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摘　要：针对行人轨迹预测任务中行人间的交互模式难以被有效构建的问题，提出了一种基于图卷积神经网络的算法 ＴＰ－
ＧＣＮ来建立行人交互模型并进行轨迹预测．首先对行人的轨迹序列使用长短期记忆网络提取轨迹运动特征；随后将行人视为
图结构中的顶点，创建表示相互关系的邻接矩阵，并根据视觉盲区范围筛除无关顶点间的连接权重；然后对于轨迹运动特征，

使用图卷积神经网络提取不同轨迹间的交互信息，同时增加顶点对自身所隐含交互信息的提取，并使用长短期记忆网络将交

互信息编码为轨迹交互特征；之后通过深度图信息最大化方法，对图卷积神经网络的权重进行优化，使得个人的运动模式符

合场景内所有行人共有的运动模式；最后将轨迹运动特征和轨迹交互特征使用长短期记忆网络进行解码，完成轨迹预测．在
公开数据集ＥＴＨ和ＵＣＹ上的实验结果表明，所提算法能够根据行人间的交互模式做出与真实行为接近的符合行人习惯的预
测，整体预测精度高．同时，消融实验和预测轨迹的可视化也显示了算法的有效性及良好的可解释性．
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　　在城市街道等密集行人场景中，自动驾驶车辆、
机器人等运动主体需要根据其他行人的位置规划自

身路径，通过对目标的位置预测得以保持安全距离

并排除风险因素，行人未来位置预测的准确性对于

运动主体的决策系统至关重要［１］．行人轨迹预测是
一项复杂任务，由于每个行人自身的运动习惯有着

天然差异，并且群体环境中存在人与人的交互，个人

的运动模式会受到周围行人隐含的影响，人们会遵

循社会规则方面的常识来调整自己的路线，运动主



体需要预测他人的动作和社会行为［２］．构建具有较
高可解释性和泛化能力的行人交互模式是轨迹预测

问题的重点．
早期的行人轨迹预测使用手工设计特征的方法

构建社会力量（ｓｏｃｉａｌｆｏｒｃｅ，ＳＦ）［３－４］模型，由此表示
行人在运动过程中相互吸引和排斥的情况，然而完

全依靠手工设计特征难以表示复杂场景中隐含的交

互行为．近年来以数据驱动为主导的循环神经网络
（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）编解码结构广泛应
用于轨迹预测任务，具有代表性的是 Ａｌａｈｉ等［５］使

用长 短 期 记 忆 网 络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）［６］编码器 －解码器结构，通过社交池化
（ｓｏｃｉａｌｐｏｏｌｉｎｇ）获取不同距离行人间的依赖关系，
从而表现个体间隐含的交互信息；Ｇｕｐｔａ等［７］将轨

迹预测看作序列生成问题，使用生成对抗网络

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）体现轨迹的
多模态性质，并且对历史轨迹编码进行最大池化

（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ），生成社交可接受的轨迹；在考虑多种
物理特征的方面，Ｈａｓａｎ等［８］将获取的行人头部朝

向特征纳入编码过程，其结果证实对周围行人的关

注程度与自身视线方向具有高度相关性；张志远

等［９］使用行人间的距离及方向信息构建注意力模

型，并使用生成对抗方法训练轨迹生成；Ａｍｉｒｉａｎ
等［１０］使用ｉｎｆｏＧＡＮ结构，通过优化输入隐含变量与
输出轨迹分布的互信息来提升轨迹生成效果，并根

据行人间的位置、方向、可接近的最小距离等物理特

征进行注意力池化．
图神经网络（ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）将深

度学习应用在非欧几里得结构上，构建顶点和边表

示对象间的关系，展现出良好的鲁棒性和可解释性，

因此通过图拓扑结构建模行人之间的交互模式是一

种有效的方式．Ｖｅｍｕｌａ等［１１］在轨迹预测问题上使

用时空图网络构建交互模型，使预测目标对周围行

人分配不同软注意力权重，获取时间和空间上的轨

迹交互信息；由于行人运动具有时间连续性，空间上

的行人交互模式不仅与当前位置有关，还应考虑历

史影响，Ｈｕａｎｇ等［１２］基于图注意力网络（ｇｒａｐｈ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＴ）［１３］对周围行人分配注意力
以进行运动 ＬＳＴＭ编码；Ｋｏｓａｒａｊｕ等［１４］使用图注意

