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摘　要　针对复杂环境下单一模型轨迹预测精度不足的问题,提出一种基于改进状态空间模型与记忆网络融合的新型预测架

构通道注意力增强型双流记忆网络 CAＧMLNet.该工作的核心创新在于:(１)通过结构化状态空间模型(StructuredStateＧSpace
Model,SSM),增强对动态环境的空间特征选择能力;(２)创新性地融合xLSTM 的 mLSTM 模块作为辅助时序建模单元,构建

双分支特征融合架构.改进后的SSM 模块能有效捕捉长距离空间依赖,而 mLSTM 模块通过指数门控机制强化局部时序特征

提取,两者通过自适应权重融合机制实现优势互补.在 GeoLifeGPSTrajectories行人轨迹数据集上的实验表明,所提模型在

预测场景下达到９９．０１％的预测精度,较基准模型提升８．１８％,相比xLSTM 架构提升３．１４％.消融实验验证了SSM 模块改

进对空间特征选择准确率的贡献达４３．６％,双模块协同工作使轨迹偏移误差降低,为智能交通预警系统提供了高精度的解决

方案.
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Abstract　Toaddresstheinsufficientpredictionaccuracyofsinglemodelsincomplexenvironments,thisstudyproposesanovel
predictionarchitecturenamedChannelAttentionＧenhancedDualＧstream MemoryNetwork(CAＧMLNet),whichintegratesimＧ
provedstatespacemodelswithmemorynetworks．Thecoreinnovationsofthisworkinclude:(１)ReconstructionoftheStructured
StateＧSpace Model,itenhancesitsspatialfeatureselectioncapabilityindynamicenvironments;(２)Innovativeintegrationof
xLSTM’smLSTM moduleasanauxiliarytemporalmodelingunit,itestablishesadualＧbranchfeaturefusionarchitecture．The
improvedSSM moduleeffectivelycaptureslongＧrangespatialdependencies,whilethemLSTM moduleenhanceslocaltemporal
featureextractionthroughexponentialgatingmechanisms．Thesecomponentsachievecomplementaryadvantagesviaadaptive
weightfusionmechanisms．ExperimentalresultsontheGeoLifeGPSTrajectoriesdatasetdemonstratethattheproposedmodel
achievesapredictionaccuracyof９９．０１％,representingan８．１８％improvementoverthebaselineMambamodelanda３．１４％
enhancementcomparedtothexLSTMarchitecture．AblationexperimentsverifythattheSSM modulemodificationcontributes
４３．６％tospatialfeatureselectionaccuracy,withdualＧmodulecollaborationreducingtrajectoryoffseterrors．ThisapproachproＧ
videsahighＧprecisionsolutionforintelligenttrafficearlywarningsystems．
Keywords　ChannelattentionＧenhanceddualＧstream memorynetwork(CAＧMLNet),Trajectoryprediction,Exponentialgating
mechanisms,Adaptiveweightfusion,Smartsecurity
　
　　随着智慧园区建设的推进,人员轨迹预测成为提升安全

管理主动性的关键技术[１].智慧园区安防的核心需求是实现

“预判Ｇ管控”闭环,电子围栏技术作为物理空间管控的关键手

段[２],其有效性高度依赖轨迹预测的精度与实时性.传统安

防技术侧重事后告警,传统电子围栏也仅能在目标触发边界

后告警(如参考文献[１]的 YOLOv５入侵检测),难以主动预
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判风险;而多源传感器采集的时空数据虽可构建人员移动模

