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基于多头注意力对抗机制的复杂场景行人轨迹预测
余　力１）　李慧媛１） 焦晨璐１） 冷友方１） 徐冠宇２）

１）（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）
２）（北京理工大学信息与电子学院　北京　１０００８１）

摘　要　行人轨迹预测对智慧城市建设、公共危机管理具有重要意义．复杂场景中的行人轨迹不仅包含行人个体
运动时序性特征，还包含行人与周围其他运动实体之间的交互性特征．如何根据场景变化，对这种时序性和交互性
特征进行深度刻画并进行轨迹预测，是复杂场景行人轨迹预测的关键问题．本文采用多头注意力机制和对抗生成
方法，提出一种基于多头注意力机制的生成对抗网络模型（ＭｕｌｔｉｈｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＭｏｄｅｌ，
ＭＡＧＡＭ），对复杂场景下多行人轨迹进行建模．论文首先通过多头注意力机制融合行人的相对位移信息，从不同
方面学习轨迹特征空间中各子空间特征的权重信息，实现对行人之间相互影响的交互性轨迹特征刻画；然后采用
对抗生成机制和多轨迹生成策略，实现对复杂场景下不同个体移动轨迹的生成与预测．最后，本文在两个公开的数
据集（ＥＴＨ和ＵＣＹ）进行了实验验证．实验结果表明，在犃犇犈、犉犇犈和犃狀犾犇犈三个指标上，本文提出的ＭＡＧＡＭ
模型比基准模型误差平均降低了２６．９０％、２１．０２％和２４．０６％．本文对模型的预测结果进行可视化分析，直观展示
了本论文模型的合理性．
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ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｉｍｅａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｔｈｒｏｕｇｈｒｅｌａｔｅｄｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔｓ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅｓ，ｔｈｅＭＡＧＡＭｍｏｄｅｌｇｅｔｓｔｈｅｌｏｎｇｅｓｔｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｉｍｅａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎｅｓ；ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ；ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｉｎｇ；
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

１　引　言
随着大数据和物联网技术的快速发展，轨迹预

测技术被广泛应用于自动驾驶［１］、空中交通管理［２］、
疏浚工程监管［３］等领域，在智慧城市建设中发挥着
越来越重要的作用．轨迹预测是指根据运动实体过
去一段时间的路径，预测其未来的轨迹．运动轨迹在
不同的场景下会有不同的特点，在特定场景下单一
实体的运动轨迹呈现出较强的时间相关性，而在复
杂场景中，由于同时存在的多个运动实体之间会相
互影响，目标实体的轨迹不仅具有时间相关性，还有
实体之间的社会交互性．

城市道路交通属于典型的复杂场景，该场景中
存在行人与行人、行人与车辆（机动车和非机动车）
的多种交互现象．如图１所示，在车辆往来的道路

上，为防止车辆与行人发生碰撞，需要预测行人的运
动轨迹．如果行人的轨迹是犪，则要控制车辆减速或
刹车；如果行人轨迹是犫，则不需要对车辆进行操
作，因为在该情况下车辆与行人不会发生碰撞．在高
密度区域的城市交通中，行人轨迹预测问题更具复

图１　自动驾驶与行人轨迹预测场景

杂性．首先，对于行人个体而言，其行为特征具有一
定的内在随机性，路径选择和行走速度等因人而异，
使得行人的运动过程呈现多样性，难以得到精准的
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描述．其次，行人的运动轨迹会受到周围运动实体的
影响，例如在拥挤的道路上，行人会躲避对面走来的
人，或者超越前方的行人等．此外，行人的运动轨迹
会受到社交关系的影响，如群体结伴出行时每个成
员的行走路线高度相似．这些因素给行人轨迹预测
带来了很大的挑战．

为更好地进行行人轨迹预测，不仅需要考虑复
杂空间中行人之间的交互行为建模，还需考虑如何
生成多条合理可行的预测路径．例如，当遇到障碍物
时行人要绕行而不能穿过，到达聚会地点应停留而
不是继续行走．针对上述问题，有研究者提出Ｓｏｃｉａｌ
ＬＳＴＭ［４］方法，利用社交池化融合行人之间的交互
信息，采用ＬＳＴＭ预测下一时刻的行人轨迹，之后
有学者提出ｓｏｃｉａｌＧＡＮ［５］方法，结合生成对抗机
制［６］和改进的社交池化操作生成更加合理的轨迹．
近年来，随着注意力机制在翻译任务中的成功应用，
有学者将其引入复杂场景轨迹预测任务以获得目标
行人对于周围实体的关注程度［７８］，但该方法只能得
到周围实体对目标行人的“平均”影响力，不能细分
目标行人在不同因素上对邻居行人的关注程度，如
运动速度、加速度、方向、社会关系等．

本文采用多头注意力机制和对抗生成的方法，
提出一种基于多头注意力机制的生成对抗网络模型
（ＭｕｌｔｉｈｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＭｏｄｅｌ，
ＭＡＧＡＭ）预测复杂场景下的行人运动轨迹．首先，
为克服传统注意力机制只能从单一方面学习行人关
注度的缺陷，ＭＡＧＡＭ引入融合了位置信息的多头
注意力机制，来刻画同一空间中目标行人在多个影
响因素下对周围行人的关注．同时，ＭＡＧＡＭ采用
生成对抗机制进行训练，生成器用来生成预测轨迹
而判别器鉴别其真假，并用于参数优化．在生成器
中，基于长短记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）从行人的历史观测轨迹序列中提取行人独
特的时序运动特征，利用加入了位置特征的多头注
意力机制从多个不同的角度捕捉行人之间的相互影
响力，最后联合个人特征和多人交互特征以及高斯
噪声的状态向量输入解码器，生成多条不同的轨迹，
使得模型能够得到更符合实际的预测结果．最后，本
研究在公开数据集ＥＴＨ和ＵＣＹ上进行了实验．

本文首先在第２节对轨迹预测问题进行国内外
研究现状综述；第３节对行人轨迹预测问题进行形
式化定义；第４节详细介绍ＭＡＧＡＭ模型及其组成
模块；第５节进行实验验证与分析；最后对本文进行
总结．

