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基于图卷积与自适应Transformer的行人轨迹预测

王芳芳，刘明华*，渠连恩，王 贺，李丹宁
（青岛科技大学信息科学技术学院，山东青岛 266061）

摘　要：　行人轨迹预测是自动驾驶和机器人导航等领域的核心挑战之一，其关键在于如何有效建模行人间的复

杂交互关系并提取多尺度时空特征 . 本文提出一种基于图卷积与自适应Transformer的行人轨迹预测方法（pedestrian 
trajectory prediction method based on Graph Convolution and Adaptive Transformer，GCAT），通过层次化的特征提取与自适

应交互建模实现高精度的轨迹预测 . 模型以历史观测时间窗口内所有行人的位置与速度信息作为输入，首先通过线

性投影与正弦-余弦位置编码将原始观测映射至高维特征空间，以显式保留时序顺序信息 . 随后，引入关系图卷积网络

捕获行人之间的局部拓扑结构及空间交互强度，通过基于特征余弦相似度的自适应邻接矩阵实时构建交互图，使图结

构能够根据场景特征自适应调整 . 同时，引入增强型多层卷积结构，通过可学习的残差权重自适应平衡不同层级特征

的贡献，有效缓解深层网络的梯度消失问题，增强局部交互特征的表达能力 . 此外，模型进一步引入空间自适应Trans⁃
former建模全局时空依赖关系，该模块通过可学习的空间偏移量实现特征图上的连续采样 . 具体实现中，模型通过线

性层从输入特征中生成空间偏移量和注意力权重，偏移量与参考点坐标相加后经归一化得到实际采样位置，利用双线

性插值从特征图中提取对应位置的特征值，再通过注意力权重进行加权聚合，获得对局部几何变化与全局时序依赖的

增强表达 . 这种连续采样策略使模型能够聚焦于对轨迹预测最相关的空间区域，自适应地应对不同场景的几何布局

变化 . 同时，模型融合多粒度时序特征，逐步提取从局部交互到全局依赖的多层次时空表达，有效解决了现有方法在

长程依赖建模、环境适应性以及多尺度特征融合等关键方面存在的问题 . 在实验验证方面，本文在两个广泛使用的公

共行人轨迹预测数据集ETH和UCY上对所提出的方法进行了系统评估 . 相比现有基线模型，所提出模型在平均位移

误差（Average Displacement Error，ADE）和最终位移误差（Final Displacement Error,FDE）指标上分别取得了 5.1% 和

13.2%的性能提升，验证了模型在复杂交互关系建模和多尺度时空特征提取方面的有效性与先进性 .
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(School of Information Science and Technology, Qingdao University of Science and Technology, Qingdao, Shandong 266061, China)

Abstract:　Pedestrian trajectory prediction is one of the core challenges in fields such as autonomous driving and ro⁃
botic navigation. Its key difficulty lies in effectively modeling complex interactions among pedestrians and extracting multi-
scale spatiotemporal features. This paper proposes a pedestrian trajectory prediction method based on graph convolution and 
adaptive transformer (GCAT), which achieves high-precision trajectory prediction through hierarchical feature extraction 
and adaptive interaction modeling.The model takes the position and velocity information of all pedestrians within a histori⁃
cal observation window as input. First, linear projection and sinusoidal positional encoding are applied to map the raw obser⁃
vations into a high-dimensional feature space, explicitly preserving temporal order information. Subsequently, a relational 
graph convolutional network is introduced to capture local topological structures and spatial interaction strengths among pe⁃
destrians. An adaptive adjacency matrix based on feature cosine similarity is constructed in real time to model pedestrian in⁃
teractions, enabling the graph structure to dynamically adjust according to scene characteristics. In addition, an enhanced 
multi-layer convolutional structure is employed, where learnable residual weights are used to adaptively balance the contri⁃
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butions of features at different layers. This design effectively alleviates the gradient vanishing problem in deep networks 
and strengthens the representation capability of local interaction features. Furthermore, the model incorporates a spatially 
adaptive Transformer to model global spatiotemporal dependencies. This module achieves continuous sampling over feature 
maps through learnable spatial offsets. Specifically, spatial offsets and attention weights are generated from the input fea⁃
tures via linear layers. The offsets are added to reference point coordinates and normalized to obtain actual sampling loca⁃
tions. Bilinear interpolation is then used to extract feature values at these locations from the feature maps, which are subse⁃
quently aggregated using the attention weights. This process yields enhanced representations that capture both local geomet⁃
ric variations and global temporal dependencies. The continuous sampling strategy enables the model to focus on spatial re⁃
gions most relevant to trajectory prediction and to adaptively handle geometric layout variations across different scenes.
Meanwhile, the model further integrates multi-granularity temporal features, progressively extracting multi-level spatiotem⁃
poral representations ranging from local interactions to global dependencies. This design effectively addresses key limita⁃
tions of existing methods in modeling long-range dependencies, environmental adaptability, and multi-scale feature fusion.
For experimental validation, the proposed method is systematically evaluated on two widely used public pedestrian trajecto⁃
ry prediction datasets, ETH and UCY. Compared with existing baseline models, the proposed approach achieves improve⁃
ments of 5.1% and 13.2% in terms of average displacement error (ADE) and final displacement error (FDE), respectively, 
demonstrating its effectiveness and superiority in complex interaction modeling and multi-scale spatiotemporal feature ex⁃
traction.

