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摘 要：准确理解和预测行人过街意图对自动驾驶汽车的行驶安全至关重要。现有方法多依赖于行人轨迹或整

体身体姿态等视觉运动特征，而对行人与车辆之间的交互信号关注不足，因此难以捕捉行人通过手势、头部朝

向等细微信号所传递的通行意图。为了解决这些限制，提出了准确推理行人过街意图（accurate reasoning for 

pedestrian crossing intent，ARPCI）框架，这是一个多特征融合框架。具体而言，设计了一个行人特征模块，该

模块首先关注行人的骨架特征以捕捉行人的运动趋势，在此基础上利用MobileNet提取头部姿态特征，结合

YOLOv8n识别手部动作，从而获得行人与车辆间的交互信号。此外，还引入了场景编码模块和自车特征模块，

这能够有效融合环境上下文与车辆动态信息，增强模型对复杂交通场景的适应能力，提高对行人过街意图的预

测准确率。在广泛使用的 JAAD数据集上进行的实验表明，该方法准确率达到了88%，优于多个同类模型SOTA

（state of the art），消融实验也进一步验证了各输入特征的有效性。
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Abstract: Accurately understanding and predicting pedestrian crossing intent is crucial for ensuring the safety of autono‐

mous vehicles. Existing approaches are often limited to visual motion cues such as pedestrian trajectories or body poses, 

while overlooking interactive signals like gestures and head orientations, making it difficult to capture key cues of 

pedestrian-vehicle interaction. To address these limitations, ARPCI (accurate reasoning for pedestrian crossing intent) was 

proposed, a multi-feature fusion framework designed for pedestrian intent inference. Specifically, a pedestrian feature 

module was developed that first focused on skeleton-based features to capture motion trends, and further leveraged Mo‐

bileNet to extract head pose features. Combined with YOLOv8n for gesture recognition, pedestrian-vehicle interaction 
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signals were captured more comprehensively by the model. In addition, a scene encoding module and a self-vehicle fea‐

ture module were introduced to integrate contextual and ego-dynamic information, thereby enhancing adaptability to com‐

plex traffic environments and improving prediction accuracy. Extensive experiments on the widely used JAAD dataset 

show that the approach achieves an accuracy of 88%, surpassing several state-of-the-art counterparts. Moreover, the abla‐

tion studies provide further evidence of the effectiveness of the proposed input features.

Key words: pedestrian crossing intention, multi-feature fusion, interaction signal, traffic safety

0　引言

根据《中国统计年鉴》，2023年中国交通事故总

数达 25.47万起，造成直接财产损失 117.933亿元。

行人作为弱势交通参与者
[1-2]

，其行为具有一定的

随机性
[3]
，准确识别并理解其行为意图，是提升道

路安全性的关键基础
[4-6]

。行人的行为意图会随时

间推移而呈现动态变化
[7-8]

，因此，将过街意图识别

问题视为时序建模任务，能够更合理地揭示其随时

间演化的规律
[9]
，并挖掘潜在的语义层次特征

[10-12]
。

早期研究采用传统的模型驱动方法对行人运动

模式进行建模，如运动学模型，然而，这些方法在

捕捉复杂的运动交互模式方面存在局限性，难以有

效处理行人之间的动态交互及与场景上下文之间的

耦合关系
[13]

。这些方法通常依赖于运动学或基于物

理的模型，国外研究者Helbing等[14]
首次提出社会力

模型，通过能量势场（排斥力与吸引力）来描述行

人之间的交互关系，它使用能量势场的概念来表征

行人运动，然后利用排斥力与吸引力的合力驱动行

人运动进而预测行人轨迹，但该模型往往忽视环境

语义信息（如人行横道、遮挡物等）对行人决策的

关键影响，仅依赖运动轨迹和简单物理量，导致其

在真实复杂道路场景中泛化能力较差。为提升模型

的预测性能，后续研究提出了基于行人行为分析的

方法，通过解析人体关键点的运动模式与动力学特

征，推断其是否具有横穿道路的意图。Fang等[15]

提出了一种基于单目视觉的行人过街意图预测方

法，该方法首先对视觉图片进行行人检测和骨骼关

键点提取，然后从骨骼关键点中提取高层次特征并

采用支持向量机（support vector machine，SVM）

对这些特征进行融合和分类，以判断行人是否具有

“横穿”“停止”“转向”或“起步”等行为意图。

然而，由于行人过街行为本身具有高度的随机性，

加之城市交通通行标识牌不完善及交通流量环境复

杂多变
[16-17]

