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基于混合注意力机制的多信息行人过街意图预测

桑海峰†, 刘玉龙, 刘泉恺
(沈阳工业大学信息科学与工程学院，沈阳 110870)

摘 要: 提前预测道路两旁的行人是否存在过街意图或一段时间后是否会出现过街行为是自动驾驶汽车面临的
重要挑战之一,如何有效融合不同模态的多元信息是准确预测行人过街意图的重要问题.基于此,提出一种基于
混合注意力机制的多信息融合预测模型,使用一种基于交叉注意力机制的图像特征融合网络来提取原始图像与
语义图像之间的互补信息,并使模型更加关注与行人过街行为有关的图像部分.同时,提出一种融合注意力机制
的分级GRU模块,用以捕捉不同模态的非视觉信息对行人过街意图的影响.在PIE和 JAAD数据集上对所提模型
进行对比实验,已验证其具有领先于同类研究的性能;针对所提出模块进行广泛的消融实验,表明其有效性.
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Multi information pedestrian crossing intention prediction based onmixed
attention mechanism
SANG Hai-feng†, LIU Yu-long, LIU Quan-kai

(School of Information Science and Engineering，Shenyang University of Technology，Shenyang 110870，China)

Abstract: Predicting in advance whether pedestrians on both sides of the road have the intention to cross the street or
whether crossing behavior will occur after a period of time is one of the important challenges facing self-driving cars.
How to effectively fuse the multi-information from these different modalities is an important issue in accurately predicting
pedestrian crossing intentions. Therefore, this paper proposes a multi-information fusion prediction model based on a
hybrid attention mechanism. The model uses an image feature fusion network based on a cross-attention mechanism
to extract complementary information between the original image and the semantic image and to make the model more
attentive to the parts of the image that are relevant to the behavior of the pedestrian crossing the street. We also propose a
hierarchical gated recurrent unit (GRU) module incorporating an attentional mechanism to capture the effects of different
modalities of non-visual information on pedestrian crossing intentions. Finally, the proposed model is compared on the
PIE and JAAD datasets and achieves leading performance, and extensive ablation experiments are conducted on the
proposed module to prove its effectiveness.
Keywords: prediction of pedestrian crossing intention；cross attention mechanism；autonomous driving；video analysis；
computer vision；multi-information fusion

0 引 言

自动驾驶作为汽车与人工智能领域的重要发展

方向之一,近年来受到了众多高校及企业研究人员
的关注.行人作为交通参与者中最脆弱的一环,其安
全理应受到其他所有交通参与者包括自动驾驶汽车

的着重保护,自动驾驶汽车要在检测到行人位置与
运动轨迹的基础上进一步关注于行人未来的运动趋

势.行人的过街行为是自动驾驶汽车与行人最容易

发生冲突的关键环节,因此,为了尽最大可能保护道
路两旁行人的安全,对行人过街意图的预测是高级别
自动驾驶汽车的必备能力之一.
对于一个有过街意图的行人而言,其过街行为

的发生与否受到多方面信息的影响,自动驾驶车辆
除了分析行人的历史轨迹,对环境信息的融入也是
必要的.此外,使用行人骨骼关键点数据来提取行人
运动特征也是预测行人未来动作的有效方式.如何
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融合影响行人过街的各个因素信息进行行人过街意

图的预测,是近年来行人过街意图预测的重要研究
方向.文献[1]通过多个门控循环单元(gated recurrent
unit, GRU)[2]模块按特征复杂程度分级融合图像信
息、骨骼关键点信息、历史轨迹信息和车速信息;文
献[3]提出的基准模型使用多个RNN (recurrent neural
network)网络提取历史轨迹、骨骼关键点和车速
信息,再与使用 3D卷积神经网络 (3D convolutional
neural networks, 3DCNN)[4]提取出的行人局部视频序
列特征相融合;文献 [5-6]将所有信息分为视觉信息
(原始图像和语义图像)和非视觉信息 (历史轨迹、骨
骼点和车速)分别融合,然后再进行视觉信息与非视
觉特征的融合,取得了先进的预测结果.然而,这些模
型在提取视觉信息 (原始图像和语义图像)过程中,只
是分别提取出相关特征然后进行融合,并没有详细考
虑原始图像信息与语义图像信息之间的互补性和冗

