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摘  要：为了捕捉行人轨迹中的复杂时空依赖关系，本文提出了一种结合双向时间学习模块与时空交互学

习模块的行人轨迹预测模型。模型通过双向时间特征建模和自监督学习挖掘时空交互特征。在双向时间学

习模块中，利用双向时间卷积网络同时建模历史与未来的轨迹信息，以捕捉轨迹动态变化特征。在时空交

互学习模块中，通过 TTT (Test-Time Training) 层的自监督学习机制，在推理阶段动态调整特征表示，从

而建模时空关联性。最终，通过自适应融合策略对两模块提取的特征进行加权组合，以实现对关键特征的

聚焦和无关信息的抑制。实验结果表明，该模型在 ETH 和 UCY 数据集上具有良好的预测性能。 
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Abstract: To capture the complex spatiotemporal dependencies in pedestrian trajectories, this paper proposes a trajectory 

prediction model that combines a bidirectional temporal learning module and a spatiotemporal interaction learning module. 

The model leverages bidirectional temporal feature modeling and self-supervised learning to extract spatiotemporal 

interaction features. In the bidirectional temporal learning module, a bidirectional temporal convolutional network is utilized 

to simultaneously model both historical and future trajectory information, enabling the capture of dynamic trajectory changes. 

In the spatiotemporal interaction learning module, the Test-Time Training (TTT) layer is employed with a self-supervised 

learning mechanism to dynamically adjust feature representations during the inference stage, thereby modeling spatiotemporal 

correlations. Finally, an adaptive fusion strategy is used to combine the features extracted by the two modules, focusing on 

key features while suppressing irrelevant information. Experimental results demonstrate that the proposed model achieves 

competitive prediction performance on the ETH and UCY datasets. 
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引  言 

行人轨迹预测在诸如视频监控[1]、自动驾驶[2]和视觉感知[3]等多个领域极为重要，能帮系统提前预判风险，保障

安全与效率。但因行人行为的不确定性和复杂场景的影响，轨迹预测面临诸多挑战。 



 

 

