
 

 

基于时频域信息融合和多尺度对抗的轨迹预测①

施黄凯1,  王彩玲1,  刘华军2

1(南京邮电大学 自动化学院、人工智能学院, 南京 210023)
2(南京理工大学 计算机科学与工程学院, 南京 210094)
通信作者: 王彩玲, E-mail: wangcl@njupt.edu.cn

摘　要: 目前已有许多工作将 Transformer运用到时间序列预测相关任务. 然而, 相比其他时间序列, 运动轨迹数据

存在运动学的不确定性, 没有明显的周期特性. 为了降低噪声干扰, 增强趋势建模, 本文在 Transformer架构的基础

上, 提出一种基于时频域信息融合和多尺度对抗训练的目标轨迹预测方法. 将小波分解嵌入网络模型, 实现时频域

自适应滤波; 并与时域注意力进行融合, 能够更有效地对观测轨迹的长期趋势特性进行编码. 并设计了一个全卷积

判别器, 通过对抗训练学习序列的多尺度短期微运动表示, 进一步提高预测精度. 本文建立了一个包括 2维船舶轨

迹和 3维飞行器轨迹的轨迹预测数据集 DT作为基准, 并在此与 Transformer、LogTrans、Informer等模型进行对

比实验. 实验结果表明本文的方法在中长期轨迹预测任务上优于其他模型.
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Abstract: Many studies apply Transformer to time series prediction tasks. However, compared with other time series,
motion trajectory data has kinematic uncertainty without obvious periodicity. To reduce noise interference and enhance
trend modeling, this study proposes a target trajectory prediction method based on time-frequency domain information
fusion and multi-scale adversarial training based on Transformer architecture. The wavelet decomposition is embedded
into the network model to realize the adaptive filtering in the time-frequency domain, and then time-domain attention is
integrated to encode the long-term trend characteristics of the observed trajectory more effectively. Meanwhile, the study
designs a full convolution discriminator to further improve the prediction accuracy by learning multi-scale short-term
micro motion representation of the sequence through adversarial training. A trajectory prediction dataset DT including 2D
ship trajectory and 3D aircraft trajectory is established as a benchmark, and comparative experiments with Transformer,
LogTrans, Informer, and other models are conducted. Experiment results show that the proposed method is superior to
other models in the tasks of medium and long-term trajectory prediction.
Key words: trajectory prediction; time series prediction; wavelet decomposition; self-attention; adversarial training

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(12):268−275 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009324] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 收稿时间: 2023-06-04; 修改时间: 2023-07-03; 采用时间: 2023-07-12; csa在线出版时间: 2023-10-19
CNKI网络首发时间: 2023-10-20

268 研究开发 Research and Development

mailto:wangcl@njupt.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9324.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9324.html