，该方法在实际应用中仍面临分类准确

性不足的问题。为解决这一问题，后续研究引入了

深度学习模型，如循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）与长短期记忆网络（long short-term 

memory，LSTM），以利用其强大的非线性特征提

取能力，更好地建模行人动态行为中的复杂时空模

式。Li 等[18]
采用门控循环单元（gated recurrent 

unit，GRU）处理从 2D姿态数据提取的静态时空

特征，包括位置、距离和关节之间的角度及其时序

差分动态特征，通过序列建模实现行人状态识别。

近期一些研究表明，行人在穿越马路前的某些行

为，如步态变化、手势示意及视线注视与其过街意

图之间存在显著关联。这一发现推动了基于人体姿

态特征的行人过街意图预测方法的兴起。在早期研

究中，此类预测主要依赖于单一模态的特征信息，

如行人整体姿态，或是针对上半身动作的细化分

类。Varytimidis等[19]
使用了卷积神经网络（convo‐

lutional neural network，CNN）结合分类器，通过

分析行人头部方向和运动状态来预测行人是否要过

街。Muhamma等[20]
提出了一种基于头部姿态估计

的行人过街意图早期预警方法。该方法首先使用

YOLOv3检测行人头部，再采用宽范围头部姿态估

计网络（wide-range head pose estimation network，

WHENet）模型估计头部的偏航角、俯仰角和翻滚

角，最后利用聚类算法对这些角度特征进行分类，

以判断行人是否具有过街意图。现有的行人过街意

图预测方法大多依赖于单一模态的特征，如整体姿

态、局部动作等，这导致它们难以全面捕捉行人行

为中的多层次交互信号。在复杂的交通环境中，尤

其是在行人与自车、环境之间存在动态交互时，现

有方法的准确性和鲁棒性常常受到限制。为了解决

这一问题，本文提出了一种新的行人过街意图预测

框架——准确推理行人过街意图（accurate reason‐

ing for pedestrian crossing intent，ARPCI）。ARPCI 框

架的创新之处在于，它不仅依赖于行人的骨架特

征，还着重考虑了行人头部姿态和手势动作所传递

的交互信号，并将环境信息和自车特征进行有效融

合。本文还设计了一个加权融合机制，根据不同特
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征在不同场景下的重要性自动调整其权重，最终综

合判断行人是否具有过街意图。这一策略能够更准

确地捕捉行人在动态交通环境中的行为模式，尤其

是在复杂的道路场景和行人与车辆的交互关系中，

显著提升了过街意图的预测性能。本文主要贡献有

以下3个方面。

（1）提出一种基于多特征融合的行人过街意图

预测框架ARPCI。与以往多模态方法的简单模态

叠加不同，ARPCI将头部偏航角、手势动作、骨

架动态、自车状态以及局部/全局场景语义视为互

补的意图线索，并在统一的推理框架中进行结构化

特征提取与语义建模。模型能够捕捉行人与车辆在

过街决策中的交互因素（如行人注视方向、行人手

势与车辆交互意图等），从而提升模型在复杂交通

场景下对行人意图的判别能力。基于 JAAD数据集

的实验结果表明，本文方法在准确率方面显著优于

现有多模态融合基线方法，达到88%，准确率提升

了4%。

（2）对YOLOv8n手势识别模块进行了结构增

强，结合轻量化网络模块VanillaNet以重构特征提

取路径，并加入卷积块注意力模块（convolutional 

block attention module，CBAM）增强时序数据的

处理能力，使模型能够显式聚焦于与意图相关的关

键手势区域，提高复杂场景下行人手势交互行为分

析的准确性。

（3）提出一种加权融合机制，通过可学习的权

重参数ωₙ建模不同模态在不同交通场景下的重要

性，根据不同模态在特征表达中的有效性，通过权

重参数ωₙ自动调整各模态的贡献，从而实现注意

力机制难以提供的跨模态语义级别的调节与场景自

适应性。

1　相关工作

根据目前主流研究方法的思路，行人过街意图

推理方法主要可分为两类：一类是基于轨迹预测的

方法，另一类是基于二元分类的方法。

1.1　基于轨迹预测的方法

基于轨迹预测的方法通常利用行人过去一段时

间的运动序列（如位置、速度等
[21-22]

），利用时序

模型编码其运动模式，通过捕捉运动历史中的细

微变化（如减速、朝向调整）实现对其未来行为的

推断，从而判断行人是否有横穿马路的意图
[23-24]

。

Gupta 等
[25]

使用生成对抗网络（generative adver‐

sarial network，GAN）来针对拥挤场景下行人轨迹

的预测，提出一种基于编码器-解码器的架构，先

编码目标行人的过去轨迹，再解码输出多条未来轨

迹；判别器以“真实/虚假”对抗损失迫使生成轨

迹符合社会规范，从而提高预测准确性。Lin等[26]