传统的预测方法多结合运动学模型与贝叶斯滤波器，通过状态传播实现轨迹外推[4]进行预测。但这类方法假设

行人运动恒定，难以应对复杂动态行为。像 Schneider等人[5]对比发现多模型交互方法虽有一定优势，但对速度恒定

的假设仍使其局限。Pavlovic V等人[6]提出切换线性动力学系统（SLDS）通过马尔可夫链实现线性模型间的概率切

换，能够处理非线性运动模式，却需要大量数据进行先验和转移概率的优化，实际应用中存在数据依赖性强的问题。 

近年来，基于深度学习的预测方法兴起，不依赖固定数学模型，靠大规模数据学习映射关系。例如，Alahi等人

[7]提出了社会长短期记忆网络（Social-LSTM），通过社交池化层建模多行人的交互约束，生成无冲突轨迹。然而，

Social-LSTM存在计算复杂度高、实时性差的问题，尤其在实时预测场景中。SR-LSTM[8]在 Social-LSTM基础上扩

展了视觉特征和新的池化机制，并通过加权机制来衡量每个行人对其他行人的贡献，但在时间维度难捕捉序列之间

的长期依赖关系。 

生成对抗网络（GAN）[9]和变分自编码器（VAE）[10]等生成模型通过引入噪声和多样性损失，能够输出多模态

预测结果。 例如，Gupta等人[11]的 SGAN模型通过生成器 - 判别器对抗训练，在轨迹多样性和预测速度上优于传

统 LSTM 方法，但存在长时社交关系建模不足与训练稳定性差的缺陷。Fang等人[12]提出的 Atten-GAN引入注意力

池化模块来充分提取行人间的交互信息，并通过在损失函数中加入随时间减少的噪声来解决 GAN 训练中的梯度消

失问题。Kothari 等人[13]提出一种改进的 SGAN 架构(SGANv2)，通过协同采样策略，在测试时也利用了学习到的

鉴别器，不仅细化了碰撞轨迹，而且防止发生模式崩溃问题。Yang等人[14]提出一种结合 GAN和社会自注意机制的

行人轨迹预测模型，该模型通过生成器预测未来轨迹，判别器判断其真实性，同时利用社会自注意机制提取重要的

交互信息，从而帮助模型聚焦于关键的社会互动特征，提升预测精度。通过结合MLP和 LSTM，模型能够在时间和

空间维度上提取深层特征，实现多模态预测。 

图神经网络（GCN[15]和 GAT[16]）的发展为空间交互建模提供了新思路。Mohamed 等人[17]提出的 Social-STGCNN

采用图卷积和 TCN[18]提取时空特征，有效避免了循环结构的误差积累问题。Zhu等人[19]提出了 Tri-HGNN模型，通

过分层图网络融合外部交互与内在意图，提升了复杂场景下的建模能力，但较高的计算复杂度限制了其实时应用。

杨永鹏等人[20]提出了一种基于时序分解和注意力图神经网络（TDAGNN）的交通预测模型，通过双分支时序分解卷

积神经网络挖掘时间依赖，结合多头交互注意力网络和自缩放动态扩散图神经网络捕捉动态异质信息与空间依赖，

为复杂时空依赖建模提供了新思路。 

现有方法普遍存在两方面局限：其一，单向时间建模难以利用未来轨迹的潜在影响，导致时序特征表征不完整；

其二，动态场景下行人运动模式的突变性，使得固定参数的模型适应性不足。针对上述问题，本文提出一种融合双

向时间建模与时空自监督学习的轨迹预测模型：通过双向时间卷积网络（BiTCN）同时捕捉历史与未来的时序依赖，

借助测试时训练（TTT）层[21]的自监督机制动态优化时空交互特征，最终通过自适应融合策略实现关键特征聚焦。

实验结果表明，该模型在 ETH 和 UCY 数据集上显著提升了复杂场景下的预测精度。 

 

图 1  模型整体结构 

Fig. 1  Overall model architecture 
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1 模型方法 

1.1  问题定义 

在行人轨迹预测中，首先从固定间隔的视频帧中提取每个行人的空间坐标。设第 𝑖  个行人在时间 𝑡 的二维坐

标为 (𝑥𝑡
𝑖 , 𝑦𝑡

𝑖)，表示为集合 {𝑝𝑡
𝑖|𝑖 =  ,… ,𝑁, 𝑡 =  ,…𝑇}，其中 𝑁 为需要预测的行人总数，每个行人的轨迹总时间长

度定义为 𝑇 = 𝑇𝑜𝑏𝑠 + 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑，其中 𝑇𝑜𝑏𝑠表示历史轨迹的时间长度，而 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑为预测轨迹的时间长度。行人轨迹预测

的目标是基于行人  𝑖  的历史轨迹 𝐻𝑖 = (𝑝1
𝑖 , … , 𝑝𝑇𝑜𝑏𝑠

𝑖 )，预测行人 𝑖  在未来时间段 [𝑇𝑜𝑏𝑠 +  , 𝑇pred]  内的路径 𝛤
𝑖 =

(𝑝𝑇𝑜𝑏𝑠+1
𝑖 , … , 𝑝𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑

𝑖 )。 

该任务可以形式化为通过学习模型的参数𝑊∗，使模型能够在未来特定时间段内对每个行人的位置进行准确预

测。其数学表达式如下： 

𝛤 = 𝑓(𝐻1, 𝐻2, … , 𝐻𝑁;𝑊∗) ( ) 

其中，𝛤 = {𝛤𝑖: 𝑖 ∈  , ,… , 𝑁} 表示所有行人的预测轨迹集合。在本文后续表述中，除非特别说明，所有符号均

默认针对第 𝑖 个行人。例如(𝑥𝑡 , 𝑦𝑡)表示第 𝑖 个行人在 𝑡 时刻的坐标位置，轨迹集合𝐻 = (𝑝1, … , 𝑝𝑇𝑜𝑏𝑠) 表示其历史

轨迹。  

1.2  模型整体概述 

如图 1所示，模型主要由特征提取和特征融合与预测两部分组成。首先，将历史轨迹通过全  层分别映射到

两个高维空间，得到行人的轨迹特征矩阵。随后，这些特征分别被传递到时间依赖模块和时空交互模块。时间依赖

模块用于提取轨迹特征的前向和后向时间依赖特征，而时空交互模块则用于捕捉行人之间的动态交互关系。最后，

通过自适应融合方式整合从两个模块提取到的特征，利用全  层输出最终的预测轨迹特征。 下来将对这两部分

详细描述。 

1.2.1  双向时间学习模块 

由于 TCN 提取时序特征时只能利用过去的信息，无法捕捉未来的上下文信息，在处理长期依赖关系时会导致

部分特征信息的丢失。因此，本模型选择双向建模的方式，采用 BiTCN网络同时利用过去和未来的轨迹特征，通过

结合正向卷积和反向卷积对历史轨迹与未来轨迹双向建模，扩展了模型对时间依赖关系的理解，提升了特征的全局

性与丰富性。图 2展示了时间依赖模块利用 BiTCN网络学习行人轨迹特征的过程。 

 

图 2  时间依赖模块 

Fig. 2  Time-dependent module 

首先通过一个全  层将历史轨迹 𝑯 ∈ 𝑅2 𝑇𝑜𝑏𝑠从原始空间映射到一个更高维空间，其中，  表示在每个时刻

的 𝑥 和 𝑦 坐标特征。具体映射为： 

𝒆𝟏 = 𝜙1(𝑯,𝑾𝒆𝟏) ( ) 
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其中，𝒆𝟏 ∈ 𝑅
32 T𝑜𝑏𝑠表示经过映射后的 32 维特征，𝜙1(⋅)表示全  层操作，𝑾𝒆𝟏 是可学习的参数矩阵。 