２　国内外研究现状
本部分主要从特定场景下单个体的轨迹预测和

复杂场景下的多轨迹预测两个方面介绍国内外研究
现状．
２１　特定场景单个体轨迹预测

在轨迹研究领域中，对单个体的轨迹预测有很
多应用场景，例如石庆研等人［２］基于历史航行数据
利用ＬＳＴＭ和整合移动平均自回归模型对飞机进
行短期航迹预测．徐婷等人［３］利用大数据对挖泥船
施工轨迹进行识别和预测，解决施工过程无法实时
监控的问题．Ｗａｎ等人［９］提出利用犓近邻和贝叶斯
算法，从人的地理位置信息中挖掘其偏好，对旅行者
进行旅游路线的个性化推荐．目前车辆行驶轨迹预
测技术已经被广泛应用到自动驾驶的技术研发中，
以提高驾驶安全性．Ｌｕ等人［１０］基于出租车的行驶
位置、行驶速度、载客量等信息，对出租车的行驶轨
迹进行分析与预测，帮助构建更加智能的城市交
通网络．谢枫等人［１１］利用对城市道路交叉路口智能
车周围的转弯车辆进行轨迹预测．Ｇｒａｖｅｓ［１２］利用
ＬＳＴＭ对手写字体轨迹进行学习与生成，实现用计
算机替代人工手写的工作．上述研究的共同点在于
研究的场景较为简单，研究的对象均为单一个体，不
受环境中其他个体的影响．但在复杂场景中，研究对
象与周围实体会有交互行为，因此单个体轨迹预测
方法不适用于复杂场景的轨迹预测任务．
２２　复杂场景多轨迹预测

目前关于复杂场景轨迹预测问题的研究方法总
体可以分为基于统计模型的预测方法和基于深度学
习的预测方法两类．
２．２．１　基于统计模型的预测方法

基于统计模型的预测方法主要通过概率统计模
型来反映个体的运动特点．Ｈｅｌｂｉｎｇ等人［１３］提出社
会力模型，利用引力和斥力来为行人和空间中移动
实体的关系建模．杨文彦等人［１４］考虑行人的个体差
异性，从而改进社会力模型，对人车混行路口的行人
行走轨迹进行预测．Ｔｒａｕｔｍａｎ等人［１５］提出交互式
高斯过程，利用高斯过程预测每个行人的轨迹，然后
根据社会力模型考虑行人之间的相互影响．这些方
法的优点是结构简单、计算效率高，缺点是模型对参
数敏感、模型泛化能力差等．
２．２．２　基于深度学习的预测方法

近年来，随着深度学习的发展，以循环神经网络
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（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）［１６］、ＬＳＴＭ［１７］

等为代表的深度学习方法可有效反映个体的时序特
征，成为近年来复杂轨迹预测的重要方向．Ａｌａｈｉ等
人［４］提出ＳｏｃｉａｌＬＳＴＭ模型，利用场景空间网格分
割和特征池化来建模行人之间的社会交互性，对行
人轨迹进行预测．Ｚｈａｎｇ等人［１８］设计了一个数据驱
动状态细化模块来计算邻居的当前意图，并从临近
的行人中选择有用的信息．

为提高模型预测的准确率，有学者采用生成对
抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）
的方法为行人生成未来轨迹．Ｇｕｐｔａ等人［５］将ＧＡＮ
引入行人轨迹预测任务，在构建行人之间的交互关
系时以人与人之间的距离代替ｓｏｃｉａｌＬＳＴＭ模型中
复杂的网格网络，降低计算开销，并生成多个符合真
实场景的预测结果．此后有学者围绕多轨迹生成和
交互信息提取两个方向进行研究．前者通过在轨迹
预测中引入潜码分布，使得模型能够自动学习将运
动模式与分布相联系，以生成更多实际可用的轨
迹［１９２１］．对于交互信息提取，Ｋｏｓａｒａｊｕ等人［２２］利用
图注意网络编码行人与场景的物理互动；Ｚｈａｎｇ等
人［２０］将行人之间的交互建模成有向边的图结构；
Ｙａｎｇ等人［２１］提出ＴＰＰＯ模型，根据行人移动方向
与未来轨迹的相关性，利用社会注意力池化模块聚
合邻居来为行人交互建模；张睿等人［８］在生成对抗
网络中引入物理注意力机制和社会注意力机制，分
别从场景环境和行人交互两个方面进行建模，以获
得符合物理限制和社会规范的预测路径；Ｈｕａｎｇ等
人［２３］通过时空图注意机制来学习行人交互的时间
相关性；毛琳等人［２４］设计一种空时社交汇集机制解
决ＳｏｃｉａｌＧＡＮ对行人长时社交关系考虑不足的问
题，使模型既能保持行人短时社交敏感性，又能增
强长时社交关系的记忆；Ｍｏｈａｍｅｄ等人［２５］利用图
网络结构提取行人之间的社交互动，有效地提高了
模型的预测精度．

以上这些模型在对行人的社交关系建模时大多
采用池化、注意力机制和图神经网络结构，对学习行
人与其他实体之间的影响力有重要作用，但其对行
人之间复杂关系的挖掘只聚焦于行人表现出的特征
上，如距离或角度，没有更深度地从潜在空间中挖掘
行人之间多方面的影响因素，如运动速度、群体的社
会关系等，这些因素是同时存在的．本文利用多头注
意力机制从多个角度挖掘行人之间细粒度的影响因
素，能够更加全面地学习行人之间的交互影响力．

３　轨迹预测问题定义
在视觉领域，载有行人运动轨迹的视频首先被

切割成帧图片，通过图像识别技术对每一帧图片中
的行人进行识别与定位，得到以帧图片构成的坐标
系中每个行人的二维坐标数据（狓，狔）．因此，行人轨
迹预测问题可以转化为时间序列预测问题，其中每
个行人的轨迹值可以看作一组坐标序列．本文的研
究问题定义如下．

定义１（观测轨迹序列）．　已知某道路空间中有
犖个行人，其历史轨迹表示为犜＝｛犜１，犜２，…，犜犖｝，
其中，行人犻的观测轨迹为

犜犻＝｛（狓狋犻，狔狋犻）∈!

２｜狋＝１，２，…，狋狅｝ （１）
　　定义２（预测轨迹序列）．　已知行人的观测轨迹
序列，预测当前场景下犖个行人的未来运动轨迹
犜^＝｛犜^１，犜^２，…，犜^犖｝．其中第犻个行人的预测轨迹序
列为

犜^犻＝｛（狓^狋犻，狔^狋犻）∈!

