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摘 要：行人轨迹预测旨在利用观察到的人类历史轨迹和周围环境信息来预测目标行人未来的位置信息，该研

究具有重要的应用价值，可以降低自动驾驶车辆在社会交互下的碰撞风险。然而，传统的模型驱动的行人轨迹

预测方法难以在复杂高动态的场景下对行人进行轨迹预测。相比之下，数据驱动的行人轨迹预测方法依靠大规

模数据集平台，可以更好地捕捉和建模更复杂的行人交互关系，进而取得较精准的行人轨迹预测效果，成为自

动驾驶、机器人导航和视频监控等领域的研究热点。为了宏观把握行人轨迹预测方法的研究现状及关键问题，

以行人轨迹预测技术和方法分类为切入点，首先，详述行人轨迹预测已有方法的研究进展并归纳了目前存在的

关键问题与挑战；其次，根据行人轨迹预测模型的建模差异，将现有方法分为模型驱动和数据驱动的行人轨迹

预测方法，同时总结了不同方法的优缺点及适用场景；然后，对行人轨迹预测任务中使用的主流数据集进行了

归纳总结，并对比了不同算法的性能指标；最后，针对行人轨迹预测的未来发展方向进行了展望。
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Abstract: Pedestrian trajectory prediction aims to use observed human historical trajectories and surrounding environ‐

mental information to predict the future position of the target pedestrian, which has important application value in reduc‐

ing collision risks for autonomous vehicles in social interactions. However, traditional model-driven pedestrian trajectory 

prediction methods are difficult to predict pedestrian trajectories in complex and highly dynamic scenes. In contrast, data-

driven pedestrian trajectory prediction methods rely on large-scale datasets and can better capture and model more com‐

plex pedestrian interaction relationships, thereby achieving more accurate pedestrian trajectory prediction results, and 

have become a research hotspot in fields such as autonomous driving, robot navigation and video surveillance. In order to 

macroscopically grasp the research status and key issues of pedestrian trajectory prediction methods, We started with the 

classification of pedestrian trajectory prediction technology and methods. First, the research progress of existing pedes‐
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trian trajectory prediction methods were elaborated and the current key issues and challenges were summarized. Second, 

according to the modeling differences of pedestrian trajectory prediction models, existing methods were divided into 

model-driven and data-driven pedestrian trajectory prediction methods, and the advantages, disadvantages and applicable 

scenarios of different methods were summarized. Then, the mainstream datasets used in pedestrian trajectory prediction 

tasks were summarized and the performance indicators of different algoriths were compared. Finally, the future develop‐

ment direction of pedestrian trajectory prediction was prospected.

Key words: pedestrian trajectory prediction, data driven, social interaction, autonomous driving

0　引言

交通安全问题一直是当今社会关注的焦点问

题，安全的道路环境是自动驾驶车辆在社会交互下

行驶的必要条件。根据世界卫生组织（WHO）发

布的《全球道路安全现状报告》，每年全球道路死

亡人数已达到史无前例的135万人。其中，超过一

半的事故受害者是弱势道路交通参与者（vulner‐

able road users，VRU）[1]
，如道路行人、骑行者和

摩托车驾驶者等。因此，对VRU群体的道路行驶

安全问题需要重点关注。另外，行人作为交通场景

中的重要参与者，是交通事故中最大的受害者，对

其未来运动轨迹进行合理的推理及预测，对于自动

驾驶决策规划和道路交通安全具有重要意义。

行人轨迹预测的应用受到多个领域的关注，其

中包括自动驾驶
[2]
、智能交通

[3]
、机器人导航

[4]
和

视频监控
[5]
等领域。例如，自动驾驶感知系统需要

精准预测行人轨迹以提高车辆行驶安全性；在机器

人导航应用中，机器人只有准确预测智能体的轨迹

信息才能避免碰撞；在人流较多的公共领域，通过

视频监控对行人轨迹进行预测，可以避免紧急状况

下发生踩踏事件。因此，在上述应用背景下，对行

人轨迹预测进行研究变得越发重要。

近年来，国内外学者对行人轨迹预测方法的研

究与日俱增，该类方法从传统的基于模型驱动的方

法逐渐转向基于数据驱动的深度学习方法。与此同

时，学习社会交互关系也成为行人轨迹预测中最受

关注的热点话题。在实际场景中，人们在行走时通

常不是独立的，他们的行动可能受到周围其他人的

干扰和制约。例如，当行人穿过拥挤的人群时，他

们可能会调整速度和方向，以避免与其他人碰撞或

干扰他们的行动。因此，考虑社会交互关系在行人

轨迹预测中是必不可少的，可以提高预测准确性和

真实性，为智能驾驶、机器人导航和其他相关领域

的应用提供更好的决策基础。

为了全面了解行人轨迹预测领域的相关方法，

需要进行综述和梳理。同其他行人轨迹预测相关的

综述文献
[6-8]

相比，本文的区别和主要贡献在于笔

者以行人轨迹预测技术和方法分类为切入点，对行

人轨迹预测方法在数据驱动和模型驱动两种方式下

存在的关键问题进行研究，并综述了相关文章的解

决方案和思路。而其他文献
[6-8]

则更多只关注单一

的驱动方式，对行人轨迹预测方法的关键问题解析

以及归纳内容的整体性上不够全面。本文的组织架

构如下：第1节介绍了行人轨迹预测的相关工作，包

括行人轨迹预测方法介绍和关键问题分析；第2节对

行人轨迹预测方法进行分类对比与优缺点总结，同

时对不同方法所适用的场景进行分析；第3节介绍

了行人轨迹预测领域涉及的数据集及评价指标，并

比较了不同算法的网络性能；第4节总结了全文并

展望了行人轨迹预测技术的发展趋势。

1　行人轨迹预测方法研究进展及其关键

问题分析

行人轨迹预测是车辆与周边环境进行社会交互

并采取安全高效决策规划的重要保障。自动驾驶车

辆通过预测行人的具体位置进而规划出合理的路

线，能够有效降低因行人轨迹突变而造成的碰撞风

险
[9]
。本节将介绍行人轨迹预测方法，并从建模角

度将其分类为基于模型驱动的方法和基于数据驱动

的方法。此外，考虑到行人的行动会受到周围其他

行人和物体的交互影响，笔者还结合社会交互关系

对行人轨迹预测的约束性质，对该领域中的关键问

题进行了阐述。

1.1　行人轨迹预测方法研究进展概述

行人轨迹预测是指基于给定的行人历史轨迹信

息预测行人未来几秒内的运动轨迹
[10]

。根据建模

方式的差异性，可以将行人轨迹预测方法分为基于

模型驱动的方法和基于数据驱动的方法。传统的基

于模型驱动的行人轨迹预测方法主要通过复杂的数

··144
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学统计模型来表征行人的运动特征
[11]

。其中，社

会力模型
[12-14]

和运动学模型
[15-17]

是两类常见的模

型。早期的工作中，Helbing等人
[12]

首次提出社会

力模型，通过能量势场（排斥力与吸引力）来描述

行人之间的交互关系。Kooij等人
[17]

将贝叶斯滤波

器和运动学模型相结合，建立基于上下文的动态贝

叶斯网络用于预测行人轨迹。Schneider等人
[18]

将

运动学模型（如常量速度模型）和卡尔曼滤波算法

结合起来对行人轨迹进行预测。传统的基于模型驱

动的行人轨迹预测方法具有严格的数学证明与假

设，需要依赖手工定义规则及能量势场对模型进行

严谨的数学建模以提取社会交互信息，进而获取行

人运动轨迹。因此，该类方法的应用局限性较强，

需要依赖领域专家的知识，对复杂场景的适应性

较差。

近年来，随着深度学习技术的不断发展，基于

数据驱动的深度学习预测方法已经成为行人轨迹预

测的研究热点
[19-21]