轨迹预测任务需要从带噪声的观测中估计目标真

实的运动状态, 推理出目标未来的运动轨迹[1]. 移动目

标轨迹预测在智能交通 [ 2 ]、自动驾驶 [ 3 ]、飞行器拦

截[4]等领域具有巨大的研究前景和应用价值. 早期的轨

迹预测研究大多先通过归一化、滑动平均[5]、小波分

解[6]等数据预处理方法整合提取数据的特征, 帮助模型

训练; 再使用一些概率统计方法进行预测. 如差分自回

归移动平均模型[7]、卡尔曼滤波器[8]、隐马尔科夫模

型[9], 贝叶斯网络[10]等. 然而, 这样的做法经常会导致预

测效果取决于预处理效果的问题, 淡化了模型本身的

作用, 使模型缺乏普适性[11]. 此外, 在面对复杂、长期

的非线性轨迹时, 传统的模型无法对点迹间的相互依

赖进行有效建模.
对轨迹序列的预测任务可以看作是对多变量时间

序列的处理. 基于神经网络的许多方法已运用于时间

序列预测领域. 1986 年, Elman 等人提出循环神经网

络 (RNN), 通过递归推理处理序列, 学习序列的非线性

特征[12]. 1997年, Hochreiter等人提出长短期记忆力网

络 (LSTM), 在隐藏层中使用门机制, 记忆门记忆有效

信息, 遗忘门遗忘不重要的信息, 缓解 RNN 梯度消失

和爆炸的问题, 并能处理较长的依赖[13]. 但在处理时间

跨度更大的任务时, LSTM难以保持长期的依赖, 随着

序列的增加, 梯度仍会消失.
Cho 等人 [14]提出了 Seq2Seq 结构, 通过编码器

(encoder)将输入序列的上下文特征编码为隐藏状态向

量 c, 解码器 (Decoder)将隐藏状态向量 c 解码, 预测目

标序列, 使模型可以应对输入序列和输出序列不等长

的情况. DeepAR[15]将 Seq2Seq 架构与 LSTM 结合, 使
用两个 LSTM 模块分别作为网络的编码器和解码器,
进行时间序列预测; 但递归式模型的向量 c 只能由输

入序列中最近一个字符的隐藏状态的非线性变换得到,
先前的信息将随着序列长度增加而减少, 难以包含全

局的上下文信息. Transformer 引入自注意力 (self-
attention) 机制进行编码和解码. 评估点迹间的相关性,
并以此来对上下文分配注意力, 进行全局信息建模[16],
但预测时编码器的递归推理会造成误差累积, 随着序

列变长, 精度急剧下降. Informer[17]开创性地使用生成

式的推理过程进行序列预测, 一次生成所有的预测轨

迹. 解决了误差累积问题, 加快了模型训练的速度, 更
适合长序列的预测.

目前已经有许多工作将生成对抗网络 (GAN) 运

用到序列预测任务中, ForGAN[18]将历史轨迹数据作为

标签, 通过输入噪声拟合真实未来轨迹的分布, 形成一

个 Conditional GAN[19]. 但由基于 RNN 的网络构成的

生成器和判别器难以学习非线性序列之间的复杂模式.
Wu 等人[20]将 Transformer 与 GAN 相结合, 将 Trans-
former 作为生成器生成预测轨迹, 判别器进一步拟合

真实轨迹的分布, 以期减小累积误差. 然而, 全连接网

络构成的判别器提取特征能力有限, 难以向生成器提

供有效的后验信息和稳定的梯度反馈.
目前移动目标轨迹预测领域的热点主要集中在行

人和车辆等交通网络中的多变量轨迹预测. 除了目标

的历史轨迹外, 研究很大程度上依靠可观察到的外部

环境激励信息. Shafiee 等人[21]通过对道路的几何场景

等静态物理信息以及其他行人和车辆的动态交互信息

进行建模来辅助预测, Wu等人[11]利用滑动平均方法强

化时间序列的周期性以提升预测精度. 将外部因素作

为协变量和轨迹信息一同输入模型, 期望从多维度原

始数据端到端地学习目标的运动意图以提升轨迹预测

的效果. 但对于船舶等二维移动目标和飞行器等三维

移动目标来说, 天气、洋流、磁场等外部信息难以进

行建模, 在时序信息中往往只能表现为状态噪声; 同时

还受到雷达探测的观测噪声影响, 使观测轨迹失真, 难
以捕捉运动意图. 现有的模型难以在这些任务上取得

良好的效果, 而对此的研究又是十分必要的. 因此, 我
们通过动力学建模和仿真, 建立了一个 DT 数据集. 作
为上述单变量轨迹预测问题训练和验证的新基准, 并
在此验证了本文模型的效果.

本文主要的贡献可以概括如下.
(1) 提出时频域信息融合编码器, 在两个通道分别

建模输入轨迹的时域信息和时频域信息, 将小波分解

嵌入模型中, 配合频域自注意力提取低频趋势特性, 与
时域上下文依赖融合, 增强模型建模长期趋势的能力.

(2) 使用一种多尺度卷积判别器网络, 学习捕捉序

列之间的多尺度局部动态特征, 通过对抗训练拟合真

实轨迹, 提升序列级精度.
(3)在长期轨迹预测数据集 DT上与相关的先进算

法进行比较, 取得了最好的效果. 验证了模型的有效性.

