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基于多信息融合网络的行人轨迹预测方法
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［摘要］ 随着自动驾驶技术的不断发展，准确预测行人的未来轨迹已经成为确保系统安全和可靠的关键要素。

然而，现有行人轨迹预测研究多数依赖于固定摄像头视角，进而限制了对行人运动的全面观测，因此难以直接应用

于自动驾驶车辆自车视角（ego-vehicle）下的行人轨迹预测。针对该问题，本文提出了一种基于多行人信息融合网

络（MPIFN）的自车视角行人轨迹预测方法。该方法通过融合社会信息、局部环境信息和行人时间信息，实现了对行

人未来轨迹的准确预测。本文构建了一个局部环境信息提取模块，结合了可形变卷积与传统卷积和池化操作，旨在

更有效地提取复杂环境中的局部信息。该模块通过动态调整卷积核的位置，增强了模型对不规则和复杂形状的适

应能力。同时，构建了行人时空信息提取模块和多模态特征融合模块，以实现对社会信息与环境信息的充分融合。

实验结果表明，该方法在 JAAD 和 PSI 两个自车视角下驾驶数据集上均取得了先进的性能。在 JAAD 数据集上，累积

均方误差（CF_MSE）为 4 063，累积平均均方误差（C_MSE）为 829。在 PSI 数据集上平均相对偏差（ARB）和最终相对

偏差（FRB）也分别在预测时间为 0. 5、1. 0、1. 5 s 时取得了 18. 08、29. 21、44. 98 和 25. 27、54. 62、93. 09 的优异表现。
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［Abstract］  With the continuous development of autonomous driving technology， accurately predicting the 
future trajectories of pedestrians has become a critical element in ensuring system safety and reliability. However， 
most existing studies on pedestrian trajectory prediction rely on fixed camera perspectives， which limits the compre⁃
hensive observation of pedestrian movement and thus makes them unsuitable for direct application to pedestrian tra⁃
jectory prediction under the ego-vehicle perspective in autonomous vehicles. To solve the problem， in this paper a 
pedestrian trajectory prediction method under the ego-vehicle perspective based on the Multi-Pedestrian Information 
Fusion Network （MPIFN） is proposed， which achieves accurate prediction of pedestrians' future trajectories by inte⁃
grating social information， local environmental information， and temporal information of pedestrians. In this paper， 
a Local Environmental Information Extraction Module that combines deformable convolution with traditional convo⁃
lutional and pooling operations is constructed， aiming to more effectively extract local information from complex en⁃
vironment. By dynamically adjusting the position of convolutional kernels， this module enhances the model’s adapt⁃
ability to irregular and complex shapes. Meanwhile，  the pedestrian spatiotemporal information extraction module 
and multimodal feature fusion module are developed to facilitate comprehensive integration of social and environ⁃
mental information. The experimental results show that the proposed method achieves advanced performance on two 
ego-vehicle driving datasets， JAAD and PSI. Specifically， on the JAAD dataset， the Center Final Mean Squared Er⁃
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ror （CF_MSE） is 4 063， and the Center Mean Squared Error （C_MSE） is 829. On the PSI dataset， the Average 
Root Mean Square Error （ARB） and Final Root Mean Square Error （FRB） also achieve outstanding performance 
with values of 18.08/29.21/44.98 and 25.27/54.62/93.09 for prediction horizons of 0.5 s， 1.0 s， and 1.5 s， respec⁃
tively.

Keywords：autonomous driving； pedestrian trajectory prediction； multiple pedestrian information 
fusion network； ego-vehicle

