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构建场景Ｇ行人Ｇ行人交互的行人轨迹预测时空图卷积网络

洪铭骏 纪庆革

中山大学计算机学院　广州５１０００６
　(hongmj６＠mail２．sysu．edu．cn)

　
摘　要　行人轨迹预测是自动驾驶和智能监控系统中的一项基础而关键的任务.场景的限制是影响行人运动轨迹的重要因素

之一.尽管现有的研究已经尝试将场景因素融入轨迹预测中,但这些方法在整合场景信息时往往存在不足,尤其是没有考虑到

场景的全面融合.对此,提出了一种新的行人轨迹预测模型———构建场景Ｇ行人Ｇ行人 交 互 的 时 空 图 卷 积 网 络 SPPＧSTGCN
(SpatioＧTemporalGraphConvolutionalNetworkwithSceneＧPerdestrianＧPerdestrainInteractions).SPPＧSTGCN 模型采用两阶

段架构来提高预测准确性.第一阶段,模型将轨迹和场景数据整合输入,通过场景邻接矩阵融合块SAFB实现两种特征的融

合,构建出融合场景特征的时空图邻接矩阵,为预测提供丰富的上下文信息.同时,模型在时间、空间两个维度并行执行,结合

轨迹信息分别构造出描述时间相关性的和空间相关性的行人轨迹时空图.第二阶段,场景图卷积网络对时间与空间维度的时

空图进行特征提取.提取的特征随后被融合,并通过时间金字塔外推卷积进行处理,以获得行人未来轨迹的二维高斯分布.最

后SPPＧSTGCN以该分布作为预测行人轨迹的概率模型,通过采样生成行人未来轨迹.在 ETH 和 UCY 公开数据集上的对比

实验结果显示,SPPＧSTGCN模型在与９种主流模型的对比实验中的表现达到了目前的最佳水平.消融实验与定性分析进一

步证实了所提模型的有效性与合理性.SPPＧSTGCN模型通过有效整合场景特征,显著提升了行人轨迹预测的性能.
关键词:行人轨迹预测;场景Ｇ行人Ｇ行人交互;时空图卷积;邻接矩阵生成;注意力机制
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SPPＧSTGCN:SpatioＧTemporalGraphConvolutionalNetworkforPedestrianTrajectoryPrediction
withSceneＧPerdestrianＧPerdestrainInteractions
HONG MingjunandJIQingge
SchoolofComputerScienceandEngineering,SunYatＧsenUniversity,Guangzhou５１０００６,China

　
Abstract　Pedestriantrajectorypredictionisafundamentalandcriticaltaskinautonomousdrivingandintelligentsurveillance
systems．Theconstraintsofthesceneareoneoftheimportantfactorsaffectingpedestrianmovementtrajectories．Despiteexisting
researcheffortstoincorporatescenefactorsintotrajectoryprediction,thesemethodsoftenfallshortinintegratingsceneinformaＧ
tion,particularlyintermsofcomprehensivescenefusion．Toovercometheselimitations,thisstudyproposesanewpedestrian
trajectorypredictionmodel,namelySPPＧSTGCN．TheSPPＧSTGCN modeladoptsatwoＧstagearchitecturetoenhanceprediction
accuracy．Inthefirststage,themodelintegratestrajectoryandscenedata．ThroughtheSceneAdjacencyFusionBlock(SAFB),

themodelfusesthesetwotypesoffeaturestoconstructaspatioＧtemporalgraphadjacencymatrixthatincorporatesscenefeaＧ
tures,therebyprovidingrichcontextualinformationforprediction．Concurrently,themodeloperatesinparallelalongthetemporal
andspatialdimensions,constructingpedestriantrajectoryspatioＧtemporalgraphsthatdescribetemporalandspatialcorrelations
basedontrajectoryinformation．Inthesecondstage,sceneＧgraphconvolutionalnetworksextractfeaturesfromthetemporaland
spatialspatioＧtemporalgraphs．Theextractedfeaturesarethenfusedandprocessedthroughatemporalpyramidextrapolation
convolutiontoobtainthetwoＧdimensionalGaussiandistributionofthepedestrian’sfuturetrajectory．Finally,SPPＧSTGCNuses
thisdistributionasaprobabilisticmodelforpredictingpedestriantrajectories,generatingfuturetrajectoriesthroughsampling．
ComparativeexperimentalresultsontheETHandUCYpublicdatasetsshowthattheSPPＧSTGCNmodelhasachievedthecurＧ
rentstateＧofＧtheＧartperformanceincomparisonexperimentswithninemainstream models．Ablationexperimentsandqualitative
analysisfurtherconfirmtheeffectivenessandrationalityoftheproposedmodel．TheSPPＧSTGCN modelsignificantlyenhances
pedestriantrajectorypredictionperformancebyeffectivelyintegratingscenefeatures．
Keywords　Pedestriantrajectoryprediction,SceneＧpedestrianＧpedestrianinteraction,SpatioＧtemporalgraphconvolution,AdjacenＧ
cymatrixgeneration,Attentionmechanism

　



１　引言

行人轨迹预测在自动驾驶、机器人以及安全监控等领域

都是十分重要的任务.无论是在自动驾驶和机器人领域中防

止智能体与行人发生碰撞,还是在安全监控中监控行人的异

常运动行为,对异常事件的发生做出预警,行人轨迹预测问题

都是一个核心且具有挑战性的问题.

