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基于分级包络域适应的行人轨迹预测模型

李勇明，李文正，张小恒，王 品，胡 杰
（重庆大学微电子与通信工程学院，重庆 400044）

摘　要：　复杂环境下行人轨迹短时预测在自动驾驶、社交机器人控制、智能安防及智慧城市等领域有着广泛用

途 . 行人与行人、行人与环境之间的交互具有多尺度复杂性和不确定性，具有挑战 . 现有深度学习模型虽然有助于挖

掘行人的复杂交互关系，但都假设行人轨迹在不同场景遵循相同运动模式，未考虑场景间存在的潜在分布差异；域适

应模型虽然考虑了这一点，但仍未考虑行人间和行人环境间的多层次特性 . 为了解决上述问题，本文提出了一种基于

分级包络域适应的行人轨迹预测模型 . 通过构造局部层次行人邻接关系设计局部层次包络样本，通过个体层次行人

关系设计个体层次包络样本，并将两者融合形成双级包络样本 . 基于双级包络样本构造模块，求得行人轨迹的时空特

征分布，从而构造全局层次包络样本 . 基于注意力机制和跨域分布对齐，分别设计了局部层次包络域适应模块和全局

层次包络域适应模块，构建加权预测损失函数将两者融合一体，并联合优化 . 实验部分选取了 2个有代表性的公共数

据集，并与 5个相关代表性算法模型进行对比 . 通过消融实验、参数分析、方法对比和轨迹可视化等来进行综合验证 .
在ETH和UCY的实验结果表明，相比于T-GNN，本文方法的平均位移误差降低了 22.7%，终点位移误差降低了 19.8%.
文章完整版参见链接：https：//github.com/LWZ9910/MESC-HEDA.git.
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The Pedestrian Trajectory Prediction Model Based on Hierarchical 
Envelope Domain Adaptation

LI Yong-ming, LI Wen-zheng, ZHANG Xiao-heng, WANG Pin, HU Jie
(School of Microelectronics and Communication Engineering, Chongqing University, Chongqing 400044, China)

Abstract:　In complex environments, short-term pedestrian trajectory prediction finds extensive applications in auton⁃
omous driving, social robotics, intelligent security, and smart city infrastructures. Interactions among pedestrians and be⁃
tween pedestrians and their environment exhibit multi-scale complexities and uncertainties, posing substantial challenges. 
Although current deep learning models are effective in uncovering complex pedestrian interactions, they typically assume 
uniform motion patterns across various scenes, thereby neglecting potential distributional discrepancies. While domain adap⁃
tation models partially address this issue, they often overlook the multi-level characteristics of pedestrian interactions and 
environmental influences. To address these challenges, this study proposes a pedestrian trajectory prediction model founded 
on hierarchical envelope domain adaptation. We design a local-level envelope sample construction module by establishing 
local-level pedestrian adjacency relationships. An individual-level envelope sample construction module is devised based on 
individual pedestrian relationships. These two modules are subsequently integrated to form a bi-level envelope sample con⁃
struction module. Leveraging the bi-level envelope sample construction module, we compute the spatio-temporal feature dis⁃
tribution of all pedestrian trajectories to construct global-level envelope samples. Employing the attention mechanism and 
cross-domain distribution alignment, we respectively design the local-level envelope domain adaptation and global-level en⁃
velope domain adaptation modules. These modules are then integrated into a unified framework using a weighted prediction 
loss function, which is jointly optimized. The experimental section utilizes two representative public datasets and compares 
them with five representative algorithm models. Comprehensive validation is conducted through ablation studies, parameter 
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analysis, method comparison, and trajectory visualization. The experimental results in the ETH and UCY datasets show that 
compared with T-GNN, the average displacement error is reduced by 22.7% and the final displacement error is reduced by 
19.8%. For the full version of the article, please refer to the link: https://github.com/LWZ9910/MESC-HEDA.git.
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1　引言

复杂环境下行人轨迹预测极具挑战性，受诸多复

杂因素影响［1］，包括行人运动状态、目的地、年龄和性别

等本身属性［2］，以及多个行人之间的互动［3］. 早期研究

成果大多是基于社会力模型、等速模型等知识模型［4，5］，
但行人交互的非线性和多种复杂因素导致上述方法普

适性差，存在较大局限性 . 近年来，基于机器学习尤其是

深度学习的行人轨迹预测模型成为研究热点，具有较高

预测精度［6~9］. 但是，大多数基于深度学习模型方法往往

假定训练集和测试集轨迹边缘概率分布一致，侧重于学

习统一的行人间及行人与地理环境间的交互模式，而忽

略训练集和测试集的域偏移问题，从而导致模型泛化性

能差［10，11］. 例如，在游乐园或商场等人流密集场所，行人

之间交互会非常频繁，通常需要不断避让、绕行或等待

以避免碰撞和阻塞，导致轨迹曲折和复杂，且不断突变；

而街道上行人间碰撞交互关系较少，行人更多遵循道路

规划设计方向前进，运动轨迹多为直线 . 忽略上述场景

间分布差异会导致从一个域构建的模型应用到另一个

域时，不可避免地影响行人轨迹预测的准确性 .
行人轨迹预测模型性能分析大多基于 ETH、

HOTEL、UNIV、ZARA1、ZARA2 这 5 个轨迹场景进行 .
Xu等人［10］通过对样本数量、行人数量、行走速度、加速

度等指标量化评估，发现领域间存在显著差异，不同场

景同一指标大小差异十分明显，这通常被称为行人轨

迹场景域偏移问题 . 其通常解决思路是：将训练场景看

作源域，将测试场景看作目标域，并通过域适应相关方

法实现分布对齐 . 尽管近期出现了基于域适应的行人

轨迹预测模型，但其仅考虑局部社交层次样本且仅考

虑局部层次域适应，在面对行人之间、行人与环境之间

交互的多层次复杂性和不确定性时具有局限性 . 事实

上，行人轨迹走向受个体行人自身属性、邻近行人社交

特性以及全局地理环境特性 3个方面因素的共同影响，

因此考虑从这 3个层次去描述样本特性并构建对应的

分层域适应是有必要的 .
基于上述分析，本文在现有基于域适应的行人轨

迹预测模型基础上，做如下创新工作：（1）构造个体层

次包络样本和局部层次包络样本，融合构建双级包络

样本；（2）基于双级包络样本的时空特征分布，进一步

生成全局层次包络样本，从而构造出多级包络样本，以

获取面向行人轨迹数据在不同层面更为丰富的时空特

征表征；（3）针对各级包络样本，设计源域和目标域之

间的局部层次和全局层次域适应模块，从而实现分级

包络域适应模块；（4）综合上述创新，形成一种基于分

级包络域适应的行人轨迹预测模型 . 文末通过 20种场

景组合实验验证了本文方法的有效性 . 本文工作将现

有“基于单一层面域适应的行人轨迹预测模型”转化为

“基于多个层面域适应的行人轨迹预测模型”，对相关

研究具有一定的参考价值 .
2　相关工作综述

2. 1　非域适应行人轨迹预测

现有行人轨迹预测方法大多是非域适应的 . 传统

方法有社会力模型［12，13］、多模型方法和混合估计法［5，14］

等，但面临复杂拥挤环境时预测精度难以提升 . 近年来

出现的深度学习相关方法在有效提取高级特征、处理

非线性数据上具有显著优势，因此成为复杂环境中行

人轨迹预测的研究热点之一 .
基于深度学习模型的行人轨迹预测主要采用以下

3 种架构及其变体：长短期记忆网络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）、生成对抗网络（Generative Adversarial 
Network，GAN）、卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN）. 在 LSTM 方面，Alahi 等人［15］考虑行人