前言

预测行人的未来轨迹有助于提高自动驾驶汽车

对驾驶风险的认知，并预估潜在的危险。例如，轨迹

预测［1-3］系统能够在行人突然从车辆侧面或视野盲

区闯入时，提前规划自动驾驶车辆行驶路径，并帮助

车辆采取紧急制动或转向等应对措施。现有行人轨

迹预测研究多数依赖于固定摄像头视角，限制了对

行人运动的全面观察，因此难以直接应用于自动驾

驶车辆的自车视角（ego-vehicle）下的行人轨迹预

测。如表 1 所示，固定摄像头视角通常捕捉到的行

人移动和环境信息是静态的，即环境布局和背景在

一段时间内保持不变。而自动驾驶汽车自车视角

（如车载摄像头）捕捉到的环境信息是动态的，行人、

车辆、道路状况等因素都在不断变化。在自车视角

下，行人的移动不仅受到其他行人和环境的影响，还

受到车辆行驶状态、速度、转向等因素的直接影响。

因此，基于自车视角的行人轨迹预测方法受到了广

泛的关注［4-6］。

在基于自车视角的行人轨迹预测领域，观察对

象和车载摄像头同时运动，将车载摄像头作为参考

点，须同时考虑观察对象的运动特征和环境信息，从

而建立物体运动的数学模型［7-8］。通过将自车视角

纳入轨迹预测过程，能够更好地理解和预测行人的

运动行为，特别是在复杂的城市交通环境中。然而，

尽管自车视角下的轨迹预测在推动自动驾驶和智慧

交通建设方面取得了显著的进展，但其仍面临着诸

多方面的挑战，如行人运动的随机性以及场景的复

杂性。为应对挑战，研究人员提出了多种不同的方

法和技术。

Bhattacharyya 等［9］提出首个基于自车视角观测

数据的行人轨迹预测模型，即 Bayesian LSTM。该模

型通过对观测轨迹的不确定性进行建模，从而推测

目标行人未来位置的概率分布，进而达到长期行人

轨迹预测的目的。Yao 等［10］提出了一种多编码流

RNN （recurrent neural network， RNN） 编码器-解码

器模型，该模型能够预测自车视角视频中目标物体

的相对位置，并捕捉邻近物体的外观。随着研究的

深入，基于人体姿态特征和行人意图的方法开始受

到了研究者们的广泛关注。Yagi 等［11］在卷积-反卷

积框架中利用人体姿态、行人尺度和相机运动等数

据作为线索，预测行人未来的轨迹。Chen 等［12］提出

一种新颖的可解释性行人轨迹预测（eP2P）模型，该

模型通过融合行人意图和驾驶行为来指导未来轨迹

的生成。Rasouli 等［13］提出行人意图、车辆速度和行

人 轨 迹 联 合 预 测 框 架 。 该 框 架 基 于 LSTM （long 
short-term memory， LSTM） 实现。然而，人体姿态关

键点的检测精度受相机视角、人车距离、遮挡等因素

的影响较大，且行人意图具有较高的可变性，因此基

于人体姿态和行为意图的行人轨迹预测方法在复杂

的城市交通环境中受限。

在 行 人 轨 迹 预 测 领 域 ，社 会 信 息（social 
information）通常是指目标行人与其周围行人之间的

历史交互或动态关系［1-2， 14］。这种信息包括但不限

于行人之间的距离、速度、方向、避让行为、群体动态

等。它们共同构成了行人在特定环境中的社会行为

模式。环境信息（environmental information）定义为

除行人自身运动状态之外的所有影响行人行为的外

部因素［15-17］。这些因素可能包括道路类型、交通信

号、周围行人和车辆的行为、天气状况等。Wang
等［14］提出 SGNet 网络，该网络首先对行人间的社会

信息进行建模，随后对每个行人在每一时刻的目标

位置进行逐一估计，从而获得行人在所有时刻下的

完整轨迹。Neumann 等［15］使用自监督训练范式，通

表 1　固定视角与自车视角的差异对比

对比项

摄像头位置

视野范围

环境稳定性

固定视角

固定于某一位置

（如路口、建筑顶部）

有限的、特定的视野范围

环境相对固定，

不随摄像头移动

自车视角

安装于车辆上，随车辆移动

宽广的、移动的视野范围

环境随车辆移动而持续变化
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过融合环境信息与行人轨迹从而推断出行人的未来

