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基于图注意力交互的行人轨迹预测方法

刘宏鉴 邹丹平 李　萍

上海交通大学电子信息与电气工程学院　上海２００２４０
　(liuhongjian＠sjtu．edu．cn)

　
摘　要　行人轨迹预测在自动驾驶领域和智慧交通领域均取得了显著的研究进展.由于行人的行为受到自身和环境因素的双

重影响,其轨迹具有不确定性和复杂性,因此准确利用轨迹数据的交互特征生成多模态轨迹仍存在较大挑战.目前,该领域中

的主要挑战是准确建模行人之间的时空交互.面对复杂的行人时空交互,提出了一种基于图注意力的时空图神经网络,其量化

表示行人之间的空间交互并重点关注关键交互,从而将行人轨迹信息表示为有向时空图,利用图注意力机制提取空间位置特征

和交互特征,同时结合自注意力机制在时间维度提取时间特征并融合时空特征信息,最后生成结合历史轨迹和交互信息的多模

态未来轨迹.在 ETHＧUCY数据集上的实验表明,与最佳基线模型相比,所提出的方法在平均位移误差(ADE)和最终位移误

差(FDE)方面分别降低３．４％和２．１％,并具有较短的推理时间,确保实现实时推理响应.可视化的结果表明,所提出的方法能

够生成具有可接受性的未来行人轨迹,展现了良好的工程应用前景.
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PedestrianTrajectoryPredictionMethodBasedonGraphAttentionInteraction
LIU Hongjian,ZOUDanpingandLIPing
SchoolofElectronics,InformationandElectricalEngineering,ShanghaiJiaoTongUniversity,Shanghai２００２４０,China

　

Abstract　PedestriantrajectorypredictionhasmadesignificantresearchprogressinthefieldsofautonomousdrivingandintelliＧ

genttransportation．Duetothedualinfluenceofindividualandenvironmentalfactors,pedestriantrajectoriesexhibituncertainty
andcomplexity．Accuratelygeneratingmultimodaltrajectoriesbyleveragingtheinteractivefeaturesoftrajectorydataremainsa

challenge．Oneoftheprimarychallengesinthisfieldistheaccuratemodelingofspatialtemporalinteractionsamongpedestrians．

Toaddressthecomplexityofpedestrianspatialtemporalinteractions,thispaperproposesaspatialtemporalgraphneuralnetwork

basedongraphattention．Theproposedmethodquantitativelyrepresentsthespatialinteractionsbetweenpedestrians,focusingon

keyinteractions,andrepresentspedestriantrajectoryinformationasadirectedspatialtemporalgraph．ThespatialpositionfeaＧ

turesandinteractionfeaturesareextractedusingagraphattentionmechanism,whilethetemporalfeaturesareobtainedusinga

selfＧattentionmechanism．Byintegratingspatialtemporalfeatureinformation,themodelgeneratesmultimodalfuturetrajectories

basedonhistoricaltrajectorydataandinteractioninformation．ExperimentsconductedonthepubliclyavailableETHＧUCYdataＧ

setdemonstratethattheproposedmethodoutperformsthebaselinemodels,achievingimprovementsof３．４％and２．１％inADE

andFDE,respectively．Additionally,theproposedmodelhasashorterinferencetime,ensuringrealＧtimeinferenceresponses．ViＧ

sualizationresultsfurtherindicatethatthepredictedpedestriantrajectoriesareplausibleandsociallyacceptable,demonstrating

promisingprospectsforengineeringapplications．

Keywords　Trajectoryprediction,Spatialtemporalgraph,Graphneuralnetworks,Graphattention,Spatialtemporalinteraction

　

１　引言

轨迹预测已成为自动驾驶[１]和交通控制[２]领域的研究热

点.自动驾驶系统需要通过环境感知和行为规划来确保自身

和乘客的安全,因此,准确预测车辆的未来轨迹对于智能汽车

高效、安全的规划未来路径起至关重要的作用[３].根据 DaaＧ

men等的研究[４],行人个体行走行为可能受到交通状况、目的

方位和群体移动等因素的影响,这些因素可通过客观的观察

和分析进行研究.鉴于行人交通行为复杂且难以预测,近年

来,基于学习的轨迹预测方法不断涌现.相关研究[５Ｇ７]充分利



用了历史轨迹数据,并考虑了邻近个体轨迹的相关性,以建模

行人个体之间的社会交互,从而实现了合理的行人轨迹预测.