之间存在相互影响，并将单个行人作为网络节点创建

一个社交信息共享系统，即 Social-LSTM 行人轨迹预测

模型 . Xue 等人［16］提出一种基于 LSTM 的分层网络 .
Hug等人［17］提出一种混合密度层结合粒子滤波的LSTM
多模型行人轨迹预测模型 .

在GAN方面，Gupta等人［18］提出基于GAN和LSTM
的混合模型，基于噪声和改进的多样性损失函数生成

多样性轨迹，并使用最大池化方法对全局行人进行交

互分析，但该模型的 GAN 架构网络训练不太稳定 .
Amirian 等人［19］通过引入 Info-GAN 架构解决了 Social-
GAN模型训练不稳定的问题 . Sadeghian等人［20］提出了

一种基于 GAN 的可解释轨迹预测模型 SoPhie，通过结

合社交和物理注意力机制，聚合了不同智能体的交互

信息，并利用 GAN 生成更真实样本预测针对行人的社

交和物理上的合理路径 . 基于生成式网络架构预测方

法在进行行人轨迹预测时能保证较高的精度，提升模

型预测速度，使复杂模型建立更为合理有效 .
在 CNN 方面，Nikhil 等人［21］提出基于 CNN 的轨迹
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预测算法，以提高计算效率，实现并行化，并且不依赖

前一个时间步，预测速度可以更快，而且预测误差不会

像 RNN（Recurrent Neural Network）算法一样累积 . Yan
等人［22］提出基于图卷积神经网络（Graph Convolutional 
Network，GCN）的轨迹预测算法，在提取行人与其他对

象之间的空时交互信息上具有优势 . Mohamed 等人［23］

提出了 Social-STGCNN 模型，通过使用时间卷积网络

（Temporal Convolutional Network，TCN）从空间和社交交

互特征中提取时空特征，并利用CNN作为时间外推器 .
Zhang等人［24］提出了 Social-IWSTCNN，通过池化机制和

注意力权重聚合来模拟行人与他人之间相互作用，并

使用CNN和TCN进行行人轨迹预测 . Lv等人［25］提出了

社交软注意力图卷积网络 SSAGCN，旨在同时处理行人

之间的社交互动以及行人与环境之间的场景互动 .
2. 2　基于域适应的行人轨迹预测

目前主流的行人轨迹预测模型大多是非域适应

的，其假设训练场景和测试场景具有相同的数据分布 .
但是这个假设在现实中往往难以成立 . 例如，在 ETH
场景中人流稀少，行人轨迹模式相对稳定，而 UNIV 场