轨迹。然而，上述方法仅将社会信息或环境信息单

独地纳入到网络中，缺少对社会信息和环境信息的

充分融合，导致网络信息损失，从而影响轨迹预测

精度。

为了解决上述问题，本文提出一种基于多行人

信息融合网络（multiple pedestrian information fusion 
network， MPIFN）的自车视角行人轨迹方法，实现了

对社会信息和局部环境信息，以及行人时间信息的

充分融合，并在学习过程中考虑了长距离依赖。首

先，建立了一种局部环境信息提取模块，该模块包含

一个空间编码器和一个时间编码器，依赖可形变卷

积和传统卷积、池化操作对局部环境信息进行提取。

其次，构建了行人时空信息提取模块，该模块结合时

间注意力机制和空间注意力机制提升了模型捕获复

杂场景行人社会信息的能力，并在学习的过程中充

分考虑了长距离依赖；最后，设计了一种基于交叉

注意力的多模态特征融合模块，实现对社会信息和

局部环境信息的充分融合，为解码器预测模块提供

了可靠信息。综上所述，本文的主要贡献可以归

纳为：

（1）现有自车视角下的轨迹预测方法仅将社会

信息或环境信息单独地融入到深度学习的网络中，

缺少对社会信息和环境信息的融合。鉴于此，本文

提出了一种基于多信息融合网络的自车视角行人轨

迹预测方法。该方法通过联合学习社会信息和局部

环境信息，旨在实现准确的行人轨迹预测。

（2）现有方法在处理自车视角下的环境信息时

往往简单使用卷积神经网络提取图像特征，忽略了

自车视角下环境信息的时空特性。为此，本文建立

了一种局部环境信息提取模块，该模块包含一个空

间编码器和一个时间编码器，通过可形变卷积、池化

操作等捕捉更精确的局部环境时空特征。

（3）在自车视角下行人轨迹预测公开数据集

JAAD 和 PSI 上对提出的方法进行了验证，实验结果

表明，与现有同类型方法相比，本文提出的方法具有

更好的性能。

1　方法

1. 1　问题描述

轨 迹 预 测 问 题 可 以 被 视 为 时 间 序 列 预 测 任

务［17-19］。在行人轨迹预测中，通常将目标行人及其

周围行人的过去轨迹以及行人所处场景图像作为模

型的输入，以此预测目标行人的未来轨迹。在本文中，

对于目标行人 i，给定自车视角下从观测时间步 t = 1
到 t = tobs 的二维边界框信息 X = [ X 1

i ，X 2
i ，. . . ，X tobs

i ]
及其场景图像序列 S = [ S1

i，S2
i，. . . ，Stobs

i ]，预测未来时

间步 t = tobs + 1 到 t = tpred 下的二维边界框信息 Y
⌢⌢ =

[ Y
⌢ tobs + 1

i ，Y
⌢ tobs + 2

i ，. . . ，Y
⌢ tpred

i ]。 其 中 X t
i = (ut

i，vt
i，rt

i，ot
i ) 

∈ R4、Y
⌢⌢ t

i = ( u
⌢ t

i，v
⌢ t

i，r
⌢ t

i，o
⌢ t

i ) ∈ R4 表示行人 i 在 t 时刻

边 界 框 左 上 角 和 右 下 角 的 二 维 像 素 坐 标 ，

St
i ∈ Rt × h × w × c 表示行人 i 在 t 时刻的场景图像。

1. 2　框架概览

所提出的 MPIFN 模型架构如图 1 所示。该模型

包含 3 个主要部分：（1）由空间编码器和时间编码器

组成的局部环境信息提取模块。在空间编码器部

分，与传统使用 2D 卷积网络（如 ResNet34）获取帧级

（frame-level）特征 fs ∈ Rtobs × h × w × c（其中，h、w、c 分别

表示特征 fs 的长、宽及通道数）方法不同，考虑到自

车视角下行人的位置和姿态不断变化，传统固定形

状的卷积核无法有效地提取局部环境信息，因此在

空 间 编 码 器 部 分 采 用 可 形 变 卷 积（deformable 
convolution）［20］的策略缓解自车视角下行人存在的

“近大远小”的问题。对于时间编码器，利用卷积

神 经网络（CNN）生成局部环境信息 fst ∈ R1 × h × w × c。

（2）结合时间注意力和空间注意力的时空信息提取

模 块 。 在 该 模 块 中 ，行 人 二 维 边 界 框 信 息 X =
[ X 1

i ，X 2
i ，. . . ，X tobs

i ]首先被映射到高维空间 Xemb，然后

通过时间注意力和空间注意力学习时间信息 lt
i 和社

会信息 lst。（3）基于交叉注意力的多模态特征融合模

块。在该模块中，局部环境信息 fst 与社会信息 lst 之

间的权重通过交叉注意力机制计算得到，并通过交

叉注意力机制对局部环境信息与社会信息进行加权

求和，最终得到融合后的特征。下面对该模型中各

个模块进行详细介绍。

1. 3　局部环境信息提取模块

局部环境信息是指目标行人在静态或动态场景

中所处环境的语义信息。传统方法在提取局部环境

信息时通常基于静态场景假设。然而，由于自车视

角下的行人场景是动态变化的，这种假设并不适用

于实际交通场景。因此，本文提出了一种局部环境

信息提取模块，该模块包含一个空间编码器和一个

时间编码器，通过可形变卷积和传统卷积、池化操作

对局部环境信息进行提取。局部环境信息提取模块

的网络结构如图 2 所示。
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首先，通过对抖动后的二维边界框进行剪裁，获