 1   相关工作

 1.1   离散小波变换

小波变换是序列预测领域最常见的数据分解方法
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之一. 通过选取恰当的小波基函数, 小波变换可以使信

号在时间域和频率域上都体现出良好的局部特性, 从
而较好地从信号中获取到信息, 克服 Fourier变换不能

处理序列中突变和非平稳信息的缺点[22].
a b

a b

a b

小波变换有两个变量: 尺度因子 和平移因子 . 尺
度因子 控制小波函数的伸缩, 平移因子 控制小波函

数的平移. 尺度是频率的倒数, 平移对应于时间. 一般

来说, 对于采样轨迹这种离散信号可以采用离散小波

变换, 将 、 离散化为式 (1)的形式.

a = a j
0, b = ka j

0b0 (1)

a0 > 0, b0 ∈ R,∀ j,k ∈ Z,其中,   小波基可以表示为式 (2).

ψ j,k(t) = a−
1
2ψ(a− j

0 t− kb0) (2)

小波变换的完整公式如式 (3)所示.

W f ( j,k) = a−
1
2

∫
f (t)∗ψ j,k(t)dt (3)

通过小波分解, 可以得到一个趋势序列和一个细

节序列. 具体分解公式如式 (4)和式 (5)所示.

a j+1 =Ga j, j = 1,2, · · · ,N (4)

d j+1 = Ha j, j = 1,2, · · · ,N (5)

G,H a j,d j其中,  分别为低通、高通滤波器,  分别为趋势

序列和细节序列. 在每次分解过程中, 得到的高频信息

将被滤除, 低频信息则用于下一步的分解.
 1.2   Transformer

Q K

V

Q K

Softmax

Transformer 将自注意机制与 Seq2Seq 架构相结

合. 自注意机制可以根据关联程度向序列中的其他点

分配注意力, 加强网络的特征提取能力. 具体地, 将输

入乘以不同的权重矩阵, 得到可学习的查询 , 键 和

值 , 同时, 权重矩阵内分为多个头, 各自学习以全面学

习高维信息. 通过 和 的乘积得到序列各点的相似

度, 再通过 赋予各点注意力权重, 建模全局上下

文信息, 最后的结果如式 (6).

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (6)

 1.3   生成对抗网络

z

G(z) x

G(z)

生成对抗网络由一个生成器 G 和一个判别器

D 组成, 生成器接收一个随机噪声 , 通过近似实际数

据的分布得到生成数据 . 判别器接收真值 和输出

, 通过最小化交叉熵损失函数, 判别器判定输入是

真实分布的概率, 数据越真实, 概率越接近 1, 反之概率

越接近 0. G 和 D 交替训练构成一个动态的“博弈过

程”[23]. GAN的损失函数如式 (7)所示.

argminGmaxDEx∼pdata(x)[log D(x)]+
Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (7)

pdata(x) pz(z)其中,  是真值序列,  是噪声序列.
通过对抗训练, G 的生成能力和 D 的判别能力都

会越来越强, 最终 G 足以以假乱真, 达到“纳什均衡”状
态, 使网络能够拟合真实数据的分布.

 2   本文方法

 2.1   整体架构

模型总体为 Seq2Seq架构, 生成器由改进的 Trans-
former 构成, 观测序列输入 encoder 后首先进行升维,
将 2 维或 3 维的轨迹提高为 512 维, 提取高维隐藏状

态; 再使用绝对位置编码方式对序列顺序进行编码, 如
式 (8)所示.

