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【摘　 要】 　 为探究不同方向人群交互的安全性，提出一种基于序列到序列（Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）网络结合注意

力机制（ＡＭ）的行人安全风险评估方法。 通过分析行人之间的相互作用，引入局部密度补充模型特

征输入，从而准确刻画行人间的动态交互。 将观测行人连续时间窗口序列的特征输入到基于长短期

记忆网络（ＬＳＴＭ）的编－解码器，并利用 ＡＭ捕捉行人运动的多维度关键信息，最终重现不同场景中

人群复杂的运动过程。 进一步通过引入人群压力指标量化行人安全风险，计算得到 ３种典型行人运

动状态下的压力值范围，并对人群安全风险进行分级。 结果表明：在距离误差评估中，单向流和相向

流不同密度下的平均位移误差（ＡＤＥ）和最终位移误差（ＦＤＥ）均低于 ０􀆰 ３ ｍ，验证了该方法在行人轨

迹预测中的准确性。 基于相向流场景中的风险变化结果，发现在高密度情形下，当行人速度发生剧

烈变化时，发生事故的概率显著增加，此时需要预警人群状态并采取措施以降低安全风险。
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０　 引　 言

　 　 随着城市化水平的提高及人们出行频率的增

加，公共场所如火车站、地铁站、体育场等经常出现

大规模、高密度的人群集聚。 如果此时缺乏有效的

行人管理措施，未能及时准确地评估人群安全风险

并预警，容易酿成惨重的安全事故。 因此，为保障突

发事件下人群安全，研究行人运动特性并建立安全

风险评估机制变得至关重要［１］。
目前，针对人群运动的研究方法主要分为 ３ 类：

行人运动试验、基于物理的行人运动建模和基于数

据驱动的行人运动预测模型。 在行人运动试验研究

中，ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎ等［２］采用泰森多边形定量分析了单

向行人流，得到了不同密度下的行人流量。 ＬＩＡＮ
Ｌｉｐｉｎｇ等［３］开展了四向交叉行人运动试验，分析了

交叉区域内不同方向行人的速度、密度及流量的变

化。 ＣＡＯ Ｓｈｕｃｈａｏ等［４］进一步提出适用于多向交叉

流场景的速度和流量计算方法。 在基于物理的行人

运动建模研究中，按照运动规则的不同可划分为基

于规则的模型［５］、基于力的模型［６］和基于速度的模

型［７］，上述模型已被广泛应用于不同场景的行人疏

散模拟研究。 近年来，基于数据驱动的行人运动预

测方法逐渐兴起，常见的方法包括长短期记忆网络

（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ） ［８］、门控循环单

元［９］、对抗生成网络［１０］及序列到序列（Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ
Ｓｅｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）网络等。 ＬＳＴＭ 和门控循环单元

在捕捉长时间序列依赖关系方面具有优势，适用于

轨迹预测等长期序列任务。 对抗生成网络通过生成

器和判别器之间的对抗学习提高样本生成质量，多
应用于高维场景和生成式任务。 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 因其处理