取行人的局部环境图像序列 S = [ S1
i，S2

i，. . . ，Stobs
i ]，并

调整边界框尺寸使其高度与宽度相匹配，从而作为

空间编码器的输入。具体而言，如果剪裁后的图像

的高宽比大于或小于预设的比例（例如 1∶1），本文

根据需要进行缩放操作。如果高度大于宽度，将按

照宽度等比例缩小图像的高度；反之，如果宽度大于

高度，则按照高度等比例缩小图像的宽度。这样处

理后，图像的高度和宽度将相等，从而满足空间编

码器的输入要求。与此同时，空间编码器通过一个

可学习的偏移量调整卷积核上局部感受野的位置

和形状，以匹配目标物体的形状和大小，从而得到

图片序列的帧级特征 fs ∈ Rtobs × h × w × c。该过程可以

表示为

fs = ∑
pn ∈ R

( )w ( pn )∗x ( p0 + pn + Δpn ) （1）
式中：p0 表示卷积窗口的中心位置；pn 是距离 p0 不超

过 1 个像素的相对位置；Δpn 为可学习的偏移量；R
表示卷积窗口的大小；w ( ⋅ )表示取出对应位置的

权重值；x ( ⋅ )表示取出对应位置的像素值。

随后，将帧级特征 fs 输入到时间编码器，得到局

部环境信息 fst。具体而言，使用通道数 c = 64 的 3D

卷积滤波器 tobs × 1 × 1，沿着 fs 的时间维度方向对其

进 行 卷 积 操 作 ，从 而 得 到 局 部 环 境 信 息

fst ∈ R1 × h × w × c。这里，采用具有较长时序记忆的 3D
卷积滤波器 tobs × 1 × 1，可以更好地捕捉时间序列

中的长期依赖关系。该过程可以表示为

fst = Conv3D ( fs，tobs × 1 × 1) （2）
式中：Conv3D 表示 3D 卷积操作；fs 是输入的帧级特

征；tobs × 1 × 1 是具有 64 个通道的 3D 卷积滤波器。

为了调节数据维度并降低数据冗余，环境信息

fst 进一步通过池化层进行处理。传统的池化操作是

在每个通道上独立进行，没有考虑不同通道之间的

关联。通道池化［21］则是对每个通道的特征进行整体

池化，使特征图变得更加平滑从而减少噪声和冗余

信息，但通道池化会将每个通道内的信息压缩成一

个标量，进而导致细节信息的丢失。为了继承上述

方法的优点，同时避开其缺点，局部环境信息 fst 首先

由通道池化进行处理，保留有用特征并压缩冗余信

息；随后，利用最大池化降低数据维度，得到池化后

的环境信息 f pst。该方法有效地平衡了特征保留和维

度降低之间的矛盾，为后续预测提供了更为准确的

环境信息表示。

1. 4　时空信息提取模块

在现有的自车视角下的行人轨迹预测方法中，

通常采用 RNN［22］或 LSTM［23］来提取行人的时空信息

并对其轨迹进行建模。尽管 LSTM 在处理长序列时

有所改进，但它们仍然很难建模长距离依赖关系。

为了缓解该问题并增强模型捕获复杂场景下行人社

会信息的能力，本文提出了一种结合时间注意力和

空间注意力的行人时空信息提取模块。该模块在学

习过程中，充分考虑了长距离依赖，能够有效地从复

杂的行人轨迹数据中提取有用的信息。

图 1　本文所提 MPIFN 框架图

图 2　局部环境信息提取模块

􀅰􀅰 1976
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图 3 展示了时空信息提取模块的网络架构。在