大量具有相互关系的数据可以表示为图的形式.图结构

数据可被用来高效建模节点之间的关系,并保留学习节点与

边之间的拓扑信息[８].例如STGCN[２]的方法采用了时空图

的结构表示交通流量的时空信息,完成了在智慧交通领域的

时序预测任务.基于图神经网络的轨迹预测方法在推理效率

和可解释性方面取得了显著的提升[７],因此图神经网络在轨

迹预测领域得到迅速推广,并逐步成为该领域内的主流技术

手段之一,对相关研究与发展产生了深远影响[９].许多现有

方法使用时空图来表示多行人的轨迹,可以通过图的结构表

达时空交互信息.例如,SocialＧSTGCNN[７]在时空图中建模

行人场景交互;SGCN[１０]充分利用了图数据的特性,通过注意

力机制对行人交互信息进行建模;SocialＧTAG[１１]还添加了行

人群组的表示,从而突出表示伴随和避让这一空间交互问题.

这些方法都建立在图结构的基础上,以充分利用轨迹数据的

多种表示形式,从而使模型能够学习更多的特征.

然而,现有方法在行人社会交互建模方面存在局限性,空

间交互建模不够准确,且大多数方法忽视了时间维度的交互

信息,导致难以捕捉行人在行走时产生的行为模式变化,如速

度或者方向的变化.这是因为传统的行人社交建模方法通常

采用人工定义的方式在节点之间建立空间交互,这种交互建

立方式缺乏灵活性和可调整性.另外,过去的方法在节点之

间建立和处理的连接是无向的,这限制了它们在实际场景中

提供交互的定向表示能力.实际上,行人代理之间的交互可

以有向表示,这意味着两个行人代理之间的空间影响不一定

是相互的.

为了解决行人交互建模存在的问题,本文提出了根据现

实影响构建有向时空图的方法,这种方法可以量化行人之间

的非对称影响.时空有向图使用图注意力(GraphAttention,

GAT)网络[１２]来处理有向的空间交互,并通过注意力机制来

处理时间交互.Zhao等的实验证明了多个维度特征融合在

时间序列特征化方面是有效的[１３].因此,文中提出了一种时

空图神经网络来融合轨迹节点在空间和时间两个维度的交

互,并基于学习到的交互生成行人未来轨迹,从而提高行人轨

迹预测的准确性.

本文的主要工作可以总结为:构建有向图,以定量表示行

人之间的交互;提出了时空图神经网络,通过图注意力和自注

意力处理和学习空间和时间维度的交互信息,并将不同维度

交互融合;随后,利用时间卷积网络(TemporalConvolution

Network,TCN)来预测行人轨迹的分布,减少了资源消耗;最

后,通过公开数据集对所提方法进行系统性评估,并对生成的

轨迹进行可视化定性分析,以比较和分析不同轨迹生成方法

的结果.

２　相关工作

２．１　行人交互建模

研究者们对行人轨迹预测这一任务已经进行了广泛的研

究,目前的研究大多数基于鸟瞰视角进行行人轨迹预测.

行人轨迹预测任务的主要挑战包括行人之间的社会交互以及

行人运动模式的多样性.目前大多数现有方法主要关注行人

之间的交互建模问题,而针对行人运动的不确定性提出的解

决方案较少[６].

