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摘　要: 人群模型评估是虚拟人群仿真研究的关键问题, 现有的研究多通过个体仿真轨迹与真实轨迹之间的误差来

评估人群模型. 然而人群行为本质上是复杂的随机系统, 简单的轨迹对比并不能有效反映模型能力. 本文应用熵度

量的模型评估方法, 通过估计真实人群状态与仿真人群状态的误差分布实现了精确的人群仿真定量评估. 同时引入

失真情况的判断和处理规则, 使得评估方法在仿真失真情况下能够保持准确性. 实验结果表明, 本文提出的算法及

规则能有效地实现人群仿真模型的定量评估并给出模型参数选择的指导.
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Abstract: Crowd model evaluation is a key issue in virtual crowd simulation. Most studies use the error between the
individual simulation trajectory and the real trajectory to evaluate the crowd model. However, crowd behavior is
essentially a complex random system, and simple trajectory comparison cannot adequately reflect model capabilities. In
this study, the model evaluation method based on entropy metric is used to achieve the accurate quantitative evaluation of
crowd simulation by estimating the error distribution between the real crowd state and the simulated crowd state. In
addition, the judgment and processing rules for distortion are introduced so that the evaluation method can be accurate
under the simulated distortion. The experimental results show that the algorithm and rules proposed in this study can fully
realize the quantitative evaluation of the crowd simulation model and provide guidance for the selection of model
parameters.
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近年来, 随着虚拟人群仿真技术在公共安全、城

市规划、智能交通等领域的广泛应用, 人群仿真模型

的评估方法成为研究人员关注的问题. 人群是一个复

杂系统[1], 个体行为具有随机性, 同时个体之间又会互

相影响. 众所周知, 描述复杂系统时, 不能只依赖确定

的微观信息, 而应该同时考虑系统宏观特征, 所以, 评
估人群仿真模型的主要挑战在于复杂系统间相似性的

全面度量.
当前模型评估算法研究主要分为定性和定量两类.

定性评估方法主要包括视觉比较[2] 和感知实验[3] 等,
但是这类方法依赖主观因素, 随着模型复杂度提升, 难
以得到有效的评估结果. 定量方法分为两类: 主要有数

据驱动评估方法和非参估计评估方法. 其中, 数据驱动

的方法基于人群微观信息和低级特征的比较来评估模
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型, 如 Pettré等[4] 通过对比轨迹间的误差来评估模型准

确性, Seyfried等[5] 利用速度和密度相似程度对于模型

进行评估. 但是数据驱动评估方法缺少对于人群运动

随机性和环境噪声的综合考虑, 所以评估指标缺乏全

面性和鲁棒性. 非参估计方法则是通过微观信息和人

群低级特征进行人群运动分布的估计. 如 Wang 等[6]

通过建模人群路径模式来对比评估模型效果, Guy等[7]

通过估计人群运动分布, 来对于误差建模分析仿真模

型的效果. 但是, 这类方法侧重从宏观角度分析人群高

级特征, 过程中忽略了微观现象的处理, 使得在一些仿

真情况下评估效果并不理想.
针对上述问题, 本文在相关研究的基础上, 应用熵

度量模型评估方法, 提出了一种有效的人群仿真模型

的定量评估算法, 在宏观分析人群运动特征的同时, 添
加了典型微观问题的判断与处理, 能够全面地对于人

群仿真模型进行精确的定量评估. 