型,但现有轨迹预测方法在实时性、精度和场景适应性上仍面

临挑战.早期高斯混合模型[３]和时间序列分析[４]计算复杂且

长程建模能力不足;神经网络虽有改进,但 CNN 难以捕捉时

序交互[５];LSTM 及其变体受顺序计算限制[６];xLSTM 虽能

增强并行能力,但多模态处理欠佳[７];Mamba凭借结构化状

态空间模型(SSM)[８Ｇ９],在多模态处理中表现出色.同时,多
尺度卷积交叉注意力机制在计算机视觉和时序预测领域取得

进展,如 YOLOv１２的 MSCA 模块[１０Ｇ１１]、HPNet的历史预测

注意力模块[１２],以及 DynaScale框架[１３]、TＧMamba架构[１４]等

均展现出技术优势.为此,本研究提出通道注意力增强型双

流记忆网络(CAＧMLNet),以融合SSM 与改进型xLSTM 的

优势.双流架构中,SSM 模块高效整合多源数据,mLSTM 分

支强化长序列特征提取,多通道注意力聚焦关键时空特征;结
合 MSCA模块和 MLP块构建层次化特征表达,并设计动态

模型分配策略适应多目标并行预测.相较现有方法,CAＧ
MLNet创新地将SSM 与 mLSTM 结合,通过双流架构协同

处理时空特征,设计通道注意力机制提升数据利用率,提出动

态模型分配策略支持大规模目标建模,引入多尺度卷积交叉

注意力与 MLP块增强特征捕捉和泛化能力.通过高精度轨

迹预测(９９．０１％的准确率),CAＧMLNet可提前输出目标未来

一段时间内的位置序列,使电子围栏从“被动响应”升级为“主
动预警”,且电子围栏的区域划分信息(如园区禁入区坐标范

围)可作为模型先验约束,将其输入算法处理层的跨注意力模

块,有助于精准识别“正常轨迹Ｇ异常轨迹”边界,进一步降低

误报率.实验表明,该模型在预测精度和计算效率方面均显

著优于现有主流方法,为智慧园区安防系统提供了新的技术

解决方案.

１　方法整体结构

基于CAＧMLNet与多系统定位的轨迹预测与电子围栏

系统的网络模型结构如图１所示.

图１　基于 CAＧMLNet与多元信息融合的轨迹预测系统的网络

模型结构

Fig．１　Networkmodelstructureoftrajectorypredictionsystembased
onCAＧMLNetandmultivariateinformationfusion

整个通道注意力增强型双流记忆网络预测架构按照功能

被划分为三大层:数据采集、处理与存储层,算法处理层,以及

应用层.它们协同工作,以实现对手机位置信息的收集、轨迹

预测以及管理.

１．１　数据采集、处理与存储

该系统通过多系统定位获取位置信息数据[８],进而得到

行人的轨迹.如图２所示,在多系统定位系统中,卫星向手机

(定位设备)发送定位信号.设信号传播速度(光速)为c,手
机接受两颗卫星信号的时间差为Rt,卫星S０和S１错峰发送信

号,卫星间距离为d０(可通过卫星间 TOF 测量或因其相对位

置已知而确定),卫星S２收到S１信号到S２发送信号之间的时

间为D２,此时距离差d的计算式为:

d＝c×Rt＋d０＋D２ (１)
当接收到 ４ 颗卫星信号时,可得到 ３ 组距离差,每一组

距离差都有上述公式形式.在三维空间中,这些距离差信息

可构建３个方程组,通过求解这些方程组可得到手机的坐标

(x,y,z).设４颗卫星为S０,S１,S２和S３,与手机的距离分别

为r０,r１,r２和r３,以卫星S０为参考点,则有以下方程组:

r１－r０＝d０１

r２－r０＝d０２

r３－r０＝d０３
{ (２)

其中,d０１,d０２,d０３是通过上述距离差公式计算得到的距离差

值,同时:

ri＝ (x－xi)２＋(y－yi)２＋(z－zi)２ ,i＝０,１,２,３ (３)

其中,(xi,yi,zi)是卫星i的坐标,通过解此方程组可确定手

机坐标(x,y,z).

图２　定位示意图

Fig．２　Schematicdiagramofpositioning

由于多系统定位可能会出现漂移并产生噪声,因此有必

要对收集到的位置信息进行清理,并去除异常数据.当信息

不连续时,使用插值算法来完善轨迹数据,以确保其完整性.
经过处理的数据将被存储在数据库中.为应对大规模时间序

列数据的存储问题,采用时间序列数据库来存储用户的历史

轨迹数据,这有利于后续的轨迹预测管理.

１．２　算法处理

算法处理层由轨迹预测模型与前馈神经网络[１５]组成.
如图３所示,该轨迹预测整体架构采用混合设计,通过多阶段

模块协同处理时序与空间特征.采集处理后的数据输入系统

后,首先经过投影层映射至高维特征空间,提取基础运动模

式;随后,多层循环单元捕获序列的时序依赖性,建模动态演
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变规律;接着,CAＧMLNet模块引入跨注意力机制(CrossAtＧ

tention)分析实体间交互(如障碍物避让),并通过多层网络细

化时空特征;前馈网络进一步引入非线性变换增强特征表达

能力,辅以归一化层稳定训练过程并加速收敛.最终,模型通

过递归或解码结构输出未来轨迹.整体架构融合了循环网络

的时序建模优势、注意力机制的全局交互感知能力以及深度

网络的非线性表征,兼顾了复杂场景中的动态适应性与预测

精度.