PE(pos,2 j) = sin(pos/(2L)
2 j
d ),

PE(pos,2 j+1) = cos(pos/(2L)2 j/d),
j = 1,2, · · · ,d/2

(8)

pos其中,  为位置指数. 将 Transformer中的编码器改进

为时频域信息融合模块, 增强趋势信息表征. 解码器只

保留一层, 降低内存开销; 并采用生成式推理方法, 消
除误差累积. 判别器是一个全卷积网络, 通过对抗训练

提升模型对多尺度局部特征的学习能力. 编码器建模

上下文长期趋势; 判别器拟合局部动态特征. 我们的方

法是一种同时表示长、短期轨迹特征的有效方案. 网
络模型的整体结构设计如图 1所示.
 2.2   时频域信息融合模块

编码器分为时域和时频域两个通道[24]. 时频域通

道做一次时域注意后堆叠 3 个时频域注意模块. 该模

块通过小波分解和自注意力机制建模观测序列的低频

趋势特性. 仅使用序列的频谱可能会导致时域信息的

损失, 因此在另一个通道使用时域注意模块补偿全局

时域序列信息. 最后将双通道信息进行融合, 馈入解码器.
在时域通道中, 自注意机制编码时域的全局上下文

信息; 前馈神经网络将数据映射到高维, 获取更多的隐

藏信息. 层归一化有助于网络层的稳定, 并起到正则化的

作用. 通过残差连接, 可以降低模型复杂度, 减少过拟合.
一般信号在频域上相对时域更加稀疏, 且在高频

部分的大量信息是所谓“噪声”. 在图像领域, 这些噪声
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可能是形状的边缘, 代表图片重要的细节. 但在轨迹预

测问题上, 噪声往往由观测精度不够或外部环境干扰

等原因造成, 无法进行预测[25], 轨迹的长期趋势信息则

大部分位于低频. 因此, 本文在频域通过小波变换分离

轨迹的高低频分量, 将每次变换后的高频噪声分量丢

弃, 对低频信息做进一步的处理.
与传统“预处理+模型”的模式不同 ,  本文使用

Kymatio方法[26], 可以将小波分解嵌入神经网络框架之

中, 参与反向传播. 在得到小波分解下的低频信息后,

在频域运用自注意机制, 建模频域特征信息之间的长

期依赖, 提取表征趋势的信息, 实现可学习的自适应滤

波[27], 进一步强化低频长期趋势依赖.
为了最大程度地刻画时间序列的不规则信息, 时

频域选取具有正交性和紧支撑性的“sym8”小波[28]进行

离散小波分解, 这个过程可以将向量长度减半, 有效地

提取出序列内在的趋势信息. 经过 3 层的小波分解-自
注意力级联, 舍弃各阶段的高频噪声, 得到自适应滤波

后的低频频域特征.
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图 1    网络结构

 

Xinput ∈ RL×d

Xt
output ∈ RL×d X f

output ∈ RL/8×d

RL×d

最后 ,   在时域和频域分别得到输出

,  . 通过全连接层将频域输

出映射至 . 这样, 就可以对张量进行拼接和卷积,

得到融合时频域特征的输出. 如式 (9)所示.

Xoutput = Conv1d(Concat(Xt
output,MLP(X f

output))) (9)

 2.3   多尺度全卷积判别器

为了进一步提升模型的预测精度, 弥补编码器在

短期动态特征建模的欠缺, 模型采用生成对抗网络结

构, 通过对抗训练进一步拟合真实的轨迹. 并且, 为了

解决传统判别器中全连接网络提取特征能力有限的问

题, 将其改进为由全卷积神经网络构成的多尺度判别

器 [29], 可以有效地提取序列在各个尺度的局部特征

信息.

7×7

3×3

网络结构如图 2所示, 由若干个卷积模块构成, 卷
积的步长为 2, 卷积核大小从 开始, 随着网络深度

增加而减小至 获取轨迹在不同尺度下的特征表示.
随后进行归一化处理, 通过激活函数 ELU(·)增强逼近

能力. 最后将多层次的特征进行拼接, 得到判别器网络

的最终输出. 
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图 2    多尺度卷积判别器

 

在单一的生成网络之下, 模型会因过于拟合趋势

特性而得到钝化、平缓的结果 .  通过在判别器中与

ground truth 的“动态博弈”过程, 网络可以在不受突

变、噪声影响的条件下学习到真实轨迹所具备的局部

动态特征, 实现长期趋势与短期特征的均衡表征.
 2.4   损失函数

lG lD

为了能将基于 Transformer 的生成器与对抗训练

有效结合, 我们使用了内容损失 和对抗损失 来提

升模型的预测和估计性能. 其中, 内容损失函数使用轨

迹预测问题最常用的均方误差; 对抗损失使用多尺度

特征的平均绝对误差. 内容损失函数如式 (10)所示.

