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基于动态进化图的行人轨迹预测

芈 菁1, 张旭秀1†, 闫 涵2

(1. 大连交通大学自动化与电气工程学院，辽宁大连 116021；
2. 大连理工大学控制科学与工程学院，辽宁大连 116024)

摘 要: 行人轨迹预测在自动驾驶和社交机器人等领域有着广泛的应用.对行人间复杂的交互关系进行有效建
模是提高轨迹预测准确性的关键问题.然而,基于图神经网络的方法建模行人间的复杂交互时,存在行人间交互
关系不会随着时间推移而改变,并且图模型无法自适应地调整网络参数,导致预测轨迹与真实轨迹偏差较大.为
此,提出基于动态进化图的行人轨迹预测方法,设计动态特征更新 (DFU)以定义行人间的动态特性,对行人间动态
交互进行建模以构建时间域的网络动态性,提升对行人间复杂交互关系建模的能力.采用进化图卷积单元优化编
码器,灵活进化图模型网络参数,增强图模型的自适应能力.研究结果表明,在预测8个时间步长下,与STGAT模型
相比,所提出模型在两个公开数据集 (ETH和UCY)上取得了更好的性能,平均位移误差降低12.26%,最终位移误
差降低14.10%.
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Pedestrian trajectory prediction based on dynamic evolving graph
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Abstract: Pedestrian trajectory prediction has a wide range of applications in areas such as autonomous driving and
social robotics. Effective modeling of complex interactions between pedestrians is a key issue to improve trajectory
prediction accuracy. However, when modeling the complex interactions between pedestrians based on graph neural
networks, there are problems that the interactions between pedestrians do not change over time and the graph model
cannot adjust the network parameters adaptively, resulting in large deviations between predicted and real trajectories.
Therefore, this paper proposes a pedestrian trajectory prediction method based on dynamic evolving graphs, and designs
dynamic feature update (DFU) to define the dynamic characteristics between pedestrians and model the dynamic
interactions between pedestrians to build the network dynamics in the time domain, which improves the ability to model
the complex interactions between pedestrians. An evolving graph convolution unit optimization encoder is used to
flexibly evolve the graph model network parameters and enhance the adaptive capability of the graph model. The results
show that the proposed model achieves better performance on two publicly available datasets (ETH and UCY) with
12.26% reduction in average displacement error and 14.10% reduction in final displacement error compared with the
STGAT model at predicted 8 time steps.
Keywords: dynamic graph；evolving graph；graph convolution；trajectory prediction；pedestrian trajectory

0 引 䀰

行人轨迹预测被广泛地应用在各种领域,例如,
自动驾驶[1]、移动机器人和导航等.早期的轨迹预测
方法有高斯过程回归法、运动学、动态法[2]和贝叶斯

网络法[3]等.这些方法基于先验概率、回归残差和核

函数的数学推导,未考虑行人间交互.在实际工程应
用中,行人间会相互影响,从而产生复杂的行为模式,
这导致早期轨迹预测方法的预测精度不理想,影响了
早期轨迹预测方法在实际工程中的应用.因此,对行
人间潜在的交互关系进行建模成为了一项具有挑战
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基金项目: 国家自然科学基金项目 (62103074)；辽宁省重点研发计划项目 (2022020594-JH1/108).
†通讯作者. E-mail: zhangxuxiu@163.com.
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性的任务.
近年来,许多研究人员为捕获行人间的交互关

系,提出了许多交互建模的方法,如池化机制[4-5],图
神经网络[6-8](graph neural network, GNN)等,这些方
法可概括为通过信息聚合来实现隐式交互建模.文
献 [9]提出采用长短期记忆网络 (long short-term
memory, LSTM)对行人轨迹进行建模,所有的行人
轨迹相互独立. Social LSTM[9]在LSTM的基础上增
加了一个社交池机制,对行人间的交互关系进行建
模,并在每个时间步长上,将邻居的隐藏状态合并.
Social GAN[10]则对Social LSTM进行了改进,提出
了一个新的池化模块来对行人间的交互关系进行

建模,并且引入了多样性损失函数鼓励产生多种社
会可接受的轨迹. STGAT[11]利用图注意力网络[12]