景人流密集，行人轨迹模式复杂多变 . 因此，不同场景

的轨迹域之间存在显著的分布差异 . 针对这一问题，近

年来有学者提出了一些基于域适应的行人轨迹预测方

法，取得了一定的进展，但相关研究仍较为有限，目前

主要包括以下 4篇文献：Xu 等人［10］提出了一种可迁移

图神经网络 T-GNN框架，采用域不变 GNN减少领域特

定知识结构，该框架同时进行轨迹预测和域对齐；Zhi
等人［11］首次结合域适应和持续学习预测轨迹，其中域

适应模块分析源域和目标域的数据分布差异，持续学

习模块通过限制模型参数变化应对灾难性遗忘，从而

提高了模型泛化性；Huang等人［26］提出跨域轨迹预测网

络CTP-Net，借助编码器-解码器结构以及域适应方法，

构建将目标数据映射到源轨迹特征域的网络；Geng 等

人［27］提出了一种可分层孪生网络T-HSTN，主要探究数

据不足或异常的城市无信号交叉口的异构多智能体轨

迹预测任务，填补了异构智能体轨迹预测中多源迁移

学习任务的解决方案和基准的空白 .
类似上述涉及域适应的行人轨迹预测模型研究较

少，但总的来说，已有相关文章开始探讨训练场景和测

试场景间的潜在分布差异，一定程度上缓解了行人轨

迹场景域偏移问题，但也存在局限性 . 首先，关于域适

应，现有模型往往未能充分应对不同场景间的频繁切

换，导致在跨域预测时精度下降 . 部分研究虽然尝试引

入域适应机制，但大多局限于局部层次的域适应，忽略

了全局层次域适应的重要性，这限制了模型的泛化能

力和对域偏移问题的全面处理能力 . 相比之下，本文模

型通过引入分级包络域适应模块，实现了局部层次与

全局层次域适应的有机结合，显著增强了模型在不同

场景中的多层次跨域时空特征的迁移学习能力，有效

提升了泛化能力，并减少了交互时冗余信息对预测结

果的影响 . 其次，在多层次交互特征捕捉方面，现有模

型往往难以同时兼顾行人的空间层次和时间层次关联

关系 . 即便有模型考虑了这些关联，也往往未能全面覆

盖全局层次和局部层次的空-时关联 . 本文模型则通过

构建表征行人轨迹多尺度时空特征的多级包络样本，

巧妙地利用图卷积网络和注意力机制，深入挖掘了行

人轨迹序列中多层次、多维度的时空特征表征 . 图卷积

网络有效捕捉了行人之间的空间关联关系，而注意力

机制则进一步强化了时间层次上的关联建模，使得模

型能够更有效地挖掘行人轨迹序列中多层次的时空特

征表征 .
3　基于分级包络域适应的行人轨迹预测模型

3. 1　问题定义

给定场景中N个行人在时间段 T1～Tobs 的观察轨

迹 P N
obs = { }p i

1 p
i
2 p i

obs|"i Î{12N} ，通过可学习

参数为 W * 的模型 f (×)预测未来较短时间段 Tobs + 1～Tpre

的轨迹 P N
pre = { }p i

obs + 1 p
i
obs + 2 p i

pre|"iÎ{12N} ，p i
t =

[xi
t y

i
t ]ÎR2 表示第 i 个行人在时间帧 t 时刻的二维空间

坐标，表示如下：

P N
pre = { }f (P N

obs )|W * （1）
3. 2　模型描述

3. 2. 1　包络样本定义

现有深度学习思想主要基于原始数据样本建模，

自动提取出反映原始数据样本的深层特征，而本文提

出的包络样本学习机制旨在挖掘原始样本间关联信

息，将其转化为新样本，从而可将原始样本映射为多层

包络样本，能从多个层面去表征目标对象 . 研究表明，

相较于现有直接基于原样本建模法，基于分级包络样

本建模法有助于提高准确率［28，29］. 包络样本学习机制

简述如下：

给 定 数 据 集 X ={x1 x2 xn }，对 于 任 一 样 本

x iÎX，通过算子η找到其近邻样本并组成近邻样本集为

N ( x i)，N ( x i) ÍX；然后将x i与N ( x i)合并成一个新样本

集Xc = {x i N ( x i)}，同时构建邻接矩阵 A( Xc )表达其邻

接关系，得到样本集{Xc A( Xc )}的过程为样本包络化的

过 程 ；其 次 ，通 过 变 换 算 子 Γ(·)，对 样 本 集 X ′c =

{Xc A( Xc )}进行变换，即Xe =Γ ( X ′c )，则称生成的新样本

集Xe 为包络样本 . 从X变换到Xe 的过程为包络样本变

换 . 多层次的包络样本集{X l
e }L

l= 1和现有样本集X构成分

层包络样本空间 X L
e = {X{X l

e }L
l= 1}，其中 X l

e =Γ
l( X ′c ). 据
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此，基于原样本的模型H (X )转变为基于多级包络样本

的模型H ( X L
e )，即实现了多级包络样本构造 .

3. 2. 2　模型总体介绍

本文提出的基于分级包络域适应的行人轨迹预测

模型如图 1所示 . 给定源域和目标域的轨迹，构建双级

包络样本构造模块，将原始轨迹数据按照个体层次和

局部层次分别构造出个体层次包络样本和局部层次包

络样本，而后通过特征提取与特征融合得到双级包络

样本 . 基于双级包络样本的时空特征分布，设计一种时

空信息协同整合机制，对时间层面和空间层面信息进

行捕捉与整合，构建全局层次包络样本 . 结合双级包络

样本，形成表征行人轨迹多尺度时空特征的多级包络

样本 . 在构造多级包络样本的基础上，构建分级包络域

适应模块进行迁移学习，通过加权融合局部层次和全

局层次特征表示的域分布差异，进一步增强模型的多

层次跨域时空特征的迁移学习能力，实现域分布对齐

下的行人轨迹预测 .

3. 3　双级包络样本构造模块

3. 3. 1　局部层次包络样本构造模块

局部层次包络样本构造模块如图 2 所示 . 基于场

景中原始行人轨迹序列样本，利用各个行人在空间维

度上的关系，通过局部层次包络映射函数F lhe (×)挖掘原

始轨迹样本在空间层次的邻接关系，从而构造一系列

带有邻接矩阵的空间图结构；而后通过合适的交互力

度 筛 选 和 归 一 化 操 作 得 到 局 部 层 次 包 络 样 本

[F loc A′loc ]，实现包络样本变换 . 具体过程如下：

（1）局部层次包络样本的行人邻接关系构造

首先，针对同一场景相同时刻的各个行人之间局

部关系，构造一系列空间图结构表示行人轨迹的局部

层次样本，即将时间轴 t 时刻 N 个行人的坐标 Pt =

{ }pi
t|"iÎ{12N} 处理为图表示 G loc = (V loc E loc )，其中

V loc = { }p i
T1
p i

T2
p i

Tobs
|"iÎ{12N} 为图表示 G loc 的

顶点集，E loc = { }eij
T1
eij

T2
eij

Tobs
|"ijÎ{12N} 是G loc的

边集，E loc中各条边是用局部层次行人邻接关系R loc和邻

接矩阵A loc 表示 . F loc = { }v i
T1
v i

T2
v i

Tobs
|"iÎ{12N}

是各个行人对应的特征向量，其中 v i
t = (xi

t - xi
t - 1 y

i
t -

yi
t - 1 )代表时间轴 t时刻的第 i个行人的速度矢量 .

通过综合考虑行人群体的局部层次交互关系可构

造出局部层次包络的邻接关系R loc. 首先分别定义 2个

半径分别为 r1 和 r2 的局部层次行人群体包络圈 . 当目

标行人与其他行人之间的距离处于 2个圆圈的范围内

时，可将这些行人视为局部层次包络样本 . Lij
t 表示 t时

刻包络圈内的行人 i与行人 j的欧式距离的倒数 .

图1　MESC-HEDA模型框图
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Lij
t =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1

(xi
t - xj

t )2 + (yi
t - yj

t )2
  r1 < (xi

t - xj
t )2 + (yi

t - yj
t )2 < r2

0  Otherwise 

（2）

αij
t 表示 t时刻的行人 i的速度矢量v i

t与行人 j的当前位

置连线之间的夹角，对夹角αij
t 取余弦函数得 cij

t = cos αij
t .

H ij
t 表示 t时刻行人 i与行人 j的速度夹角综合度量 .

H ij
t =max ( )0|v i

t|c
ij
t + |v j

t|c
ji
t （3）

此外，定义 τ ij
t =min ( )1

|v i
t|

|v j
t|

. 综合来看，局部层次包

络映射函数 F lhe (×)包含了群体中行人速度与周边行人

之间的距离，以及相对运动方向上的夹角等多种因素，

则局部层次行人邻接关系R loc构造如下：

R loc = Flhe (v i
t v

j
t p

i
t p

j
t )=

ì
í
î

Lij
t H ij

t τ
ij
t  i ¹ j

0 Otherwise 
（4）

（2）局部层次包络样本交互力度筛选

接下来，对R loc进行局部层次包络样本交互力度筛

选，通过引入阈值超参数 ηÎ[01]，生成局部层次

掩码M loc.
M loc = I(R loc ≥ η) （5）

其中，I(×)是指示函数，当R loc ≥ η时，则输出 1，否则输出

0. 然后通过逐元素乘法运算将实现对R loc筛选，同时叠

加单位阵 I得到局部层次邻接矩阵 A loc，其中表示逐

元素乘法 .
A loc =M locR loc + I （6）

而后采用“Zero-Softmax”方法［30］对 A loc 内的各个元

素aij
t 进行归一化操作，如下所示：

 Zero - Softmax (aij
t ) = exp ( )aij

t - 1

∑
k = 1

N ( )exp ( )aik
t - 1 + ϵ

（7）

其中，ϵ是极小常数，以确保数值稳定性 . LESC 的伪代

码描述如算法1所示 .