提出了基于锚点的Transformer网络，通过引入可

学习的意图锚点并结合历史轨迹上下文信息，在统

一的编码器-解码器框架中同时进行行人轨迹预测和

过街意图预测。该方法在JAAD数据集上取得了较优

性能，轨迹预测误差降低9%，过街意图预测的精确

度提升11%。Wang等[27]
提出了一种基于时空注意力

机制的行人轨迹与意图预测方法。该方法通过时空

特征提取模块捕获行人运动模式，利用多头注意力

机制编码轨迹序列中的长短时依赖关系，并设计专

门的意图识别模块将轨迹特征与过街意图（直行、

左转、右转、停止等）显式关联，进而准确地推理

行人过街意图。Mohamed等[28]
提出了社交时空图卷

积网络（social spatio-temporal graph convolutional 

network，Social-STGCN）模型，通过将行人轨迹建

模为时空图，利用图卷积网络直接捕捉行人之间的

社会交互，该方法结合自定义的基于距离的核函数

构建加权邻接矩阵，量化行人间的相互影响，并使

用时域外推卷积网络一次性预测所有行人的未来轨

迹。尽管基于轨迹预测的方法能够较好地刻画行人

运动的时序特征，但仍存在一定不足：此类方法

往往依赖较长时间的历史轨迹，对短时观测或存

在遮挡的场景适应性较弱；此外，模型主要关注

行人历史轨迹的变化，缺乏对行人意图和环境语义

的深入建模，因此在复杂交通场景下预测精度受到

限制。

1.2　基于二元分类的方法

基于二元分类的方法通常直接预测行人在未来

数秒内是否会横穿马路，该类方法因其高效与直接

的特点，适用于自动驾驶系统中车载视角下的实时

意图推理任务。Tang等[29]
提出一种可分离的密度

辅助行人检测（density-aware decomposable anchor-

based detector，DDAD）的多任务学习方法，用于

提升复杂场景下的行人检测性能。DDAD在传统

检测器的基础上增加了一个可分离的“人群密度估

计”分支，通过现有边界框生成近似密度标注，迫

使模型更关注行人头部和上边界，通过深层特征融

合加强两个任务的协同作用，进一步提升预测准确

率。胡远志等
[30]

提出了一种双流自适应图卷积网
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络，该方法充分利用了行人的动态姿态特征，并将