余性.此外,现有对非视觉信息的特征提取方法并不
能使模型充分学习到各非视觉信息对行人过街意图

的综合影响.
本文针对视觉信息中的原始图像信息和语义信

息之间的交互作用进行研究,探索如何更好地将语义
信息映射到原始图像信息中,并帮助模型专注于一些
对行人过街行为产生影响的图像部分.同时,本文提
出一种融合注意力的分级GRU模块进行非视觉信息
的特征提取.本文主要贡献有:

1)结合现有基准模型和交叉注意力机制提出一
种新的混合注意力机制行人过街意图预测模型.

2)在提取视觉信息特征时设计一种针对同一场
景下的多信息图像进行特征提取与信息交互的交叉

融合网络,可以有效剔除多信息图像中的冗余信息,
并保留其互补信息,从而对该场景进行更加精确和丰
富的特征提取.

3)在提取非视觉信息特征时提出一种融合注意
力机制的分级GRU模块,在有效编码各序列信息的
基础上,准确捕捉到几种非视觉信息对于行人过街行
为的互补作用.

1 相关工作

1.1 多信息行人过街意图预测

基于驾驶视角的行人过街意图预测最早出现

在文献 [7]中, Schneemann等提出了一种基于周围环
境与行人运动的支持向量机 (support vector machine,
SVM)分类方法来预测行人过街意图. Rasouli等在文
献 [8]中发布了自动驾驶联合注意力数据集 (JAAD),

并使用卷积神经(convolutional neural networks, CNN)
网络为基线就各种背景环境因素对行人过街行为的

影响进行了研究.但文献 [8]只考虑了单独一帧的环
境信息,忽略了环境和行人的运动特征.随着循环神
经网络的发展与成熟,文献 [9-10]均使用了循环网络
对行人过街行为进行时序建模;文献 [11-12]将行人
骨骼关键点引入到行人过街意图预测问题中,行人
骨骼关键点序列可以很好地反应行人姿态及运动方

式,通过从裁剪得到的行人图像中提取骨骼关键点
位置,再使用手工特征或图卷积 (graph convolutional
networks, GCN)的方式可以提取到更为准确的行人
运动特征,大幅提高行人过街意图预测的精度.
对于视频分析类任务,空间特征和时序特征都是

影响结果的重要因素,文献 [13-14]使用CNN与RNN
相结合的方式分别提取空间特征和时序特征,文献
[13]所提出的PIE数据集在之后的工作中获得了广
泛的应用;文献 [15-16]均直接采用3DCNN提取视觉
图像序列信息进行时空建模预测行人过街意图.
语义信息作为理解图像内容的重要因素也被引

入到分析行人过街意图上,文献 [17-19]等都在使用
原始视频帧图像的基础上,提取语义图像来帮助模型
理解图像中各元素语义特征关系;文献 [20]又引入光
流信息与其他非视觉信息一起进行编码.

1.2 多信息融合方法

最近的相关研究工作大多将重点集中在如何融

合视觉特征 (原始图像、语义图像)、非视觉特征 (行
人检测框序列、行人骨骼关键点序列、车速)等多元
信息上.如文献 [1]首先使用CNN提取行人外观特征
和行人周围局部视觉特征,再通过5个GRU模块分级
融合编码图像特征、骨骼关键点序列、检测框序列和

车速序列;文献 [21]使用长短期记忆 (long short-term
memory, LSTM)对各项信息进行序列编码后使用分
级的全连接网络融合特征.
注意力机制作为机器学习模型中一种特殊结

构,它以能够聚焦重要信息、忽略无关信息的重大
优势在计算机视觉领域受到了广泛的应用,其应用
在图像特征提取上可以使模型关注到图像中与任

务相关的部分,应用在序列信息上可以知道事件发
生的关键时间节点.文献 [22]使用卷积块注意力模
块 (convolutional block attention module, CBAM)提取
视觉特征,使用GRU提取非视觉特征,使用注意力机
制融合视觉与非视觉特征.文献 [3]提出了一个被广
泛引用的基线模型,使用3D卷积提取视觉特征,使用
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RNN和注意力机制提取非视觉信息,最后再用注意
力机制融合.文献 [3]还为行人过街意图预测任务规
定了统一的评估标准,使现有模型算法可以在该标准
下进行对比.文献 [19]使用类似文献 [1]的分级GRU
的方式提取非视觉信息特征,使用CNN与GRU两步
提取视觉信息的空间特征和时序特征,再将视觉特征
和非视觉特征分别使用时间注意力机制进行降维后

用注意力机制融合.文献 [23]在文献 [19]的基础上添
加交通信号灯信息与非视觉信息一起编码.