3. 3. 2　个体层次包络样本构造模块

个体层次包络样本构造模块如图 3 所示 . 基于场

景中原始行人轨迹序列样本，利用同一行人在时间维

度上的关联关系，挖掘原始轨迹样本在时间层次上的

邻接关系，从而构造一系列带有邻接矩阵的时间图结

构；而后通过合适的交互力度筛选和归一化操作得到

个体层次包络样本[F ind A′ind ]，实现包络样本变换 . 具

体过程如下：

（1）个体层次包络样本的行人邻接关系构造

首先，针对同一场景不同时刻的同一行人个体层

 

原始数据样本

T=8

T=2

T=1
T=1

T=2

T=8

局部层次包
络映射函数

交互力度
筛选

Zero-

Softmax

局部层次包络样本局部层次样本

图2　局部层次包络样本构造模块

 

Query

Key

n=1

n=N

n=2

n=1

n=2

n=N

交互力度
筛选

Zero-

Softmax

原始数据样本

Embedding

个体层次包络样本个体层次样本

图3　个体层次包络样本构造模块

算法1 局部层次包络样本构造模块-LESC
输入： 行人轨迹坐标X t

i =[xt
i y

t
i ]i = 12Nt = T1 T2 Tobs

输出： 局部层次包络样本[FLoc ALoc ]

步骤： 
1.  对行人轨迹坐标X t

i 按照空间近邻关系构造局部层次特征F loc

2.  For t = T1 to Tobs

3.  For i = 1 to N
4.  For j = 1 to N
5.  通过式（2）求得各个行人局部层次行人群体包络圈内的欧氏距

离的倒数Lij
t

6.  求行人 i的速度矢量 vi
t与节点 j的当前位置连线之间的夹角αij

t

7.  通过式（3）、式（4）求得局部层次行人邻接关系R loc

8.  End for
9.  End for
10.  End for
11.  通过式（5）、式（6）得到局部层次邻接矩阵A loc

12.  通过式（7）进行归一化操作，构造局部层次包络样本[F loc A′loc ]

13.  堆叠得 ALoc = [A′1 A′2 A′obs ]FLoc = [F1 F2 Fobs ]
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次轨迹关系，通过构建一系列时间图结构表示行

人轨迹的个体层次样本；将时间段 T1～Tobs 内观

察的同一个行人的坐标 P i = { }p i
t|"t Î{T1 T2 Tobs }

处 理 为 图 表 示 G ind = (V ind E ind )，其 中 V ind =

{ }p1
t p

2
t pN

t |"tÎ{T1 T2 Tobs } 为 G ind 的 顶 点 集 ，

E ind = { }e1
pq e

2
pq eN

pq|"pqÎ{T1 T2 Tobs } 是 G ind 的

边集，E ind中各条边由行人邻接关系R ind和邻接矩阵A ind

表示 . F ind = { }v1
t v

2
t vN

t |"tÎ{T1 T2 Tobs } 是行人在

时间段 T1~Tobs 内对应的特征向量，v i
t = (xi

t - xi
t - 1 y

i
t -

yi
t - 1 )代表时间轴 t时刻的第 i个行人的速度矢量 .

个体层次包络样本的行人邻接关系R ind可由注意力

机 制 得 到 ，Fra t 表 示 t 时 刻 的 时 间 帧 数 ，E =
[FraT1

FraT2
FraTobs

]对应单个行人轨迹 p i
t 在时间段

T1~Tobs内的位置编码张量 . 在原始的个体层次特征向量

F ind基础上加入位置编码张量E，通过可学习参数W ind进

行线性变换，得到带有位置编码信息的高维张量F ′ind.
F ′ind = (F indÅE)W ind （8）

然后，通过可学习参数 WQ 和 WK 分别得到自注意

力机制的 query和 key. 最后，对 query和 key的乘积采用

D进行放缩保持稳定性，并用 Softmax函数进行归一化，

可得个体层次包络样本行人邻接关系R ind.
Q ind =F ′indWQ

K ind =F ′indWK

R ind = softmax ( Q ind K T
ind

D ) （9）

（2）个体层次包络样本交互力度筛选

类似于局部层次包络样本交互力度筛选，通过设

定阈值超参数ψÎ[01]对R ind 进行个体层次包络样本交

互力度的筛选，生成个体层次掩码M ind.
M ind = I(R ind ≥ψ) （10）

将M ind 与个体层次行人邻接关系R ind 融合后，得到

个体层次邻接矩阵A ind.
A ind =M indR ind （11）

通过式（7）对个体层次包络样本邻接矩阵进行归

一化操作得A′ind =  Zero - Softmax ( A ind ). IESC的伪代码

描述如算法2所示 .
3. 3. 3　双级包络样本特征融合模块

基于局部层次包络样本[F loc A′loc ]，将时间轴 T1 时

刻到 Tobs 时刻的 A′loc 堆叠为 ALoc =[A′1 A′2 A′obs ]；将时

间轴 T1 时刻到 Tobs 时刻的各个顶点特征矩阵 F loc 堆叠

为 FLoc =[F1 F2 Fobs ]；再对局部层次样本的图结构

执行图卷积运算，WLoc 是可学习参数，可得局部层次包

络样本图神经网络输出 .
F ′Loc = σ(ALoc FLocWLoc ) （12）

再基于个体层次包络样本[F ind A′ind ]，将时间轴 T1

时刻到 Tobs 时刻的所有行人的邻接矩阵 A′ind 堆叠为

AInd =[A′1 A′2 A′N ]，各个节点的特征矩阵 F ind 堆叠为

FInd =[F1 F2 FN ]，并对构建的个体层次样本图结构

执行图卷积运算，W Ind 是可学习参数，可得个体层次包

络样本图神经网络输出如下式所示：

F ′Ind = σ(A Ind FIndW Ind ) （13）
为表征行人轨迹数据在不同层面的时空特征，最

后将多层图卷积网络得到的局部层次特征表示F ′Loc 和

个体层次特征表示F ′Ind进行拼接融合，得到双级包络样

本的特征表示F tef：

F tef =F ′IndÅF ′Loc ÎRN ´ Lobs ´ 2D （14）
3. 4　全局层次包络样本构造模块

将融合的双级包络样本的特征 F tef 输入多层 TXP-

CNN，可得到预测轨迹 . 形式上，对于第 l层TXP-CNN：

F (l + 1)
tef = TXP -CNN (F (l)

tef；W (l)) （15）
其中，W (l)为第 l层可学习参数，F (l + 1)

tef ÎRN ´ Lpre ´ 2D 表示预

测输出 . 将第 l层输出 F (l + 1)
tef 通过一个线性层确定预测

轨迹坐标二元高斯分布的 5个参量［23］，其中 W l 为该线

性层的可学习参数 .
Ffinal = Linear (F (l + 1)

tef ；W l ) = ( μ̂ i
t σ̂

i
t ρ̂

i
t ) （16）

基于二元高斯分布参量中的轨迹均值参量 μ̂ i
t =

( μ̂i
x μ̂

i
y ) i

t
，引入时空信息协同整合机制，构造全局层次包

络样本 . 计算每个行人在每个时间帧的线速度 ui
t，再将

其在时间段 Tobs + 1～Tpre 的线速度形成向量 U i，并拼接

场景中 N个行人的 U i 得到全局样本 Fglo ÎRN ´ Lpre，其中

Lpre表示预测的轨迹长度 .
ui

t = (μ̂i
x )2

t + (μ̂i
y )2

t

U i =[ui
obs + 1 u

i
obs + 2 ui

pre ]T ÎRLpre ´ 1

Fglo =[U 1 U 2 U N ]T ÎRN ´ Lpre

（17）

基于融合的双级包络样本，从全局视角出发对时

间层面和空间层面信息进行捕捉与整合，构造全局层

次包络样本特征表示，包含时间层面和空间层面全局

关系、供源域和目标域的全局层次域适应 .