力网络表示空间交互关系，通过 ＢｉｃｙｃｌｅＧＡＮ生成
多模态预测；Ｍｏｈａｍｅｄ等［１５］根据行人位置构建邻接

矩阵，通过图卷积神经网络（ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）［１６］构建交互模式，并使用时间外推
卷积神经网络进行轨迹预测．然而，使用图注意力网
络进行注意力分配由于依赖于高维特征间的相关

性，其过程并不直观，且没有考虑图的结构关系；另

一方面，由于正常人眼关注度高的区域主要分布在

视野中部，并且双眼水平视场角约为１８８°，在行走
状态下人眼存在较大盲区，现有图网络所分配得到

的交互注意力往往会错误地将盲区中的行人纳入

其中．
考虑到图网络在建立交互模型中所具有的优势

及存在的问题，本文提出一种新的基于图卷积神经

网络的轨迹预测模型（ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＰ－ＧＣＮ）用于构建行人间的
交互模式并进行轨迹预测．算法使用图卷积神经网
络处理编码过的高维行人轨迹特征，从而构建行人

间的交互模式，根据盲区信息优化图卷积神经网络

的邻接矩阵，并加强了对自身隐含交互模式的获取，

同时使用深度图信息最大化方法将图结构的局部特

征和整体特征间的互信息最大化，优化图网络的特

征提取效果．在公开数据集上进行实验，结果表明本
文算法可以取得较精确的预测效果，同时具有较强

泛化效果及可解释性．

１　图卷积神经网络
卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）利用固定尺寸的卷积核在图像上进行卷积操
作并平移，从而提取图像中的所需特征．图卷积神经
网络的原理与ＣＮＮ类似，并将欧氏空间的卷积操作
推广到非欧空间，对图结构中顶点的特征进行提取，

以完成后续的顶点分类等任务．具体地，若无向图
Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）中有ｎ个顶点，顶点为Ｖ＝｛Ｖｉ｜ｉ∈
｛１，２，…，ｎ｝｝，连接顶点的边为 Ｅ＝｛ｅｉｊ｜ｉ，ｊ∈
｛１，２，…，ｎ｝｝，每个顶点包含ｄ维特征，则根据各顶
点Ｖ之间的边Ｅ构成的ｎ×ｎ维的邻接矩阵 Ａ，通
过训练卷积核系数，计算中心顶点的邻接顶点与卷

积核的卷积结果，从而实现特征提取．单层 ＧＣＮ结
构如式（１）所示

Ｈｌ＋１ ＝σ（Ｄ～－
１
２Ａ～Ｄ～－

１
２ＨｌＷｌｇ）， （１）

式中：Ａ～ ＝Ａ＋Ｉ，Ａ为图的邻接矩阵，Ｉ为单位矩阵；

Ｄ～－
１
２Ａ～Ｄ～－

１
２为规范化对称邻接矩阵；Ｈｌ为ｌ层顶点的

特征；Ｗｌｇ为 ｌ层的图卷积权重，其将对应图顶点的
特征维数ｄ进行变换；σ为激活函数．

两层图卷积网络示意图如图１所示，其中每层
顶点的连接关系均由共享的邻接矩阵 Ａ～表示，输入
特征为 Ｖ，通过两层 ＧＣＮ得到输出 Ｚ，如式（２）
所示

Ｚ＝ｆ（Ｖ，Ａ～）＝σ（Ａ～σ（Ａ～ＶＷ０ｇ）Ｗ
１
ｇ）， （２）

式中ｆ为两层ＧＣＮ的特征传播公式．
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图１　 两层图卷积网络示意
Ｆｉｇ．１　Ｔｗｏｌａｙｅｒｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２　本文算法
行人轨迹预测任务定义为，假设场景中有 ｎ个

行人，通过给定ｔ＝１，２，…，Ｔｏｂｓ时刻场景内全部行
人的观测轨迹坐标Ｘ＝Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ，预测ｔ＝Ｔｏｂｓ＋