变长时序输入输出的能力，被广泛应用于处理序列

数据。 如 ＸＵＥ Ｈａｏ等［１１］采用 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ方法，结合个

人、社会和场景特征有效预测了行人轨迹。 王瑞平

等［１２］基于行人的姿态，通过卷积编码－解码网络结

构预测行人轨迹。 ＣＵＩ Ｇｅｎｇ 等［１３］以滑动窗口迭代

的方式，通过将当前时刻的输出作为下一时刻的输

入来构建轨迹预测模型。
人群运动试验与试验场景、成本和安全等因素

相关，使得特定条件下的试验难以实施。 而基于物

理的行人运动建模虽然能从特定角度解释人群运动

特征，但模型的仿真效果与设定的行人运动规则相

关。 同时，模型的参数验证通常基于某一特定场景

的试验。 相比之下，基于数据驱动的预测模型能从

海量的数据中学习复杂的行人运动特征，减少试验

场景和参数假设的依赖，弥补了试验和物理建模的

不足。 然而，目前大多数基于数据驱动的轨迹预测

方法仍主要聚焦于行人的历史轨迹特征，忽略了行

人在运动过程中相互间作用的影响。 此外，仅依靠

编码器提取运动特征难以覆盖所有关键信息，导致

模型无法准确刻画个体间的交互机制，进而影响轨

迹预测的准确性。
鉴于此，笔者拟综合考虑行人间的相互作用，引

入高斯核函数构建局部密度特征，结合 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 网

络和注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）提出一

种面向人群安全风险评估的轨迹预测模型。 基于轨

迹预测结果计算人群压力，确定不同行人流动状态

下的压力范围及相应风险等级，以期实现对人群运

动的实时风险评估与预警。

１　 行人轨迹预测

　 　 行人轨迹预测可视为序列生成任务，对于不同

场景中的 ｎ 个行人 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），其时空状态可

表征为离散时间点上的位置坐标序列。 行人 ｉ 在 ｔ
时刻的位置坐标表示为 ｐｔ

ｉ ＝ （ ｘｔ
ｉ， ｙｔ

ｉ），当给定行人 ｉ
在观测时序 Ｔｏ ＝［ ｔｓ， ｔｓ ＋１，…，ｔｅ］的位置坐标后，轨
迹预测的任务目标是构建模型，预测行人在未来时

段 Ｔｐ ＝［ ｔｅ＋１，ｔｅ＋２，．…， ｔｐ］内的轨迹坐标序列。 其

中，ｔｓ 和 ｔｅ 分别为观测时序窗口的起始时刻和终止

时刻；ｔｅ＋１和 ｔｐ 为推理时序窗口的起始时刻和终止

时刻。

·７９１·
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１􀆰 １　 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ⁃ＡＭ 模型框架

　 　 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ⁃ＡＭ 模型由编码器、ＡＭ 和解码器 ３ 部

分组成，通过学习历史特征生成预测输出。 其中，编
码器用于提取输入序列信息并形成潜在表征，解码

器将序列数据映射到变长的输出序列。 ＡＭ 作为中

间衔接模块，计算编码器输出的隐藏状态和解码器

当前状态之间的相关性，加权处理重要时刻的输入，
使解码器可动态关注不同时刻的关键特征，避免仅

依赖隐藏状态可能带来的信息丢失，模型的整体框

架如图 １所示。

图 １　 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ⁃ＡＭ 框架

Ｆｉｇ． １　 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ⁃ＡＭ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１􀆰 １􀆰 １　 编码器

　 　 在编码器阶段，观测时刻 ｔ（ ｔ ＝ ｔｓ， ｔｓ ＋１，…， ｔｅ）
的输入序列 ｘｍ（ｍ＝ ｔｓ， ｔｓ＋１，…， ｔｅ）经 ＬＳＴＭ单元处
理后生成对应的隐藏状态 ｈｍ（ｍ ＝ ｔｓ， ｔｓ＋１，…， ｔｅ）。
隐藏状态序列 Ｈ＝ （ｈｓ， ｈｓ ＋１，…， ｈｅ）表示输入序列
在编码器阶段的特征表示，最后一个时刻的隐藏状
态 ｈｅ 包含输入特征序列的上下文信息，作为解码器
的初始隐藏状态 Ｓ０。
１􀆰 １􀆰 ２　 ＡＭ
　 　 在解码过程中，对于每个时刻 ｔ （从 ｔｅ ＋ １ 到