图 3 中，输入向量首先通过一个线性变换层得到所

需的查询矩阵（Query）和键值对矩阵（Key-Value）。

然后通过点积计算查询矩阵和键值对矩阵之间的相

似度，并计算每个键值对对应的权重。最后，这些权

重被用来加权求和对应的值矩阵（Value），从而得到

最终的输出向量：

Att (Q，K，V ) = softmax ( QK T

d )V （3）
式中： d 用于归一化以确保数值稳定性；Q、K、V 分

别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵。此外，为了捕捉

输入序列中不同子空间复杂的交互关系，多头注意

力机制（multi-head attention）在上述机制的基础上

进行了扩展和优化。在多头注意力机制中，每个头

都会独立地计算 Query 和每个 Key 的点积，从而得到

一个权重分布。这些权重分布会被用来加权求和对

应的 Value 向量，得到输出向量，该输出向量是多个

头计算结果的拼接：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Q j = QW Q
j ，K j = KW K

j ，V j = VW V
j

headj = Att (Q j，K j，V j )，j = 1，. . . ，n
MultiHead (Q，K，V ) =
       Concat (head1，head2，. . . ，headn )W o

（4）

式中：n 表示多头数；W Q
j 、W K

j 、W V
j 以及 W O 为对应的

参数矩阵。

在上述理论的指导下，时空信息提取模块首先

对第 i 个行人在观测时间步 t ∈ [1，tobs ]的二维边界框

信息 X = [ X 1
i ，X 2

i ，. . . ，X tobs
i ] 通过全连接层映射到高

维空间：

Xemb = ϕ ( X；W ) （5）
式中：ϕ ( ⋅ )具有 ReLU 激活的线性嵌入函数；W 表

示嵌入权重。

由于行人的移动轨迹具有时序性，每个时间步

的轨迹点都可能对预测未来的轨迹产生影响，但不

同时间步的影响程度可能不同。时间注意力机制能

够为每个时间步的轨迹点分配不同的权重，使得模

型能够更加关注那些对预测未来轨迹更为关键的时

间步。因此，利用时间注意力机制挖掘行人的时间

信息 lt
i，学习序列长距离依赖关系，以强化模型对数

据的处理能力。这一过程可表示为
lt

i = Att ( Xemb ) =
       softmax ( )( XembWq ) ( XembWk )T

d
( XembWv ) （6）

式中：Xemb = [ X 1
i ，X 2

i ，⋯，X t
i ]；Wq、Wk 和 W v 表示参数

矩阵。

与此同时，空间注意力关注于空间位置的重要

性。由于行人在移动过程中会受到周围环境、其他

行人等多种因素的影响，因此不同空间位置的信息

对预测行人的未来轨迹具有不同的重要性，而空间

注意力机制能够为不同的空间位置分配不同的权

重，使得模型能够更加关注那些对预测未来轨迹更

为关键的空间位置。因此，利用空间注意力机制捕

捉行人间的空间信息 lst = Att ( lt
i )，从而完善模型对社

会信息的提取。其中 l t = [ lt1，lt2，⋯，lt
N ]。值得注意的

是，时空信息提取模块在挖掘行人的时间信息和行

人间的空间信息时，充分考虑了长距离依赖关系，有

助于模型更好地理解行人在真实世界中的交互行

为，从而更准确地捕捉社会信息。

1. 5　多模态特征融合模块

在多人场景下的轨迹预测中，行人与行人之间、

行人与环境之间的交互信息对预测行人未来轨迹至

关重要。为了充分融合局部环境信息和社会信息，

本文利用交叉注意力机制设计了一个多模态特征融

合模块。具体而言，局部环境信息 fst 与社会信息 lst
之间的权重通过交叉注意力机制计算得到，并通过

该机制对这两种信息进行加权求和，从而得到融合

后的特征：

CATT ( fst，lst ) = softmax ( ( fstW ′q ) ( lstW ′k )
d ) lstW ′v （7）

式中 W ′q、W ′k 和 W ′v 表示参数矩阵。

需要说明的是，本文在空间和时间注意力以及

交叉注意力中均采用了如式（4）所述的多头注意机

制，以捕捉来自不同子空间的信息。

为了对交叉注意力的信息进行解码，融合后的

特征将作为解码器 LSTM 的初始隐藏状态。二维边

界框信息 X = [ X 1
i ，X 2

i ，. . . ，X tobs
i ]经过全连接层 FC 处

理后将作为 LSTM 的输入序列。通过 LSTM 的解码

过程，模型能够捕捉序列中的时间依赖性和上下文

信息，从而更新隐藏状态。更新后的隐藏状态将进

{ }X 1
i

N

i = 1
{ }X 2

i

N

i = 1⋮
{ }X tobs

i

N

i = 1

图 3　时空信息提取模块
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一步通过全连接层进行解码，从而生成预测的二维