。与传统的基于模型驱动的方法

相比，深度学习方法不需要手工定义规则及能量势

场等复杂模型，而是直接从数据中学习行人的社会

交互关系。通过训练大量的数据样本，深度神经网

络可以更新网络参数，并自适应地学习出更加合理

的映射关系，从而实现精准的行人轨迹预测。总体

而言，相比模型驱动的方法，基于数据驱动的深度

学习方法具有更高的灵活性和泛化性，能够适应不

同场景下的行人运动模式，并实现更加精准的轨迹

预测，因此具有更广阔的研究前景。

目前，基于数据驱动的行人轨迹预测方法主要

分为 4类，包括基于长短时记忆网络（long short-

term memory，LSTM）
[22]
、基于生成对抗网络（gen‐

erative adversarial network，GAN）[21]
、基于图卷积

神经网络（graph convolution network，GCN）和基于

Transformer[20]
的方法。其中，基于LSTM的方法是

最常见和经典的一种方法，其通过对历史轨迹序列

进行编码，再将编码后的信息输入LSTM中进行学

习和预测。而基于GAN的方法则是通过对抗博弈

思想将生成的轨迹与真实轨迹进行区分和优化，提

高轨迹预测的准确性。基于GCN的方法则是将行

人与周围环境建立图网络结构，通过GCN对图上

的节点和边进行卷积运算来提取行人运动时的上下

文信息，以实现更精确的预测。基于Transformer

的方法则是近年来迅速发展起来的一种新方法，

通过引入多头自注意力机制来对历史轨迹进行建

模，并利用解码器生成未来轨迹。总之，基于数

据驱动的轨迹预测方法在完成行人轨迹预测任务

时，能够充分利用大规模的数据样本来提高模型

的预测性能，并且能够适应不同的场景和更复杂

的环境。

基于数据驱动的轨迹预测方法对行人轨迹进行

预测时，可以将整个预测过程分为以下 5个阶段，

即输入阶段、特征提取阶段、编码阶段、解码阶段

和输出阶段，具体流程如图1所示。下面对这5个

阶段分别进行介绍。

（1）输入阶段

该阶段的主要任务是获取输入数据，即行人

历史轨迹数据。通常情况下，历史轨迹数据是以

序列的形式输入深度学习模型中的，因此需要将

轨迹数据转化为适合深度学习模型输入的格式，

例如向量、矩阵或张量等。此外，在输入阶段，

模型需要对接收的历史轨迹信息进行解析，并处

理与行人运动相关的各种交互特征信息。以上所

指信息包括行人坐标信息、场景交互信息、语义

信息、速度信息和位姿信息等，这些信息可以被

用来描述行人的运动行为和社会交互关系，对于

图1　基于数据驱动的行人轨迹预测方法流程

··145
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后续的特征提取和编码阶段的进行至关重要。

（2）特征提取阶段

该阶段的主要任务是从输入数据中提取特征，

以便模型能够更好地理解轨迹数据。在行人轨迹预

测中，常用的特征提取模型包括卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）和循环神经

网络（recurrent neural network，RNN）等。由于CNN

能够从图像中提取空间信息，而RNN能够从序列

数据中提取时间信息，因此这两种方法也常常被结

合使用。

（3）编码阶段

该阶段的主要任务是将特征信息编码成一个中

间状态，以便后续解码阶段生成轨迹时使用。编码

阶段的实现方式不尽相同，例如可以使用LSTM、

GRU等循环神经网络，也可以使用GAN、Trans‐

former等网络进行编码处理。

（4）解码阶段

该阶段的主要任务是根据编码阶段生成的中间

状态进行解析，进而预测未来的轨迹。解码阶段

通常使用类似于自回归模型的方式进行轨迹生成，

即利用前一个时刻生成的点作为输入，随后再生成

下一个点。解码阶段也可以使用 LSTM、GRU等

循环神经网络或者 Transformer 等结构进行解码

处理。

（5）输出阶段

该阶段的主要任务是将解码阶段生成的轨迹输

出为最终结果。输出的形式可以是轨迹的坐标点

（包括单轨迹和多轨迹）形式，也可以是概率分布

（如双变量高斯分布）形式。在输出阶段，通常会

使用一些评估指标来衡量模型的预测性能，例如平

均位移误差（average displacement error，ADE）和最

终位移误差（final displacement error，FDE）等
[22]

。

1.2　行人轨迹预测的关键问题

行人轨迹预测问题的本质可以被看作一个序列

决策问题，即通过数据集中行人位置信息、历史序

列信息等来推理（决策）出行人在未来固定时刻的

位置坐标及轨迹
[23]

。在已有的基于模型驱动和基

于数据驱动的轨迹预测工作中，通常会面临预测结

果不准确的问题，这主要是由以下3个关键因素造

成的。

（1）行人与目标之间动态的社会交互关系难以

建模

在行人轨迹预测问题中，行人与目标之间的动

态社会交互关系是一个关键因素，因为它会在很大

程度上影响行人的运动轨迹。在同一场景中，不同

行人与目标行人之间的交互关系是动态变化的，这

种交互力量被称为“社会力”
[12]

。对目标行人进

行轨迹预测的同时也会受到其他行人的运动趋势影

响，因此在算法中需要考虑行人之间的社会交互关

系和相互影响，以增加预测的准确性。此外，动态

的社会交互关系往往具有复杂性和抽象性，仅仅通

过简单的规则建模来体现行人之间的交互关系并不

容易，因为这种交互关系难以量化和建模，进而增

加了轨迹预测的难度。因此，研究人员需要探索更

加先进的模型来捕捉这种复杂的动态交互关系，从

而提高轨迹预测的准确性。

（2）行人与场景之间静态的社会交互关系难以

描述

行人的运动轨迹不仅受到行人个体的时序特征

影响，也受到周围场景中其他实体的影响。在复杂

场景中，行人在前行的过程中遇到障碍物时，会本

能地选择不同的策略来改变自己的运动方向。场景

中的障碍物可以分为静态障碍物和动态障碍物两

类。静态障碍物包括建筑物、草坪、路边停放的汽

车等，动态障碍物则包括行驶而来的汽车、骑行者

等。在遇到静态障碍物时，目标行人会本能地选择

绕行避开障碍物，而在遇到动态障碍物时，行人会

预先估算出动态障碍物的行驶速度以及是否会对自

身前行路径造成影响，进而会选择原地停止运动或

者减速慢行
[11]

。因此，如何准确地描述场景变化

特征，进而深度刻画行人的时序特征信息与交互特

征信息，是复杂场景下行人轨迹预测的一个关键

问题。

（3）行人意图及其与环境中其他主体的变化关

系难以确定

在现实中，相对于自行车、汽车等运动学模

型，行人运动方式更加灵活多变，预测其轨迹更加

困难。行人的运动轨迹通常会受到行人意图、心理

状态等情感因素的影响。因此，推理行人意图及确

定其与环境中其他主体的变化关系也是行人轨迹预

测的关键问题之一。现有的行人轨迹预测模型通常

使用客观测量数据集进行训练实验，即模型只关心

行人运动的最终结果，很少关注行人意图推理的层

面，因此模型对行人意图把握不准确。例如，正在

加速奔跑的行人可能会突然停下或者突然掉头再

跑，而此时的预测模型只关心行人最终的动作是停
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在原地还是跑到另一个位置，而不是推理行人为什

么会这样做。这使得在极端场景（corner case）

下，行人轨迹预测模型经常出现预测不准确的

情况
[24]

。

2　行人轨迹预测方法分类

行人轨迹预测方法可以从建模角度分为两大

类：基于模型驱动的行人轨迹预测方法和基于数据

驱动的行人轨迹预测方法。其中，基于模型驱动的

行人轨迹预测方法主要基于社会力模型、运动学模

型等对行人运动规律和社会交互关系进行数学建

模，然后使用预测模型进行行人轨迹预测。这种方

法借助于复杂的数学模型，可以较为准确地描述行

人的运动规律和社会交互关系，但需要提前进行模

型建立和参数调整，且对场景的适应性较差。而基

于数据驱动的行人轨迹预测方法则使用大规模数据

集进行训练，通过学习数据集中的行人运动行为和

社会交互关系建立预测模型，进而实现行人轨迹预

测。这种方法以深度神经网络为主，不需要进行模

型建立和参数调整，对场景具有很强的泛化性，但

会存在对数据集的质量和数量要求较高等问题。综

上所述，以上两种方法各有优缺点，具体的应用需

要根据场景和数据情况进行选择。基于前文内容，

本文对行人轨迹预测方法进行了详细分类，分类结

果如图2所示，下面对以上分类涉及的文献、方法

及思路分别进行详述。

2.1　基于模型驱动的行人轨迹预测方法

2.1.1　基于社会力模型的行人轨迹预测方法

基于社会力模型的行人轨迹预测方法是一种基

于人类社会行为学的模型，它模拟了行人在行走过

程中的相互作用和群体行为。该模型通过描述行人

之间的社会力和群体动力学行为来预测行人的未来

动作和轨迹。具体来说，社会力模型将每个行人视

为一个受力体，考虑行人之间的相互作用和周围环

境的影响，通过计算合力来对行人轨迹进行预测。

常用的社会力模型包括 Helbing 模型
[12]

、Social 

Force模型
[14,25]

、粒子群算法
[26-27]

等。

Helbing模型
[12]

是最早的基于社会力模型的方

法之一，它是一种基于微观力学的模型，用于描述

行人运动的动态行为，其中行人之间相互影响的力

图2　行人轨迹预测方法分类
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被建模为排斥力和吸引力。在模型中，行人试图避

免相互碰撞并保持一定的速度和方向，而模型的主

要目标是预测行人流的行为，例如拥堵和瓶颈等。

Social Force模型则是对Helbing模型的改进，它将

行人的运动视为受到一个包括人与人之间和人与环

境之间相互作用的合力的影响，并通过建立相互作

用模型来预测行人的轨迹。在过去的几十年中，上

述开创性工作已经通过多种方法进行了扩展和改

进
[28-30]

。Yan[13]
基于社会力模型和局部行为模型来

预测人类社交行为，并应用于行人跟踪任务中。其

中，社会力模型主要用于建模行人与行人之间的交

互作用，通过估计每个行人对周围环境的影响来预

测其未来的移动轨迹。该方法结合了运动学模型和

社会交互模型的优点，能够更准确地预测行人的轨

迹和行为，实现较好的跟踪效果。Rudenko等人
[31]