Key words:　trajectory prediction; local topology structure; global temporal dependencies; multi-scale feature fusion; 
prediction performance

1　引言

行人轨迹预测是人工智能领域研究的核心问题之

一，在自动驾驶［1］、智能交通［2］以及社交机器人［3］等众

多实际应用中具有关键作用 . 现有的行人轨迹预测方

法主要可分为基于物理模型的方法、基于统计学习的

方法以及基于深度学习的方法 . 传统的基于物理模型

的方法虽然具有较强的可解释性，但往往难以处理复

杂的交互关系和不确定性因素［4］. 基于统计学习的方

法通过概率建模，在一定程度上刻画不确定性和多模

态分布，但由于模型表达能力有限，这类方法在处理大

规模场景和复杂群体交互时往往表现不足［5］.
近年来，随着深度学习技术的发展，图卷积神经网

络（Graph Convolutional Networks，GCN）和 Transformer
架构在行人间建模领域展现出显著优势 . GCN 能够通

过显式构建图结构，有效刻画交通参与者或行人之间

的空间拓扑关系与局部交互模式，在交通流预测和多

主体建模任务中取得了良好效果［6］. 而 Transformer 通
过自注意力机制在全局范围内建模时序依赖关系，能

够高效融合多模态时空信息，在自动驾驶运动预测与

规划等复杂场景中展现出强大的建模能力［7］. 然而，单

独使用 GCN 或 Transformer 均存在局限性：GCN 难以建

模复杂的长距离依赖关系，而标准 Transformer 则缺乏

对局部空间结构的敏感性，且计算复杂度随行人数量

增长而上升［8］.
为了解决上述挑战，本文提出了基于图卷积与自

适应 Transformer 的行人轨迹预测方法（pedestrian tra⁃
jectory prediction method based on Graph Convolution and 
Adaptive Transformer，GCAT）. 在ETH、UCY数据集上的

大量实验表明，本文的方法优于现有的基线方法，模型

计算量及性能均有了大幅度提升 . 消融实验和定性分

析进一步验证了本文的方法可以准确地模拟行人复杂

的时空相互作用，并描述行人未来运动的多样性 . 主要

贡献总结如下：

（1）提出层级关系增强的 GCN-Transformer 融合架

构，特别引入双层GCN模块，有效结合局部结构感知与

全局依赖建模，能够多层次地捕捉行人间复杂的时空

依赖关系 .
（2）构建自适应空间感知机制，使模型能够根据场

景动态调整对空间位置信息的关注度，从而在不同交

互环境下实现更灵活的注意力分配与更强的空间建模

能力 .
（3）引入多粒度时序特征融合策略，通过不同时间

粒度的特征提取和交互建模，实现对行人行为模式的

多层次理解，进一步强化了模型在复杂场景下的预测

能力 .
2　相关工作

2. 1　基于图卷积神经网络的行人轨迹预测

GCN 因其能有效建模行人间的复杂交互关系，在

行人轨迹预测领域展现出显著优势 . 早期研究方面，

Social-GAN［9］（Generative Adversarial Networks）首次将

图卷积网络引入轨迹预测任务，通过构建动态图结构

捕获行人间的社会交互模式，奠定了 GCN 在该领域的

基础；随后，Huang等人［10］提出时空图注意力网络，通过

结合时间和空间维度的图卷积操作，显著增强了对长

期依赖关系的建模能力；文献［11］则采用时空图卷积
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架构，通过交替堆叠图卷积层和时间卷积层来处理动