ｔｐ），ＡＭ先计算编码器的隐藏状态 ｈｍ（ｍ ＝ ｔｓ， ｔｓ ＋１，
…， ｔｅ）与当前时刻 ｔ 解码器的隐藏状态 Ｓｔ －１ 之间的

相关性得分 ａ～ ｍ，ｔ ，该过程如图 ２ 所示。 随后，利用
Ｓｏｆｔｍａｘ函数对其进行归一化，得到注意力权重
αｍ，ｔ。 最后，将注意力权重 αｍ，ｔ 与对应的隐藏状态
ｈｍ 相乘并加权求和，生成动态语义向量 Ｃｔ，并将其
作为解码器的输入，以便其能够更加关注重要时刻

信息，提高轨迹预测的准确性。 相关性得分 ａ～ ｍ，ｔ 、
注意力权重 αｍ，ｔ、上下文向量 Ｃｔ 的计算如下式：

ａ～ ｍ，ｔ ＝ ＶＴ·ｔａｎｈ（ｗｈｈｍ ＋ ｗｓＳｔ －１） （１）
式中：Ｖ 为可训练向量；ｔａｎｈ 为激活函数，取值范围
为（－１，１）。

ａｍ，ｔ ＝
ｅｘｐ（ ａ～ ｍ，ｔ）

∑
ｔｅ

ｍ ＝ ｔｓ

ｅｘｐ（ ａ～ ｍ，ｔ）
（２）

Ｃｔ ＝∑
ｔｅ

ｍ ＝ ｔｓ

ａｍ，ｔｈｍ （３）

图 ２　 相关性得分工作机制

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ

１􀆰 １􀆰 ３　 解码器

　 　 在解码器阶段，解码器会依据编码器提供的上下

文信息，结合 ＡＭ 逐步生成预测输出。 具体而言，对
于每个时刻 ｔ（ｔ＝ ｔｅ＋１， ｔｅ＋２，…， ｔｐ），解码器的输入是

由前一时刻的预测输出 ｙｔ －１、隐藏状态 Ｓｔ －１ 以及动态

语义向量Ｃｔ －１ 共同构成。 ＡＭ通过计算当前时刻 ｔ 的
动态语义向量 Ｃｔ，并将其和隐藏状态 Ｓｔ 拼接后输入

至全连接层（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ，ＦＣ），经非线性激活函

数处理后，生成当前时刻 ｔ 的预测输出 ｙｔ。 这一过程

重复进行，直至生成完整的输出序列［ｙ１， ｙ２，…， ｙｔ］。
隐藏状态 Ｓｔ 和预测输出 ｙｔ 的计算如下式：

Ｓｔ ＝ ｔａｎｈ Ｌ·

ｙｔ－１

Ｓｔ－１

Ｃｔ－１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＋ ｂｓ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（４）