提出一种基于规划的社会力模型方法来实现人体运

动的长期预测任务。该方法将社会力模型和规划方

法相结合，首先使用社会力模型来预测每个行人的

运动轨迹，然后将这些轨迹用于规划行人之间的交

互，通过联合预测方式来长期捕获人体运动。

Trautman等人
[32]

提出了一种用于机器人导航的动

态交互人群模型，旨在通过在人群中使用交互模型

来预测和规划机器人行动，从而实现在密集人群中

安全、有效地导航。该模型基于人-人交互作用力

的概念，通过将人与机器人之间的交互建模视为相

互作用的动态力场来描述人群的行为。作者验证了

该方法的有效性和准确性，并展示了该模型在密集

人群中机器人导航方面的优越性。

具体来说，基于社会力模型的行人轨迹预测方

法将每个行人视为一个受力体，考虑行人之间的相

互作用和周围环境的影响，通过计算合力对行人进

行轨迹预测。该方法的优点在于它能够较好地捕捉

到行人之间的协同行为，如群体移动、分散、聚集

等，并且能够应对复杂的场景，如拥挤的人群、突

发事件等。不过，基于社会力模型的轨迹预测方法

也存在一些缺点。首先，该模型需要大量的参数调

整，因此在实际应用中可能存在一定的难度；其

次，社会力模型的计算复杂度较高，需要考虑大量

的变量，导致计算效率低下，因此无法应用到对实

时性要求很高的无人驾驶场景；此外，该模型在处

理行人个体之间的交互关系时可能存在一定的误

差，无法完全捕捉到行人的个体特征和行为习惯。

综上所述，基于社会力模型的行人轨迹预测方法具

有一定的优点和缺点，需要根据具体场景进行选择

和应用。

2.1.2　基于运动学模型的行人轨迹预测方法

基于运动学模型的行人轨迹预测方法是一种基

于物理学原理的模型驱动方法。它通常采用行人运

动学模型来描述行人的运动过程，以推导出行人的

运动轨迹。运动学模型通常包括行人的位置、速度

和加速度等运动状态，以及行人与周围环境之间的

交互作用。这些模型可以基于行人的运动规律和行

人在场景中的行为模式来构建。

在行人轨迹预测领域，基于运动学模型的方法

通常需要先通过观察行人的历史轨迹数据来估计其

当前的状态（位置、速度和加速度等），然后通过

行人运动学模型来预测其未来的运动轨迹。常用的

预测方法包括基于常量速度模型（CV model）[33]
、

常量加速度模型（CA model）[34]
、常量转向率模

型（CT model）[29]
、动态窗口模型（DW model）[17]

等。这些方法可以通过对行人未来运动的方向、速

度、加速度等进行估计，进而预测行人的未来位置

和轨迹。

在早期的工作中，Karamouzas等人
[34]

提出一

种基于长加速度模型的行人避碰方法，用于模拟行

人在拥挤环境中的运动。该模型结合了运动学和社

会力模型，可以预测行人的运动方向和速度，并避

免与其他行人和障碍物的碰撞。Zhou等人
[35]

提出

了一种基于运动学模型的行人-智能体混合模型

（mixture model of dynamic pedestrian-agents，MDA）

来理解集体人群交互行为。该模型包括 3个变量：

行人轨迹、行人个体属性和行人之间的交互关系。

MDA基于贝叶斯框架进行推断，并且使用了一个

粒子滤波器来对模型进行训练和预测。实验结果表

明，该模型能够准确地预测行人的轨迹和行为，同

时也能够帮助人们更好地理解行人群体的行为模

式，比如行人的拥挤程度、走路速度等。Kooij等

人
[17]

将贝叶斯滤波器和运动学模型相结合来预测

行人路径。该模型将姿态感知、事件紧急程度和场

景上下文空间布局作为潜在状态嵌入切换线性动力

系统（switched linear dynamical system，SLDS）[36]

模型顶部，进而控制SLDS的切换状态，以实现更

精准的行人路径预测。Best等人
[37]

提出一种基于

贝叶斯推理的意图推断模型，将观察到的行动轨

迹和先验知识融合在一起，从而推断行人的目标

位置和未来行动。该方法通过将人类行动过程建

··148



第 2 期 杜泉成等：行人轨迹预测方法关键问题研究：现状及展望

模为马尔可夫决策过程来实现预测。实验结果表

明，该模型可以自动识别行人的行为意图，具有

较高的预测精度，并且可以应用于复杂的人类运

动场景。但是该模型需要大量的训练数据进行

模型的训练，且计算复杂度较高。Xie等人
[38]

提出

了一种基于深度神经网络和运动学模型相结合的

方法，用于学习和推断视频中人类行为的“暗物

质”，以预测人类在复杂场景中的运动轨迹和意

图。论文中模型结构采用基于循环神经网络

（RNN）和卷积神经网络（CNN）的方法来对人类

行为进行建模，进而在人类行为预测任务上实现

较高的准确性。但是该模型比较复杂，需要大量

的训练数据和计算资源，并且在场景中存在大量

的遮挡、重叠、交叉等情况下预测效果可能会

降低。

综上所述，基于运动学模型的行人轨迹预测方

法是一种基于物理学和运动学原理的预测方法，利

用行人运动的速度、加速度和方向等信息，通过数

学模型对行人未来的运动轨迹进行预测。这种方法

可以准确地预测行人的运动轨迹，适用于人流密集

的公共场所，如地铁站、商场、车站等室内场景，

可以用于人员管理、安全监控等领域。但是，该方

法存在的一些局限性阻碍了其进一步发展，例如模

型假设不准确、建模相对简单、预测范围有限等问

题，这些问题可能会导致预测的精度下降。因此，

需要在应用中根据实际情况进行调整和优化。以下

是基于模型驱动的行人轨迹预测方法的相关文献对

比，详见表1。

2.2　基于数据驱动的行人轨迹预测方法

基于数据驱动的行人轨迹预测方法是近年来发

展较快的一类方法，该类方法通过收集和分析历史

轨迹数据，利用机器学习和深度学习等数据驱动技

术建立模型，以预测未来行人轨迹。相较于基于模

型驱动的方法，基于数据驱动的方法可以更好地处

理复杂环境和行人交互行为，该方法不需要对环境

进行特定的建模，而是直接从数据中学习模型。基

于数据驱动的行人轨迹预测方法主要包括基于

LSTM的行人轨迹预测方法、基于GAN的行人轨

迹预测方法、基于GCN的行人轨迹预测方法和基

于Transformer的行人轨迹预测方法。以上类比方

法的模型在训练完成后对同类型数据输入具有很好

的适用性，拥有较高的轨迹预测精度，成为近些年

来行人轨迹预测任务的研究热点。下面对这4类行

人轨迹预测方法进行详细介绍。

2.2.1　基于LSTM的行人轨迹预测方法

基于LSTM的行人轨迹预测方法是一种常见的

基于数据驱动的方法，可用于对行人轨迹进行建模

和预测。LSTM是一种递归神经网络，能够处理序

列数据和捕捉长期依赖关系，比较适用于行人运动

轨迹预测任务。在行人轨迹预测领域，基于LSTM

表1 基于模型驱动的行人轨迹预测方法对比

方法

Helbing等人
[12]

Karamouzas等人
[34]

Trautman等人
[32]

Zhou等人
[35]

Kooij等人
[17]

Yan等人
[13]

Best等人
[37]

Xie等人
[38]

Rudenko等人
[31]

输入信息

行人自身状态和周围环境信息

行人位置、速度、加速度等信息以及

场景信息

历史轨迹信息

行人历史轨迹数据

历史轨迹数据和环境上下文信息

历史轨迹数据信息

行人历史轨迹信息、场景上下文信息

行人位置、姿态、方向信息以及场景

上下文信息

地图、行人速度、位置以及环境信息

网络结构

基于社会力模型结构

基于运动学模型和社会力模型

的混合模型

基于社会力模型和高斯模型

结合

基于混合高斯模型的无监督模

型结构

基于贝叶斯滤波器和运动学

模型

基于运动学模型和社会力模型

结合

基于运动学模型和贝叶斯模型

结合

基于循环神经网络和卷积神经

网络以及运动学模型结合

基于社会力模型和循环神经网

络模型结合

优缺点

优点：模型简单有效、适用性强

缺点：参数敏感、缺少对行人不确定性建模

优点：长期预测

缺点：训练成本较高、推理速度较慢

优点：泛化性强

缺点：实时性较低、模型复杂度较高

优点：高准确性、实时性

缺点：依赖大量数据、可解释性较差

优点：全局建模、多模态输入、精度高

缺点：计算量大、需要大量训练数据

优点：实时性高、灵活性好、可解释性强

缺点：网络结构复杂、训练难度大

优点：可预测性强、可解释性好

缺点：计算复杂、依赖先验知识

优点：建模精准、多模态融合

缺点：模型复杂、需要大量的训练数据和计算

资源

优点：多模型组合、长期预测、扩展性好

缺点：计算复杂
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的轨迹预测方法利用LSTM模型来建模行人轨迹的

