（uncertainty） Robustness Compliance Uncertainty



3.2  规划框架
PLANNING pipeline

3.代价函数与优化器（Cost functions & Optimization Tools）

2.规划范式（Planning Paradigm）1.候选轨迹生成（Motion Profile Generation）



3.2.1  候选轨迹生成
MOTION Profile Generation

多项式轨迹生成 [54]:
1. 基于多项式公式和控制条件进行生成

2. 中心线坐标（Frenet）转换 [55]

优势：规划轨迹平滑，保证丰富程度

劣势：依赖准确中心线和速度范围

模仿学习（IL）轨迹生成 [56, 57]:
1. 建立交互规划模型（参考1.4）

2. 生成单/多模态规划轨迹 （参考2.2.3）

优势：类人规划，易结合，考虑不确定性

劣势：平滑性，丰富度差别大

多项式轨迹生成

模仿学习轨迹生成



3.2.2  规划范式
PLANNING Paradigm

1.  行为规划（behavior planning）：对自车离散驾驶行

为的优化及对应轨迹的链接 [58]

● 基于有限状态机（FSM）的优化 [59]

● 基于逆强化学习（IRL）的优化 [60]

● 基于搜索+动态规划（Search+DP）的优化 [61]

优势：优化速度快，便于模块融合，可解释

劣势：规划连续性弱，规划跳变等

有限状态机（FSM）

优化步骤

1. 计算单步 / 多步行为的代价/value（cost/value）

2. 选择代价最小的行为组合，连接对应候选轨迹

逆强化学习（IRL）

树搜索（Tree Search）



3.2.2  规划范式
PLANNING Paradigm

2. 运动规划（motion planning）：对自车连续状态轨迹

的优化 [58]

● 无模型（Model-free）轨迹优化 [62]

● 模型预测控制（MPC）的优化 [63]

优势：规划连续无跳变

劣势：优化速度慢，可能无解

无模型轨迹优化（Model-free）

优化步骤

1. 给定候选轨迹作为优化变量初值

2. 建模单步 / 多步规划的代价/value（cost/value）

3. 通过优化器对应候选轨迹进行优化

模型预测控制（MPC）



3.2.2  规划范式
PLANNING Paradigm

运动规划（motion planning）范例 [28]



3.2.3  代价函数
Cost functions

代价函数：对自车规划状态性能的评价 [58]

● 全面性：覆盖更全面的驾驶场景

● 可优化：选择易优化、可微分的函数

代价函数考虑因素 [38]

● 安全性：同静态，动态实例无碰撞

● 合规性：道路行驶，及交通规则合规

● 舒适性：规划轨迹平滑，驾驶停顿小

● 效率性：驾驶向目标，有持续的规划进度

安全性 合规性

舒适性 效率性



3.2.3  代价函数
Cost functions

通用代价函数实例

安全性

● 距离启发 [64]

● 互斥场（repulsive field）[65]

四圆分解（4C decompose）[64]

六圆分解（6C decompose）[64]

合规性

● 中心线（centerline）距离

● 可行域（drivable area）分析 [66]



3.2.3  代价函数
Cost functions

通用代价函数实例

舒适性

● 最小化jerk

● 最小横向加速度

效率性

● 累计规划距离



3.2.4 优化器
Optimization Tools

CasADi [67]

● 领域最通用的优化工具

● 兼容多种程序语言

● 直观的优化流程 (pipeline)
CasADi

Theseus

Theseus [68]

● 可微分 (differentiable) 的优化工具

● 兼容Pytorch

● 可嵌入模型及单卡训练环节



3.3 规划指标
Planning Metrics

规划进度 / 相似度指标

● L2距离

● 道路完成度（Route completion，RC）

● 专家进度（Expert‘s progress，EP）

安全/合规指标

● 碰撞率 (Collision rate， CR)

● 可行域合规率（Area compliance， AC）

● 违规率（Infraction score，IS）



3.4 规划基准
Planning Benchmarks

规划评测范式 [69]

● 开环评测（Open-loop）（不推荐！[70]）

● 闭环回放评测（Closed-loop log-replay）

● 闭环模拟评测（Closed-loop reactive）

规划评测数据集/模拟器

● nuPlan/nuPlan模拟器 （>1000,000场景）[69]

● Waymo/Waymax 模拟器 [52, 71]

● CARLA模拟器 [72]



3.4 规划基准
Planning Benchmarks

规划基准：nuPlan

● Test14 [73]：共约8400场景，3种评测方式

● Val14 [74]：共约1040场景，3种评测方式

● 排行榜：2023（已停用）；2024（端到端）

规划基准：CARLA

● Longest6 [75]： 约36个town，闭环模拟

● Town05 [75]：一个town，闭环模拟

● 排行榜：（CARLA1，CARLA2）闭环模拟



4.课后思考/Open Questions



4. 课后思考
Open Questions

● 课上学习到不同的预测与规划方法，分别有什么优势和劣势？

● 预测与规划如何进行模块协同和融合（integration），都可能遇到什么问题？

● 预测和规划真的误差越小越好嘛？是否存在误差允许的下界？

● 预测和规划如何选择建模，同上下游感知、控制的任务模块适配？

● 预测任务和世界模型（world model）有什么联系与区别？

● 如何进一步提升验证指标，评测流程和基准（benchmark）的真实性与代表性？
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