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摘 要:重点人员轨迹预测对于预防潜在犯罪行为、优化应急响应及情报分析具有重要作用,公安部门应用该项

技术能够维护社会稳定、提高城市管理效率、促进经济发展。 现有技术面临动态环境适应、忽视社交影响范围、周围移

动对象影响量化等挑战,基于此提出一种新型融合时空查询的基于目的地意图学习的重点人员长期轨迹区域预测模

型。 针对移动对象轨迹时空特征难以捕获的问题,提出一种基于时空多注意力( Spatio-Temporal
 

Multiple
 

Attention,ST-
MA)机制的重点人员轨迹预测模型,通过时间注意力模块和空间注意力模块分别捕捉时间依赖关系和空间交互关系,
提高模型对行为特征变化的敏感性;针对社交影响力难以量化的问题,构建社会力函数模拟行人社交影响力,通过虚

拟轮廓构建方法和社会力函数,准确模拟动态行为并提高影响力捕捉效率。 实验基于真实世界交通数据集进行,结果

表明:与当前先进的轨迹预测算法相比,STMA 在长短期预测方面均展现出更高的准确率和可靠性,在长期预测方面,
其平均准确率为 54. 3%,比代表性算法 Sophie、行人轨迹图表示的时空卷积网络( Social

 

Spatio
 

Temporal
 

Graph
 

Convolu-
tional

 

Neural
 

Network, S-STGCNN) 和 条 件 生 成 神 经 系 统 ( Conditional
 

Generative
 

Neural
 

System, CGNS) 分 别 高 29. 3%、
13. 4%和 36. 8%。
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Abstract:
 

Predicting
 

trajectories
 

of
 

key
 

individuals
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

preventing
 

potential
 

criminal
 

activities,
 

optimizing
 

emergency
 

response,
 

and
 

intelligence
 

analysis.
 

Application
 

of
 

this
 

technology
 

by
 

public
 

security
 

departments
 

helps
 

maintain
 

social
 

sta-
bility,

 

improve
 

urban
 

management
 

efficiency,
 

and
 

improve
 

economic
 

development.
 

However,
 

existing
 

techniques
 

face
 

challenges
 

in
 

adapting
 

to
 

dynamic
 

environments,
 

neglecting
 

the
 

scope
 

of
 

social
 

influence,
 

and
 

influence
 

quantification
 

of
 

neighborhood
 

moving
 

ob-
jects.

 

A
 

novel
 

model
 

for
 

predicting
 

long-term
 

trajectory
 

areas
 

of
 

key
 

individuals
 

based
 

on
 

destination-intention
 

learning
 

by
 

integrating
 

spatio-temporal
 

queries,
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

aiming
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

capturing
 

the
 

spatio-temporal
 

features
 

of
 

moving
 

object
 

trajectories,
 

a
 

key
 

individuals
 

trajectory
 

prediction
 

model
 

called
 

Spatio-Temporal
 

Multiple
 

Attention
 

( STMA)
 

is
 

introduced.
 

It
 

can
 

en-
hance

 

the
 

model
 

sensitivity
 

to
 

the
 

change
 

of
 

behavioral
 

features
 

by
 

capturing
 

temporal
 

dependencies
 

and
 

spatial
 

interactions
 

through
 

temporal
 

and
 

spatial
 

attention
 

modules,
 

respectively.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

cope
 

with
 

the
 

problem
 

of
 

quantifying
 

the
 

social
 

influence,
 

a
 

social
 

force
 

function
 

is
 

constructed
 

to
 

simulate
 

the
 

social
 

influence
 

of
 

pedestrians.
 

The
 

virtual
 

contour
 

construction
 

method
 

and
 

the
 

so-
cial

 

force
 

function
 

can
 

accurately
 

simulate
 

dynamic
 

behaviors
 

and
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

influence
 

capture.
 

Experiments
 

based
 

on
 

re-
al-world

 

traffic
 

datasets
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

state-of-the-art
 

trajectory
 

prediction
 

algorithms,
 

STMA
 

demonstrates
 

higher
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

in
 

long-term
 

and
 

short-term
 

trajectory
 

prediction.
 

In
 

terms
 

of
 

long-term
 

forecasting,
 

the
 

STMA
 

model
 

achieves
 

an
 

average
 

accuracy
 

rate
 

of
 

54. 3%,
 

outperforming
 

Sophie
 

by
 

29. 3%,
 

Social
 

Spatio
 

Temporal
 

Graph
 

Convolutional
 

Neural
 

Network
 

( S-STGCNN)
 

by
 

13. 4%,
 

Conditional
 

Generative
 

Neural
 

System
 

( CGNS)
 

by
 

36. 8%.
Keywords:

 

spatio-temporal
 

trajectory;
 

trajectory
 

prediction;
 

multi-attention
 

mechanism;
 

virtual
 

contour;
 

social
 

force
 

function

0 引言

在信息技术和大数据技术迅猛发展的推动下,
人类行为轨迹数据呈现出前所未有的丰富性。 在庞
大的数据资源中,重点人员的行为轨迹数据因其具
有重要的战略价值和社会影响力,成为了公共安全、
城市管理等行业密切关注的核心。 鉴于此,探索
一种高效的方法来预测重点人员的长期轨迹区域,
已成为学术界和业界研究的热点课题。 本文针对上
述热点研究内容,提出了一种新型基于目的地意图
学习的重点人员长期轨迹区域预测模型。

目的地意图作为影响个体行为轨迹的核心要

素,揭示了人员移动的根本目的和内在动机。 通过
对目的地意图的深入学习,能够更为精确地预见人

员未来的行为路径。 然而,现行轨迹预测技术往往
未能充分重视目的地意图的作用,或者仅限于短期
轨迹的预测,未能对长期轨迹区域进行深入探究。
上述局限性在一定程度上降低了预测模型在实际应

用中的准确度和实用性。 目前,准确建模和预测重
点人员的未来轨迹面临诸多挑战:

①
 

在动态和密集的人群环境中,重点人员的运
动通常受到其自身历史路径以及与邻近人员的相互

作用的影响。
②

 

无法处理移动对象之间的复杂关系。 轨迹
预测中,移动对象之间存在复杂的交互,预测某个重
点人员的轨迹需要考虑其与行人、车辆以及环境之
间的互动。

针对现有轨迹预测方法的不足,本文创新之处体
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现在以下方面:首先,建立了一个综合历史轨迹数据、
社会环境信息以及个体行为特征的目的地意图学习

框架,旨在深入剖析重点人员的移动目的;其次,提出
一种新型长期轨迹区域预测模型,该模型全面考虑了
时间依赖性、空间相关性以及个体行为的多样性,显
著提升了预测的精确度和持久性;最后通过实验验证
了模型的实效性。 本文的主要贡献包括:

①
 

针对移动对象轨迹的时空依赖性,提出了一
种基于 STMA机制的重点人员轨迹预测模型,该模
型引入了时空多重注意力机制,并对交互场景中其
他移动对象的时空关系进行加权,使模型不仅能够
捕获不同时间步的历史轨迹依赖关系,还能获得其
他移动对象的空间距离依赖关系,使模型能够有效
预测移动目标在空间中的移动趋势。

②
 

通过考虑现实复杂场景中重点人员与行人

之间的交互、重点人员与环境之间的交互以及重点
人员与车辆之间的交互,提出了一种情境感知驱动
的多影响力轨迹预测方法,并基于虚拟轮廓技术,构
建了考虑多方面因素的社会力函数,有效提升了模
型轨迹预测的准确率。

③
 

在公开数据集上进行实验,证明了本文方法
的有效性,通过与经典轨迹预测方法以及先进轨迹
预测方法的对比实验,验证了本文所提模型的性能
优势。

1 相关工作

1. 1 轨迹预测基本概念

轨迹预测是指通过移动对象过去和当前的位置

数据来预测其在未来某个时间点或时间段内的位

置[1]。 这涉及到对移动对象如人、车辆等在空间上
已移动的路径进行分析和推理,路径序列信息通常
表现为:已知一个移动对象在时间 t1,

 

t2,
 

…,
 

tobs -1,
 

tobs 的位置序列为( x1,
 

y1),
 

( x2,
 

y2),
 

…,
 

( xobs -1,
 

yobs -1),
 

(xobs,
 

yobs),轨迹预测的目的是根据移动目
标这一序列的轨迹预测该目标未来的轨迹,即需要得
出该目标在时间 tobs +1,

 

tobs +2,
 

…,
 

tn 的位置序列
(xobs +1,

 

yobs +1),
 

(xobs +2,
 

yobs +2),
 

…,
 

(xn,
 

yn),其中
obs为观测周期的最后一个时间节点。 通过上述一系
列轨迹数据可以描述出一个移动对象的轨迹,如在 t
时刻,移动定位设备返回一个移动对象的数据是(x,

 

y),说明 t时刻对象所在位置为(x,
 

y)。 每次间隔同
一段时间记录该对象的位置数据则可在地图上标出

一系列的轨迹点,将轨迹点按出现时间的先后顺序连
接在一起构成移动对象的一条线性轨迹。

如图 1 所示,若这一系列轨迹点在某一处的间
隔较小,则可推测目标附近存在一个减速点,如目标
在公园散步或是在车道上经过堵车区域等;若某一
处的轨迹点间隔特别密集,则可推测该目标附近存
在一个停留点,如目标可能在餐厅堂食用餐或者在
公司办公等情况;若某一处的轨迹点间隔非常稀疏,
则可推测目标附近存在移动模式改变的变化点,如
目标可能从步行变为了乘坐车辆等情况,此时需要
使用不同的数学变量表达不同的移动模式。

图 1 简单轨迹举例

Fig. 1 Example
 

of
 

a
 

simple
 

trajectory

1. 2 传统轨迹预测

传统的轨迹预测模型通常基于物理定律、基于
经典机器学习和基于情景交互。 轨迹预测方法通常
假设历史轨迹数据与预测轨迹数据之间存在一定的

相关性,通过海量的历史轨迹数据构建相应的数学
模型,进而实现对移动对象运动趋势的判断[1]。 常
用的方法包括卡尔曼滤波器、隐马尔可夫模型、高斯
混合模型、贝叶斯网络等。 Prevost 等[2]率先将卡尔

曼滤波器用于轨迹预测领域,用在短距离的车辆轨
迹预测。 乔少杰等[3]提出了一种基于卡尔曼滤波

的动态轨迹预测算法,利用前一时刻的估计值和当
前时刻的观测值更新对状态变量的估计,进而实现
对下一时刻的轨迹位置预测,获得了较好的预测效
果。 Qiao等[4]使用隐马尔可夫模型,设计实现了一
种可以自适应调整轨迹预测参数的动态预测算法,
根据不同类型轨迹数据预测最佳路线,但是这一模
型没有考虑大数据环境下算法的运行时间等性能问

题。 此后,乔少杰等[5]在此基础上提出了一种自适

应参数选择的高阶隐马尔可夫轨迹预测模型,以解
决大数据环境下移动对象轨迹预测问题。 夏卓群
等[6]提出了一种变分高斯混合模型,在传统的高斯
混合模型的基础上引入变分贝叶斯近似推理方法和

自适应参数选择方法,解决了高斯混合模型的权重、
均值和精度这 3个参数的估计问题并完成了轨迹预
测。 李万高等[7]将历史轨迹分解后,对相邻位置信
息进行处理,提升了贝叶斯模型的时效性和精准度。
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1. 3 深度学习类神经网络

传统的轨迹预测方法主要依赖于理论建模的

框架,其预测能力主要取决于模型提前预设的机
制,且这些机制通常由一些固定公式或参数组成,
需要进行校准和验证,因此传统方法预测精度较
低。 基于深度学习方法的轨迹预测方法能够更准
确地学习历史轨迹数据的特征,根据特征预测移
动目标的移动趋势,轨迹预测的深度学习方法有
以下几种:循环神经网络 ( Recurrent

 

Neural
 

Net-
work,RNN)、长短期记忆网络 ( Long

 

Short-Term
 

Memory,LSTM)、卷积神经网络(Convolutional
 

Neu-
ral

 

Network,CNN)等。
Min等[8]基于 RNN 对车辆的障碍物路径进行

预测,通过预测路径的不确定性来预测车辆的未来
轨迹。 理论上,基于 RNN的模型可以保留数据集中
所有的历史信息,但其在处理长期依赖关系方面仍
有所欠缺。 Alahi 等[9]利用 LSTM 捕捉移动对象在
时间序列上的移动特征,在模型中构建了社交池化
层,通过计算拥挤空间中各移动目标对其他对象的
交互影响,使模型能够根据这些影响力预测各移动
对象后续的移动趋势。 Nikhil 等[10]提出了一种基

于 CNN的轨迹预测模型,使用端到端卷积结构进行
轨迹预测。 模型使用堆叠卷积层以增强时间的一致
性,并通过一个完全连接层计算其位置信息。
1. 4 注意力机制

注意力机制[11]可以使轨迹预测模型在复杂或

拥挤场景中处理时空序列信息时对特定的动态特征

提高关注度,赋予高权重,通过模拟真实场景中移动
对象在移动过程中的关注度分配能使模型在复杂的

场景中做出合理的预测。 Liang 等[12]为解决复杂道

路网络结构中难以捕获车辆轨迹依赖性的问题,提
出了一种基于深度学习的序列到序列(Sequence

 

to
 

Sequence,Seq2Seq)轨迹预测模型,构建了空间和时
间注意力层用于模拟道路网络中轨迹数据的动态空

间依赖以及短期轨迹与长期轨迹的依赖关系。
Chen等[13]提出了一种包含注意力机制的 LSTM 轨
迹预测模型,该模型在编码阶段输出特定的高权重
部分,通过计算解码、编码时刻的注意力权重,对编
码器输出进行加权求和,生成的上下文信息能够使
轨迹预测更加准确。
1. 5 情景感知技术