时间序列数据，并根据历史轨迹数据来预测未来轨

迹的运动方向和位置。通常，模型的输入数据包括

历史位置和速度等信息，输出数据为未来的位置等

信息。模型的训练通常采用监督学习方法，即通过

比较预测轨迹和真实轨迹之间的误差来更新模型参

数。鉴于LSTM模型方法的巨大优势，大量研究者

将其应用在行人轨迹预测的任务上。

Alahi等人
[22]

首次将LSTM模型应用到行人轨

迹预测任务中，提出一种 S-LSTM 网络（social 

long short-term memory，S-LSTM）用于社会交互

空间下的行人轨迹预测。相较于以往工作中存在的

两个难点——手工构造能量函数而不能通过数据驱

动方式来捕获社会交互关系，以及只考虑近距离情

景而不能涵盖更远距离可能发生的社会交互场景，

S-LSTM模型通过采用数据驱动方式建模行人之间

复杂的社会交互行为，进而能够更好地捕捉行人之

间的社会交互关系。具体地，模型首先为场景中的

每个行人配备一个独立的LSTM来提取各自的运动

特征信息。其次，通过社交池（social-pooling）层

相互连接来提取空间中隐藏的交互特征信息，以此

来计算周围行人交互产生的影响，最后生成无冲突

的行人轨迹。S-LSTM模型中基于社交池化机制来

共享空间信息的想法为基于数据驱动方式进行行人

运动交互建模奠定了基础，大量的研究者在随后的

工作中提出了类似结构，在公用的行人轨迹预测数

据集上测试结果不断提升
[24,39-40]

。

Hasan等人
[41]

提出一种MX-LSTM模型，通过

对已有的社交池化机制进行优化来获取行人预测轨

迹。该方法中，作者考虑到行人在交互过程中只能

注意到人头朝向的扇形区域的其他行人的事实，因

此模型通过社交池对扇形区域的可视化范围内行人

进行池化处理，借助标准头部姿势估计器和基于注

意力的社交池来提高模型长期轨迹预测的能力。文

献[42-43]提出通过人为规定邻域范围的方法来选取

参与交互的对象或者通过定义一个函数式的群组进

而筛选交互对象的模型，通过社交池化操作来融合

池化特征的方式获得行人社会交互特征。以上方式

能够成功获取行人的运动轨迹，但是在复杂的动态

场景下，人为设定的规则不能总是涵盖全部的场景

状况，并且人为计算交互方式在很大程度上增加了

模型计算量。为此，Zhu等人
[44]

提出了一种StarNet

神经网络模型，通过建模行人之间的全局交互来实

现高效的行人轨迹预测。该模型中心网络节点将参

与交互的所有行人共同计算为一个集合交互特征，

随后再分配给场景中的所有行人，从而节省了网络

对交互方式的计算量。模型中的Hub Network模块

是基于LSTM的全局时序交互计算网络，用于获取

所有行人的观测轨迹。而 Host Network 是基于

LSTM的轨迹预测网络，每个Host Network对应一

个行人，通过参考描述信息对未来轨迹进行预测。

该模型在行人轨迹预测主流数据集ETH/UCY[29,45]

上的实验表明，在 80%的场景下该模型的效果优

于其他算法，并具有较高的实时性。

综上所述，基于LSTM的方法是一种常见的行

人轨迹预测方法。该方法通过手工定义规则对池化

对象进行更细化的定义，并利用社交池化层对交互

对象进行融合，以获取社会交互特征。这类方法主

要解决行人本身对轨迹的影响问题，然后根据社会

交互模型的结论来修正目标预测轨迹，从而获得更

准确的预测结果。然而，基于LSTM的行人轨迹预

测方法中池化机制无法显式地获取场景中所有行人

对交互场景的影响程度。此外，该方法主要通过隐

藏状态函数来存储历史时刻的特征信息，当历史信

息数据量较大时，可能会出现数据丢失的现象，从

而导致预测结果不准确。最后，由于LSTM是一种

Seq2Seq的时序结构，网络无法实现并行计算，这

也大大降低了网络的性能。因此，随着时间的推

移，研究者们逐渐发展了基于GAN、基于GCN以

及基于Transformer的新型行人轨迹预测方法。表2

对基于LSTM的行人轨迹预测方法进行了汇总。

2.2.2　基于GAN的行人轨迹预测方法

基于GAN的行人轨迹预测方法利用GAN的生

成能力，从历史轨迹数据中学习行人移动的规律并

生成未来的轨迹。该网络通常包含生成器和判别器

两个部分。生成器从历史轨迹数据中学习行人交互

行为并生成未来的轨迹，判别器则判断生成的轨迹

数据是否与真实轨迹数据相似，以判断真假性。相

较于基于 LSTM 等循环神经网络的方法，基于

GAN的方法能更好地处理轨迹中的不确定性和多

模态性，并生成具有多样性的轨迹结果。在行人轨

迹预测领域，基于GAN的代表性工作包括 Social 

GAN[21]
、SoPhie[46]

、Social Way[47]
、STI-GAN[48]

和

AEE-GAN[49]
等方法。

Gupta 等人
[21]

首次将 GAN 方法引入行人轨迹

预测任务中，提出一种基于生成对抗网络（Social 
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GAN）的行人轨迹预测方法。与传统方法不同的

是，该方法利用了 GAN 的生成对抗思想，通过

LSTM构建生成对抗网络模型，对行人轨迹进行预

测。具体来说，该方法首先利用“运动编码器模

块”处理时间信息，其次通过“位置编码器模块”

对空间交互信息进行建模，最后通过生成对抗网络

的生成器和判别器相互博弈来不断更新模型参数，

进而生成更加规范的行人轨迹。该方法将行人抽象

为地图上的点，并利用GAN的特征实现了行人多

模态轨迹预测，但它未充分考虑目标周围的视觉特

征和场景上下文等语义信息，仅考虑了行人之间的

交互关系，这会导致模型缺少可解释性，且可能产

生违背生活规律的预测结果。因此，该方法还需要

进一步改进以提高预测准确性和可解释性。近期的

研究中，Sadeghian等人
[46]

设计了一种基于生成对

抗网络的可解释架构SoPhie。该架构在模型中添加

了社会注意力和物理注意力机制模块，用于为周围

的行人和场景分配不同的注意力权重，进而提取与

路径相关的图像显著特征信息（深层特征信息）；

最后，利用GAN生成样本来捕捉行人行为轨迹的

不确定性。实验结果表明，该方法能够实现更加鲁

棒的行人轨迹预测效果，相比之前的方法具有更好

的可解释性。Social-BiGAT[50]
采用了类似文献[21,46]

中基于行人社会交互机制的想法，设计了一种基于

图的生成对抗网络模型。该模型通过图注意力网

络
[51]

对场景上下文信息和行人的多模态交互行为进

行编码，利用LSTM的隐藏状态和图注意力网络来

建模社会交互关系，并通过对抗训练的方式生成更

加真实的行人运动轨迹。为了验证该方法的有效

性，作者在当前主流数据集（ETH/UCY）上进行

了实验。实验结果表明，该方法能够有效地预测行

人的运动轨迹。

传统的GAN存在模式崩溃和模式下降等问题，

这极大地影响了网络的稳定性和训练效果。为了解

决这些问题，Amirian 等人
[47]

提出了一种 Social 

Way网络架构，该架构通过引入 Info-GAN[52]
结构

来改进多模式轨迹预测，从而避免了GAN出现的

模式崩溃和模式下降问题。该方法在Social LSTM

和 Social GAN模型的基础上进一步提升，通过引

入注意力机制使模型能够自主分配交互信息的注意

权重。在模型结构方面，Social Way舍弃了L2代

价函数，引入基于互信息的信息丢失（information 

loss），从而使网络在多模态行人轨迹预测任务上具

有更好的预测效果。Fang等人
[53]

提出了一种基于

注意力机制的生成对抗网络模型（Atten-GAN）来

进行行人轨迹预测。该模型利用注意力机制来提取

输入轨迹的时空特征，然后在GAN的框架下进行

轨迹生成。实验结果表明，该方法相对于其他方法

具有更好的预测性能。

综上所述，相比于基于 LSTM 等循环神经网

络的方法，基于GAN的方法通过生成器与判别器

之间的相互博弈来训练模型，能够更好地处理轨

迹中的不确定性和多样性，并且能够生成具有多

样性的轨迹结果。然而，该方法也存在一些缺点

影响其进一步运用的空间。其主要缺点如下：①
网络训练不稳定，训练过程中存在模式崩塌问题，

即生成器网络只能生成部分数据的情况；②GAN

训练过程相对较慢，需要更长的时间和更多的计算

资源；③网络难以处理长期依赖关系，预测结果可

能存在短期内的偏差；④GAN模型的可解释性较

差，难以理解模型是如何生成轨迹的。这也是近些

年来基于GAN的方法很少应用在轨迹预测领域的

原因。表 3对基于GAN的行人轨迹预测方法进行

了汇总。

表2 基于LSTM的行人轨迹预测方法

方法

S-LSTM[22]