２｜狋＝狋狅＋１，…，狋狅＋狋狆｝（２）
其中，狋狅∈"表示观测轨迹序列的长度；狋狆∈"表示
预测轨迹序列的长度，且狋狆１．

４　犕犃犌犃犕模型
复杂场景中的行人轨迹建模与预测的关键问题

是如何对交互情况下的行人路径决策心理进行深度
建模，生成多种符合社会规范的轨迹．针对这些关键
问题，本文提出一种基于多头注意力机制的生成对
抗网络模型．本节将从模型的整体框架出发，通过论
述模型的具体结构来介绍对行人轨迹的建模和预测
过程，最后介绍模型的训练．
４１　模型整体框架

图２为ＭＡＧＡＭ模型的整体框架．模型采用生
成对抗网络结构，包括一个生成器和一个判别器．生
成器以行人的观测轨迹序列犜作为输入，学习各行
人之间的复杂交互关系并生成预测轨迹犜^．判别器
学习判断某一轨迹是真实轨迹还是由生成器生成的
轨迹．其中，生成器包括３个模块，分别为轨迹编码
器模块、交互特征提取模块和轨迹解码器模块．判别
器中仅包含轨迹编码器模块．图２中描述了行人数
量为３时的轨迹训练和预测过程．生成器以行人轨
迹｛犜１，犜２，犜３｝作为输入，利用三个由ＬＳＴＭ构成的
编码器对每个行人的历史观测轨迹进行编码，得到
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每个行人的隐层状态｛犺犲１，犺犲２，犺犲３｝；然后聚合行人
相对位移信息和隐层状态，通过多头注意力机制从
不同方面捕捉各行人之间的交互影响力，得到行人
的交互状态｛犕犎犃１，犕犎犃２，犕犎犃３｝；解码器以行

人的隐层状态、交互状态和高斯噪声为输入，生成行
人的未来轨迹｛犜^１，犜^２，犜^３｝．真实轨迹与生成轨迹输
入判别器中，经过编码后由分类器对输入轨迹进行
鉴别．

图２　ＭＡＧＡＭ模型框架

４２　轨迹编码器模块
本模块对每个行人的历史轨迹进行编码．行人

的轨迹本质上是一组由连续单位时刻下的位置组成
的二维时间序列，具有明显的时间相关性．ＬＳＴＭ
是一种特殊的循环神经网络，解决传统ＲＮＮ训练
时后向传播中出现的梯度弥散问题［２６］．ＭＡＧＡＭ
利用ＬＳＴＭ对每个行人的历史轨迹序列进行建模，
在每一个时刻，ＬＳＴＭ根据上一个时刻的隐层状态
和当前时刻的输入，通过输入门、遗忘门和输出门的
非线性计算，得到当前时刻的状态．因此，ＬＳＴＭ能够
有效地捕获行人在之前每一个时刻的重要相关特征．

对行人犻的观测轨迹犜犻，首先利用多层感知机
（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）将轨迹坐标（狓狋犻，狔狋犻）
映射到特征空间，得到轨迹坐标的位置特征犲狋犻，

犲狋犻＝ＭＬＰ（狓狋犻，狔狋犻；犠犲） （３）
其中，犲狋犻∈!

犱为行人犻在狋时刻下的坐标嵌入表示，
犻∈｛１，…，犖｝，狋∈｛１，…，狋狅｝，犱表示向量维度，为超
参数；犠犲为ＭＬＰ的参数矩阵．然后，ＬＳＴＭ从位置
特征空间中学习行人的运动模式．在狋时刻，ＬＳＴＭ
编码过程表示为

犺狋犲犻＝ＬＳＴＭ（犲狋犻，犺狋－１犲犻；犠犲狀犮狅） （４）
其中，犺狋－１犲犻为狋－１时刻ＬＳＴＭ的隐层状态，犠犲狀犮狅为
ＬＳＴＭ编码器的权重矩阵．因此犖个行人在狋时刻
下的隐层状态犎狋犲可以表示为

犎狋犲＝｛犺狋犲１，犺狋犲２，…，犺狋犲犖｝ （５）
４３　交互特征提取模块

本模块旨在利用多头注意力机制深度捕捉行人
之间的交互模式．在上一节中，编码器学习了行人自
身的运动特征，但是在复杂的环境中，行人的运动模
式往往会受到其他运动实体（如行人、车辆等）的影
响而表现出多样性，如超越前面行走的人、躲避从后
方驶来的车辆．行人与场景中的运动实体之间具有
很强的交互性，因此在预测某个行人的轨迹时，不仅
要考虑该行人自身的运动模式，还应考虑当前时刻
下周边其他运动实体的轨迹和运动模式．为了学习
行人①之间的交互关系，需要分析当前时刻下目标
行人的路径决策心理，即先根据周围行人的运动特
征判断出最具有影响力的个体，然后根据这些个体
调整自己下一时刻的路径．例如，行人会选择躲避对
向走来的距离最近的人，或者行走速度最快的人．

多头注意力机制［２７］（ＭｕｌｔｉＨｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈ
ａｎｉｓｍ，ＭＨＡ）是近年来兴起的一种深度学习技术，
最早由谷歌公司提出，并成功应用于机器翻译任务．
多头注意力机制不仅能够编码远距离的依赖关系，
还能通过集成不同子空间的信息加强对目标的特征
表示．多头注意力机制可从多个角度挖掘对象间的
相互依赖关系，本文将其引入行人轨迹预测任务中，
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来深度捕获复杂场景下多个行人的交互关系．如果
将研究场景下的所有行人轨迹序列看作全局空间，
将每一个行人的轨迹特征和当前状态视为一个子空
间，那么在为每个行人路径决策建模时，多头注意力
能够从多个不同的角度捕捉行人之间的相互影响
力．图３描述了利用多头注意力机制提取行人交互
特征的过程．由于行人决策过程受到周围其他行人
位置的影响，ＭＡＧＡＭ在交互特征提取建模时加入
了当前时刻下的行人相对位置信息．不同于翻译任
务中词向量的位置编码方式，本文对行人的相对位
置编码如图４所示．

图３　多头注意力机制的行人交互特征提取

图４　行人交互的位置编码

在对图４中行人１的空间位置进行编码时，要综
合考虑行人２和行人３相对于行人１的位移．因此，
在狋时刻行人犻的相对位移向量狆狋犻可以计算如下：

狆狋犻＝∑犼∈Ｎα狋犼犻犉犆（狓狋犼－狓狋犻，狔狋犼－狔狋犻；犠狆） （６）

α狋犼犻＝狊狋犼犻
∑
犖

犼＝１
狊狋犼犻

（７）

狊狋犼犻＝ １
（狓狋犼－狓狋犻）２＋（狔狋犼－狔狋犻）槡 ２

（８）

其中，α狋犼犻是一个标量，表示行人犼对行人犻的影响
力，由于距离越远的行人影响越小，因此权重计算为
该行人到目标行人欧氏距离的倒数．犉犆为全连接
层，犠狆∈!