1   熵度量概述

t

st

st t

f

人群具有复杂系统的特性, 对于某一场景下 时刻

的人群状态, 可以用符号 表示, 其包含人群随时间变

化的各项信息.  的维度取决于 时刻场景中人群的数

量以及人群状态信息, 如位置, 速度等. 通常采用抽象

函数 表示人群的演变规则, 那么人群状态随时间的演

变可以表示为:

st+1 = f (st) (1)

f̂

f̂ f

这与大多数基于连续空间的人群仿真方法类似:
仿真从某一时刻人群状态开始, 根据人群演变规则的

建模, 来得到下一时刻人群的状态信息. 可以将人群仿

真模型用抽象函数表示为 . 那么, 人群仿真的目标就

是期望 能够近似 , 即:

f̂ (st) ≈ f (st) = st+1 (2)

st f̂

st+1

基于上述分析, 人群仿真模型的评估问题可以被

定义为: 给定真实人群状态 , 如何衡量不同模型 预

测的人群状态与真实人群状态 的接近程度.

st

模型评估问题主要存在两点挑战: (1) 人群属于复

杂系统, 状态变化具有随机性, 某一时刻人群的真实状

态 并不唯一. (2) 人群真实状态信息获取困难. 常见的

人群数据来源于视频数据集, 但是视频数据集不能完

整反映人群真实状态.
熵度量方法从信息论角度出发解决了上述问题.

et

与数据驱动方法直接对比人群信息不同 ,  熵度量方

法认为真实人群状态和仿真人群状态分别服从某种分

布 ,  通过估计两者间的误差分布来评估模型 .  即在

式 (2) 的基础上, 定义单一时间步上的模型误差为 ,
可得:

st+1 = f (st) = f̂ (st)+ et (3)

et ε

et ∈ ε
假设整个仿真时间段上的 符合误差分布 ,  即
. 熵度量方法通过衡量误差的分布给出模型的评

估结果.

z1 z2 zt

st zt h

在估计真实人群状态分布时, 熵度量方法将真实

人群数据集作为观测数据, 记为 ,  , … ,  . 假设真实

人群状态 和 的关系由函数 给出, 则有:

zt = h(st)+qt (4)

qt其中,  表示数据中的噪声. 熵度量方法采用卡尔曼滤

波的相关方法估计每个时间步的真实人群状态分布,
将仿真任务分解. 然后利用估计的真实人群状态分布

来进行熵度量评估.
可以看到, 熵度量通过估计状态分布从宏观角度

解决了人群仿真模型的评估问题, 但是, 上述的熵度量

方法仍然存在局限性. 完全依赖宏观角度的评价, 使得

熵度量方法在评估模型时忽略了一些可能的微观失真

情况.
微观失真情况的研究来源于多种人群仿真实验的

观察. 在一些仿真任务中, 当仿真模型或者模型参数的

选择不合适时, 仿真过程会出现失真的情况, 如个体抖

动和异常静止. 图 1给出了失真情况的示意. 图中是个

体穿越的不同大小路口的仿真运动轨迹, ped1, ped2,
ped3 自上而下, ped4 自下而上. 图 1(a) 中路口为 4 m
时, 个体轨迹正常, 当图 1(b) 中路口变为 2 m 时, 个体

轨迹出现了失真情况, ped1 与 ped4 出现了抖动, ped2
和 ped3出现了异常静止.

失真情况会严重影响仿真的效果, 甚至导致仿真

过程无法正常进行, 如图 1 中的异常静止现象使得个

体无法到达目的位置. 而原始熵度量方法对于失真情

况并不敏感, 因为将仿真任务分解的步骤淡化了失真

情况对于评估结果的影响. 所以, 本文创新性地在人群

状态估计的过程中添加了失真情况的判断与处理规则,
并对于失真情况进行合理惩罚, 使得熵度量方法在宏

观评价模型时能够合理综合微观信息. 同时, 本文方法

对于失真情况的程度也能给出准确的评价.
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图 1    仿真失真情况示意

  

2   评估算法描述

本文提出的评估算法主要分为如下几步: 首先, 根
据人群的观测数据估计真实人群状态信息, 将仿真任

务分解为单个时间步. 在这个过程中, 采用失真判断规

则来判断失真情况并记录惩罚. 其次, 对于每个时间步

的任务进行仿真以估算误差分布的影响. 然后, 通过期

望极大算法 (EM) 算法[8] 最大程度接近估计的真实人

群状态得到误差分布的熵度量大小. 最后, 将误差分布

的熵度量结果与失真情况的惩罚进行综合, 最终的结

果反映了仿真模型重现真实人群状态的能力.