态图序列；文献［12］提出自适应图卷积机制，能够动态

调整邻接矩阵以适应不同的交互模式 . 然而，现有方法

大多采用固定的图构建策略，难以自适应学习复杂场

景中的动态关系拓扑，这一局限性制约了模型的泛化

能力 . 针对上述问题，本文提出 GCAT 模型，能够基于

行人特征的余弦相似度动态构建邻接矩阵，自适应地

学习群体层面的交互拓扑结构，并在多尺度变换框架

中与局部成对关系建模相结合，实现了从细粒度个体

交互到宏观群体动态的全方位图结构建模，显著提升

了复杂场景下轨迹预测的准确性，特别是在高密度人

群和复杂交互场景中表现出优越性能 .
2. 2　基于Transformer的行人轨迹预测

近年来，Transformer 模型［13~16］凭借其在长距离依

赖建模方面的卓越能力，开始被研究者应用于行人轨

迹预测领域 . 早期工作如 Yao 等人［17］主要利用其强大

的时序建模能力，通过自注意力机制捕捉历史轨迹中

的时间依赖性 . 然而，复杂交互场景中仅依赖时序信息

的模型预测能力不足 . 为同时建模时空依赖性，后续研

究引入了空间交互信息 . Yu等人［18］利用图结构来描述

行人间复杂的空间交互，并借助 Transformer 来捕捉这

些交互在时间维度上的动态演化；Mangalam 等人［19］则

通过强化位置编码，显著提升了模型对空间关系的理

解能力；而Yuan等人［20］创新性地提出代理级注意力机

制，专门用于建模行人间的复杂交互关系 . 但这些方法

往往缺乏对多尺度时空依赖性的统一建模能力，难以

同时捕获不同时间跨度和空间尺度下的复杂交互模

式 . 不同于上述方法，本文提出的GCAT模型在整体架

构中引入多尺度特征建模机制，并通过结合自适应空

间感知 Transformer，并行处理表征行人个体的节点特

征与表征交互的边特征 . 该设计不仅保留了捕捉个体

时序动态的能力，更能以多尺度方式显式建模行人间

的社会影响，深度编码复杂时空依赖关系，从而提升轨

迹预测精度 .
3　用于轨迹预测的GCAT模型

GCAT 模型的核心在于构建一条“由近及远”的信

息传递链路 . 首先，利用关系型 GCN 层提取行人邻域

的局部拓扑特征；随后，通过自适应空间感知 Trans⁃
former 层，将这些局部线索整合为全局关系表征，从而

实现局部结构感知与全局依赖建模的有机衔接 . 如图1
所示，GCAT模型包含 4个部分：特征初始化（左下角）、

关系型GCN（左上角虚线框内）、自适应空间感知Trans⁃
former（中间虚线框内）以及未来轨迹解码器 . 其中，右

上角虚线框内是GCN层核心原理 .

3. 1　关系型GCN
本文提出一种基于GCN的关系建模框架，采用“动

态构建-分层提炼”的层级化策略，有效提升了在复杂交

互场景下的建模能力 . 如图 2所示，GCN的核心在于节

点特征的线性变换与图结构信息的深度聚合 . 节点原

始特征向量经可学习权重矩阵映射至高维空间后，与

归一化邻接矩阵进行聚合，并通过激活函数引入非线性，

最终生成更具判别性的节点表示 . 其核心操作如式（1）
所示：

X '= σ (D
-

1
2 ( A + I ) D

-
1
2 X W ) （1）

其中，A 表示邻接矩阵，D 为度矩阵，X 为节点特征，W
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为可学习权重矩阵 .

所提框架进一步采用双层 GCN 的架构，如图 1 左

上角所示，其核心原理在于通过堆叠 GCN 层逐步聚合

多跳邻居信息，以实现由浅入深的特征提炼，并利用残

差连接增强信息流和模型深度 . 第一层GCN进行初步

的节点特征转换和一跳邻居信息聚合，如式（2）所示：

H (1)raw = ǍX (0)W (1) （2）
其中，W (1)ÎR[ ]d1 ´ d0 是第一层的可学习权重矩阵 .