现有的轨迹预测方法主要基于深度学习完成行人轨迹与

社会交互建模.SocialLSTM[５]是其中一个典型的例子,它是

早期基于深度学习的行人轨迹预测方法之一.SocialLSTM
利用循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)对行人

运动进行建模,并通过池化机制聚合 RNN 的输出以提取特

征.另一种常 用 的 方 法 是 基 于 图 神 经 网 络 (Graph Neural

Network,GNN)的方法[９].在这类方法中,行人被表示为图

中的节点,行人之间的交互关系被定义为节点之间的边.例

如,SocialＧSTGCNN[７]利 用 图 卷 积 网 络 (GraphConvolution

Network,GCN)建模行人之间的社会交互.SGCN[１０]则采用

注意力机制处理行人之间的交互关系,同时利用稀疏矩阵进

行缩放,以缓解行人交互带来的挑战.后续的研究提出了其

他方法,以进一步提高行人交互建模的准确性和泛化能力.

然而,基于SGCN和SocialＧSTGCNN的方法主要针对无

向图交互数据,这在解决行人社会交互中的非对称性问题时

存在局限性.为了解决行人社会交互有向性的问题,本文提

出了一种专注于行人实际交互的方法,通过构建更精确的有

向交互矩阵,有效捕捉行人之间复杂的社会交互关系,从而更

加准确地建模和预测行人的行为.

２．２　自注意力机制

自注意力机制最初由 Transformer[１４]提出,并在更复杂

的领域中得到推广.它在深度学习领域中具有重要的应用价

值,能够有效建模数据的远程依赖关系和基于上下文的交互

问题.与传统的序列模型和卷积神经网络相比,自注意力机

制能够在序列中的所有成对交互之间动态分配权重.传统模

型通常按顺序处理数据,或使用固定的感受野;而自注意力机

制的权重具有高度的可解释性,并且能够按需处理和分配注

意力.

由于自注意力机制对数据输入结构具有更强的承载能力

和出色的可扩展性,因此它被广泛应用于多种架构中,以处理

数据本身的结构特性.例如,在自然语言处理(NaturalLanＧ

guageProcessing,NLP)领域,基于自注意力机制的 BERT和

GPT等模 型 取 得 了 显 著 成 果;在 计 算 机 视 觉 领 域,视 觉

Transformer(VisionTransformer,ViT)[１５]利用自注意力机制

进行图像特征提取,表现出优异的性能.

在本研究中,所提出的方法利用自注意力机制来计算时

间序列之间的潜在关系,从而更全面地捕捉序列数据中的时

序特征和依赖关系.

２．３　图注意力

图注意力网络[１２]是一种处理图数据的方法.与 GCN相

比,GAT的优势主要体现在注意力机制的应用使其能够处理

并捕捉节点之间的细微关系;同时,它还具备处理异构数据或

有向图的能力.通过在聚合过程中动态地为邻居节点分配权

重,GAT利用注意力机制增强了图数据结构的表示能力.它

计算节点之间的成对注意力系数,使模型能够专注于局部相
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关的邻居节点.这一创新不仅提升了模型的可解释性,还在

空间域 中 提 供 了 强 大 的 特 征 提 取 能 力.后 续 的 研 究,如

GATv２[１６],引入了改进的注意力机制,以解决 GAT 中的静

态注意力问题,从而确保了更强的拟合能力.GAT已广泛应

用于多个领域,例如社交网络分析[１７]、生物信息学[１８]和推荐

系统[１９],并在某些场景下展现出了卓越的性能.

３　行人轨迹预测方法

３．１　建立有向时空图

多个行人轨迹的序列可以构建为时空图.在给定的时间

t下,N 条不同行人代理的轨迹{p１,p２,􀆺,pN }可以构建为包

含相对位置的图 Gt.该图可以表示为 Gt＝(Vt,Et),其中

Vt＝{vi
t|∀i∈{１,􀆺,N}}表示包含行人代理空间位置的节

点,Et⊆ℝN×N 表示图Gt 的边,Et＝{ei,j
t |∀i,j∈{１,􀆺,N}}.

对于图的边E,若节点i存在到节点j之间的有向图连接,则

ei,j＞０;否则ei,j＝０.在对连接的节点边进行加权后,将其作

为空间交互的初始化注意力,该方法通过这些初始化的注意

力权重学习节点之间的影响力.

