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摘   要： 行人轨迹预测取得了重要的进展，但现有的方法大多会受限于有限的车载计算资源，如何在自

动驾驶车辆上实现高效的行人轨迹预测仍然存在着不足 . 针对该问题，提出了一种轻量化的行人轨迹预测算

法 ，使 用 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，CNN）和 图 卷 积 神 经 网 络（graph convolutional neural 
network，GCN）来处理和融合多模态信息 . 首先基于 CNN 设计了多尺度特征处理模块，使用多个卷积模块捕

获行人轨迹和场景信息在不同时间和空间尺度上的特征；然后基于 GCN 构造特征融合模块，用于高效地建立

轨迹和场景特征之间的时空关系并获得多个预测表示，最后融合多个预测表示以获得行人轨迹预测结果 . 在

PIE 和 JAAD 数据集上的实验表明，所提方法在仅用最少网络参数的情况下取得了最佳的预测性能，验证了所

提方法的有效性；对比先前最轻量化的方法，参数优化了 73%.
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Abstract： Significant progress has been made in pedestrian trajectory prediction， but most of the 
existing methods are constrained by the limited on‑board computing resources.  How to achieve 
efficient pedestrian trajectory prediction in autonomous vehicles is still insufficient.  To solve this 
problem， a lightweight pedestrian trajectory prediction algorithm is proposed， which uses 
convolutional neural network （CNN） and graph convolutional neural network （GCN） to process 
and integrate multimodal information.  Firstly， a multi‑scale feature processing module is 
designed based on CNN.  Multiple convolution modules are used to capture the features of 
pedestrian tracks and scene information at different time and spatial scales.  Then， a feature 
integration module is constructed based on GCN， which is used to efficiently integrate the 
spatial‑temporal relationship between trajectory and scene features and obtain multiple prediction 
representations.  Finally， multiple prediction representations are integrated to obtain pedestrian 
trajectory prediction results.  Experiments on PIE and JAAD datasets show that the proposed 
method achieves competitive and optimal prediction performance with the least network 
parameters， respectively， which verifies the effectiveness of the proposed method.  Compared 
with the previous lightest method， the parameters are optimized by 73%.
Key words： autonomous driving； pedestrian trajectory prediction； graph convolution； multi‑scale 
features； lightweight model

自动驾驶领域中存在着许多挑战性的任务， 如 车 辆 轨 迹 预 测［1］、目 标 分 类［2］、行 人 行 为 分
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割［3］、行人和骑行者轨迹预测等 . 其中，行人轨迹

预测需要通过考虑潜在的影响因素来推断出行

人未来的轨迹 . 早期的行人轨迹预测研究［4-6］主要

使用第三人称视角数据集，具有观测视角固定、

场景信息多等特点，但这些研究难以直接应用在

自动驾驶车辆上 . 随着近年来自动驾驶技术的发

展，从以移动车辆为中心的视角去预测行人未来

轨迹的研究被广泛关注［7］，这能够直接有效地帮

助车辆提前了解行人未来的意图并采取有效的

措施，避免造成无法挽回的损失 .

道路上的行人轨迹变化是复杂且难以确定

的，这是由于轨迹运动会受到许多因素的影响，

如当行人正在马路上行走时，可能因为与其他行

人位置冲突而停止；当行人在人行道上穿越马路

时，可能因为车辆转弯而停止等 . 因此，先前的一

些研究仅仅考虑行人历史轨迹的变化是不合理

的，还需要结合实际场景中的各种信息，如车辆

速度、行人位置、行人数量等 . 近年来，许多学者

不断地丰富移动车辆平台上的传感器，基于这些

传感器捕获到的实际场景信息，提出更加丰富的

多模态数据集［8-10］，然后基于多模态信息完成行

人轨迹预测任务，从而使行人轨迹预测任务更加

的可靠 . Cao 等［11］结合骑行者相关的运动、自我

车辆运动和环境特征，同时又考虑骑行者意图和

环境约束的在线轨迹预测方法，通过考虑现实中

的多模态因素能够准确、快速和合理地完成预测

任务 . 这意味着该预测领域未来的发展趋势是通

过多模态信息预测行人未来的轨迹 . 但是由于移

动车辆上的计算资源十分有限，计算复杂度高的

方法在车辆平台上需要过多的运行时间，这在实

际场景中可能已经发生不可挽回的交通事故 . 因

此如何搭建一个高效、轻量化的模型来处理多模

态信息并实现准确的行人轨迹预测是该领域一

个重要的研究问题 .