 着，为了学习轨迹特征中的后向时间信息，沿时间维度 转轨迹序列生成反向轨迹，此时模型有正向序列和

反向序列两个输入。分别将正向和反向序列传递到正向卷积和反向卷积通 中，学习轨迹特征中的正向和后向特征。

以下以正向序列输入为例说明正向卷积的操作细节。 

对于输入的轨迹序列 𝒆𝟏 ∈ 𝑅
32 𝑇𝑜𝑏𝑠 ,首先需要构建一个卷积核 𝒘 ∈ 𝑅𝐾 32 𝜏 ,其中𝐾 =  3   是卷积核的数量，𝜏 

是卷积核的时间跨度，即每次卷积操作的范围为 𝜏 个时间步。TCN 采用一维卷积，卷积核沿着时间维度滑动提取

特征。每个卷积核 𝑘 ∈ 𝐾 在时刻 𝑡 的因果卷积输出 𝑓𝑘
 (𝑡) 可以表示为： 

𝑓𝑘(𝑡) =∑∑𝑤𝑖,𝑡−𝑗 · 𝑒1𝑖,𝑡−𝑗
 

𝜏

𝑗=1

𝐹

𝑖=1

, 𝑘 ∈  ,… , 𝐾 (3) 

其中，𝑤𝑖,𝑗 表示卷积核在第 𝑖 个特征通 上第 𝑗 个时间步的卷积核权重。为在不增加网络深度的情况下扩大感受野，

TCN 引入扩 卷积，在卷积核中引入扩 率𝑑，扩展了感受野范围。扩 因果卷积的计算公式为： 

𝑓𝑘(𝑡) =∑∑𝑤𝑖,𝑡−𝑑·𝑗 · 𝑒1𝑖,𝑡−𝑑·𝑗
 

𝜏

𝑗=1

𝐹

𝑖=1

( ) 

其中，𝑑 表示扩 率。如图 3 所示，令 𝑑 = [ , , ]，则堆叠三层卷积层即可在 𝑡 = 8 时覆盖 8个时间步的历史信

息。最终经过 K个卷积核提取到正向特征 𝒇𝐟𝐨𝐫𝐰𝐚𝐫𝐝 ∈ 𝑅
𝐾 𝑇𝑜𝑏𝑠。 

 

图 3  扩 因果卷积示意图 

Fig. 3  Illustration of the Expanded Causal Convolution 

从反向轨迹序列提取特征的过程与正向类似，将反向序列输入到反向卷积通路中得到反向特征  𝒇𝐛𝐚𝐜𝐤𝐰𝐚𝐫𝐝 ∈

𝑅𝐾 𝑇𝑜𝑏𝑠，其中 K=32。由于反向特征表示的是从未来时间到过去时间的依赖关系，而正向特征表示的是从过去时间

到未来时间的依赖关系，为确保时间一致性，需要将 𝒇𝒃𝒂𝒄𝒌𝒘𝒂𝒓𝒅 沿时间维度 转以对齐时间特征关系。 转后的反

向特征与正向特征在特征维度上进行  ，得到双向特征： 

𝒇𝟏 = [𝒇𝒇𝒐𝒓𝒘𝒂𝒓𝒅; 𝒇𝒃𝒂𝒄𝒌𝒘𝒂𝒓𝒅] (5)

其中，符号 [·;·] 表示在特征维度上进行  ， 𝒇𝟏 ∈ 𝑅
2𝐾 𝑇𝑜𝑏𝑠表示整合的双向特征。对于场景中的 𝑁 个行人，可

以得到 𝑁 个双向特征，即𝑭𝟏 ∈ 𝑅
𝑁 2𝐾 𝑇𝑜𝑏𝑠，包含了 N个行人的正向与反向轨迹的双向时序信息。 

1.2.2  时空交互学习模块 

时空交互模块以 TTT层作为网络的核心，其通过多视图特征变换和自监督学习机制，动态捕捉行人轨迹的时空

依赖特征。TTT 层通过外循环优化投影矩阵等全局参数，内循环逐时间步更新隐藏状态，实现对动态交互模式的自

适应学习。如图 4所示，输入历史轨迹 𝑯 ∈ 𝑅𝑇𝑜𝑏𝑠 𝑁 2 首先通过一个全  层进行特征映射，将每个行人的坐标转

换为高维特征表示，生成初始特征表示 𝒆𝟐 ∈ 𝑅
𝑇𝑜𝑏𝑠 𝑁 𝐹，其中 𝐹 = 3  为映射后的特征维度。 
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之后，将映射后的高维特征输入到特征聚合模块 1中。在特征聚合模块 1中，首先通过层归一化对输入特征进

行标准化处理后输入至 TTT 层。在 TTT 层中，每个时间步 𝑡 通过可学习的投影矩阵将输入特征 𝒆𝟐 转换为多视

图表示以构建自监督学习任务。具体而言，通过投影矩阵 𝜽𝑲 ∈ ℝ
𝑑 𝐹 对特征进行映射，生成包含噪声的查询视图

𝒒𝐭
𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏 = 𝜽𝑲 · 𝒆𝟐 ，该视图保留输入主要结构并引入噪声作为动态学习的输入信号；同时，利用投影矩阵 𝜽𝑽 ∈ ℝ

