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摘 要：理解并准确预测行人的移动轨迹，对提高自动驾驶技术的水平，减少交通事故的发生有重要的意义。

针对现有轨迹预测方法预测精度不高，对行人交互信息利用不充分等问题，提出了一种结合自注意力机制和

结伴行为特征的行人轨迹预测模型，该模型考虑了每个行人的运动信息及其与周围行人的交互作用，使用循

环神经网络和图卷积网络分别对行人的行走状态和行人间的交互进行建模。在图卷积网络中，定义图的节点

表示行人的运动信息，图的边表示行人之间的交互，使用自注意力机制计算行人间的交互程度。此外，为了增

加模型捕捉结伴行走行为特征的能力，提高对该类轨迹预测的精度，提出了同伴损失函数的概念。在公共数

据集上的实验表明，该模型在预测精度上相比其他方法有较大的提升。
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近年来，随着智能交通系统的发展，对行人

行为模式的研究不断深入。行人轨迹预测可以

应用于诸多领域，如自动驾驶、机器人导航、智能

追踪系统等［1-3］。准确的行人轨迹预测对自动驾

驶系统至关重要，它可以帮助系统在车辆行驶过

程中制定正确的决策，如刹车、减速、转弯或直行

等动作。与车辆相比，行人的运动轨迹更加自

由、灵活、复杂，对自动驾驶系统决策的影响更为

显著，尤其是在人和车高度混合的场景，如住宅

区、街道市场、停车场等。此外，准确的行人轨迹

预测是智能交通管理的基础，如果能准确预测行

人在十字路口的行为，就能提前识别潜在的风

险，通过交通信号设施和车辆通信系统将警告信息

发送到行人和车辆，使交通事故的概率大大降低。

行人的轨迹主要由行人计划行至的目的地

决定，同时也会受到周围行人运动的影响。行人

轨迹预测中一个关键的任务就是对同一场景下

多个行人之间的相互作用进行建模。这些相互

作用将导致一系列的运动行为，包括为了避免碰

撞而加速、减速或转向，受他人阻挡而被迫跟随

行走，以及其他复杂而微妙的运动行为。由于这

种相互作用与社会习俗、场景环境，甚至行人自

身的个性有关，因此需要设计复杂的模型捕捉这

种相互作用。轨迹预测的准确度很大程度上取

决于对行人相互作用的理解程度。

行人轨迹预测问题近年来得到了广泛的研

究。随着深度学习技术的发展，循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）模型被广泛用

于捕获行人自身的移动模式。对于行人之间相

互作用的捕捉，一些方法使用池化机制共享神经

网络中的隐藏状态［4- 5］，模拟行人之间的交互；另

一些方法使用注意力机制来捕获行人之间的相

对影响［6-7］，根据神经网络的隐藏状态所代表的运

动模式来分配不同的权重。与基于池化机制的

模型相比，基于注意力的模型能获得更丰富的交

互信息，实现更准确的预测。

虽然现有方法在行人轨迹预测方面取得了

一定的效果，但是对于行人交互作用的获取还不

够充分，对行人交互信息的分析还不够全面。首

先，基于池化机制与基于注意力机制的模型将行

人两两之间的交互作用单独考虑。对于目标行

人周围存在多个行人的情况，仅仅将周围行人的
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交互信息简单融合，忽略了行人整体之间的联