其与过街意图信息进行融合。在建模过程中，一方

面捕捉行人身体关键点的运动模式，另一方面结合

其语义层面的过街意图，从而实现了空间与时间特

征的深度关联建模，从而提高预测精确度。Chaa‐

bane等[31]
首先利用编码器-解码器网络根据车辆视

角的历史视频帧预测未来视频帧，其次将预测的未

来帧通过时空深度网络识别行人是否会穿过车辆行

驶路径。Xie等[32]
也明确将行人过街意图预测定义

为二元分类任务：判断行人是否会在未来 1~2 s内

横穿马路，并提出一种名为具有位置解耦机制的图

嵌入式 Transformer （graph-embedded Transformer 

with positional decoupling module，GTransPDM）的模

型，该模型结合了图卷积网络和Transformer来预

测行人过街意图。Cadena等[33]
提出了一种基于图

卷积网络的快速行人过街意图预测模型，该模型融

合了行人姿态、图像上下文等信息，通过其全卷积

架构实现了对输入序列时间长度的动态灵活处理，

进而预测行人意图。Liu等[34]
通过构建以行人为中

心的动态场景图，整合行人、车辆、交通标志等信

息，并引入位置中心化预测视角来预测行人是否过

街。Piccoli等[35]
提出了一种名为全时空融合网络

（fully spatio-temporal fusion network，FuSSI-Net）的

端到端行人过街意图预测网络，通过融合目标检测

的边界框信息与人体姿态的骨骼关键点特征，有效

降低了误报率。基于二元分类的方法虽然能够直接

判断行人是否会横穿马路，而且推理速度快、易于

部署，但也存在模型对数据分布较为敏感、跨场景

泛化能力不足等局限性。

2　基于多特征融合的行人过街意图推理研

究方法

行人过街意图推理的目的是在复杂交通环境中

预测行人在未来短时间内是否具有过街的意图，以

便为驾驶员提供提前决策的依据，从而有效降低人

车冲突的风险。本文将行人过街意图定义为一个二

元分类任务，包括有过街意图（C）和无过街意图

（NC）两类。本文提出的行人过街意图推理整体模

型框架如图1所示，该模型框架主要由自车特征模

块、行人特征模块、场景特征模块和多特征融合模

块组成。下面对该模型中各输入特征的获取以及各

个模块进行详细介绍。

2.1　自车特征模块

本文提出的模型主要在 JAAD数据集上进行实

验验证。该数据集提供了自车的显式标签信息（如

速度状态）以及行人的边界框位置标注。因此，自

车速度可以直接由数据集标签获得，用于表征自车

在不同时刻的运动状态（如加速、减速、匀速或静

止）。自车速度序列Vv可以表示为：

Vv = {vt - n
v vt - n + 1

v vt
v} （1）

其中，vt
v表示自车在第 t帧的速度大小。为反映自

车在连续帧间的移动方向，定义自车从第 t−1帧到

第 t帧的位移向量为：

mt
v = ( xt

v - xt - 1
v yt

v - yt - 1
v ) （2）

其中，（xt
v，yt

v）表示自车在第 t帧的中心坐标，基

于上述单帧位移向量，可构建自车在最近n帧内的

轨迹方向序列，该序列反映了自车在连续时间上的

图1　整体模型框架
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移动方向变化：

Mv = {mt - n
v mt - n + 1

v mt
v} （3）

目标行人 i的二维边界框位置由数据集提供的

标注直接获取，表示为：

Li = {Lt -m
i Lt -m + 1

i Lt
i} （4）

其中，Lt -m
i = { }xt -m

itl yt -m
itl xt -m

ibr y
t -m
ibr ，xt -m

itl 和 yt -m
itl 表

示边界框的左上角点，xt -m
ibr 和 yt -m

ibr 表示边界框的右

下角点。

行人从第 t−1帧到第 t帧的位移向量定义为：

mt
p = ( )xt

p - xt - 1
p yt

p - yt - 1
p （5）

其中，( )xt
py

t
p 为第 t帧行人边界框的中心位置，由

此可构建行人在最近m帧内的运动方向序列：

MP = {mt -m
p mt -m + 1

p mt
p} （6）

基于自车与行人的运动方向向量，可以进一步

计算它们之间的夹角，夹角通过下式计算：

θ = arccos ( )mt
p ×m

t
v

 mt
p ×  mt

v

（7）

其中，×表示向量点积，mt
p和mt

v分别表示行人与自

车在最新一帧的位移向量，利用二者的夹角判断行

进方向是否一致。如果夹角小于设定的阈值角度，

则认为行人和车辆的行进方向一致；否则，认为方

向不一致。

2.2　行人特征模块

（1）行人头部特征编码

行人的头部朝向与其注视方向密切相关，因此

可作为判断其是否具有过街意图的重要依据。然

而，在包含多个行人目标且距离较远的复杂交通环

境中，要精确获取目标行人的头部特征较为困难。

传统的头部朝向建模通常用偏航角Yaw、俯仰角

Pitch和翻滚角Roll 3种转角来表征头部方向特征。

在实际交通场景中，偏航角Yaw被普遍认为是最

能反映行人注意力方向的角度特征，而俯仰角

Pitch 与翻滚角 Roll 对行人意图推断的贡献有限。

Yang等[36]
与Zhang等[37]

的研究表明，行人在步行

或道路交互中头部主要发生水平方向的转动，而俯

仰角与翻滚角通常较小，且多与低头使用手机、点

头等短时动作相关，并不直接关联行人是否关注来

车方向。因此，偏航角Yaw是判断行人是否观察

车辆、是否准备横穿马路的关键指标。

基于上述分析，本文选择能够有效反映行人在

水平面上头部转向情况的偏航角Yaw作为头部方

向分类的主要特征。本文偏航角的定义如下：以自

车行驶方向为参考方向，当行人面部正对该参考方

向时记为0°，头部向左偏转时角度取正，向右偏转

时角度取负，取值范围为[-180°，180°]，为实现

离散化建模，将整个360°空间范围均匀划分为8个

角度区间，每个区间跨度为 45°，分别对应 8个头

部朝向类别。8类方向既能提供足够的区分度，又

能显著降低角度噪声，实现准确且稳定的头部方向

分类。行人头部偏航角分类如图2所示。本文采用

MobileNet作为分类网络，对行人头部区域图像进

行特征提取与角度分类。分类器的输出用于识别行

人是否面向行驶中的车辆，并根据其凝视方向推测

未来的行为意图。

（2）行人手势特征编码

行人与驾驶员的交互信号也是影响其过街行为

的因素之一。为向驾驶员明确传递通行意图，行人

常采用眼神接触或特定手势进行示意，如通过手臂

摆动传递“你可以通行，我已决定让你先行”的信

息。本文针对当前行人手势识别方法在复杂背景适

应性以及模型效率与准确率平衡方面的局限性，采

用改进的YOLOv8n轻量级手势识别模型来提取行

人的手势动作。本文改进工作主要包括以下两点：

首先，在骨干网络中采用 VanillaNet[38]
轻量化结

构，显著降低了参数量和模型复杂度，从而提升推

理速度；其次，引入计算高效的CBAM[39]
注意力

图2　行人头部偏航角分类
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机制，引导模型聚焦于手势关键区域，降低复杂背