算法2 个体层次包络样本构造模块-IESC
输入： 行人轨迹坐标X t

i =[xt
i y

t
i ]i = 12Nt = T1 T2 Tobs

输出： 个体层次包络样本[FInd AInd ]
步骤： 
1. 对行人轨迹坐标 X t

i 按照时间近邻的关系构造个体层次

特征F ind；

2. For i = 1 to N
3. 通过式（8）、式（9）求得个体层次包络样本行人邻接关系R ind；

4. End for
5. 通过式（10）、式（11）得到个体层次邻接矩阵A ind；

6. 通过式（7）进行归一化操作，构建个体层次包络样本[F ind A′ind ]；
7. 堆叠得AInd=[A′1 A′2 A′N ]FInd=[F1 F2 FN ]
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3. 5　分级包络域适应模块

为解决源域和目标域轨迹特征分布不一致问题，

本文构建了多层次的分级包络域适应模块 . 与现有域

适应方法显著不同的是，行人轨迹预测中的单个“样

本”由不同数量行人轨迹组合而成，即存在不同尺度、

不同维度的问题 . 对不同尺度样本提取统一特征会导

致无法精细化表征样本特征，产生信息丢失 . 一方面，

本文采用基于注意力机制的样本特征提取方式，可以

更有效地适应不同样本尺度，避免了特征尺度表示误

差导致的局部层次以及全局层次域适应不精准的问

题 . 另一方面，局部层次和全局层次包络样本相结合，

包含了所有行人运动信息，能够很好地解决域偏移

问题 .
（1）局部层次包络域适应模块

源域和目标域局部层次包络样本特征表示分别为

F ′Loc(s)ÎRNs ´ Lobs ´D 和 F ′Loc(t)ÎRN t ´ Lobs ´D，其中 Ns 和 N t 分别

表示源域和目标域局部层次样本的行人个数，Lobs 为观

测轨迹长度 . 为关注局部层次多尺度特征表示，源域和

目标域局部层次特征表示 F ′Loc(s)和 F ′Loc(t)可按行人进行

分解：

F ′Loc(s)= [ f 1
(s)f

2
(s)f Ns

(s) ]
F ′Loc(t)= [ f 1

(t) f
2

(t) f N t

(t) ]
（18）

f i
(s)和 f i

(t)分别对应源域和目标域某个局部层次样本

中的某个行人特征，f i
(s)ÎRLobs ´D，f i

(t)ÎRLobs ´D，将 f i
(s) 和 f i

(t)

特征展平为 Dc 大小的特征向量，其中 Dc = Lobs ´D. 特

征向量 f i 含有局部层次样本中某个行人的时空信息，

但源域和目标域局部层次特征表示维度并不相同，按

照经典域适应方法无法进行特征对齐操作，且局部层

级域适应需要挖掘行人之间的社交关系，因此采用注

意力机制学习目标行人与其对应的局部层次群体中行

人之间的相对相关性，并使得不同域的特征表示保持

相同维度 . 注意力分数计算方法如下所示：

Z ij
(s) =

( )f i
(s) f j

(s)
T Dc

∑
j = 1

Ns ( )f i
(s) f j

(s)
T Dc

Z ij
(t) =

( )f i
(t) f j

(t)
T Dc

∑
j = 1

Nt ( )f i
(t) f j

(t)
T Dc

（19）

通过属于同一个局部层次包络样本中不同行人特

征 f i
(s)和 f j

(s)的乘积表达交互关系权重，并计算所有两两

行人交互影响的累计和，注意力分数为特定 2个行人在

其中所占的比例，显然比例值越大，交互影响越强，否

则越弱 . 特征数Dc起归一化作用 .

J(s)=
∑
i = 1

Ns ( )∑
j = 1

Ns ( )Z ij
(s) f i

(s)

Ns

J(t)=
∑
i = 1

N t ( )∑
j = 1

N t ( )Z ij
(t) f i

(t)

N t

（20）

J(s) 和 J(t) 是源域和目标域局部层次样本行人间关

系交互影响的总和表达 . 假设源域轨迹和目标域轨迹

分别含有 K(s) 个和 K(t) 个局部层次样本，则整个源域和

目标域局部行人注意力特征可表示为M(s)和M(t)：

M(s)= [ J 1
(s)J

2
(s)J K(s)

(s) ]
M(t)= [ J 1

(t)J
2

(t)J K(t)

(t) ]
（21）

基于上述局部层次行人关系注意力特征表示，可

引入局部层次域分布对齐损失L loc：

L loc =Dist1( )M(s)M(t) （22）
（2）全局层次包络域适应模块

在引入局部层次包络域适应模块基础上，构建全

局层次包络域适应模块 . 首先求出对源域轨迹和目标

域轨迹在观测轨迹长度 Lobs 上的线速度差异倍率 κ，而

后针对源域和目标域全局层次包络样本特征 Fglo(s) 和

Fglo(t)，引入全局层次域分布对齐损失Lglo：

Lglo =Dist2( )Fglo(s)κ ´Fglo(t) （23）
距离函数 Dist1 ()和 Dist2 ()有多种选择，如 MMD损

失、CORAL损失、GFK损失和L2距离等 . 本文通过联合

计算目标域和源域的局部层次特征和全局层次特征的

分布差异，进一步增强了网络的多层次跨域时空特征

的迁移学习能力 .
3. 6　轨迹预测加权融合机制

假设认为行人坐标 ( xi
t y

i
t ) 遵循二元高斯分布

( xi
t y

i
t ) ~N ( μ̂ i

t σ̂
i
t ρ̂

i
t )［15］，其中 μ̂ i

t = ( μ̂x μ̂y ) i

t
为均值，σ̂ i

t =

( σ̂x σ̂y ) i

t
为标准差，ρ̂i

t 为相关系数 . 因此，预测轨迹的预

测损失L tra可转化为最小化负对数似然损失 .
L tra =-∑

i = 1

N ∑
t = Tobs + 1

Tpre

log ( )P ( )( )xi
t y

i
t | μ̂ i

t σ̂
i
t ρ̂

i
t （24）

因此，总体目标函数由 3项损失组成 . 模型通过联

合最小化轨迹的预测损失L tra、源域和目标域的局部层

次域分布对齐损失L loc和全局层次域分布对齐损失Lglo

进行训练 .
L =L tra + σL loc + λLglo （25）

预测损失L tra 只与源域样本相关，与目标域样本无

关 . σ和 λ是平衡这3项损失的超参数 .
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4　实验结果与分析