本文考虑的是固定视角下,对行人进行未来轨迹预测的

问题.在有众多行人的复杂场景下,行人之间会因多种社交

关系的存在而调整自己的运动趋势.例如,迎面的两位行人

会因为防止碰撞而改变自身的运动方向,造成轨迹偏移原来

的趋势.两位结伴而行的行人则会保持着一个紧密的距离和

相同的运动趋势.这种交互模式被称为社会交互,如何处理

复杂的社会交互是行人轨迹预测中的核心问题之一.

场景因素同样是影响行人轨迹的重要因素.行人在行走

的过程中,不仅会尝试躲避其他行人,也会根据场景中的障碍

物调整自己的行走轨迹.在固定的视角下,场景信息也是相

对固定的,这使得场景特征能够被更好地提取和应用.考虑

到这些因素,本文将场景因素融入行人轨迹预测中.

行人轨迹预测早期的工作多使用对运动建模的方法,这部

分方法往往更注重行人之间的交互,代表工作为社会力模型SＧ

FModel[１].随着神经网络的崛起,采用数据驱动型模型的方

法越来越多.社交Ｇ长短期记忆网络SocialＧLSTM[２]运用社交

池化模块来模拟行人之间的社会交互.社交Ｇ时空图卷积网络

SocialＧSTGCN[３]则通过构建行人轨迹时空图来模拟行人之间

的社会交互,而稀疏图卷积神经网络SGCN[４]在前者的基础

上,采用了神经网络生成轨迹时空图的邻接矩阵.然而,上述

神经网络模型仅从行人的轨迹数据出发来构建网络,忽略了行

人在运动过程中也会受到场景中各种因素的影响.

事实上,将场景因素融合到行人轨迹预测中的神经网络

模型也得到了广泛的研究.符合社会限制和物理限制的注意

力生成对抗网络Sophie[５]利用场景图像信息作为场景上下文

信息,构建物理限制来生成轨迹.然而,该工作将场景图像直

接展平,破坏了场景图像的空间性质,导致场景信息与轨迹信

息的融合并不充分.场景兼容轨迹预测网络 YＧNet[６]则通过

热力图将轨迹信息融入场景信息,并基于热力图进行行人轨

迹预测.该工作取得了优秀的预测结果,但也使问题变得复

杂化,计 算 成 本 增 加.场 景 限 制 时 空 图 卷 积 网 络 SceneＧ

STGCN[７]使用场景语义图构建场景特征向量,实现了场景信

息与轨迹信息的融合,但其与社交Ｇ时空图卷积网络 SocialＧ

STGCNN[３]一样,对图邻接矩阵的处理过于简单,限制了模

型的性能.

为了解决场景信息和轨迹信息难以融合的问题,同时兼

顾对行人交互的充分考虑,本文提出了构建场景Ｇ行人Ｇ行人

交互的时空卷积图网络 SPPＧSTGCN.SPPＧSTGCN 采用了

两阶段的模型架构:第一阶段中,通过行人轨迹构造行人轨迹

时空图的邻接矩阵,并利用场景邻接矩阵融合块(SceneAdjaＧ
cencymatrixFusionBlock,SAFB)来融合场景特征;第二阶段

中,将构造出的行人轨迹时空图输入主干预测网络预测未来

轨迹,并利用场景图卷积网络(SceneＧGraphConvolutionNetＧ

work,SＧGCN)融合场景特征.通过在邻接矩阵生成模块和

主干预测模块都引入场景交互模块,SPPＧSTGCN 实现了场

景特征的充分融合.

本文实验结果显示,SPPＧSTGCN 在与多个主流的使用

图网络模型的行人轨迹预测模型的比较中性能表现最佳.在

平均位移误差(ADE)和最终位移误差(FDE)两个关键指标

上,SPPＧSTGCN分别实现了０．３５和０．５７的误差值.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种用于行人轨迹预测的融合场景的时空图卷

积网络SPPＧSTGCN,构建了场景Ｇ行人Ｇ行人交互,实现了场

景信息与轨迹信息的充分融合;

２)设计了场景融合模块SAFB,是一种作用于行人轨迹图

的邻接矩阵生成模块,使得场景因素能融入行人之间的交互;

３)在公开数据集ETH 和 UCY上的实验结果表明,SPPＧ
STGCN的平均性能优于最新的几种图网络模型.