(graph attention networks, GAT)来聚合LSTM的隐藏
状态,从而对行人间的空间交互作用进行建模,并采
用了一个额外的LSTM来模拟交互作用的时间相关
性.文献 [13]提出了一种基于时空图Transformer模
型框架,该框架通过注意力机制来处理轨迹预测;文
献 [14-15]基于GAT和GCN通过构造全局特征更新
和全局特征选择以提升空间域和时间域的网络感受

范围.另一类是显式的对潜在交互图进行关系推理,
例如NRI[16]和EvolveGraph[17],其中NRI中的交互图
在训练过程中是静态的; EvolveGraph则通过一个潜
在交互图在多智能体间进行动态的显式交互建模.
上述研究取得了令人满意的结果,然而在实际应

用中,图模型中的节点特征是动态变化的.例如,社交
网络的用户会随着时间的推移而发展友谊,因此用
户的向量表示应该相应地更新,以反映用户的社会关
系的时间演变.行人间交互关系会随时间而发生改
变,因此行人交互关系可以视为是动态的.以往的研
究在时间域上构造图模型时,不同行人的交互关系视
为不变的,未考虑行人间交互关系的动态性,使得网
络模型不能有效模拟行人间的现实互动.行人的频
繁出现和消失造成图模型无法自适应地调节网络参

数,导致图模型的自适应能力不强,也无法自适应地
进化改变网络模型参数.为此,本文提出了基于动态
进化图的行人轨迹预测方法 (dynamic-evolving graph
convolutional network, DEGCN).
针对以上问题,本文的研究主要如下: 1) 设计动

态特征更新DFU,提取行人的动态特征,赋予图模型
的动态学习能力,强化网络对行人间交互关系的建
模能力,提高网络学习并模拟现实场景的能力. 2)采
用进化图卷积单元 (evolving graph convolution unit,
EGCU)优化网络模型,进化并减少网络参数,使特征
提取不依赖于节点嵌入,有效降低行人频繁出现和消
失对图模型带来的影响,提高模型的学习效率和自适
应能力. 3)建模行人交互关系为动态图,定义行人间
动态交互关系,减少不必要的交互链接,提高网络的
学习能力,增强网络的动态性.

1 算法᧿述

基于动态进化图的DEGCN模型如图 1所示.其
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图 1 基于动态进化图的DEGCN模型
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中, DEGCN模型由编码器、中间状态、解码器 3个
部分组成.编码器分为空间特征编码和时间特征编
码.空间特征编码的输入为行人的位置信息,利用
LSTM1聚合行人的空间特征,输出行人空间特征隐
藏状态.时间特征编码由DFU和EGCU组成,捕捉行
人间动态的交互信息,利用LSTM2聚合行人的时间

特征,输出行人的时间特征隐藏状态.中间状态包
含所有轨迹的时空特征信息.解码器根据中间状态
和时空特征矩阵来预测未来轨迹.其中,编码器中的
DFU、EGCU优化LSTM和采用动态图建模行人交互
是本文主要创新点.

1.1 问题定义

假设一个场景中有N位行人,设为p1, p2, . . . , pn,
在时间步长 t时,假设行人 pi的二维坐标为St

i =

(xt
i, y

t
i).然后给出行人 i = 1, 2, . . . , N在时间步长

t = 1, 2, . . . , Tobs时的位置St
i ,目标是预测时间步长

t = Tobs+1, . . . , Tpred的未来位置St
i .

1.2 一个行人的轨迹编码

首先,计算每个行人与前一个时间步长的相对位
置,即

△xt
i = xt

i − xt−1
i , (1)

△yti = yti − yt−1
i . (2)

将每个时间步长的相对位置嵌入到一个固定长度的

向量eti中,并将这些向量作为LSTM1的输入,即

eti = ϕ(△xt
i,△yti ,Wee), (3)

mt
i = LSTM1(m

t−1
i , eti,Wm). (4)

其 中:ϕ(·) 是 非 线 性 激 活 函 数 ReLU 嵌 入 层
(embedding layer)网络;Wee是嵌入的权重;Wm是

LSTM1 的权重,场景中的行人共享权重; mt
i 是

LSTM1在时间步长t时的隐藏状态.