近 年 来 ，基 于 CNN［12-13］，循 环 神 经 网 络

（RNN）［14-15］和 Transformer［16-18］等神经网络的深

度学习算法已经在行人轨迹预测领域取得可观

的进展 . 然而，由于感受野的限制，CNN 难以对长

期依赖性的信息进行建模；RNN 在提取序列中局

部特征的能力上往往存在着缺点，这可能导致有

时 包 含 预 测 未 来 轨 迹 的 关 键 线 索 丢 失 ；

Transformer 虽然具有高效的融合多模态信息的

能力，但会花费更大的计算资源和运行时间 . 因

此，许多学者基于深度学习技术提出了不同的预

测算法，以提高行人轨迹预测的性能 . Styles 等［13］

使用 FlowNet2-CSS 获得场景图片中的光流特

征，然后基于 ResNet 来计算过去场景信息的光流

特征并与历史轨迹融合和输出预测结果 . Rasouli

等［10］将预测任务分为三个部分，首先使用多个卷

积层（Conv）和长短时记忆网络（LSTM）模块预测

未来的行人意图和车辆速度，然后使用上述未来

特征与历史轨迹来预测未来的轨迹 . Yin 等［18］为

了弥补先前方法中多模态特征融合能力的不足，

同时实现模型轻量化，仅使用 Transformer 架构

实 现 轨 迹 预 测 ，通 过 Self‑Attention 和

Cross‑Attention 来建立特征与自身和与其他特征

在不同位置上的上下文关系 . Yang 等［19］在 GCN

中引入了一个空间变换器，用于建模动态和静态

的 空 间 相 关 性 ，然 后 使 用 Temporal Conv 和

Transformer 分别处理长期时间依赖性和融合时

空特征 .

尽管上述方法已经实现优越的预测性能，但

是如何在计算资源有限的移动车辆上准确地实

现行人轨迹预测仍然是一个备受关注的问题 . 近

年来图卷积网络被引入到轨迹预测领域，并取得

了显著的成果［20-21］. 轨迹预测任务中不同行人之

间的空间关系对于预测任务非常重要，GCN 首次

出现并被用于捕捉物体之间的空间布局关系，同

时通过在图中传递信息，还可以用于捕捉不同物

体之间的互动关系 . 另一方面，轨迹预测领域中

一个重要的研究问题是轨迹的不确定性，通过使

用 GCN 可以对不确定性进行建模，使模型输出预

测实现概率分布，而不仅仅是单一的预测结果 .

这有助于更好地理解预测结果的可信度，并且

GCN 还可以用于高效融合不同模态的数据，从而

提供更全面的信息来进行预测 . GCN 方法通过将

图节点信息与其相邻节点信息进行加权聚合，大

大优化了参数尺寸、推理速度和信息融合效率 . 

Mohamed 等［20］引 入 用 于 学 习 时 空 信 息 的 时 空

GCN，通过对社交图中的节点进行卷积操作，可

以从历史轨迹中提取特征，从而捕捉人类行为的

动态变化和时空关系 . Cadena 等［21］提出基于图卷

积网络的行人过马路预测模型，通过使用 GCN 架

构从行人的历史行为和交通环境提取特征，可以

捕捉到行人的行为模式和交通环境的动态变化，

从而快速、准确地完成预测任务 .

针对上述内容，本文提出了一个轻量化的行

人轨迹预测网络模型 . 模型基于 CNN 模块设计了

多尺度特征处理模块，通过设定不同的输入输出

尺寸将时间序列数据在时间和空间尺度上进行
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融合和压缩，以获得不同尺度上的轨迹特征和感

受野下的场景特征，同时使用全局特征以避免因

CNN 邻接运算导致的关键信息缺失；然后基于

GCN 设计了多尺度特征融合模块，将不同时间尺

度和空间尺度上的轨迹特征与场景特征一一对

应并融合以得到不同感受野的预测表示；最后将

多个预测表示进行二次融合得到最终的预测结

果 . 本文模型在特征融合模块中使用两个 GCN 模

块，第一个 GCN 融合不同尺度的轨迹特征和场景

特征，以建立轨迹与场景之间的信息交互关系，

第二个 GCN 模块用于增强模型对瞬态变化信息

中时序变化的理解同时调整输出格式，并减少非

必要参数的使用，避免了CNN，RNN和Transformer

架构多模态特征融合存在的不足 .