𝑑 𝐹 

生成目标视图 𝒗𝒕 = 𝜽𝑽 · 𝒆𝟐 ,作为自监督学习的参考信号以约束特征重构的准确性。 

 

图 4  时空交互模块 

Fig. 4  Spatiotemporal interaction module 

内循环网络𝑓(·)对查询视图 𝒒𝒕
𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏 进行映射，通过最小化与目标视图 𝑣𝑡 的均方误差损失优化隐藏状态 𝑾𝒕 。

损失函数定义如下： 

ℓ(𝑾𝒕; 𝒆𝟐) = ‖𝑓(𝒒𝐭
𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏;𝑾𝒕) − 𝒗𝒕‖

2
 ( ) 

其中，𝑾𝒕 为第 𝑡 步的可学习参数，‖·‖2表示 L2 范数。通过梯度下降更新，更新规则如下： 

𝑾𝒕+𝟏 = 𝑾𝒕 − 𝜂∇𝑤𝑡ℓ(𝑾𝒕; 𝒆𝟐) (7) 

其中，𝜂 为学习率，逐时间调整 𝑾𝒕 使得模型适应轨迹数据的动态交互模式。基于更新后的隐藏状态 𝑾𝒕 和测试

投影矩阵 𝜽𝑸 ∈ ℝ
𝑑 𝐹生成的测试视图 𝒒𝒕

𝒕𝒆𝒔𝒕 = 𝜽𝑸 · 𝒆𝟐提取时空特征: 

𝒛𝒕 = 𝑓(𝒒𝒕
𝒕𝒆𝒔𝒕;𝑾𝒕) (8) 

累积所有时间步输出得到 𝑻𝑻𝑻𝒐𝒖𝒕 = [𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧𝑇𝑜𝑏𝑠] ∈ ℝ
𝑇𝑜𝑏𝑠 𝑁 𝑑，编码行人间的动态交互模式。 

 为增强模块表达能力并缓解梯度消失问题，特征聚合模块采用残差  结构。首先，将层归一化后的输入特征

与 TTT层的输出特征相加: 

𝒁𝟏 = 𝒆𝟐 + 𝑻𝑻𝑻𝒐𝒖𝒕 (9) 

 随后，通过多层感知机对层归一化后的𝑍1 进行处理，提取复杂非线性模型，并经残差  得到最终的时空交互

特征： 

𝒁 = 𝒁𝟏 +𝑀𝐿𝑃(𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝒁𝟏)) ( 0) 

其中，特征 𝒁 ∈ ℝ𝑇𝑜𝑏𝑠 𝑁 32 已有效编码行人间的动态空间交互关系。进一步通过结构相同的特征聚合模块 2处理，

调整特征维度至 ℝ𝑇𝑜𝑏𝑠 𝑁 32 ，并通过一维卷积层调整通 数至 64维，最终得到时空交互特征𝑭𝟐 ∈ ℝ
𝑁 𝑇𝑜𝑏𝑠 64 。

该表示能够捕捉每个行人在不同时刻对周围环境的依赖关系，为后续的自适应特征融合提供关键的时空上下文信息。 

1.4  自适应融合 

在前面我们已经分别构建了时间依赖模块和时空交互模块，两个模块分别注重于构建行人轨迹序列在时间上的

依赖关系以及构建行人在每个时刻的动态交互关系。为了更好的将两个模块的特征融合在一起，这里借鉴了

MotionBE T[22]的方法， 即采用自适应融合策略来融合时间依赖特征和时空交互特征，具体方法如下： 

𝑭𝒊 = 𝛼1
𝑖 ⊙𝐹1

𝑖 + 𝛼2
𝑖 ⊙𝐹2

𝑖, 𝑖 ∈  ,… ,  (  ) 

𝛼1
𝑖 , 𝛼2

𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝛼
𝑖 · [𝐹1

𝑖; 𝐹2
𝑖]) (  ) 
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其中, 𝑭 ∈ 𝑅𝑁 𝑇𝑜𝑏𝑠 128，⊙表示元素间乘法操作，𝑭𝟏和𝑭𝟐分别是时间依赖特征和时空交互特征，𝛂𝟏  和𝛂𝟐表示自适

应融合的权重，[· ; ·]表示沿着特征维度  ，𝑾𝜶 是一个可学习的线性变换矩阵，通过多轮训练后，可以优化出一

个最大化预测精度的权重值。自适应融合方式在此基础上，能够增强对提高预测精度更具价值的特征的利用，同时

削弱那些对预测精度贡献较低甚至可能降低预测精度的特征的影响，从而实现特征的最优融合。 

1.5  轨迹预测和损失函数 

遵循 Social-LSTM[7]的先例，本文假设某行人在时间步 t 的位置坐标 (𝑥𝑛
𝑡 , 𝑦𝑛

𝑡)  服从双变量高斯分布函数，即

(𝑥𝑛
𝑡 , 𝑦𝑛

𝑡)~ (𝜇𝑛
𝑥𝑡 , 𝜇𝑛

𝑦𝑡 , 𝜎𝑛
𝑥𝑡 , 𝜎𝑛

𝑦𝑡 , 𝜌𝑛
𝑡 )，其中，𝜇 代表均值，𝜎 代表标准差，而𝜌 是相关性系数，双高斯分布函数的概率

密度函数如下所示： 

𝑁(𝑥, 𝑦) =
 

 𝜋𝜎𝑥𝜎𝑦
𝑒
(
−(𝑥−𝜇𝑥)