图３　轨迹预测的整体架构

Fig．３　Overallarchitectureoftrajectoryprediction

轨迹预测模型CAＧMLNet如图４所示,是n个改进SSM
模块和m 个改进 mLSTM 模块的并行结合,并将两者的输出

结果拼接后输入到一个前馈神经网络进行预测.

图４　轨迹预测模型 CAＧMLNet的算法架构

Fig．４　AlgorithmarchitectureofCAＧMLNetfortrajectoryprediction

model

输入首先经过 RMSNorm 进行均方根归一化以稳定训

练;随后通过多层投影(线性变换)调整特征维度,提取基础模

式;卷积层与情境激活/乘法模块(Situactivation& multipliＧ

cation)协同作用,捕捉局部时空关联;结构化状态空间模型

(StructuredSSM)进一步建模长程依赖关系,增强序列的全

局感知能力.架构中嵌入了改进的循环单元 mLSTM(可能

为多头或轻量化设计),通过门控机制处理时序动态,并引入

组归一化(GN)与跳跃连接(LSkip)缓解梯度问题;Swish激

活函数与４层卷积(Conv４)结合,提升非线性表征能力.整

体流程呈现模块化堆叠,支持端到端训练,最终通过递归结构

输出预测结果.该架构融合了归一化、卷积、状态空间模型与

LSTM 的优势,兼顾了局部特征提取、长程依赖建模和时序动

态演化,适用于高精度、高稳定性的序列预测任务.

１．３　应用层

本系统的电子围栏功能并非独立模块,而是与 CAＧMLＧ

Net轨迹预测模型深度耦合.具体而言,定位设备采集的实

时位置数据经预处理后,一方面输入模型生成未来５~１０min
的预测轨迹,另一方面与电子围栏的坐标范围(如矩形围栏的

左上角(x１,y１)与右下角(x２,y２))进行空间交集计算.若预

测轨迹中存在满足x１≤x≤x２且y１≤y≤y２的点,则系统触发

分级预警;同时,电子围栏的历史入侵记录可作为模型的负样

本,用于优化 mLSTM 模块的门控机制,提升对“突发越界行

为”的特征捕捉能力,形成“预测－管控－反馈”的迭代优化闭

环,这与参考文献 [１]的入侵检测技术、参考文献 [２]的海

上围栏应用形成技术互补.

２　结构化状态空间模型

在序列建模领域,随着数据规模与序列长度的不断增加,

高效处理长程依赖关系与高维数据的需求愈发迫切.结构化

状态空间模型(StructuredStateＧSpaceModel,SSM)作为一种

新兴的序列建模工具,凭借其独特的数学结构与高效的计算

特性,在时序预测、自然语言处理、轨迹预测等诸多领域展现

出显著优势.本章将深入剖析SSM 的核心原理、特性及其在

轨迹预测场景中的关键作用.

２．１　SSM的核心原理

SSM 基于状态空间模型的框架,通过定义状态转移方程

与输出方程来建模序列数据.

状态方程:通过隐藏状态传递序列信息.

ht＝Aht－１＋But (４)

其中,ht表示t时刻的状态向量;A 为状态转移矩阵,刻画了

前一时刻状态对当前状态的影响;ut为当前输入;B 为输入投

影矩阵,用于将当前输入ut映射到状态空间.

输出方程:将隐藏状态映射为输出.

yt＝Cht＋Dut (５)

其中,yt是模型输出;C 为输出矩阵,将状态向量转换为输出

空间的表示;D 为直接输入映射矩阵,允许输入直接影响

输出.

SSM 的“结构化”体现在矩阵A,B,C,D 的设计上,这些

矩阵可被赋予特定的结构(如低秩、对角等),以降低模型复杂

度并引入归纳偏置,从而更高效地捕捉序列中的长期依赖与

动态模式.
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２．２　SSM的特征与优势

SSM 的 理 论 基 础 可 追 溯 至 早 期 序 列 建 模 研 究,

Schmidhuber团队于１９９１年提出的状态空间模型[１６]首次将

“状态转移”与“序列记忆”结合,为后续SSM 的发展奠定了框

架.该研究提出通过隐藏状态的线性演化捕捉长程依赖,其

核心思想与本文改进的 SSM 模块一致———通过矩阵化的状

态更新方程(式(４)、式(５))实现信息的高效传递.区别于早

期模型的固定参数设计,SSM 模块进一步引入动态结构化矩

阵(如低秩分解的状态转移矩阵 A),并结合多源数据输入适

配(如融合 GPS位置与速度特征),使其更适用于轨迹预测场

景,同时保留了 O(T)线性计算复杂度的优势.