系。本文使用图卷积神经网络结合自注意力机

制，将行人间彼此的交互视作一个整体，共同捕

捉行人间的交互信息。其次，结伴行走是人们行

走时的常见现象，结伴而行的人可以是彼此认识

的人，也可以是有着共同目的地的陌生人，他们

在一段时间内将保持相似的运动状态，此前大多

数研究的基本对象是场景中的独立行人，而没有

考虑可能存在的同伴或群体。在行人群体的识

别方法上，本文设计了一个特殊的损失函数来自

动识别群体结伴行走行为，使模型在预测每个行

人未来轨迹的基础上，同时顾及潜在群体轨迹的

整体相似程度，帮助模型提高预测精度。在公共

数据集上的实验表明，本文模型能够有效捕获行

人间的交互特征，并预测行人的未来轨迹。

1 相关研究

传统的行人轨迹预测方法是通过建立行人

行为模型，模拟每个行人的动作以及行人之间的

交互，从而预测他们未来的轨迹。段炼等［8］使用

贝叶斯模型预测时空位置，融入时空语义信息对

行人移动特征进行建模。Helbing等［9］提出了社

会力模型，该模型通过建立吸引和排斥的运动模

型来描述行人之间的相互作用。Trautman等［10］

开发了交互式高斯过程，这是一种基于高斯过程

的非参数统计模型，用于估计人群交互作用。然

而，这些方法大多是基于人工定义的特征或特定

的规则。对于复杂的场景，需要进行手动调整以

获得稳定的结果。并且由于模型复杂度高，难以

用于规模较大、实时性要求较高的场景中。

近年来，基于深度学习的数据驱动的方法取

得了更好的结果。RNN及其变体结构，如长短时

记忆网络（long short-term memory，LSTM）［11］和

门控递归单元（gated recurrent unit，GRU）［12］被

设计用于序列预测任务。基于 RNN的网络可以

捕获观测到的序列模式，并根据这些模式生成预

测序列。在行人轨迹预测中，由于每个独立的

RNN只获取一个行人的运动信息，无法利用行人

之间的交互信息辅助预测，研究者引入运动特征

和 RNN内部的隐藏状态来整合附近行人的交互

信息［4-5，13］。Alahi等［4］通过社交池化层在多个

LSTM之间共享隐藏状态。Gupta等［5］使用最大

池化的神经网络结构，最大限度地汇集了行人之

间的行为信息。这些方法比只使用独立的 RNN
而不考虑交互信息的方法取得了更好的效果。

但是，这些方法假设只有在一定距离内的行人才

能影响目标行人的运动，并且对不同状态下的周

围行人给予同等程度的关注，这在大多数情况下

是不合理的。

注意力机制的主要思想是给模型输入的每

个部分分配不同的权重，在解码过程中根据权重

大小给予不同程度的关注。与简单的 RNN相

比，注意力机制可以使模型重视有助于预测的部

分，而忽略不相关的部分，从而作出更准确的判

断。在行人轨迹预测问题中，许多基于注意力的

方 法 被 用 来 衡 量 多 个 附 近 行 人 的 相 对 重 要

性［6-7，13-14］。Vemula等［7］提出了一个社交注意力

模型，在预测过程中为附近的每个行人分配不同

的权重。Fernando等［6］使用了一个软硬结合的注

意力模型，将运动信息从附近的各个行人映射到

目标行人的未来位置。这些工作表明，基于注意

力的机制可以反映不同行人影响的差异。本文

采用自注意力机制［15］来捕获行人间的影响程度。

图 卷 积 网 络（graph convolutional network，
GCN）［16］是一种强大的神经网络结构，用于在具

有图结构的数据上进行特征提取和信息融合。

GCN利用图的结构特征初始化各节点上的信息，

通过构建神经网络从图中各个节点的局部邻域

传递特征信息，捕获节点之间的依赖关系，在交

通速度预测［17-18］和推荐系统［19-20］等任务上取得了

显著的效果。对于轨迹预测问题，场景中的行人

可以看作是图上的节点，而行人之间复杂的交互

作用可以看作是图的边（如图 1所示），行人的运

动特征决定了这些边的权值。通过描述行人运

动特征的张量在卷积层上的正向传播，行人的运

动信息能够在行人之间共享和传递，由此形成的

交互信息可用于辅助轨迹预测。

结伴而行是行人行走时的普遍现象。它是

指两个或多个互相认识的行人，或者虽不认识，

但在一定范围内具有相同目的地的陌生人，保持

图 1 图模型描述的行人交互

Fig.1 Pedestrian Interaction Described by Graph Model
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较为恒定的相对位置，共同行走一段路程的行