ｙｔ ＝ ｗＦＣ·ｃａｔ（Ｃｔ，Ｓｔ） ＋ ｂＦＣ （５）
式中：ｗｈ、ｗｓ、ｗＦＣ、ｂｓ、ｂＦＣ 分别为可训练的权值和偏

移量；Ｌ 为 ＬＳＴＭ单元；ｃａｔ（·）为向量拼接操作。

１􀆰 ２　 行人运动特征

　 　 基于上述模型框架，结合行人的多维运动特性，
构建个体尺度特征和集体尺度特征以刻画行人运动

状态。

·８９１·
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１􀆰 ２􀆰 １　 个体尺度特征

　 　 行人的运动决策受速度大小和方向影响，准确

描述其运动状态是轨迹预测的关键。 为此，分解速

度向量，提取水平速度分量 ｖｘ 和垂直速度分量 ｖｙ 作
为个体尺度特征，用以描述行人的瞬时运动状态。
计算式如下：

ｖｘ ｔｉ ＝
ｘｔ ＋５
ｉ － ｘｔ －５

ｉ

Δｔ
（６）

ｖｙ ｔｉ ＝
ｙｔ ＋５
ｉ － ｙｔ －５

ｉ

Δｔ
（７）

式中：ｔ＋５和 ｔ－５分别为当前时刻 ｔ 向后和向前推移

５ 帧，用于平滑速度估计，降低瞬时波动带来的影

响；Δｔ 为时间间隔，文中取 ０􀆰 ４ ｓ； ｘｔ
ｉ 和 ｙｔ

ｉ 分别为行

人 ｉ 在 ｔ 时刻的横纵坐标位置。
１􀆰 ２􀆰 ２　 集体尺度特征

　 　 现实中行人会与周围行人及环境产生交互，为
量化表征这种交互关系，将研究场景离散划分为

ｍ×ｎ 的网格单元，每个网格单元大小为 ０􀆰 ５ ｍ×０􀆰 ５
ｍ。 基于社会互动影响范围的相关研究［８］，选择以

目标行人为中心，５×５网格区域作为其局部作用域。
集体尺度特征包括 ２ 个特征要素：５×５ 占用矩阵和

高斯核函数计算出目标行人所在占用单元的局部

密度。
占用矩阵用于判别目标行人所处的局部环境以

及近邻行人的位置。 如图 ３所示，ｔ 时刻以目标行人

ｉ 所在的占用单元（ａ， ｂ）为中心，构建 ５×５ 占用矩

阵，判别函数用于判断行人 ｊ 是否处于该占用矩阵

范围内。 如果行人位于该范围内，矩阵对应的索引

单元记为 １，否则记为 ０。

图 ３　 占用矩阵

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ

此外，引入基于高斯核函数的密度特征克服二

维占用矩阵在内部交互强度表征上的不足，通过距

离衰减权重函数，刻画行人间的交互强度分布，高斯

核函数 ｆ 的计算式如下：

ｆ（ｐｔ
ｊ － ｐｔ

ｉ
） ＝ １
πＲ２
ｅｘｐ［ － ‖ｐｔ

ｊ － ｐｔ
ｉ‖２ ／ Ｒ２］ （８）

　 　 基于构建的高斯核函数 ｆ，目标行人 ｉ 所在的占

用单元（ａ， ｂ）的局部密度 ρｔ
ｉ 的计算式为

ρｔ
ｉ（ａ，ｂ） ＝∑

Ｎ

ｊ
ｆ（ｐｔ

ｊ － ｐｔ
ｉ） （９）

式中：Ｒ 为有效测量半径，Ｒ＝ １􀆰 ７７ ｍ；ｐｔ
ｊ 和 ｐｔ

ｉ 分别为

ｔ 时刻行人 ｊ 和行人 ｉ 的位置；Ｎ 为局部作用域内的

行人数量。

１􀆰 ３　 轨迹预测模型训练

　 　 将试验数据划分为训练集、验证集和测试集

（比例为 ６ ∶ ２ ∶ ２）。 输入特征进行归一化处理，标
签采用原始特征数据。 损失函数采用均方误差

（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ），优化器使用 Ａｄａｍ优化