MX-LSTM[41]

Group LSTM[42]

Social-Grid LSTM[43]

SS-LSTM[39]

Scene-LSTM[40]

Shi等人
[24]

StarNet[44]

SNS-LSTM[22]

输入信息

行人历史轨迹信息

行人历史轨迹和姿态信息

历史轨迹信息

社会交互信息、时序上下文信息

历史轨迹、上下文场景信息

场景上下文、行人轨迹点信息

历史轨迹信息

行人历史轨迹信息

场景上下文、社会交互信息

网络结构

基于LSTM网络和社交池机制结合

基于LSTM网络、注意机制和社交池化机制

基于LSTM模型于社交池化机制

基于社交池化与LSTM结合

基于LSTM编解码结构

基于LSTM网络和CNN网络结合

基于社交池化机制

基于LSTM和社交池化机制

基于LSTM网络和池化机制

数据集

ETH/UCY

ETH/UCY、KITTI

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY

GCDC/MOT17

ETH/UCY

ETH/UCY
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2.2.3　基于GCN的行人轨迹预测方法

基于GCN的行人轨迹预测方法是近年来提出的

一种方法。该方法利用GCN对行人之间的空间关系

进行建模，从而捕捉社会交互信息和环境特征，进

而实现行人轨迹预测。具体来说，该方法首先将行

人视为节点，并将节点之间的关系表示为图网络结

构；其次，通过GCN对图网络结构进行卷积操作，

从而学习节点之间的相互作用；然后，将每个节点

的位置、速度等信息作为节点特征，通过GCN进行

特征学习和传播；最后，预测出每个行人的未来位

置。目前，已经有许多学者提出了基于GCN的行人

轨迹预测方法，如 Social STGCNN [54]
、STGAT[55]

和SGCN[56]
等。这些方法在不同的数据集和场景下

进行了验证，并取得了较好的轨迹预测效果。

Mohamed等人
[54]

在STGCN模型
[57]

的基础上进

行改进，提出的社会时空图卷积神经网络（social 

spatio-temporal graph convolutional neural network，

Social STGCNN）是在行人轨迹预测领域中使用

GCN的代表性工作。该网络通过将行人之间的社

会交互关系嵌入邻接矩阵中，建模为图网络结构，

并通过核函数对邻接矩阵进行处理，以捕捉空间和

时间信息。这种方法能够优化社会交互行为模型，

减少网络所需参数并提高网络计算速度，进而实现

更高效的轨迹预测效果。Sun等人
[58]

提出一种递归

社交行为图（recursive social behavior graph，RSBG）

的方法来进行行人轨迹预测。其将具有相似行为、

目的地的行人分组，并对组内行人进行关系标注，

进而对整个场景中的行人关系进行详尽的抽取。

RSBG网络通过递归的方式对交互范围内的个体特

征进行不断更新，进而获取更好的实时交互关系，

最后通过LSTM解码器生成准确的预测结果。Shi

等人
[56]

提出了一种用于行人轨迹预测的稀疏图卷

积网络（sparse graph convolution network，SGCN）

模型，解决了已有工作中行人密集无向交互中存在

的建模冗余以及忽略行人轨迹运动趋势的问题。该

模型使用稀疏有向空间图对行人交互关系进行建

模。使用稀疏有向时间图来建模运动趋势，便于对

观测方向进行预测。最后将上述两种稀疏图进行融

合，推理出用于轨迹预测的双变量高斯分布参数进

行行人轨迹预测。SGCN模型在ETH/UCY数据集

上实现了精准的行人轨迹预测。但是该方法需要固

定参数进行阈值设定，无法适应不同的交互场景，

从而缺乏对复杂场景中行人动态交互关系的捕捉能

力，因此也很难在无人驾驶场景中展开使用。在行

人社会交互过程中存在的过度避碰问题上，Bae等

人
[59]

提出一种解耦多关系图卷积网络（disen‐

tangled multi-relational graph convolutional network，

DMRGCN），其利用一组子图来表示行人复杂的社

会交互关系，进而构建出基于社会关系的图卷积网

络来提取场景中复杂的社会交互行为。此外，模型

通过时间卷积网络（temporal convolutional net‐

work，TCN）设计了一个全局的时间聚合
[51]

函数

用于补偿因过度避碰造成的轨迹累积误差。实验结

果表明，该模型能够纠正过度避碰导致的预测误

差，实现了较好的轨迹预测结果。此外，在行人穿

行意图推理上，Cadena等人
[60]

提出一种Pedestrian 

Graph+ 模型用于估计行人穿越马路的意图，该模

型将行人位姿信息和上下文场景信息作为输入数

据，通过GCN建模其交互关系，进而在行人预测

数据集上得到了更快、更准确的性能。

在行人轨迹预测领域，基于注意力机制的图卷

积神经网络也得到了广泛的应用。在行人交互过程

中，容易受到静态障碍物（例如墙壁、树木和建筑

物等）和动态障碍物（例如其他行人、自行车和汽

车等）的影响而改变行人的运动轨迹。因此，考虑

到不同物体的影响力，将其分配不同的权重并参与

行人轨迹预测是必要的。先前的研究工作中，社会

力模型
[12]

和基于池化机制
[21-22]

的方法通过获取行人

表3 基于GAN的行人轨迹预测方法对比

方法

Social-GAN[21]

Sophie[46]

Social-BiGAT[50]

Social Way[47]

AEE-GAN[49]

STI-GAN[48]

Atten-GAN[53]

输入信息

行人历史轨迹信息

历史轨迹和上下文场景信息

行人动态特征、场景上下文信息

历史轨迹信息

场景上下文、历史轨迹

历史轨迹信息

历史轨迹信息、场景图信息

网络结构

基于LSTM的编解码器结构

基于GAN网络和注意机制结合

基于GCN和GAN结合

基于 Info-GAN和注意机制结合

基于 InfoGAN网络和LSTM网络架构结合

基于GAN和图注意机制网络结合

基于GAN和双向循环神经网络结合

数据集

ETH/UCY

ETH/UCY和SDD

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY和SDD

ETH/UCY

ETH/UCY
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之间的欧氏距离来计算交互关系的强度，但这些方

法不能直观地解释不同物体在行人交互过程中的影

响力。相比之下，图注意力网络
[51]

作为一种新型

的网络架构，通过在图结构上运行网络，能够隐式

地为图网络邻域中的不同节点分配不同的权重。图

注意力网络利用自注意层的掩码计算不同物体的影

响力，能够更加准确地捕捉到物体之间的交互关

系，进而提高行人轨迹预测的准确性。

基于此，Huang等人
[55]

在行人轨迹预测领域引

入了时空图注意网络（spatial-temporal graph atten‐

tion network，STGAT）用于聚合场景内不同智能

体的运动特征。STGAT是一种Seq2Seq序列架构，

通过图注意力机制捕获每个时刻行人的空间交互行

为信息，并采用LSTM对行人的时间交互信息进行

编码，从而实现较好的多模态轨迹预测结果。实验

结果表明，图注意网络中的注意力机制能够隐式地

为节点分配不同权重，并根据邻居的运动状态为其

分配合理的重要性，进而提高网络的预测精度。

Lyu等人
[61]
提出一种社会软注意力图卷积网络（so‐

cial soft attention graph convolution network，SSAGCN）

模型。该模型能够同时处理行人之间的社会交互关

系以及行人与周围环境之间的物理场景交互信息。

对于社会交互信息，在社交软注意函数和GCN作

用下聚合社交特征。对于物理交互信息，使用坐标

构建的初始图与顺序场景进行合并。最终通过

TCN获得预测的行人轨迹。受Mohamed等人
[54]

的

启发，Zhou等人
[62]

提出一种AST-GNN模型用于交

互感知行人的轨迹预测。该模型在Social STGCNN

中的时空图卷积层中加入了注意力机制，提升了网

络对行人社交行为的时空推理能力。具体来说，

AST-GNN模型中S-GNN和T-GNN替换原有的时空

图卷积网络，通过在图神经网络中引入注意力机

制，在一定程度上提升了行人轨迹的预测精度。

综上所述，基于GCN的行人轨迹预测方法具

有许多优点，如能够建模复杂的空间和时间关系、

具有良好的可扩展性、能够自适应地为每个节点分

配不同的权重及具有较高的预测准确度等。然而，

该方法也存在一些缺点，如计算复杂度高、对数据

质量的要求较高、可解释性较差且难以应用于实时

场景等。总体来说，该方法在行人轨迹预测领域具

有广泛的应用前景，但仍需要进一步研究和改进。

表4对基于GCN的行人轨迹预测方法进行了汇总。

2.2.4　基于Transformer的行人轨迹预测方法

基于Transformer的方法已经成为深度学习任

务发展的一个趋势
[63]

。该方法最初被用于自然语

言处理（natural language processing，NLP）[64-66]
任

务中，之后在计算机视觉领域迅速发展
[67-69]