Transformer[24]架构在语言翻译和其他自然语言
处理任务方面有重大改进,文献 [25]中尝试使用了
RubiksNet[26]和基于Transformer架构的Timesformer
模型进行视频信息的编码,并使用Transformer编码
非视觉信息,最后再使用注意力机制进行融合.
由上述文献可知,目前对于行人过街意图预测的

研究所用信息来源很多,其中视觉信息包括原始视频
图像帧、经过语义分割得到的语义视频图像帧,非视
觉信息包括提取到的行人骨骼关键点序列、行人检

测框序列、车速序列.现有工作只是将这些特征分为
视觉特征和非视觉特征分别进行编码,并未考虑视觉
特征与非视觉特征内部信息的差异性和互补性.例
如,文献 [17-19]中分别提取或裁剪出原始图像特征、
语义图像特征、行人周边环境图像特征等,再将提取

出的特征向量进行拼接融合;文献 [3, 22]则使用多分
支的RNN分别编码行人骨骼关键点序列、行人检测
框序列、车速序列,最后拼接融合.

针对现有方法无法提取到视觉特征与非视觉特

征内部之间的信息互补与差异问题,本文引入交叉注
意力机制进行研究.交叉注意力机制已经在多模态
学习、图像描述等领域取得了显著成果,交叉注意力
机制可以在多个不同来源或不同模态信息之间进行

信息交互,从而获得更加丰富的信息表示.此外,本文
沿用文献[3]中所用时间注意力机制进行时间维度的
特征融合,再结合本文设计的基于交叉注意力机制的
视觉特征融合网络、融合注意力机制的分级GRU模
块,混合使用这些不同种类的注意力实现方式和使用
方法[27],提出一种基于混合注意力机制的多信息行
人过街意图预测模型.

2 基于混合注意力机制的多信息行人过街

意图预测

行人过街意图预测的任务为:通过车载相机与
传感器,观测行人0.5 s (约16帧),预测1.0 s后是否会
出现过街行为.本文提出了基于混合注意力机制的
多信息行人过街意图预测模型,主要由视觉特征提取
模块、视觉特征融合模块、非视觉特征融合模块、视

觉与非视觉融合模块组成.
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图 1 基于混合注意力机制的多信息行人过街意图预测模型

模型结构如图1所示,原始图像信息和语义图像
信息会分别经过视觉特征提取模块中的CNN网络和
GRU提取每帧图像的空间特征和视频序列的时序特
征,再由基于交叉注意力机制的视觉特征融合模块将

原始图像信息和语义图像信息相融合.由于原始图
像和语义图像在图像大小、图像内容上存在较强的

相关性,交叉注意力机制可以很好地融合二者的互补
信息,使模型对视觉图像内容理解更加丰富.在对非
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视觉信息 (行人骨骼关键点、行人检测框、车速)进行
特征编码时,本文借鉴了文献 [1,18]中的分级GRU结
构.该结构首先对较为复杂的骨骼关键点信息进行
编码,再逐步融合行人检测框信息和车速信息,本文
在此基础上对各级特征融合结果进行注意力机制的

计算,使3种不同模态的信息能互相关联融合,并减
弱了行人骨骼关键点检测不全的影响.以下是对各模
块的详细介绍.

2.1 模型输入信息

模型所需输入信息包括原始图像信息、语义图

像信息、行人骨骼关键点信息、行人检测框信息、车

速信息几个部分.