第二层在此基础上捕捉更复杂的多跳关系 . 它继

承第一层生成的图结构 G 及已更新的特征，并执行第

二轮的特征传播与提炼，有效推断高阶社会动态，扩大

模型感受野，如式（3）所示 . 最终，聚合后的特征经筛选

后用于生成多样化未来轨迹 .
H (2)raw = ǍH ( )1 W (2) （3）

在复杂关系建模中，本文提出一种基于特征相似

度的自适应邻接矩阵生成机制，以动态捕捉场景中隐

含的交互结构 . 具体而言，给定当前时刻的节点特征矩

阵，模型首先对特征向量进行L2归一化，将其约束在高

维特征空间的单位范数下 . 随后，通过计算节点间的成

对余弦相似度构建原始邻接矩阵 A. 为保证图卷积的

数值稳定性，该矩阵进一步经过对称归一化拉普拉斯

变换处理，并最终应用于图卷积操作中，如式（4）所示：

Y =D
-

1
2 ( A + I ) D

-
1
2 （4）

这种生成机制不再依赖预定义的固定拓扑，而是

允许图结构随着行人特征的演变而自适应更新，从而

精准地聚合语义相似的邻居信息 .
实验结果表明，本文的关系型 GCN 框架能够有效

捕捉行人间的复杂交互模式，显著提升轨迹预测的准

确性，特别是在拥挤场景和复杂交互情境下表现出色 .
3. 2　自适应空间感知Transformer

该模块通过融合自适应注意力机制与多尺度卷

积，有效提取输入中的空间上下文信息，如图3所示 .
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本文采用的空间自适应注意力机制是自适应空间

感知 Transformer 层的重要组件，它能够根据场景中动

态变化的空间信息自适应地调整注意力权重 . 给定输

入节点特征XÎRN ´ d，N为节点数量，d为特征维度 . 空

间感知 Transformer首先通过空间自适应注意力机制计

算查询特征、键特征和值特征，如式（5）所示：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Q =XWQ

K =XWK

V =XWV  

（5）

其中，WQ、WK、WV ÎRd ´ d为可学习的权重矩阵 .
随后，基于查询特征和参考点 p 学习采样偏移量

Δp，模型根据Δp计算实际的采样坐标p'，如式（6）所示，p
为初始规则网格参考点 . 从而使得模型能够根据内容动

态调整采样位置，更精确地关注重要的空间区域，即

p' = p +  Dp （6）
在采样阶段，该模块采用双线性插值在连续空间

中精确提取局部特征，以解决离散网格难以对齐不规

则运动模式的问题 . 多尺度特征图由输入节点特征经

过不同卷积核尺寸的多尺度卷积映射而来，从而表征

不同感受野范围内的空间上下文信息 . 由于采样坐标

p'通常为非整数坐标，无法直接索引离散特征图，模型

在多尺度特征图上以 p' 为中心，在其邻域四个最近网

格点处执行基于距离权重的双线性插值，从而获得跨

尺度的连续采样特征Fsampled. 随后，将来自不同尺度的

插值特征融合，并结合注意力权重α进行加权聚合，得到

更新表示X '，如式（7）所示，其中WO ÎRd ´ d 为输出投影

矩阵 . 该机制能够动态反映不同采样位置特征的重要

性，从而更精确地捕获图结构中的复杂空间依赖关系 .
X '= αFsampledWO （7）

为增强特征表达能力，该层进一步引入卷积增强

模块Xconv 和空间卷积模块Xspatial，节点特征卷积模块分

别捕获节点特征交互与局部空间模式 . 最终，模型通过

残差连接和归一化得到输出Xout，如式（8）所示：

Xout = LayerNorm ( X +Xconv +Xspatial +X ') （8）
因此，自适应空间感知 Transformer 能够自适应整

合跨尺度空间依赖，实现多粒度信息捕获并兼顾计算

效率 . 同时，该模块包含边特征更新机制，用于动态建

模节点间关系 . 基于此，结合全局自适应注意力与空间

卷积操作，模型能够有效整合局部拓扑信息与全局空

间依赖，从而赋予GCAT在复杂图结构数据上更强的特

征学习与预测能力 .
3. 3　多粒度时序特征融合框架

本文提出的多粒度时序特征融合框架如图4所示 .
该框架采用分层多尺度结构，能够同时捕捉局部粒度

交互与全局群体动态，从而突破传统方法在非线性、时

变与不确定交互关系建模中的局限 .