相较于传统循环神经网络(RNN)的 O(T)顺序计算复

杂度(T 为序列长度)与 Transformer的 O(T)注意力计算复

杂度,SSM 通过矩阵运算的优化,可实现 O(T)的线性计算

复杂度.这一特性使其在处理长序列(如长时间跨度的轨迹

数据)时,能显著提升计算效率,降低内存消耗;且其状态转移

机制允许信息在状态空间中长期积累与传播,配合结构化矩

阵设计,能有效捕捉序列中相隔较远时间步的依赖关系,例如

在轨迹预测中,可利用历史较长时间段内的位置、速度变化模

式,准确预测未来轨迹;同时,通过灵活设计输入矩阵与输出

矩阵,SSM 能够轻松整合多源异构数据(如人员轨迹预测中

的位置、速度、行为模式等数据),将不同模态的信息统一映射

到状态空间进行联合建模,提升模型对复杂场景的适应性.

２．３　SSM与其他序列模型的对比

从表１对比可见,SSM 在计算效率与多源数据处理上具

有独特优势,尤其适合于实时性与数据融合要求高的轨迹预

测任务.

表１　模型计算效率的对比

Table１　Comparisonofmodelcalculationefficiency

模型类型 计算复杂度
长远程

依赖

多源数据

整合

并行计算

能力

RNN/LSTM O(T)顺序 依赖门控机制 较弱 顺序计算

Transformer O(T２) 全局注意力 需额外设计 并行注意力

SSM O(T)线性 状态积累 原生支持 矩阵并行运算

２．４　SSM在轨迹预测中的应用

在基于多通道注意力增强型双流记忆网络(CAＧMLNet)

的轨迹预测方法中,SSM 模块承担着核心的数据整合与特征

提取任务.

多源异构数据高效整合,通过状态空间方程,将人员位

置、速度、行为模式等多源数据映射至统一状态空间,实现并

行处理,避免传统方法中对不同数据模态分别处理再融合的

繁琐流程.

长序列轨迹特征捕捉,利用其长程依赖建模能力,挖掘历

史轨迹中长时间跨度的移动规律(如周期性活动路径、常去地

点偏好等),为准确预测未来轨迹提供丰富的特征信息.

提升模型实时性,线性计算复杂度确保在处理大规模人

员轨迹数据时,模型仍能保持毫秒级响应速度,满足智慧园区

等场景对实时预警的需求.

通过与改进型xLSTM 等模块结合,SSM 在 CAＧMLNet
中实现了时空特征的协同建模,为轨迹预测的精度与效率提

升奠定了坚实基础.

３　CAＧMLNet网络模型

３．１　时序建模

对实际场景中的每一个行人进行独立建模,使用SSM 模

块对目标历史轨迹进行特征提取,通过门控机制计算行人在

不同时刻位置之间的时间依赖,从而提取出行人的时间维度

及运动模式,并且完成时序建模.该建模方式不仅能够更加

深入地理解每一个行人的运动特征,同时通过门控机制,能够

捕捉到行人在不同时间点上的关键运动信息,为行人轨迹预

测提供可靠的时序基础.

３．２　捕捉全局依赖和长时序模式

利用线性时不变系统建模序列,通过隐状态传递全局上

下文信息,适合处理长历史轨迹(如数分钟内的移动路径).

动态调整SSM 参数,聚焦关键时间步(如急转弯、加速),增强

对关键事件的敏感性.通过结构化矩阵和并行扫描算法,降
低长序列处理的计算复杂度,避免传统 Transformer的二次

内存开销.

将输入轨迹嵌入,每个位置点pj∈RdinS６ 通过嵌入矩阵投

影到隐空间:

ej＝pj×Wembedding (６)
对嵌入后的ej进行归一化,使其分布稳定:

ej′＝ej☉
dSSM

mean(σ２
j,dim＝－１)＋

(７)

其中,mean(􀅰)在最后一个维度计算均值;☉表示逐元素乘

法;为极小值,防止分母为零.