1.3 基于动态进化图的行人交互建模

根据文献 [9],仅仅使用一个LSTM并不能捕获
行人间的交互.为了在复杂的场景中,共享不同行人
间的交互信息,并且捕获行人间的动态交互关系,本
节首先采用动态图对行人间交互关系进行建模,然
后设计DFU捕获图序列背后的动态交互信息,最后
利用EGCU优化LSTM,进化网络参数和节点嵌入矩
阵,从而灵活调整网络参数,提高图模型的自适应能
力.行人间动态交互关系如图2所示.其中,一个场景
中行人在每个时间步长上都视为图上的节点,每位行
人对应一个特征矩阵Ht

i .

t
0

t
1

t
2

!"#$%&'()* +,!"&-./0

图 2 行人间动态交互关系

1.3.1 图卷积网络(GCN)

一个GCN由多层图卷积组成,类似于一个感知
器, GCN还有一个由光谱卷积驱动的邻域聚合步
骤.本文选用的GCN层数为2,在 t时刻,第1层以邻
接矩阵At

i和节点嵌入矩阵Ht
i作为输入,并使用权值

矩阵W t将节点嵌入矩阵Ht
i更新至第2层节点嵌入

矩阵Ĥt
i ,即

Ĥt
i = GCONV(At

i,H
t
i ,W

t) = σ(Ât
i,H

t
i ,W

t). (5)

其中: GCONV是图卷积单元: Ât
i是At

i的标准化,定义
为(为清晰起见,省略时间指数)

Â = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 , Ã = A+ 1, D̃ = diag
(∑

j

Ãij

)
;

(6)

σ是除输出层外的所有层的激活函数.初始嵌入矩阵
来自于节点特征矩阵F t

i ∈ RN×d,N为问题定义中一
个场景的N位行人,F t

i 的每一行都对应节点的一个

d维特征向量.对于输出层,函数σ可以被认为是恒等

式,在这种情况下, Ĥt
i包含了从初始特征转换而来的

图节点的更高一级的表示;函数σ也可以是用于节点

分类的 softmax函数,在这种情况下, Ĥt
i包含预测概

率.

1.3.2 进化图卷积单元(EGCU)

动态图在时间域和更新策略上对静态图进行了

扩展.动态图神经网络(dynamic graph neural network,
DGNN)一般采用 GNN和循环神经网络的组合.
GNN处理图[18-21]的信息,循环神经网络则处理图的
动态信息.动态图是将W t作为动态系统的隐藏状

态.本文使用门控循环单元 (gate recurrent unit, GRU)
更新在时间t时输入系统的隐藏状态.节点嵌入矩阵
Ht

i作为系统的输入信息.动态图表示如下:
GCNweights︷ ︸︸ ︷

W t︸︷︷︸
hidden state

= GRU
( node embedding︷︸︸︷

Ht
i︸︷︷︸

input

,

GCNweights︷ ︸︸ ︷
W t−1︸ ︷︷ ︸

hidden state

)
. (7)

结合式 (5)中图卷积单元GCONV和式 (7)中的
GRU,便得到了EGCU. EGCU如下:

W t = GRU(Ht
i ,W

t−1), (8)
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图 3 进化图卷积单元 (EGCU)

Ĥt
i = GCONV(At

i,H
t
i ,W

t), (9)

[Ĥt
i ,W

t] = EGCU(At
i,H

t
i ,W

t−1). (10)

循环架构的隐藏状态是GCN权值, EGCU随着
时间的推移利用GRU和GCONV进化权重矩阵.将
单元自上向下连接,从而得到一个时间步长的多层
GCN.图3所示为每一层的计算与Ht

i、W
t和Ĥt

i之间

的关系.

1.3.3 动态特征更新(DFU)

在每个时间步长上, DFU结合式 (8)中的GRU更
新隐藏状态,更新后的隐藏状态作为时间域编码器
LSTM2的输入.图4是DFU的示意图,其中每个时间
步长上包含一个按时间索引的GCN,GCN的参数是
时间步长 t和权重矩阵W t−1.更新后的权重矩阵W t

作为LSTM2的输入,以更新LSTM2的隐藏状态.节
点频繁出现和消失,导致LSTM网络学习这种不规则
行为的效果不佳,因此本文采用EGCU进化网络参
数.网络参数W t和Ĥt

i随着时间不断进化,使得图模
型不依赖于当前时间步长的节点嵌入矩阵,当节点嵌
入矩阵频繁改变时,网络参数可以自行地进行调整,
以提高网络的自适应能力,即

rti = LSTM2(r
t−1
i , Ĥt

i ,W
t). (11)

其中: Ĥt
i 如式 (5)所示,W t是更新后的权重矩阵.在

时间步长Tobs中,每个行人都有两个隐藏变量 (mTobs
i ,

rTobs
i ),把这两个隐藏变量输入到两个不同的多层感
知器 (MLP)中,将行人的空间特征隐藏状态和时间特
征隐藏状态进行结合,即
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图 4 动态特征更新 (DFU)的示意图
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m̄i = δ1(m
Tobs
i ), (12)

r̄i = δ2(r
Tobs
i ), (13)

hi = m̄i||r̄i. (14)

其中: δ1和δ2为两个MLP, ∥是连接操作.