模型参数。 基于 ＰｙＴｏｒｃｈ２􀆰 ０ 训练框架，利用验证集

进行超参数寻优，并使用测试集进行性能评估。 最

终当批量大小为 ３２，隐藏层维度为 １２８，学习率为

０􀆰 ００１，迭代 ５０轮时，模型达到最佳效果。

１􀆰 ４　 轨迹预测模型推理

　 　 当模型训练完成后，进行时序推理。 推理过程

采用滑动窗口重构样本方法，将时间序列划分为等

间隔长度的连续窗口片段，在每一时刻，模型基于特

征变量构建输入，逐步迭代完成下一时刻的预测，具
体操作如下：

首先，模型对个体尺度与集体尺度的 ３ 个特征

进行编码，根据下式将它们首尾拼接成潜在表征

Ｈｔ
ｉ 。 最后一个时刻的潜在表征作为初始输入 Ｓ０ 传

递给解码器。
Ｈｔ

ｉ ＝ ｃａｔ［Ｅｎｃｖ（ｖｘ ｔｉ，ｖｙ ｔｉ，ｈｖｔ
－１
ｉ ），ＥｎｃＭ（Ｍｔ

ｉ，ｈｍｔ －１
ｉ ），

Ｅｎｃρ（ρｔ
ｉ，ｈρｔ －１

ｉ ）］ （１０）
式中： ｈｖｔ －１ｉ 、ｈｍｔ －１

ｉ 、ｈρｔ －１
ｉ 分别为 ＬＳＴＭ编码器对 ３个

输入特征的抽象表达； Ｅｎｃ（·） 和 Ｄｅｃ（·） 为编码和

解码阶段的 ＬＳＴＭ 单元； Ｍｔ
ｉ 为 ｔ 时刻行人 ｉ 局部作

用域的占用矩阵。
其次，通过 ＬＳＴＭ网络进行时序推理。 ＡＭ在此

过程中作为中间层，结合编码器隐藏状态 ｈｍ 和解

码器当前状态 Ｓｔ －１（前一时刻的隐藏状态），计算注

意力权重 αｍ，ｔ，并生成当前时刻的动态语义向量 Ｃｔ。
再次，根据下式计算当前时刻 ｔ 解码器的隐藏

状态 Ｓｔ。 将动态语义向量 Ｃｔ 与隐藏状态 Ｓｔ 拼接

后，经过 ＦＣ 调整输出维度，映射到输出空间，生成

ｔｅ＋１时刻的输出 ｙｔ
ｉ ＝ （ｖｘ ｔｉ，ｖｙ ｔｉ，ρｔ

ｉ） 。
ｖｘ ｔｉ，ｖｙ ｔｉ，ρｔ

ｉ ＝ Ｄｅｃ（Ｃｔ －１
ｉ ，Ｓｔ －１

ｉ ，ｙｔ －１
ｉ ） （１１）

　 　 最后，根据下式计算行人的位置，更新 ｔｅ＋１ 时

刻的位置和邻接占用矩阵，将其作为滑动窗口最后

一个时刻的输入，继续迭代，直至推理完成。 图 ４ 为

模型时序推理的全过程。

·９９１·
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图 ４　 时序推理过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｉｍｉｎｇ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ

ｘｔ
ｉ ＝ ｘｔ －１

ｉ ＋ ０􀆰 ０４·ｖｘ ｔｉ （１２）
ｙｔ
ｉ ＝ ｙｔ －１

ｉ ＋ ０􀆰 ０４·ｖｙ ｔｉ （１３）

２　 轨迹预测结果分析

　 　 基于前期试验数据［１］，在单向流和相向流试验

场景中评估模型预测的准确性。 为衡量模型的轨迹

预测精度，选取平均位移误差（Ａｖｅｒａｇｅ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
Ｅｒｒｏｒ，ＡＤＥ）和最终位移误差 （ Ｆｉｎａｌ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
Ｅｒｒｏｒ，ＦＤＥ）作为评估指标。 ＡＤＥ 用于衡量预测轨