重点人员在移动过程中会伴随着避开障碍物、

适当远离其他移动对象的行为,因此在轨迹预测中
要使模型具有类似人类的思考模式,需要感知周围
的情景。 考虑场景中其他的障碍物或是移动对象的
轨迹预测模型往往预测能力会高于传统的轨迹预

测模型。 Li 等[14]提出了一种基于 Transformer 网
络的多模态轨迹预测框架,其情境感知模块分别
是碰撞感知区、周围感知区以及场景感知区,并运
用了多头线性全局注意力机制,减轻了 Transformer
框架的运行负载。 Zhao 等[15]提出了一种多智能

体张量融合网络,将周围移动目标轨迹与交互场
景环境编码成一个张量以模拟人与环境之间的相

互作用,结合U-Net
 

CNN 获取情境感知信息,使用
生成对抗网络模拟行人的随机性行为,通过 LSTM
解码未来的轨迹来完成预测。 Liang 等[16]为预测

视频中的行人轨迹,提出了名为 Next 的多任务学
习模型,通过提取行人关键行为和动作特征的人
物行为模块以及分析行人与周围环境交互的人物

交互模块使模型具有丰富的视觉信息,采用包含
注意力机制的 LSTM 编解码器生成行人未来的轨
迹,且利用曼哈顿网络预测行人未来的行动。 Be-
renguer等[17]提出了一种用于行人轨迹预测的情

景交互隐藏变量模型,通过使用一个 RNN 编码器
和 2 个 RNN的解码器这种复合结构捕捉行人轨迹
的属性,引入注意力机制和 CNN 分析情景互动以
及周围环境与行人之间的交互信息,使复杂交互
场景中也能具有较好的预测性能。

2 模型架构

2. 1 基于 STMA机制的轨迹预测模型构建

融合 STMA目标重点人员轨迹预测模型架构如
图 2所示。 首先,采用目标检测算法以及目标跟踪
算法对视频数据进行结构化处理,以确保从视频帧
中精准提取每个移动目标的位置信息及运动轨迹等

状态信息。 随后,编码器对各对象的状态信息进行
编码生成隐藏状态,并将其输入 STMA模块。 其中,
由空间注意力模块计算重点人员交互场景的空间信

息的重要性,用于提取移动对象之间的潜在互动信
息,为每个移动对象分配不同的权重。 由时间注意
力模块计算各移动目标每个时间步的重要性,捕捉
单个重点人员不同时间步长之间的潜在依赖关系,
为其输入序列分配不同的权重。 最后,与高斯噪声
一同输入解码器,生成预测轨迹。
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图 2 融合 STMA目标重点人员轨迹预测模型架构

Fig. 2 Architecture
 

of
 

the
 

target
 

key
 

individuals
 

trajectory
 

prediction
 

with
 

integrated
 

STMA
 

2. 2 移动对象轨迹数据提取技术

STMA 模型采用 YOLOv5 目标检测算法以及
DeepSORT目标跟踪算法对视频数据进行结构化处
理。 首先,利用 YOLOv5 从视频帧中提取出每个移
动目标的位置信息,并为每个目标分配不同且唯一
的标识符。 然后,通过 DeepSORT 算法对各移动目
标进行跟踪,将同一个标识符的目标连续帧的位置
坐标连接形成该目标的运动轨迹。 关键技术包括:

(1)图像预处理
帧提取是对视频数据的特有处理方式,由于目

标检测通常是对静态图像中的物体进行识别,在处
理视频数据时需要先将其转化为图片,通常采用帧
提取方法将视频拆解为单独的帧,以便逐帧分析。
帧提取如式(1)所示:

F( t)
 

=
 

V( t·Δt),
  

(1)

式中:F( t)表示视频中时间点为 t 的帧,V 表示总视
频流,Δt为提取视频帧的时间间隔。

通过对单帧的图像进行去噪,减少图像传输过
程中的干扰,提高信噪比。 噪声通常表现为图像中
分布不均的明暗点或是颗粒纹理,在目标检测和跟
踪过程中可能会成为影响最终预测效果的因素。 在
抑制噪声方面使用高斯滤波方法,通过高斯函数计
算图像中每个像素点周围像素的加权平均以达到去

噪的效果,如式(2)所示:

G(x,y) = 1
2πσ2

e
-x
2+y2

2σ2 ,
 

(2)

式中:G(x,
 

y)为坐标( x,
 

y)处的权重,x 和 y 为图
像像素点的横坐标和纵坐标,σ 为高斯分布的标准
差参数,其大小决定了权重分布的范围。

(2)移动目标检测技术
YOLOv5会使算法在将预处理后的图像平均划

分为若干个栅格(Grid
 

Cell),每个栅格通过深度卷
积神经网络提取其中图像的特征,识别和检测它覆
盖区域内可能存在的对象,生成多个边界框(Boun-
ding

 

Boxes)尝试覆盖该区域内可能存在的对象。 边
界框各自具有不同的比例和尺寸,使模型能够捕捉
到不同形状和大小的目标。 对于每个边界框,
YOLOv5 不仅需要预测其位置和尺度,还需要预测
一个表示边界框内包含目标的概率的置信度(Con-
fidence

 

Score),以及表示该目标属于每个可能类别
的类别概率。 模型的预测结果通过非极大值抑制进
行优化,去除重叠的边界框,确保每个目标匹配唯一
的标识。

(3)移动目标跟踪技术
DeepSORT[18]是一种基于深度学习技术对视频

流中的目标进行实时跟踪的算法,优势在于结合了
深度学习的外观特征,使得算法在目标外观发生变
化、目标密集或遮挡的情况下仍能稳定跟踪,进而提
升匹配准确性。 其为视频中每一个移动对象目标分
配一个独特的标识符并在连续的视频帧中维持该目

标标识符的一致性。 DeepSORT 工作原理如图 3
所示。
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图 3 DeepSORT工作原理

Fig. 3 DeepSORT
 

working
 

schematic
 

diagram

2. 3 移动对象状态信息构建

STMA模型将重点人员轨迹预测建模为一个时
间序列预测问题,输入涵盖重点人员以及周围行人
和车辆的轨迹、状态信息,输出则为重点人员未来一
段时间内的轨迹序列。 本文研究的混合交通场景假
设包含多个行人以及单个汽车,重点人员、车辆轨迹
及状态信息,用位置坐标、速度大小和方向角表示,
其中,方向角为速度方向与 x轴之间的夹角,重点人
员与车辆的轨迹表示如式(3) ～式(5)所示:

pti = {(xti,yti) | t = 1,2,…,obs} ,
  

(3)

ptv = {(xtv,ytv) | t = 1,2,…,obs} ,
 

(4)

ppredi = {(xti,yti) | t = obs + 1,obs + 2,…,obs + pred} ,

(5)

