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行人轨迹预测方法综述 
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摘  要：随着深度学习技术的突破和大型数据集的提出，行人轨迹预测的准确度已经成为人工智能领域的研究热

点之一。主要对行人轨迹预测的技术分类和研究现状进行详细的综述。根据模型建模方式的不同，将现有方法分

为基于浅层学习的轨迹预测方法和基于深度学习的轨迹预测方法，分析了每类方法中具有代表性的算法的效果及

优缺点，归纳了当前主流的轨迹预测公开数据集，并在数据集中对比了主流轨迹预测方法的性能，最后对轨迹预

测技术面临的挑战与发展趋势进行了展望。 
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Review of pedestrian trajectory prediction methods 
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Abstract: With the breakthrough of deep learning technology and the proposal of large data sets, the accuracy of pede-
strian trajectory prediction has become one of the research hotspots in the field of artificial intelligence. The technical 
classification and research status of pedestrian trajectory prediction were mainly reviewed. According to the different 
modeling methods, the existing methods were divided into shallow learning and deep learning based trajectory prediction 
algorithms, the advantages and disadvantages of representative algorithms in each type of method were analyzed and in-
troduced. Then, the current mainstream public data sets were summarized, and the performance of mainstream trajectory 
prediction methods based on the data sets was compared. Finally, the challenges faced by the trajectory prediction tech-
nology and the development direction of future work were prospected. 
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1  引言 

人们生活中出现了越来越多的智能自主系统，

这些系统感知、理解和预测人类行为的能力变得越

来越重要。具体来说，预测智能体（agent）的未来

位置并根据这些预测进行规划是自动驾驶车辆、服

务机器人和高级监控系统（包括智能交通或者智能

城市）的关键任务[1]。理解人体运动是智能系统与

人类共存和互动的一项关键技能，其涉及表征、感

知和运动分析等方面。而预测在人体运动分析中起
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着重要的作用，随着时间的推移，模型可对涉及多

个智能体的场景进行预测，并以主动的方式对这些

场景信息进行整合，即增强主动感知、预测性规划、

模型预测性控制或人机交互的效果。因此，近年来

行人轨迹预测在多个领域中受到越来越多的关注，

例如自动驾驶汽车、服务机器人、智能交通、智慧

城市等领域。 
保证交通场景中道路使用者的自身安全是自

动驾驶车辆被普及应用的前提条件[2]。行人作为交

通场景中的主要参与者，对其未来运动轨迹的合理

推理和预测对于自动驾驶和道路安全至关重要。行

人轨迹预测的难点在于以下 3 点。首先，行人运动

灵活，精准预测其未来的运动轨迹几乎是一个不可

能完成的任务，但是通过观察其历史时刻的运动轨

迹，利用一些算法可以大致推测出行人未来的运动

轨迹（例如最简单的匀速直线运动）。但是在实际

道路场景中，相比于自行车、汽车等运动学模型，

行人运动更加灵活多变，很难对行人建立合理的动

力学模型（因为行人可以随时转弯、停止和运动等），

有时甚至连人类驾驶员都很难预测出行人未来的运

动轨迹。其次，在实际交通场景中，某一行人未来的

运动不仅受自己意图的支配，也受周围行人的影响

（例如避障、交互等），根据 Moussaid M 等人[3]