迹与真实轨迹之间的平均距离误差，ＦＤＥ 用于衡量

预测轨迹终点与真实轨迹终点之间的距离误差，其
计算如下：

ＡＤＥ ＝ １
ＫＴｐ
∑
Ｋ

ｉ ＝ １
∑
Ｔｐ

ｔ ＝ １
‖ｐ^ｔ

ｉ － ｐｔ
ｉ‖ （１４）

ＦＤＥ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
‖ｐ^ｔ

ｉ － ｐｔ
ｉ‖ （１５）

式中： ｐ^ｔ
ｉ 和 ｐｔ

ｉ 为 ｉ 行人在 ｔ 时刻的预测位置和实际

位置；Ｋ 为轨迹预测的行人总数； ‖·‖ 为欧几里

得距离。 在模型预测中，设置观测时序 Ｔｏ 长度为

２５帧，推理时序长度 Ｔｐ 为 ８ 帧。 试验场景被划分

为低密度、中密度和高密度 ３个层级，并通过随机抽

样选取不同密度的场景进行预测，以评估所建模型

在不同密度场景下行人轨迹预测精度。
图 ５ 为不同场景中的预测误差，发现在单向流

场景中，ＡＤＥ和 ＦＤＥ没有随着密度的增加发生显著

变化。 原因在于单向流中行人的期望方向相同，个
体间相互干扰较少，行人运动轨迹不会出现大幅摆

动，这使得在不同密度条件下的预测误差无显著差

异。 此外，相同密度条件下的 ＦＤＥ 始终高于 ＡＤＥ。
这是由时序误差累积所致，ＦＤＥ 衡量预测轨迹终点

与真实轨迹终点之间的误差，而 ＡＤＥ衡量整个预测

过程中每个时刻的平均误差，由于 ＦＤＥ 反映的是最

终误差，因此，其值通常高于 ＡＤＥ。 在相向流场景

中，随着密度的增加，ＡＤＥ 和 ＦＤＥ 逐渐减小。 原因

在于相向流中行人为避免与对向行人发生冲突，需
要频繁调整自身行进方向和速度。 在低密度条件下

行人运动的自由度较高，轨迹变化较大，因此，预测

误差较大。 然而，随着密度的增加，行人运动的自由

度逐渐降低，且可能会形成分层现象，使得轨迹更为

有序，预测误差降低。
综上所述，模型在不同场景和不同密度条件下

的 ＡＤＥ 和 ＦＤＥ 均低于 ０􀆰 ３ ｍ。 这表明模型能够有

效捕捉人群的运动特征，轨迹预测精度较高。

３　 人群安全风险评估

３􀆰 １　 人群压力

　 　 为量化人群集聚状态及潜在安全风险，采用人

群压力指标［２］，即局部作用域内行人平均密度与速

度方差的乘积，计算公式如下：

ｕｉ（ａ，ｂ） ＝
１
ＮＴ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｖｔｎ （１６）

ｖａｒｖｔｉ（ａ，ｂ） ＝ （ｖｔｉ － ｕｉ（ａ，ｂ）） ２ （１７）
Ｐ ｔ

ｉ（ａ，ｂ） ＝ ｖａｒｖｔｉ（ａ，ｂ）·ρｔ
ｉ（ａ，ｂ） （１８）

式中： ｕｉ（ａ，ｂ） 为单元（ａ， ｂ）的速度均值，ｍ ／ ｓ；Ｔ 为

·００２·
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图 ５　 不同场景中的预测误差

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

行人在该单元内的停留时间，ｓ； ｖａｒｖｔｉ（ａ，ｂ） 为 ｔ 时
刻该单元的速度方差，ｍ２ ／ ｓ２； Ｐ ｔ

ｉ（ａ，ｂ） 为 ｔ 时刻行

人 ｉ 所处单元位置的人群压力，ｓ－２。

图 ６　 相向流中不同密度下的人群压力分布（左侧为试验结果，右侧为模型预测结果）
Ｆｉｇ． ６　 Ｃｒｏｗｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔｅｒ ｆｌｏｗ（ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｆｉｇｕｒｅｓ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）