在相同场景中,并非所有行人个体之间都存在社会交互,

因此不能仅将两个节点之间的欧几里得距离作为行人代理之

间的边权重.例如,基于行人视线原因,位于某行人后方的行

人不会对其行为产生影响,在建模时需要考虑此类情况.为

了准确模拟现实场景中的社会交互,应综合考虑与行人社会

交互相关的多种因素,例如两个行人的速度、方向以及行人之

间的距离.这些因素有助于创建一个有向图.有向图的边权

重表示方法如下:

ei,j
t ＝ui,j

t 􀅰li,j
t ＋uj,i

t 􀅰lj,i
t

|li,j
t |２ (１)

e
∧
i,j
t ＝σ(０,ei,j

t ) (２)

其中,ui 表示i的速度向量;li,j表示从i到j的位移向量;σ表

示一个非线性函数,由Softmax与 ReLU组合而成,目的是使

计算后的权重数值可以保持在(０,１]的范围内.

３．２　时间交互注意力

该方法引入了一个时间注意力机制模块来提取时空图中

的时间信息.然而,注意力机制对向量的位置信息不敏感,它

会忽略每个轨迹点的时间关系[１４].在此之前,将时间位置编

码数据输入图节点信息的向量嵌入中,其位置编码如下所示:

Penc(pos,２i)＝sin
pos

１００００
２i
d

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

Penc(pos,２i＋１)＝cos
pos

１００００
２i
d

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

其中,pos表示时空图序列中节点元素的位置编号,i表示特

征维度的索引,d是注意力层嵌入向量的维度.

将这些组合后的数据纳入时间注意力机制层,使该方法

能够学习不同时间节点之间的相互关系.不同的时间点对整

个时间过程具有不同程度的影响,注意力机制可以很好地区

分这种影响.多头注意力(MultiＧheadAttention)通过多个查

询(queries)、键(keys)和值(values)集合同时进行学习.本方

法利用多头自注意力构建该模块,使其能够以灵活的方式处

理时间维度的连接.在这个过程中,查询、键和值矩阵是通过

向量嵌入将带有位置编码的图节点信息Genc转换到时间序列

的维度得到的,其中Q＝Genc×Wq,K＝Genc×Wk,V＝Genc×

Wv;Wq,Wk 和Wv 为参数.每个头i的注意力计算式为:

Atti(Qi,Ki,Vi)＝Softmax QiKT
i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰Vi (５)

其中,Q,K具有相同的维度,记为dk.不同头的注意力表示

将被拼接输出.这个过程可以获得与时间维度相关的注意力

权重,用于获取时间维度的时空图特征.

３．３　空间图注意力

本方法采用图注意力网络来处理有向时空图在空间维度

上的交互特征.图注意力网络由图注意力层组成.其中,输入

到图注意力层的特征为h(l)＝{h(l)
１ ,h(l)

２ ,􀆺,h(l)
N },h(l)

i ∈ℝF,其

中 N 表示图中行人节点的数量,F 表示节点的特征数量.此

图注意力 层 生 成 一 组 新 的 特 征h(l＋１)＝ {h(l＋１)
１ ,h(l＋１)

２ ,􀆺,

h(l＋１)
N },h(l＋１)

i ∈ℝF′.其中,F和F′可能不相等.输入到注意

力层的初始特征是行人的二维相对位置,通常可以认为输出

特征数量为２.输入时空图在空间维度上的初始权重,通过

两种不同版本的图注意力网络处理计算空间维度特征,并将

其转化为更高维度特征.GAT[１２]的计算式如下:

e′i,j＝LeakyReLU(aT[Whi‖Whj]) (６)

αi,j＝σ(e′i,j)＝
exp(LeakyReLU(aT􀅰[Whi‖Whj]))

∑
N

k＝１
exp(LeakyReLU(aT􀅰[Whi‖Whk]))

(７)

为了解决可能由初始化引起的注意力单调收敛问题,

Brody等提出了 GATv２[１６],其计算式如下:

e′i,j＝aTLeakyReLU(W[hi‖hj]) (８)

αi,j＝σ(e′i,j)＝
exp(aTLeakyReLU(W􀅰[hi‖hj]))

∑
N

k＝１
exp(aTLeakyReLU(W􀅰[hi‖hk]))

(９)

其中,e′i,j表示节点j 的特征对节点i的重要性;σ采用 SoftＧ

max函数调整计算的注意力,以便归一化计算得到的注意力;

W∈ℝF∗F′为特征变换矩阵,“‖”表示连接或取平均操作.