该框架首先将输入轨迹序列 X = {xi
t}

T

t = 1
映射到高

维特征空间，通过特征嵌入与位置编码获得初始表示，

如式（9）所示：

H0 = Embed(X )+ PE(X ) （9）
其中，特征嵌入函数Embed（×）提取速度、加速度等运动

语义信息，位置编码函数PE（×）注入时间顺序依赖 .
随后，采用双尺度并行处理策略全面捕捉行人间

的复杂交互 . 局部特征编码器捕捉细粒度交互关系

H local；全局特征编码器建模群体层面的动态模式

Hglobal. 两个尺度的特征表示进行融合，如式（10）所示 .
然后通过双线性插值进一步增强特征表达能力，动态

调控感受野范围 .
H fused =Concat ( )[ H local +Hglobal ] （10）

在预测阶段，框架利用多头解码器并行生成多模

态轨迹分布，从而有效应对未来轨迹的不确定性与多

样性 . 通过级联式特征融合策略，框架实现了从粗粒度

到细粒度的渐进式特征提取，最终生成包含丰富时空

信息的轨迹表示 .
3. 4　损失函数

假设对于每个样本，模型输入为历史轨迹X，输出

为未来轨迹的预测值，真实未来轨迹为Y. 对于每一帧

的每个行人，损失函数定义如式（11）所示：

 

全局上下文编码器

数据融合
轨迹预测:Y

邻域特征编码器

解码器

空间自适应注意力

空间特征:Msp

注意力权重: A

图4　多粒度时序特征融合框架图
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L =
1

B ´N ∑
b = 1

B ∑
n = 1

N

min
k ( 1

T∑
t = 1

T ( ŷbnkt - ybnt ) 2) （11）
其中，ŷbnkt 为第 b个样本中第 n个行人在第 k条预测轨

迹的第 t帧的预测位置，ybnt 为对应的真实位置 . 这种

损失函数能够有效地反映模型在轨迹预测任务中的性

能，尤其适用于多模态预测场景，有助于模型学习到更

为准确和多样化的轨迹分布 .
4　结果与分析

4. 1　数据集及实验设置细节

（1）数据集 . 为了评估模型，实验在 2 个开放数据

集ETH和UCY上进行了验证 . 如表 1所示，这 2个数据

集包括5个室外拍摄的鸟瞰场景，共2 206条行人轨迹 .
（2）实验设置 . 对于所有数据集的训练过程，本文

均采用 Adam优化器［21］，其初始学习率设置为 0.001.为
防止模型过拟合并加速收敛，本文在每训练100个epoch
后 ，将 学 习 率 乘 以 0.5 进 行 衰 减 . 该 网 络 使 用

NVIDIA GeForce RTX 5000 进行训练，所有实现都是

基于 PyTorch 2.1.0［22］.
（3）评估指标 . 为评估轨迹预测性能，本文采用2个

指标——平均位移误差（Average Displacement Error，ADE）
和最终位移误差（Final Displacement Error，FDE）. ADE 是

指预测轨迹与真实轨迹之间每个时间步的平均欧几里

得距离，它反映了预测轨迹在整个预测时间段内的平

均误差 . FDE 是指预测轨迹的最终位置与真实轨迹的

最终位置之间的欧几里得距离，它反映了预测轨迹在

最终时刻的误差 . 具体计算如式（12）和式（13）所示：

ADE =
1
N∑

i = 1

N 1
Ti

∑
t = 1

Ti ( )p( )i
t - p̂( )i

t （12）
FDE =

1
N∑

i = 1

N ( )p( )i
T - p̂( )i

T （13）
4. 2　实验结果比较

为了综合评估所提GCAT模型的性能，本文在 2个

公开的基准数据集ETH和UCY上进行了一系列详尽的

对比实验，如表2所示 .