２　相关工作

２．１　社会交互模型

基于神经网络的数据驱动方法凭借卓越的精度表现,在

行人轨迹预测领域广受欢迎.本质上,行人轨迹数据属于序

列数据的范畴,但在行人较多的场景下,行人之间不可避免地

会产生相互影响,这种影响被称为社会交互.为了使模型能

够同时学习行人的运动趋势和行人间的社会交互,融合时间

和空间两个维度的模型已成为研究热点.SocialＧLSTM[２]采

用LSTM 模型并利用社会Ｇ池化层来进行目标行人周围邻居

行人特征的聚合.在StateＧRefinementLSTM[８]方法中,进一

步引入了加权机制和信息传递机制,以更精细地建模邻居行

人的社会影响,并实现对社会交互信息的选择性融合.PTPＧ

STGCN[９]则运用 Transfomer来提取时间维度的轨迹特征并

使用 GCN聚合空间维度的轨迹信息.为了更好地学习行人

之间的社会交互,相关学者将行人轨迹数据构建成行人轨迹

时空图,并使用图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)

和其衍生模型,如图卷积网络,实现对行人交互特征的提取.

特别地,SocialBiGAT[１０]和Sophie[５]使用了图注意力网络,这

种网络能够自适应地学习行人之间的相互作用权重.SocialＧ

STGCN[３]和PTPＧSTGCN[９]构建了行人轨迹时空图的图邻

接矩阵,并使用了图卷积网络 GCN[１１],通过局部邻域聚合来

捕捉行人的时空依赖性.而SGCN[４]和STIGCN[１２]则采用注

意力机制,生成时序和空间维度的邻接矩阵,并通过图卷积网

络并行提取时序和空间特征.本文借鉴了SGCN 的方法论,

但在生成邻接矩阵和提取特征的过程中引入了场景因素.通

过将场景上下文纳入考虑,本文方法能够更全面地理解行人

行为的复杂性,为轨迹预测提供了更为丰富和准确的信息.

２．２　多模态轨迹预测

在行人轨迹预测领域,一个核心挑战是如何妥善处理行

人运动轨迹所固有的不确定性.为了应对这一挑战,研究者

提出了一种方法,即通过综合考虑多种不确定性因素,生成多

条符合逻辑的行人轨迹.这种预测模式被称为多模态轨迹预

测[１３].例如,SocialＧGAN[１４],Sophie[５]和 SocialBiGAT[１０]采

用了生成对抗网络(GANs)[１５]来生成行人轨迹.GANs通过
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对抗性训练过程,能够生成符合真实数据分布的轨迹,从而提

高了 预 测 的 多 样 性 和 真 实 感.另 一 方 面,NSPＧSFM[１６],

SocialＧVAE[１７],CSR[１８]和SocialＧCVAE[１９]等则采用了变分自

编码器(VariationalAutoencoders,VAEs)及其衍生模型来生

成未来的轨迹.VAEs通过学习数据的潜在表示,并从中采

样来生成新的轨迹.这种方法能够提供对不确定性的自然量

化,并允许生成多种可能的轨迹.然而,GANs在训练过程中

可能存在不稳定性,VAEs在捕捉复杂数据分布时可能存在

局限性.为了克服这些缺点,本文采用了高斯分布来生成行

人的未来轨迹,以此模拟行人轨迹的不确定性,旨在实现更加

稳定和准确的预测效果.

２．３　场景感知模型

场景因素在行人轨迹预测中扮演着至关重要的角色.行

人在移动时会自然地规避障碍物,并受到场景中不同语义元

素的社会性约束.随着研究的深入,越来越多的学者开始尝

试将场景因素整合到他们提出的模型中.SceneＧLSTM[２０]和

Sophie[５]将场景图像展平成向量,并将这部分信息融入轨迹

预测中,但这种方法可能会损失场景的空间结构信息.YＧ
Net[６]采用了不同的策略,它将轨迹信息嵌入场景图像中,并
基于这些图像进行轨迹预测,尽管这增加了问题的复杂性.

SceneＧSTGCN[７]和 NSPＧSFM[１６]则是利用场景分割图,构造

场景特征向量,并将其有效地整合到轨迹预测过程中.这种

方法不仅保留了场景的空间信息,而且通过精确的场景特征

提取,提高了预测的准确性.本文采纳了这一策略,以期在考

虑场景因素的同时,实现更优的行人轨迹预测效果.