2

2𝜎𝑥
2 +

−(𝑦−𝜇𝑦)
2

2𝜎𝑦
2 )

( 3) 

在预测过程中，模型通过一个全  层输出第 𝑛  个行人在 𝑡 时刻预测的轨迹的 5维特征，分别对应于双变量

高斯分布中的 𝜇𝑛
𝑥𝑡 , 𝜇𝑛

𝑦𝑡 , 𝜎𝑛
𝑥𝑡 , 𝜎𝑛

𝑦𝑡 , 𝜌𝑛
𝑡。预测轨迹更精确的匹配真实轨迹的双变量高斯分布，则意味着损失函数值最小，

即双变量高斯分布趋近于最大似然估计值，因此这里采用负对数似然损失函数作为损失函数，见公式（14）。这一

计算过程依靠一个全  层进行预测。此模型通过最小化下面的负对数似然损失来训练： 

𝐿𝑛(𝑾
∗) = − ∑ 𝑙𝑛𝑃 ( (𝑥𝑛

𝑡 , 𝑦𝑛
𝑡) ∣
∣ 𝜇𝑛

𝑥𝑡 , 𝜇𝑛
𝑦𝑡 , 𝜎𝑛

𝑥𝑡 , 𝜎𝑛
𝑦𝑡 , 𝜌𝑛

𝑡 )

𝑇
pred

𝑡=𝑇
obs
+1

(  ) 

其中，𝑾∗代表模型中当前学习到的模型参数，𝑇𝑜𝑏𝑠表示预测的时间步长，𝜇、𝜎、𝜌均为每个时间步下每个行人的𝑥、

𝑦 坐标对应于双变量高斯分布函数中的必要参数，通过最小化损失函数得到最优的参数值。 

2  实  验 

2.1  数据集和评估指标 

提出的轨迹预测模型在两个公开的轨迹预测数据集 ETH和 UCY上进行了评估，这两个数据集涵盖了丰富的社

交互动场景。这些数据集包括 ETH-eth、ETH-hotel、UCY-zara1、UCY-zara2及 UCY-univ共五个场景。ETH数据集

中平均行人数量为 5，UCY数据集中平均行人数据量为 18。行人在数据集中的行为多样，包括走非直线路径、从多

方向移动、群体行走、避免碰撞及停留等。此外，还开展了一系列消融实验和对比实验，来探讨每一个新提出组件

的效果。有两种类型的指标用于评估轨迹预测的性能，包括平均位移误差（ADE）和最终位移误差（FDE），单位

为米。 

1)平均位移误差（ADE）：ADE指标用于测量提出的方法生成的预测轨迹与真实轨迹之间的欧几里得距离的平均值，

覆盖所有预测时间步。较小的值表示更好的结果。ADE的定义如下： 

 

𝐴𝐷𝐸(𝑌̂, 𝑌) =
∑ ∑ ||𝑦̂𝑖

𝑡𝑇
pred
𝑡=𝑇

obs
+1

𝑁
𝑖=1 − 𝑦𝑖

𝑡||2

𝑁(𝑇
pred

− 𝑇
obs
)

 ( 5)  

2)最终位移误差（FDE）：FDE通过计算最终预测位置与每个行人的真实目的地之间的平均欧几里得距离来计

算，较小的值表明性能更佳。FDE的定义如下： 

𝐹𝐷𝐸(𝑌̂, 𝑌) =
∑ ||𝑦̂

𝑖

𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑁
𝑖=1 − 𝑦

𝑖

𝑇
pred||2

𝑁
 (  ) 



 

 

2.2  实现细节 

本文实验环境配置如下，硬件方面使用了  TX 3080 Ti（12GB）显卡以及 12 核 Intel( ) Xeon( ) Silver 4214  

CPU（主频 2.40GHz）。软件环境采用 PyTorch 2.0、Python 3.8（运行于 Ubuntu 20.04 系统）和 CUDA 11.8。设置

观察期内的步数𝑇𝑜𝑏𝑠为 8步（等于 3.2秒），而预测期内的步数𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑设为 12步（等于 4.8秒）。TTT层的内循环网

络模型MLP设置参考了 TTT原文中的 TTT-MLP模型配置，BiTCN中卷积核卷积步长 𝜏 设置为 3，每个 TCN通

 的层数为 3。该算法选择了 Adam优化器进行模型训练，设置学习率为 0.01。 

2.3 与现有方法的比较 

提出的方法与 15种基线方法在公共基准数据集 ETH和UCY进行了比较。包括 Sophie[23]、S -LSTM[8]、DSCMP[24]、

Social-STGCNN[17]、AST-GNN[25]、SGCN[26]、Atten-GAN[12]、Conv2D-tobs-N -Ks5[27]、Social-Implicit[28]、Social-