１，…，Ｔｆｉｎａｌ时刻全部行人的未来轨迹坐标Ｘ
＾ ＝Ｘ＾１，

Ｘ＾２，…，Ｘ
＾
ｎ．每个行人 ｉ＝１，２，…，ｎ在 ｔ＝１，２，…，

Ｔｏｂｓ，Ｔｏｂｓ＋１，…，Ｔｆｉｎａｌ时刻的真实坐标为 Ｘ
ｔ
ｉ＝（ｘ

ｔ
ｉ，

ｙｔｉ），行人ｉ＝１，２，…，ｎ在ｔ＝Ｔｏｂｓ＋１，…，Ｔｆｉｎａｌ时刻

的预测坐标为 Ｘｔ^ｉ ＝（ｘ
ｔ^
ｉ，ｙ

ｔ^
ｉ），预测时长为 Ｔｐｒｅｄ ＝

Ｔｆｉｎａｌ－Ｔｏｂｓ．
轨迹预测任务中任意时刻的每个行人ｉ都与不

同数量和运动状态的其他行人存在交互关系，行人

间内在的影响方式复杂且随时间而变化，若以向量

表示每个行人的运动状态，那么同一时刻相关联的

所有行人构成了一组典型的图结构数据．
本文提出的轨迹预测模型ＴＰ－ＧＣＮ中，将行人

作为图结构中的顶点，利用ＧＣＮ在图结构中良好的
特征提取能力来获取行人间的交互关系，并通过最

大互信息优化方法进一步提升ＧＣＮ的运算效果，从
而完成轨迹预测．算法框图见图２．

图２　图卷积神经网络轨迹预测模型（ＴＰ－ＧＣＮ）
Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＴＰＧＣＮ）

　　如图２所示，ＴＰ－ＧＣＮ由４个模块构成，分别
为：１）轨迹编码模块：将原始轨迹使用ＬＳＴＭ编码得
到轨迹运动特征；２）图卷积神经网络交互模块：通
过原始轨迹计算改进的邻接矩阵，将轨迹运动特征

输入ＧＣＮ计算轨迹交互特征；３）互信息最大化图网
络模块：最大化ＧＣＮ输出中局部特征与全局特征间
的互信息，从而优化 ＧＣＮ的特征提取效果；４）轨迹
预测模块：将提取的轨迹运动特征与轨迹交互特征

进行ＬＳＴＭ解码，得到轨迹预测结果．
２．１　轨迹编码模块

该模块的输入为多帧历史轨迹图像，每帧历史

轨迹图像包括若干条轨迹，各帧间轨迹的数目相同，

轨迹编码模块对每条轨迹的相对位置变化进行Ｍ－
ＬＳＴＭ编码，输出轨迹运动特征．为了获取单一轨迹
中具有较强表达能力的特征［５，７－８］，首先将前后帧之

间单个轨迹的相对位置变化 ΔＸｔｉ＝（ｘ
ｔ
ｉ－ｘ

ｔ－１
ｉ ，ｙ

ｔ
ｉ－

ｙｔ－１ｉ ）编码为固定长度的运动向量ｑ
ｔ
ｉ，如式（３）所示

ｑｔｉ＝（ΔＸ
ｔ
ｉ，Ｗｑ）， （３）

式中，为相对位置编码函数，Ｗｑ为相对位置编码
权重．随后使用ＬＳＴＭ结构进行Ｍ－ＬＳＴＭ编码以获
取轨迹运动特征ｍｔｉ，如式（４）所示

ｍｔｉ＝ｆＭ－ＬＳＴＭ（ｍ
ｔ－１
ｉ ，ｑ

ｔ
ｉ，Ｗｍ）， （４）

式中：ｆＭ－ＬＳＴＭ为编码器Ｍ－ＬＳＴＭ；ｍ
ｔ－１
ｉ 为Ｍ－ＬＳＴＭ

在ｔ－１时刻的隐藏状态，隐藏层单元个数为３２；Ｗｍ
为Ｍ－ＬＳＴＭ的编码权重．
２．２　图卷积神经网络交互模块

由于行人的轨迹受到周围行人运动模式隐含的

影响，仅对每个轨迹分别进行编码难以完整表达场

景内多个轨迹的复杂运动模式，需要构建合理的模

型表达行人间交互模式．使用图结构 Ｇｔ＝（Ｖｔ，Ｅｔ）
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建立ｔ时刻行人间的交互模型，将行人作为图结构
中顶点的集合 Ｖｔ，行人间的交互关系为边的集合
Ｅｔ，其表达式为

Ｖｔ＝｛Ｖｔｉ｜ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝｝， （５）
Ｅｔ＝｛ｅｔｉｊ｜ｉ，ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝｝． （６）