３　本文方法

３．１　问题描述

行人轨迹预测本质上是对坐标序列的预测.本文专注于

一个特定的场景,目标是基于已知的行人历史轨迹数据,预测

其在未来特定时间段内的移动路径.这一问题的数学表述如

下:在一个场景下,给定 N 个行人在To个观测帧内的轨迹坐

标序列L１:To＝{X１,X２,􀆺,XTo},模型需要预测Tp 个未来观

测帧内行人的轨迹坐标序列LTo＋１:To＋Tp ＝{XTo＋１,XTo＋２,􀆺,

XTo＋Tp,其中Xt＝{xt
１,xt

２,􀆺,xt
N }∈RN×２表示 N 个行人在观

测帧第t帧的二维世界坐标,对应的Xt

∧
则表示 N 个行人在预

测帧第t帧的二维世界坐标.同时,为了提高轨迹预测的准

确性,本文模型注重场景信息的整合.

总体上,本文的目标是:基于行人在To个观测帧内的轨

迹数据Lo和场景分割图S,预测未来 Tp 帧内行人轨迹L
∧

p.

这一预测问题在数学上可以表示为:

L
∧

p＝f(Lo,S) (１)

其中,f表示本文设计的轨迹预测模型.

３．２　模型概况

３．２．１　构建场景输入

行人轨迹的预测不仅受到个体运动模式的影响,还与周

围场景环境紧密相关.为了在预测模型中有效融入场景因

素,本文采用了一种与SceneＧSTGCN[７]一致的场景特征构造

方法.通过将场景语义图与行人的运动轨迹相结合,构建出

场景特征向量.这些特征向量随后被直接输入到模型中,以
实现对行人未来轨迹的准确预测.这种方法使得模型能够综

合考虑行人行为和场景环境,提高了预测的准确性和可靠性.

具体而言,本文采用固定场景块内场景语义信息的变化

比构造场景特征向量.首先,如果轨迹数据代表的是行人在

世界坐标系下的坐标,则需要将行人的世界轨迹坐标转换为

语义图像下的坐标,具体如下:
－ ＝ －１P (２)

其中, 代表行人的世界坐标, 代表对应场景下的单应性矩

阵,－ 代表行人在语义图像上的坐标.接下来,以行人为中心

构造固定大小的场景语义块,得到二值场景语义矩阵 nt(i),

其中i(０≤i＜C)代表场景语义种类,C表示语义种类的总数.

并将根据当前帧场景语义像素的占比相对于上一个观测帧场

景语义像素占比的变化作为场景特征向量.具体计算式

如下:

fn
sct

(i)＝∑( nt(i)􀱇 nt－１(i))
S

(３)

其中,fn
sct

(i)表示场景特征向量,􀱇表示异或操作,∑表示对

矩阵的所有元素进行求和,S表示场景语义块的面积.

３．２．２　模型总览

SPPＧSTGCN模型框架如图１所示,整体分为两个阶段.

第一阶段为邻接矩阵生成模块,它负责接收轨迹特征向量V
和场景特征向量fsc.该模块分别在时空两个维度对场景特

征与轨迹特征进行融合,分别生成行人轨迹与时间维度、空间

维度的邻接矩阵 t和 s.随后,邻接矩阵与轨迹特征向量

进行组合,得到描述时间交互的行人轨迹时空图 t＝( ,

t)和描述空间交互的行人轨迹时空图 s＝( , s).接下

来将两个图和场景特征向量输入第二阶段基于图卷积的主干

预测网络中,预测行人未来轨迹的分布.

图１　SPPＧSTGCN模型架构

Fig．１　FrameworkofSPPＧSTGCNmodel
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３．３　图邻接矩阵生成模块

图邻接矩阵生成模块的架构如图２所示.首先,模型利

用简化的自注意力层[２１]分别在时间、空间维度上生成邻接矩

阵.具体到每个维度上,轨迹特征向量和融合轨迹与场景的

融合向量都会经过自注意力模块生成对应的邻接矩阵.随

后,在时间、空间维度,轨迹的邻接矩阵和融合特征的邻接矩

阵会被输入到场景邻接矩阵融合块SAFB中,进行场景维度

的特征融合,生成在该维度下的邻接矩阵.最后,时间、空间

维度会被输入到进行时空融合的时空交互感知模块STIL[１２]

中,并经过规范化生成最后的邻接矩阵.

图２　邻接矩阵生成模块

Fig．２　Adjacencymatrixgeneratingmodule

自注意力层的架构如图３所示.特征向量分别经过两个

线性层之后得到Key和Query,接下来将Key和Query 进行

矩阵乘法,在经过规范化以保持数值稳定和softmax激活后,

得到未进行交互的邻接矩阵 .为了增强模型的表达能力,

在这部分中本文采用了多头注意力机制,表示为:

＝softmax
key(V)query(V)

dm

æ
è
ç

ö
ø
÷ (４)

其中,V 表示输入,key和query 都是线性层,dm 是隐藏层的

深度.