lG(Ŷ ,Y) =

△L∑
l=1

m∑
i=1

(Ŷ i
l −Y i

l )
2

△ L×m
(10)

Y Ŷ ∈ R△L×M △ L

m

其中,  为真实轨迹,  为预测轨迹,  为预测

轨迹长度,  为其空间维数.
多尺度判别器网络的对抗损失函数如式 (11) 所

定义.

minθG maxθD lD(θG, θD) =
1
N

N∑
n=1

lmae( fD(G(xn), fD(yn))

(11)

mae yn n G(xn)

fD(x) x

lmae

其中,  为平均绝对误差,  是第 条真实轨迹, 
是生成器网络输出的预测轨迹,  表示从轨迹 中

提取的多尺度特征. 具体地, 函数 定义为式 (12).

lmae( fD(G(xn), fD(yn)) =
1
L

L∑
i=1

|| f i
D(G(xn))− f i

D(yn)||1

(12)

L f i
D(yn)

yn i

l

其中,  为判别器网络中总的卷积层数,  是轨迹

在判别器网络第 个卷积后提取的特征. 最后, 网络

的损失函数 如式 (13)所示.

l = lG +λlD (13)

在训练过程中, 采用两个网络交替训练的策略. 首

先训练生成器, 在固定判别网络梯度的情况下, 优化生

成器网络, 使得生成器输出的序列能够在多尺度上拟

合真实轨迹, 即最小化网络总的损失. 接着训练判别器,

在固定生成器对其的输入的情况下, 优化判别器网络,

增强网络对两种轨迹的特征提取和区分能力, 即最大

化对抗损失. 不断重复上述过程, 随着训练的进行, 生

成器和判别器网络都变得越来越强大. 多次训练后, 判

别器能够识别真假轨迹的细微差异, 生成器能够很好

地学习拟合轨迹的多尺度特征.

 3   实验与分析

通过运动学建模和仿真, 我们建立并公开了 DT
数据集, 作为轨迹预测任务的新基准.

数据集包括二维和三维空间的模拟轨迹, 每个空

间包含 100  000 条轨迹的观测值和真实值, 长度均为

500 个点. 将数据集按照 8:1:1 的比例进行训练、验证

和测试.
在训练阶段, 使用 Adam作为优化器, 初始学习率

设置为 1E–4, 每 2 个 epoch 衰减一半, batchsize 设置

为 32, 最终实验结果来自多次实验的平均值. 所有实验

都在 GTX TITAN 12 GB GPU上运行.
在轨迹预测任务中, 对我们的方法进行了验证. 基

准模型包括以下序列预测问题的先进方法, RNN、LSTM、

Transformer、LogTrans[30]、Performer[31]和 Informer. 由
于实验所需预测的轨迹较长, 递归式推理方法会导致

内存爆炸 ,  无法进行实验 ,  本文的所有模型均采用

Informer所使用的生成式推理方法.
 3.1   轨迹预测任务

轨迹预测任务需要根据观测到的历史轨迹, 推理

出目标后续的运动状态. 轨迹预测可分为中期预测和

长期预测, 受到误差传播、非线性动力学的复杂模式

和不确定性的影响, 长期预测更为困难. 在 2D 和 3D
的数据集上, 我们各进行中期和长期的预测实验. 具体

地, 中期预测通过 400个观测点推测未来 100个点, 长
期预测通过 200 个观测点推测未来 300 个点. 实验比

较轨迹预测领域传统的评价指标平均位移误差 ADE
和终点位移误差 FDE[32]. ADE 表示所有轨迹的预测点

和实际点间的均方误差, FDE 表示预测的轨迹目的地

和真实目的地的距离, 两个指标越小, 说明预测的效果
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N

L2

越好. 计算公式如式 (14) 和式 (15) 所示, 其中,  为轨

迹条数,  范数为平均欧氏距离.