犱×２将二维坐标映射到犱维空间．因此可

以得到相对位移矩阵：
犘狋＝｛狆狋１，狆狋２，…，狆狋犖｝ （９）

　　多头注意力机制将行人的相对位移矩阵与状态
矩阵聚合作为输入，通过线性变换将输入矩阵转换
为三个维度相同的矩阵犙，犓，犞∈!

犖×犱．
犕狋＝犃犵犵（犘狋，犎狋犲）
＝｛犃犵犵（狆狋１，犺狋犲１），…，犃犵犵（狆狋犖，犺狋犲犖）｝（１０）

犙犻＝犕狋犠狇，犻 （１１）
犓犻＝犕狋犠犽，犻 （１２）
犞犻＝犕狋犠狏，犻 （１３）

其中，犃犵犵表示将狋时刻的相对位移矩阵与状态
矩阵的对应元素相加，犕狋∈!

犖×犱为聚合后得到的状
态位移矩阵．犠狇，犻，犠犽，犻，犠狏，犻∈!

犱×犱分别为第犻（犻∈
｛１，…，犾｝）个线性变换下犙犻，犓犻，犞犻对应的转移矩阵．
犾个线性变换能够在犾个不同的角度捕捉行人之间
的相互影响力．犙犻，犓犻，犞犻首先进行缩放点积注意力
计算得到第犻个方面的注意力值矩阵：

犺犲犪犱犻＝犃狋狋犲狀狋犻狅狀（犙犻，犓犻，犞犻）

＝ｓｏｆｔｍａｘ犙
犻·犓犻
槡

烄
烆

烌
烎犱·犞犻 （１４）

其中ｓｏｆｔｍａｘ函数根据犙犻计算犓犻中每个行人的权
重，犱是向量维度，分母中槡犱是对权重进行缩放，避
免维度太高时点积的结果过大．然后，拼接犾个注意
力值矩阵，通过线性变换聚合多个注意力下行人的
相互影响力，
犕犎犃狋（犙，犓，犞）＝犆狅狀犮犪狋（犺犲犪犱１，…，犺犲犪犱犾）·犠狅

（１５）
其中犕犎犃狋表示通过多头注意力机制得到的狋时刻
下行人交互状态矩阵．犆狅狀犮犪狋表示连接操作，犠狅∈
!

犾犱×犱为变换矩阵．
４４　轨迹解码器模块

本模块利用基于ＬＳＴＭ的解码器来预测行人犻
的未来轨迹．为了体现空间中行人犻与其他行人之
间的时序交互关系，ＭＡＧＡＭ在解码之前，拼接由
编码器和相对位移信息得到的状态位移向量犕犻与
由多头注意力机制获取的行人交互状态犕犎犃犻．此
外，为了能够获得多条不相同且合理的预测路径，同
时增强模型的泛化能力，降低轨迹数据稀缺和模型
欠拟合带来的影响，ＭＡＧＡＭ在解码器的状态中加
入随机高斯噪声狕．考虑到行人之间的影响力会随
着邻居行人状态变化而发生改变，ＭＡＧＡＭ将所有
行人前一时刻狋－１和当前时刻狋的交互向量进行
拼接，利用池化操作获得行人的时序交互特征．其具
体过程见式（１６）～（１８）．
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犵狋犻＝犉犆（［犕狋犻，犕犎犃狋犻］；犠犮） （１６）
犺狋犱犻＝犵狋犻，狕［ ］狋犻 （１７）

犘犻＝犉犘（犺狋－１犱１，…，犺狋犱犖） （１８）
其中，犉犆为全连接层，通过权重犠犮将增强状态向量
映射到犱维空间．因此，解码器状态向量的构成包
括三种信息，即行人的位移状态、交互状态和高斯噪
声，解码器利用这些状态特征对目标行人的未来轨
迹进行预测．过程见式（１９）和式（２０）．

犺狋犱犻＝ＬＳＴＭ（犉犆（犘犻，犺狋－１犱犻），犲狋－１犻 ；犠犱，犠犱犲犮狅）（１９）
犜^狋犻＝（狓^狋犻，狔^狋犻）＝犕犔犘（犺狋犱犻；犠犿） （２０）

其中，犺狋－１犱犻是狋－１时刻解码器的状态向量，犠犱和
犠犱犲犮狅为参数矩阵．犕犔犘是以ＲｅＬＵ作为激活函数的
多层感知机，预测行人犻的未来轨迹（狓^狋犻，狔^狋犻），犠犿为
犕犔犘的参数矩阵．
４５　生成器与判别器

如上文所述，ＭＡＧＡＭ模型的整体结构是一个
生成对抗网络，生成器包括３个模块，基于ＬＳＴＭ
模型的轨迹编码器和解码器模块以及基于多头注意
力机制的行人交互特征提取模块．生成器通过３个
模块的计算能够为每个行人生成未来时刻的运动轨
迹．然后，判别器用来鉴别其输入的轨迹是真实轨迹
还是由生成器生成的轨迹．判别器中包含一个基于
ＬＳＴＭ的编码器模块，其结构与生成器编码器相
同．行人的真实轨迹和生成轨迹输入判别器中，在经
过编码器进行编码后，由Ｓｏｆｔｍａｘ分类器计算输入
轨迹是真实轨迹的概率，进行轨迹分类．
４６　模型训练

ＭＡＧＡＭ模型使用生成对抗机制进行模型训
练．在最大最小化博弈中，生成器犌根据行人的历
史轨迹犜和先验噪声狕尽可能产生与真实轨迹一
致的生成轨迹犌（犜，狕），以使判别器无法正确分类；
而判别器犇尽可能正确鉴别出两者．生成器与判别
器交替进行对抗训练，当模型达到最优时，生成器能
够生成令判别器无法分辨真假的轨迹．ＭＡＧＡＭ在
训练时的损失函数由两部分构成，对抗损失以及预
测轨迹与真实轨迹的犔２损失