从平均预测误差（Average Prediction Error，AVG）指

标可以看出，与近两年提出的强基线模型相比，GCAT
展现出了更为全面的性能优势 . 以 SMEMO 模型为例，

虽然该模型通过记忆模块增强了预测的稳定性，但在

ETH 等稀疏场景中，其基于历史记忆的检索机制可能

难以即时响应突发的运动变化 . 相较之下，GCAT通过

基于特征相似度的自适应邻接矩阵，在每个时间步动

态重构交互拓扑，不依赖历史记忆即可即时反映当前

行为模式 . 在ETH数据集中，GCAT在ADE/FDE上分别

较 SMEMO提升了 2.5%与 15.2%，验证了动态拓扑建模

在非平稳交互场景中的有效性 .
同时，相较于MRGTraj模型，尽管其多模态回归与

残差建模在复杂交互中表现不俗，但在 UNIV、ZARA1
等高密度拥挤场景中仍显现出一定的累积误差 . GCAT

表1　ETH/UCY数据集

数据集

ETH

UCY

场景

ETH
HOTEL
UNIV

ZARA1
ZARA2

帧数

1 448
1 168
541
866

1 052

人数

360
390
434
148
204

分组数

243
623
297
91

140

障碍物数

44
25
16
34
34

表2　在ETH和UCY数据集上的实验结果比较 单位：m
方法

Social-STGCNN
STAR

AST-GNN[23]

GCH-GAT[24]

PTP-STGCN[25]

EvoSTGAT[26]

SRAI-LSTM[27]

SKGACN[28]

SocialTAG[29]

MRGTraj[30]

SMEMO[31]

WTGCN[32]

DSTIGCN[33]

GCAT

年份

2020
2020
2021
2022
2022
2022
2022
2023
2023
2024
2024
2024
2025
—

ETH
0.64/1.11
0.36/0.65
0.69/1.27
0.63/1.10
0.63/1.04
0.64/1.19
0.32/0.59
0.55/0.83
0.61/1.00
0.28/0.47
0.39/0.59
0.60/0.95
0.43/0.70
0.38/0.50

HOTEL
0.64/1.11
0.17/0.36
0.36/0.62
0.38/0.73
0.34/0.45
0.35/0.51
0.18/0.34
0.30/0.50
0.37/0.56
0.21/0.39
0.14/0.20

0.25/0.37
0.22/0.41
0.14/0.23

UNIV
0.64/1.11
0.31/0.62
0.46/0.83
0.55/1.16
0.48/0.87
0.44/0.82
0.35/0.72
0.39/0.75
0.51/0.87
0.33/0.60
0.23/0.41

0.36/0.65
0.25/0.45
0.25/0.45

ZARA1
0.64/1.11
0.26/0.55
0.32/0.53
0.33/0.66
0.37/0.61
0.31/0.50
0.24/0.51
0.30/0.51
0.33/0.50
0.24/0.44
0.19/0.32
0.27/0.46
0.20/0.37
0.16/0.29

ZARA2
0.64/1.11
0.22/0.46
0.28/0.44
0.30/0.64
0.30/0.46
0.28/0.47
0.23/0.50
0.26/0.45
0.30/0.49
0.22/0.41
0.15/0.26
0.23/0.39
0.17/0.32
0.14/0.23

AVG
0.64/1.11
0.26/0.53
0.40/0.66
0.44/0.86
0.42/0.68
0.41/0.70
0.26/0.53
0.36/0.61
0.42/0.68
0.26/0.46
0.22/0.35
0.34/0.56
0.25/0.45
0.21/0.33

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果，数值表示最小ADE/最小FDE.
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在UNIV和ZARA1场景中实现了 0.08 m/0.15 m的ADE/
FDE 改进 . 这一优势主要归因于模型的自适应邻接矩

阵与跨尺度空间感知机制，前者能够动态重构拥挤人

群中的关键交互拓扑，后者则通过细粒度的连续特征

采样，修正了密集交互下的微小轨迹偏差，从而在全局

趋势跟踪和局部避让预测上均实现了更高的精度 .
综上所述，GCAT 不仅在统计指标上优于 SMEMO

和MRGTraj等最新基线，更重要的是，它通过解决动态

交互的实时性与空间感知的连续性这两个关键难题，

证明了其核心设计在应对多样化复杂场景时的有效性

与泛化能力 .
此外，GCAT在模型轻量化和计算效率方面也具有

突出优势，如表 3所示 . 与参数量动辄数百万甚至上千

万的复杂模型相比，GCAT 的参数量仅为 0.91 × 106，实
现了超过 90% 的参数削减 . 在计算复杂度方面，其

19.0 × 106的MAC远低于PECNet和GroupNet等方法，甚

至与MID*相比，在计算效率上提升了3个数量级. 这种卓越

的效率并非以牺牲性能为代价，与参数量相近的STAR相比，

GCAT在平均ADE和FDE上分别提升了19.2%和37.7%.