景及环境因素对检测任务的干扰，从而提升手势识

别的准确性。改进的 YOLOv8n 网络结构如图 3

所示。骨干网络由 VanillaNet 和空间金字塔池化

（spatial pyramid pooling-fast，SPPF）组成，颈部网

络核心由C2f（CSP bottleneck with 2 convolutions）

模块构成，头部网络由检测头组成。

VanillaNet网络仅由标准卷积层和池化层构成，

未引入跳跃连接或多分支设计，显著降低了计算负

载与参数规模。由于其极简的模块化结构能够有效

减少整体模型的参数量与计算复杂度，在保持检测

性能的同时提升部署效率。基于上述优势，本文将

VanillaNet作为骨干网络进行集成。VanillaNet结构

如图 4所示。该网络主要由 3个部分构成。首先，

输入三通道 RGB（red-green-blue）的彩色图像经

由第一部分的Steam Block模块通过卷积操作扩充

通道数至C，并完成下采样。其次，第二主体部分

包含 4 个阶段：前 3 个阶段均仅由单层网络层构

成，采用“1×1卷积接步长为2的最大池化”结构，

每经过一个阶段，特征图通道数翻倍；第4个阶段

则采用“1×1卷积接全局平均池化”结构，将特征

图的空间尺寸压缩至1×1，同时保留通道维度，从

而将前层提取的特征聚合为类别数目对应的一维向

量，以适配分类任务。最后，网络通过一个全连接

层输出不同类别的预测概率。

在实际交通场景中，手势识别常面临目标行人

手势与其他皮肤区域重叠的干扰，这类复杂背景易

导致识别性能下降。为抑制环境噪声与背景干扰，

增强模型对关键手势特征的捕捉能力，本文通过引

入 CBAM，使模型更聚焦于目标行人手势区域，

从而提升检测精度与鲁棒性。CBAM结构如图5所

示，包含通道注意力模块和空间注意力模块两个子

部分。

通道注意力模块结构如图6所示。给定一个尺

寸为H×W×C的输入特征图，该模块首先分别执行

全局平均池化与全局最大池化操作，以聚合空间信

息，生成两个一维通道特征向量。再将这两个向量

送入同一个由多层感知机构成的共享权重网络中进

行非线性变换。将多层感知机输出的两个结果逐元

素相加后，通过Sigmoid激活函数生成最终的通道

注意力权重。该权重与原始输入特征图逐通道相

乘，即可得到细化后的特征图 Pc，其计算过程

如下：

Pc = σ ( )MLP ( )Concat ( )AvgPool ( )F MaxPool ( )F

（8）

再将特征图 Pc 与输入图 F 进行逐元素乘法，

即可得空间注意力模块输入Fc：

图3　改进的YOLOv8n网络结构
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Fc =Pc⊗F （9）

空间注意力模块结构如图7所示。该模块以通

道注意力模块的输出为输入，首先分别经过全局最

大池化和全局平均池化处理，得到两个空间特征

图；接着将这两个特征图在通道维度上进行拼接，

并通过卷积操作实现特征融合与降维；最后经Sig‐

moid函数激活，生成最终的空间注意力特征图Ms，

其计算过程如下：

Ms = σ ( )CONV ( )Concat ( )AvgPool ( )FcMaxPool( )Fc

（10）

最终，将空间注意力特征图Ms与输入特征Fc

逐元素相乘，得到增强后的特征图Fs，计算式表

示如下：

Fs =Ms⊗Fc （11）

在YOLOv8n的骨干网络及特征金字塔模块之

图4　VanillaNet结构

图5　CBAM结构

图6　通道注意力模块结构

图7　空间注意力模块结构
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间引入CBAM注意力机制，以实现通道与空间维

度信息的有效融合。该方法在不引入额外计算负担

的前提下，增强了模型对关键特征的提取与整合能

力，从而同时提高了检测精度与推理效率。

为验证所引入的双层注意力机制在特征提取中

的有效性，本文对CBAM模块的注意力权重分布

进行了分析。结果表明，通道注意力层能够自适应

地增强与手势相关的语义特征通道，并抑制背景噪

声通道；空间注意力层能够使模型聚焦于与手势识

别相关的关键空间区域。此外，在后续时序注意力

层中，模型在行人做出动作准备、转头等关键帧上

的注意力权重明显较高，表明该机制能够自适应地

捕捉具有行为意义的时间片段，实现对关键动态的

聚焦，从而进一步提高模型对动态过街意图的识别

准确性与鲁棒性。

（3）行人骨架特征编码

行人骨架姿态反映了与过街行为高度相关的动

作，它也是判断行人意图的关键指标。本文采用

OpenPose模型提取目标行人的 18个骨骼关键点序

列，记该输入矩阵为XÎRT´ J´C
，其中T、J、C分

别表示时间步长、关节点数量和关节点的维度特征。

再使用得到的骨骼点的坐标信息作为输入数据，通

过时空图卷积网络（spatio-temporal graph convolu‐

tional network，ST-GCN）来提取行人姿态的时空

特征，通过一系列的ST-GCN层对输入数据进行特

征提取，设第 l层的卷积核数量为K ( )l ，每一层的

输出特征图记为H ( )l =RT ´ J ´K ( )l
。在ST-GCN中，空

间卷积操作用于捕获骨骼点之间的空间关系，定

义为：

H ( )l + 1 = σ ( D̂
-

1
2 ÂD̂

-
1
2 H ( )l W ( )l ) （12）

其中，Â=A+ I是邻接矩阵A加上自环边的结果，I

是单位矩阵；D̂是 Â的度矩阵；σ是激活函数，W ( )l

是第 l层的学习权重矩阵；H ( )l 是第 l层的节点特征

矩阵，D̂
-

1
2 ÂD̂

-
1
2 H ( )l 是骨骼点的归一化邻接矩阵，

捕捉骨骼点间的空间依赖关系。时间卷积操作旨在

捕捉同一骨骼点跨不同时间帧的动态变化，采用一

维卷积定义为：

H ( )l + 1 =Conv1D ( )H ( )l （13）

通过若干ST-GCN层，卷积核数量分别设置为

16、32、96和 64，每一层后接池化层以提取最终

的时空特征。

2.3　场景特征模块

行人的行为决策通常受周围环境因素的影

响
[40]