。在行

人轨迹预测领域，基于Transformer的行人轨迹预

测方法将行人轨迹看作时间序列数据，利用Trans‐

former模型进行建模和预测。与基于LSTM、GAN

和GCN等的模型相比，基于Transformer的模型具

有并行计算和长程依赖建模的优势，能够更好地处

理轨迹数据中的长程依赖和多模态性。具体来说，

该方法将行人轨迹中的位置、速度等信息视为输入

序列，利用Transformer模型对序列进行编码和解

码，从而预测行人的未来位置。在编码过程中，该

方法通过多头自注意力机制学习序列之间的相互关

系，并使用位置编码对序列中的位置信息进行建

模。在解码过程中，该方法利用预测过程中得到的

信息对序列进行逐步生成，以此得到未来的轨迹。

基于Transformer的行人轨迹预测方法可分为单模

态预测和多模态预测两类。单模态预测是指在预测

行人轨迹时，只考虑行人当前的位置、速度等单一

模态的信息，不考虑多种可能的情况。多模态预测

表4 基于GCN的行人轨迹预测方法对比

方法

STGAT[55]

RSBG[58]

Social-STGCNN[54]

SGCN[56]

DMRGCN[59]

SSAGCN[61]

AST-GNN[62]

Pedestrian Graph +[60]

输入信息

历史轨迹信息、场景图像信息

历史轨迹信息

历史轨迹信息

历史轨迹信息、速度、加速度信息

历史轨迹信息、行人速度信息

历史轨迹信息

历史轨迹信息

行人位姿、场景上下文信息、车辆速度信息

网络结构

基于GCN网络、LSTM网络和GAT网络结合

基于GCN网络和LSTM网络、CNN网络结合

基于GCN网络和CNN网络结合

基于稀疏有向图建模时空关系

基于GCN和注意机制结合

基于GCN、TCN和注意机制结合

基于GCN和注意机制结合

基于GCN网络和卷积神经网络结合

数据集

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY、SDD

ETH/UCY

JAAD/PIE
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则考虑了不同模态（上下文信息、空间关系和位姿

信息等）之间的关系，通过对可能的模态进行建

模，得到多个不同的预测结果，并通过模型的可信

度进行融合，提高预测的准确性。

在单模态轨迹预测方法上，Giuliari等人
[20]

利

用Transformer模型实现了单模态行人轨迹预测任

务。模型基于Transformer的编码器和解码器结构

加入当前和过去时刻的位置信息进行训练和测试，

用于预测未来的行人轨迹。该方法较好地实现了单

模态轨迹预测效果，但是未考虑解码器输出的时序

性会造成预测结果级联错误的问题。为此，Yao等

人
[70]

提出了一种基于Transformer的端到端的轨迹

预测算法，通过在解码器的训练集中加入适当的偏

差（噪声），迫使网络实现自纠错的能力，避免了

文献[20]中出现的轨迹预测结果级联错误的问题。

Yu等人
[71]

提出了一种基于空间-时间图Transformer

网络（spatio-temporal graph transformer networks）

的单模态行人轨迹预测方法。该方法使用空间-时

间图来表示行人轨迹数据，然后利用图卷积神经网

络和Transformer结构对行人轨迹进行建模和预测。

其中，图卷积神经网络用于提取行人轨迹数据中的

空间关系，Transformer用于学习序列中的时间关

系，从而更好地对行人轨迹数据进行建模和预测。

Saleh[72]
提出一种基于上下文增强Transformer网络

的单模态行人轨迹预测方法。该方法使用历史轨迹

数据以及环境上下文信息（例如地图）来预测未来

的行人轨迹。其中，历史轨迹数据通过位置编码和

时间编码输入Transformer网络中，而环境上下文信

息则通过卷积神经网络编码，并与历史轨迹数据的

编码进行结合。最后，通过Transformer解码器输出

未来的轨迹预测。该方法在多个数据集（ETH/

UCY）上进行了实验验证，取得了较好的预测

性能。

在多模态轨迹预测方法上，Yin等人
[73]

考虑到

CNN或RNN在捕捉行人和自车之间的高动态运动

交互特征方面存在的缺陷，设计了一种多模态

Transformer 网络架构（multimodal transformer net‐

work，MTN），通过引入光流来补偿自车和行人之

间的高动态运动特征，进而预测行人多模态轨迹。

实验结果表明，该方法能够很好地应用在无人驾驶

场景中。Li等人
[74]

结合基于图的空间Transformer

和记忆重放机制实现对空间交互信息的全面利用，

并且纠正了轨迹预测中的时间不一致问题。该方法

在多个行人轨迹预测数据集上进行了实验，并与多

种基准模型进行了比较，实验结果表明该方法能够

在多模态轨迹预测任务中取得优秀的性能。Su等

人
[75]

提出了一种基于交叉模态Transformer的生成

框架来进行行人轨迹预测。该模型将视觉、语义和

时空信息集成到同一模型中，实现了对多模态数据

的处理。实验结果表明，该模型在多个数据集上均

取得了最优或接近最优的效果，证明了其在多模态

轨迹预测任务中的有效性。

综上所述，基于Transformer的行人轨迹预测

方法可以根据预测输入的信息分为单模态预测和多

模态预测两类。在单模态预测中，只考虑行人自身

的历史轨迹信息进行预测，而在多模态预测中，还

会考虑环境信息和其他行人的信息等多种输入。总

体而言，无论是单模态还是多模态预测，基于

Transformer的行人轨迹预测方法能够显现出强大

的长程依赖建模能力、并行计算能力、位置编码能

力，以及具有多头自注意力机制等模型优点。但

是，该方法同样也存在着对短序列的处理效果可能

不如传统模型以及模型本身结构较为复杂等缺点。

此外，基于Transformer的方法对大规模的数据集

及模型依赖性较强，模型受限于正常的数据序列，

很难将其推广到结构化数据（序列）中，例如图序

列等，这也是该方法在该领域未来需要研究的问

题。表5对基于Transformer的行人轨迹预测方法进

行了汇总。

2.3　行人轨迹预测方法适用场景分析

在以上所综述的论文中，虽然涉及不同神经网

络的行人轨迹预测方法，但是由于考虑的应用场景

不同，它们在适用范围上也会存在一些不同之处，

而并非所有方法都是针对无人驾驶安全性需求场景

所产生的。考虑到基于数据驱动的行人轨迹预测方

法是当前比较主流的轨迹预测方法，接下来将对以

上涉及的基于数据驱动的行人轨迹预测方法适用的

场景进行分析。

（1）基于LSTM的行人轨迹预测方法

该方法通常适用于需要考虑长时依赖关系的场

景，例如行人在复杂交通情境中的移动场景。基于

LSTM的行人轨迹预测模型可以对过去的历史轨迹

数据进行建模，并使用该模型来预测未来的行人轨

迹。由于 LSTM可以处理序列数据的长时依赖关

系，因此它在预测长期行人轨迹方面表现良好。然

而，LSTM模型具有较高的计算复杂度，因此可能
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不适合在实时性要求较高的无人驾驶安全性场景中