图３　自注意力生成邻接矩阵

Fig．３　SelfＧattentiongeneratingadjacencymatrix

为了使邻接矩阵能够融合场景维度的特征,本文提出了

场景邻接矩阵融合块SAFB,其架构如图４所示.首先,融合

邻接矩阵会经过１×１的卷积并经过tanh函数激活生成权重

因子矩阵,该矩阵作为伸缩因子乘以一个可学习的参数λ后,

与轨迹邻接矩阵逐元素相乘,这一部分将作为残差与原轨迹

邻接矩阵相加,得到融合后的轨迹邻接矩阵.表示为:

sc＝λ∗tanh(conv( sc)) (５)

＝ ＋ sc∗ (６)

其中, 和 sc分 别 表 示 轨 迹 邻 接 矩 阵 和 场 景 邻 接 矩 阵,

∗表示逐元素相乘.

图４　场景Ｇ邻接矩阵融合块

Fig．４　SceneＧadjacencyfusionblock

STIL是STIGCN[１２]中提出的用于邻接矩阵时空交互的

模块.以时间维度举例,时间维度的基础邻接矩阵会和空间

维度的基础邻接矩阵经过一系列的网络层进行融合,生成以

时间维度为主、融合空间维度的融合矩阵.随后该融合矩阵

会在多头注意力的维度与原基础邻接矩阵进行拼接,得到吸

收了空间维度信息的时间维度邻接矩阵.

为了保证图卷积网络的稳定性[１１],每一个生成的邻接矩

阵都要加上一个单位矩阵,并再次进行softmax激活.

out＝softmax( ＋I) (７)

其中,I是单位矩阵, out表示其作为整个邻接矩阵生成模块

的最终输出.

３．４　基于图网络的轨迹预测模块

将生成的时间、空间邻接矩阵与轨迹特征组合后,便可以

得到描述时间交互的行人轨迹时空图,以及描述空间交互的

行人轨迹时空图.之后,将两种维度的图输入以图卷积为核

心的主干网络中,如图１所示.

在主干网络中,两个维度的图分别经过场景Ｇ图卷积网络

(SＧGCN)进行图特征提取,随后进行融合,然后输入金字塔时

间外推卷积中,最后经过线性层输出对行人未来轨迹分布的

预测.

在场景Ｇ图卷积网络 SＧGCN 中,将场景特征向量与轨迹

特征进行融合,如图５所示.场景特征向量与对应的轨迹特

征向量共享邻接矩阵,同样会经过 GCN 提取特征.随后,二
者进行逐元素相乘,并与轨迹特征的卷积残差相加得到此部

分的输出.

图５　场景Ｇ图卷积

Fig．５　ScenegraphＧconvolutionnet
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在时间、空间维度都进行图特征提取后,需要对两类特征

进行融合.在融合步骤中,两种特征会经过１×１的卷积后直

接相加得到融合特征.

最后,统一的特征会经过时间外推金字塔卷积以及一个

线性层得到最终结果———行人未来轨迹的预测分布 N(μ
∧,σ

∧,

ρ
∧).时 间 外 推 金 字 塔 卷 积 TEPＧCNN[１２]是 时 间 外 推 卷 积

TXPＧCNN的变体,文献[１２]证实了金字塔架构的有效性.

本文方法对 TEPＧCNN进行了改进,在金字塔卷积中加入了

规范化模块 RevＧIN[２２],如图６所示.该模块首先对特征进行

归一化,记录其均值与方差,在此过程中将可学习的参数作为

缩放因子,并在特征提取后进行上述操作的逆操作,即逆归一

化.在使用多数据集测试模型的情况下,归一化有助于减少

不同数据集之间的差异,提升模型的整体性能[２２].本文的消

融实验结果证实了这一点.

图６　带有 Rev正则化的金字塔外推卷积网络

Fig．６　PyramidextrapolationconvolutionalnetworkwithRevＧNorm

３．５　损失函数

本文沿用SocialＧLSTM[２]中的假设,假设模型预测未来t

时刻行人n的轨迹p－tn＝(xt
n
－ ,yt

n
－ )遵从二维高斯分布 N(μ

－t
n,σ－tn,

ρ
－t
n),其中μ

－t
n为均值,σ－tn为标准差,ρ

－t
n为相关系数.本文采用的

模型训练方法是最小化预测未来轨迹分布的负对数似然函

数.目标函数的形式如下:

Ln(W)＝－ ∑
tp

t＝to＋１
logP((xt

n,yt
n)∣μ

∧t
n,σ

∧t
n,ρ

∧t
n) (８)

其中,W 代表本文方法中所有可以训练的参数.

４　实验

４．１　数据集与评价指标

本文采用在行人轨迹预测领域被广泛认可的两个标志性

且具有挑战性的数据集 ETH[２３]和 UCY[２４]进行大量实验.

这两个数据集均采用固定视角下的鸟瞰图方式进行拍摄,提

供了丰富的真实世界场景.