，如路面上的行人密度、交通流量以及道路

布局等因素，都对行人是否选择过马路起着重要作

用。为了充分建模行人与周围交通环境之间的时空

语义关系，本文从车载摄像头图像中提取局部上下

文和全局上下文两种场景特征。其中，局部上下文

指以目标行人为中心裁剪得到的邻域图像区域，主

要包含行人周围的局部环境信息，如相邻车辆、斑

马线以及人行道边界等。该特征能够反映行人短距

离交互环境，对于捕捉行人即时通行意图具有较强

指示性。而全局上下文则对应整幅交通场景图像，

用于表征更大范围内的环境语义信息，如车道分

布、交通流密度、信号灯状态及整体道路布局等，

有助于模型理解行人所处的宏观交通语境。

本文首先采用预训练的DeepLabV3模型对时

刻 τ的输入图像Xτ进行语义分割，从而得到对应的

分割结果Yτ，在这一过程中，输入图像中的每个

像素都会被映射到一个语义类别标签，以表征其对

应的目标类型。该过程可以被表示为：

Yτ =DeepLabV3( Xτ ) （14）

其次，为了提取目标行人与其周围环境之间的

交互特征，对目标行人区域进行高斯模糊处理，削

弱该区域的细节特征，避免其对整体场景语义的干

扰，从而获得处理后的图像。随后，利用卷积神经

网络对处理后的图像进行特征提取，并通过最大池

化操作得到语义特征，将其作为场景特征，进而生

成语义特征映射Æτ。该过程可表示为：

Æτ =MP (CNN (gσ(Yτ ) ) ) （15）

其中，MP表示最大池化函数，gσ表示进行高斯模

糊处理。

最后，本文通过线性变换层将场景信息映射到

特征空间，得到最终的场景特征表示，如式（16）

所示：

Ef =Wf × f + bf （16）

其中，Wf为嵌入层的权值向量，bf为偏置向量，Ef

为编码后的场景特征向量。

2.4　多特征融合模块

不同模态特征（如手势、骨架、头部姿态等）

在视频序列中可能存在帧级延迟或采样频率差异。

为保证多模态输入的时序一致性，本文基于视频帧
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时间戳对各模态特征进行同步。对缺失帧采用前向