4. 1　实验环境

（1）数据集 . 实验选择 2个现实世界代表性公共数

据集：ETH［31］和UCY［32］. 这 2个数据集已经被大量行人

轨迹预测方法研究广泛使用 . 数据集含有行人与周边

行人间社交互动以及行人与环境之间的交互，例如人

群的聚集停留、人群的躲避碰撞和群体移动等 . ETH数

据集由 ETH 和 HOTEL 这 2个场景组成，UCY 数据集由

UNIV、ZARA1、ZARA2 这 3 个场景组成 . 其中，UCY 数

据集场景偏向人流密集的场景，往往蕴含更复杂行人

社交互动，而ETH数据集场景偏向人流稀疏场景，意味

着行人间社交互动较少 .
（2）实验设置 . 参照现有基于域适应的轨迹预测研

究公认范式，将每个场景视为一个轨迹域，模型首先在

一个域上训练，然后在其他 4 个域的验证集上进行验

证，最终分别在其他 4个域上进行测试，通过比较其预

测准确率来验证模型的有效性 . 本文用A、B、C、D、E分

别代表 ETH、HOTEL、UNIV、ZARA1、ZARA2 这 5 个场

景的行人轨迹域，则总共有 20个轨迹预测任务：A→B/
C/D/E，B→A/C/D/E，C→A/B/D/E，D→A/B/C/E，E→A/B/
C/D. 在训练阶段，本文模型只能访问验证集中观察到

的轨迹，即验证集仅作为域适应用途 . 实验完整版参见

https：//github. com/LWZ9910/MESC-HEDA. git.
（3）评估指标 . 模型性能评估指标采用平均位移

误差（ADE）和最终位移误差（FDE）. ADE 用于评估预

测轨迹的平均预测精度，FDE 用于评估最后一帧轨迹

端点的预测精度 . 目前由于 Social-LSTM［15］、Social-
STGCNN［23］和 Social-GAN［18］都采用模型输出服从双变

量高斯分布的评估准则，本文也遵循这一统一准则用

于性能比较 .
（4）参数设置 . 局部层次包络样本的GCN层数为1，

局部层次包络样本交互力度 η设置为 0.05，个体层次包

络样本的GCN层数为 2，个体层次包络样本交互力度ψ

设置为 0.7，双级包络样本特征融合后的 TXP-CNN 层

数为 5，特征维度设置为 64. 在训练阶段，批量大小设

置为 16，局部层次域适应损失权重超参数 σ设置为 9，
全局层次域适应损失权重超参数 λ设置为 5. 模型采

用随机梯度下降法进行了 200 次训练，初始学习率为

0.01，经过 100 次后学习率改为 0.005.实验软件平台为

PyTorch=2.3，硬件平台采用 CPU i9-13900H，GPU 采用

RTXA3000，内存 64 GB. 观测行人历史轨迹为 3.2 s
（8 个时间帧），预测轨迹为4.8 s（12个时间帧）.
4. 2　消融实验

为验证各个模块的有效性，对本文提出的 MESC-

HEDA模型进行消融实验 . 主要分为4种情况：

（1）LESC（Local Envelope Sample Construction）：基

于局部层次包络样本的行人轨迹预测模型 .
（2）BESC（Bilevel Envelope Sample Construction）：

基于双级包络样本的行人轨迹预测模型 .
（3）BESC-LEDA（Bilevel Envelope Sample Construc⁃

tion - Local Envelope Domain Adaptation）：基于双级包络

样本和局部层次域适应的行人轨迹预测模型 .
（4） MESC-HEDA （Multilevel Envelope Sample 

Construction-Hierarchical Envelope Domain Adaptation）：

本文提出的完整模型，基于多级包络样本和分级包络

域适应的行人轨迹预测模型 .
消融实验的结果如表1所示 .

LESC和BESC的对比结果表明，“双级包络样本构

造模块”结合了个体层次包络样本和局部层次包络样

本构造，相比于仅使用局部层次包络样本的情况，能更

有效地捕获行人轨迹的个体层次和局部层次的特征信

息，使得预测结果更准确 . 其中，ADE降低了4.6%，FDE
降低了 6.2%. BESC和BESC-LEDA的对比结果表明，引

入“局部域适应模块”后，实现了源域和目标域的局部

层次时空特征分布对齐 . 相比于无域适应模块的情况，

ADE 降低了 9.7%，FDE 降低了 9.4%. BESC-LEDA 和

MESC-HEDA 的对比结果表明，实现多级包络样本构

造，并引入“分级包络域适应模块”后，通过不同域的局

部层次特征和全局层次特征的分布对齐，进一步增强

了模型在跨域多层次时空特征的迁移学习能力 . 相比

于单层次域适应算法，ADE 降低了 8.9%，FDE 降低了

7.3%. 以上实验结果说明，引入相关模块，性能得到了

相应提升 .
4. 3　参数影响分析

局部层次包络样本映射核函数比较分析，以及不

表1　消融实验

Variants
LESC
BESC

BESC-LEDA
MESC-HEDA

模块组件

双级包络样本构造模块

×
√
√
√

局部域适应模块

×
×
√
√

分级包络域适应模块

×
×
×
√

AVE
ADE/FDE
0.65/1.13
0.62/1.06
0.56/0.96
0.51/0.89
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同核函数交互力度比较分析（缩写“w/”则代表“with”，
即表示加入某一模块）.