1　基于 GCN 和 CNN 的行人轨迹预
测算法

本文提出的行人轨迹预测网络架构包含多

尺度轨迹特征提取模块和多尺度场景特征提取

模块和多尺度特征融合模块 . 算法整体架构如图

1 所示 .

1） 多尺度轨迹特征提取模块包含两个卷积

模块，每个卷积模块的输出作为每个感受野下的

局部特征，与轨迹编码层输出的全局特征组成多

尺度轨迹特征 .

2） 场景特征提取模块包含 3 个卷积模块，每

个卷积模块会对场景编码特征下采样，获得不同

感受野下的全局和局部场景特征 .

3） 多尺度特征融合模块使用嵌套 GCN 模块

融合不同感受野下的轨迹与场景的全局特征和

局部特征并输出预测结果 .

1. 1　多尺度轨迹特征提取模块

为了优化模型的尺寸和特征提取能力，本文

基于卷积模块设计了多尺度轨迹特征提取模块，

提升了模型推理效率 . 通过设置不同卷积参数，

帮助模型获取轨迹信息中不同时间尺度和空间

尺度上有效的全局特征和局部特征 .

如图 2 所示，轨迹信息 Th ÎR th ´ 4 首先经过编

码层中的 MLP 层，与一个和编码尺寸相关的常量

系数 δ相乘，并经过 Relu 激活函数来剔除无效信

息后，能够得到全局特征 F 1
t ÎR th ´ c；然后全局特

征 F 1
t 分别经过两个不同设定参数的卷积模块对

其进行下采样操作，以获得不同时空尺度上的局

部特征 F 2
t ÎR th ´ c 和 F 3

t ÎR ṫh ´ c；与编码层一样，为

了剔除冗余信息和在特征融合时保证特征矩阵

尺寸一致，本文在每个卷积模块后均使用 MLP 和

Relu 层 . 多尺度轨迹特征提取模块定义为

F 1
t =Relu (δMLP (Th ) )  （1）

F 2
t =Relu(MLP(Conv(F 1

t ))) （2）

F 3
t =Relu(MLP(Conv(F 1

t ))). （3）

其中：th 是历史轨迹长度；c 是编码尺寸；δ = c；

第一层卷积的输入尺寸和输出尺寸与历史观测

长度 th 一致为 15；第二层卷积的输入尺寸为 15，

输出尺寸 ṫh 为 7. 第一个卷积模块的卷积核为 2，

第二个卷积模块的卷积核为 4，其余卷积模块参

数设定相同，步长为 2，填充层为 0，均使用可学习

的偏置矩阵 .

图1　算法整体架构

Fig. 1　Overall architecture of the algorithm
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1. 2　多尺度场景特征提取模块

与传统方法中将每一帧的场景图片作为输

入信息不同，本文采用的移动车辆视角中包含有

车辆、行人高度动态变化信息的光流数据 . 光流

数据的中心区域和行人边界框区域分别表示移

动车辆和行人的运动变化情况，因此引入行人光

流和车辆光流能够补偿实际动态场景中因车运

动使得观察视角快速变化而丢失的瞬态信息 .

为捕获场景光流信息中有效的全局特征和

局部特征，本文采用多个卷积模块构造多尺度场

景特征提取模块，并且行人光流信息和车辆光流

信息均使用相同的特征提取模块 . 如图 3 所示，为

了保证输入进模块的光流信息的尺寸相匹配，本

文 首 先 对 行 人 光 流 ϕp ÎR tϕ ´ hp ´ cp 和 车 辆 光 流

ϕv ÎR tϕ ´ hv ´ cv 作了展平操作，然后经过 MLP 层将行

人与车辆光流特征的尺寸调整为 ϕ̇v，ϕ̇p ÎR t 1
ϕ ´ cϕ.