系统状态 x(t)∈ Rdout (n 为 状态维度)通 过 线 性 演 化

更新:

x(t＋１)＝Ax(t)＋Bu(t) (８)

其中,A∈Rn×n为状态转移矩阵,B∈Rn×m 为输入矩阵,u(t)∈
Rm是经卷积和 激 活 后 的 输 入 特 征 (u(t)＝SiLU(Conv１D
(ej′))).

输出y(t)∈Rdout 由当前状态生成:

y(t)＝Cx(t) (９)

其中,C∈Rdout×n为输出矩阵.

经过L 层改进后的SSM 模块堆叠后,模型输出隐状态

序列:

hSSM＝[y(L)(１),y(L)(２),􀆺,y(L)(t)]∈Rt×dout (１０)

３．３　捕捉局部时序特征和复杂动态

在SSM 基础上引入并行化门控(指数门控)[１７],如图５
所示,以提升对短期突变模式(如紧急停止或突然跑步)的响

应能力.通过可扩展的记忆细胞存储长期重要信息(如周期

性路径偏好),避免梯度消失.优化计算流程,支持高效并行

训练,加速模型收敛.

图５　改进后的 SSM 模块过程

Fig．５　ProcessoftheimprovedSSM module
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输入序列pj首先经过层归一化和因果卷积预处理:

xj＝CausalConv１D(LayerNorm(pj)) (１１)

通过权重矩阵计算遗忘门ft和输入门it:

ft＝σ(Wf􀅰xj),it＝σ(Wi􀅰xj) (１２)

结合遗忘门、输入门和前一状态cprev更新当前记忆细胞

状态ct:

ct＝ft☉cprev＋it☉(Wg􀅰xj) (１３)

其中,Wg为候选记忆的权重矩阵,☉表示逐元素乘法.

基于当前记忆细胞状态ct和前一隐藏状态hprev,更新隐藏

状态:

ht＝tanh(Wh􀅰ct＋Uh􀅰cprev) (１４)

最终,隐状态通过归一化、残差连接、激活和投影后与原

始输入相加:

hGELU＝GELU(LayerNorm(ht)＋ht) (１５)

hmLSTM＝Projection(hGELU)＋pj (１６)

３．４　特征融合

SSM 模块的全局空间特征与 mLSTM 模块的局部时序

特征需通过高效融合实现优势互补.原融合仅采用简单拼

接,无法动态调整两分支权重,现引入通道注意力机制构建动

态加权框架.

设SSM 分支的输出特征为hSSM ∈RT×dout (T 为时间步,

dout为 特 征 维 度),mLSTM 分 支 的 输 出 特 征 为hmLSTM ∈
RT×dout ,融合分为通道注意力权重计算以及动态加权融合与

拼接两步.

３．４．１　通道注意力权重计算

通过全局平均池化提取通道级统计特征:

sSSM＝AvgPool(hSSM)＝１
T ∑

T

t＝１
hSSM (t,:)∈Rdout (１７Ｇa)

smLSTM＝AvgPool(hmLSTM)＝１
T ∑

T

t＝１
hmLSTM(t,:)∈Rdout

(１７Ｇb)

其中,AvgPool(􀅰)对时间步取平均,压缩时序特征为通道向

量,避免单步噪声干扰.

通过两层感知机与Sigmoid计算通道权重:

wSSM＝σ(MLP(sSSM))

＝σ(W２ReLU(W１sSSM＋b１)＋b２)∈Rdout (１７Ｇc)

wmLSTM＝σ(MLP(smLSTM))

＝σ(W２ReLU(W１smLSTM＋b１)＋b２)∈Rdout (１７Ｇd)

其中,W１∈Rdout/r×dout ,W２∈Rdout×dout/r(r＝４为压缩比),b１∈
Rdout/r,b２∈Rdout 为偏置,σ(􀅰)确保权重范围[０,１].

３．４．２　动态加权融合与拼接

通道权重与原特征逐元素相乘,实现动态加权:

hw
SSM＝hSSM☉wT

SSM∈RT×dout (１７Ｇe)

hw
mLSTM＝hmLSTM☉wT

mLSTM∈RT×dout (１７Ｇf)

其中,☉为逐元素乘法;wT
SSM 和wT

mLSTM 为转置权重,增强重要

通道特征,弱化噪声.