SAGAN[14]、Tri-HGNN[19]、Social TAG[29]、 DGCN[30]、MSTCNN[31]以及 DSTCNN[32]等。所有的方法都输入 8帧，

输出 12帧。与这些基线方法的对比实验结果展示在表 1中，ADE/FDE指标越低越好。 

表 1 显示，本文模型与除 DSTCNN [37] 之外的对比模型相比，表现出明显的性能优势。但是，DSTCNN在 hotel

场景下的 ADE和 FDE指标均优于本文模型，这可能是因为 hotel场景通常表现出较低的人群密度，相比于其他场

景，行人之间的交互较少，这使得行人轨迹呈现出更独立、更可预测的特点。在这种情况下，可能是因为单一行人

轨迹中的时空依赖关系较为简单，预测轨迹时不需要大量的复杂交互信息。因此，时间依赖模块和时空学习交互模

块的特征融合在这种场景中相对冗余，甚至可能引入噪声，削弱了模型的性能表现。但本模型在 eth、univ、zara1、

zara2 上相比于现有的模型均具有良好表现。 

表 1  不同算法的 ADE/FDE指标对比 

Table 1  Comparison of ADE/FDE indicators of different algorithms 

算法模型 Years eth hotel univ zara1 zara2 平均值 

Sophie[23] 2019 0.70/1.43 0.76/1.67 0.54/1.24 0.30/0.63 0.38/0.78 0.54/1.15 

S -LSTM[8] 2019 0.69/1.29 0.49/1.01 0.55/1.32 0.30/0.62 0.36/0.75 0.48/1.00 

DSCMP[24] 2020 0.66/1.21 0.27/0.46 0.50/1.07 0.33/0.68 0.28/0.60 0.41/0.80 

Social-STGCNN[17] 2020 0.64/1.11 0.49/0.85 0.44/0.79 0.34/0.53 0.30/0.48 0.44/0.75 

AST-GNN[25] 2021 0.66/1.02 0.37/0.61 0.46/0.83 0.32/0.52 0.28/0.45 0.42/0.69 

SGCN[26] 2021 0.63/1.03 0.32/0.55 0.37/0.70 0.29/0.53 0.25/0.45 0.37/0.65 

Atten-GAN[12] 2022 0.64/1.12 0.36/0.72 0.51/1.13 0.36/0.61 0.34/0.66 0.44/0.84 

Conv2D-tobs-N -Ks5[27] 2022 0.56/1.11 0.24/0.46 0.58/1.23 0.46/0.99 0.35/0.75 0.44/0.91 

Social-Implicit[28] 2022 0.66/1.44 0.20/0.36 0.31/0.60 0.25/0.50 0.22/0.43 0.33/0.67 

Social-SAGAN[14] 2023 0.65/1.19 0.36/0.70 0.54/1.14 0.33/0.66 0.29/0.61 0.43/0.86 

Tri-HGNN[19] 2023 0.62/0.86 0.38/0.65 0.49/0.88 0.27/0.44 0.25/0.40 0.40/0.65 

Social TAG[29] 2023 0.61/1.00 0.37/0.56 0.51/0.87 0.33/0.50 0.30/0.49 0.42/0.68 

 DGCN[30] 2023 0.58/0.94 0.30/0.45 0.35/0.65 0.28/0.48 0.25/0.44 0.35/0.59 

MSTCNN[31] 2024 0.63/0.98 0.32/0.49 0.42/0.72 0.32/0.50 0.28/0.44 0.39/0.63 

DSTCNN[32] 2024 0.53/1.08 0.19/0.34 0.29/0.53 0.23/0.43 0.23/0.43 0.29/0.53 

本模型 - 0.27/0.58 0.28/0.55 0.21/0.38 0.15/0.24 0.14/0.21 0.21/0.39 

总的来说，与表 1 中的其他模型相比，本模型获得了最好的 ADE 均值和最好的 FDE 均值， 并且分别在 eth、

univ、zara1、zara2 数据集上得到的 ADE 和 FDE 值均为表 1 中所有模型方法的最小值。因此，本模型具有一定

的竞争力，在行人轨迹预测问题中具备良好的预测效果。 

2.4  对比实验 



 

 

2.4.1  特征融合方法比较 

在特征融合阶段，如图 5所示，利用四种融合方法聚合两个模块提取到的特征并进行了对比。具体来说，特征

  方法是将两个模块提取的特征沿特征维度进行  ；元素平均是将两个模块提取的特征取平均值；序列池化是

在特征  的基础上对特征的时间维度作平均池化处理；自适应融合是根据两个模块提取到的特征对于预测准确率

的贡献占比进行加权求和。从实验结果上来看，自适应融合的方式在平均 ADE和平均 FDE上都是最优的，因此本

模型采用了自适应融合的方式作为最后的特征融合方案。 

 