为。Ge等［21］使用相对速度特征的层次聚类来寻

找这样的群体，Lu等［22］使用扩展的元胞自动机模

型来模拟行人的群体行走行为，并分析其对行人

整体的影响。借助精心设计的物理模型，这些方

法在识别行人群体方面较为准确，能获得可量化

的指标。然而，由于这些模型的复杂性，轨迹预

测的实时性要求难以满足，这些模型都是针对特

定场景人工设计的特征，不能自动适应不同的场景。

针对以上问题，本文提出了一种将 RNN编

码器 -解码器与 GCN相结合的模型，用于在拥挤

场景下对行人的轨迹进行预测，以更好地获取行

人的运动特征和交互特征。此外，在绝对坐标的

均方误差基础上，本文加入了额外的同伴损失，

以提升模型预测结伴行走行为的能力。

2 模型描述

2.1 问题定义

行人轨迹预测问题可以抽象为一个序列生

成问题。对于场景中的每个行人 i ( i= 1，2…N)，
其在时刻 t的位置用坐标 pti=( xti，y ti )表示，已知

行人 i的位置 pti（t= 1，2…T obs），目标是预测它们

从T obs+ 1到T pred的位置，用 p̂ ti=( x̂ ti，ŷ ti )表示预测值。

2.2 模型架构

模型的架构图如图 2所示，主要结构为编码

器 -解码器模型。本文使用一个 LSTM作为编码

器来获取行人的移动特征，并使用 GCN来提取

行人之间的交互特征。另一个 LSTM作为解码

器，它将运动特征和交互特征的组合作为输入，

依次输出未来的轨迹。

2.2.1 运动信息编码

每个行人都有自己的运动特征，运动特征是

指行人在一段时间内的运动行为，包括绝对坐

标、移动速度和移动方向。这些运动特征可以用

于推断未来轨迹的大致方向，并可从中进一步提

取行人之间的相互作用。为获取每个行人的运

动信息，本文使用多层感知机（multi-layer percep⁃
tion，MLP）将每个行人的位置坐标嵌入到一个

向量中，即：

v ti= ϕ ( xti,y ti ;W e ) （1）
式中，ϕ是多层感知机，W e 是其权重。获得的各

个时间步的嵌入向量将依次输入到 LSTM中，获

得编码后的运动特征向量 h：

h ti=LSTM ( h t- 1i ,v ti;W r ) （2）
式中，h ti 是行人 i在时间步 t下 LSTM的隐藏状

态，该隐藏状态反映了行人 i在前 t个时间步内的

运动特征。

2.2.2 行人交互提取

在拥挤的场景中，行人的运动会受到周围行

人的影响，从而导致转向、跟随、加速或减速。这

种影响往往是相互的，称之为行人交互，它是影

响行人未来轨迹的重要因素。模型使用 GCN获

取行人的交互信息。研究证明，GCN可以根据图

的结构聚合节点信息［23］。如图 1中将场景中的行

人视为一个有向完全图G (V，E，A )。节点集合V
表示场景中各个行人运动特征向量的集合，边集

E中的每条边表示一端行人对另一端行人存在交

互影响，A表示邻接矩阵，矩阵中的每个值表示对

应节点每两个行人之间的交互程度，即对应有向

边的权重。GCN以节点向量集合和邻接矩阵作

为输入，在该问题中，节点向量是运动特征编码

后的向量，邻接矩阵则反映行人彼此之间的交互

程度。本文设计了一个基于自注意力机制的模

块，使用数据驱动的方法，利用行人彼此之间编

码后的运动信息，通过神经网络计算他们之间的

图 2 结合自注意力机制和结伴行为特征的行人轨迹预测模型架构图

Fig.2 Architecture of Pedestrian Trajectory Prediction Model Based on Self⁃Attention Mechanism and
Group Behavior Characteristics
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交互特征，生成邻接矩阵。