加权后将特征维度拼接,得联合表示:

hconcat＝[hw
SSM􀱇hw

mLSTM]∈RT×２dout (１７Ｇg)

其中,􀱇为维度拼接,实现“按需分配”:长程规律轨迹中wSSM

升至０．８以上,局部突变轨迹中wmLSTM增至０．９左右.

hconcat输入前馈神经网络,优化特征:

FNNoutput＝GELU(hconcat􀅰Wfnn１＋bfnn１)􀅰Wfnn２＋bfnn２＋

hconcat (１８)

其中,Wfnn１和Wfnn２为权重矩阵,bfnn１和bfnn２为偏置,GELU 引入

非线性,残差连接缓解梯度消失,输出特征用于轨迹预测.

３．５　伪代码

算法１　改进SSM 模型与门控机制的轨迹预测

输入:数据集 D＝{d１,d２,􀆺,dn}

输出:预测结果 P

１．初始化隐藏层尺寸、层数、输入维度和输出维度

２．defSSM_前向传播(输入,前一隐藏态):

３．取SSM 的状态转移矩阵 A、输入投影矩阵B

４．当前隐藏态＝A×前一隐藏态(转置适配维度)＋输入×B(转置适

配维度)

５．门控权重 G＝Sigmoid(当前隐藏态×门控权重矩阵 W_g∧T＋偏置

b_g∧T)

６．新隐藏态＝G×当前隐藏态 ＋(１－G)×前一隐藏态

７．返回新隐藏态

８．for训练轮次in１~１５００:

９．　 for批量索引in０~数据集长度(步长３２):

１０．　　　取当前批量数据batch、真实标签d_batch_gt

１１．　　　时间步序列＝０~batch时间步维度－１

１２．＃ SSM 分支计算

１３．初始化SSM 隐藏态h_SSM 为全零(批量数×３２)

１４．　　for每个时间步t:

１５．　　h_SSM＝SSM_前向传播(batch[:,t,:],h_SSM)

１６．　　SSM 预测值＝SSM 输出层(h_SSM)

１７．　　SSM 损失＝MSE(SSM 预测值,d_batch_gt)

１８．＃ mLSTM 分支计算

１９．初始化 mLSTM 隐藏态h_mLSTM、记忆细胞c_mLSTM 为全零

(批量数×３２)

２０．　　for每个时间步t:

２１．　　　h_mLSTM,c_mLSTM＝mLSTM 前向传播(batch[:,t,:],

h_mLSTM,c_mLSTM)

２２．　　　mLSTM 预测值＝mLSTM 输出层(h_mLSTM)

２３．　　　mLSTM 损失＝MSE(mLSTM 预测值,d_batch_gt)

２４．＃梯度更新

２５．总损失＝(１－λ)×SSM 损失＋λ×mLSTM 损失

２６．总损失反向传播

２７．更新SSM 优化器、mLSTM 优化器参数

２８．清空SSM 和 mLSTM 梯度

２９．初始化SSM 预测结果列表P_SSM

３０．for每个样本in数据集 D:

３１．初始化样本隐藏态h为全零(１×３２)

３２．　for每个时间步t:

３３．　　h＝SSM_前向传播(样本[t:t＋１,:],h)

３４．　　样本SSM 预测值＝SSM 输出层(h)(脱离计算图存CPU)

３５．　　P_SSM 添加样本SSM 预测值

３６．　　P_SSM＝拼接所有样本预测结果(样本数×时间步×输出维度)

３７．　　mLSTM 批量预测得P_mLSTM

３８．融合权重α＝λ,最终预测P＝α×P_SSM ＋(１－α)×P_mLSTM

３９．返回P
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双流梯度协同更新通过加权总损失(total_loss)实现:λ
为协同学习率,用于平衡两分支的训练优先级———当训练初

期 SSM 分支收敛较慢时(如长序列建模不稳定),可设置λ＝

０．２,以增大 SSM 损失权重;当 mLSTM 分支过拟合时(如局

部噪声敏感),调整λ＝０．４,以强化 mLSTM 正则化.反向传

播时,总梯度同时包含 SSM 与 mLSTM 分支的参数梯度信

息,确保两模块在更新过程中相互适配,避免单一分支主导训

练导致的协同失效.