的研究，70%的行人倾向于成群行走，他们在同一

时空下进行交互，这种行人间的交互非常抽象，往

往很难在算法中进行精确的建模。最后，常规算法

模型的实现是找到一个输入到输出的函数映射，对

于轨迹预测的模型来说，其对应着一个序列到另一

个序列的映射，常规的模型或训练方式容易使模型

预测结果陷入平均状态（预测结果倾向于预测一种

折中的轨迹），显然使用常规的训练模型无法很好

地对行人轨迹进行有效的预测。 
行人轨迹的高动态性、随机性以及与交通环境

智能体之间复杂的交互使轨迹预测问题充满挑战，

但是对行人轨迹进行长时间的预测仍有必要，这对

实现自动驾驶汽车的主动规划和决策[4]影响巨大。

目前国内外有关行人轨迹预测的研究与日俱增，对

该领域的相关技术和文献进行综述十分必要。本文

对行人轨迹预测的问题描述、研究挑战以及问题处

理流程进行了梳理，对行人轨迹预测的研究进展，

尤其是近几年的研究成果进行了综述。本文第 2 节

给出了轨迹预测的问题描述。第 3 节对现有的轨迹

预测方法进行了分类，并在此基础上简要地总结了

基于浅层学习及机器学习的方法，同时以发现问题

为导向，以解决问题为目标，对基于深度学习的轨

迹预测方法进行了详细的分析介绍。第 4 节介绍了

目前业内主流的轨迹预测公开数据集，将一些轨迹

预测方法在数据集中进行测试后，对取得优异测试

结果的方法进行分析和比较。第 5 节对行人轨迹预

测技术在今后发展中面临的挑战和发展趋势进行

了总结和展望。 

2  轨迹预测的问题描述 

预测问题的本质是根据得到的智能体特征信

息以及环境信息，推断出智能体未来时刻可能的状

态。而轨迹预测问题作为预测问题的子问题，可以

被视为序列决策问题，即通过引入行人位置信息、

自我运动历史信息等，根据行人在过去时间段内的

轨迹来预测行人在未来固定时刻的位置坐标。 
行人的运动行为过程通常由行人的运动意图或

外部环境直接（间接）决定。抽象来说，通常将行

人轨迹预测问题分为 3 个方面，如图 1 所示。首先

是外部激励，大多数预测方法很大程度上依赖于可

观察到的外部激励信息，例如行人历史运动轨迹和

运动学特征（位置、速度、角速度、人体关节角度

等其他属性），同时还存在一些其他形式的环境信

息（例如道路的几何场景、树木等静态物理信息以

及人−车辆、人−人等移动交互信息），而对于端到

端的方法而言，实际上其主要依赖于原始传感器数

据。此外，行人轨迹预测的复杂性还来自不同的社

会行为（如人群平行行走或结伴行走、人群中避免

碰撞以及行人从不同方向汇集等），因此通俗来讲，

在预测过程中一般还需要考虑行人与环境（如障碍

物）以及行人与行人之间的交互。其次，对于行人

轨迹预测的建模方法来说，有基于运动学和动力学

方法的参数化建模方法，有基于浅层学习和深度学

习的建模方法，本文重点对后者进行归纳，对模型

的优缺点和相似性进行对比分析，并对当前轨迹预

测领域存在的问题与未来发展趋势进行剖析和展

望。最后，不同的建模方法使用的损失函数不同，

进而会产生不同的参数化或结构化的预测形式，例

如预测代理状态上的双变量高斯分布形式、行人预

测的单轨迹或多轨迹形式，除此之外，还有基于图

模型的运动模式以及预测网格的概率分布形式等。 
具体而言，典型的轨迹预测问题的处理流程包

括：前期数据集的获取，数据集的预处理和输入，
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特征的编码、提取和汇集，轨迹预测的可视化和预

测结果输出，如图 2 所示。现有的轨迹预测方法一

般默认相应场景的数据集已经完成，由数据集直接

提供轨迹信息或者场景信息。具体的常见公开数据

集见第 4 节。 

3  轨迹预测的技术分类 

自 20 世纪 90 年代以来，大量基于浅层学习的轨

迹预测模型被提出，这些模型对计算设备的算力要求

比较高，且缺乏统一的评价标准，被用于测试该模型

的数据集的质量也参差不齐，因此基于浅层学习的轨

迹预测模型的综述很少被研究者提出。近十几年来，

机器学习技术尤其是深度学习技术逐步兴起，由于递

归神经网络在处理时序数据上的优异性能，基于递归

神经网络的时序预测模型层出不穷。下面将对国内外

主要的行人轨迹预测方法进行分类及综述。 

根据预测模型的建模方式，本文大致将行人轨

迹预测方法分为基于浅层学习的轨迹预测方法和

基于深度学习的轨迹预测方法。浅层学习中的基于

运动学的方法是比较早被应用在轨迹预测领域的，

这类方法一般需要对行人的运动学特征（速度、位

置和角速度等）进行建模，并将其与贝叶斯滤波器、

马尔可夫网络或者贝叶斯网络结合起来，将当前状

态传播到未来状态进行预测。根据是否考虑行人之

间的交互影响，可将基于深度学习的轨迹预测的模

型划分为单轨迹预测模型和交互轨迹预测模型；根

据是否生成确定性的行人轨迹，又可将其划分为确

定性轨迹预测模型和可接受轨迹预测模型。近十几

年，随着模型的提出和优化，目前基于深度学习的

轨迹预测方法趋于模块化，其需要考虑和利用的信息

逐渐完善，预测的精度和实时性也逐渐提高。综上所

述，行人轨迹预测方法分类如图 3 所示。 

 
图 1 行人轨迹预测问题的组成元素 

 
图 2 轨迹预测问题的处理流程 

 
图 3 行人轨迹预测方法分类 
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实际上，一个好的轨迹预测模型往往需要综合

利用不同的信息（轨迹信息、语义信息、社交信息），

因此很难从诸多信息中的单一角度评估预测模型

的好坏。为了对现有的轨迹预测方法进行更加细致

的梳理和归纳，本文将以预测模型的建模方式为主

干，对轨迹预测方法进行总结，同时以发现问题为

导向，以解决问题为目标，对当前业界主流的轨迹

预测前沿方法进行详细的介绍。 
3.1  基于浅层学习的轨迹预测方法 

最基本、最早出现的轨迹预测方法将基本的运动

学模型（恒定速度/加速度/转弯）和贝叶斯滤波器或

其扩展组合起来，将当前状态传播到未来状态[5]。

Schneider N等人[6]将基于单一的运动学模型的方法

与基于多模型交互的方法进行了比较，结果表明，

基于多模型交互的方法可以在机动过程中降低 30 cm
的横向位置估计误差，但是该模型的方法以恒定速

度为假设，这显然不符合实际情况，还使得基于贝

叶斯滤波器的模型难以捕获行人的切换动态，且其

用来测试的数据集样本数量和运动类型有限，不足

以支撑更复杂的运动模型的建立与预测。Pavlovic V
等人[7]釆用切换线性动力学系统（switched linear 
dynamical system，SLDS）模型[8]来描述非线性和时