首先，将每个行人在编码器中的隐藏状态输

入到多层感知机中，并将同一场景下所有行人的

输出合并为张量 F。表示如下：

f i= ϕ ( h i;W a ) （3）
F=[ f1,f2…fN ] （4）

式中，ϕ是多层感知机；W a是其权重；N是一个场

景下行人的总数；F ∈ RN × de，de 是多层感知机的

输出维度。然后将合并后的张量 F分别与两个

权重矩阵相乘：

K= FWK （5）
Q= FWQ （6）

式中，WK和WQ是权重矩阵，维度是 de× dk，dk是
注意力向量的长度。最后，将 K和 Q矩阵相乘并

除以 dk，再经过 Softmax层归一化，即可得到邻

接矩阵A：

A= Softmax ( QK
T

dk
) （7）

需要注意的是，矩阵 A是实数矩阵，且不是

对称矩阵。这符合行人之间的相互作用连续性

和不对称性。考虑到行人交互作用只发生在一

定距离内，我们使用一个阈值截断邻接矩阵。即

如果两个行人之间的距离大于某个阈值，则将其

邻接矩阵的对应值设置为 0。
获得邻接矩阵后，使用 GCN网络将行人的

运动信息在所确定的图结构上进行信息传递和

向量融合，其定义如下：

R ( l+ 1) = σ ( D̂- 1
2 ÂD̂

- 1
2 R ( l )W ( l ) ) （8）

式中，Â= A+ I，I是单位矩阵；D̂是 Â的度矩

阵；R ( l )是 GCN第 l层所有节点向量合并而成的

矩阵，特别地，第 0层是 GCN的输入（即 R ( 0 )），表

示每个行人对应的 LSTM编码器在 T obs时间步的

隐藏向量；W ( l )对应第 l层的 GCN网络的权重。

最后一层输出的矩阵 R即代表行人间交互的特

征张量，它将与行人自身的运动特征相结合，用

于生成未来的轨迹。

2.2.3 未来轨迹生成

针对未来轨迹的生成方法，Alahi等［4］将其视

为从某一分布中进行采样，即利用处理后的神经

网络隐藏状态确定一个二元高斯分布的参数，并

从其中随机采样得到未来的坐标。然而，由于采

样过程是不可微的［5］，给训练过程中的反向传播

带来了困难。本文通过直接从隐藏状态预测坐

标来避免这种情况。将 GCN输出的交互特征 R

与 LSTM编码器输出的运动特征H连接，送入另

一个 LSTM解码器，依次产生预测的位置坐标表

示为：

m t+ 1
i =LSTM ( [ r i,h i ]; W d ) （9）
( x̂ t+ 1i ,ŷ t+ 1i )= ϕ (m t+ 1

i ;W f ) （10）
式中，t= T obs，T obs+ 1…T pred；m t

i是行人 i对应解码

器的隐藏状态；ϕ是多层感知机；W f是其权重。

2.2.4 结伴损失

结伴行走是行人一种常见的社会行为。靠

得很近的行人可以被认为是同伴，他们通常有相

同的行走方向和目的地。同伴可以是一起行走

的朋友，也可以是在一定范围内有着相同运动目

标的陌生人。在大多数情况下，特别是拥挤的场

景中，他们的轨迹在短时间内非常相似，且彼此

间距离变化不大。为使模型能捕捉行人之间的

结伴关系，本文在绝对坐标的均方误差损失函数

的基础上，增加一个结伴损失函数 Ls，表达式为：

Ls=
1
|S| ∑i,j∈ S,i≠ j

∑
t= Tobs+ 1

Tpred

|Dt ( i,j )- D̂ t ( i,j ) | （11）

Dt ( i,j )= ( xti- xtj )2 +( y ti- y tj )2 （12）