!＝!ＧＡＮ＋λ!犔２ （２１）

!ＧＡＮ＝ｍｉｎ犌ｍａｘ犇 #犜～狆ｄａｔａ（［狓，狔］）ｌｏｇ犇（犜［ ］）＋
#狕～狆（狕）ｌｏｇ（１－犇（犌（犜，狕［ ］））） （２２）

!犔２（犌）＝ｍｉｎ犽 犜－犌（犜，狕）犽２ （２３）
其中，λ和犽均为超参数，#为期望．在训练过程中，
判别器要尽可能对真实轨迹的输出概率接近１，对
生成轨迹的输出概率接近０，因此需要最大化判别
器损失，而生成器则相反．为了使生成器生成的轨迹
多样化，与ＳｏｃｉａｌＧＡＮ类似，本文对生成轨迹进行
犽次采样，选择损失最小的输出进行反向传播．

５　实　验
本节首先介绍实验使用的数据集、实验设置、评

价指标和基准模型，然后对比和讨论ＭＡＧＡＭ与
基准模型的误差结果，并对ＭＡＧＡＭ预测结果进
行可视化分析．此外，本文探索ＭＡＧＡＭ模型用于
车辆轨迹预测的效果，并对预测结果进行可视化分
析．接着，本文对ＭＡＧＡＭ与基准模型的计算耗时
进行对比和讨论．最后对本节实验进行总结．
５１　数据集

本文采用两个公开数据集ＥＴＨ［５］与ＵＣＹ［５］来
验证ＭＡＧＡＭ模型的预测准确率．数据均来自于
真实的街道监控视频，视频中记录了鸟瞰视角下的
道路行人轨迹以及多种行人交互场景，如行人避让
对向的来人；多人同向而行，聚集或分散等．ＥＴＨ数
据集包括两个场景，其中Ｅｔｈ视频记录了从斯特恩
沃茨街上“ＥＴＨ中心”主楼顶层俯瞰人行道路的景
象，视频时长共计约８ｍｉｎ，标注了约７５０个不同的
行人；Ｈｏｔｅｌ视频记录了从巴哈霍夫斯特街上的一家
酒店４楼俯瞰人行道路的景象，视频共计约１３ｍｉｎ，
标注了约７５０个不同的行人．ＵＣＹ数据集包含两个
场景，ＺＡＲＡ和Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．ＺＡＲＡ数据集记录了从
“ＺＡＲＡ”服装店门口通过的行人景象，视频时长共
计１３ｍｉｎ，标记了约３５０个不同的行人；Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
记录下塞浦路斯大学内一条学校道路上的景象，视
频时长共计７ｍｉｎ，标记到约６２０个不同的学生．表１
描述了数据集的详细情况．

表１　犈犜犎与犝犆犢数据集
数据集 行人数量 描述 平均路径长度 分辨率 密度 行数
Ｅｔｈ ７５０ Ｏｕｔｄｏｏｒｏｎａｐａｔｈ １２３．１６ ７６８×５７６ ４．１５０ ８９０８
Ｈｏｔｅｌ ７５０ Ｏｕｔｄｏｏｒａｔｈｏｔｅｌｅｎｔｒａｎｃｅ １６．０４ ７６８×５７６ ５．９３５ ６５４４
ＺＡＲＡ ３５０ Ａｔｓｈｏｐｐｉｎｇｓｔｒｅｅｔｓ ４２．７４ ７２０×５７６ ７．５７５ ４２４９
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ６２０ Ｆｒｏｍｓｔｕｄｅｎｔｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓ ３．２２ ７２０×５７６ １０．７８０ １４１１５

５２　实验设置
本实验利用历史观测轨迹数据训练模型，然后

对行人未来的轨迹进行预测．首先将每个场景下的
行人轨迹数据集以比例５∶４∶１划分为训练集、验证
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集和测试集，并以８个时间步长进行分割，每个时间
步长为０．４ｓ．实验中输入前８个时刻的观测轨迹，
预测未来８个时刻的行人轨迹．为了验证多样本生
成机制的效果，实验设置了不同的样本生成个数，在
测试时通过多次取样，分别选择样本个数为１、１０和
２０进行模型评估．模型参数设置方面，生成器的编
码维度和解码维度均为３２，学习率为１×１０－３．多头
注意力机制中的注意力数目为４．高斯噪声维度为
８．训练中采用Ａｄａｍ优化器作为损失函数梯度下降
的优化算法，其权重衰减系数为１×１０－３．训练的迭
代次数设为２００，批处理大小为３２．本次实验采用
Ｐｙｔｏｒｃｈ框架，在ＮＶＩＤＩＡＧＰＵＧＴＸ１０８０Ｔｉ设备
上完成．
５３　评价标准

本研究采用以下３个指标来评估ＭＡＧＡＭ模型：
（１）平均位移误差（ＡｖｅｒａｇｅＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＥｒｒｏｒ，

ＡＤＥ）．表示所有行人的真实轨迹坐标与预测轨迹
坐标之间的平均犔２误差，其计算公式如下：

犃犇犈＝１犖∑
犖

犻＝１
（犜犻－犜^犻）２ （２４）

（犜犻－犜^犻）２＝１狋狆∑
狋狅＋狋狆

狋＝狋狅＋１
［（狓狋犻－狓^狋犻）２＋（狔狋犻－狔^狋犻）２］（２５）

其中狋狅表示观测轨迹序列长度，狋狆表示预测轨迹序
列长度．

（２）终点位置误差（ＦｉｎａｌＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＥｒｒｏｒ，
ＦＤＥ）．表示所有行人的预测轨迹终点坐标与真实
轨迹终点坐标之间的平均平方误差，公式如下：

犉犇犈＝１犖∑
犖

犻＝１
（犜狋狆犻－犜^狋狆犻）２ （２６）

（犜狋狆犻－犜^狋狆犻）２＝（狓狋狆犻－狓^狋狆犻）２＋（狔狋狆犻－狔^狋狆犻）２（２７）
（３）平均非线性位移误差（Ａｖｅｒａｇｅｎｏｌｉｎｅａｒ

ＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＥｒｒｏｒ，ＡｎｌＤＥ）．犃狀犾犇犈是犃犇犈的变
体，表示仅考虑轨迹中非线性区间的平均犔２误差．在
实验中大部分预测的误差会出现在非线性轨迹中，如
绕行、掉头或是穿插行走等．为了验证ＭＡＧＡＭ模
型对复杂场景中非线性轨迹的预测效果，本文基于
设定的阈值筛选出非线性轨迹，计算其犔２误差．
５４　基准模型