以行人光流为例，接下来的输出特征 ϕ̇p 会依次经

过 Conv，MLP 和激活函数 Tanh 得到行人光流特

征ϕ1
p ÎR t 1

ϕ ´ c，其中 Conv 在不改变时间尺度的前提

下，融合不同空间位置的信息以获得全局场景特

征 ϕ1
p；与轨迹特征提取局部特征不同，光流局部

特征提取采取了嵌套卷积的方式，ϕ̇p 首先经过

Max-pooling 层，在不改变时间尺度的情况下保

留关键的局部空间信息和降低计算复杂度，然后

依次经过 Conv1，MLP 和 Tanh 作下采样操作，并

获得行人光流特征 ϕ2
p ÎR t 2

ϕ ´ c，其中第 2 层卷积模

块用于融合局部特征的不同空间位置信息并获

得第 1 层行人局部光流特征ϕ2
p；然后，ϕ2

p 依次经过

Conv2，MLP 和 Tanh 作第二次下采样操作以获得

第 2 个行人光流特征 ϕ3
p ÎR t 3

ϕ ´ c，其中 Conv2 会挤

压时间尺度，在时空尺度上提取场景特征，与

Conv 和 Conv1 结合能够最大限度地保留光流信

息中有效的全局和局部特征 . 为了与不同感受野

下的轨迹特征中的矩阵尺寸相匹配，同时保留每

个节点信息，在每个卷积模块后都加入了 MLP

来调整特征的尺寸 . 多尺度场景特征提取模块定

义为

ϕ1
p = Tanh (MLP(Conv(ϕp )))  （4）

ϕ2
p = Tanh (MLP (Conv ( )Pool ( )ϕp ) )  （5）

ϕ3
p = Tanh (MLP (Conv (ϕ2

p ) ) ) . （6）

其中：历史光流信息长度 t 1
ϕ 为 14；行人光流的尺

寸 hp 和 cp 分别为 9，2；cϕ 为 128；车辆光流的尺寸

hv 和 cv 分别为 64，2；Conv 的输入尺寸和输出尺

寸为 14；Conv1 的输入尺寸为 14，输出尺寸 t 2
ϕ 为

7；Conv2 输入尺寸为 7，输出尺寸 t 3
ϕ 为 4. 3 个卷积

层的卷积核和步长均为 2，填充层为 0，均使用可

学习的偏置矩阵 .

图3　多尺度场景特征提取模块

Fig. 3　Multi⁃scale scene feature extraction module

图2　多尺度轨迹特征提取模块

Fig. 2　Multi⁃scale trajectory feature extraction
module
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本文通过使用 Max-pooling 层、多个卷积模

块逐层对光流信息在时空尺度上作下采样操作，

每层下采样能够获得有效的局部光流特征；同时

为了避免在下采样过程中有效信息的丢失，在局

部特征提取前加入了全局特征提取模块 . 在提取

完行人光流和车辆光流的全局、局部特征后，将

行人光流特征ϕ1
p，ϕ

2
p，ϕ

3
p 与车辆光流特征ϕ1

v，ϕ
2
v，ϕ

3
v

在第二维度上拼接便得到了 3 个感受野下的混合

光流特征ϕ1 ÎR(2t 1
ϕ )´ c，ϕ2 ÎR(2t 2

ϕ )´ c，ϕ3 ÎR(2t 3
ϕ )´ c.

1. 3　多尺度特征融合模块

GCN 可用于拓扑图矩阵中的空间特征，基于

GCN 捕获每个场景节点与轨迹特征中其他节点

的关系，从而快速融合不同时空尺度上的特征并

建立轨迹与场景的上下文连接，从而大大降低模

型的计算复杂度和提高模型的推理效率 . 因此本

文基于 GCN 模块设计了多尺度特征融合模块 .