变动力学，该模型基于马尔可夫链进行概率转移，

在多种线性运动学模型间进行切换，从而预测实际

情况中的非线性运动。SLDS 模型每次预测都具有

不同的动态特性，并以指定的先验概率和转移概率

对切换状态的隐马尔可夫链进行调节。然而，基于

该模型的运动特征信息有时不足以支持模型进行

状态的切换，且其对于一些更加复杂的运动模型来

说效果有限，需要通过构建更大的运动捕捉数据集

来满足更加复杂的运动模型测试的精确性要求。

Kooij J F P 等人[9]建立了基于上下文的动态贝叶斯

网络（dynamic bayesian network，DBN）模型，用

于行人路径预测。该模型将上下文信息（即行人头

部方向、情况紧急程度和环境空间布局）作为潜在

状态合并到 SLDS 模型的顶部，从而控制 SLDS 模

型的切换状态，与只使用 SLDS 模型相比，该模型

可以进行更准确的预测。但是，无论是基于 SLDS
模型的预测方法，还是基于 DBN 模型的预测方法，

在进行模型预测推理和数学模型搭建的过程中始

终需要大量的计算，这对于计算设备来说是一种巨

大的算力消耗，而且不能很好地体现额外的场景

（例如红绿灯、人行横道）以及基于 SLDS 模型的

基本运动类型（例如转弯情况）等信息。 
Helbing D 等人[10]提出了一种具有吸引力和排

斥力的行人运动模型，被称为社会力模型。该模型

被广泛应用于机器人和活动理解等[11]领域。Alahi A
等人[12]提出通过从人群里的行人轨迹中学习他们

的相对位置来呈现社会亲和力特征，而 Yi S 等人[13]

提出使用人类属性来改善人群中的预测。 
随着机器学习的快速发展，基于运动学的方法

在做预测时有时会使用一些基于机器学习的跟踪

算法来改进跟踪和预测，例如卡尔曼滤波（Kalman 
filter，KF）、马尔可夫模型（Markov model，MM）

和高斯过程[14-16]（Gaussian Process，GP）等。KF
模型的优势在于处理行人轨迹预测问题时能够有

效地处理无噪声点的轨迹数据，对短时间（1 步/2 步）

内的预测精确度较高。相反，对长时间（10 s/5 步以上）

的预测误差较大，模型复杂度增高，严重影响预测

精度，且 KF 模型随着噪声的增大变得愈发敏感，

预测精度也近似呈线性降低。MM 对行人运动过程

的状态预测效果良好，但其对行人轨迹的波动较为

敏感，且不适用于中长期的行人轨迹预测，一阶

MM仅考虑了当前行人运动轨迹点对未来轨迹点的

影响，历史轨迹点的数据信息无法被尽可能地利

用，而高阶 MM 大大增加了模型计算的复杂度。GP
模型通过假设隐变量服从高斯分布，为概率预测提供

非参数模型，基于 GP 模型预测的轨迹是从历史轨迹

数据中学习得到的[14]，并通过在 GP 模型中指定适

当的核函数（协方差函数）来明确行预测轨迹建模

涉及的不确定性。对于一维高斯函数来说，随机变

量 X服从一个位置参数为 μ、尺度参数为σ 的概率

分布（正态分布），记为 2~ ( , )X N μ σ ，其中均值 μ、

方差 2σ 为高斯分布的超参数，μ决定了分布曲线的

位置， 2σ 决定了分布曲线的幅度，参数需要通过数

据训练得到。GP 模型能够较为有效地预测具有噪

声点的轨迹数据，同时可以很好地避免轨迹数据离

散性质的不足，并在此基础上有效地表达行人运

动轨迹分布的统计特征。但是构造高斯过程十分

复杂，需要付出较高的时间代价，且高斯模型是

非稀疏模型，需要完整的样本或特征信息进行行

人轨迹的预测，并且随着数据的增多，构造高斯

过程的计算量大大增加。而且当单独使用 GP 模

型时，在不同时间点，GP 模型预测误差的差别也

比较大。 
基于运动学并结合机器学习跟踪算法的这类
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方法有一个很明显的特点，即需要根据历史时序的

数据建立时序递推数学式： 1( )t tX f X −= 或者
1( | )t tP X X − 。这类方法通常具有严格的数学证明和

假设，能处理一些常规的问题，但是对于一些复杂

的问题就变得“束手无策”了。这是因为基于运动

学的方法中会引入一些先验假设，例如隐变量服从高

斯分布、线性的状态转换方程以及观测方程等，而最

终这些假设也限制和约束了方法的整体性能。 
总而言之，基于浅层学习的轨迹预测方法在早

期取得了一些成果，为行人轨迹预测的发展做出了

诸多贡献。但是由于基于运动学（恒定速度/加速度/
转弯）方法的局限性、运动特征信息提取的不足、

特定场景信息的缺失、模型构建的复杂性以及当时

的大型数据集样本及行人运动类型有限等问题，最

终的预测效果与实际情况存在一定差距，传统的方

法难以对较为复杂的行人运动模型及场景进行较

为精确的预测。 
3.2  基于深度学习的轨迹预测方法 

基于浅层学习的轨迹预测方法需要对模型进

行复杂、严谨的建模，而基于深度学习的轨迹预测

方法一般不需要假设固定的数学模型，其网络可以

凭借大规模的数据集来学习更加合理的映射关系。

近几年，随着深度学习的兴起，各种用于处理时序

数据的模型如雨后春笋般被提出，使得基于神经网

络的轨迹预测算法流行起来，且这些算法的预测效

果较传统算法有了较大的提升。 
基于深度学习的轨迹预测方法有两个关键要

素。一是网络结构的选择。不同的研究者对轨迹预

测问题和场景辅助信息的使用有不同的理解，其选

择的网络结构也可能不相同，对轨迹预测特征进行

提取、汇集及预测时，结果也会有所差异。二是损

失函数的设计。在网络优化的过程中，最终模型预

测效果的好坏取决于能否设计出合理有效的损失

函数。损失函数不仅会影响神经网络的优化过程，

而且决定着大型公开数据集能否得到充分有效的

利用。总体来说，如何选择、设计出合理有效的网

络结构和损失函数是目前基于深度学习的轨迹预

测方法的研究重点。 
近年来，用于序列预测的循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）及其变体（包括