LeakyReLU的负斜率设置为０．２.图注意力l层中节点i的

输出可以表示为:

h(l＋１)
i ＝σ(∑

j∈Ni
α
∧

(l)
i,jW(l)h(l)

j ) (１０)

其中,σ为激活函数;W(l)为图注意力l层的参数;α
∧(l)
i,j 表示注

意力矩阵根据有向图边的关系经过乘法调整后的结果,调整

方法定义如下:

α
∧(l)
i,j＝fσ(α(l)

i,j☉e
∧
i,j) (１１)

其中,fσ 表示 ReLU函数;☉表示相同位置相乘的操作,在这

里充当掩码操作.空间图注意力采用多头注意力机制计算.

３．４　时间卷积网络

最后,时空图提取融合的特征信息,通过时间卷积神

经网络回归生成轨迹的二维高斯分布,从而预测行人的未

来轨迹.提取的时空图嵌入,经过图注意力和时间注意力

步骤后,输入到该网络中.然后,原始的时空图根据需要

预测的时间扩展为新的长度,从而得到预测的输出.时间
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卷积层的计算式可以表示为:

X(l＋１)＝σ􀅰Conv(W(l),X(l)) (１２)

其中,W(l)表示l层二维卷积核的参数,Conv表示卷积操作,σ
表示采用 ReLU 作为卷积操作的非线性激活函数,卷积层之

间一般存在残差连接.

３．５　方法定义和损失函数

行人的轨迹通常用坐标表示,在本方法中行人的轨迹表

示为二维坐标,对一个包含 N 名行人的场景Xt(t∈Ti,Ti 表

示输入的时间长度),行人轨迹可以表示为pn
t＝(xn

t,yn
t),n∈

N.类似地,输出的生成轨迹可以表示为Xo,t∈To,其中每个

行人的轨迹可以表示为p
∧n
t.(xn

t,yn
t)是描述行人n在时间t

的二维空间位置的随机变量,其遵循二维高斯分布(xn
t,yn

t)~

N(μn
t,σn

t,ρn
t),则p

∧n
t 同样遵循二维高斯分布.该方法的优化

过程使用负对数似然损失,损失函数定义如下:

n(W)＝－∑
To

t
loge( (p

∧n
t|μn

t,σn
t,ρn

t)) (１３)

图１展示了基于空间图注意力和时间注意力的行人轨迹

预测方法的流程图.该方法首先接收行人历史轨迹,并将其

表示为有向时空图,随后分别通过在时间和空间维度上应用

自注意力和图注意力来提取特征,从而获得高维向量.将两

个部分获得的高维向量连接在一起,而后通过多层感知机

(MultilayerPerceptron,MLP)整合特征.此步骤下,提取到

的时空特征可以被同时融合,这进一步增强了行人历史行

为场景的表示.在空间维度上,其特征可以有效捕捉人群

避让、跟随等社交行为;而时间维度特征可以识别行人速

度、方向变化等演变规律.最后,采用时间卷积网络生成

未来轨迹的二维高斯分布,并采用随机采样器生成多模态

的行人未来轨迹.

图１　基于空间图注意力和时间注意力的行人轨迹预测

方法的框架

Fig．１　Structureofthepedestriantrajectorypredictionmodel

basedonspatialGATandtemporalattention

４　实验及分析

４．１　数据集

行人轨 迹 模 型 基 于 公 开 行 人 轨 迹 数 据 集 ETH[２０]和

UCY[２１],其中包含了不同场景的大量轨迹数据.在 ETHＧ

UCY数据集下的训练策略与SocialＧLSTM[５]相同,去掉数据

集的一部分用于测试,而其余部分均用于训练.仍然沿用先

前工作的设置,在这些数据集下的实验都观察了８帧(３．２s)

的轨迹,并预测了接下来的１２帧(４．８s),因此在训练和定量

评估的过程中需要得到某个行人２０帧(８s)的完整轨迹.