填充策略补齐，对高频模态进行下采样，以保证在

每个时间步 t，多模态特征能够对应同一帧语义时

刻，从而确保双向长短期记忆网络（bidirectional 

long short-term memory，Bi-LSTM）在时间维度上

的对齐与可比性。

另外，在该模块中，Bi-LSTM层分别从序列

的前向与后向建模时间依赖关系，形成更加完整的

时序特征表示。反向序列建模在模型离线训练阶段

引入，用于提升时间上下文的建模能力；在推理阶

段，模型利用当前及历史观测信息进行预测，保证

在交通场景中的实时可用性。为了进一步突出序列

中的关键信息，本文在Bi-LSTM输出之后引入了

注意力机制。该注意力机制模块能够沿着时间维度

对特征序列中的每一个元素赋予不同的权重，使模

型能够聚焦于最相关的部分。对于第n个分支，注

意力权重向量 rn的计算式如下：

rn = softmax ( )tanh ( )Pαk + b （17）

再通过加权得到注意力输出向量 zn：

zn =∑
k = 1

d

rnαk （18）

其中，αk表示在第 k个时间步的隐藏状态向量，P

和 b是可训练参数。d表示在时间维度上执行注意

力权重 rn 计算的长度，是对应于Bi-LSTM输出的

隐状态维度。本文研究采用的Bi-LSTM层隐藏单

元数设置为64。

由自车编码模块、行人特征编码和场景特征编

码模块生成的特征，对行人意图推理有不同的影

响。因此，这里引入自适应融合模块对所有编码特

征进行加权。所提融合的这些隐藏表示累加在一个

向量表示“F”中，计算式如下：

F =∑
n = 1

3

ωn zn （19）

其中，zn表示融合了时间序列关键信息的注意力输

出向量，而ωn是具有HeNormal初始化的可训练权

重。为实现权重的自适应学习，将ωn设计为可训

练参数，并通过模态注意力机制动态计算，计算式

如下：

ωn =
exp ( )W T

m fn

∑
k = 1

3

exp ( )W T
m fk

（20）

其中，fn 是第 n模态的特征表示，Wm 表示模态注

意力层的可学习参数向量。该融合特征随后通过全

连接层和Softmax分类器，输出“有过街意图”或

“无过街意图”的预测。在训练过程中，参数ωn与

网络其他部分一起通过反向传播进行更新，使模型

能够根据不同场景自动调整各模态的权重分布。

2.5　损失函数

行人过街意图预测本质上是一个二元分类问

题。因此本文采用交叉熵损失函数进行优化。对于

模型的预测概率pi（行人过街的置信度）及其对应

的真实标签 yi，损失函数被定义为所有样本损失的

平均值，具体表达式定义如下：

L =-
1
n ( )yi log ( )pi + ( )1 - yi log ( )1 - pi （21）

其中，n代表样本总数，该损失函数通过优化预测

概率pi来最小化真实标签与预测值之间的差异，使

得模型提高分类精度。

3　实验设计

3.1　数据集和评价指标

本文使用在行人意图推理领域广泛使用的

JAAD[41]
数据集来验证模型。该数据集专门用于调

查驾驶员和行人在过马路时的行为。它由346个短

视频片段组成，每个片段持续5~10 s，这些视频片

段是由视频编辑从一台 30 fps摄像机拍摄的 240多

个小时的驾驶镜头中提取出来的，其中每一帧都包

含上下文信息，如人行横道和交通标志的出现、道

路类型以及天气状况和一天中的时间。数据集也为

行人提供边界框及描述行人行为的标签（如站立、

慢速或快速移动、观看、扫视、停止），还有给车

辆的行为标签（移动缓慢或快速，减速或加速）。

本文采用PyTorch在Python3.6环境下构建，并

使用NVIDIA GeForce RTX 4070 Super GPU对所提

模型进行全面的训练和评估。在训练过程中，本文

使用 Adam 优化器调整超参数：对于 JAAD 数据

集，模型训练了60个 epoch，学习率为5×10-5
，保

持 32个批量的规模。本文使用了先前工作中常用

的评估指标（包括ACC、AUC、F1分数、精度和

召回率）来评估模型性能，其中TP为真阳性，TN

为真阴性，FP为假阳性，FN为假阴性。评估指标

计算式为：

ACC =
TP +TN

TP + FP + FN +TN
（22）
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Precision =
TP

TP + FP
（23）

Recall =
TP

TP + FN
（24）

F1 =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
（25）

AUC是ROC曲线下的面积，是衡量模型性能

的重要指标。一般来说，AUC值越高，模型预测

性能越好，其取值范围为0.5~1。

3.2　定量分析

本文将所提模型与在JAAD数据集上表现优异、

结构上具有相似性的先进方法进行比较，这些方法

均以多模态数据为输入，利用CNN和RNN提取时

空特征，并融合这些特征进行行人过街意图预测。

（1）MultiRNN[42]
：一种多流 RNN 架构，其中

每个独立的RNN分支分别处理不同类型的输入特

征，通过并行编码保持特征特异性，再将各分支的

隐藏状态进行拼接，并输入全连接层进行融合与

预测。

（2）SF-GRU[43]
：一种分层循环网络，用于逐

步融合并编码多源异构信息，完成行人过街意图预

测。共引入5类数据：目标外观、场景上下文、行人

骨架位姿、空间坐标序列以及自车速度。此外，还

设计了一种SF-GRU的改进结构，即在底层将全部

模态一次性整合，再进行统一的空间建模。

（3）TrouSPI-Net[44]
：一种轻量化多分支推理

网络，该网络采用上下文无关的架构设计，该架构

首先从骨骼关节位置构建的伪图像序列中提取时空

特征，同时，模型独立处理相对关节距离和边界框

位置等附加动态特征，再进行多特征融合，实现对

行人行为意图的预测。

（4）PCPA[45]
：该模型采用多分支架构，利用

多个独立的RNN分支分别处理动态时序数据，同

时采用3D卷积分支提取空间-上下文视觉特征，再

使用模态关注层对从这些分支中提取的特征进行合

并，以提高预测性能。

（5）FSTA[46]
：一种新型神经网络架构，该架

构融合了RGB图像、语义分割掩模以及自车速度。

通过注意力机制及循环神经网络来实现对行人过街

意图的预测。

（6）MMH-PAP[47]
：一种混合预测架构，综合

利用视觉与动态两类信息。视觉部分包括语义地

图，通过卷积网络进行编码；动态部分涵盖行人运

动轨迹，借助循环网络建模。两类特征进行融合后

用于预测行人是否会过街。

（7）PPCIatt
[48]