图 5  不同融合方法对比 

Fig. 5  Comparison of Different Fusion Methods 

2.4.2  序列建模方法比较 

本模型在时空交互模块中引入了 TTT 层用于建模轨迹特征。TTT 层是最近提出的一种用于序列建模的网络层，

为了评估 TTT 层与经典序列建模网络（如 LSTM 和 Transformer）的性能差异，本文设计了对比实验。具体而言，

在保持时间依赖模块不变的情况下，将时空交互模块中的 TTT 层分别替换为 LSTM 和 Transformer 网络，并比较

模型在不同场景下的预测性能。实验结果如表 2 所示。 

从实验结果可以看出，使用 TTT 层作为时空交互模块的核心网络，在 eth、hotel、zara1 和 zara2 场景下，其

预测性能显著优于  LSTM 和  Transformer 网络。此外，从平均指标来看，TTT 层的  ADE 和  FDE 相较于 

Transformer 分别降低了 8.7% 和 7.1%，展现出更强的整体性能和泛化能力。然而，在 univ 场景中，TTT 层的预

测性能略差于 Transformer，其 ADE 和 FDE 分别高出 5% 和 8.6%。这一现象可能归因于 univ 场景中轨迹间交

互关系的复杂性较高，而 Transformer 的全局注意力机制更适合建模这种场景下的长距离依赖关系；相较之下，TTT 

层更擅长于捕捉局部特征的动态变化，因此在该场景中表现相对较弱。 

表 2  与经典序列建模网络的 ADE/FDE对比 

Table 2  Comparison of ADE/FDE with Classic Sequence Modeling Networks 

序列建模网络 eth hotel univ zara1 zara2 平均 

LSTM 
0.33/ 

0.61 

0.28/ 

0.57 

0.23/ 

0.39 

0.16/ 

0.24 

0.14/ 

0.22 

0.23/ 

0.41 

Transformer 
0.27/ 

0.60 

0.34/ 

0.70 

0.20/ 

0.35 

0.16/ 

0.24 

0.16/ 

0.21 

0.23/ 

0.42 

TTT(本模型) 
0.27/ 

0.58 

0.28/ 

0.55 

0.21/ 

0.38 

0.15/ 

0.24 

0.14/ 

0.21 

0.21/ 

0.39 

 

2.4.3  TCN与BiTCN比较 

本文在时间依赖模块中采用 BiTCN网络用于学习轨迹序列中的双向时间依赖关系，为了验证该通路的有效性，

采用 TCN网络替换模型中的 BiTCN网络进行对比实验。如表 3 所示，BiTCN 具有更高的预测精度，因为双向结



 

 