使用。但是在视频监控及城市交通规划等场景中，

该方法具有很好的适用性。

（2）基于GAN的行人轨迹预测方法

该方法使用GAN进行对抗博弈来迫使网络生

成具有真实性质的行人轨迹，可以很好地模拟真实

世界中的行人运动。在无人驾驶场景中，行人的运

动轨迹需要实时预测和更新，以便更好地规划自动

驾驶车辆的行动路线。基于GAN的方法可以通过不

断地学习和优化，实现实时的行人轨迹预测和更

新。此外，行人的运动轨迹往往具有多样性，例如

在交叉路口、拐角等场景下，行人的运动轨迹可能

会发生较大的变化。基于GAN的方法可以生成多样

化的轨迹，从而提高预测的适应性和灵活性。然

而，GAN需要大量的数据来训练模型，但在无人驾

驶场景下获取大规模的行人轨迹数据可能比较困

难，特别是在复杂的城市环境中，需要考虑到行人

与车辆的交互作用，以及道路拥堵等情况。因此，

这也是该方法需要重点关注的一个问题。此外，

GAN生成的轨迹是通过学习真实数据中的模式来生

成的，因此可能会出现与真实世界不一致的情况，

需要在实际无人驾驶应用场景中进行安全评估。

（3）基于GCN的行人轨迹预测方法

基于GCN的行人轨迹预测方法适用于需要对

行人未来行为进行预测的场景，其中最常见的是在

智能交通、智能视频监控和自动驾驶场景。例如，

在城市智能交通系统中，该方法可以利用车辆和行

人的位置和移动信息来预测未来的交通流量和拥堵

情况，从而帮助交通管理部门优化交通流。在公共

场所，如机场、商场和公园等场景中，使用智能视

频监控系统能够监测人群活动。基于GCN的方法能

够预测行人未来的移动轨迹，以提前识别和预防可

能出现的危险事件。在自动驾驶场景，自动驾驶车

辆需要能够准确预测行人的行为，从而做出正确的

决策。基于GCN的方法能够准确预测行人未来的移

动轨迹，帮助车辆识别行人可能的行为，避免潜在

的交通事故。

（4）基于Transformer的行人轨迹预测方法

基于Transformer的行人轨迹预测方法在处理长

序列数据方面具有很好的性能，尤其在捕捉序列中

的长距离依赖关系方面表现出色。因此，它适用于

需要对行人行为进行长时间预测的场景，例如对人

流密集的商场、火车站、机场和体育场馆等室内公

共场所的人流管控。此外，该方法还适用于自动驾

驶场景、机器人的导航与避障等场景。例如，通过

利用Transformer模型对行人轨迹进行预测，可以帮

助自动驾驶汽车预测行人的移动方向和速度，从而

更好地规划车辆的行驶路线和速度。在机器人的导

航和避障中，Transformer模型也可以用于预测行人

的移动轨迹，帮助机器人更好地规划移动路线和避

开行人。

除了以上适用场景范围之外，在面向无人驾驶

安全性需求的行人轨迹预测场景中，可能会存在更

加严格的要求和挑战。下面对相关的场景特点进行

介绍。

• 复杂的行人运动：行人可能会在道路上快

速穿行、交叉或折返，而这些运动往往是不可预测

的。此外，行人在交通流中的位置和速度也可能会

受到各种因素的影响，例如人口密度、行人意图和

环境因素等。

• 多样的场景环境：行人轨迹预测需要考虑

不同的场景环境，例如城市道路、公共场所、停车

场等。每个场景都可能有不同的行人流量、空间限

制、路面条件等因素，这些因素可能会对行人的行

动产生影响。

• 不同行人之间的交互：在行人轨迹预测中，

不同行人之间的交互也需要考虑。例如，行人可能

会相互避让或者穿过彼此的路径，这些行为会直接

表5 基于Transformer的行人轨迹预测方法

方法

Saleh等人
[72]

STAR[71]

Giuliari等人
[20]

Yin等人
[73]

Yao等人
[70]

Li等人
[74]

Su等人
[75]

输入信息

历史轨迹、上下文信息

历史轨迹信息

历史轨迹信息

历史轨迹、上下文信息

历史轨迹信息

历史轨迹信息、RGB图像信息、场景语义信息

历史轨迹信息、行人速度和加速度信息

网络结构

基于Transformer的编解码结构

基于图卷积（GCN）和Transformer结构结合

基于Transformer的编解码结构

基于Transformer的编解码结构

基于端到端的Transformer编解码结构

基于图卷积网络和Transformer网络结合

基于交叉模态的Transformer网络架构

数据集

ETH/UCY

ETH/UCY

ETH/UCY、SDD

JAAD/PIE

ETH/UCY

ETH/UCY、VIRAT/ActEV

JAAD/PIE
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影响行人的行进方向和速度。

• 数据集的标注质量：在许多行人轨迹预测

数据集中，由于标注的困难性，可能会存在一定的

标注误差。这些误差可能会影响模型的训练和预测

效果，因此需要针对数据集中的标注问题进行特别

的处理。

• 模型的鲁棒性：在真实的无人驾驶场景中，

可能会存在各种各样的干扰因素，例如天气变化、

道路状况等。这些因素可能会对行人的运动轨迹产

生影响，从而影响预测结果。因此，需要设计出鲁

棒性较强的模型来应对这些干扰因素。

总之，以上场景特点可能会使行人轨迹预测变

得更加困难，增加了无人驾驶的难度，因此需要更

加复杂和先进的算法来解决。例如，可以通过深度

学习、计算机视觉和机器人学等技术相结合来提高

预测精度和鲁棒性，以确保无人驾驶车辆在道路上

的安全性。

3　数据集及性能比较

3.1　数据集介绍

数据集是神经网络模型训练或测试必不可少的

组成部分。为了研究和推进行人轨迹预测算法的发

展，许多主流的数据集应运而生。这些数据集涵盖

了各种不同的场景和情况，例如室内和室外环境、

不同时间段和不同人群等。本文接下来将介绍行人

轨迹预测方法所涉及的数据集，它们被广泛应用于

行人轨迹预测算法的研究和评估。

ETH[29]
和UCY[45]

数据集是开源的公共数据集，

广泛用于行人轨迹的预测及评估。其中，ETH数

据集包含ETH和Hotel两个场景；UCY数据集包含

3个场景，分别是UNIV、ZARAE1和ZARAE2。以

上5个场景视频中共有5 075帧，涉及超过1 600条

行人运动轨迹，并每隔 0.4 s对行人具体位置的坐

标进行标注。每个场景都包括一个或多个视频序

列，涵盖了不同的时间段、天气条件和人流量。每

个视频序列都提供了高质量的注释数据，包括行人

的位置、速度、方向和行走方式等。该数据集被广

泛应用于计算机视觉和机器学习领域的研究，成为

许多行人轨迹预测算法的基准数据集之一。

斯坦福无人机数据集（Stanford drone dataset，

SDD）
[76]

是一个用于行人轨迹预测与目标追踪的

大规模数据集。该数据集由斯坦福大学计算机科

学系开发，包括视频、图像和注释数据。它通过

无人机以鸟瞰图的角度获取斯坦福大学校园的一

系列不同的场景，包括街道、公园、广场等。该

数据集被分为训练集和测试集，其中测试集仅提

供行人的初始位置和出现时间，用于预测智能体

未来的运动轨迹。此外，数据集中提供了大学校

园区域内大约 19 000条 agent轨迹，并且行人的位

置每隔 0.4 s被注释一次。该数据集中的标注信息

包括目标类别（如行人、车辆、自行车等）、位置

和尺寸等信息，可以用于训练目标检测和跟踪模

型。SDD已经成为无人机视觉领域中广泛使用的

数据集之一，对于研究无人机视频分析算法和应

用具有重要意义。

ActEV/VIRAT [77]
是两个用于视频活动事件检

测和识别的基准数据集。其中，ActEV数据集包含

超过 180 h的视频，共包括接近 3 000个视频剪辑，

涵盖了许多不同的场景和活动类型，包括室内和室

外环境中的人类活动、车辆行驶、运动员比赛等。

VIRAT数据集包括超过100 h的视频和相应的元数

据和注释，包括时间戳、GPS位置、对象类别和行

为注释等。该数据集涵盖了许多活动类型，如人类

活动、车辆、船只、飞机等。它还包括一些任务，

如目标跟踪、行为分析、事件检测等。这些数据集

的发布推动了视频中活动识别和相关领域的研究发

展，也为开发和评估视频分析算法提供了重要的

基础。

Caltech Pedestrian数据集
[78]

是一个用于行人检

测和行人跟踪任务的数据集。该数据集由美国加州

理工学院开发，通过车载相机获取实际场景中的行

人图像。Caltech Pedestrian数据集包含大约 10 h的

高分辨率视频，视频中每个图像都被标注为行人或

非行人，并且行人的历史位置也都已经被标记。此

外，数据集还包含了行人运动轨迹的注释，使该数

据集非常适合进行行人跟踪和行人轨迹预测的研究。

PETS 2009（performance evaluation of tracking 

and surveillance）[79]
数据集是用于计算机视觉中视

频跟踪和监视性能评估的一个具有挑战性的数据

集，该数据集由6个不同的视频序列组成，其中包

括在室内和室外拍摄的行人和车辆等不同类型的目

标。这些序列具有不同的挑战性，例如包含光照变

化、目标重叠和部分遮挡等情况。该数据集还包含

了手动标注的目标位置，以供跟踪算法评估使用。

PETS 2009数据集是学术界和工业界广泛使用的数

据集之一，用于评估和比较行人跟踪和监视算法的
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性能。

CrowdHuman[80]
是一个大规模的自然场景下的

行人检测数据集，由香港中文大学多位研究人员于

2019年发布。该数据集包含超过 15 000张图像和

超过 470 000个标注的行人框。这些图像是在各种

自然场景中拍摄的，如街道、商场和火车站等。数

据集对人群中的行人进行了精细的标注，包括对行

人遮挡、多个行人之间的相互干扰等场景的标注。

数据集的发布旨在推动计算机视觉领域对自然场景

下行人检测算法的研究和发展。

随着传感器技术的不断发展，大量新型的数据

集不断涌现。近些年来，最新出现的数据集中，InD

（intersection drone dataset，InD）[81]
数据集是一个

大规模的空中视频和图像数据集，用于目标检测和

跟踪。数据集中视频时长10 h，共计约13 500条轨

迹。数据集包括来自6个城市交叉路口的高分辨率

图像和视频。每个交叉路口包含多个摄像机。由于

拍摄的角度和距离不同，因此数据集具有丰富的场

景内容。数据集中的目标类别包括行人、自行车、

汽车、公交车和货车等。数据集中还包含各种天气

条件下的场景，例如晴朗、阴天和雨天等。该数据

集的发布推动了无人机自主驾驶技术的发展，为无

人机应用提供了基础研究和评估工具。

JAAD[82]
和 PIE[83]