边界框坐标 Y
⌢ = [ Y

⌢ tobs + 1
i ，Y

⌢ tobs + 2
i ，. . . ，Y

⌢ tpred

i ]。
本文采用均方值误差（mean square error， MSE）

损失函数优化深度网络。均方误差是一种常用的回

归问题损失函数，它通过计算预测值与实际值之间

差的平方均值来衡量预测的准确性。本文采用均方

值误差衡量网络预测的行人轨迹与实际轨迹之间的

差异：

L traj = 1
N ⋅ tpred

∑
i = 1

N ∑
t = tobs + 1

tpred 





Y t

i - Y
⌢ t

i
2

（8）
式中：N 表示场景中行人的数量；Y t

i 表示行人 i 在 t 时

刻真实边界框左上角和右下角的二维像素坐标。

2　实验设计

本节将介绍所使用的数据集和评估指标，并详

细说明具体的实施细节。随后，通过与其他方法进

行比较，证明本文所提出方法的优越性能。除此之

外，为验证本文所提出方法关键组件的有效性，还进

行了消融实验。最后，通过可视化结果直观地验证

了本文所提出方法的效果。

2. 1　公开数据集介绍

自 动 驾 驶 联 合 注 意 力（joint attention for 
autonomous driving， JAAD［24］）数据集专注于从车辆

视角捕捉驾驶场景，它由一系列不连续的视频片段

构成。该数据集详细记录了 4 365 段行人的运动轨

迹，并为每条轨迹提供了精确的二维边界框标注。

此外，它还包含了各种情境下行人穿越行为的意图

分类，为研究提供了丰富的信息资源。根据文献

［4］，将数据集分为训练集（50%）、验证集（10%）和

测试集（40%）。

IUPUI-CSRC 行人意图（PSI）［12］数据集是另一个

自车视角下的驾驶数据集，并引入了两个独特的任

务标签。首先，它记录了行人在车辆视角下的动态

意图变化；其次，它提供了行人意图的详细解读。这

些创新的标签使得数据集适用于多种计算机视觉任

务，包括行人轨迹预测、行人意图识别、车辆与行人

交互分割以及视频到语言的转换等。本文对 PSI 数

据集中的 110 个视频进行了划分：前 75 个视频用于

训练，第 76 至 80 个视频用于验证模型的性能，而剩

余的视频则用于最终的测试。

本文采用 3 种常用的性能评估指标，即平均位

移误差（average displacement error， ADE）、最终位移

误 差（final displacement error， FDE）和 均 方 误 差

（mean squared error， MSE）来评估预测结果的准确

性。其中，ADE 是指预测值与真实值在所有观测时

间步下的平均差距，FDE 是指预测值与真实值在时

间步 tpred 下的误差，MSE 则是预测值与真实值之间的

平均平方误差：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ADE =
∑
i = 1

N ∑
t = tobs + 1

tpred 





Y t

i - Y
⌢ t

i

2
N × [ ]tpred - tobs

FDE =
∑
i = 1

N  





Y tpred

i - Y
⌢ tpred

i
2

N

（9）

式中：Y t
i 表示真实的二维边界框坐标；Y

⌢ t

i 表示预测的

二维边界框坐标；|| ⋅ ||2 表示 l2 范数。

在 实 验 中 ，使 用 MSE、中 心 均 方 误 差（center 