４．２　评估方法和实验参数设置

使用两个指标来评估模型:平均位移误差(AverageDisＧ

placementError,ADE)和最终位移误差(FinalDisplacement

Error,FDE).最终的预测结果呈二维高斯分布.比较的过

程均采用BestＧofＧ２０评估方法来进行评估,即生成多模态轨

迹数量为２０,并在其中选择最接近真实轨迹的作为误差计算

的依据.评估指标 ADE和FDE可以定义为:

ADE＝
∑

n∈N
　 ∑

t∈Tp
‖pn

t－pn
t‖２

N×Tp
(１４)

FDE＝
∑

n∈N
‖pn

t－pn
t‖２

N
,t＝Tp (１５)

在实验中,模型使用了一个时空注意力层和５个时间卷

积层进行生成.多头注意力头的个数均设置为４,时间注意

力的隐藏层向量嵌入维度设置为６４.训练的批次大小设置

为１２８,模型经过２００个轮次训练,使用验证数据集来决定是

否更新权重.初始学习率设置为０．００１,并且每１００个训练

轮次衰减一个因子０．１.该方法在 Ubuntu２０．０４．６和 PyＧ

Torch１．１１．０上实现.所有训练和实验都在 NVIDIA RTX

３０９０和 XeonPlatinum８２５５C上进行.

４．３　消融实验

本节设计了一系列消融实验来验证网络设计的有效性.

在单独的分析中,将有向交互图的输入转化为无向交互图的

输入,类似于 SocialＧSTGCNN[７],并去除了时间维度的注意

力,使用不同版本的图注意力网络进行计算.在消融实验中,

分别采用去除时间注意力机制(“w/oTＧAttn”)、去除有向社

会交互而使用欧几里得距离影响的无向交互(“w/oDirected

Edge”)、并分别比较不同版本的 GAT,在 ETHＧUCY数据集

上训练,记录位移误差.实验结果如表１所列.

表１　在ETHＧUCY公开数据集上的消融实验 ADE/FDE结果

Table１　ADE/FDEresultsofablationstudyonETHＧUCYdataset
(m)

ETH HOTEL UNIV ZARA１ ZARA２ AVG
w/oTＧAttn ０．５５/０．８９ ０．２８/０．５０ ０．２８/０．４８ ０．２２/０．４０ ０．２０/０．３９ ０．３０６/０．５３２

w/oDirectedEdge ０．５４/０．８８ ０．３０/０．５３ ０．２７/０．４４ ０．２０/０．３５ ０．１９/０．２９ ０．３００/０．４９８
gatv１ ０．４７/０．７８ ０．２５/０．４４ ０．２８/０．４７ ０．２２/０．３８ ０．２０/０．３５ ０．２８４/０．４８４
gatv２ ０．４７/０．７５ ０．２６/０．４９ ０．２６/０．４４ ０．２０/０．３６ ０．１９/０．３１ ０．２７６/０．４７０

　　结果表明,当去除时间维度的注意力时,模型在轨迹生成

中的性能受到不利影响,尤其是在生成较长序列的数据时,因

此可以认为时间维度的注意力可以学习到行人速度和方向

趋势这一特征,并融合这一特征来生成未来的轨迹模式.建

立有向的行人间交互使模型能够准确建立和学习行人之间可

能产生的社会交互活动,从而判断其他行人位置对自身行为
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的影响,这对于轨迹生成是必要的.结果还表明,在行人行走

比较快速而道路狭窄的场景中,模型具备更小的位移误差.

所提方法建立的有向交互能够针对性地调整行人之间的交互

关系,去除实际场景中很难存在的社会交互影响,从而强化可

能影响较大的行人交互.此外,不同版本的图注意力网络在

行人轨迹预测任务中对预测结果的影响较小,这是由轨迹数

据组成图的结构导致的结果.定量对比表明,GATv２的位移

误差比 GATv１更小.