D̂ t ( i,j )= ( x̂ ti- x̂ tj )2 +( ŷ ti- ŷ tj )2 （13）
式中，S表示同伴对的集合，如果 i和 j两个行人之

间的距离在观测时段内均小于阈值 d，则 i，j属于

S，即 Dt ( i，j )≤ d，t= 1，2…T obs；| S |表示 S 中同

伴对的数量。

若两个行人在前 T obs时间步内的距离小于阈

值 d，则认为他们是一对同伴。结伴损失函数 Ls

与每对同伴之间的相对距离之和成正相关关系，

即相对距离越大，则结伴损失函数值越大。

模型的总损失由坐标误差损失与结伴损失

乘上系数后相加而得，即：

L = Lc+ λLs （14）
式中，坐标误差损失 Lc是预测坐标与真实坐标的

均方误差；λ是系数。

2.3 模型训练

本文提出的模型需要获取行人的交互特征，

为了便于计算，在模型训练的过程中，将同一时

刻处于同一场景下的所有行人同时输入到模型

中 ，经 过 前 向 传 播 ，获 得 这 些 行 人 在 未 来

T obs+ 1，T obs+ 2…T pred时刻的预测位置，结合他们在

这些时刻的真实位置，即可求出 Lc 和 Ls，完成前

向传播过程。

在反向传播中，根据反向传播算法，分别计

算总损失 L相对于解码器、图卷积网络、编码器以
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及多层感知机的模型参数的梯度值。这些模块

的参数是共享的，与行人数量无关，且都能通过

自动微分计算梯度。求出参数的梯度后，使用合

适的优化器和学习率，更新模型的参数，如此迭

代循环，直至收敛。

3 实验和分析

3.1 实验数据和环境

在 ETH［24］和UCY［25］这两个公共的数据集上

评估本文模型。这些数据集由真实世界中具有

丰富交互行为的行人轨迹组成。ETH数据集包

含两个场景，分别称为 UNIV和 HOTEL。UCY
数 据 集 包 含 3 个 场 景 ，分 别 称 为 ZARA01、
ZARA02和 UNIV。这 5组数据一共包含 1 536
位行人，所有轨迹数据均被转换为位置坐标，并

按 0.4 s的间隔插值，以获得连续的轨迹。所有的

实验都是在相同的硬件环境下进行的，处理器为

Intel Core i9-9900K CPU @ 3.60 GHz，显 卡 为

NVIDIA 2080Ti GPU。

3.2 评价指标

实验时，模型输入 8个时间步长（3.2 s）的轨

迹，输出预测的未来 12个时间步长（4.8 s）的轨

迹。与之前的研究相同［4-5］，本文使用两个指标来

评估预测误差。

1）平均位置误差（average displacement error，
ADE）：每一时间步的预测坐标与真实坐标之间

的均方误差，计算公式为：

ADE= 1
TN ∑

t= Tobs+ 1

Tpred

∑
i= 1

N

 pti- p̂ ti 2
（15）

2）最 终 位 置 误 差（final displacement error，
FDE）：在预测的最后一个时间步 T pred，预测坐标

与真实坐标的误差。计算公式为：

FDE= 1
N ∑i= 1

N

 pi- p̂ i
2

（16）

3.3 实验结果

模型在各个数据集上的实验结果如表 1、表 2
所示，本文还与传统方法和当前主流的几种方法

如线性回归、LSTM、社会长短时记忆网络（so⁃
cial LSTM，S-LSTM）［4］及社会生成对抗网络（so⁃
cial generative adversarial networks，SGAN）［5］进行