式中：Ｖｔｉ为第ｉ个顶点所具有的特征；ｅ
ｔ
ｉｊ为顶点之间

值为０或１的边，若ｉ与ｊ间存在交互关系则为１，否
则为０．

将每一个时间点中顶点 Ｖｔ的连接关系 Ｅｔ表示
为邻接矩阵Ａｔ，所有时刻邻接矩阵的集合为 Ａ．行
人间相互的影响程度随着距离的增加而减小［１５］，本

文将邻接矩阵Ａｔ中的边ｅｔｉｊ根据距离不同分配的权
重ａｔｉｊ，如式（７）所示

ａｔｉｊ＝
１／‖Ｘｔｉ－Ｘ

ｔ
ｊ‖２，‖Ｘ

ｔ
ｉ－Ｘ

ｔ
ｊ‖２≠０；

０，其他{ ．
（７）

由于个体在运动中存在较大盲区，为了避免盲

区中行人的干扰，故应主动筛除为盲区中的其他行

人分配交互权重的情况，本文中假设行人的盲区范

围为速度方向两侧各＞９０°的范围．如图３所示，在ｔ
时刻，Ｘ１＝（ｘ１，ｙ１），Ｘ２＝（ｘ２，ｙ２），ΔＸ１＝（ｘ

′
１，ｙ

′
１），

ΔＸ２ ＝（ｘ
′
２，ｙ

′
２），背向而行的两个行人均处于对方

的盲区中．

图３　盲区中行人示意

Ｆｉｇ．３　Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｓｉｎｂｌｉｎｄｚｏｎｅ

此时两个行人的速度向量与相对位置向量满足

式（８）
［ΔＸ１（Ｘ１－Ｘ２）］［ΔＸ２（Ｘ１－Ｘ２）］＜０． （８）
由以上情况推广，根据位置和速度方向信息，将

行人背离情况下的边权重ａｔｉｊ设置为０，此时ａ
ｔ
ｉｊ如式

（９）所示

ａｔｉｊ＝
１／‖Ｘｔｉ－Ｘ

ｔ
ｊ‖２，

　［ΔＸｔｉ（Ｘ
ｔ
ｉ－Ｘ

ｔ
ｊ）］［ΔＸ

ｔ
ｊ（Ｘ

ｔ
ｉ－Ｘ

ｔ
ｊ）］＞０；

０，其他
{

．
（９）

将经过Ｍ－ＬＳＴＭ编码的轨迹运动特征ｍｔｉ作为
图卷积网络中顶点的输入特征 Ｖｔｉ，因为 ＬＳＴＭ的记

忆门使得若干时刻前ｍｉ的影响依然保留，而行人在
此段时间中的轨迹隐式地表现了其他轨迹的交互影

响，间接体现了交互模式，故在图网络中对中心顶点

分配额外权重，增加对行人自身所含的隐式交互信

息的提取，得到 ｔ时刻改进的邻接矩阵 Ａｔｏ，如
式（１０）所示

Ａｔｏ＝Ｄ
～－１２Ａ～ｔＤ～－

１
２ ＋ｋＩ． （１０）

式中，ｋ为中心顶点额外权重系数，本文使用 ｋ＝２；
Ｉ为单位矩阵．

本文将两层图卷积网络相叠加，通过两层 ＧＣＮ
结构得到第ｉ条轨迹的输出特征
Ｚｔｉ＝ｆ′（Ｖ

ｔ
ｉ，Ａ

ｔ
ｏ）＝σ（Ａ

ｔ
ｏｉσ（Ａ

ｔ
ｏＶ
ｔ
ｉＷ

０
ｇ）Ｗ

１
ｇ）．

（１１）
式中，σ为激活函数 ＰＲｅＬＵ；Ｗ０ｇ、Ｗ

１
ｇ为第 １、２层

ＧＣＮ的权重．场景内的整体输出Ｚｔ为
Ｚｔ＝ｆ（Ｖｔ，Ａｔｏ）＝σ（Ａ

ｔ
ｏσ（Ａ

ｔ
ｏＶ
ｔＷ０ｇ）Ｗ

１
ｇ）．（１２）

对图网络输出 Ｚｔｉ进行 Ｓ－ＬＳＴＭ编码，从而得
到轨迹交互特征

ｓｔｉ＝ｆＳ－ＬＳＴＭ（ｓ
ｔ－１
ｉ ，Ｚ

ｔ
ｉ，Ｗｓ）． （１３）

式中：ｆＳ－ＬＳＴＭ为编码器Ｓ－ＬＳＴＭ；ｓ
ｔ－１
ｉ 为Ｓ－ＬＳＴＭ在

ｔ－１时刻的隐藏状态，隐藏层单元个数为３２；Ｗｓ为
Ｓ－ＬＳＴＭ编码权重．
２．３　互信息最大化图网络模块

由于受到周围行人和潜在社交规则的影响，群

体中个体的运动模式倾向于场景内所有个体的平均

运动模式．本文使用深度图信息最大化方法［１７］最大