1.4 生成未来的轨迹

为了能够生成多种真实合理的轨迹,文献 [10]
提出了一种多样性损失函数来鼓励网络产生不同的

样本,并验证其方法的有效性.本文引入文献 [10]的
策略来模拟行人运动的多模态特性.
中间状态的计算公式如下所示:

dTobs
i = hi||z. (15)

其中: z表示噪声,中间状态dTobs
i 作为解码器LSTM3

的初始隐藏状态.预测相对位置为

dTobs+1
i = LSTM3(d

Tobs
i , eTobs

i ,Wd), (16)

(△xTobs+1
i ,△yTobs+1

i ) = δ3(d
Tobs+1
i ). (17)

其中:Wd为LSTM3的权重; δ3为一个线性层; eTobs
i 如

式 (3)所示,在时间步长Tobs+1得到预测的相对位置

后.根据最后预测的相对位置计算LSTM3的后续输

入.
对于每个行人,该模型通过从N(0, 1)(标准正态

分布)中随机抽样z,产生多个预测轨迹;然后选择L2

意义下的最佳预测 (距离真实轨迹距离最小的轨迹)
作为模型输出,计算多样性损失函数,即

Lvariety = min
k

∥Yi − Ŷ
(k)
i ∥2. (18)

其中:Yi为行人 i的地面真实轨迹, Ŷ (k)
i 为DEGCN模

型产生的轨迹, k为超参数.通过考虑最佳轨迹,损失
函数鼓励网络对冲赌注,并覆盖符合过去轨迹的输出
空间.

2 仿真实验

2.1 测试问题与性能指标

为验证所提出的算法和模型的有效性,本节选
用两个著名的行人轨迹数据预测数据集ETH[22]和

UCY[23]进行仿真实验.其中, ETH包含两个场景,分
别表示为ETH和HOTEL. UCY包含3个场景,分别表
示为ZARA1、ZARA2和UNIV.两个数据集中的样本
都是在8 s内以0.4 s为一个时间步长进行采样.这些
数据涵盖了拥挤场景下的1 536名行人和多种具有挑
战性的场景,如人群交叉、避免碰撞、群体形成和分
散等.为了与其他方法进行公平的比较,该方法的实
验设置遵循Social-GAN.在训练和评估过程中,使用
前3.2 s (8帧)作为观测历史,其余4.8 s (12帧)作为真

实轨迹.评价采用了与Social-GAN一样的指标,即平
均位移误差 (ADE)和最终位移误差 (FDE).这两个指
标分别定义如下.
平均位移误差 (ADE):在所有预测的时间步长

上,真实轨迹与预测轨迹之间的平均L2距离.
最终位移误差 (FDE):在预测周期 Tpred结束时,

预测的最终目的地与真实的最终目的地之间的距离.

2.2 实施环境与评估方法

实验在 Pytorch 1.10.2的环境中运行,训练过
程使用Nvidia GTX-3060Ti GPU.该模型被训练了
400个 epoch, batch-size为 64.初始学习速率设置为
0.001.其中GCN有两层,两个GCN层的嵌入大小设
置相同,以减少超参数调优的工作量.
本文根据文献 [9-11],对预测性能的评估方法采

用留一法.该模型在4个数据集上进行训练,并在其
余的数据集上进行测试,并且观察一个3.2 s (8个时间
步长)的轨迹,然后预测接下来3.2 s (8个时间步长)和
4.8 s (12个时间步长)的轨迹.

2.3 实验结果与分析

本节首先对行人轨迹预测模型DEGCN进行消
融研究;然后将该模型在ETH和UCY测试集上与
LSTM、S-LSTM、SGAN和STGAT模型进行ADE和
FDE指标的对比;最后对DEGCN模型的多样性损失
函数、运行速度和定性结果进行对比分析.