如图 4 所示，轨迹特征 F n
t 在转置操作后经

MLP 将特征尺寸调整至与预测步长 tp 一致，并获

得特征 Ḟ n
t . 然后场景光流特征 ϕn 与 Ḟ n

t 经过第一

层 GCN，能够捕获场景光流信息与行人轨迹在相

同时间尺度上不同空间位置间的相互关系并得

到混合表示 P n
f ÎR(2t n

ϕ )tp；为进一步增强模型理解高

速运动状态信息的能力，将混合表示 P n
f 作转置操

作后与场景光流特征ϕn 输入进第二层 GCN 模相

融 合 后 获 得 不 同 时 间 尺 度 上 的 行 人 预 测 表 示

P n
p ÎR tpc；最后将多尺度预测表示在第三维度拼

接后，依次经过 Relu，MLP 以计算每个尺度预测

表示与行人未来轨迹坐标之间的概率，并得到预

测结果 Tp ÎR4tp. 每层 GCN 中输出的特征矩阵需

要分别与可学习的偏置矩阵 MÎR tp 和 NÎRc 相

加 . 多尺度特征融合模块定义：

P n
f =Relu(GCN(ϕn MLP ( Ḟn ))+M ) （7）

P n
p =Relu(GCN(Tr(P n

f ) ϕn )+N) （8）

Tp =MLP(Relu(Concat(P n
p ))). （9）

其中：nÎ(123)；Concat 表示矩阵拼接操作；GCN

表示图卷积操作；Tr 表示转置操作；预测步长 tp

为 45.

本文使用两层 GCN 架构的融合方法能够仅

依赖于基础的矩阵计算操作便实现快速融合轨

迹信息和场景光流信息，同时建立二者在不同时

间和空间尺度上的关系 . 由于轨迹信息自身性质

使得特征尺寸很小，经过处理后的行人光流和车

辆光流的尺寸也得到缩减，为了让模型将注意力

均 匀 地 分 配 到 各 个 节 点 特 征 上 ，本 文 在 使 用

GCN 进行逐层特征融合时将边定义为全 1 矩阵，

保证消息在逐层传递时模型不会降低对第 1 层

信息的关注度 . 嵌套 GCN 可视化如图 5 所示，预

测结果的任一节点关系如图 6 所示 . 与传统的

RNN 和 Transformer 不同，该方法既能够快速建

立特征间的相互关系，又能大大降低模型的计算

复杂度 .

图4　多尺度特征融合模块

Fig. 4　Multi⁃scale feature integration module

图5　多尺度特征融合可视化

Fig. 5　Visualization of multi⁃scale feature integration
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2　实  验

2. 1　数据集介绍

本文使用两个被广泛使用的第一人称行人

轨迹预测数据集，分别是 PIE 和 JAAD. 它们以每

秒 30 帧（frame per second，FPS）的采样速度录制

以车辆自我中心为视角的车辆移动视频 . PIE 数

据集是一个大型的第一人称视角驾驶数据集，从

高清相机在加拿大的白天拍摄中获得，其中包括

37 个视频、1 842 条人行道和 909 480 帧场景图

片 . JAAD 数据集中包含 2 856 条人行道和 346 个

视频片段，每个视频片段由 200~400 帧组成，共包

含 82 032 帧场景图片和 2 800 个带注释的行人 .

2. 2　损失函数和评估指标

在 训 练 过 程 中 ，本 文 使 用 均 方 误 差（mean 

square error，MSE）来计算每个时间步长上预测的

行人边界框与实际边界框之间的误差 . MSE 定

义为

MSE =
1
L∑

t = 1

L

 ľ t - lt

2

. （10）

其中：ľ t 和 lt 分别为 t 时刻的预测边界框和真实边

界框；L 表示预测长度 . 在测试过程中，本文还使

用 CMSE 和 CFMSE 评估算法在空间位置误差计算和

长期预测结果上的性能 . CMSE 定义为

CMSE =
1
L∑

t = 1

L

 C′ t -Ct

2

. （11）

其中：C′ t 和 Ct 分别是 t 时刻的行人边界框的中心

位置和实际边界框的中心位置 . CFMSE 是最后预

测步长上的中心位置预测误差 . 所有轨迹预测结

果均以像素为单位 .