ADE =

N∑
n=1

△L∑
l=1

||Ŷn
l −Yn

l ||2

N ×∆L
(14)

FDE =

N∑
n=1

||Ŷn
l −Yn

l ||2

N
, l = ∆L (15)

2D 数据集上的实验结果如表 1 所示. 可以看出,
在长期和中期的预测任务中, 我们的方法均取得了最

好的效果. 在长期预测中, ADE 提升了 4.1%–18.5%,
FDE 提升了 17.5%–46%; 在中期预测中, ADE 提升了

8.1%–55%, FDE 提升了 16%–54.5%.
3D数据集上的预测结果在表 2中列出, 我们的方

法同样取得了良好的效果. 在长期预测中, ADE 提升

了 2.4%–15.8%, FDE 提升了 11.7%–37%; 在中期预测

中, ADE 提升了 9.2%–48.4%, FDE 提升了 15.9%–54.5%.
2D数据集长期预测的可视化结果如图 3所示. 通

过分析可知, 本文提出的方法在两种场景下的中长期

轨迹预测任务中均取得了最好的效果.
 
 

表 1    2D数据集轨迹预测任务
 

模型
Δ300 Δ100
↓ADE ↓FDE ↓ADE ↓FDE

Transformer 34.73 26.86 5.79 13.62
Informer 34.82 25.35 8.8 14.41
LogTrans 35.55 25.93 8.21 15.31
Performer 36.14 30.61 6.19 19.59
LSTM 37.25 29.92 8.61 18.79
RNN 40.89 38.67 11.83 25.15
Ours 33.32 20.91 5.32 11.45

 
 

表 2    3D数据集轨迹预测任务
 

模型
Δ300 Δ100
↓ADE ↓FDE ↓ADE ↓FDE

Transformer 45.77 38.12 8.37 19.25
Informer 44.88 35.12 10.38 17.56
LogTrans 44.72 34.67 9.54 18.39
Performer 44.54 39.13 9.99 19.59
LSTM 47.34 39.44 10.9 23.98
RNN 51.72 48.61 14.71 31.59
Ours 43.54 30.62 7.6 15.71
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图 3    2D数据集长期轨迹预测效果图

 

 3.2   消融实验

为了分析每个模块对网络模型产生的影响, 本文

在 2D数据集上进行长期轨迹预测消融实验. 变量分别

为频域注意力模块 (frequency domain attention, FDA),

时频域信息融合模块 (time frequency fusion, TFF), 多
尺度判别器模块 (multi scale discriminator, MSD). 将
Transformer 作为基准模型, 所有模型同样均采用生成

式推理方法. 消融实验的最终结果如表 3所示. 
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表 3    2D数据集长期轨迹预测消融实验
 

模型 FDA TFF MSD ↓ADE ↓FDE
Transformer — — — 34.73 26.86

① √ — — 34.22 25.27
② √ √ — 33.89 24.34
③ — — √ 33.71 22.68
Ours √ √ √ 33.32 20.91

 

结果表明, 通过时频域自适应滤波聚焦长期趋势

是提升模型预测效果的有效方法, 多尺度判别器也能

通过对抗训练优化网络参数. 并且, 通过将两个模块结

合, 兼顾上下文长期趋势和多尺度细节特性, 可以取得

更好的预测效果.

 4   结论与展望

本文提出了一种基于时频域信息融合和多尺度对

抗训练的目标轨迹预测方法. 首先建立时域和时频域

两个通道. 通过小波分解和自注意机制在时频域进行

自适应滤波, 提取轨迹低频趋势特性; 时域通过注意力

机制建模长期上下文依赖. 然后将两个通道的信息融

合. 最后通过一个全卷积判别器建模轨迹的多尺度短

期微运动表示, 进一步拟合真实轨迹. 在轨迹预测任务

上的实验结果表明, 本文提出的方法在性能上优于相

对比的方法, 证明了本文方法的有效性.
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