化ＧＣＮ输出局部特征与全局特征间的互信息，使得
局部特征可以获得接近全局特征的向量表示，也就

意味着在行人间的交互模型中，每个个体行人学习

到了场景内全体行人所共有的运动模式．
本文的深度图信息最大化方法中，局部特征为

第２层 ＧＣＮ的输出特征 Ｚｔｉ，全局特征为所有局部

特征Ｚｔ的平均值 Ｓ→ｔ，表示为

Ｓ→ｔ＝Ｒ（Ｚｔ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｚｔｉ）， （１４）

式中Ｒ为读取函数．
为了使局部特征Ｚｔｉ与全局特征 Ｓ

→ｔ间的互信息

最大化，首先利用腐蚀函数 Ｃ在保留原有图结构中
顶点的连接方式的前提下添加扰动，对每个顶点的

特征进行随机排序，从而制作负样本 （Ｖ～ｔｉ，Ａ
ｔ
ｏ）＝

Ｃ（Ｖｔｉ，Ａ
ｔ
ｏ）；然后负样本通过两层 ＧＣＮ，得到局部特

征Ｚ～ｔｉ＝ｆ（Ｖ
～ｔ
ｉ，Ａ

ｔ
ｏ）；随后使用判别器 Ｄ判别局部特

征Ｚｔｉ、Ｚ
～ｔ
ｉ包含于全局特征 Ｓ

→ｔ所在范围的概率分数，

即判别Ｄ（Ｚｔｉ，Ｓ
→ｔ）与Ｄ（Ｚ～ｔｉ，Ｓ

→ｔ）；最后通过训练使判

别器尽可能给正样本打高分且给负样本打低分，完
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成对ＧＣＮ特征提取效果的优化，训练判别器的损失
函数Ｌｉｎｆ如式（１５）所示

Ｌｉｎｆ＝
１
２ｎ（∑

ｎ

ｉ＝１
ｆ（Ｖ，Ａｏ）［ｌｏｇＤ（Ｚｉ，Ｓ

→
）］＋

∑
ｎ

ｊ＝１
ｆ（Ｖ～，Ａｏ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｚ

～
ｊ，Ｓ
→
））］）．

（１５）
２．４　轨迹预测模块

为了表示真实场景中的不确定性，本文从标准

正态分布Ｎ（０，１）中抽取噪声ｚ［７］，将ｚ与轨迹运动
特征和轨迹社交特征叠加，得到 Ｔｏｂｓ时刻的轨迹解
码特征ｄＴｏｂｓｉ ＝ｍＴｏｂｓｉ ‖ｓ

Ｔｏｂｓ
ｉ ‖ｚ．使用Ｄ－ＬＳＴＭ将ｄ

Ｔｏｂｓ
ｉ

解码得到下一时刻的轨迹解码特征 ｄＴｏｂｓ＋１ｉ ，如式

（１６）所示
ｄＴｏｂｓ＋１ｉ ＝ｆＤ－ＬＳＴＭ（ｄ

Ｔｏｂｓ
ｉ ，ｑ

Ｔｏｂｓ
ｉ ，Ｗｄ）． （１６）

式中：ｆＤ－ＬＳＴＭ为解码器Ｄ－ＬＳＴＭ；ｑ
Ｔｏｂｓ
ｉ 为式（４）中编

码过的运动向量，Ｔｏｂｓ＋１时刻起所使用的位置为预
测位置；Ｗｄ为Ｄ－ＬＳＴＭ权重．利用ｄ

Ｔｏｂｓ＋１
ｉ 计算每个

时间点的预测未来轨迹

ＸＴ^ｏｂｓ＋１ｉ ＝（ｘＴ^ｏｂｓ＋１ｉ ，ｙＴ^ｏｂｓ＋１ｉ ）＝δ（ｄＴｏｂｓ＋１ｉ ）． （１７）
式中δ为线性层．因为未来轨迹存在多种合理分布，
本文使用多样损失函数［７，１２］生成多个轨迹样本，进

而选取轨迹样本中与真实轨迹间 Ｌ２距离最小的预
测轨迹，多样损失函数Ｌｖａｒｉｅｔｙ如式（１８）所示

Ｌｖａｒｉｅｔｙ＝ｍｉｎｐ ‖Ｘｉ－Ｘ
（^ｐ）
ｉ ‖２． （１８）

式中：Ｘｉ为ｔ＝Ｔｏｂｓ＋１，…，Ｔｆｉｎａｌ时刻真实未来轨迹

序列；Ｘｐ^ｉ为ｔ＝Ｔｏｂｓ＋１，…，Ｔｆｉｎａｌ时刻的预测序列；ｐ
为训练时生成的样本数，本文使用ｐ＝２０．本文在训
练神经网络模型的同时，使用深度图信息最大化方