４．４　定量对比

４．４．１　位移误差对比

选择了一些最先进的方法和一些最新的基于图神经网络

的方法作为基准,以比较验证所提方法的性能.表２分析并

比较了所提方法与其他模型在 ADE/FDE指标上的性能结

果,所有方法均采用根据过去８帧生成未来１２帧的方式进行

准确性对比,其中带有“∗”的方法均采用图的结构表示行人

的轨迹,其余方法均采用序列数据的方式表示行人的轨迹.

表２　与过去方法 ADE/FDE对比结果

Table２　ComparisonresultsofADE/FDEwiththepreviousmethods
(m)

Model ETH HOTEL UNIV ZARA１ ZARA２ AVG
SocialLSTM[５] １．０９/２．３５ ０．７９/１．７６ ０．６７/１．４０ ０．４７/１．００ ０．５６/１．１７ ０．７２/１．５４
SocialGAN[６] ０．８７/１．６２ ０．６７/１．３７ ０．７６/１．５２ ０．３５/０．６８ ０．４２/０．８４ ０．６１/１．２１

SocialＧBiGAT∗[２２] ０．６９/１．２９ ０．４９/１．０１ ０．５５/１．３２ ０．３０/０．６２ ０．３６/０．７５ ０．４８/１．００
PECNet[２３] ０．５４/０．８７ ０．１８/０．２４ ０．３５/０．６０ ０．２２/０．３９ ０．１７/０．３０ ０．２９/０．４８

SocialＧSTGCNN∗[７] 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∗[１０] ０．６３/１．０３ ０．３２/０．５５ ０．３７/０．７０ ０．２９/０．５３ ０．２５/０．４５ ０．３７/０．６５

SocialTAG∗[１１] ０．６１/１．００ ０．３７/０．５６ ０．５１/０．８７ ０．３３/０．５０ ０．３０/０．４９ ０．４２/０．６８
DSTCNN[２４] ０．５３/１．０８ ０．１９/０．３４ ０．２９/０．５３ ０．２３/０．４３ ０．２３/０．４３ ０．２９/０．５３
OurMethod ０．４７/０．７５ ０．２６/０．４９ ０．２６/０．４４ ０．２０/０．３６ ０．１９/０．３１ ０．２８/０．４７

　　总体而言,所提方法在 ADE和 FDE上都得到了改进.

相较 于 SocialＧSTGCNN[７],所 提 方 法 在 ADE 上 降 低 了

３６．４％,这是由于其能够建立有向的行人交互,因此能够学习

到准确的空间交互表征.相比于SGCN[１０],所提方法在 ADE
指标的准确性上提高了２４．３％,这是因为其采用了构建有向

图的形式来去除行人之间的冗余交互,能够更好地学习行人

之间的交互而避免不必要的影响.相比于SGCN[１０],所提方

法在FDE的准确性上提升了２７％,这得益于模型关注时间

维度的数据,可以提供更精确的速度和方向概率.与一些过

去的生成模型相比,所提方法在 ADE和 FDE指标上更优.

相比于准确性较高的PECNet[２３],所提方法在 ADE性能方面

提升了３．４％,在FDE性能方面提升了２．１％.

４．４．２　推理时间和参数大小对比

表３对所提方法与其他方法的推理时间和参数量进行了

比较.

表３　各方法的推理时间和参数大小对比

Table３　Inferencetimeandparametersizecomparisonofeach

method

Model Generator InferenceSpeed/s Parameters
SocialGAN[６] GAN ０．０９６８ ４．６３×１０４

PECNet[２３] VAE ０．４３５７ ２．１×１０６

SocialＧSTGCNN[７] TCN ０．００２０ ７．６×１０３

SGCN[１０] TCN ０．００４２ ２．５３×１０４

DSTCNN[２４] TCN ０．００１３ ４．１×１０３

OurMethod TCN ０．００５８ ３．３２×１０４

从表中可以明显看出,采用基于 TCN 生成的方法在参

数量和推理时间上明显较低,大大减少了资源消耗.这对于

有速度要求的任务和具有适度计算能力的机器是有利的.模

型参数主要由时间维度的注意力机制和空间维度的图注意力

机制表示.具体来说,所提方法和 PECNet[２３]在准确性指标

上接近,但前者在模型参数大小和推理时间方面远远更优.