本文使用３个经典的轨迹预测模型作为对比，
来验证ＭＡＧＡＭ模型的有效性，分别为ＬＳＴＭ、
ｓｏｃｉａｌＬＳＴＭ以及ｓｏｃｉａｌＧＡＮ．

（１）ＬＳＴＭ模型从每个行人的观测轨迹中学习
运动模式，预测其未来轨迹．实验中将本文模型进行
简化，移除判别器和交互特征提取模块，仅保留了

ＬＳＴＭ的编码器，特征提取以及ＬＳＴＭ的解码器，
为每个行人轨迹进行独立建模．

（２）ｓｏｃｉａｌＬＳＴＭ模型（Ｓ＿ＬＳＴＭ）由Ａｌａｈｉ等人
提出，利用“ｓｏｃｉａｌ”机制提取行人之间的交互特征．
实验中将每个行人的轨迹单独建模，并在每一个时
间步长下分割场景，将处在附近网格内的行人的隐
层状态进行池化．

（３）ＳｏｃｉａｌＧＡＮ模型（Ｓ＿ＧＡＮ）由Ｇｕｐｔａ等人
提出，利用对抗生成机制进行训练，并使用池化方
法提取行人之间的交互关系．实验中基于构建好的
Ｓ＿ＬＳＴＭ网络，将ＬＳＴＭ建模过程放入生成器，并
在生成器中实现池化过程，最终利用判别器优化轨
迹结果．
５５　实验结果与分析
５．５．１　行人轨迹预测误差对比分析

本实验将１６个时间单位下的轨迹序列作为一
组，前８个时刻作为历史轨迹数据，模型输出后８个
时刻的轨迹，根据输出的预测值和真实值计算
犃犇犈、犉犇犈以及犃狀犾犇犈指标，并与基准模型进行
比对，详细实验结果如表２所示，具体有以下几方面
的重要结论：

（１）从整体性能上来看，ＭＡＧＡＭ模型相比
ＬＳＴＭ、Ｓ＿ＬＳＴＭ和Ｓ＿ＧＡＮ模型，在犃犇犈指标上平
均误差分别降低３０．６１％、２９．１７％和２０．９３％，在
犉犇犈指标上降低了２４．７４％、２６．２６％和１２．０５％，在
犃狀犾犇犈指标上降低了３４．３８％、３１．１５％和６．６７％．在
犃犇犈、犉犇犈和犃狀犾犇犈三个指标上，ＭＡＧＡＭ模型
比基准模型误差平均降低了２６．９０％、２１．０２％和
２４．０６％．上述结果表明，相比于基准模型，ＭＡＧＡＭ
在整体性能上有所提高．

（２）从犃犇犈指标对比可以看出，在大多数场景
下ＬＳＴＭ模型的预测误差比Ｓ＿ＬＳＴＭ模型高，表
明在复杂场景中行人之间的“社交性”对行人轨迹有
重要影响，在建模时考虑社交因素能够提高预测轨
迹的准确性．Ｓ＿ＧＡＮ和ＭＡＧＡＭ模型的误差低于
ＬＳＴＭ和Ｓ＿ＬＳＴＭ模型，证明通过对抗生成网络的
训练，模型能够生成更准确的行人轨迹．Ｓ＿ＧＡＮ和
ＭＡＧＡＭ模型都考虑了交互性和对抗生成，但在对
行人交互性建模时，Ｓ＿ＧＡＮ模型利用了社交池化
方法，在历史轨迹序列最后一个时刻将其他行人
的状态特征经过池化进行融合，而ＭＡＧＡＭ模型
在每个时刻利用多头注意力机制在交互共享的基础
上加入行人之间的相关性影响因子，从多个不同的
方面计算行人之间的注意力程度．在同样生成２０个
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表２　基准模型之间的评价指标结果对比
指标 Ｄａｔａｓｅｔ ＬＳＴＭ Ｓ＿ＬＳＴＭ Ｓ＿ＧＡＮＶＰ２０ ＭＡＧＡＭ

犛犪犿狆犾犲狊＝１ 犛犪犿狆犾犲狊＝１０ 犛犪犿狆犾犲狊＝２０

犃犇犈

Ｚａｒａ１ ０．２７ ０．２７ ０．２２ ０．２８ ０．２３ｏ ０２０（１３．０４％）
Ｚａｒａ２ ０．３３ ０．３０ ０．２７ ０．２３ ０．２０ ０１８

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ０．３５ ０．４９ ０．４６ ０．４１ ０３４ ０．３５
Ｅｔｈ ０．９３ ０．８７ ０．６９ ０．７１ ０．６７ ０６３
Ｈｏｔｅｌ ０．５５ ０．４７ ０．５０ 　０．５４· ０．４１（２４．０７％·） ０３６

犃狏犲狉犪犵犲（↓）０．４９（３０．６１％）０．４８（２９．１７％）０．４３（２０．９３％） 　０．４３ ０．３７（１３．９５％）０３４（８．１１％）

犉犇犈

Ｚａｒａ１ ０．５８ ０．６３ ０．４５ ０．５２ ０．４６ ０４１
Ｚａｒａ２ ０．６８ ０．６５ ０．５７ ０．４２ ０．４１ ０３６

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ０７３ １．０４ ０．９６ １．０６ １．０１ ０．７５
Ｅｔｈ １．７６ １．７０ １２０ １．３２ １．３０ １．２９
Ｈｏｔｅｌ １．０９ ０．９４ ０．９８ １．０５ ０８０ ０．８２

犃狏犲狉犪犵犲（↓）０．９７（２４．７４％）０．９９（２６．２６％）０．８３（１２．０５％） ０．８７ ０．８０ ０７３

犃狀犾犇犈

Ｚａｒａ１ ０．３５ ０．３１ ０．２０ ０．２７ ０．２１ ０１７
Ｚａｒａ２ ０．３３ ０．２８ ０．１８ ０．１９ ０．１８ ０１５

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ０．５８ ０．６８ ０．５０ ０．５５ ０．５１ ０４６
Ｅｔｈ １．８１ １．６９ １．２９ １．２８ １２６ １．２７
Ｈｏｔｅｌ ０．１４ ０．０８ ０．０７ ０．０７ ０．０６ ００４

犃狏犲狉犪犵犲（↓）０．６４（３４．３８％）０．６１（３１．１５％） ０．４５（６．６７％） ０．４７ ０．４４ ０４２

预测轨迹的情况下，ＭＡＧＡＭ模型的预测误差比
Ｓ＿ＧＡＮ模型低，说明多头注意力机制能够更好地
捕捉行人之间的交互特征，从而提高模型的准确率．
同时，在犉犇犈指标上以上模型也具有相同的结论．