图 ６展示了相向流中不同密度场景下的人群压

力分布。 在低密度场景中，通道左侧形成局部压力

热点，但压力值并未超过 ０􀆰 ０２ ｓ－２。 在中密度场景

中，压力热点几乎遍布整个通道，且多个热点的压力

值超过 ０􀆰 ０２ ｓ－２。 而在高密度场景中，压力热点分

布较为均匀，超过 ０􀆰 ０２ ｓ－２ 的热点数量反而减少。

值得注意的是，压力值及其热点数量并不随密度单

调或线性增长。 这是因为压力指标是由局部作用域

内行人的平均密度与速度方差的乘积计算得到。 因

此，速度变化较大的区域即使密度不高，压力值仍可

能会显著升高。 在低密度场景中，个体为避让对向

行人，运动速度和方向发生变化，通道左侧局部压力

有所上升。 但由于人群整体密度较低，速度波动幅

度有限，热点压力峰值相对较小。 在中密度场景中，
由于行人流尚未完全分层，路径冲突频繁，个体运动

·１０２·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

严重受阻，致使压力热点分布密集，出现了多个高压

力热点。 相比之下，在高密度场景中，尽管整体人群

密度更大，但由于分层现象显著，行人速度变化幅度

减小，使得压力热点在通道中分布较均匀，高压力热

点数量有所减少。 综上表明：人群压力及其热点分

布并非由密度单一因素驱动，受局部密度、速度波动

及社会互动等多种因素共同影响。 此外，模型预测

的人群压力变化趋势与实际情况高度一致，进一步

验证了模型的有效性。

３􀆰 ２　 风险分级与预警

　 　 在行人运动过程中，常见的典型运动状态可分

为层流（稳态）、走停和湍流 ３ 种［２］。 如图 ７ 所示，
在层流状态下，行人运动速度较快且轨迹平滑，个体

间干扰较小；而在走停状态下，行人表现为走走停停

的间歇性运动，并以波的形式反向传播；当人群密度

进一步升高，行人流进入湍流状态，个体的自主运动

被集体流动趋势所主导，运动的速度和方向不再稳

定，局部区域甚至可能出现突然停滞或倒退现象。
此时，频繁的个体相互作用使人群呈现出高度不稳

定的动力学特征，事故发生风险显著增加。
因此，需要对行人群集运动的安全风险进行分级

并预警。 基于上述人群压力指标，计算得到不同运动

状态下行人流压力范围如下：层流（０～０􀆰 ００６ ｓ－２）、走
停（０􀆰 ００６～０􀆰 ０２ ｓ－２）和湍流（≥０􀆰 ０２ ｓ－２）。 进一步将

人群的湍流状态作为高风险边界，层流和走停状态分

别划分为低风险和中风险。 当人群压力超过湍流临

界阈值 ０􀆰 ０２ ｓ－２ 时，发生踩踏事故的风险极高。

图 ７　 不同行人流状态的时空轨迹

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｆｌｏｗ ｓｔａｔｅｓ

　 　 基于上述风险分级结果，以相向流场景中位置坐

标点（０， １􀆰 ５）为例，分析中密度与高密度条件下的人

群风险变化过程。 如图 ８ 所示，发现在中密度条件

下，该位置的人群压力波动较大，时序过程中多次处

于高风险等级。 这是因为此时人群尚未形成稳定的

流动结构，个体需要频繁调整速度以避让对向行人。
而在高密度条件下，尽管人群密度更高，但压力波动

幅度有所减小，且大部分时间处于较低水平。 然而，
这一现象并不意味着风险降低，而是因为此时个体移

动自由度下降，速度趋于一致，波动减小，从而使得基

于局部密度与速度方差构建的压力指标呈现出较低

数值。 事实上，随着密度进一步升高，个体更容易陷

入推挤、停滞或失稳状态，潜在的事故风险反而增加。

图 ８　 不同密度场景下的风险变化

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｉｓｋ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

４　 结　 论

　 　 １） 基于 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ与 ＡＭ 方法，通过引入速度分

量、高斯核局部密度和占用矩阵的特征输入，有效刻

画行人与其周围环境之间的动态交互关系。 在多场

景不同密度条件下的距离误差评估中，ＡＤＥ 和 ＦＤＥ

·２０２·
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均低于 ０􀆰 ３ ｍ，验证了该方法的准确性。
２） 在行人流风险评估中，基于人群压力指标，

确定 ３种典型行人运动状态下的人群压力范围，并
据此将人群安全风险划分为低风险、中风险和高风

险 ３个等级。

３） 基于风险等级划分，发现在中、高密度的相

向流中，当行人速度发生剧烈变化时，人群发生事故

风险显著升高，此时需要采取干预措施以降低群集

安全风险。
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