2.1.1 原始图像信息

在每个序列样本中,本文对每帧原始图像 (大小
为 [1 920, 1 080, 3])进行了截取,以减少背景无关信息
(天空、建筑、树木等)对模型的干扰,截取方法为取所
观测目标行人检测框中心点所在的四分之一图像作

为模型原始图像输入.在该部分图像中,会存在充足
的目标行人外观信息及行人周围环境信息.截取后
每张视频帧图像大小为 [960, 540, 3].又由于本文所
用CNN为预训练好的VGG16模型,需要原始图像首
先改变宽高均为224.使用 i表示每段视频样本的编

号,Ri表示截取处理后每段视频帧中的原始图像信

息. Ri的数学表示为

Ri = {rt−m
i , rt−m+1

i , . . . , rti}. (1)

其中: t为观测样本序列的最后一帧;m为观测样本序
列的帧数; ri为样本序列中每帧图像经过裁剪和归一
化宽高后的RGB图像,其维度大小为[m, 224, 224, 3].

2.1.2 语义图像信息

本文将每个样本中所有帧图像通过Deeplabv3
模型提取到样本语义图像, Deeplabv3模型输入信息
为 [1 920, 1 080, 3]的原始图像,输出同等大小的彩色
语义图像,对语义图像做与原始图像相同的裁剪,最
后为了将行人走位环境语义凸显出来,本文对行人检
测框内部分的图像进行掩膜处理,将其像素值设为白
色.最终,在经过图像宽高的归一化后,输入模型的语
义图像大小同样为 [m, 224, 224, 3].使用Si表示语义

图像信息,Si的数学表达式为

Si = {st−m
i , st−m+1

i , . . . , sti}. (2)

2.1.3 行人骨骼关键点信息

人体骨骼关键点信息被广泛应用于人体动作识

别与动作预测领域,对行人的骨骼关键点序列信息

进行观测能有效预测行人的动作趋势.本文模型所

用的行人骨骼关键点信息是使用OpenPose预先提

取出的行人18个关键点在行人检测框内的相对位

置P [x1, y1, x2, y2, . . . , x18, y18].每段视频帧样本的

骨骼关键点信息维度为 [m, 36].使用Pi表示骨骼关

键点信息,Pi的数学表达式为

Pi = {pt−m
i , pt−m+1

i , . . . , pti}. (3)

2.1.4 行人检测框信息

输入模型的行人检测框信息为行人检测框左上

角点与右下角点的像素坐标 [x1, y1, x2, y2],每段视频

帧样本的行人检测框信息维度为 [m, 4].使用Bi表

示语义图像信息,Bi的数学表达式为

Bi = {bt−m
i , bt−m+1

i , . . . , bti}. (4)

2.1.5 车速信息

输入模型的车速信息来源为数据集内标注的车

辆车速传感器记录的车速信息,单位为km / h,每帧车

速信息维度为 [m, 1].使用Vi表示语义图像信息,Vi

的数学表达式为

Vi = {vt−m
i , vt−m+1

i , . . . , vti}. (5)

2.2 视觉特征提取模块

本文使用在 ImageNet数据集上预训练的

VGG16模型和一个GRU来作为视觉特征提取器,每

段观测到的视频帧序列作为一个4D矩阵输入视觉

特征提取器,其输入尺寸为 [m, 224, 224, 3].本工作

中观测帧数m取为16, VGG16对输入图像进行特征

提取后,使用一个大池化层将每张图像池化为一个

[1, 512]大小的特征向量,对一个连续观测片段16帧

的视频样本进行特征提取即得到一个 [16, 512]的视

频样本特征.将得到的视频样本特征通过一个包含

256个隐藏单元的GRU,得到最终的视觉特征Vr,其

大小为 [16, 256].对语义图像进行相同的视觉特征提

取,得到同为 [16, 256]大小的语义图像特征Vs.该过

程的公式表达为

Vr = GRUnh=256(VGG(Ri)), (6)

Vs = GRUnh=256(VGG(Si)). (7)

2.3 视觉特征融合模块

视觉特征融合编码的目的是将原始图像序列特

征和语义图像特征进行融合,实现原始图像与语义图
像之间的信息互补,并使模型能够更多地关注到与影
响行人过街意图有关的视觉特征.
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现有工作多通过对不同视觉特征进行拼接然后

使用注意力机制进行融合,但这种先拼接后融合的
方式,忽略了多种视觉特征内存在的信息冗余与互
补.为了缓解这一问题,引入交叉注意力机制进行研
究.交叉注意力机制是一种很好的融合不同特征的
方法,相比于传统的先拼接后融合的方式,交叉注意

力可以在融合的过程中进行注意力机制的运算,两个
不同特征相乘的方式可以更加直接有效地进行信息

的交互共享,并赋予融合特征以权重,找到融合特征
中与本文任务相关的重要特征.交叉注意力机制实
现方法众多,本文探索了几种不同交叉注意力机制的
实现方式.