了比较。

3.4 结果分析

从表 1、表 2中平均结果来看，本文提出的模

型 优 于 其 他 对 比 模 型 。 在 UCY-ZARA02 和

UCY-UNIV场景下，线性回归模型和 LSTM模

型的性能比本文提出的模型相差较大，原因是它

们只捕获个体的运动，而不获取行人之间的交互

信息。在这两个交互行为丰富的数据集中，交互

信息缺失将导致预测结果与真实结果偏离较大。

本文提出的模型在 ETH-HOTEL和 UCY-

UNIV场景下显著优于 S-LSTM 和 SGAN。这

些数据场景中同时存在静止的行人和朝着相同

或 相 反 方 向 移 动 的 行 人 。 对 于 这 些 场 景 ，S-

LSTM和 SGAN只考虑目标行人附近区域的行

人，且给予同等的关注。本文模型考虑了更大的

范围，并根据相互作用的程度给予差异化的关

注。与 SGAN相比，本文方法在 ADE和 FDE两

项指标上分别减少了 19.0%和 14.4%。

需要指出的是，根据文献［5］，SGAN模型在

预测每条轨迹时都进行了 20次采样，并使用与真

值最接近的一次结果作为最终的预测结果。而

本文提出的模型对每条轨迹只进行了一次预测，

不存在参考真值并挑选最优结果的情况。

3.5 同伴损失验证

为了验证本文提出的同伴损失函数的效果，

这里增加了一个模型，该模型是本文模型的一种

变体，其损失函数是绝对坐标的均方误差损失，

没有附加本文提出的同伴损失，除此之外，模型

的其他组成部分和参数保持不变。评估结果如

表 3所示，可以看出，含有同伴损失的模型比不含

表 2 不同方法在各数据集场景下的 FDE/m
Tab.2 FDE of Several Models on Each Data Set /m

数据集场景

ETH-UNIV
ETH-HOTEL
UCY-ZARA01
UCY-ZARA02
UCY-UNIV

平均值

线性

回归

2.18
0.84
1.19
0.90
1.43
1.31

LSTM

1.80
1.15
1.01
0.81
1.36
1.23

S-

LSTM
1.77
1.00
0.91
0.80
1.24
1.14

SGAN

1.52
1.37
0.69
0.84
1.26
1.18

本文模

型方法

1.72
0.62
0.87
0.71
1.10
1.01

表 1 不同方法在各数据集场景下的ADE/m
Tab.1 ADE of Several Models on Each Data Set /m

数据集场景

ETH-UNIV
ETH-HOTEL
UCY-ZARA01
UCY-ZARA02
UCY-UNIV

平均值

线性

回归

1.02
0.41
0.61
0.46
0.74
0.65

LSTM

0.97
0.54
0.48
0.40
0.69
0.62

S-

LSTM
0.86
0.49
0.43
0.38
0.61
0.55

SGAN

0.81
0.67
0.34
0.42
0.60
0.58

本文

方法

0.82
0.32
0.40
0.32
0.50
0.47
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同伴损失的模型在ADE指标上提高了 7.80%，在