式中:p ti、p tv、ppredi 分别为重点人员的历史轨迹信息、
车辆的历史轨迹信息以及预测的重点人员未来轨

迹信息,obs+pred 为预测周期的最后一个时间节
点,pred为预测持续时间。
2. 4 基于 STMA模块的编解码器

STMA模型在时间和空间维度上模拟重点人员
与普通行人之间、重点人员与车辆之间的交互。 本节
介绍一种包含 STMA模块的编解码器架构,其网络结
构如图 4所示。 编码器首先对普通行人、重点人员和
车辆的轨迹和状态信息进行编码,生成特征向量。 然
后,将通过 LSTM 生成的隐藏状态输入 STMA 模块。
该模块包括 2个子组件:空间注意力模块与时间注意
力模块,空间注意力模块计算每个移动对象的空间信
息对于目标重点人员的重要性,时间注意力模块则计
算目标历史轨迹中各时间步对当前时刻行为状态的

影响权重,从而提升模型对动态行为模式的捕捉能
力。 最后,与高斯噪声一同输入解码器中进行轨迹预
测,生成一组目标重点人员未来的轨迹坐标序列。

图 4 STMA编解码器架构

Fig. 4 Architecture
 

of
 

STMA
 

encoder-decoder

2. 4. 1 编码器模块
编码器网络结构如图 5所示,编码器通过 LSTM

对所有移动人员和车辆的轨迹数据进行预处理,并
将轨迹特征编码为隐藏状态。
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图 5 编码器网络结构

Fig. 5 Network
 

structure
 

of
 

the
 

encoder

定义重点人员 i 与车辆在 t 时刻的位置坐标 pti =
(xti,

 

yti)以及 ptv =(xtv,
 

ytv),将重点人员和车辆坐标拼接
可得到 t时刻观测到的信息向量 Xti:

Xti = ϕ(pti,ptv) ,
  

(6)

式中:ϕ(·)为向量拼接函数。 编码器将拼接后的信
息向量 Xti 嵌入到全连接层中得到语义向量 etiv,并
输入到 LSTM网络中计算当前时刻的隐藏状态,其
计算如式(7)所示:

hti,en = LSTM(ht
-1
i,en,etiv;Fti,WF;Wen,ben)

etiv = FC(Xti,WFC1){
 

(7)

式中:FC为全连接层,WFC1 为编码器全连接层的权
重,

 

Fti 为 t时刻重点人员 i所受的社会影响力,ht
-1
i,en

为 t时刻重点人员 i的隐藏状态,ht-1i,en 为前一时刻
重点人员 i的隐藏状态,Wen 为 LSTM 网络的权重,
ben 为偏置。

先拼接各时刻的信息向量 Xti 得到重点人员的
特征向量,单个重点人员的隐藏状态通过每个时刻
该重点人员的隐藏状态依次拼接而成;再将若干单
个重点人员的隐藏状态进行拼接进而得到所有重点

人员的隐藏状态,即编码器的输出,如式(8)所示:
Xi = ϕ(X1i ,X2i ,…,Xobs

-1
i ,Xobsi )

Hi,en = ϕ(h1i,en,h2i,en,…,hobs
-1

i,en ,hobsi,en)

H′en = ϕ(H1,en,H2,en,…,HN-1,en,HN,en)

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣㊣

,
 

(8)

式中:Xi 为重点人员 i 的单人特征向量,H′en为重点
人员 i的单人聚合隐藏状态, Ht en 为所有重点人员
的聚合隐藏状态,N为所有人员的数量。
2. 4. 2 时间注意力模块

时间注意力模块旨在为时间序列中不同的时间

步给予不同的关注度,以解决序列特征时间依赖度
较低的问题,其结构如图 6 所示,Tob 为轨迹观测时
长(Trajectory

 

Observation
 

Length)。

图 6 时间注意力模块结构

Fig. 6 Structure
 

of
 

the
 

temporal
 

attention
 

module

时间特征向量计算如式(9)所示:
uti = FC(hti,en;Wa,ba) = tanh((Wa) Thti,en + ba)

ati =
e
(uti)

Tuti

∑
obs

k = 1
e
(uti)

Tuki

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣
㊣㊣

 

,(9)

式中:uti 为上下文时间向量,ati 为时间注意力特征
向量,tanh为激活函数,Wa 和 ba 为时间注意网络参
数,T为转置操作。

通过结合隐藏状态及时间特征向量计算历史时

间特征:
 

qti = ∑
obs

t = 1
atihti,en  , (10)

式中:qti 为 t 时刻重点人员 i 的历史时间特征,包含
可观测时间内不同时刻之间的关系,并对不同时刻
的轨迹信息赋予了相应的权重。
2. 4. 3 空间注意力模块

空间注意力模块用于分析重点人员周围的行人

和车辆的空间影响,根据周围移动目标的物理数据
过滤出有利用价值的交互信息,其模块结构如图 7
所示。

图 7 空间注意力模块结构

Fig. 7 Structure
 

of
 

the
 

spatial
 

attention
 

module
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  空间交互特征主要分为交互距离和交互角度
2类,交互距离包括重点人员和车辆的交互距离以
及重点人员和行人之间的交互距离:

Dtij = (xti - xtj) 2 +(yti - ytj) 2

Dtiv = (xti - xtv) 2 +(yti - ytv) 2
{ ,

 

(11)

式中:Dtij 表示 t时刻 i与行人 j 之间的实际距离,Dtiv
为 t时刻 i与车辆之间的实际距离。 上述距离均不
包含虚拟轮廓,即为目视距离。 交互角度包括了行
人移动方向以及车辆移动方向,其特征向量计算如
下所示:

ω tij = ϕ(Dtij,cos
 

φ tij,cos < vti,vtj > )

ω tiv = ϕ(Dtiv,0,cos < vti,vtv > ){ ,
 

(12)

式中: vti 、 vtj 以及 vtv 为 t时刻 i、j以及车辆的移动方
向向量,ωtij 为 t时刻 i与 j的交互角度特征向量,ωtiv
为 t时刻 i与车辆的交互角度特征向量。 聚合所有
交互对象的特征向量可得总交互特征向量,并通过
全连接层拼接,计算如下:

ω ti = ϕ(ω ti1,ω ti2,…,ω tij,…,ω tiN,ω tiv) ,
 

(13)

Sti = FC(ω ti;WFC2) ,
 

(14)

式中:ωti 为 t时刻 i 周围所有交互对象的总交特征
向量,Sti 为 t时刻 i的全连接空间特征向量,WFC 2 为
空间注意力模块的全连接连通层参数。 根据全连接
空间特征向量和聚合隐藏状态计算可得空间注意力

系数:

β tij =
e
(Sti,h

t
j,en)

∑
N

k = 1,k≠i
e
(Sti,h

t
k,en)
,

  

(15)

式中:βtij 为 t时刻 i与 j之间交互作用的空间注意力
系数。 对其进行归一化处理,计算出 i 的全局空间
特征:

Cti = ϕ (∑
N

j = 1
β tijHti,en ) , 

(16)

式中:Cti 为重点人员 i 的全局空间特征。 对全局空
间特征和历史时间特征进行对应元素相加可得重点

人员 i 在 t 时刻的时空注意力特征向量,其计算
如式(17)所示:

vti = Cti ⊕ qti  , (17)

式中:vti 为 t 时刻重点人员 i 的时空注意力特征向
量,包含了时间、空间特征,可以有效地描述人车之
间以及重点人员和普通行人之间的交互作用,使用
解码器对其进行解码可得重点人员 i的后续轨迹。

2. 4. 4 解码器模块
解码器网络结构如图 8 所示,为模拟重点人员

轨迹在交通场景移动时的不确定性,解码器的输入
除时空注意力特征向量外还引入了高斯分布采样的

随机噪声,用于模拟交通场景边界噪声。

图 8 解码器网络结构

Fig. 8 Network
 

structure
 

of
 

the
 

decoder

解码器定义如式(18) ～式(21)所示:
rti = vti ⊕ zti ,

 

(18)

ht+1i,de = LSTM(hti,de,rti;Wde) ,
 

(19)

hobsi,de = hobsi,en ,
 

(20)

(xt+1i ,yt
+1
i ) = δ(ht

+1
i,de;WM) ,

 

(21)

式中:zti 为高斯噪声,rti 为输入解码器的状态向量,
hti,de 为解码器 t 时刻的隐藏状态,δ 为多层感知机,
Wde 和 WM 分别为解码器 LSTM 和多层感知机的权
重参数,通过多层感知机处理解码器当前时刻的隐
藏状态即可获得目标下一时刻位置坐标 ( xt+1i,

 

yt+1i)。
轨迹预测模型的损失函数通常使用均方误差损

失函数,而并没有考虑到每个时间步之间的差异性,
随着该误差的积累会导致有效预测长度逐渐缩短。
为了解决上述问题采用最小化多模态损失函数并设

置与时间相关的参数项控制每个误差在总损失中的

比例,定义如式(22)所示:

Loss =
∑
N

i = 1
∑
obs+pred

t = obs+1
‖Yti -Ŷti‖2·eλt

N·pred
,

 

(22)

式中:Ŷ ti 为预测轨迹,Y ti 为实际轨迹,λ 为控制时间
依赖性强度的参数,用于调整不同时间步长的重
要性。

3 情境感知驱动的多影响力轨迹预测

伴随交互环境复杂程度的上升,重点人员在移
动过程中所需要考虑的因素也越来越多。 在移动
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时,不仅需要观察周围其他移动对象的位置、轨迹变
化来了解他人的移动趋势,还需要避让障碍物等其
他场景对象。 当其他移动对象或障碍物距离重点人
员越近时,其对重点人员造成的影响力也会越大。
现有的方法大多数侧重于行人之间的交互,而忽略
了重点人员在移动过程中所受的其他影响力。 为了
量化这种影响力,提出了一种情境感知驱动的多影
响力轨迹预测方法,构建了一种基于移动对象虚拟
轮廓的社会力函数用于优化 STMA对重点人员所受
影响力的捕捉。

STMA的主要创新点在于:①
 

结合移动对象在

移动过程中的物理因素为每个移动对象构建了虚拟

轮廓,模拟真实交互场景中移动对象之间的交互范
围;②

 

提出衰减函数和各向异性函数并结合其功能

设计了一种新型社会力函数以整合重点人员移动时

所受到的影响力,用于优化 STMA 对行人所受影响
力的捕捉。

本文设计的社会力函数构建如图 9 所示。 首
先,提取各移动对象的行为模式,如位置坐标、移动
方向等信息。 其次,对周围移动环境进行情境感知,
识别交互场景中的障碍物等干扰因素。 然后,基于
移动对象在移动过程中的物理因素,为每个移动对
象都构建虚拟轮廓,以模拟移动对象可能造成或受
到影响的范围。 最后,设计了各向异性函数以及衰
减函数,对移动对象的交互进行建模,整合为社会力
函数。

图 9 社会力函数构建

Fig. 9 Construction
 

of
 

social
 

force
 

functions

3. 1 移动对象运动建模

(1)各向异性函数以及衰减函数的设计
通过设计合适的各向异性函数和衰减函数能够

描述移动对象之间相互作用力的特性。 各向异性函
数描述不同方向上相互作用力的效果,例如位于重
点人员正前方行人的影响力会明显大于重点人员左

右两侧行人的影响力。 衰减函数描述相互作用力在
不同的交互距离下的影响,例如一辆车在远距离对
重点人员的影响会远远低于近距离车辆的影响,并

且不同的交互场景下影响随距离的变化率也不

一样。
各向异性函数描述和处理具有方向依赖型的动

态行为,为不同的方向赋予不同的权重和属性[18]。
行走时会受到如其他移动对象或障碍物的阻碍力,
面对这些阻碍时重点人员的前进方向会偏离这些阻

碍所在的方向,可以看作重点人员受到的阻碍力会
随着前进角度偏离阻碍方向而减小,当前进方向正
对阻碍时受到的阻碍力是最大的。 各向异性函数在
描述重点人员行走时受到周围环境的影响力大小随

着影响方向变化而变化,其计算如式(23)所示:

Anlin(φ,λ) = max 1 - λ·
φ
π
,0{ }

Ancos(φ,λ) = λ + (1 - λ)·
1 + cos | φ |

2

Anexp(φ,λ) =
1
eλ·| φ|

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

,
 

(23)

式中:Anlin 为线性各向异性函数,Ancos 为余弦各向
异性函数,Anexp 为指数型各向异性函数,φ 为相互
作用方向与目标行走方向的夹角,λ 为各向异性函
数的特征参数。

在社会力模型中衰减函数用于描述力随距离增

加而减少的情况,模拟移动对象之间交互力如何随
距离的变化而变化。 当重点人员靠近其他移动目标
时所受到的排斥力会随着相距间隔的增大而减小,
直至在一定距离外可忽略不计,这个距离为阈值距
离,即力的作用距离。 衰减函数分为指数衰减函数
以及线性衰减函数,其表示如式(24)所示:
fexp(d,A,B) = Ae

-Bd

flin(d,d0,M,σ) =
M
2d0
·(d0 - d + (d0 - d) 2 + σ){ ,

 

(24)

式中:fexp 为指数衰减函数,适用于需要快速衰减影
响力的场景,如紧急避让等情况;flin 为线性衰减函
数,适用于衰减速率较为平均的场景,如人员之间或
是与障碍物的交互等情况;d 为目标与其他对象之
间的距离,参数 A与 B为衰减函数比例因子,A和 M
控制距离 d= 0时的影响力大小,B 控制衰减函数的
衰减速率,d0 为阈值距离,即影响力作用范围,σ 为
平滑参数,调节阈值距离时的平滑过渡。