2.3.1 消融研究

为了验证DEGCN模型的性能,本节在ETH和
UCY数据集上进行消融研究.本文将提出的轨迹预
测模型完整方法称为DEGCN-kV-N ,其中kV表示模
型是否使用多样性损失函数 (k = 1表示没有多样性

损失函数,N表示在测试期间内从模型中取样的时
间数),这里的参数含义与STGAT、SGAN模型的参数
含义一样.在测试时, DEGCN模型进行多次采样,并
选择L2意义下的最佳预测进行定量评价 (L2指生成

的样本离实际真实轨迹的距离).

2.3.2 定量评价

实验选用4种模型与DEGCN模型进行对比.表
1和表2显示了5种模型在Tpred = 8和Tpred = 12时的

两个误差指标ADE和FDE.实验结果表明: DEGCN
模型的预测性能明显优于 LSTM和 S-LSTM.当 k

= 1, N = 1时, DEGCN-1V-1模型的预测性能优于
STGAT-1V-1模型和SGAN-1V-1模型的预测性能.这
是因为DFU能捕获行人的动态关系,使模型能够更
好地对多智能体 (行人)的交互关系进行建模,从而
提高了模型的预测性能.当 k = 1, N = 20时,
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DEGCN-1V-20模型的预测性能优于 STGAT-1V-20
模型的预测性能,并且由于在测试期间内对模型进行
了取样, DEGCN-1V-20模型的预测性能优于DEGCN
-1V-1模型的预测性能.当k = 20, N = 20时,由于
使用了多样性损失函数, DEGCN-20V-20模型的预测
性能最优.与SGAN-20V-20模型相比,在预测未来 8

和 12个时间步长下, DEGCN-20V-20模型ADE性能
指标分别下降了30.0%和38.1%, FDE的性能分别提
高了34.5%和37.2%.与STGAT-20V-20模型相比,在
预测未来 12个时间步长下, DEGCN-20V-20模型的
最终位移误差稍逊于STGAT-20V-20模型,但总体上
显示出了模型的竞争力.

表 1 实验结果比较 (预测未来12 s轨迹)

ETH UCY 平均误差

方法 ETH HOTEL UNIV ZARA1 ZARA2 AVG

ADE FDE ADE FDE ADE FDE ADE FDE ADE FDE ADE FDE

LSTM 1.09 2.41 0.86 1.91 0.61 1.31 0.41 0.88 0.53 1.11 0.70 1.52

S-LSTM 1.09 2.35 0.79 1.76 0.67 1.40 0.47 1.00 0.56 1.17 0.72 1.54

SGAN

1V-1 1.13 2.21 1.01 2.18 0.60 1.28 0.42 0.91 0.52 1.11 0.74 1.54

20V-20 0.81 1.52 0.72 1.61 0.60 1.26 0.34 0.69 0.42 0.84 0.58 1.18

20VP-20 0.87 1.62 0.67 1.37 0.76 1.52 0.35 0.68 0.42 0.84 0.61 1.21

STGAT

1V-1 0.88 1.66 0.56 1.15 0.52 1.13 0.41 0.91 0.31 0.68 0.54 1.11

1V-20 0.80 1.53 0.52 1.08 0.51 1.12 0.39 0.87 0.30 0.64 0.50 1.05

20V-20 0.65 1.12 0.35 0.66 0.52 1.10 0.34 0.69 0.29 0.60 0.43 0.83

DEGCN

1V-1 0.88 1.93 0.32 0.62 0.52 1.16 0.43 0.95 0.33 0.74 0.50 1.08

1V-20 0.81 1.77 0.30 0.58 0.52 1.14 0.41 0.92 0.32 0.71 0.47 1.02

20V-20 0.66 1.28 0.28 0.53 0.50 1.08 0.36 0.75 0.31 0.68 0.42 0.86

表 2 实验结果比较 (预测未来8 s轨迹)