2. 3　实现细节

本文使用 MTN 研究作为数据集分割和实验

结果对比的基准 . 所有实验都在 RTX 2080 上进

行，使用 Adam 优化器来训练算法，学习率初始化

为 0.000 1，批量大小为 128，编码尺寸 c 设定为

64，cϕ尺寸为 128.PIE 和 JAAD 数据集中历史数据

观测序列长度被设定为 15 帧（0.5 s），未来的预测

长度被设定为 45 帧（1.5 s）. 本文所使用的场景光

流信息［18］为研究中预处理后的特征，由于光流信

息需要从两帧图像中捕获瞬态变化的特征，所以

历史观测长度 tϕ 为 14 帧 . 将 PIE 数据集分割后能

得到 44 383 个训练样本、10 214 个验证样本和

36 208 个测试样本；JAAD 数据集分割后能够得

到 14 155 个训练样本、2 879 个验证样本和 5 124

个 测 试 样 本 . 然 后 与 DTP-MOF［13］，PIEfull［9］，

STED［22］，MTN［18］和 SGnet［23］方法进行比较 .

2. 4　定量评估

为了验证模型的有效性，将本文方法行人轨

迹预测结果与现有的研究方法相比 . 表 1 展示了

本文模型和其他方法的对比结果，能够发现本文

方法在 PIE 数据集上的 MSE，CMSE 和 CFMSE 上取

得具有竞争力的性能；在 JAAD 数据集上，该模型

在空间定位能力和长期预测能力中都展示出了

比现有方法更优越的性能 . 在模型参数方面，能

够 发 现 该 模 型 比 参 数 最 少 的 方 法 MTN 减 少

73%，比预测性能最好的方法 SGnet 减少 99.5%，

这表明该方法具有最轻量化的模型尺寸 . 在模型

推理速度方面，使用相同的环境配置对 PIE 数据

集的测试样本进行测试，为了更加明显地体现推

理速度的差异，将测试批次设定为 6 000，同时为

保证测试的准确性，本文采用截尾均值来对比不

同算法的推理耗时 .

2. 5　定性分析

图 7 中的 4 个场景分别表示不同算法在 PIE

和 JAAD 数据集上行人轨迹预测结果的可视化

图，其中白色边框表示行人初始位置，Groundtruth

边框表示行人最终边界框，其他边框是不同算法

的预测结果，不同点表示连续时间内行人轨迹中

心的变化情况 . 结果表明本文方法能够预测出不

同场景下的行人未来的轨迹坐标 . 这证明所提方

法具有很好的预测性能，并且在两个大型的行人

轨迹预测数据集上具有一定的竞争力 . 图 8 的实

验结果表明，本文算法在每个批次上的推理速度

远低于 MTN. 图 9 和图 10 更加具体地展示了不同

方法在 PIE 和 JAAD 数据集上每个时间步长上

CMSE 的对比结果，能够发现本文方法在 PIE 数据

集 上 45 个 时 间 步 上 具 有 一 定 的 竞 争 力 ，而 在

JAAD 数据集上展示出了比 MTN 方法更好的长

期预测能力 .

图6　预测节点关系图

Fig. 6　Forecast node relationship graph
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2. 6　消融实验

为进一步分析本文所提方法各部分的有效

性，接下来在 PIE 数据集上对模型各个部分设计

了消融实验来对算法框架中的各个部分进行对

比分析 .

如表 2 所示，为验证不同感受野下轨迹、场景

的全局特征和局部特征的作用 . 首先保持场景光

流特征不变，将融合的 3 个轨迹特征依次替换为

F 1
t ，F 2

t ，F 3
t ，能够发现预测性能会逐渐提高，当使

用 全 部 轨 迹 特 征 时 ，预 测 性 能 达 到 最 佳 的

458 MSE；然后保持轨迹特征不变，将融合使用

的 3 个光流特征依次替换为 ϕ1，ϕ2，ϕ3，能够发现

仅使用第 2 层光流特征时，预测指标能达到 509 

MSE，但比使用全部场景特征时的预测性能高

51 MSE. 可以看出，当轨迹特征和场景特征均使

用不同感受野下的特征相融合时，本文方法会因

有效获取每个感受野下的关键特征而取得优越

的预测性能 .