(2)移动对象虚拟轮廓构建
在复杂的拥挤环境下,为了更准确地模拟和预

测移动对象的动态行为,建立移动对象的虚拟轮廓
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至关重要[19]。 移动对象的虚拟轮廓有助于模拟重
点人员与行人之间的交互,避免碰撞以及确保整体
流动的顺畅。 通过依据行人与车辆的影响范围构建
虚拟轮廓,可以更好地模拟各个移动对象在各种场
景下的行为和轨迹,以提升重点人员轨迹预测的准
确性。 行人虚拟轮廓算法工作流程如算法 1所示。

算法 1 行人虚拟轮廓算法

输入:重点人员位置序列 Mi( xi,
 

yi),周围行人位置序列

Mped(xped,
 

yped)

输出:重点人员与周围行人的虚拟轮廓边界距离 di,ped
1.  di,ped  =

 

⌀;

2.  for
 

t
 

in
 

range(0,
 

len(Mped))

3.    for
 

k
 

in
 

range(0,
 

len(Mtped))

4.     
 

for
 

j
  

in
 

range(0,
 

len(Mtped)
 

-
 

1)

5.      if
 

(xtped( j) >
 

xtped( j+1) )

6.       Mtped( j) ,
 

Mtped( j+1)= Mtped( j+1) ,
 

Mtped( j) ;
 

7.     end
 

if
8.    end

 

for
9.   end

 

for
10.   for

 

j
 

in
 

range(0,
 

len(Mtped))

11.     Rti,ped( j) = kti,ped( j)(Δlti + Δlti,ped( j) ) ;

12.     dti,ped( j) = (xtped( j) - xti) 2 +(ytped( j) - yti) 2 -

Rti,ped( j) ;

13.     di ped  ←  dti,ped( j) ;

14.   end
 

for
15.  end

 

for
16.  return

 

di,ped;

算法复杂性分析:该行人虚拟轮廓算法具有时
间复杂度 O( nm(m-1)),主要由 3 层嵌套循环引
起,其中 n 表示重点人员数量,m 表示周围行人数
量。 空间复杂度为 O(n+m),体现了算法在存储重
点人员与周围行人位置序列时所需的内存空间,反
映了其在资源占用上的效率。

在实际情况中,拥挤环境下人体会存在碰撞,此
时无法将移动人员对象视为粒子,人员之间的边界
距离与其虚拟轮廓的半径大小有关,而虚拟轮廓的
半径大小随人员移动速度的增大而增大,人员的移
动速度又可用单位时间内的位移量表示,其计算如
式(25) ～式(27)所示:

dtij = (xtj - xti) 2 +(ytj - yti) 2 - Rtij ,
 

(25)

Rtij = ktij × (Δlti + Δltj) ,
 

(26)

Δlti = (xti) 2 +(yti) 2 - (xt-1i ) 2 +(yt
-1
i ) 2 ,

 

(27)

式中: dtij 为 t时 i与 j之间虚拟轮廓的边界距离,视
为 i与 j之间的距离,xti 与 yti 为 t时刻 i位置的横坐
标与纵坐标,xtj 与 ytj 为 t 时 j 位置的横坐标与纵坐
标。 由于在实际拥挤情况中行人之间存在推挤,无
法忽视体积,需要为行人构建虚拟轮廓,R tij 为 t 时
i与 j的虚拟轮廓半径之和,k 为可调节参数,Δlti 为
t时刻上一时间步内 i的位移变化量。
3. 2 社会力函数构建

社会力函数适用于计算复杂场景中重点人员移

动时所受的影响力,模型采用社会力函数计算混合
交通场景中周围行人、车辆以及障碍物对重点人员
的影响,重点人员受力示意如图 10所示。

图 10 目标重点人员在移动时的受力示意

   Fig. 10 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

force
 

of
 

the
 

target
 

key
 

individuals
 

when
 

moving

本小节主要研究移动对象交互场景,当忽略重
点人员体积将其视为粒子时,社会力函数的基本形
式如式(28)所示:

Fti = Fti,ped + Fti,Veh + Fti,obst + Fti,des ,
 

(28)

式中: Fti 为 t时刻 i 在移动时所受的总力, Fti,ped 为
t时刻 i 受其他行人的影响力, Fti,Veh 为 t 时刻车辆
对i的影响力, Fti,obst 为 t时刻障碍物对 i的影响力,
这 3种力通常表现为斥力, Fti,des 是 t时刻目的地对
该 i的力,通常表现为吸引力。

(1)行人的影响力
重点人员与普通行人之间的相互作用力可表示

为无接触的排斥力以及有接触的碰撞力,其计算如
式(29)所示:

Fti,ped = Ftr + Ftc ,
 

(29)

式中: Ftr为 t时刻 i受周围行人的排斥力, Ftc为 t时
刻 i受周围行人的碰撞力。 这些力的大小随距离的
增加而减少,排斥力和碰撞力还具有不同的各向异
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性,即力的方向随角度的变化而变化,所以这 2种力
的计算需要加入衰减函数和各向异性函数。

针对不同的交通场景,需要合理设计衰减函数
和各向异性函数的形式和特征参数,衰减函数根据
重点人员与周围行人之间的距离计算周围行人对重

点人员的影响,影响大小随距离的增加而减小[20]。
各向异性函数根据重点人员移动的方向与周围行人

所在位置方向的夹角输出周围行人的影响,影响大
小随着角度的增加而减少。 经过分析,线性的各向
异性函数和衰减函数更适合计算本场景中重点人员

与行人之间的影响,并通过迭代优化确定最终函数
特征参数,排斥力和碰撞力计算如式(30) ～式(31)
所示:

Ftr = -∑
j∈Nped

( flin(dtij,d0r ,Mr,σ r)·Anlin(φ tij,λ r)·etij) ,
 

(30)

Ftc = -∑
j∈Nped

( flin(dtij,d0c,Mc,σ c)·etij) ,
 

(31)

式中:flin 为线性衰减函数,Anlin 为各向异性函数, etij
为方向单位向量, dtij 为 t 时刻 i 与 j 相距的距离,
Nped 为周围行人的总数量。

(2)车辆的影响力
车辆对重点人员的影响力与重点人员和车辆的

虚拟轮廓边界距离相关,而车辆与重点人员之间的
交互过程通常是短暂而迅速的,并且相较于重点人
员和行人之间的交互来说,其危险性更大。 针对人
车交互环境的场景下,车辆对重点人员的潜在危险
或影响力通常会随着二者之间的距离增加而快速减

少,并且与重点人员正面相对的车辆可能比从侧面
接近的车辆具有更高的危险性,因此使用指数衰减
函数和余弦各向异性函数构建车辆对重点人员的影

响力较为合适。 基于车辆虚拟轮廓计算车对人的影
响力 Fti,Veh 表示如式(32)所示:

Fti,Veh = fexp(dtiv,Av,bv)·Ancos(φ tiv,λ v)·etiv ,
 

(32)