Temporal attention

Linear

MatMul

Softmax

MatMul & Scale

Linear Linear Linear

Concatenate

(a) 1!"

Q K V

Vs

Vr

Temporal attention

Temporal attention

Linear

MatMul

MatMul
Softmax

Softmax

MatMul & Scale

MatMul & Scale

Concatenate

Linear Linear Linear Linear Linear Linear Linear Linear Linear

Q K V

Q K V

Vs
Vr Vr Vs

q1 k1 v1
q2 k2

v2

(c) 3!"(b) !" 2

Concatenate

图 2 3种交叉注意力实现方式

如图2(a)所示,对视觉特征提取模块所提取到的

视觉特征Vr、Vs分别做线性变换得到注意力机制所

需的Q和K,同时将Vr与Vs相拼接进行线性变化得

到注意力机制的V .图2(b)则是对Vs进行线性变化

得到Q,对Vr做两次不同的线性变化得到K与V ,此

外图2(b)还将原始的Vr和Vs与注意力机制所得结果

相拼接以达到保留部分原始特征的目的.

如图2(c)所示,将两特征分别做3个线性变换,再

将所得q1、q2拼接得到Q,同理得到K与V ,然后进行

注意力机制,最后使用一个线性层对融合特征的维度

进行处理.

Q = Concatenate(Qr, Qs), (8)

K = Concatenate(Kr,Ks), (9)

V = Concatenate(Vr, Vs), (10)

Attention(Q,K, V ) = Softmax
(QKT
√
dk

)
. (11)

上述3种交叉注意力实现方式最终都使用文献

[2]中时间注意力进行时序特征提取.

2.4 非视觉特征融合模块

文献 [18]中使用的一种分级GRU的方式对模型

输入的非视觉信息进行分级编码获得了不错的效果,

但连续3个GRU的使用,容易造成第1个GRU输入信

息的遗忘,因此设计如图3所示的融合交叉注意力机

制的GRU (cross-attention GRU,CA-GRU)作为非视

觉信息融合编码器,它能在混合编码3种非视觉信息

的同时,在不同混合层次间进行交叉注意而不是只关

注于最终的融合结果.本文将三级GRU模块提取到

的视觉特征分别作为注意力机制的Q、K、V 输入进

行注意力,所用GRU模块隐藏单元个数均为256,最

后使用文献[3]中时间注意力机制进行时序特征的提

取.

Temporal attention

MatMul

Softmax

MatMul & Scale

B i

GRU

GRU

GRU

V iP i

Q K V

C

C

图 3 融合注意力机制的分级GRU模块
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2.5 视觉与非视觉融合模块

本文使用一种以交叉注意力为基础的模态注

意力机制融合视觉特征与非视觉特征,由文献 [3]
中所用时间注意力变换而来,其整体结构如图4所
示. Vv与Vn分别为视觉特征与非视觉特征,其维度
大小均为 [1, 256],该模态注意力机制同时对视觉特
征和非视觉特征与拼接起来的总特征 (总特征维度
为 [2, 256])进行注意力机制,而不是单独对某一特征
或融合特征进行注意力,以得到视觉特征与非视觉特
征同时作用于行人时的相关权重.最后拼接并使用
线性层降维,视觉与非视觉融合模块输出结果维度为
[1, 256].

MatMul

Softmax

MatMul & Scale

V
v

Linear

MatMul

Softmax

MatMul & Scale

Linear

Concatenate

V
n

Concatenate

图 4 视觉特征与非视觉特征融合模块

2.6 损失函数

本文将行人过街意图看作一个二分类问题,模型
输出为一个概率值,表示一段时间后行人发生过街行
为的概率.故训练过程中选用二元交叉熵损失函数
(binary cross entropy),其计算公式为

Loss = − 1

N

N∑
i=1

yi · log(p(yi))+

(1− yi) · log(1− p(yi)). (12)

其中:N为样本总数, y为每个样本的真实标签 (取值
0或1), p(yi)为每个样本预测为1的概率.