构相比于单向结构能够更好的建模时间序列的长期依赖性，可以利用过去和未来的上下文信息以捕捉全局特征，从

表中数据可见，相比于 TCN，BiTCN 的 ADE和 FDE 的平均值分别降低了 4.5%和 7.1%，证明双向建模能够提高

预测精度。因此本模型采用 BiTCN网络。 

表 3  TCN与 BiTCN的 ADE/FDE比较 

Table 3  Comparison of ADE/FDE Between TCN and BiTCN 

方法 eth hotel univ zara1 zara2 平均 

TCN 0.26/0.59 0.30/0.60 0.22/0.39 0.17/0.22 0.17/0.32 0.22/0.42 

BiTCN 0.27/0.58 0.28/0.55 0.21/0.38 0.15/0.24 0.14/0.21 0.21/0.39 

2.4.4  模型参数量与推理时间的比较 

从表 4中数据可以看出，本模型通过结合  NN 和 TCN 的优势，在参数量、推理时间以及建模能力之间实现

了良好的平衡。与传统  NN 模型（如 Social-LSTM 和 S -LSTM）相比，本模型的参数量显著减少，仅为 Social-

LSTM 的 22.4%，推理时间也减少至其 9%，表明模型的轻量化设计有效降低了计算资源的消耗。相比参数量较大

的 Transformer 模型（如 STA ），本模型显著减少了计算复杂度，仅为其 6.1%，同时推理效率 近 CNN 模型，

但保留了更强的时间依赖建模能力，适合复杂场景下的轨迹预测任务。此外，与轻量化的 CNN 模型（如 MSTCNN 

和 Social-Implicit）相比，本模型虽然推理时间稍长，但与之相比本模型在时空特征建模的精度和泛化性上具备显著

优势。因此，本模型不仅兼顾了高效性与轻量化设计，还在时间序列建模的表达能力上超越了现有方法，特别适合

实际应用中对实时性和准确性要求较高的场景。整体而言，该模型在性能和效率上的平衡为轨迹预测研究提供了新

的方向。 

表 4  模型参数量和推理时间对比 

Table 4  Comparison of Model Parameters and Inference Time 

模型方法 类型 参数量/K 推理时间/s 

Social-LSTM  NN 264 0.1541 

S -LSTM  NN 64.9 0.0708 

STA  Transformer 964.9 0.0214 

Social-Implicit CNN 5.8 0.0010 

MSTCNN CNN 3.1 0.0007 

本模型  NN+CNN 59.14 0.014 

2.5  消融实验 

表 5  模块消融实验 

Table 5  Ablation Study of Modules 

版本 

方案 ADE/FDE 

时间依赖模块 时空交互模块 自适应融合 eth hotel univ zara1 zara2 平均 

配置 1 √ × × 0.30/0.64 0.33/0.58 0.27/0.45 0.18/0.25 0.18/0.22 0.25/0.43 

配置 2 × √ × 0.30/0.64 0.31/0.60 0.27/0.43 0.17/0.26 0.16/0.23 0.24/0.43 

本模型 √ √ √ 0.27/0.58 0.28/0.55 0.21/0.38 0.15/0.24 0.14/0.21 0.21/0.39 

为了研究提出的方法的有效性，本文算法在 ETH和 UCY数据集上进行了通路消融实验。为了分析模型中两个

模块结合的效果，将两个模块分别单独作为预测网络进行测试。由实验结果表 5可知，当 TTT网络单独作为主干网

络进行预测时，其在 ETH 和 UNIV 场景下的 ADE 指标和 BiTCN 单独作为主干网络时的 ADE 指标相等，而在



 

 

HOTEL、ZA A1、ZA A2上则拥有更低的 ADE；当 BiTCN单独作为主干网络时，其在 ETH、HOTEL、ZA A1、

ZA A2场景下的 FDE指标等于或优于单独的 TTT网络预测时的 FDE指标。因此通过该实验可知，TTT网络对于

全局预测的能力更强，而 BiTCN对于轨迹端点的预测更优秀，通过结合以上两个模块，最终得到本文的算法模型，

其具有比以上单个模块独立作用时更优秀的预测能力。 

2.6  定性分析 

2.6.1  多模态轨迹预测 

图 6 展示了本模型在不同场景下的多模态轨迹预测结果，其中虚线表示真实的未来轨迹，实线表示预测的轨迹

分布的均值。在双人并行场景 (a) 中，模型成功预测出两名行人平行前进的轨迹，且预测结果与真实轨迹高度一致，

说明其对简单线性运动有较强的建模能力。在双人相遇场景 (b) 中，模型捕捉到了有两名行人交叉行走的趋势，并

给出了合理的多模态轨迹分布，反映了对轨迹不确定性的良好建模能力。在多人并行场景 (c) 中，模型能够准确区

分不同个体的轨迹，避免了预测结果的轨迹重叠，展现出对多人场景下轨迹独立性的良好建模表现。而在多人汇合

场景 (d) 中，模型对多名行人轨迹汇聚的趋势进行了准确预测，预测结果具有较高的集中性和合理性。总体来看，

本模型不仅能够捕捉行人的主要轨迹趋势，还可以通过多模态分布预测反映潜在的多种运动模式，验证了其在复杂

和不确定性场景下的强大适应性和泛化能力。 

    

(a)双人并行 (b)行人相遇 (c)多人并行 (d)多人汇合 

图 6  多模态轨迹预测分布可视化 

Fig.6  Visualization of multimodal trajectory prediction distributions 

2.6.2  真实场景下的轨迹生成 

在 2.1节描述了 ETH和 UCY两个数据集的特点，在此从 ETH和 UCY数据集中分别选择了 eth和 zara1场景

作为实例进行研究，如图 7所示，其中间隔画线表示历史轨迹，实线表示真实的未来轨迹，点线表示预测的未来轨

迹。从图中可以看出，该模型在行人轨迹预测中展现了多方面的优势。对于简单场景（如 a 和 b），预测轨迹与真

实轨迹高度吻合，准确捕捉了行人的移动方向和路径，展现出较强的拟合能力。在复杂交互场景（如 c 和 d），模

型能够清晰反映出交汇点、分离趋势以及转弯方向，即便存在轻微偏差，也能合理预测动态交互行为的趋势。在高

密度场景（如 e和 f），尽管行人轨迹密集，模型依然能够保持良好的分布特性，避免大规模重叠，表现出较高的鲁

棒性和适应性。这些特点表明模型在不同场景中均具有较高的预测精度，尤其在常规场景中的准确性和复杂场景中

的适应性，体现了本模型在行人轨迹预测任务中的优越性能。 

      

(a) zara1中双人并行 (b) eth中双人并行 (c) zara1中行人相遇 (d) eth中行人相遇 (e) zara1多人并行 (f) eth中多人并行 

图 7  真实场景下预测轨迹可视化 

Fig 7  Visualization of Predicted Trajectories in  eal-World Scenarios 

3  结  论 



 

 

本文提出一种融合双向时间建模与时空自监督学习的行人轨迹预测模型，通过 BiTCN 网络捕捉轨迹的双向时

间依赖特征，借助 TTT 层的自监督机制动态优化时空交互特征，并通过自适应策略实现特征融合。实验表明，模

型在 ETH 和 UCY 数据集上显著优于现有方法，尤其在密集动态场景中展现出对复杂交互模式的建模能力。 

然而，模型在行人关联性较弱或人数较少的场景中，时空交互模块的自监督信号可能因交互信息不足而贡献受

限，单轨迹长期依赖的建模精度仍有提升空间。未来研究可聚焦于强化时间维度的分层注意力机制，探索个体先验

特征与物理运动学约束的融合，为该领域的进一步研究提供参考。 
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