法对模型进行优化，最终损失函数如式（１９）所示
Ｌｔｏｔａｌ＝Ｌｖａｒｉｅｔｙ＋Ｌｉｎｆ． （１９）

３　实验与分析
实验基于 ＰｙＴｏｒｃｈ１．１建立网络模型，使用

Ａｄａｍ优化器进行参数优化，ＬＳＴＭ学习率为０．０１，
ＧＣＮ学习率为０．０３，判别器Ｄ学习率为０．００１，批处
理大小为６４，训练数据集训练轮数为５００，单个ＲＴＸ
２０８０ＴｉＧＰＵ进行训练，生成测试样本数Ｎ＝２０．

本文在公开轨迹预测数据集ＥＴＨ［１８］和ＵＣＹ［１９］

上进行实验，ＥＴＨ包含 ＥＴＨ和 ＨＯＴＥＬ２个子数据
集，ＵＣＹ包含 ＵＮＩＶ、ＺＡＲＡ１和 ＺＡＲＡ２３个子数据
集，所有数据集均使用俯拍视角，包含了不同场景中

１５００多名行人的运动轨迹．使用世界坐标系，将行
人表示为坐标点，获取时间间隔为０．４ｓ的坐标序
列．保留同时存在ｎ个目标的序列，即每段序列中行

人的数量保持不变．采用留一法［５］，即在４个数据集
上进行训练和验证，在剩下的一个数据集上进行

测试．
本文使用两种基本评价指标：

１）平均偏移误差（ＡＤＥ）：全部时间点的预测序
列与真实序列间的均方误差，单位为ｍ．
２）最终偏移误差（ＦＤＥ）：预测结束时刻的预测

序列与真实序列间的误差，单位为ｍ．
３．１　定量分析

定量分析使用不同算法在相同数据集上进行对

比实验，并使用除去了部分模块的本文算法进行消

融实验，具体分析如下．
３．１．１　算法对比

为评估ＴＰ－ＧＣＮ的准确性，选取了多种对比算
法，分别是 Ｓ－ＬＳＴＭ［５］、Ｓ－Ａｔｔｅｎ［１１］、Ｓ－ＧＡＮ［７］、
ＳｏＰｈｉｅ［２］、Ｎｅｘｔ［２０］、Ｓ－ｗａｙｓ［１０］、Ｓｏｃｉａｌ－ＢｉＧＡＴ［１４］、
ＳＴＧＡＴ［１２］，观测时长 Ｔｏｂｓ ＝８（３．２ｓ），预测时长
Ｔｐｒｅｄ＝１２（４．８ｓ），使用ＡＤＥ和ＦＤＥ进行评价，所有
生成多样本轨迹的算法均产生２０个预测样本，本文
算法与其他对比算法在５个数据集上的预测精度比
较结果见表１，表中黑体为表现最好的预测结果．

由表１可以看出，ＴＰ－ＧＣＮ在ＨＯＴＥＬ和 ＵＮＩＶ
数据集上两个指标均优于其他所有算法，并在５个
数据集的平均 ＡＤＥ和 ＦＤＥ并列第一．相较于
ＳｏＰｈｉｅ和Ｎｅｘｔ使用环境信息和行人姿态信息，ＴＰ－
ＧＣＮ仅使用坐标序列信息而没有使用环境信息，更
利于在多种场景中泛化；ＴＰ－ＧＣＮ在 ＥＴＨ数据集
上效果一般，原因在于 ＥＴＨ的测试集较小，各种算
法普遍在ＥＴＨ数据集上效果一般，但相较于使用图
网络的 Ｓｏｃｉａｌ－ＢｉＧＡＴ和 ＳＴＧＡＴ，ＴＰ－ＧＣＮ在
ＨＯＴＥＬ、ＵＮＩＶ、ＺＡＲＡ１和ＺＡＲＡ２这４个数据集上表
现更好，同时取得了良好的稳定性．与对比算法相
比，一方面，本算法使用图卷积神经网络建立交互模