在参数数量上,所提方法与 PECNet[２３]相比减少了９８．４％,

与SocialＧGAN[６]方法相比减少了２８．３％,这是因为所提方法

在生成结构上简单.然而,相比于一些模型,如SocialＧSTGCＧ
NN[７]和 DSTCNN[２４],所提方法的参数数量稍大,因为时间

注意力模块通常需要比 CNN 更多的参数.总体而言,所提

方法在准确性和模型大小之间实现了一定的平衡性.

４．５　定性分析

准确性并不是评估模型性能的唯一指标.通过可视化的

定性分析,通常有助于更好地评估模型的实用性,即能否生成

真实可用的轨迹.图２展示了几个不同场景下的行人轨迹分

布图(用于观测的过去轨迹用虚线表示,未来真实轨迹用实线

表示),采用生成多模态轨迹的方法显示生成轨迹的核密度估

计(KernelDensityEstimation,KDE)图,颜色越深表示行人未

来有更大的可能性会移动到这个位置.将所提模型与常用于

定性分析的两种先进方法 SocialＧSTGCNN[７]和 SGCN[１０]进

行了对比,这两种方法均以图结构表示行人轨迹数据.前两

个场景展示了行人平行行走的情况.在第一个场景中,两名

行人并排走,而第二个场景中则是行人前后走的情况.可以

观察到,所提方法通过有意减弱前后行人之间的关系,展示了

更准确的行人移动趋势,这是因为建立的有向图可以去除多

余的交互,从而使行人的影响更加符合现实情况.最后两个

场景展示了行人相对行走的情况.根据常识,模型应该预测

两名行人会避让对方.尽管第三个场景中行人路径并不十分

接近,但两人的未来轨迹都趋向于避开对方,所提方法很好地

实现了这一点,证明了其合理性.相比之下,第四个场景中有

两组行人朝相反方向行走.所提方法不仅相对准确地预测了

每个行人的运动趋势,还能使并排行走的个体未来轨迹预测

方向趋于一致,展示了更好的准确性,这也是因为本方法能够

准确考虑到必要的空间交互,并且结合时间交互在复杂的场

景下生成准确的轨迹.同样,所提方法能够根据历史轨迹辨

识行人的行走趋势.这也证明了深度学习模型在一定程度上

能够适应这一任务.
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图２　模型的定性分析对比

Fig．２　Qualitativeanalysisofourmethod

图３展示了模型经过图注意力后的空间注意力.我们选

择了两个时空场景作为基准进行分析比较,由于节点自身注

意力在模型中会设置为常数值,因此不考虑将行人节点对自

身的注意力加入比较.该图表示在某一时刻,其他行人对某

个行人的影响.白色表示模型在调整之后不会考虑两个节点

之间的注意力机制,而颜色越深,表示另一个节点对该节点的

影响越大.模型可以基于图注意力处理节点之间的交互,并

利用已建立的有向交互进一步影响节点的决策.结果表明,

所提方法能够建立有向的空间交互,从而使模型在提取空间

特征时更准确地得到必要的社会交互,避免无用交互可能引

发的问题.

(a)

(b)

图３　空间注意力处理之后的交互强弱可视化示意图

Fig．３　Visualizationoftheinteractionafterspatialattention

processing

结束语　本文提出了一种基于时空图的行人轨迹预测方

法.该方法通过构建有向图并结合图注意力和时间注意力机

制来准确提取行人轨迹特征和社会交互信息,从而提升模型

的性能.通过对比分析不同图注意力机制变体在行人轨迹预

测任务上的性能得出,该方法能够自适应地分配行人个体之

间的空间交互关系并考虑时空图时间维度的交互,从而取得

出色的轨迹预测结果.该方法在公共数据集上表现出较强的

性能,同时具有较低的计算成本.未来工作将探索和丰富更

复杂的图结构设计,利用图神经网络在更广泛且更复杂的场

景中识别、分类和预测行人或其他交通参与者.此外,未来还

可以将该方法集成到无人系统中,并结合感知结果,用于路径

规划.
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