如表 2所示，不同核函数构造的局部层次包络样本

对 ADE/FDE 指标有较大影响 . 式（7）所示局部层次行

人邻接矩阵 M(s)构造，综合考虑了行人群体的速度、距

离、夹角和交互力度等因素，并与其他核函数进行比较

分析 . 表 2 中 LESC 指仅构造局部层次包络样本，而不

考虑双级包络样本的构建和域适应模块 . 此外，本文还

评估了核函数的 6种变体，aij
L2 t

采用L2范数以及 aij
simt采

用 L2 范数的倒数模拟行人之间的相互影响［23］，aij
attt 采

用图注意力网络对行人之间的交互关系进行更新［10］，
aij

vlt 对综合速度和距离进行定义如式（26）所示，aij
cost 对

综合角度和距离进行定义如式（27）所示，aij
comt 对综合

速度、角度和距离进行定义［25］.

aij
vlt =max (0

|| v i
t + || v j

t

l t
ij ) （26）

aij
co st =max (0

cos cij
t + cos cji

t

l t
ij ) （27）

此外，LESC-V 指通过式（7）构造局部层次包络样

本的邻接矩阵，并设置不同的 η值进行交互力度筛选的

实验 . 其中，LESC-V1 指设置 η = 0，即不筛选局部层次

包络样本的交互力度，此时局部层次行人邻接关系非

常密集 . LESC-V2指设置 η = 0.05，即适当筛选局部层次

包络样本的交互力度，此时局部层次行人邻接关系合

理且适宜 . LESC-V3 指设置 η = 0.1，即进一步筛选局部

层次包络样本的交互力度，此时局部层次行人邻接关

系较为稀疏 . LESC-V4 指设置 η = 0.2，即严格筛选局部

层次包络样本的交互力度，此时局部层次行人邻接关

系非常稀疏 . LESC-V2对应本文方法的实验设置，如表

2所示 . 相较于其他核函数和其他交互力度的选择，本

文局部层次包络样本能够取得相对更优的整体平均性

能，这意味着对局部层次包络样本的交互力度进行一

定程度筛选是必要且有效的 .
超参数 σ用于平衡损失方程中的轨迹损失和局部

域对齐损失，当模型只引入局部层次域适应时，对 σ取

不同数值进行性能比较，如表 3所示，参数若设置太大

会导致域对齐比重过大，相反则会导致域对齐无法发

挥有效作用 . 通过设置 6组数值｛0.1，1，3，6，9，10｝进行

实验可找出较优 σ值 . 实验结果表明，当设置 σ为 9时，

模型可获得最佳性能，ADE 指标为 0.56，FDE 指标为

0.96. 模型引入分级包络域适应后，即同时考虑局部层

次域适应和全局层次域适应，固定 σ取值为 9，并对 λ取

不同数值进行性能比较，如表 4所示，当设置 λ为 5时，

模型可以获得最佳性能，ADE指标为 0.51，FDE指标为

0.89. 当 λ为 10时，会导致域分布对齐过多，反而影响模

型预测精度，参数若设置太小会导致域分布对齐无法

有效发挥作用 .

4. 4　方法对比

在前述同样的实验设置下，将 5 种相关模型

STGAT［33］、Transformer［34］、Social-STGCNN［23］、SGCN［30］、
T-GNN［10］与本文提出的 MESC-HEDA 模型进行比较 .
表 5和表 6分别统计了该模型在 20个场景任务组合中

的ADE和FDE度量结果 .
如表 5 和表 6 所示，本文所提出的 MESC-HEDA 模

型的ADE和FDE指标平均值始终优于其他 5个参考模

型 . 总体而言，MESC-HEDA 模型的平均位移误差相比

SGCN 和 T-GNN 模型降低了 25.0% 和 22.7%，MESC-

HEDA 模型的终点位移误差相比 SGCN 和 T-GNN 模型

降低了 23.3% 和 19.8%. MESC-HEDA 模型在 20 项任务

中有 14项任务的ADE指标表现最优，在 20项任务中有

12项任务的FDE指标表现最优 . 具体表现如下：

（1）在人流稀疏场景下的表现：例如，在以场景Ho⁃
tel 作为目标域的情况下，MESC-HEDA模型在对应的 4
项任务中的 3项任务的 ADE 和 FDE 指标均表现最优，

平均 ADE为 0.51，平均 FDE为 0.86. 相较于 Transformer
模型，平均 ADE为 0.69，平均 FDE为 1.17，MESC-HEDA
模型在ADE和FDE上分别降低了26.1%和26.5%.

（2）在人流密集场景下的表现：例如，在以场景

ZARA1作为目标域的情况下，MESC-HEDA模型在对应

表4　不同 λ值平均性能对比

λ

ADE
FDE

0.1
0.59
1.03

1
0.63
1.06

5
0.51
0.89

10
0.71
1.04

表2　不同核函数的比较

Variants
LESC w/aij

L2 t

LESC w/aij
simt

LESC w/aij
attt

LESC w/aij
vlt

LESC w/aij
cost

LESC w/aij
comt

LESC-V1
LESC-V2
LESC-V3
LESC-V4

ADE
1.13
1.22
0.69
0.72
0.83
0.72
0.68
0.65
0.68
0.67

FDE
1.85
1.98
1.16
1.25
1.46
1.23
1.17
1.13
1.20
1.14

表3　不同 σ值平均性能对比

σ

ADE
FDE

0.1
0.69
1.19

1
0.66
1.13

3
0.62
1.09

6
0.61
1.07

9
0.56
0.96

10
0.60
1.03
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的 4项任务中的 3 项任务的 ADE 和 FDE 指标均表现最

优，平均ADE为0.39，平均FDE为0.67. 相较于次优的T-

GNN 模型，平均 ADE 为 0.66，平均 FDE 为 1.10，MESC-

HEDA模型在ADE和FDE上分别降低了40.9%和39.1%.
从上述结果可以看出，无论是在人流稀疏场景还

是人流密集场景的不同跨域任务下，MESC-HEDA模型

均表现出了良好的性能，模型泛化能力强 . 可能的原因

是，分级包络域适应模型通过构建多级包络样本，获取

了时空序列数据在不同层次更为丰富的时空特征表

征，同时通过学习从源域到目标域可迁移的多层次时

空特征信息实现域分布对齐，进一步增强了模型多层

次跨域时空特征迁移学习能力 . 从标准差的角度来

看，MESC-HEDA 模型的 ADE 和 FDE 指标在 20 项任务

中的平均标准差均为 0.003，是所有模型的 20 项任务

中平均标准差最小的 . 这一低标准差表明本文提出的

模型在多次实验中的表现具有较高的稳定性，其标准

差显著低于其他模型，说明其预测性能相比其他模型

更为一致和可靠 .