（３）在Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ场景中ＬＳＴＭ模型效果最
好，其犃犇犈和犉犇犈指标值低于其他模型．通过分
析视频我们可以发现，Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ场景中的学生行
人大多数为成群聚集站立状态，其移动的幅度相
对较小，长时间的行走轨迹相对偏少．在该场景下
社交关系的影响较大，Ｓ＿ＬＳＴＭ和Ｓ＿ＧＡＮ模型对
于行人交互的建模可能会误将距离较近的朋友当成
需要避让的行人，导致预测误差较大．相比之下，
ＭＡＧＡＭ模型的犃犇犈和犉犇犈误差与ＬＳＴＭ模型
较为接近，说明ＭＡＧＡＭ模型在利用多头注意力
机制学习行人的交互特征时能够学习到行人的社会
关系带来的影响，对于轨迹的刻画倾向于个体运动
特征．

（４）对比各模型在犃狀犾犇犈指标上的结果可以
看出，ＭＡＧＡＭ模型在非线性轨迹的预测中误差最
小．由于非线性轨迹普遍是由行人交互影响产生，多
头注意力机制在建模时可以更深层次、多角度地挖
掘行人之间的交互关系，从而提高预测效果．纵观每
个场景的非线性轨迹误差值，可以发现Ｅｔｈ场景的
预测误差最大，Ｈｏｔｅｌ场景的误差最小．对此，本文
猜测这是因为Ｅｔｈ场景中行人之间的交互行为较
多而Ｈｏｔｅｌ场景中交互行为较少．通过原视频可以
发现，Ｅｔｈ场景为大楼入口和人行道形成“丁”字形
交叉口，出入大楼的行人与人行道上行走的行人有

较多的交互．而Ｈｏｔｅｌ场景中道路宽阔，行人之间的
距离较远，交互较少，行人的轨迹大多是线性的．

（５）对比ＭＡＧＡＭ模型在生成轨迹数量分别
为１、１０和２０时的误差，可以发现，当样本生成轨迹
数量从１增长为１０时，ＭＡＧＡＭ模型的预测误差随
之下降．以犃犇犈指标为例，ＭＡＧＡＭ（犛犪犿狆犾犲狊＝１０）
比ＭＡＧＡＭ（犛犪犿狆犾犲狊＝１）的平均误差降低１３．９５％；
最大误差降低出现在Ｈｏｔｅｌ数据集上，其误差降
低２４．０７％．当生成轨迹数量从１０增加至２０时，
ＭＡＧＡＭ模型的预测效果有进一步的提升，但误差
下降程度相对缩小．以犃犇犈指标为例，ＭＡＧＡＭ
（犛犪犿狆犾犲狊＝２０）比ＭＡＧＡＭ（犛犪犿狆犾犲狊＝１０）的误差
平均下降８．１１％．ＭＡＧＡＭ模型在不同生成轨迹
数量的实验结果，一方面说明多样本生成机制能够
产生更多合理的轨迹，有效降低预测误差，另一方
面，在一定范围内提高生成轨迹数量能够提高预测
效果，但数量过大反而会降低模型的准确率．例如在
Ｈｏｔｅｌ场景中轨迹数量从１０增加到２０，ＭＡＧＡＭ
模型的犉犇犈指标值增长．因此生成轨迹数量的取
值应当适中，且应当根据不同的场景情况进行调整．
５．５．２　行人轨迹预测结果可视化分析

图５展示了ＭＡＧＡＭ、ＬＳＴＭ、Ｓ＿ＬＳＴＭ和Ｓ＿ＧＡＮ
模型的预测轨迹与真实的行人轨迹在ＵＣＹ数据集
中的ＺＡＲＡ场景下的对比图，其中左边为二维坐标
系中的可视化对比结果，实线表示历史轨迹，虚线表
示预测轨迹；右边为真实场景中的可视化对比结果．
在预测模型中，Ｓ＿ＧＡＮ和ＭＡＧＡＭ模型均产生２０
个轨迹，选择其中误差最小的轨迹进行可视化．
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图５　行人轨迹预测结果可视化

　　从图５中可以看出，不同模型预测轨迹的偏差
首先体现在方向上，其次，从轨迹的长短可以侧面体
现对行走速度的不同预测结果．对比不同时刻的结
果可以看出，不论是在行走方向还是行走速度上，
ＭＡＧＡＭ模型预测轨迹与真实轨迹是最接近的．图
５（ａ）与图５（ｂ）表明，ＭＡＧＡＭ模型可以成功地预
测出目标行人遇到前面聚集的人群后减速停留的行
为；Ｓ＿ＧＡＮ模型预测该行人走进聚集的人群中，
Ｓ＿ＬＳＴＭ模型预测该行人为躲避人群而转向行走，
而ＬＳＴＭ预测行人加速穿过聚集人群，后３种预测
结果与实际情况不相符．在图５（ｃ）与图５（ｄ）所示，
目标行人加速超过前方行人时会朝着偏离前方行人
的方向前进．从实验结果可以发现，ＭＡＧＡＭ模型
在预测方向偏移的情况下，能够产生与真实轨迹速
度和方向最为相似的结果，而Ｓ＿ＧＡＮ虽然同样预
测躲避与偏移方向，但其方向却是偏右，而真实是
偏左．

为了验证ＭＡＧＡＭ模型在复杂场景中对多行
人交互行为的建模效果，本实验将相同时刻下４个
行人的预测轨迹进行可视化展示，并利用热图对场
景中的“交互性”进行可视化验证，如图６所示．其中

左侧为４个行人轨迹交互的热图，颜色越明亮的地
方行人越聚集，右侧为４个行人预测轨迹分别在狋＝
｛２，４，６，８｝时刻的可视化结果．如在图６（ａ）中，在
狋＝２时，行人３与行人４相向而行，双方感知对面来
人，模型预测到这两人的“避让”意图，即行人３与４
均稍微偏向前其进方向的左侧；同时，行人１与行人
２的预测路径稍微偏向前进方向的左侧，说明模型
同样预测到两人的“避让”行为．到狋＝４时，行人３
与行人４的距离靠近，且与行人１相向而行，此时行
人３同时关注行人４与行人１，但更加关注距离最
近的行人４；行人１与行人２完成了“避让”过程．到
狋＝６时，行人３绕过了行人４，遇到了迎面而来的行
人１，此时行人３对于行人１的关注最大，模型预测
行人３与行人１之间的避让意图，两人的轨迹均向
右侧偏移．
５．５．３　道路车辆轨迹预测可视化分析