ETH UCY 平均误差

方法 ETH HOTEL UNIV ZARA1 ZARA2 AVG

ADE FDE ADE FDE ADE FDE ADE FDE ADE FDE ADE FDE

LSTM 0.70 1.45 0.55 1.17 0.36 0.77 0.25 0.53 0.31 0.65 0.43 0.91

S-LSTM 0.73 1.48 0.49 1.01 0.41 0.84 0.27 0.56 0.33 0.70 0.45 0.91

SGAN

1V-1 0.79 1.61 0.71 1.44 0.37 0.75 0.25 0.53 0.32 0.66 0.49 1.00

20V-20 0.61 1.22 0.48 0.95 0.36 0.75 0.21 0.42 0.27 0.54 0.39 0.78

20VP-20 0.60 1.19 0.52 1.02 0.44 0.84 0.22 0.43 0.29 0.58 0.41 0.81

STGAT

1V-1 0.75 1.55 0.43 0.88 0.31 0.66 0.25 0.53 0.21 0.44 0.39 0.81

1V-20 0.74 1.52 0.42 0.85 0.31 0.65 0.24 0.50 0.20 0.42 0.38 0.79

20V-20 0.56 1.10 0.27 0.50 0.32 0.66 0.21 0.42 0.20 0.40 0.31 0.62

DEGCN

1V-1 0.67 1.35 0.26 0.48 0.31 0.67 0.25 0.54 0.21 0.46 0.34 0.70

1V-20 0.61 1.23 0.24 0.45 0.31 0.66 0.24 0.52 0.20 0.44 0.32 0.66

20V-20 0.54 1.01 0.23 0.42 0.30 0.63 0.22 0.44 0.20 0.42 0.30 0.58

2.3.3 多样性损失函数评估

由于行人运动的多样性, DEGCN模型使用多样
性损失函数来产生多个社会可接受轨迹.在表 1和
表 2中表示了DEGCN模型的 3种不同的控制设置.
DEGCN-1V-20模型和DEGCN-20V-20模型可以产生
多种未来的发展轨迹.利用多样性损失函数,在预

测 8和 12个时间步长下,相比于 DEGCN-1V-20模
型, DEGCN-20V-20模型的ADE分别降低了6.7%和
11.9%, FDE分别降低了 13.8%和 18.6%.这是因为
多样性损失函数鼓励网络产生不同的样本.同时,以
DEGCN-1V-N模型为例,在训练中为每个序列抽取
一个样本,在测试中抽取样本N ,如图5所示.实验结
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果表明,随着抽取样本N数量的增加, ADE和FDE显
著降低,但模型运行速度显著下降.因此,在实际应用
中选用合适的样本数量是尤为重要的.

STGAT-1V-N-HOTEL
STGAT-20V-N-HOTEL

DEGCN-20V-N-HOTEL
DEGCN-1V-N-HOTEL

STGAT-1V-N-HOTEL
STGAT-20V-N-HOTEL

DEGCN-20V-N-HOTEL
DEGCN-1V-N-HOTEL

0 20 40 60 80 100

0.25

0.35

0.45

0.55
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A
D

E

(a) ADE

num samples/N

(b)   FDE

0 20 40 60 80 100

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

F
D

E

图 5 多样性损失函数对DEGCN的影响

另外,为测试参数k对模型性能的影响,选取k =

50对模型进行训练,训练和测试均采用HOTEL数据
集,结果如表 3所示.实验结果表明,当 k = 50时,
DEGCN模型的预测效果明显优于STGAT,并且随着
k的增加, DEGCN的预测精度也随之提升,但训练时
间明显加长.其原因是通过只考虑最佳的轨迹,多样
性损失函数鼓励网络对冲赌注,并覆盖符合过去轨迹
的输出空间,以提高模型的预测性能.

表 3 k对模型的影响

模型 ADE FDE

DEGCN-50V-1 0.31 0.56

DEGCN-50V-20 0.24 0.43

DEGCN-50V-50 0.23 0.41

STGAT-50V-1 0.64 1.28

STGAT-50V-20 0.33 0.61

STGAT-50V-50 0.31 0.55

2.3.4 推断时间比较

在实际应用中,比如汽车的自动驾驶需要对行
人的行为进行准确的预测,因此模型推断时间是至
关重要的.本节将DEGCN与 SGAN和 STGAT进行
以秒为单位的推断时间比较,所有的模型都在同一
数据集和一个Nvidia GTX 3060TiGPU上进行基准
测试,如表 4所示.由表 4可知, DEGCN模型推断时
间比STGAT减少了29.52%,与SGAN的推断时间相

当.由此可见, DEGCN模型中的DFU模块比STGAT
模型中的GAT模块推断时间更快,更加适合实际的
应用.这主要得益于DEGCN采用了EGCU,减少了网
络参数,提高了模型的学习效率.