4. 5　预测轨迹对比

本节定性分析本文模型、T-GCN 和 Social-STGCNN
这 3种模型的轨迹预测准确性 . 图 4可视化 3种模型对

行人在并行、相遇、静止和密集场景下的预测轨迹变

化，从而分析不同模型的性能差异 . 红色实线表示历史

轨迹，蓝色实线表示真实轨迹，黄色虚线表示预测轨

迹，蓝色实线和黄色虚线的重合度越高意味着预测精

度越高 .
图 4（a）和图 4（d）面向的是行人并行和静止的情

况，分别以 ETH 和 ZARA2 场景作为目标域，以 ZARA1
场景作为源域 . 源域和目标域之间存在域差异，特别是

ETH 场景中的行人密度较少且行人运动速度较快 . 从

图 4（a）可以看出，T-GCN 可以预测基本符合现实的轨

迹，但精度要差于本文的 MESC-HEDA 模型，而 Social-
STGCNN 模型表现较差，预测的轨迹较为曲折，重合度

较低 . 其中可能的原因是本文的 MESC-HEDA 模型引

入了分级包络域适应模块，从而充分考虑了局部层次

和全局层次的分布对齐 .
图 4（b）、图 4（c）和图 4（e）面向的是多个行人相遇

和静止的情况，分别以 UNIV 和 ZARA2 场景作为目标

域，以ZARA1场景作为源域，此时源域和目标域之间存

在的域差异相对较小，但场景中行人密度较多，导致行

人间的交互关系更为复杂 . 从图 4（b）可以看出，MESC-

HEDA 模型能够准确预测行人结伴而行和有效避让了

迎面相遇行人的轨迹，而T-GCN和 Social-STGCNN模型

表现稍差，轨迹重合度较低 . 从图 4（c）和图 4（e）可以看

出，3个模型都捕获了静止行人不受其他行人影响的事

实，但T-GCN和 Social-STGCNN模型在避让静止行人时

产生了多余的交互，预测精度较差，而 MESC-HEDA 模

型能够准确预测行人有效避让静止行人，且能够合理

表5　MESC-HEDA模型与参考模型的ADE比较

Method
Source

A

B

Target
B
C
D
E
A
C
D
E

STGAT[33]

1.19±0.005
0.82±0.002
0.54±0.001
0.52±0.005
1.42±0.010
0.84±0.001
1.47±0.003
0.95±0.003

Transformer[34]

1.04±0.009
0.84±0.008
0.65±0.010
0.49±0.004
1.41±0.016
1.04±0.004
2.14±0.004
1.29±0.009

Social-
STGCNN[23]

1.13±0.014
0.72±0.001
0.67±0.004
0.62±0.003
1.86±0.028
0.97±0.001
1.64±0.006
1.10±0.002

SGCN[30]

0.84±0.009
0.57±0.001
0.45±0.002
0.35±0.001
2.17±0.034
0.81±0.001
1.76±0.006
1.06±0.001

T-GNN[10]

0.92±0.005
0.99±0.001
0.77±0.004
0.79±0.003
1.39±0.025
0.83±0.001
1.17±0.008
0.88±0.003

MESC-HEDA
0.90±0.007
0.53±0.001
0.44±0.002
0.40±0.001
1.12±0.006
0.56±0.001
0.53±0.004
0.79±0.002

表6　MESC-HEDA模型与参考模型的FDE比较

Method
Source

A

B

Target
B
C
D
E
A
C
D
E

STGAT[33]

2.22±0.007
1.61±0.003
1.08±0.003
1.05±0.011
2.18±0.020
1.65±0.002
2.76±0.006
1.75±0.005

Transformer[34]

1.77±0.018
1.16±0.013
0.93±0.027
0.64±0.011
2.25±0.029
1.84±0.005
3.91±0.009
2.32±0.014

Social-
STGCNN[23]

1.71±0.022
0.85±0.003
0.96±0.018
0.78±0.008
2.61±0.109
1.59±0.005
2.93±0.012
1.97±0.011

SGCN[30]

1.47±0.012
0.93±0.002
0.58±0.003
0.56±0.001
3.01±0.072
1.49±0.001
3.31±0.007
2.00±0.003

T-GNN[10]

1.38±0.005
1.56±0.001
1.14±0.004
1.13±0.003
2.40±0.025
1.48±0.001
2.02±0.008
1.63±0.003

MESC-HEDA
1.43±0.007
0.78±0.001
0.66±0.002
0.56±0.001
1.89±0.006
1.02±0.001
0.98±0.004
1.45±0.002
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地预测更贴近真实的轨迹 .
图 4（f）面向的是密集场景中的行人并行、相遇、静

止和行走中止的情况，以 UNIV 场景作为目标域，以

ZARA1 场景作为源域，其中目标域场景中的行人密

度很高，行人之间存在着更加复杂的交互，建立的图

结构较为复杂 . 从图 4（f）可以看出，T-GCN 和 Social-
STGCNN 模型虽然能够预测静止行人的状态，但是在

预测不同方向的行人结伴而行时精度较差，且并未判

断出行人行走中止的情况 . 相比之下，本文的模型能

够准确预测基本符合现实的轨迹，包括不同方向的行

人结伴而行、行人静止和行人行走中止的情况 .
4. 6　时间开销对比

在前述同样的实验设置下，本节比较各个模型的

时间开销 . 表 7 和表 8 分别统计了各模型在 20 个场景

任务组合中的训练运行时间和测试运行时间的结果 .
如表 7 和表 8 所示，本文所提出的 MESC-HEDA 模

型的训练运行时间远远低于 Transformer模型的训练运

行时间，且本文提出的 MESC-HEDA 模型间在 20 项任

务中的平均测试运行时间为 15.5 s，处于运行效率最高

的模型行列之中 . 这一结果充分证明了该模型在执行

效率上的优势，其开销完全契合实际应用场景的需求 .
进一步结合表 5 和表 6 中模型的预测准确率进行综合

考量，本文模型兼具适宜的时间开销和较高的预测精

度，相较于其他被比较的模型，具有显著的性能优势 .
5　结论

针对不同的行人轨迹场景之间轨迹数据分布差异

大的问题，本文提出了一种基于分级包络域适应的行

人轨迹预测模型 . 通过构造多级包络样本，并基于此构

建分级包络域适应轨迹预测模型，从而充分构建了行

人轨迹数据在不同层面的时空特征表征，并有效地应

对了不同场景轨迹域之间分布差异大的问题 . 实验结

果表明，本文所提出的多级包络样本和分级包络域适

应相对其他代表性算法具有更优性能，能够有效应对

行人之间、行人与环境之间交互的多层次复杂性的问

图4　预测轨迹的可视化
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题 . 此外，本文模型可与其他模型相结合，对于相关研

究具有较好的参考价值 .
行人轨迹预测可以用于自动驾驶中行人的行为预

判，以繁忙的十字路口为例，行人的运动受到红绿灯、

其他行人和车辆的多重影响，其轨迹呈现出高度的复

杂性和不确定性 . MESC-HEDA模型能够综合考虑不同

场景轨迹域的多种因素，预测行人的行为轨迹变化 . 这

样的预测结果对于自动驾驶车辆来说至关重要，有助

于车辆提前做出合理的行驶规划，避免潜在的碰撞风

险 . 下一步将考虑针对不同类型的场景，在追求模型普

适性的同时，还需根据具体应用场景的特点进行更加

精细化的模型调优与适配 . 针对本文模型的潜在局限

性的分析，拟通过统计分析或关联机制进行最优的超

参数设置和其可能的搜索范围，或引入自适应机制以

动态调整模型的相关阈值参数和权重，以适配不同场

景，克服当前限制，从而进一步提升模型的性能和适

用性 .
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