mean squared error， CMSE） 和 中 心 最 终 均 方 误 差

（center final mean squared error ，CFMSE）评估模型在 
JAAD 数据集上的性能，其中 CMSE 和 CFMSE 的计算与

ADE/FDE 相似［14-16］；使用 ADE、FDE、ARB 和 FRB 评

估模型在 PSI 数据集上的性能，其中 ARB 和 FRB 分

别为边界框坐标的平均 RMSE 和最终 RMSE［12］。

对于所有注释帧，本文利用观察到的前 15 帧序

列作为输入，预测目标行人在随后 0. 5 s（后 15 帧）、

1. 0 s（后 30 帧）和 1. 5 s（后 45 帧）的边界框位置。

2. 2　实施细节

在本文中，局部环境图像序列 S 的维度为 15 ×
3 × 224 × 224，使用 64 个大小为 3 × 3 的可形变卷

积窗口对其处理，因此式（1）中 fs 的维度为 64 × 15 ×
224 × 224。fs 通过 c = 64 通道的 3D 卷积滤波器，得

到维度大小为 64 × 1 × 224 × 224 的局部环境信息

fst。此外，通道池化与最大池化的池化核大小分别

设置为 1 × 64 和 14 × 14。对于时空信息提取模块，

式（5）中 Xemb 的维度设置为 256- d。时间注意力、空

间注意力以及多模态特征融合模块中的交叉注意力

的多头数都设置为 8。

网 络 使 用 随 机 梯 度 下 降（stochastic gradient 
descent， SGD［25］）优化器进行优化，学习率初始化为

0. 001。batchsize 设置为 64 ，epoch 设置为 300。

2. 3　实验结果

JAAD 实验结果见表 2，表中数值越小，性能越

好。最佳和次佳的结果分别以粗体和下划线标出。

Soc、Env 和 Soc-Env 分别代表社会信息、局部环境信

息和两者的充分融合。从表 2 中可以看到，所提出
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的 MPIFN 充分融合了社会信息和环境信息，因而在

JAAD 数 据 集 上 与 FOL-X［22］、 PIEtraj
［13］、 BiTrap［4］相

比取得了较好的效果。具体而言，MPIFN 在 CMSE 和

CFMSE 上 优 于 SGNet 16. 7% 和 0. 03%，这 得 益 于

MPIFN 实现了对社会信息和局部环境信息以及行

人时间信息的充分融合。MPIFN 与 SGNet［15］相比较

在 MSE （0. 5 s、1. 0 s）、CMSE 和 CFMSE 上均取得了较

好结果。

PSI 实验结果见表 3。表中数值越小，性能越

好。最佳和次佳的结果分别以粗体和下划线标出。

由表 3 可见，MPIFN 同样优于现有方法，并且优势较

大。主要原因为：（1）PSI 数据集包含的序列较长，本

文提出方法学习长距离依赖关系，因此预测网络能

够更好地捕捉到自车视角下行人轨迹的变化；（2）
MPIFN 能够更有效地对社会信息和局部环境信息进

行挖掘。

2. 4　消融实验

在本节中，将详细阐述在 JAAD 数据集上进行

的消融实验结果，以验证所提方法中关键模块的有

效性。表 4 列出了消融实验的结果，表中数值越小，

性能越好。其中 Bbox 表示行人二维检测框，Image
表示局部环境图像序列，Concat 表示多模态特征融

合模块由拼接操作构成，FC 表示全连接层，符号‘-’