ETH 数据集可进一步细分为 ETH 和 HOTEL两个子

数据集.UCY 数据集则包括 UNIV,ZARA１和 ZARA２这

３个子数据集.５个数据集一共对应４个不同的场景.这

些数据集汇集了数千条真实的行人轨迹,涵盖了相遇、跟

随在内的多种复杂运动模式,符合行人在各种场景下的正

常行走行为.

本文采用和之前的工作相同的测试方法和配置:根据观

察到的前３．２秒(８帧)内的轨迹数据,预测行人未来４．８秒

(１２帧)内的轨迹数据.

为了评估模型的性能,本文采用了两个广泛认可的评估

指标:平均位移误差(AverageDisplacementError,ADE)和最

终位移误差(FinalDisplacementError,FDE).假设测试数据

中共有 N 个行人,观测帧共有t０帧,预测帧共有tp帧,p 表示

行人的真实轨迹,p
∧
表示模型的预测轨迹.

平均位移误差(ADE)表示所有行人的预测轨迹与真实

轨迹在整个预测帧内位置误差的均值,具体计算式如下:

ADE＝
∑
N

n＝１
　 ∑

t０＋tp

t＝t０＋１
|pn

t

∧

－pn
t|２

N×tp
(９)

最终位移误差(FDE)表示所有行人的预测轨迹与真实轨

迹在预测的最后一帧位置误差的均值,其具体计算式如下:

FDE＝
∑
N

n＝１
|p

∧n
t－pn

t|２

N
,t＝tp (１０)

近期的一些工作[１６,１８Ｇ１９]使用了一种新的轨迹生成方式,

虽然他们仍然采用 ADE和 FDE评价指标,但所提出的方法

采用cvae逐步生成轨迹,并在每一步生成时运用真实轨迹进

行筛选.这些方法在生成轨迹时引入了先验知识,不满足本

文提出的问题假设,不适合与本文工作在指标上进行比较.

４．２　实验配置

本文实验均是基于 PyTorch框架进行的,并使用 Nvidia

RTX２０８０GPU 进行训练.使用 Adam 优化器训练１５０个

epoch,批量大小为６４,学习率设置为０．００１.

模型中的部分参数设置如下:多头自注意力中隐藏层的

大小为６４,头数设置为４;SAFB中的１×１卷积隐藏层大小

为１６;SＧGCN中的隐藏层大小为６４;TEPＧCNN 的卷积层总

数设置为５.

本文实验采用了和之前的工作一致的交叉验证方法.具

体来说,对于每个数据集的测试,将其作为测试集,使用其余

４个数据集作为训练集和验证集.为了构建能进行交互的行

人图数据,本文对每个数据集进行了数据清洗,保证每个输入

图数据的完整性,以及图的节点数至少为２.这种清洗的方

法为了保证行人之间的交互性,会对数据进行严格筛选.例

如,对于ETH 和 HOTEL子数据集,从这两个数据集中提取

的有效数据量分别约占数据总量的９．７％和２５．１％.

在测试最终结果时,从模型生成的双变量高斯分布中抽

取Nstep＝２０个样本,使用其最接近真实轨迹的样本计算平均

位移误差和最终位移误差.

４．３　消融实验

为了验证本文提出和采用的模块的有效性,在数据集
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ETH 和 UCY上进行了消融实验,实验结果如表１所列.其

中,SA表示场景邻接矩阵融合SAFB模块,SG表示场景图卷

积SＧGCN模块,RN表示在 TEP中引入的 RevＧIN 模块.表

中数据为各方法在５个数据集上的 ADE/FDE.

表１　消融实验结果

Table１　Ablationexperimentresults

SA SG RN ETH HOTEL UNIV ZARA１ ZARA２ AVG

０．７４/０．９５ ０．３３/０．４２ ０．４２/０．７４ ０．３０/０．４６ ０．２６/０．４５ ０．４１/０．６０

√ ０．６０/０．８３ ０．３３/０．５８ ０．４０/０．７４ ０．２９/０．４７ ０．２５/０．４２ ０．３７/０．６１

√ √ ０．５８/０．８７ ０．３２/０．４５ ０．３９/０．７１ ０．２９/０．４６ ０．２５/０．４４ ０．３７/０．５９

√ √ √ ０．５５/０．８５ ０．２８/０．４２ ０．４０/０．７４ ０．２８/０．４４ ０．２３/０．４０ ０．３５/０．５７

　　可以看出,SAFB模块对于模型性能的提升起到了最大

的作用,仅仅加上该模块,便将 ETH 数据集的 ADE从０．７４
提升到了０．６０,提升率达到了１８．９％,同时将平均 ADE指标

从０．４１提升到了０．３７,提升率达到了９．６％.