数据集是用于研究交通场景

中行人行为的两个大型公共自然数据集。JAAD数

据集是一个包含了视频和图像序列的数据集，其中

包括了各种不同的交通场景和行人行为，例如行人

穿越街道、十字路口等待和穿越斑马线等。该数据

集包含了超过 400个视频和 100 000帧图像，其中

每个视频长度约为 5 min。此外，数据集还提供了

基于视频中的车辆和行人的注释标签。PIE数据集

是一个由北京理工大学提供的行人图像和视频数据

集，其中包含超过 40 000张图片和 1 200个视频。

该数据集涵盖了各种不同的行人行为，包括行走、

奔跑、上下楼梯、穿行马路等。此外，数据集还提

供了对每个图像和视频的详细注释，包括行人的位

置、姿态、行为和属性等。以上两个数据集都提供

了行人穿越马路意图的图像信息和注释信息，其中

JAAD数据集更关注行人穿行意图信息，PIE数据

集主要提供在马路旁所有人的注释，标识出谁可

能会或可能不会试图在此车辆前面穿过马路。

JAAD数据集和PIE数据集为行人行为识别和理解

的研究提供了有价值的资源，并且被广泛应用于行

人姿态估计和行人重识别等领域。

STCrowd[84]
是一个拥挤场景的大型多模态数据

集，主要用于行人检测和目标跟踪任务。该数据集

中共有219 000个行人，视频中平均每帧20人，在

极度拥挤的场景下，每帧包括 30人，并且每一帧

图像具有不同程度的遮挡。该数据集采集了 9 个

不同场景的数据，涵盖了不同的天气、光照条件

和路况。凭借丰富的注释信息，STCrowd数据集

能够适用于不同的任务，包括仅LiDAR、仅图像

和基于传感器融合的行人检测与跟踪任务。表 6

呈现了数据集相关对比信息。

3.2　评价指标

行人轨迹预测模型的评价指标主要用于估计未

来预测轨迹与真实轨迹的偏差，常用的评价指标概

括如下。

表6 数据集预览

数据集

UCY[29]

ETH[45]

PETS 2009[79]

Caltech Pedestrian[78]

SDD[76]

JAAD[82]

ActEV/VIR[77]

Crowd Human[80]

InD[81]

PIE[83]

STCrowd[84]

Agent

行人

行人

行人

行人

车辆、行人

行人

行人、车辆、船只等

行人

车辆、行人、自行车

行人、车辆

行人

场景数量

3

2

10

7

20

346

12

15 000

4

—

9

传感器

相机

相机

相机

车载相机

相机

车载相机

高清相机

相机

相机

车载相机

激光雷达、相机

时长

29.5 min

25 min

20 h

10 h

—

240 h

280 h

—

10 h

6 h

—

位置

校园、城市街道

大学入口、人行道、酒店入口

公共场所、室外场景

城市道路

校园

城镇地区、城乡地区

路口场景、街道

城市路口、商场街道

城市路口

城镇地区、城乡地区

交通路口
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• 平均位移误差（average displacement error，

ADE）和最终位移误差（final displacement error，

FDE）。ADE指每个预测位置和每个真值位置之间

的平均欧氏距离差值，代表了模型在轨迹上的平均

预测性能。FDE代表终点预测位置和终点真值位

置之间的平均欧氏距离差值。以上两个指标的数值

越小，预测精度越高。相应的计算式如式（1）和

式（2）所示：

ADE = 
∑i = 1

Nt ∑t = Tobs + 1

Tpred  oi
t - o-i

t
2

N t( )Tpred - Tobs

 （1）

FDE = 
∑i = 1

Nt  oi
pred - o-i

pred
2

Nt

 （2）

其中，Nt 代表时间 t时刻目标轨迹中的行人总数，

Tobs是观测的时刻，Tpred是预测的时刻。oi
t和o-i

t 是

真实坐标，oi
pred是真实轨迹，o-i

pred是预测轨迹。

• 最小平均位移误差（min average displace‐

ment error，minADEk）和最小最终位移误差（min 

final displacement error，minFDEk）。它们是 ADE

和 FDE的变体形式，用于模型在生成多模态轨迹

预测时评估模型性能。minADEk 用于计算每个行

人生成 k条轨迹样本与地面真实轨迹之间的最小欧

氏距离。minFDEk用于计算每个行人生成 k条轨迹

样本中最小终点预测位置和终点真值位置之间的平

均欧氏距离差值。用式（3）和式（4）表示如下：

minADEk = 
∑i = 1

Nt mink
k = 1∑t = Tobs + 1

Tpred  oi
t - o-i

t
2

N t( )Tpred - Tobs

（3）

minFDEk = 
∑i = 1

Nt mink
k = 1 oi

pred - o-i
pred

2

Nt

（4）

3.3　性能比较

在以往的研究工作中，ETH/UCY数据集被广

泛应用于行人轨迹预测领域的性能测试。因此，本

文重点比较了基于该数据集的不同行人轨迹预测算

法在ADE和FDE两个指标上的表现，具体结果如

图3和图4所示。通过分析图3和图4的趋势可以看

出，基于数据驱动的行人轨迹预测方法（S-

LSTM[22]
、 Group-LSTM[42]

、 SGAN[21]
、 Social-

STGCNN[54]
、SSAGCN[61]

和STAR[71]
等）能够实现

一个较好的预测结果，其预测精度远高于基于模

型驱动的行人轨迹预测方法（LSTM (linear)[22]
）。

基于 LSTM 的行人轨迹预测方法（S-LSTM[22]
、

Group-LSTM[42]
和StarNet[44]

等）通过LSTM本身特

有的网络结构，能够处理序列数据和捕捉长期依赖

关系，因此能够获取较好的轨迹预测结果。值得注

意的是，所对比的方法中，SSAGCN[61]
在ADE和

FDE上取得了最好的性能指标。它之所以能够取

得优异的性能，是因为它不仅能够生成多条轨迹样

本，更重要的是模型将图卷积网络和软注意机制结

合起来进行学习。图卷积网络能够对社交网络中的

节点和边进行建模，软注意机制可以动态地学习和

调整节点和边的重要性。该模型同时考虑了行人之

间的社交互动和行人与环境之间的场景互动，从而

实现了较好的行人轨迹预测效果。基于GAN的行

人轨迹预测方法（SGAN[21]
、 Sophie[46]

和 Social 

Way[47]
等）通过GAN的对抗博弈思想来促使网络

生成更加真实的轨迹样本，进而使行人轨迹预测的

准确度有了很大的提升。此外，基于Transformer

的方法则是近年来迅速发展起来的一种新方法，通

过图中的趋势可以看出，基于Transformer的模型

（STAR[71]
等）在处理行人密度较高的数据集场景

（Univ、ZARA1 和 ZARA2）上有更好的表现。与

RNN不同，Transformer模型能够处理长期依赖关

系，并且能够进行大批量并行训练，这也是该方法

在行人轨迹预测中的亮点之一。总体而言，基于数

据驱动的轨迹预测方法借助于大规模数据集和深度

神经网络的结构特征，能够精确地预测行人未来的

运动轨迹。

4　总结与展望

行人轨迹预测是计算机视觉和人工智能领域的

研究热点，目前已经在自动驾驶、智能交通、机器

人导航、智慧城市以及智能安防等领域得到了广泛

应用。近年来，随着深度学习技术的不断发展，行

人轨迹预测技术也得到了广泛关注和研究。本文对

近年来行人轨迹预测方法进行了研究，以分类任务

为切入点，对目前已有工作中的行人轨迹预测方法

进行了综述，对轨迹预测中现存的关键问题进行了

分析，同时对不同方法的优缺点进行了总结与归

纳。结合行人轨迹预测技术的发展趋势可以看出，

伴随着大量数据集平台的推陈出新，基于数据驱动

的行人轨迹预测算法能够实现相对于基于模型驱动

方法更好的轨迹预测效果。未来，随着技术的不断

进步和人工智能算法的不断优化，行人轨迹预测技

术将呈现以下几个发展趋势。
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• 更高的预测准确度：随着深度学习算法的

不断优化和硬件的提升，行人轨迹预测的准确度将

不断提高。同时，越来越多的数据集和模型将被开

发，以帮助改进行人轨迹预测算法的性能。

• 更高的智能化：未来行人轨迹预测技术将

更加智能化。例如，基于大数据和人工智能算法，

系统可以分析行人的历史行为，以预测未来的行

为。这将为行人的行动提供更多的细节和上下文信

息，并帮助系统更准确地预测其行动轨迹。

• 更广泛的应用场景：未来行人轨迹预测算

法将在更广泛的应用场景中发挥作用。例如，在智

慧城市领域，系统可以预测人群在不同时间和地点

的分布，以帮助城市规划者更好地管理交通和城市

设施。在机器人导航领域，行人轨迹预测算法可以

帮助机器人更好地避让行人，进而使其更安全地与

人类交互。

• 更多的交互式应用：未来，行人轨迹预测

将变得更加交互式。例如，在智能安防领域，系统

可以根据行人的行为预测来警告安保人员；在游戏

和虚拟现实领域，如在元宇宙中，行人轨迹预测可

以用于创建更逼真的虚拟人物，并提高用户沉浸式

体验。

总之，随着技术的不断发展和应用场景的不断

扩大，行人轨迹预测方法将在未来得到更广泛的应

用和更深度的发展，为人们的生产和生活带来更大

的便利和安全。
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