3 实 验

由于街道场景的复杂性和行人运动的不确定

性,自动驾驶汽车想要提前较长时间准确预测行人
的过街行为几乎是不可能的,但在得出预测结果后,
给自动驾驶汽车预留足够的制动或减速时间是必

要的.目前多数工作的做法是在行人过街行为开始
的前1∼ 2 s时进行预测,即行人过街意图预测模型
所观测的视频序列的最后一帧在行人开始过街前

1∼ 2 s.以行人开始过街时刻作为第0帧原始帧,−30

帧到0帧为预留制动时间,−45帧到−30帧为模型观

测的视频帧序列.

3.1 数据集与评价指标

PIE (行人意图估计)数据集是自动驾驶领域最
常用的数据集之一,它包含超过6小时的驾驶视角视
频信息,对视频中车辆、行人、交通信号灯等边界框进
行了标注,还包括行人意图以及车辆传感器信息.在
PIE数据集长度合适的每个行人视频序列中采集6个
样本,相邻样本间重复率为0.6,共采集4 770和3 816
个样本用作训练和测试.

JAAD (自动驾驶联合注意力)数据集是一个驾
驶视角下的行人数据集,由346个短视频片段组成,
它同样包含检测框和动作信息的标注,但JAAD数据
集缺少车辆的自我运动信息.本文继承现有工作的
试验方法,使用JAAD数据集的两个变体, JAADbeh和

JAADall,其中JAADbeh共2 134个训练样本与1 881个
测试样本, JAADall有8 613个训练样本与6 732个测
试样本.
为了准确衡量模型性能,本文使用ACC准确率、

曲线下面积AUC、Precision、F1、Recall这些性能指
标,并与现有工作进行对比.

3.2 实验设置

本文所用GRU以及模态注意力隐藏元个数均为
256,并在最终的预测层使用0.001的L2正则化,车速
信息只在PIE数据集上使用,在PIE数据集上训练时
学习率为0.000 005,共训练80个epoch.在JAAD数据
集上学习率设为0.000 05,共训练150个 epoch.本文
所有实验基于Ubuntu20.04LTS系统,所用硬件设备
为NVIDIA GeForce RTX 3090显卡,设备内存32GB.

本文对比的基线模型均为经典的PIE过街意图
预测模型,包括使用多个分级GRU融合不同信息的
SF-GRU[1]、使用多个RNN和注意力分别处理不同信
息的基准模型PCPA[3]、文献[18]中提出的PCIP模型,
应用Transformer[24]进行特征融合的CAPformer[25],
以及引入光流信息的STFF-MANet[20]模型.

3.3 实验结果与分析

3.3.1 实验结果

表1为本文模型与现有工作的实验对比结果.可
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表 1 本文模型与基线模型结果相比

models
PIE JAADbeh JAADall

ACC AUC Prec F1 Recall ACC AUC Prec F1 Recall ACC AUC Prec F1 Recall

SF-GRU[1] 0.83 0.78 0.50 0.63 0.78 0.53 0.54 0.58 0.65 0.62 0.76 0.77 0.40 0.53 0.79

PCPA[2] 0.85 0.86 0.69 0.77 0.88 0.55 0.52 0.63 0.65 0.67 0.76 0.79 0.41 0.55 0.84

PCIP[18] 0.87 0.86 0.73 0.78 0.83 0.62 0.54 0.65 0.74 0.85 0.83 0.82 0.51 0.63 0.81

TED[23] 0.89 0.89 － 0.83 － － － － － － － － － － －

CAPformer[24] － 0.84 － 0.76 － － 0.55 － 0.76 － － 0.73 － 0.56 －

STFF-MANet[20] 0.89 0.88 0.79 0.82 0.85 － － － － － － － － － －

Ours 0.90 0.87 0.82 0.81 0.80 0.63 0.55 0.66 0.75 0.88 0.83 0.80 0.52 0.61 0.79

以看出本文模型在PIE数据集上的ACC指标突破到
了90%, Prec指标也有将近5%的提升,在JAADbeh和

JAADall上也有多项指标优于现有模型.