式，利用盲区信息筛除错误交互行为的干扰，并且加

强了对行人自身运动习惯的挖掘，使算法具有较强的

可解释性；另一方面，本算法通过深度图信息最大化

方法，使得场景中个体行人与全体行人间的运动模式

一致程度更高，从而在多种场景下依然具有较好的鲁

棒性．综上所述，本文算法的总体预测精度较高．
３．１．２　消融实验

为评估ＴＰＧＣＮ各个部分的作用，调整多个指
定模块，其中算法１去掉最大互信息模块，算法２去
掉邻接矩阵Ａ，算法３没有使用盲区信息优化Ａ，算
法４单位矩阵系数 ｋ＝０，算法５训练样本数 ｐ＝１，
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测试样本数Ｎ＝１，算法６训练样本数 ｐ＝１，测试样
本数Ｎ＝２０，观测时长 Ｔｏｂｓ ＝８（３．２ｓ），预测时长
Ｔｐｒｅｄ＝１２（４．８ｓ），使用ＡＤＥ和ＦＤＥ进行评价，本文

算法与调整指定模块后的算法在５个数据集上的预
测精度比较结果见表２．表中黑体为表现最好的预
测结果．

表１　本文算法ＴＰ－ＧＣＮ与对比算法的ＡＤＥ和ＦＤＥ比较结果

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡＤＥａｎｄＦＤＥｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＰ－ＧＣＮａｎｄｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｍ

使用算法
ＡＤＥ ＦＤＥ

ＥＴＨ ＨＯＴＥＬ ＵＮＩＶ ＺＡＲＡ１ ＺＡＲＡ２ 平均值 ＥＴＨ ＨＯＴＥＬ ＵＮＩＶ ＺＡＲＡ１ ＺＡＲＡ２ 平均值

Ｓ－ＬＳＴＭ［５］ １．０９ ０．７９ ０．６７ ０．４７ ０．５６ ０．７２ ２．３５ １．７６ １．４０ １．００ １．１７ １．５４

Ｓ－Ａｔｔｅｎ［１１］ １．３９ ２．５１ １．２５ １．０１ ０．８８ １．４１ ２．３９ ２．９１ ２．５４ ２．１７ １．７５ ２．３５

Ｓ－ＧＡＮ［７］ ０．８１ ０．７２ ０．６０ ０．３４ ０．４２ ０．５８ １．５２ １．６１ １．２６ ０．６９ ０．８４ １．１８

ＳｏＰｈｉｅ［２］ ０．７０ ０．７６ ０．５４ ０．３０ ０．３８ ０．５４ １．４３ １．６７ １．２４ ０．６３ ０．７８ １．１５

Ｎｅｘｔ［２０］ ０．７３ ０．３０ ０．６０ ０．３８ ０．３１ ０．４６ １．６５ ０．５９ １．２７ ０．８１ ０．６８ １．００

Ｓ－ｗａｙｓ［１０］ ０．３９ ０．３９ ０．５５ ０．４４ ０．５１ ０．４６ ０．６４ ０．６６ １．３１ ０．６４ ０．９２ ０．８３

Ｓｏｃｉａｌ－ＢｉＧＡＴ［１４］ ０．６９ ０．４９ ０．５５ ０．３０ ０．３６ ０．４８ １．２９ １．０１ １．３２ ０．６２ ０．７５ １．００

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

ＴＰ－ＧＣＮ ０．７４ ０．２８ ０．５０ ０．３３ ０．２８ ０．４３ １．２４ ０．５１ １．０７ ０．７１ ０．６１ ０．８３

表２　本文算法ＴＰ－ＧＣＮ在调整指定模块情况下的ＡＤＥ和ＦＤＥ比较结果

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡＤＥａｎｄＦＤＥｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＰ－ＧＣＮｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌｓｅｔｔｉｎｇｓ ｍ