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）网络[17]

和门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）[18]），

在序列预测任务中（如语音识别[19-20]、标题生成[21]、

机器翻译[11]）取得了巨大的成功。由于循环神经网

络在处理序列数据时存在长时依赖的问题，即当预

测点与依赖的相关信息距离比较远时，网络就难以

学到相关信息。为解决 RNN 的这一缺陷，自然而

然地将 LSTM 引入轨迹预测领域。而序列模型

Seq2Seq 为序列生成任务提供了一个编码器−解码

器（encoder-decoder）框架，该框架以输入序列为

条件，学习输出序列（即 1( | )t tP X X − ）的条件分布，

该框架可以将 LSTM 同时用于编码器和解码器中。

编码器 LSTM 首先遍历输入序列，将其编码为固定

长度的语义向量，然后将语义向量传递给解码器

LSTM，随后生成输出序列，近几年的模型大多采

用了该框架[22]。编码器−解码器框架虽然较为经典，

但是也存在一定的不足之处，即在编码和解码两者

之间建立联系的唯一桥梁就是上述固定长度的语

义向量，整个序列携带的信息都将被压缩到此向量

中，这会出现两个问题：其一，输入序列的信息不

能充分地被语义向量表示；其二，后输入的序列信

息会覆盖之前输入的信息。这两个问题会随着输入

序列长度的增加愈发严重，最终造成解码准确度下

降。为解决此问题，注意力模型诞生了，此模型不

再要求编码器把整个序列携带的信息都压缩到语

义向量中，而是将输入序列的信息编码成一个向量

序列，解码时选择性地对其子集进行处理，以保证

充分利用序列所携带的信息。在此基础上，

Karatzolou A 等人[23]通过对人类轨迹采用 Seq2Seq
序列模型扩展了 LSTM，并探讨了基于注意力的

Seq2Seq 序列模型对模型性能的影响，即基于注意

力的 Seq2Seq 序列模型通过对序列信息的充分利

用，解决了 Seq2Seq 序列模型的性能随着输入序列

增长而下降的问题，验证了 Seq2Seq 序列模型在轨

迹建模和运动模式预测中的有效性。 
基于先前的研究，Alahi A 等人[24]提出了用于

轨迹预测的社会长短期记忆（social long short-term 
memory，S-LSTM）网络模型，该模型对行人之间

可能发生相互冲突的社交互动进行了建模。每条轨

迹被建模为一个 LSTM 层，并且不同的 LSTM 层可

以通过社交池化（social-pooling）层共享信息，从

而生成无冲突的轨迹，具体的计算思路是将该行人

周围的区域划分成 N×N 个网格，每个网格大小相

同，落入这些网格中的行人将会参与交互计算。该

模型成功预测了不同社交互动引起的非线性行为

（例如人群同时移动），但是此模型仅建立了单一
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的模型设置（行人共享空间），在此基础上还可建