f̂ (st)

n

在估计真实人群状态时, 本文采用了集合卡尔曼

平滑 (EnKS)的方法[9]. EnKS大致分为两个步骤, 首先

根据仿真模型得到下一个时间步的状态 , 然后利

用观测数据来修正预测状态. 计算时, 在每个时间步上

对于给定的仿真模型进行 次仿真, 每次仿真过程中使

用高斯模型进行噪声的建模. 在先前的相关研究中,
Karamouzas 等人[10] 的工作证明了选用高斯模型建模

噪声的合理性. 此外, 为了在分步估计状态时保留微观

失真情况的信息, 对于待评估模型会先行进行仿真以

获得完整的仿真数据作为微观参照数据. 算法 1 给出

了伪代码实现.
从算法 1 可以看出, 算法中添加了微观失真情况

的判断. 本文方法主要关注两种失真情况: 抖动和异常

静止. 失真情况借助仿真数据的上下文速度信息以及

人群观测数据的状态信息进行判断. 仿真人群的抖动

主要来源于个体速度方向的反复剧烈变化, 因此对于

每个时间步的仿真个体, 算法重点考察其相邻时间步

的速度信息. 抖动情况的判定规则为: 如果仿真个体在

当前时间步与前后时间步的速度夹角均大于 90°, 将其

判定为发生了抖动, 然后将此步的误差记为:

d(xk, z̄k) = z̄k+1− xk (5)

即用下一时间步模型预测的观测状态信息与此步

参照信息的差作为惩罚, 等同于认为此步仿真失效, 对
于严重影响仿真效果的失真情况给出足够的惩罚. 异
常静止的惩罚与上述抖动情况相同, 不同之处在于判

断规则. 异常静止的判断规则为: 以人群观测数据的速

度信息作为参照, 如果仿真轨迹在当前时间步以及前

后时间步均出现速度异常为零的情况, 将其判定为发

生了异常静止.

算法 1. 包含失真判断的人群状态估计算法

z1 zt f̂ E

x1 xt d

输入: 人群观测数据 ,…, , 人群仿真模型 , 误差估计方差 , 完整

参照数据 ,…, , 失真惩罚函数

s1 st ld输出: 真实人群状态估计 ,…, , 失真情况惩罚值

k∈1 t1. foreach  ,…,  do
i∈1, ,n2. 　foreach  …  do //状态预测

ŝ(i)
k = f̂ (ŝ(i)

k−1)+e(i)
k−1 e(i)

k−1∈ε3. 　　 , 
ẑ(i)
k =h(ŝ(i)

k )+q(i)
k4. 　　

z̄k=
1
n
∑n

i=1 ẑ(i)
k5. 　

6. 　if 判定失真:
ld+=d(xk ,z̄k)7. 　　  //记录失真惩罚

Zk=
1
n
∑n

i=1 (ẑ(i)
k −z̄k)(ẑ(i)

k −z̄k)T8. 　　

j∈1 k9. 　foreach  ,…,  do //状态修正

s̄ j=
1
n
∑n

i=1 ŝ(i)
j10. 　　∑

j=
1
n
∑n

i=1 (ŝ(i)
j −s̄ j)(ẑ

(i)
k −z̄k)T11. 　　

i∈1 n12. 　　foreach  ,…,  do
ŝ(i)

j =ŝ(i)
j +
∑

jZ−1
k (zk−ẑ(i)

k )13. 　　　