４　实验设计与验证

４．１　数据设计

实验使用的“GeoLifeGPSTrajectories”数据集收集于

２００７年４月至２０１２年８月,涵盖了１８２名用户的１７６２１
条轨迹.这些轨迹由包含经度、纬度和海拔等信息的点按

时间顺序组成.总行程距离超过１２０万千米,总时长超过

４８０００小时.它记录了多种场景下的轨迹,具有极高的研

究价值.在这种情况下,我们基于经纬度坐标构建了一组

轨迹点集合T＝[T１,T２,􀆺,Tn],并针对每位行人的轨迹

进行预测.

４．２　实验设置与模型训练

使用所有轨迹点中的６０％作为训练集来训练模型,１０％

作为验证集以保存最优参数,３０％作为测试集来验证所提模

型.该模型是在一块 RTX４０９０图形处理器(GPU)上,利用

PyTorch２．４．１框架进行训练的.

在“GeoLifeGPSTrajectories”序列预测中使用了两个维

度,其中n表示轨迹点的数量,m 表示维度的数量.

MSE＝１
n ∑

m

p＝１
　∑

n

i＝１
(Ti,p－T

∧

i,p)２ (１９)

由于轨迹的经度和纬度变化相当小,且经度和纬度的数

值大小存在显著差异,轨迹点之间的变化也不明显,因此对轨

迹点进行了标准化处理.

T′i,p＝ T′i,p－min{Tp′}
max{Tp′}－min{Tp′} (２０)

具体的实验参数如下:扩展 mLSTM 的层数为１,输入到

mLSTM 模块的维度为３２;选择性状态空间线性时间序列建

模(Mamba)的层数为１,输入到 Mamba模块的维度为３２,

Mamba的状态大小为８,输入窗口大小为１６,输出窗口大小

为１,训练轮数(迭代次数)为１５００次,学习率为０．００１.

４．３　消融实验

表２显示,１０次实验的平均结果中,通道注意力增强型

双流记忆网络(CAＧMLNet)表现最佳,其在测试集的均方误

差(MSE)为０．００９１×１０,较xLSTM 的０．０４０５和 Mamba的

０．０９０９,分别降低了７７．５％ 和８９．９％,差异显著(p＜０．０１,t
检验).验证集上,CAＧMLNet误差波动率(σ＝±０．１２)仅为

Mamba(σ＝±０．３１)的 ３８．７％,有效抑制了过拟合.从图 ６
对比可见,mLSTM 预测轨迹拐点不足;Mamba虽有拐点,但

偏离原轨迹;CAＧMLNet预测轨迹与实际高度重合,预测点连

续平滑.在园区安全场景中,CAＧMLNet能精准预测未来轨

迹,为预警提供可靠依据.

(a)TestxLSTM (b)TestMamba

(c)TestCAＧMLNet

图６　xLSTM,Mamba,CAＧMLNet模型预测轨迹效果的对比

Fig．６　ComparisonoftrajectorypredictioneffectsforxLSTM,

Mamba,andCAＧMLNetmodels

表２　mLSTM,Mamba,CAＧMLNet模型预测轨迹效果的均方

误差平均值

Table２　Averagemeansquarederroroftrajectorypredictioneffects

formLSTM,Mamba,andCAＧMLNetmodels

methods xLSTM Mamba CAＧMLNet

mLSTM Module √ √

S６Module √ √

TrainMSE ０．０３９９ ０．０５４３ ０．００６４２３

ValMSE ０．０７２１ ０．１２２１ ０．０２３５１０

TestMSE ０．０４０５ ０．０９０９ ０．００９１００

４．４　定性实验

在轨迹预测任务中,xLSTM,Mamba与 CAＧMLNet在自

建数据集上表现差异显著.

在急转弯场景(曲率κ＞０．１５rad/m)中,xLSTM 因固定

时间步更新机制,预测误差达 ０．２８m,且其固定门控设计导

致路径过度平滑.Mamba对局部噪声敏感,当输入轨迹信噪

比(SNR)＜１５dB 时,预测偏移量较 CAＧMLNet高３６３．６％,

长程误差累积引发轨迹末端扩散.