立诸多对象（例如行人、自行车、滑板车、手推车

等）的社交池化层来共享空间信息，另外也可通过

加入场景中的图像信息建立人与空间的交互信息。

除此之外，基于社交池化的模型在每次训练预测时

都要对社交向量进行计算，这使得模型预测的实时

性不高，该参考文献同样提出了将占用地图式长短

期记忆网络（occupancy map long short-term mem-
ory，O-LSTM）结构作为社交池化层的简化版，以

此来提升预测速度。Kitani K M 等人[25]已经证

明，将静态环境的语义特征信息（人行道的位置、

草地区域的延伸等）输入模型有助于更准确地预

测未来时刻的行人轨迹。参考文献[25]也通过使

用语义场景信息对人−空交互进行建模，并以此

来推断场景中的可穿越区域，从而预测行人的未

来轨迹。在 O-LSTM 的基础上，Xue H 等人[26]采

用分层 LSTM 结构，提出了社交场景长短期记忆

网络（ social scene long short-term memory ，

SS-LSTM）模型。在 O-LSTM 考虑行人交互的基

础上，该模型额外考虑行人所处的场景信息，做出

轨迹预测，且相较于其他基于 LSTM 的模型，其

在 ETH、UCY 数据集中有更好的表现。未来，增

加行人交互信息所占的比重（比如引入行人之间的

距离）或增加新的注意力机制（空间−时间）也会

对其预测效果产生新的影响。 
3.2.1  基于生成式网络架构的预测方法 

虽然基于简单的 LSTM 以及 Seq2Seq 序列模型

的轨迹预测网络在精度方面能够取得较为理想的

结果，但是它们的预测结果为单一的预测轨迹输

出，是模型预测轨迹的平均状态，并且与数据集结

果高度拟合，这与行人的高动态性和随机性冲突。

为解决模型的架构带来的问题，基于生成模型的一

系列预测方法（如生成对抗网络（generative ad-
versarial network ， GAN ） [27] 、变分自编码器

（variational auto-encoder，VAE））[28]被相继提出。 
为解决先前模型中的平均轨迹的问题，并对池

化汇集模型进行改进，Gupta A 等人[29]将基于生成

对抗网络的方法引入行人轨迹预测领域，基于先前

提到的 Seq2Seq 序列模型和社交池化层，通过引入

噪声 z、改进多样性损失函数，模型趋向于生成多

样性的轨迹，并且使用最大池化方法对全局的行人

进行交互分析，最终提出一种社会生成对抗网络

（social generative adversarial network，Social-GAN）

模型。该模型的优势在于强调预测轨迹在社会规则

上的规范性、合理性，即相对于其他预测模型，该

模型生成的路径更加合理。同时该模型解决了预测

结果与现实不符的单一预测轨迹输出问题，且相比

于 双 向 长 短 期 记 忆 网 络 （ bidirectional long 
short-term memory，B-LSTM）、S-LSTM 等模型，

该模型的预测速度有了较大提升。但是该模型在进

行池化汇集时提取的特征是经过最大池化后的最

大特征，忽略了对行人交互有用的其他特征信息，

并且该模型采用了传统的 GAN 架构，网络训练不

稳定，容易崩溃。Amirian J 等人 [30]通过引入

Info-GAN 架构来改进传统 GAN 的架构，以此来解

决 Social-GAN 模型训练易崩溃和掉落的问题。作

者通过舍弃 L2 代价函数，引入基于交互信息的损

失函数（information loss），增强了模型对多条合

理轨迹的预测能力，并引入注意力机制[31]，使模型

自主分配对交互信息的关注。该文献表明，新提出

的 Info-GAN 架构可以极大地改善多模式行人轨迹

预测，避免类似训练崩溃的问题。在此基础上，

Sadeghian A 等人[32]通过融合环境中场景的上下文

信息以及行人的历史轨迹，使用 GAN 架构生成多

条物理条件下的可接受轨迹。Kosaraju V 等人[33]采

用基于 Cycle-GAN 的网络架构和训练方法，保证

GAN 在生成轨迹时对噪声的敏感性，从而有助于生

成多样性的轨迹。该文献使用视觉几何组（visual 
geometry group，VGG）网络提取场景图像特征，

使用 LSTM 提取行人轨迹特征，根据提取到的特征

差异，分别使用基于点积（scaled dot-product）和图

注意力网络（graph attention network，GAT）的多

种注意力机制，以得到对于各种输入最合理的注意

力向量。该模型可以理解较复杂的行人运动社会本

质，不仅能够为特定的行人生成多个轨迹，而且可

以通过多模式同时为多个行人预测更真实的运动

轨迹。 
Cheng H 等人[34]提出了一种不同于上述 GAN

架构的轨迹预测生成模型，该模型使用带条件的变

分自编码器（conditional variational auto-encoder，
CVAE）来实现对轨迹多样性的预测，为了刻画噪

声与已知轨迹和预测轨迹之间的分布情况 ( | , )P z X Y ，

该模型通过引入变分估计，将噪声的分布情况简化

成含有参数（均值、方差）的高斯分布，并将假定

分布情况后的后验分布作为预测模型，再对此预测

模型进行训练，隐式地从轨迹 X和 Y中建立与假定
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分布之间的联系。由于基于 GAN 的方法不可避免

地涉及采样操作，该方法在噪声分布 z N(μ,σ )中
直接采样，是一个离散的过程，且该方法在进行反

向传播时不可微，导致网络无法更新。参考文献[34]
找到了新的解决方案，相比于噪声分布 z N(μ,σ )
直接采样，该文献中的噪声分布为 z=μ+σ ⊙ ε ，
其中 ε 满足高斯分布，在传播中可以理解为常数，

从而避免了采样问题。该解决方案的预测结果体

现了一个目标在某一时刻的轨迹多样性，并按随

机变量采样的原理来拟合高斯分布，按照似然估

计的原理进行排序。Yang B 等人[35]也采用这种方

法对噪声进行处理。 
Liang J W 等人[36]同样使用 LSTM 来接收历史

信息并预测行人的未来轨迹。与其他模型不同的

是，这个模型不仅接收行人的历史位置轨迹信息，

同时也提取行人外观、人体骨架、周围场景布局以

及周围行人的位置关系，通过增加输入信息提升预

测性能。除了预测具体的轨迹，该模型还会做粗粒

度预测（决策预测），输出行人未来时刻可能在的

区域。自此，基于深度学习的轨迹预测方法开始往

多任务以及模块化方向发展。而 Sun J H 等人[37]将

轨迹预测问题视为分类和回归问题的结合体，对于

相同的一条历史轨迹来说，不同的目标可能会存在

不同的未来轨迹（例如十字路口的两辆车，一辆可

能直行，另一辆可能左转，即意图不同），而模型

会预测不同意图的多个终点，并基于这些终点生

成不同的候选轨迹。为减少模型预测轨迹的搜索

空间，作者将轨迹建模为三次曲线，通过生成曲

线簇来生成候选轨迹集合，并对候选轨迹进行分

类和回归运算，分类模块对每个候选轨迹进行二

分类，回归模块对候选轨迹进行修正，以得到更

加精准的预测结果。 
总而言之，基于生成式网络架构的预测方法

在进行行人轨迹预测时能保证较高的精度，提升

了模型的预测速度，并大大提高了预测轨迹在社

会规则上的规范性，使复杂模型的建立更为合理

有效。 
3.2.2  基于图网络的预测方法 

参考文献 [38-39]介绍了图卷积网络（graph 
convolutional network，GCN）的研究现状，将卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）的