在消融实验中，本文在算法中进行了细小的

改动以匹配模型各个模块的输入尺寸 . 当轨迹特

征分别仅使用 F 1
t 和 F 2

t 特征时，将其与 ϕ3 融合所

使用的特征融合模块中 MLP 的输入尺寸修改为

图9　不同时间步长在PIE的对比

Fig. 9　Comparison of different time steps in PIE

图7　行人轨迹预测成功的可视化图

Fig. 7　Visualization of successful pedestrian
trajectory prediction

图8　推理时间在PIE的对比

Fig. 8　Comparison of inference time in PIE

图10 不同时间步长在JAAD的对比

Fig. 10 Comparison of different time steps in JAAD

表1　与其他方法在PIE和JAAD上的结果对比
Table 1　Comparison with other methods on PIE and JAAD 

算法

DTP-MOF

PIEfull

STED

MTN

SGnet

本文

参数×10-6

11. 3

3. 07

13. 94

0. 134

7. 622

0. 036

PIE

MSE

665

551

461

444

442

458

CMSE

566

512

415

414

413

425

CFMSE

2 373

2 232

1 871

1 627

1 761

1 805

JAAD

MSE

1 158

—

1 044

1 005

1 049

994

CMSE

1 014

—

960

951

996

943

CFMSE

4 143

—

4 031

4 011

4 076

3 821
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15，输出尺寸保持为 c；当仅使用 F 3
t 特征时，将其

与ϕ1 和ϕ2 融合所使用的特征融合模块中 MLP 的

输入尺寸修改为 7，输出尺寸不变 .

2. 7　预测失败案例

尽管本文的方法达到了具有竞争力的预测

性能，但在高度动态场景下的预测结果仍然存在

较 大 的 偏 差 . 图 11 展 示 了 本 文 方 法 在 PIE 和

JAAD 数据集上的预测失败的 4 个场景，其中边

框和边框分别表示在最后时间步长上本文算法

的预测轨迹和真实的行人轨迹 . 在第 1 行 PIE 数

据集的 2 个场景中，车辆均在保持直行，行人在

历史时刻分别保持静止状态和向车辆移动的状

态，此时的行人轨迹预测结果与实际轨迹偏差较

大 . 在第 2 行 JAAD 数据集的 2 个场景中，车辆分

别保持向左转弯和直行的运动状态，行人在历史

时刻也在持续的运动，此时行人轨迹预测结果与

实际轨迹之间存在较大的偏差 . 因此，本文算法

在车辆保持运动的情况下，会因行人轨迹快速的

运动状态使得模型预测结果偏差较大，但是仍然

能够大致预测出行人未来的运动方向 .

3　结  语

针对以移动车辆为中心视角下的行人轨迹

预测中现有方法计算复杂度高、运行时间长等问

题，本文提出一种基于 CNN 和 GCN 的轻量化的

行人轨迹预测算法 . 基于 CNN 构造了多尺度特征

提取模块，使用多个 CNN 模块来捕获时间序列在

不同时间和空间尺度上的特征 . 基于 GCN 构造了

多尺度特征融合模块，使用两层 GCN 模块来建立

不同时空尺度上轨迹特征和轨迹场景特征的上

下文关系并得到每个时空尺度的预测表示，最后

融合多个预测表示得到最终的预测结果 . 实验结

果表明，本文方法以最轻量化的模型尺寸在 PIE

和 JAAD 数据集上取得了有竞争力和较优的预测

性能 .
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图11　预测失败的可视化

Fig. 11　Visualization of prediction failure

表2　PIE上消融实验的对比结果
Table 2　Comparison of ablation experiment results

on PIE 

轨迹特征

F 1
t ，F 1

t ，F 1
t

F 2
t ，F 2

t ，F 2
t

F 3
t ，F 3

t ，F 3
t

F 1
t ，F 2

t ，F 3
t

F 1
t ，F 2

t ，F 3
t

F 1
t ，F 2

t ，F 3
t

F 1
t ，F 2

t ，F 3
t

场景特征

ϕ1，ϕ2，ϕ3

ϕ1，ϕ2，ϕ3

ϕ1，ϕ2，ϕ3

ϕ1，ϕ2，ϕ3

ϕ1，ϕ2，ϕ3

ϕ1，ϕ2，ϕ3

ϕ1，ϕ2，ϕ3

MSE

793

509

499

520

509

579

458

CMSE

751

476

467

486

475

546

425

CFMSE

2 872

1 964

1 944

2 006

1 997

2 151

1 805
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