与SceneＧSTGCN[７]中的场景融合操作类似,本文提出了

SＧGCN模块,其在模型预测步骤中融合了场景因素.该模块

在本文模型中的主要效果体现在 UNIV 数据集上,ADE和

FDE分别提升了２．５％和４％.RevＧIN 是一个规范化的模

块,其主要作用是提升模型的稳定性,同样也能一定程度地提

升模型性能.可以看到,该模块在平均 ADE和平均 FDE上

分别提升了５．７％和３．５％.但该模块在 UNIV 数据集上表

现较差,可能是 UNIV数据集中行人密度远高于其他几个数

据集,并且有很多几乎静止的行人作为干扰,导致该数据集的

分布较其他４个差异较大,从而使模型在该数据集上性能下

降.总体而言,SAFB模块和SＧGCN 模块的引入确实能提升

模型的平均性能.

４．４　定量分析

图网络要求对数据进行严苛的过滤,这会导致数据分布

的改变.在这种前提下,本文在 ETH 和 UCY 数据集上将

SPPＧSTGCN与其他基于图网络的模型进行对比,包括基于

图注意力网络的Sophie[５]和STGAT[２５];基于图卷积网络的

STAR[２６],SocialＧSTGCN[３],SGCN[４],CausalＧSTGCN[２７],

PTPＧSTGCN[９],SceneＧSTGCN[７],STIGCN[１２].

对比实验结果如表２所列.总体而言,相较于其他９种

图网络模型,本文方法的平均性能达到了目前的最优水平.

本文模型的 ADE指标与次优基准模型 STIGCN 持平;而在

FDE方面,本文模型较STIGCN 提升了３．４％.具体到每个

数据集,相较于基准模型 STIGCN,本文模型在 ETH,HOＧ

TEL,ZARA１和ZARA２数据集上均有一定的提升或与其持

平,提升幅度在 ETH 上最高,ADE指标提升了５．２％,FDE
指标提升了１１．５％.在 UNIV数据集上没有获得最优结果,

原因可能是该数据集的场景是非常宽阔的区域,且行人密度

非常大.在这种场景下,场景因素对行人的影响会远小于行

人之间的交互影响.在其他几个数据集上的训练会使场景因

素的比例过大,导致场景因素的引入在该数据集中反而起到

了干扰作用.综合实验结果表明,本文设计的场景融合策略

确实能一定程度对行人轨迹预测产生积极的作用,提高行人

轨迹预测模型的平均性能.

表２　ETH 和 UCY数据集上的对比实验结果

Table２　ComparativeexperimentresultsonETHandUCYdatasets

methods ETH HOTEL UNIV ZARA１ ZARA２ AVG

Sophie ０．７０/１．４３ ０．７６/１．６７ ０．５４/１．２４ ０．３０/０．６５ ０．３８/０．７８ ０．５４/１．１５

STGAT ０．６５/１．１２ ０．３５/０．６６ ０．５２/１．１０ ０．３４/０．６９ ０．２９/０．６０ ０．４３/０．８３

STAR ０．５６/１．１１ ０．２６/０．５０ ０．５２/１．１５ ０．４１/０．９０ ０．３１/０．７１ ０．４１/０．８７

SocialＧSTGCN ０．６４/１．１１ ０．４９/０．８５ ０．４４/０．７９ ０．３４/０．５３ ０．３０/０．４８ ０．４４/０．７５

SGCN ０．６３/１．０３ ０．３２/０．５５ ０．３７/０．７０ ０．２９/０．５３ ０．２５/０．４５ ０．３７/０．６５

CausalＧSTGCN ０．６４/１．００ ０．３８/０．４５ ０．４９/０．８１ ０．３４/０．５３ ０．３２/０．４９ ０．４３/０．６６

PTPＧSTGCN ０．６３/１．０４ ０．３４/０．４５ ０．４８/０．８７ ０．３７/０．６１ ０．３０/０．４６ ０．４２/０．６８

SceneＧSTGCN ０．５８/０．７７ ０．３８/０．５７ ０．４０/０．７３ ０．２９/０．４７ ０．２６/０．４４ ０．３８/０．６０

STIGCN ０．５８/０．９６ ０．３０/０．４４ ０．３８/０．６７ ０．２８/０．４７ ０．２３/０．４２ ０．３５/０．５９

SPPＧSTGCN(Ours) ０．５５/０．８５ ０．２８/０．４２ ０．４０/０．７４ ０．２８/０．４４ ０．２３/０．４０ ０．３５/０．５７

４．５　定性分析

本节对SPPＧSTGCN的模型性能进行定性分析.图７展

示了SPPＧSTGCN 在 ３ 种 不 同 预 测 模 式 下 的 可 视 化 分 析

结果.