概念扩展到图中，图中定义的卷积运算将目标节点

属性与相邻节点属性进行加权聚合[40]。GCN 总体上与

CNN 相似，但是在图上进行卷积操作时需要对图的邻

接矩阵进行相关的定义和计算。参考文献[28,41-42]将
GCN 扩展到其他应用，例如矩阵补全和变分自动编

码器。 
Gupta A 等人[29]和 Sadeghian A 等人[32]利用具

有交互机制的 GAN 或变分自动编码器的方法来考

虑场景中的所有个体。但是这两种方法都无法学习

人类行为的真正多模态分布，只能学习具有高方差

的单一行为模式。此外，两种方法都受到它们学习

社交行为的建模方式的限制，前者通过对场景中的

所有行人使用相同的社交矢量来提取信息，而后者

则需要手动定义排序操作，这种操作复杂且实时性

较差，可能在所有情况下都无法达到最佳效果。在

轨迹预测问题中，可以将行人之间的交互表达为图

形[43]，图形中的节点代表行人，而边缘代表行人之间

的互动；较高的边缘权重对应更重要的交互。参考文

献[43]通过使图完全连接，以高效的方式对人类之间

的局部和全局交互进行建模，而无须使用可能丢失重

要特征的模型，如合并或排序等。在参考文献[44]中，

行人集合被建模为时空图（spatio-temporal graph，
STG），时空图中的边（时间和空间）与 RNN 相

连，时间边捕捉单个行人的信息，空间边捕捉行人

交互的信息，时空图输出双变量高斯分布的参数，

该方法能较好地对时空信息进行有效建模，但该方

式计算较为复杂。Haddad S 等人[45]基于 LSTM 提

出新型的时空图，旨在实现在拥挤的环境下，通过

将行人−行人、行人−静态物品两类交互纳入考虑，

对行人的轨迹做出预测。 
Kosaraju V 等人[33]将基于图注意力的社会化生

成对抗网络（social bicycle-GAN and graph attention 
network，Social-BiGAT）[13]引入轨迹预测领域，该

网络可以更好地对场景中行人的社交互动进行建

模，并生成逼真的多模态轨迹预测模型。图注意力

网络引入了注意力机制，可更好地实现邻居聚合，

该网络通过处理模型编码的轨迹信息，增强了轨迹

预测的推理能力，也赋予了模型一定的可解释性。

图注意力网络允许在可以被表示为图的任何类型

的结构化数据上应用基于注意力机制的架构。图

注意力网络基于图卷积网络的先验信息构建，

允许模型隐式地为图中的节点分配不同的权

重。Mohamed A 等人 [46]将行人的轨迹建模为时

空图以替换聚集层，他们设计了一个特定的加

权邻接矩阵，并通过一个核函数将行人之间的
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社交互动嵌入邻接矩阵中，参考文献[46]使用图

卷积神经网络和时间卷积网络对时空图进行处

理，解决递归神经网络训练时参数过多和效率

低下的问题。 
总而言之，随着深度学习的快速发展，基于

深度学习的轨迹预测方法成为研究热点。理论上

而言，基于深度学习的方法基本可以解决利用传

统的浅层学习方法的行人轨迹预测问题，但当神

经网络足够深、功能足够强大时，如果数据集数

据量过小，就非常容易产生过拟合的问题，从而

影响预测精度。随着数据集规模越来越大、社会

交互场景信息越来越丰富、数据集所涵盖的边界

情况（corner case）越来越完善，实验场景就会越

来越接近于现实场景，增加数据量、合理有效地

设计神经网络结构及损失函数，对于行人轨迹预

测的效率及精度都会有很大的改善。近几年图卷

积网络被用于轨迹预测，取得了亮眼的成绩，但

是基于图网络算法的模型存在模型建图效率低

下、邻接矩阵难以确定等问题。相信随着图网络

技术的发展和成熟，基于图网络的轨迹预测方法

发展前景会更好。 

4  数据集及性能比较 

4.1  数据集介绍 
ETH[47]和 UCY[48]公开数据集包含在各种类型

的社会交互场景下行人的全局轨迹坐标，这些数据

集包括行人交互、非线性轨迹、避免碰撞、站立及

群体行人的轨迹坐标等，同时包含从固定的俯视图

记录的 5 个独特的室外环境信息。每个室外环境中

单个场景的人群密度不同，所有视频的每秒帧数为

25，以 2.5 fps 的速度对行人轨迹进行采样标记。其

中 ETH 由 ETH 和 Hotel 两个数据集组成，UCY 由

Zara1、Zara2 和 Univ 这 3 个数据集组成。数据集包

括室外监控摄像头拍摄的5 个视频，共包含2 206 条行

人轨迹，可以反映轨迹在直线运动和曲线运动样条

之间变化的不同特征。在大学入口处，视频捕捉人

们的动作场景，在 ETH 数据集中，这些动作场景

包含了更多笔直的轨迹，几乎没有社交互动，而

UCY 数据集展示了更多与人、空间互动有关的场

景。例如，UCY-Zara1 数据集中包括在商店入口处

弯曲的行人轨迹，而 UCY-Univ 具有更多的社交

互动。此外，除非考虑社会和空间环境，否则这

些社交互动的情况会增加单个路径的不可预测

性。目前绝大部分轨迹预测模型将 ETH 和 UCY
公开数据集作为训练集和测试集，并在此数据集

上测试模型性能。 
DUT 数据集包含通过航拍采集的大连理工大

学主校区具有典型混杂交通特征的路段，适用于人

车交互运动的轨迹预测模型，如图 4 所示。图 4（a）
为无交通信号的交叉路口。由于没有交通信号灯，

当行人与车辆交互时，可以体现人车交互的“社会

性”。图 4（b）为环岛，行人和车辆在较大的活

动空间内自由移动，而不受制于路面，可以得到

多个方向上的预测结果。本课题组采用一架型号

为 DJI-Mavic-Pro 的无人机在行人和车辆很难察觉的

高度拍摄，以达到不会因为无人机的出现影响行人运

动的目的。视频分辨率为 1 920×1 080，每秒帧数为

25。数据集共有 17 个交叉路口场景片段和 11 个环岛

场景片段，共包含1 793条轨迹。 

 
（a）无交通信号的交叉路口 

 
（b）环岛 

图 4 DUT 数据集 
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斯坦福无人机数据集（Stanford drone dataset）
是由 Robicquet A 等人[49]提出的一个大型数据集，