图７－图９分别呈现了人员 １、人员 ２、人员 ３的轨迹预

测结果,系统验证了 xLSTM,Mamba与 CAＧMLNet模型在

复杂人员轨迹预测任务中的性能差异.从视觉呈现来看,针

对人员１的轨迹场景(见图７),xLSTM 因固定时间步更新机

制限制,预测轨迹与原始真实轨迹出现明显偏离;Mamba虽

可快速捕捉轨迹突变,但仍存在小幅偏移;而 CAＧMLNet的

预测轨迹与真实轨迹近乎完全重合.针对人员 ２ 的复杂轨

迹场景(见图８),xLSTM 的轨迹中段与末端偏离程度进一步

扩大;Mamba受长序列误差累积影响,出现显著的末端漂移;

CAＧMLNet却依旧实现预测轨迹与真实轨迹的高度贴合.

针对人员３的多拐点、高曲率复杂动态轨迹(见图９),xLSTM
与 Mamba均出现较大幅度的轨迹偏差,无法精准拟合真实

轨迹特征;而 CAＧMLNet仍能完美还原轨迹的所有关键节点

与变化趋势.这３组图通过直观的轨迹对比结果,清晰印证

了 CAＧMLNet在不同人员轨迹场景中的优越性,相较于 xLＧ

STM 和 Mamba,其在轨迹拐点识别、动态场景适配及抗干扰

性方面均表现突出,具备更强的鲁棒性与更高的预测精度.
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(a)TestxLSTM (b)TestMamba

(c)TestCAＧMLNet

图７　人员１预测轨迹效果对比

Fig．７　Comparisonofpredictiontrajectoryeffectsforpersonnel１

(a)TestxLSTM (b)TestMamba

(c)TestCAＧMLNet

图８　人员２预测轨迹效果对比

Fig．８　Comparisonofpredictiontrajectoryeffectsforpersonnel２

(a)TestxLSTM (b)TestMamba

(c)TestCAＧMLNet

图９　人员３预测轨迹效果对比

Fig．９　Comparisonofpredictiontrajectoryeffectsforpersonnel３

相较之下,CAＧMLNet通过通道注意力门控与记忆残差

协同优化,在数据完整或缺失场景下,轨迹连贯性指标(CI＝

０．９３)显著优于xLSTM(CI＝０．８１)和 Mamba(CI＝０．６８),拐

点定位误差达亚分米级.其掩码感知状态插值机制在 ３０％
轨迹缺失率下,将连续性提升至９８．７％,较基线高２１．４个百

分点.凭借选择性记忆增强与残差校正,CAＧMLNet在极端

缺失场景仍能保持连续预测,有效抑制无效信息干扰.

实验可视化表明,CAＧMLNet在 GeoLife数据集上轨迹

偏移误差为ADE＝０．１１m,FDE＝０．１９m,其拐点识别精度

达９９．０１％,满足５Hz实时预警需求.面对人员不同移动轨

迹,CAＧMLNet均能精准贴合.即使数据缺失,其多尺度记忆

与动态插值机制仍可重建轨迹.相较 mLSTM 的过度平滑、

Mamba的噪声敏感,CAＧMLNet平衡了平滑性与灵活性,为

自动驾驶、智能监控等场景提供了可靠方案.

结束语　通过对比 xLSTM,Mamba与 CAＧMLNet的轨

迹预测性能,我们明确了现有模型在动态场景、噪声鲁棒性及

数据缺失处理上的短板.而 CAＧMLNet通过核心模块的创

新优化,成功解决了上述关键问题,实现了轨迹预测精度与鲁

棒性的双重突破,为相关技术落地应用提供了高效的解决

方案.

未来研究可进行算法与应用双路径优化:算法层面可融

合 GAN/Transformer以增强噪声鲁棒性,通过轻量化设计降

低３０％以上的计算复杂度,并引入因果卷积优化长时序建

模;应用层面可拓展多模态融合(视觉/LiDAR)将预测精度提

升１５％~２０％,结合道路拓扑等场景先验开发定制化模型,

构建强化学习闭环系统实现预测Ｇ决策协同优化,为自动驾驶

与机器人导航提供更智能的决策支持.

在技术生态完善层面,未来研究须重点突破模型可解释

性瓶颈.通过开发基于注意力热力图的可视化工具,设计特

征重要性量化指标,构建反事实推理框架,深入剖析模型在轨

迹预测过程中的决策逻辑;同时,建立跨领域知识图谱,关联

轨迹特征与行为语义,实现从数据驱动到知识引导的预测范

式升级,推动轨迹预测技术向更安全、可靠、透明的方向发展,

为智慧城市建设、公共安全治理等领域提供坚实的技术保障.
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