FDE 指 标 上 提 高 了 8.10%。 特 别 是 在 ETH-

UNIV和 ETH-HOTEL上，同伴损失的效果比较

显著。主要原因是在这两个数据集场景中有较

多的结伴行走的情况，并且大多数结伴群体中行

人的轨迹是保持相对不变的。在这种情况下，同

伴损失能够有效帮助模型在预测过程中保持同

伴轨迹的相似性，有助于提高模型的预测精度。

3.6 定性评价

为了分析模型提取的行人交互信息与实际

情况的吻合程度，本文将自注意力机制模块所生

成的 GCN邻接矩阵值进行可视化。选取了数据

集中的几个场景，可视化结果如图 3所示。图 3
中，轨迹以“▲”结尾的行人是本文关注的目标行

人，其他以圆点结尾的是其附近行人，圆点周围

的圆圈大小正比于对应的邻接矩阵的权值。

可以看到，在图 3（a）中，在目标行人附近，移

动的行人比静止的行人获得了更多的注意（即邻

接矩阵的权重更大）。在图 3（b）中，目标行人对

反方向走来的行人给予了更大的关注度，大于与

其同方向而行的行人的关注度。如图 3（c）所示，

与远处行人相比，模型赋予了近处行人更高的关

注，且权重大小随距离呈现反比关系。在图 3（d）
中，与目标行人同向而行的 3个行人获得的关注

度基本相同，同时大于远处行走的行人。这些例

子表明，本文提出的模型中的自注意力机制模块

能够根据周围行人的运动状态为其分配合理的

权重，从而帮助模型进行轨迹预测。

本文还将模型预测的轨迹与真实轨迹的示

意图进行了可视化，以验证同伴损失函数提升预

测群体行走行为的能力。图 4（a）、4（b）是两个场

景下模型预测的示意图，其中，左侧子图对应的

模型使用的是绝对坐标的均方误差作为损失函

数，右侧子图则在左侧子图基础上增加了同伴损失。

从图 4可以看出，这两个场景都存在明显的

结伴行走的行为特征，有同伴损失的模型对群体

预测的轨迹比没有同伴损失的模型预测的轨迹

更加准确。这说明了含有同伴损失的模型能够

准确识别场景中可能存在的结伴行走行为，并在

预测时考虑群体内部两两之间的相对距离，使模

型在预测每个行人个体轨迹的基础上，从全局的

角度增加了对整个行人群体轨迹的约束，从而使

预测的轨迹更加接近于真实轨迹。

4 结 语

本文提出了一种结合自注意力机制和结伴

行为特征的行人轨迹预测模型，将基于 LSTM的

编码器-解码器模型与图卷积网络相结合，把行人

行走时的交互抽象成一个有向完全图。模型使

表 3 同伴损失函数验证结果(ADE/FDE) /m
Tab.3 Verification Results of Peer Loss Function/m

数据集场景

ETH-UNIV
ETH-HOTEL
UCY-ZARA01
UCY-ZARA02
UCY-UNIV

平均值

含有同伴损失

0.82/1.72
0.32/0.62
0.40/0.87
0.32/0.71
0.50/1.10
0.47/1.01

不含同伴损失

0.88/1.91
0.38/0.74
0.42/0.92
0.33/0.74
0.53/1.16
0.51/1.10

图 3 自注意力机制所生成的邻接矩阵权值可视化

Fig.3 Visualization of Weights in Adjacency Matrix
Obtained by Self⁃Attention Mechanism

图 4 同伴损失提升预测效果示意图

Fig.4 Visualization of Peer Loss Effects
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用基于 LSTM的编码器获取行人的运动特征，使

用 GCN获取行人之间的交互特征，另一个基于

LSTM的解码器通过融合运动特征和交互特征，

生成预测的轨迹。为了捕捉行人结伴行走的行

为特征，本文提出了同伴损失函数的概念，使神

经网络对结伴而行的行人群体生成更为准确的

预测。通过在两个公开数据集上的实验证明，证

明本文方法相比已有方法预测精度显著提高，并

且能够满足实时性的要求。今后可在此基础上引

入更多的信息，如环境、行人个体特征等，进一步提

高预测的精度。
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Pedestrian Trajectory Prediction Model Based on Self⁃Attention Mechanism

and Group Behavior Characteristics
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Abstract：Understanding and accurately predicting the trajectory of pedestrians is of great significance to
improve the level of auto ⁃driving technology and reduce the occurrence of traffic accidents. Aiming at the
problems of low prediction accuracy and insufficient utilization of pedestrian interaction information, a pe⁃
destrian trajectory prediction model based on self⁃attention mechanism and group behavior characteristics is
presented. The model considers the movement information of each pedestrian and its interaction with the
surrounding pedestrians. The recurrent neural network and graph convolutional network are used to model
the pedestrian’s walking state and the pedestrian’s interaction separately. In the graph convolutional net⁃
work, nodes of the graph represent the movement information of pedestrians, and edges of the graph repre⁃
sent the interaction between pedestrians. Self ⁃ attention mechanism is used to calculate pedestrian interac⁃
tion. In addition, in order to increase the ability of the network to capture the group walk behavior and de⁃
crease the prediction error, a peer loss function is proposed. Experiments on public datasets show that the
proposed model in this paper improves prediction accuracy significantly.
Key words：pedestrian trajectory prediction；self ⁃ attention mechanism；graph convolutional network；re⁃
current neural network；deep learning
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