旨在解决目标跟踪或轨迹预测类的任务。斯坦福无

人机数据集是一个大型且先进的数据集，以图像和

视频的形式收集了各种类型的智能体（不仅是行

人，还包括自行车、滑板、汽车、公共汽车和高尔

夫球车）（如图 5 所示）在现实户外环境（例如大

学校园）中的行驶信息。 

 
（a）方庭场景 

 
（b）转盘场景 

图 5 斯坦福无人机数据集 

4.2  评价指标 
轨迹预测问题作为预测问题的子问题，可以被

看作一个序列生成问题，该问题的输入序列对应观

测到的所有行人的位置，输出序列表示行人在未来

不同时刻所处的位置。即假设在任意一个时刻T，

存在 n个行人，在场景中行人 i所处的实际位置被

表示为 ,T T
i ix y（ ），从时间 =1T 到 obs=T T （ obs表示观

测序列长度）所有行人所处的位置序列，然后预测

时间 obs 1=T T + 到 pred+obs=T T （ pred 表示预测序列长度）

所有行人所处的预测位置 ,ˆ ˆT T
i ix y（ ）。在评估轨迹预

测方法的性能时，通常使用平均位移误差（average 
displacement error，ADE）以及最终位移误差（final 
displacement error，FDE）两个评价指标对每个场景

中智能体的轨迹进行预测评估。 
（1）ADE 

ADE 是指每个行人的真实轨迹与预测轨迹

的位置序列在每一个时间步长内的平均欧氏距离

差值，被用来评估预测过程的总体性能，如式（1）
所示： 

( ) ( )
pred+obs

obs 1

2 2

1

1 1 ˆ ˆADE
pred

Tn
T T T T
i i i i

i T T
x x y y

n
+= =

= − + −∑ ∑  （1） 

（2）FDE 
FDE 是指每个行人的真实轨迹与预测轨迹

的位置序列在终点位置的平均欧氏距离差值，如

式（2）所示： 

( ) ( )pred+obs pred+obs pred+obs pred+obs
2 2

1

1 ˆ ˆFDE
n

T T T T
i i i i

i

x x y y
n =

= − + −∑  

  （2） 

4.3  性能比较 
目前领域内常被用于性能测试的数据集是

ETH 和 UCY 数据集。虽然在后期有许多针对轨迹

预测方法的大型数据集相继被提出，但是由于这些

数据集出现的时间较为靠后，一些早期发布的轨迹

预测方法在这些数据集上的验证缺乏充足的实验

数据，很难准确地测试这些方法的效果，故本文只

比较了基于 ETH 和 UCY 数据集的模型性能。表 1
对比了本文提到的一些轨迹预测方法在公开数据

集上的性能。一些方法要用到场景或行人骨架等语

义信息，故实验是在模型只使用轨迹信息时得出的

预测结果。 
从表 1 中的数据可知，基于深度学习的轨迹预

测方法（S-LSTM、O-LSTM、S-GAN-P、Sophie、
Social-ways、GAT、Social-BiGAT、NEXT、TPNet-20、
Social-STGCNN）效果更佳，其识别精度远远高于

基于传统的浅层学习方法（Linear），且在 ETH、

UCY 两个主流公开数据集上的不同场景中性能表

现都十分优异。随着基于生成式网络与图神经网络

技术的发展以及这两种网络与各种语义场景信息

的结合，诸多轨迹预测方法在公开数据集上的测试

性能愈发优异，其中以 Social-ways 为代表的基于生

成对抗网络的学习方法性能显著，识别率相对较
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高，Social-ways方法的ADE值与FDE值达到了0.46
和 0.82，在性能上较之前提出的方法有了大幅度的