现实中道路车辆拥挤情况更为常见，为保证安
全行驶，驾驶员需要关注道路中的其它移动物体，车
辆与其它移动实体之间同样存在交互行为．为探索
ＭＡＧＡＭ模型的可扩展性，本节将ＭＡＧＡＭ模型
应用于复杂场景道路车辆轨迹预测．道路车辆数据
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图６　多行人交互场景可视化结果

来自上海市通阳路２５０弄通阳公寓街道的一段道路
监控视频，该视频摄制于２０１９年４月２２日的１４时
左右，视频总时长约１０ｍｉｎ．将视频以１．２ｓ／帧进行
切割，定位图像中识别到的车辆经纬度坐标并记录
对应的车辆ＩＤ．

实验结果如图７所示．在图７（ａ）中，目标车辆
周围存在３个交互车辆，从历史行驶轨迹看出，该车
先靠右行驶躲避其左前方的预变道车辆，随后向左

偏移以躲避停靠在右侧的车辆．ＭＡＧＡＭ模型预测
出该车将靠左变道行驶，躲避并超越前方车辆．
图７（ｂ）中自行车和电动车的预测轨迹显示其能够
躲避停靠在路边的银色私家车，预测轨迹是合理的．
图７（ｃ）中骑着电动车的人关注前方的车辆和行人，
模型预测电动车从车辆和行人之间穿过．图７（ｄ）中
自行车先靠左绕行避过停靠路边的私家车，随后靠
右边骑行，躲避行驶而来的大货车．

图７　道路车辆轨迹预测结果可视化

５．５．４　模型性能对比
本节将对ＭＡＧＡＭ模型和基准模型的性能进

行进一步实验比对和讨论．为了在实验过程中保持

基准模型的超参数的一致性，本文基于实验设置中
模型参数值对基准模型的参数进行定义与赋值，包
括迭代次数和学习率等．在模型的训练和预测过程
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中，本实验将以３种性能指标值作为模型性能对比
依据．在模型训练时，实验将观测并记录模型的平均
收敛精度和平均收敛耗时；在模型测试过程中，实验
以平均测试耗时为测试性能指标．在这些指标中，平
均收敛精度表示模型达到收敛状态时在验证集上测
试的准确度；平均收敛耗时表示从模型训练开始到
模型达到收敛状态所消耗的时间，单位为小时（ｈ）；
平均预测耗时表示从模型开始测试到测试完成的所
消耗的时间，单位为秒（ｓ）．

从表３可以看出，模型结构越复杂，模型训练时
所消耗的时间越多，模型达到收敛状态的平均耗时
越长．另外，随模型复杂度的增强，在同一个测试集
下，模型测试的平均耗时也越长．这表示模型越复
杂，需要花费更多的时间来进行模型训练以及模型
测试．在平均收敛精度方面，从表中第一列可以看
出，模型达到收敛状态后，模型测试的准确率自上而
下逐渐提高，且模型ＭＡＧＡＭ在验证集上得到最
高的精度，对比其他基准模型，ＭＡＧＡＭ模型效果
最好．

表３　模型性能对比
模型 平均收敛精度平均收敛耗时／ｈ平均预测耗时／ｓ
ＬＳＴＭ ０．３３８ １．３４ 　４．７８
Ｓ＿ＬＳＴＭ ０．３１０ １．７６ 　４．９９

Ｓ＿ＧＡＮ＿ＶＰ２０ １．０２２ ２．２１ ３９．８５
ＭＡＧＡＭ １．０７３ ４．０６ １２０．０３

５．５．５　实验讨论
为验证ＭＡＧＡＭ模型的性能和可扩展性，本

文不仅进行了行人轨迹预测实验，还将模型应用于
道路车辆轨迹的预测任务中，均得到了合理的预测
路径．此外，实验对ＭＡＧＡＭ模型与基准模型的时
间成本进行比较，ＭＡＧＡＭ模型总耗时最长，模型
精度最高．因此若将该模型用于自动驾驶和行人轨
迹预测，能够得到更高的准确度，但需要更高的成
本．通过对ＭＡＧＡＭ模型与基准模型的，我们得出
以下结论：

首先，多头注意力机制能够更深度更全面地捕
捉多个行人之间的交互影响力．多头注意力机制，利
用多个注意力在不同的特征空间中计算行人之间影
响力的权重，融合多重特征空间的权重作为行人的
影响力，即当前行人在此刻场景中对其他行人的关
注程度．为了使多头注意力机制更好地学习交互特
征，在输入向量中加入了行人的相对位移信息，因
此，输入向量中不仅包括个人运动特征，还包括了行
人之间的信息．实验结果证明，多头注意力机制能够更

好地刻画行人的路径决策心理，帮助提高ＭＡＧＡＭ模
型对于行人轨迹的预测准确率．

其次，利用对抗训练的多轨迹生成方法能够预
测出符合实际的轨迹．ＭＡＧＡＭ利用生成对抗机制
进行训练，模型在生成器中拟合预测轨迹，并在判别
器中结合真实轨迹对生成轨迹进行校验，将误差回
传到生成器进行参数优化以达到更好的收敛结果．
为了产生多条合理可行的轨迹，模型对生成轨迹添
加了高斯噪声，提高生成器和判别器对噪声的敏感
度，并在一定程度上降低了生成的多条轨迹之间的
相似度．通过实验结果可知，添加高斯噪声的多轨迹
生成机制能够帮助降低预测轨迹和真实轨迹之间的
误差，实现更准确更符合实际场景的轨迹预测．

６　总　结
针对复杂场景中行人轨迹的多样性与行人之间

复杂的交互关系，本文提出了基于多头注意力对抗
机制的行人轨迹预测模型．首先，利用ＬＳＴＭ提取
每个行人的轨迹特征，然后通过多头注意力机制从
融合了行人相对位移信息的位移状态矩阵中学习
多个行人之间的交互关系，再对加入了噪声的特征
向量进行解码得到预测轨迹．ＭＡＧＡＭ模型基于对
抗生成机制和高斯噪声来拟合生成多种可行的行人
轨迹．为验证ＭＡＧＡＭ模型的性能，本文不仅进行
了行人轨迹预测实验，还将模型应用于道路车辆轨
迹的预测任务中，均得到了合理的预测路径．但相比
于ｓｏｃｉａｌＬＳＴＭ和ｓｏｃｉａｌＧＡＮ模型，ＭＡＧＡＭ的
计算成本较高，未来我们将探索优化方法降低计算
消耗的时长．此外，在实际应用中，需要根据具体的
场景以及目标物体移动轨迹的特征，对模型的局部
算法结构进行改进和优化，从而实现对复杂场景中
的预测目标更全面的特征挖掘．
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