E

在通过算法 1 得到真实人群状态分布后, 可以估

计噪声方差 , 本文采用最大似然估计的方法, 来最大

化仿真数据重现真实人群状态的可能性. 伪代码如算

法 2所示.
值得注意的是, 算法 1 与算法 2 出现了循环依赖

问题: 估计人群真实状态, 需要误差估计方差, 而估计

误差方差, 又需要知道真实人群状态. 为了解决此问题,
本文采用了 EM 算法, 通过迭代的方式交替使用算法

1 和算法 2, 直至结果收敛. 关于 EM 算法的收敛性证

明可以参考McLachlan等人[11] 的研究.

算法 2. 误差分布方差估计算法

s1 st f̂ ld输入: 真实人群状态估计 ,…, , 人群仿真模型 , 失真情况惩罚值

E输出: 误差估计方差

E=01. 
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k∈0 t−12. foreach  ,…,  do
i∈1 n3. 　foreach  ,…,  do

j∈1 m4. 　　foreach  ,…,  do
E+=(ŝ(i)

k+1[ j]− f̂ (ŝ(i)
k )[ j])(ŝ(i)

k+1[ j]− f̂ (ŝ(i)
k )[ j])T5. 　　　

E+=ld lTd6. 
E/=tmn7. 

最终, 得到收敛的误差方差后, 利用下式测算误差

分布大小:

e(ε) =
1
2

ln((2πe)ddet(E)) (6)

d其中,  是个体状态维数. 式 (6) 给出了熵度量的最终

结果. 

3   实验分析

本文选取 SFM (Social Force Model)模型[12]、RVO
(Reciprocal Velocity Obstacles) 模型[13]、以及 ORCA
(Optimal Reciprocal Collision Avoidance) 模型[14] 检验

上述熵度量评估方法. 这 3 种模型是目前应用广泛的

经典人群仿真模型, 有很多变体和拓展应用.
为了全面地分析评估方法的效果, 实验选取了几

种典型的仿真场景. 这些场景代表不同人群运动情况,
分别为: 1) 交换场景: 反映了两个个体交换彼此的位

置, 记为 swap-1. 同时还有 swap-1 的镜像场景, 用
swap-2表示; 2) 街道场景: 反映了街道上购物的人群运

动, 记为 street; 3) 狭窄路口场景: 反映了相向通过狭窄

路口的人群运动, 用 passage表示.
作为对比, 本文选取两种基于数据驱动的评估方

法. 分别为: 1) L2距离方法[15]. 通过计算模型预测轨迹

与视频数据集轨迹的距离误差来评估仿真模型; 2) 最
近邻距离方法[16]. 通过计算个体与最近邻个体的距离

来评估仿真模型.
实验一对比了本文方法与上述方法的评估效果.

在 swap-1, swap-2, street三种场景下, 分别使用社会力

模型, RVO 模型以及 ORCA 模型进行人群仿真实验,
然后利用本文方法与上述两种方法对于仿真效果进行

评估. 实验结果如表 1 所示, 3 种评估方法都是结果越

小表示模型的仿真效果越好. 在实验一中, swap-1 与

swap-2为镜像场景. 对于个体交换的场景, 原始路径与

镜像路径都应该是个体正确的避让选择, 所以模型在

swap-1和 swap-2上的评估结果应该尽可能接近.
从表 1 中可以看出, L2 距离方法在镜像场景的表

现较差, 相对于 swap-1 场景, swap-2 场景下的评估结

果明显升高, 同时不同模型的差异性也有所下降. 说明

L2 距离方法局限于固定的状态信息, 不能宏观地评估

模型的能力. 而最近邻距离方法由于只考查个体与最

近个体的距离, 所以在镜像实验下保持了结果的一致

性. 但是在较为复杂的 street场景下的评估效果急剧下

降, 这可能与其评估依据较为单一有关. 本文提出的熵

度量方法在镜像场景中保持了较好的相似性以及区分

度. 这说明熵度量方法在一定程度上反映了仿真模型

捕获真实人群行为模式的能力. 同时, 熵度量方法在

street场景下也保持了较好的评估效果. 评估结果区分

度明显而且与另外两种经典方法给出的模型排名一致.
 