提高。而且可以发现基于图网络的轨迹预测方法

（ GAT 、 STGAT 、 Social-BiGAT 、 TPNet-20 、

Social-STGCNN）进展迅速，在 S-RNN 提出之时，

S-RNN 的表现性能仅为基于 LSTM 的方法的 50%，

但随着图模型的改进以及 GCN 和 GAT 模型的应

用，基于图网络的轨迹预测方法的预测精度也获

得了提升，尤其是 2020 年提出的模型（如

TPNet-20、Social-STGCNN），其预测效果已经

超过了基于生成式网络的轨迹预测方法，且预测

准确率较 S-LSTM 提高了 50%以上。总而言之，

通过合理地设计网络结构和损失函数，基于深度

学习的轨迹预测方法可以相对精确地预测出行人

接下来的轨迹，可以较好地建立轨迹预测任务的

基础框架。 

5  结束语 

本文对近年来轨迹预测领域的工作进行了研

究，以模型的结构设计与优化为出发点，对目前

轨迹预测方法进行了分类，并对不同算法的优缺

点加以总结。结合轨迹预测的发展趋势可以发现，

基于浅层学习的轨迹预测方法已成为历史，未来

随着具有相当规模的大型数据集相继被提出，无

论从精度还是效率上，基于深度学习的轨迹预测

方法都比浅层学习方法更有效。目前基于深度学

习的轨迹预测方法已有向多任务学习以及模型融

合发展的趋势，且对于模型结构的使用有显著的

模块化特点，即先明确问题，后从备选模块中选

用合适的模块进行拼接。未来，神经网络结构将

递归构造为更为复杂的深度网络，并且随着数据

集规模的发展以及特征信息的丰富，基于深度学

习的轨迹预测方法的模型的预测精度会不断提

高，但是随之而来的是模型预测效率的降低。而

在实际场景的应用过程中，需要同时保证轨迹预

测算法运行的高效性及识别的高精度性，当前领

域内轨迹预测技术在实际场景应用中还存在不

足，需要结合实际考虑诸多问题，因此未来的研

究工作还可从下面几个方面展开。 
 当前大部分行人轨迹预测数据集为俯瞰视

表 1 各轨迹预测方法在 ETH、UCY 数据集上的性能 

方法 参考文献序号 
评价指标（ADE 值/FDE 值） 

ETH Hotel Univ Zara1 Zara2 平均值 

Linear [24] 1.33/2.94 0.39/0.72 0.82/1.59 0.62/1.21 0.77/1.48 0.79/1.59 

S-LSTM [24] 1.09/2.35 0.79/1.76 0.67/1.40 0.47/1.00 0.56/1.17 0.72/1.54 

O-LSTM [24] 1.05/2.21 0.81/1.68 0.71/1.45 0.47/1.02 0.64/1.25 0.74/1.52 

S-RNN [45] 2.72/4.60 0.85/1.35 1.05/2.20 1.60/3.50 1.45/3.00 1.53/2.93 

Social-attention [50] 3.60/4.70 0.79/1.44 1.30/2.66 0.95/2.05 1.00/2.14 1.53/3.52 

S-GAN [29] 0.81/1.52 0.72/1.61 0.60/1.26 0.34/0.69 0.42/0.84 0.58/1.18 

S-GAN-P [29] 0.87/1.62 0.67/1.37 0.76/1.52 0.35/0.68 0.42/0.84 0.61/1.21 

Sophie [32] 0.70/1.43 0.76/1.67 0.54/1.24 0.30/0.63 0.38/0.78 0.54/1.15 

Social-ways [30] 0.39/0.64 0.39/0.66 0.55/1.31 0.44/0.64 0.51/0.92 0.46/0.82 

GAT [33] 0.68/1.29 0.68/1.40 0.57/1.29 0.29/0.60 0.37/0.75 0.52/1.07 

STGAT [51] 0.70/1.35 0.37/0.67 0.59/1.23 0.35/0.69 0.31/0.64 0.47/0.92 

Social-BiGAT [33] 0.69/1.29 0.49/1.01 0.55/1.32 0.30/0.62 0.36/0.75 0.48/1.00 

NEXT [36] 0.73/1.65 0.30/0.59 0.60/1.27 0.38/0.81 0.31/0.68 0.46/1.00 

TPNet-20 [37] 0.84/1.73 0.24/0.46 0.42/0.94 0.33/0.75 0.26/0.60 0.42/0.90 

Social-STGCNN [46] 0.64/1.11 0.79/0.85 0.44/0.79 0.34/0.53 0.30/0.48 0.44/0.75 
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角，基于该数据集的训练测试数据不足以支撑行

人轨迹预测的实际应用，由于行人轨迹预测应用

场景大部分为道路交通场景，创建一个各种信息

完备（场景信息、轨迹信息以及人体骨架关键点

信息等）的第一人称视角的大型数据集是十分有

必要的。 
 在实际场景中对行人轨迹预测算法的效率

及识别精度有较高的要求，但当前存在两者不可

兼顾的问题。如何设计出能够被应用在嵌入式或

移动设备上高效且轻量化的网络结构，并在此基

础上保证高精度的识别效果，也是未来领域内的

一大研究热点。 
 目前的模型对计算得到的交互信息缺乏

可解释性。行人之间的交互是复杂而抽象的，很

难在算法中被精确建模，仍然依赖于数据驱动，

即使使用基于图的算法，图算法的各种缺点也会

随之而来。如何通过对交互的可解释建模以及采

用更为先进的图模型来提升模型预测的准确性

和可解释性，也是行人轨迹预测领域的研究热点

之一。 
 目前行人轨迹预测框架强烈依赖于实际场

景中的应用领域或者应用领域中的特定场景（例如

车辆汇集以及智能车领域中的行人过马路场景），

因此达到任何形式的绝对要求几乎是一件不可能

的事情。对于具体的场景用例、行业驱动的领域而

言，诸如智能车领域内提出的需求拟定、解决方案

以及行业标准都是较为成熟的（例如国际标准化组

织对城市驾驶场景下智能车的紧急制动的预测范

围和度量精度的要求进行了描述，以最高车速、交

通规则以及行人速度和角速度分布为条件，定义了

车辆舒适加速/减速率的规范等）。智能车紧急制动

这一具体场景用例的解决方案已经达到了工业级

消费品的标准，对于其他具体实际场景用例而言，

更加标准化及具体化的行业标准的提出对于加快

领域内预测技术的发展也至关重要。 
轨迹预测技术在近 5 年的时间里已经取得了飞

速的发展，随着思路的扩展，基于多任务学习和模

块化思想的轨迹预测算法必将成为轨迹预测的一

大趋势。随着技术的更新和进步、算法性能的提高，

相信轨迹预测技术走进实际生活的距离不会很远。 
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