：一种基于长短期记忆网络和注

意力机制的轻量级模型，该模型使用非视觉特征包

括人体姿态关键点、边界框坐标和自车速度作为输

入进行行人意图推理。

本文模型与其他模型性能比较见表1，最好的

结果用粗体表示，第二好的结果用下划线表示，这

表明本文模型在 JAAD数据集上优于其他模型。与

其他模型不同的是，本文提出的模型在输入源中引

入了行人手势和头部姿态，并着重关注行人与车辆

的行进方向相同与否等因素，有效地学习了行人的

运动特征以及人车交互信号。实验结果表明，与各

指标表现较优的模型相比，ACC提高了4%，AUC

提高了1%，Precision分数提高了11%。尽管PCPA

模型在Recall指标上更高，但其更倾向于预测为正

例，虽然捕捉到更多真实正例，却同时带来了更多

误报，导致Precision相对较低。

本文也对ARPCI的内存占用和推理时间与几

个最先进的模型进行了对比，本文模型与其他模型

的大小和推理时间比较见表2，最好的结果用粗体

表示，第二好的结果用下划线表示。

3.3　可视化结果

JAAD数据集中行人过街意图预测结果如图 8

所示，实验结果展示了本文方法在 JAAD数据集中

表1　本文模型与其他模型性能比较

模型

MultiRNN

SF-GRU

TrouSPI-Net

PCPA

FSTA

MMH-PAP

   PPCIatt

本文模型

ACC

0.79

0.76

0.82

0.76

0.83

0.84

0.81

0.88

AUC

0.79

0.77

0.77

0.79

0.82

0.80

0.78

0.84

F1

0.58

0.53

0.58

0.55

0.63

0.62

0.75

0.72

Precision

0.45

0.40

0.49

0.41

0.51

0.54

—

0.65

Recall

0.79

0.79

0.70

0.83

0.81

0.72

—

0.80

表2　本文模型与其他模型的大小和推理时间比较

模型

FSTA

PCPA

TEP

PedGraph+

本文模型

大小/MB

374.2

118.8

12.8

0.28

3.89

推理时间/ms

70.83

38.60

2.85

5.47

1.83

··56



第 1 期 尹守国等：基于多特征融合的行人过街意图推理方法

行人与车辆驾驶员有交互信号的典型场景下的预测

性能。可视化结果中，红色边界框表示标识出行人

不过街的预测，绿色边界框则对应行人过街的预

测。在图 8（a）和图 8（b）场景中，行人的头部

方向关注自车车辆的行驶方向，并通过手势对驾驶

员表达明显的“我想先行”信号，ARPCI推断出

行人具有强烈的过街意图。在图 8（c）场景中，

行人一开始表现出过街行为（如头部看向迎面车辆

方向、跨步姿态），随后通过明确的向车辆挥手示

意让车辆先行，最终表现为不过街行为。ARPCI

通过动态融合细粒度姿态特征（如头部视线方向、

行人骨架、手势特征）和实时车速数据，在开始时

推断出行人穿越的意图，随后及时推断行人不过街

意图的变化即不穿越意图。分析表明，ARPCI在

不同交通场景中均表现出稳定和准确的行人过街意

图推理能力。

3.4　消融实验

输入特征消融实验见表3，验证了本文提出的

框架中每个组件的贡献。去除头部姿态（ID1）导

致 JAAD上的ACC下降 5%（0.88→0.83），这表明

头部姿态是理解行人行为和意图的关键因素之一，

它能够提供有关行人朝向和注意力方向的重要线

索。同样，忽略骨架姿态以及手势动作（ID2、

ID3）不仅会使准确率下降，还会使召回率降低4%

（0.80→0.76）和8%（0.80→0.72），F1分数降低3%

（0.72→0.69）和 4%（0.72→0.68），这表明行人骨

架姿态特征和手势动作特征提供了丰富的动态信

息，能够提高模型对行人行为识别的准确性。虽然

场景特征（ID4）对总体准确率的贡献较小（0.88→

0.86），但它们的移除影响了模型在 JAAD数据集上

表现的召回率（0.80→0.71），这可能是因为场景特

征在提供行人行为发生的环境上下文方面发挥了关

键作用。速度和方向（ID5、ID6）仍然是必不可

少的，去掉该因素使ACC降低了 5%和 4%，其他

指标均有不同程度的下降。这些信息在行人行为预

测中有关键作用，它们为模型提供了动态环境的详

细信息，有助于准确预测行人的运动趋势和潜在行

为。完整模型（ID7）在所有指标上实现了最佳平

衡，证明了综合利用所有特征（头部姿态、骨架姿

态、手势动作、场景特征、速度、方向）能够提高

模型预测准确性和鲁棒性，从而在复杂的实际应用

场景中提供稳定可靠的性能。

为验证改进的YOLOv8n中各改进模块对模型

性能的影响，本文针对VanillaNet与CBAM两个模

块分别进行消融实验，改进的YOLOv8n消融实验

对比见表4，二者结合能够在保持高实时性的同时

获得较优的检测精度，为复杂交通环境下的手势识

别任务提供了更均衡的性能表现。

4　结束语

本文提出了一种多特征融合的行人过街意图推

理框架。该框架综合利用行人特征、自车特征以及

场景语义信息，能够在复杂交通环境下对行人未来

行为进行更加准确的预测。通过在 JAAD数据集上

的实验验证，结果表明所提模型在预测行人过街意

图方面优于现有多种SOTA模型，尤其在应对多样

化交通场景和行人发出交互信号时，该框架能够较

好地捕捉行人与车辆、道路元素之间的交互关系，

图8　JAAD数据集中行人过街意图预测结果
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为自动驾驶系统提供更可靠的决策依据。总体而

言，本文为行人过街意图推理提供了一种新的方

法，未来工作中，可在保持整体框架不变的前提

下，进一步围绕模型中的组件开展更细粒度的对比

实验和机制分析，以更深入地揭示多模态特征之间

的作用机理并完善模型结构。此外，还可以进一步

探索如何将该方法扩展至更复杂的真实交通场景，

并结合实时计算优化，实现对大规模复杂交通环境

的快速响应，从而降低交通事故发生率，为提高道

路交通安全提供更有力的技术支撑。
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√
√
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