式中:fexp 为指数型衰减函数,Ancos 为余弦各向异性
函数, etiv 为 t时刻 i位置指向汽车位置的单位向量,
Av 和 bv 为指数衰减函数的特征参数, dtiv 为 t 时刻 i
与车辆轮廓之间的距离,φtiv 为 t 时刻 i 行走的方向
与 i到车辆之间连线的夹角。

(3)障碍物的影响力
重点人员与障碍物的交互与距离和交互场景有

关,通过引入障碍物的力能够更准确地模拟重点人
员在复杂环境中的行为[21]。 考虑障碍物的力可以
帮助预测模型更好地理解重点人员如何导航避开障

碍物,如墙壁、树木或障碍物,这样可以提高轨迹预
测的准确性和现实性。 障碍物的力反映了重点人员
为了避免与障碍物碰撞所产生的排斥效果,这种力
对重点人员的最终轨迹有直接的影响,障碍物对 i
的力 Fti,obst 如式(33)所示:

 Fti,obst = - ∑
o∈Nobst

( flin(dtio,d0obst,Mobst,σ obst)·

An(φ tio,λ obst)·etio) ,
 

(33)

式中: etio 为 t 时刻 i 位置指向障碍物的单位向量,
dtio 为 t时刻 i 与障碍物 o 之间的距离,σobst 为衰减
参数,控制障碍物力随距离变化的速率,φtio 为 t 时
刻 i行走的方向与 i到障碍物 o之间连线的夹角。

(4)
 

移动对象虚拟轮廓构建

目的地的吸引力反映了重点人员对特定方向

的内在驱动力,这种力量能引导重点人员绕过障
碍、避免碰撞,并最终到达预定的目的地[22] 。 在重
点人员轨迹预测模型中,引入目的地吸引力能够
使轨迹预测模型更加符合现实场景的行为模式。
例如,重点人员通常不是漫无目的地随意行走,而
是有特定的方向的,并且通常会朝着该方向选择
最直接的路线前进,但如果路上有障碍,他们会选
择避开障碍。 因此,一个有效的轨迹预测模型不
仅要考虑各移动对象之间的排斥力,也要考虑目
的地的吸引力。 目的地对 i的吸引力 F ti,des 表示如
式(34)所示:

Fti,des = flin(0,d0des,Mdes,σ des)·Anlin(0,λ des)·etid ,
(34)

式中: etid 为 t 时刻 i 位置指向行人当前行走方向的
单位向量,σdes 为衰减参数,决定了吸引力随着距离
增加而减小的速率。

4 实验结果与分析

4. 1 实验环境与数据集描述

实验中所有算法均在一致的软硬件设置中执

行,以保障实验结果的可比性,详细配置参数如表 1
所示。

 

表 1 实验环境配置

Tab. 1 Configuration
 

of
 

experimental
 

environment

软硬件环境 配置

CPU 英特尔至强 W-2245
 

3. 90
 

GHz

内存 / GB 64

GPU GeForce
 

RTX
 

3090

显存 / GB 24

操作系统 Ubuntu
 

22. 04
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  本文选用了轨迹预测领域中常用的数据集
UCY和 ETH,其中包含了 5 个子数据集:ZARA1、
ZARA2、UNIV、ETH 以及 HOTEL。 ZARA 系列数据
集提供了商业街区内行人在高密度环境下的互动轨

迹,主要关注行人在拥挤环境中的交互以及避让行
为。 UNIV数据集则捕捉了校园环境中行人在开放
空间中自然行走的轨迹[23]。 ETH和 HOTEL数据集
分别反映了城市中心和酒店外部环境中行人的行为

轨迹,为研究城市环境下的行人动态提供了丰富数
据。 其中,ZARA1、ZARA2、UNIV、ETH 以及 HOTEL
主要包含 1

 

586个行人、57个障碍物以及少量汽车。
这些数据集提供了多样化的场景和行为模式,有助
于全面评估模型性能。
4. 2 实验设置

在本文实验设置中,对数据集视频流统一采
用了 0. 4 秒 /帧的采样频率提取各数据集中的轨
迹信息,以确保信息跨度以及精确度的一致性。
实验主要分为 2 种预测模式:基于目标前 8 帧轨迹
数据预测该目标后 8 帧轨迹数据,以及基于目标
前 8 帧轨迹数据预测该目标后 12 帧轨迹数据。 第
一种预测 8 帧轨迹点的预测模式本文将其视为短
期预测,并将这种模式标记为 obs = 8,pred = 8

 

s。
第二种预测 12 帧轨迹点的预测模式本文将其视
为长期预测,并将这种模式标记为 obs = 8,pred =
12

 

s。
本文方法中 LSTM 学习率设置为 0. 01,批处理

大小为 64,训练轮数为 200。
4. 3 评价指标

在行人轨迹预测领域,性能评价指标主要用于衡
量预测轨迹与真实轨迹之间的差异。 实验共使用了
3种性能评价指标:平均位移误差(Average

 

Displace-
ment

 

Error,ADE)、最终位移误差(Final
 

Displacement
 

Error,FDE)以及准确度(Accuracy,ACC)。
ADE为衡量预测轨迹与实际轨迹之间平均误

差的指标,重点关注的是模型整体预测精度的水平,
而不是整个预测过程中某个特定的时间点,其表示
如式(35)所示:

ADE =
∑
N

i = 1
∑
obs+pred

t = obs+1
‖Yti -Ŷti‖2

N·pred
,

 

(35)

式中:N为轨迹样本总数。 ADE 数值越小则表明预
测轨迹与真实轨迹越接近,即模型性能越好。

FDE为衡量所有预测轨迹最后一个时间点的
位置坐标与实际观测轨迹最后一个时间点的位置坐

标之间的平均误差,直观地反映了模型在长期预测
模式中的准确度,其表示如式(36)所示:

FDE =
∑
N

i = 1
‖Yti -Ŷti‖2

N
 

。
  

(36)

FDE数值越小则表明最后一刻时间点预测的
位置坐标与实际的位置坐标越接近。

ACC 为衡量模型预测精度的指标,用于计算
所有预测轨迹坐标点相对于实际轨迹坐标点的准

确率。 实验中,若预测轨迹点与实际轨迹点之间
的距离小于等于 0. 5

 

m 则算成功预测,指示函数
记为 1,反之则记为 0,其表示如式(37) ～式(38)
所示:

ACC =
∑
N

i = 1
∑
obs+pred

t = obs+1
hit(‖Yti -Ŷti‖2)

N·pred
,

 

(37)

hit(‖Yti -Ŷti‖2) =
1,‖Yti -Ŷti‖2 > 0. 5

0,‖Yti -Ŷti‖2 ≤ 0. 5
{ ,

 

(38)

式中:hit(·)为指示函数,当预测点与真实点之间的
距离小于等于 0. 5

 

m 时,返回 1,否则返回 0。 ACC
数值越大则说明预测位置与实际位置越接近,模型
预测准确率越高。
4. 4 对比方法

为了评估 STMA 在轨迹预测方面的性能,本研
究在同一实验框架下,对以下几类具有代表性的先
进基准方法进行了比较分析:

时空网络( Spatio-Temporal
 

Network,STNet) [24]

利用图神经网络和树结构探索潜在路径,提供全面
轨迹预测。 社会生成对抗网络 ( Social

 

Generative
 

Adversarial
 

Network,Social-GAN) [25]通过池化层和
对抗训练捕捉重点人员与普通行人的互动,生成多
模态轨迹。 社会-物理注意力网络(Social

 

and
 

Phys-
ical

 

Attention
 

Network,SoPhie) [26]结合 GAN 和注意
力机制,全面考虑社会关系和环境,生成真实轨迹。
社交时空图卷积神经网络 ( Social

 

Spatio-Temporal
 

Graph
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,S-STGCNN) [27]

结合时空图卷积网络,模拟重点人员与环境交互。
条件生成神经系统 ( Conditional

 

Generative
 

Neural
 

System,CGNS) [28]结合条件潜空间学习和软注意
力,生成多样且可行的轨迹假设,并通过正则化方法
确保样本可行性。
4. 5 实验结果

对比实验使用 ADE和 FDE 两个指标进行性能
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评估,这 2个指标分别衡量预测轨迹与真实轨迹在
时间平均和最终位置的误差[29]。 根据输入的 8 帧

前序轨迹数据来预测目标接下来 12帧的位置数据,
其实验结果如表 2所示。

表 2 不同的评价指标比较不同模型的预测误差(pred=12
 

s)
Tab. 2 Prediction

 

errors
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

under
 

different
 

evaluation
 

measurements
 

(pred=12
 

s)

评价指标 数据集 STNet CGNS SoPhie Social-GAN S-STGCNN STMA

ADE

ETH 0. 33 0. 62 0. 70 0. 81 0. 64 0. 26

HOTEL 0. 16 0. 70 0. 76 0. 72 0. 49 0. 25

UNIV 0. 32 0. 48 0. 54 0. 60 0. 44 0. 19

ZARA1 0. 23 0. 32 0. 30 0. 34 0. 34 0. 28

ZARA2 0. 18 0. 35 0. 38 0. 42 0. 30 0. 23

AVG ALL 0. 29 0. 52 0. 58 0. 60 0. 46 0. 26

FDE

ETH 0. 47 1. 40 1. 43 1. 52 1. 11 0. 37

HOTEL 0. 25 0. 93 1. 67 1. 61 0. 85 0. 35

UNIV 0. 55 1. 22 1. 24 1. 26 0. 75 0. 42

ZARA1 0. 41 0. 59 0. 63 0. 69 0. 53 0. 54

ZARA2 0. 34 0. 71 0. 78 0. 84 0. 48 0. 34

AVG ALL 0. 45 1. 00 1. 18 1. 24 0. 81 0. 41

  由于 ETH数据集和 HOTEL数据集的移动对象
表现出了非线性的运动趋势以及较长的停留时间,
且移动路线具有较强的多模态性,因此考虑到移动
对象之间全局交互的模型,其表现相对于其他模型
来说更为良好。 UNIV 数据集中,行人密度较高,呈
现群体性移动的现象,包含大量的群体行为和社交
交互,因此能捕捉到复杂社会力交互的模型在该数
据集上具有较好的性能[30]。 ZARA1 数据集和
ZARA2中的行人密度较低,并且场景为开阔商业街
区,行人路径选择多变,其中在 ZARA1数据集中,行
人更为稀疏,基于图理论的方法在该情况下表现更
优。 在 ADE和 FDE方面,STMA优于最先进的基线
模型 STNet,预测性能平均提高了 11. 5%和 9. 7%。
可见,其通过将移动对象与情景之间的影响力进行
社会力量化,以及运用时空多注意力机制对历史轨

迹时间步与空间距离信息加权,能够获得更全面的
交互特征,尤其是在包含人车交互的场景中,STMA
相比于其他基线模型来说会具有更大的优势。

预测 ACC 的数值是衡量轨迹预测模型性能最
直观的体现,本实验比较了不同模型在不同数据
集中以 pred= 8

 

s、pred = 12
 

s 两种不同预测模式下
的预测精度,以了解模型在不同时间跨度下的预
测能力。 实验结果如图 11 和图 12 所示。 可以看
出,随着预测长度的增加,模型的预测精度普遍有
所下降。

在短期预测模式下,本文模型 STMA 的平均预
测准确率为 63. 7%,比 SoPhie高 23. 9%,比 S-STGC-
NN 高 14. 9%,比 CGNS 高 27. 4%,比 STNet 高
5. 5%,比 Social-GAN高 20%。 实验结果表明 STMA
在处理短期预测任务时具有显著的优势。

(a)
 

ETH-ACC  (b)
 

HOTLE-ACC  (c)
 

UNIV-ACC  (d)
 

ZARA1-ACC  (e)
 

ZARA2-ACC

图 11 短期预测模式下各模型 ACC对比(pred=8
 

s)
Fig. 11 ACC

 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

in
 

short-term
 

prediction
 

mode(pred=8
 

s)
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(a)
 

ETH-ACC  (b)
 

HOTLE-ACC  (c)
 

UNIV-ACC  (d)
 

ZARA1-ACC  (e)
 

ZARA2-ACC

图 12 长期预测模式下各模型 ACC对比(pred=12
 

s)
Fig. 12 ACC

 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

in
 

long-term
 

prediction
 

mode(pred=12
 

s)

  在长期预测模式下,STMA 模型的平均准确率
为 54. 3%,比 SoPhie 高 29. 3%,比 S-STGCNN 高
13. 4%,比 CGNS 高 36. 8%,比 STNet 高 8%,比 So-
cial-GAN高 13. 1%。 由上述实验结果可知,STMA
模块在重点人员轨迹预测中充分提取了交互特征,
情境感知模块也量化了环境信息对重点人员的影响

力,有效地提升了模型预测准确率。

5 结束语

本文在重点人员轨迹预测方面进行了研究,为了
提高移动对象轨迹中时空特征的捕获效率,提出一种
基于 STMA机制的重点人员轨迹预测模型,并设计了
一种基于 STMA模块的编解码器。 此外,为了更加准
确地评估目标重点人员在复杂交通场景中所受影响

力,提出了一种情境感知驱动的时空多影响力轨迹预
测方法。 实验表明,本文所提方法在长短期预测准确
率等方面均优于现有的轨迹预测模型。

未来工作可以在以下几个方面进一步优化:
①

 

融合多模态数据,如视频、雷达、激光等传感器的
数据,以提高对移动对象运动状态的感知能力,进而
提高轨迹预测准确性。 ②

 

考虑更多的情景因素,比
如注重交通规则、道路情况、天气等情景因素对移动
对象运动轨迹的影响,以提高模型的适应性。 ③

 

提

升预测效率以及实时性,满足多领域应用场景的
需求。
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