意味着不使用该模块。

从表 4 中可以得出如下结论：（1）Variant 2 在性

能上比 Variant 1高 14. 4%，这表明局部环境图像序列

的加入，有利于模型学习到更多可用信息；（2）在将时

空 信 息 提 取 模 块 由 LSTM 替 换 成 时 空 注 意 力 后 ，

Variant 3 的结果大幅领先于 Variant 2，这反映出时空

注意力在学习长序列依赖关系的有效性；（3）Variant 
4 的结果优于 Variant 3，表明可形变卷积在提取动态

场景下的序列的帧级特征具有独特优势；（4）Variant 
5 的结果在 MSE （1. 5 s）上领先 Variant 48. 9%，证明

使用基于交叉注意力的多模态特征融合模块，对社会

信息和局部环境信息的充分融合有积极影响；最后，

在将解码器换成 LSTM 后，性能得到进一步提高。

表 2　在 JAAD 上实验结果

方法

Bayesian-LSTM［9］

FOL-X［26］

PIEtraj
［13］

BiTraP［4］

eP2P［12］

SGNet［15］

CVTF［27］

Pedformer［28］

VOSTN［29］

MPIFN （Ours）

Soc

√

√
√
√

√
√
√

Env

√
√

√

√
√

√

Soc-Env

√

√

PSI
MSE↓

（0. 5 s/1. 0 s/1. 5 s）
159/539/1 535
147/484/1 374
110/399/1 280
93/378/1 206

82/328/1 049

98/314/1 190
93/364/1 134
94/364/1 134
81/307/1 106

CFMSE↓
（1. 5 s）

5 615
4 924
4 780
4 565

4 076
4 520
4 364
3 980

4 063

CMSE↓
（1. 5 s）

1 447
1 290
1 183
1 105

996
1 022
1 080
947
829

表 3　在 PSI 上实验结果

方法

Bayesian-LSTM［9］

FOL-X［26］

PIEtraj
［13］

BiTraP［4］

eP2P［12］

SGNet［15］

本文

Soc

√

√
√
√
√

Env

√
√

√

√

Soc-Env

√

PSI
ADE↓

（0. 5 s/1. 0 s/1. 5 s）

22. 67/31. 07/44. 90

10. 00/17. 13/27. 67

FDE↓
（0. 5 s/1. 0 s/1. 5 s）

27. 76/52. 03/93. 14

14. 66/34. 56/62. 21

ARB↓
（0. 5 s/1. 0 s/1. 5 s）

27. 12/35. 03/48. 51

18. 08/29. 21/44. 98

FRB↓
（0. 5 s/1. 0 s/1. 5 s）

31. 59/55. 08/95. 97

25. 27/54. 62/93. 99
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2. 5　可视化

图 4 和图 5 展示了 MPIFN 在 JAAD 和 PSI 数据集

上可视化结果，图中红色为地面真实位置，绿色为预

测结果，最佳观看效果为放大后的彩色框。由于 
MPIFN 充分融合了社会信息和局部环境信息，并在

学习过程中考虑了长距离依赖，因此 MPIFN 的预测

结果接近真实实况。图 6 展示了所提出方法与其它

方法的对比效果，图中黄色框/虚线表示真实位置/真
实轨迹，其余彩色框/虚线表示预测位置/预测轨迹。

在 JAAD 数据集的可视化对比结果中（图 6 上半

部分），左侧图像展示了一个行人走在街道上的场

景，黄色虚线表示行人的实际轨迹。可以看到，本文

提出的方法（绿色虚线）与实际轨迹的吻合度较高，

而 eP2P［12］（红色虚线）和 VOSTN［29］（蓝色虚线）存在

一定偏差。右侧图像展示了一个行人过马路的场

景，所提出方法的预测轨迹与实际轨迹比较接近，相

比之下，eP2P 和 VOSTN 的预测轨迹与实际轨迹存在

一定的偏差。在 PSI 数据集的可视化对比结果中

（图 6 下半部分），左侧图像展示了一个行人从右侧

走向左侧的场景，右侧图像展示了一个行人从中间

向右侧移动的场景，可以看到，所提出方法在复杂场

景中的良好表现，与真实轨迹大体一致。

表 4　JAAD 上消融实验结果

项目

Variant1
Variant2
Variant3
Variant4
Variant5

本文

输入

Bbox
Bbox+Image
Bbox+Image
Bbox+Image
Bbox+Image
Bbox+Image

时空信息提取模块 + 局部环境信息提取模块 + 多模态特征融合模块

LSTM + - + -
LSTM + 传统卷积 + Concat

时空注意力 + 传统卷积 + Concat
时空注意力 + 可形变卷积 + Concat
时空注意力 + 可形变卷积 + 交叉注意力

时空注意力 + 可形变卷积 + 交叉注意力

解码器

FC
FC
FC
FC
FC

LSTM

MSE （1. 5 s）
2 458
2 103
1 502
1 435
1 307
1 106

图 4　在 JAAD 数据集上的可视化结果

图 5　在 PSI 数据集上的可视化结果
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3　结论

本 文 提 出 了 一 种 基 于 多 行 人 信 息 融 合 网 络

（MPIFN）的自车视角行人轨迹预测方法。该方法实

现了对社会信息、局部环境信息以及行人时间信息

的充分融合，并在学习过程中考虑了长距离依赖。

具体来说，局部环境信息提取模块利用可形变卷积

和传统卷积、池化操作来提取局部环境信息；时空信

息提取模块结合时间注意力和空间注意力机制，提

高了模型捕获复杂场景下行人社会信息的能力。基

于交叉注意力的多模态特征融合模块，实现了对社

会信息和局部环境信息的充分融合，为解码器预测

模块提供了可靠的输入信息。在两个公开数据集上

的实验结果证明了所提出方法的有效性。
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