使用算法
ＡＤＥ ＦＤＥ

ＥＴＨ ＨＯＴＥＬ ＵＮＩＶ ＺＡＲＡ１ ＺＡＲＡ２ 平均值 ＥＴＨ ＨＯＴＥＬ ＵＮＩＶ ＺＡＲＡ１ ＺＡＲＡ２ 平均值

算法１ ０．７６ ０．２９ ０．５０ ０．３４ ０．２９ ０．４４ １．２９ ０．５２ １．０７ ０．７１ ０．６３ ０．８４

算法２ ０．７６ ０．２９ ０．５０ ０．３４ ０．２９ ０．４４ １．５８ ０．５１ １．０７ ０．７２ ０．６３ ０．９０

算法３ ０．７３ ０．２９ ０．５０ ０．３４ ０．２９ ０．４３ １．２６ ０．５２ １．０６ ０．７１ ０．６３ ０．８４

算法４ ０．７７ ０．３０ ０．４９ ０．３３ ０．２９ ０．４４ １．４０ ０．５３ １．０６ ０．７１ ０．６２ ０．８６

算法５ ０．９１ ０．３８ ０．５２ ０．４２ ０．３４ ０．５１ １．９５ ０．７３ １．１５ ０．９１ ０．７６ １．１０

算法６ ０．７８ ０．３４ ０．５１ ０．３８ ０．３２ ０．４７ １．６５ ０．６１ １．１１ ０．８３ ０．７０ ０．９８

ＴＰ－ＧＣＮ ０．７４ ０．２８ ０．５０ ０．３３ ０．２８ ０．４３ １．２４ ０．５１ １．０７ ０．７１ ０．６１ ０．８３

　　由表２可以看出，与算法１做对比，由于最大互
信息模块进行了图网络输出结果的局部特征和全局

特征间的互信息最大化，使得受到周围行人交互影

响的个体行人运动模式更趋近于周围所有人的平均

运动模式，符合环境中集体所默认的潜在社交规则，

ＴＰ－ＧＣＮ的预测结果全面优于对比算法１．与算法
２、３、４做对比，ＴＰ－ＧＣＮ通过构建基于盲区信息的
邻接矩阵并外加单位矩阵构建交互模式，既考虑了

周围其他行人直接的交互影响，又提取了自身所受

到的隐式交互影响．３种对比算法整体表现均不如
ＴＰ－ＧＣＮ，而值得注意的是算法３和４在 ＵＮＩＶ数
据集中表现优于本文算法，本文理解为由于此数据

集中行人远密集于其他数据集并且行人转头环顾四

周情况明显增多，周围行人的直接交互影响更为明

显，在此情景下本文算法单位矩阵权重过大且盲区

范围过大，但另一方面，这也恰恰说明交互权重在密

集场景中的重要性．与算法５、６做对比，ＴＰ－ＧＣＮ
考虑了轨迹的多样性和不确定性，预测效果明显优

于算法５和算法６，在同为产生２０个预测样本的情
况下比算法 ６的 ＡＤＥ提升了 ８．５％，ＦＤＥ提升了
１５．３％．通过消融实验的对比结果可知，本文所使用
算法的预测精度较高．
３．２　定性分析

通过对轨迹序列进行可视化，进一步分析本文

所提出算法的可解释性．从ＺＡＲＡ２测试数据集中提
取本文算法所使用和生成的轨迹，实线轨迹为观察

轨迹，时长为３．２ｓ，点划线轨迹为真实未来轨迹，虚
线为预测未来轨迹，时长为４．８ｓ，轨迹可视化结果
见图４．

从图４（ａ）、（ｂ）中可以观察到，在密集行人场
景中，处于图像右侧的个体行人自右向左运动，左侧

的群体行人并排自左向右运动，此时右侧行人通过，
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由于右侧行人经过了左侧行人原本朝向的方向，左

侧群体的路径受到了轻微影响．从图４（ｃ）、（ｄ）中
可观察到，处于相向行走的两组行人，相遇时两组人

依照社会规则相互绕行，期间基本没有改变组内个

体间的距离关系；另一方面，预测最终时刻行人的盲

区范围如图中矩型阴影范围所示，由于此时背向而

行的行人位于彼此的盲区之中，没有相互的交互影

响，故而视觉盲区中的交互信息被筛除，行人保持原

有方向运动．从图４（ｅ）、（ｆ）中可以看出，图４（ｅ）右
侧的两名并行的行人和图４（ｆ）右侧同向而行的３个
行人，受到周围不经过自身路线的行人影响较小，即

原本沿近乎直线行走的行人，能够察觉附近的行人

不妨碍自身运动时，行人可以保持原有路线运动，这

也与人的运动习惯相符．通过分析预测结果，证明本
文算法能够基于交互信息做出与真实行为接近的符

合行人习惯的预测．

图４　预测轨迹可视化结果

Ｆｉｇ．４　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

４　结　论
本文提出了一种基于视觉盲区信息和互信息最

大化图卷积神经网络的算法 ＴＰ－ＧＣＮ来建立行人
间的交互模式并进行轨迹预测．该算法克服了图注
意力网络构建交互模式不直观的问题，筛除了盲区

中行人的交互影响，综合考虑了行人间直接的交互

模式和隐含的交互信息，并使得个体运动符合群体

运动的社交规则，具有良好的可解释性和泛化性能．
在公开数据集ＥＴＨ和ＵＣＹ上与目前先进的算法进
行对比，本文算法的整体预测精度较高，同时消融实

验和预测轨迹的可视化也显示了本文算法的有效性

及良好的可解释性．
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