表 4 推断时间比较

时间步长 S-LSTM SGAN-P STGAT DEGCN

8 798.206 17.837 25.028 19.948

12 970.659 18.595 24.482 18.191

AVG 884.433 18.216 24.755 19.070

推断时间 48.55x 1x 1.36x 1.05x

2.3.5 定性评价

在行人运动场景中,行人间会产生多种潜在的交
互关系,从而在整个系统层面上产生复杂的行为模
式,包括形成群体、跟随他人、改变方向、避免碰撞
等,因此模拟行人的行为如何影响其他行人的行为至
关重要.在现实世界中,行人通常是平稳移动的,只有
在紧急情况下或经过拐角时,才会发生突然的运动变
化.
本文提出的模型使用数据驱动方法,通过动态图

卷积网络来模拟人与人之间的交互关系.本节分析
了DEGCN模型在不同的运动模式和避免碰撞的场
景下所做出的预测,并且选择了有多个行人和复杂
交互关系的场景,让DEGCN-20V-20与 STGAT-20V-
20在 6种不同的情况下进行了比较,结果如图 6所
示.实验结果表明, STGAT (STGAT-20V-20)模型可以
捕获行人间的交互关系,并在大多数情况下生成社会
可以接受的轨迹,但是STGAT预测的轨迹有时会存
在不合理的转弯,这未能考虑时间的连续性.相比于
STGAT,DEGCN由于考虑到了时间的依赖性和连续
性,使得模型可以预测更合理且平滑的轨迹.
为了观察DEGCN模型生成的各种预测轨迹,本

节选用一个具有挑战性的场景,在这个场景中,有多
个行人并且行人与行人之间有着复杂的交互关系,如
图7所示.图7选择了DEGCN模型生成的4种不同的
预测,其中图7(d)代表了最接近真实轨迹的预测 (称
之为最佳预测).可以看出, DEGCN也可以生成非线
性轨迹,通过模型的不断训练, DEGCN模型的预测精
度逐渐上升,生成轨迹的社会接受度也逐渐上升.这
些定性结果直观地表明,考虑到行人相互作用的动态
关系时,预测的轨迹变的更加准确 (特别是在预测线
性轨迹时),并且能够生成更加可靠的行人轨迹.
针对现实世界中行人运动轨迹的特殊情况 (如

行人突然停止、突然折返和避开障碍物等), DEGCN
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图 6 DEGCN-20V-20模型与STGAT-20V-20模型的在6种场景下的比较

(a) !"#$%&'() ( )b !"#*+&'()

(c) !"#$,&'() ( )d !"#-.&'()

图 7 DEGCN模型生成的不同未来轨迹

模型和STGAT模型都无法预测正在行走的行人突然
折返、转弯或停下,如图8所示.这是由于模型进行
预测依赖于过去观测的轨迹.但在行人折返或者转
弯后, DEGCN模型对行人未来的前进方向的判断优
于STGAT模型.图 8显示了一位行人在向前行走的
过程中,突然停下,随后转弯,可以看出STGAT模型
因为受限于注意力机制的影响,会产生非线性的轨
迹,这不太符合现实生活中行人实际的路线轨迹.而
DEGCN模型生成的轨迹更加符合真实世界中行人
的前进方向和行动路线,这是因为DEGCN模型另外
关注了行人的特征在时间维度上的更新.

(a) !"#$ (b) !"%&,'(#$
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图 8 特殊场景的比较

3 结 䇪
本文提出了一种基于动态进化图的行人轨迹

预测方法 (DEGCN),目的是解决在人群运动场景中,
交互关系无法随着时间推移而改变,图模型无法自
适应地调整图模型参数的问题.在广泛使用的ETH
和UCY测试数据上,将DEGCN模型与4种方法进行
了比较,在不采用多样性损失函数时,多数场景中的
ADE和FDE的表现均优于其他方法;采用多样性损
失函数时,模型在 5个开放的场景数据集上取得了
优异的实验性能;在预测 8个时间步长时,预测精度
最优,平均位移误差降低12.26%,最终位移误差降低
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14.10%.实验结果验证了DFU能够提高模型的交互
建模能力,通过EGCU进化图模型网络参数,可提高
网络的稳定性和自适应能力,预测更加可靠的行人轨
迹.基于动态进化图在解决人群互动场景中,进一步
表明了在复杂的轨迹预测问题上的竞争力.但在预
测12个时间步长时,本文方法的预测效果还有提升
空间,在接下来的工作中,对编码-解码框架和图神经
网络进行改进,设法提高模型的长期预测效果,以此
提高本文方法在各场景中的预测精度.
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