3.3.2 消融实验

为了验证不同交叉注意力机制的实现方式对视

觉特征融合的影响以及本文设计的融合注意力机制

的分级GRU模块的有效性,设计如表2所示的消融实

验.其中: CA(a)、CA(b)、CA(c)分别表示使用图2中3
种交叉注意力进行视觉特征融合编码, CA-GRU表示
本文提出的融合注意力机制的非视觉特征融合编码

器,除Ours方法使用了CA-GRU,其他3种方法均使
用文献 [19]中的分级GRU进行编码.由结果分析可
知,图2(c)中方式的交叉注意力实现方式能更好地对
原始图像与语义图像之间进行信息交互.

表 2 不同模块消融实验对比

models
modules PIE

CA(a) CA(b) CA(c) CA-GRU ACC AUC Prec F1 Recall

Ours1
√

0.90 0.85 0.85 0.80 0.76

Ours2
√

0.89 0.87 0.83 0.77 0.80

Ours3
√

0.90 0.84 0.85 0.79 0.80

Ours
√ √

0.90 0.87 0.82 0.81 0.80

为了进一步验证CA-GRU的有效性,控制视觉

特征融合模块使用图2(c)不变,对比已有的几种非视

觉特征融合方式和本文所提出的CA-GRU融合方式

的性能,实验结果如表3所示,使用CA-GRU进行非

视觉特征的融合可以在多个指标上有一定提升.

表 3 CA-GRU与其他非视觉特征融合方式对比

models
PIE

ACC AUC Prec F1 Recall

SingleGRU 0.83 0.77 0.70 0.67 0.64

SF-GRU 0.90 0.84 0.85 0.79 0.80

U-GRU 0.88 0.85 0.81 0.80 0.77

CA-GRU 0.90 0.87 0.82 0.81 0.80

另一方面,本文还对不同的图像裁切方式进行实

验,对比了只使用检测框内图像 (bbox)、使用整张图

像 (scene)、使用行人所在的四分之一图像 (local),结

果如表4所示.由表4结果可知,行人所在位置的四分

之一图像能更好地表达出行人外观及周围环境因素

对行人过街行为的影响,而只使用行人检测框内图像

的话,几乎没有任何环境信息,使用整张图像又会掺

杂过多无关环境信息(天空、背景建筑、树木等).

表 4 图像不同裁剪方式的消融实验结果

image ACC AUC Prec F1 Recall

bbox 0.87 0.83 0.72 0.78 0.77

scene 0.89 0.86 0.73 0.78 0.80

local 0.90 0.87 0.82 0.81 0.80

3.3.3 定性分析

图5展示了几个真实样本和其真实标签 (GT)以

及PCPA模型、PCIP模型、本文模型的预测结果.图中

4个场景均为交叉路口,单独分析行人的运动特征很

难预测行人接下来是否会发生过街行为,但不同的是

左侧两样本中交通信号灯为绿色或没有交通信号灯,

而右侧两样本场景的交通信号灯均为红色, 4个样本

中均存在其他车辆.图5中: C表示行人发生了过街

行为(cross), NC表示没有发生过街行为(no cross).
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GT: NC      Ours:

PCPA: PCIP:

NC

C C

GT: C            Ours:

PCPA: PCIP:

C

NC NC

图 5 定性结果

由图5可知,本文方法在这些复杂的交叉路口场

景下成功准确地预测了行人的过街意图,而另外两个

基准模型均预测失败,表明本文方法对环境的特征提

取与理解能力更强.

4 结 䇪

本文提出了一种基于混合注意力机制的多信息

行人过街意图预测模型,通过交叉注意力实现原始图

像特征与语义图像特征之间的信息交互,并设计了一

种融合注意力机制的分级GRU模块提取行人骨骼关

键点、历史轨迹等不同维度信息的运动特征,最终融

合预测行人过街意图.本文方法在PIE和JAAD数据

集上的多项指标均优于现有其他模型.未来可以对

行人相对于环境是否真实存在运动进行研究,而不是

简单使用驾驶视角下行人检测框的变化代表行人的

运动,使模型更加接近于真人驾驶员的思维逻辑,进

一步提高模型的性能与安全性.
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