图７(a)中,两位行人结伴而行,因此二人的轨迹呈现相

同的趋势.由可视化结果可以观察到,虽然SPPＧSTGCN 的

对二人运动趋势的把握不如SceneＧSTGCN准确,但是本文模

型对这两位行人的运动模式进行了充分的学习,其预测结果

仍然表现出相对合理的未来轨迹预测.同时,本文模型的预

测结果有一个从稳定性大到稳定性小的过渡,这表明本文框

架中引入时间方面的交互,使得模型对未来轨迹不确定性的

把握更强.在图７(b)中,两位行人迎面而行.SPPＧSTGCN
充分学习到了两位行人为避免碰撞而产生的“绕开”行为,给

出了合理的、准确的未来预测轨迹分布,而SceneＧSTGCN 的

预测结果虽然合理,但对两位行人运动趋势的预测有些偏差.

在图７(c)中,两位行人即将汇合.可以观察到,下方行人在

预测末尾帧发生了小幅度的转向,导致上方行人不得不做出

不符合原本趋势的位移.SPPＧSTGCN 对下方行人的预测比
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较准确,对上方行人的预测却不如SceneＧSTGCN 准确,导致

二者的 预 测 分 布 图 有 很 大 部 分 重 叠.总 体 而 言,相 对 于

SceneＧSTGCN,SPPＧSTGCN的预测性能在部分运动模式下

与其基本持平.但在更多运动模式下,SPPＧSTGCN 展现出

了更合理、更准确的预测.

(a)集体移动 (b)避免碰撞 (c)行人汇合

图７　SPPＧSTGCN生成的轨迹在不同运动模式下的结果对比

Fig．７　ComparisonresultsoftrajectorygeneratedbySPPＧ

STGCNunderdifferentmotionmodes

结束语　本文提出了一种用于行人轨迹预测的、构建场

景Ｇ行人Ｇ行人交互的时空图卷积网络 SPPＧSTGCN.该网络

模型从时空两个维度构建行人轨迹时空图,并在构建图邻接

矩阵、预测未来轨迹的阶段都融合了场景特征.这样的设计

使得SPPＧSTGCN 能够充分融合场景信息,实现更精确的行

人轨迹预测.相比其他使用图网络的行人轨迹预测模型,

SPPＧSTGCN的平均性能达到 了 目 前 的 最 优 水 平,分 别 在

ADE和FDE上达到了０．３５和０．５７.未来将会探寻更多场

景特征的表现形式,以及一维轨迹和二维场景的多模态融合

方法.除此之外,也会从更好的时空特征提取设计、以目的地

为导向等多方面持续改进模型.
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３支CCF产学合作基金同步申报中

２０２５年CCF产学合作基金预计发布２０＋支基金,目前有３支基金同步申报中,现将申报中基金按照已发布时间的先后顺

序进行汇总,欢迎CCF会员关注并积极申报.

(１)２０２５年CCFＧ联想蓝海科研基金

２０２５年度,CCFＧ联想蓝海科研基金以 AI、计算与部件两大方向为重点,希望通过该基金搭建产业界与学术界的协作桥梁,

以“首创技术”或“成果转化”为共同目标,通过“企业出题、高校揭榜、联合攻关”,达成校企双赢.项目期间,联想也会为学生提

供实习机会,让学生能够通过基金项目,接触到真实的应用场景.

本基金会分为单点突破和前沿探索两大类,单点突破类每个课题资助人民币３０万元,前沿探索类每个课题资助人民币１０
万元.其中,前沿探索鼓励前瞻创新,主要以思想交流和学术报告为主要交付内容.其中 AI专项共１１个课题,计算与部件专

项共７个课题.

截止申请截止时间:２０２５年１１月１５日２４:００
(２)２０２５年CCFＧ快手大模型探索者基金

２０２５年CCFＧ快手大模型探索者基金聚焦于大模型技术基础研究与应用探索,目的加速技术成果产业化转化;同时致力于

培养该领域科研与工程人才,通过搭建全球学者产学研合作平台,促进学术界与工业界深度交流合作,助力科技进步与社会

发展.

２０２５年度共发布１８项研究课题,围绕“大语言模型”、“视觉理解与生成大模型”、“视频处理大模型”、“生成式推荐/搜索/

广告大模型”、“大模型应用”、“大数据方向”这６个重点研究方向,为每项课题提供不高于人民币３０万元的资助,同时快手将提

供技术、算力、和脱敏数据等资源支持.

申报截止时间:２０２５年１２月１日２４:００.

(３)２０２５年CCFＧ网易雷火联合基金二期

２０２５年CCFＧ网易雷火联合基金二期课题聚焦人工智能与游戏、数字人、具身智能等前沿交叉领域,发布了１１项关键技术

课题,本期课题主要是在指定的研究领域主题下,限定课题场景、任务边界和预期指标,与网易雷火及网易伏羲研究团队开展的

研究合作,每个项目资助额度为１０Ｇ１５万元人民币.

申报截止时间:２０２５年１１月３０日２４:００.
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