表 1     评估方法对比结果
 

方法 SFM RVO ORCA
swap-1 (L2) 0.77 0.53 0.18
swap-2 (L2) 0.83 0.70 0.38
street (L2) 0.41 0.58 0.17

swap-1 (最近邻) 0.57 0.45 0.16
swap-2 (最近邻) 0.57 0.45 0.16
street (最近邻) 0.77 0.98 0.75
swap-1 (本文) 0.98 0.59 0.18
swap-2 (本文) 1.03 0.63 0.24
street (本文) 1.99 2.36 1.09

 
 

为了反映本文方法与先前熵度量研究的区别, 实
验二针对微观失真情况下的模型评估进行了实验. 在
passage 场景下, 选取了两种不同参数的社会力模型进

行仿真, 模型分别记为 SFM-1 和 SFM-2. 两种模型在

仿真过程中都出现了不同程度的失真现象. 图 2 给出

了仿真实验的人群轨迹. 最后, 分别采用 Guy[7] 的熵度

量方法与本文方法对于仿真结果进行评估, 实验结果

见表 2.
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图 2    失真情况评估实验轨迹示意
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表 2     失真情况评估结果
 

熵度量 SFM-1 SFM-2
原始熵度量 0.79 0.96
本文熵度量 1.27 2.47

 
 

从图 2 可以看出, 实验选取的两种不同参数的社

会力模型都出现了明显的失真情况, 但是两者的失真

程度不同. SFM-1中的个体在出现抖动情况后, 很快脱

离了异常并到达了目标点, 而 SFM-2 中的个体抖动情

况严重, 甚至出现了静止的情况, 导致部分个体并没有

成功到达目标点. 表 2中, 与原始熵度量方法的结果相

比, 在添加了失真情况的判断与处理后, 本文方法能更

为显著的区分两种模型参数组合的优劣.
此外 ,  本文方法还可以对于模型的参数选择进

行指导, 实验三中给出了验证. 在 street 场景下, 参照

Xue 等[17] 的研究选取了 ORCA 模型的 3 种参数组合,
分别对应不同规模人群仿真任务的推荐模型参数. 表 3
中给出了 3种参数组合的具体信息, Min, Max和 Default
分别对应小规模人群仿真, 大型人群仿真以及中等人

群仿真的推荐参数. 实验采用上述 3 组参数进行仿真,
并使用本文方法进行评估. 实验结果如表 4所示.
 

表 3     3种模型参数组合
 

模型参数 Min Max Default
NeighborDist (m) 3 30 15
MaxNeighbors (n/a) 1 100 10
TimeHorizon (s) 1 30 10
Radius (m) 0.3 2.0 1.0

PrefVelocity (m/s) 1.2 2.2 1.45
 
 
 

表 4     3种参数组合的评估结果
 

方法 ORCA-Min ORCA-Max ORCA-Default
本文方法 1.43 2.62 2.10

 
 

从表 4可以看出, 本文方法的评估结果表明, ORCA-
Min 的参数组合的仿真效果最好, ORCA-Default 效果

次之, 而 ORCA-Max 的效果最差. 这符合文献 [17] 中
的模型参数分析, 证明了本文方法在模型参数选择时

能提供有效的指导. 

4   结论与展望

本文针对人群仿真模型难以精确评估的问题, 应
用熵度量评估方法, 采用合理的途径、规则及算法,
实现了精确的人群仿真模型定量评估 , 在宏观对比

人群特征的同时引入了微观失真情况的判断与惩罚

规则. 通过实验验证, 本文提出的算法可以对于人群

仿真模型进行合理而准确的评估 , 同时也可以为模

型参数的选择给出有价值的指导 . 下一步将考虑更

为精确的微观信息参照方法以及完整的模型评估框

架开发.
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