从表4可以看出，GCAT的推理时间仅为0.009 42 s，
在所有对比方法中实现了最优的推理速度 . 尽管

WTGCN 和 GADG 等图卷积方法同样具备较高的推理

效率，GCAT仍保持性能领先优势 . 这一结果充分体现

了 GCAT 所采用的轻量级多尺度时序建模架构的设计

优势，通过高效的空间自适应注意力机制和优化的网

络结构，成功实现了预测精度与计算效率的最佳平衡 .
相较于传统的基于长短期记忆网络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）的方法，如 SRAI-LSTM和基于注意力机

制的复杂模型，GCAT 在保证高精度轨迹预测的同时，

显著降低了计算开销，这对于实时应用场景，特别是在

自动驾驶和智能监控等对响应时间敏感的领域中具有

较高的应用价值 .
这些结果充分证明了本文所提出的图卷积与自适

应 Transformer 融合架构的有效性，该架构能够自适应

建模复杂的时空依赖关系，兼顾局部交互与全局动态，

从而实现精准的轨迹预测 .
4. 3　模块间的消融实验

为深入验证模型中各核心组件的有效性，本文进

行了一系列的消融研究，旨在定量分析不同模块对模

型整体性能的贡献 . 为了确定模型的最佳超参数配置，

本文评估了GCN的堆叠层数（layers）以及训练轮数（ep⁃
ochs）对预测性能的影响，实验结果如表 5所示 . 首先，

从GCN层数的对比可以看出，当层数设置为 2时，模型

在ADE和FDE指标上均达到最佳表现；当层数较浅时，

模型对高阶邻域信息的提取能力受限，预测精度有所

下降；而当层数增加至 3层或 5层时，性能不升反降，这

可能由于深层 GCN 易出现的过平滑现象，使节点特征

趋于同质化，从而削弱不同行人之间的判别性 . 其次，

在训练轮数方面，实验结果显示随着 epochs从 200增加

至300，模型性能稳步提升并在300轮附近收敛；继续训

练至 350轮并未带来进一步的性能改善，反而增加了额

外的训练开销 . 因此，本文最终采用 2层GCN结构并将

训练轮数设为 300，以在预测精度、稳定性与计算成本

之间实现最优平衡 .

在表 6的模块消融实验中，首先评估了单独使用自

适应空间感知 Transformer 模块的性能 . 该变体虽能捕

捉时序依赖，但由于缺乏对行人间空间关系的显式建

模，其平均性能显著低于完整模型，证明了GCN在复杂

场景中捕捉局部交互结构的重要性 . 随后，仅使用关系

型 GCN 模块的变体性能出现明显下降，表明准确建模

长期时序动态对轨迹预测结果具有重要影响 . 而本文提

出的模型通过有效融合 GCN的空间感知能力与 Trans⁃
former 的时序建模优势，取得了最佳平均 ADE/FDE 性

能，证实二者对于预测任务是互补且不可或缺的 .

表3　所提出方法与最新方法的计算效率对比

方法

PECNet
STAR

MemoNet[34]

GroupNet[35]

MID*[36]

EqMotion[37]

GCAT

参数量

2.1 × 106

1.0 × 106

10.7 × 106

2.2 × 106

9.0 × 106

3.0 × 106

0.9 × 106

计算量

259.2 × 106

12.0 × 109

6.0 × 109

411.5 × 106

40.3 × 109

147.1 × 106

19.0 × 106

注：加粗表示最优结果 .
表5　GCN层数（layers）、训练轮数（epochs）的消融研究

评估

指标

ADE
FDE

GCN层数(epochs=300)
1

0.22
0.34

2
0.21

0.33

3
0.23
0.33

5
0.22
0.35

训练轮数(layers=2)
200
0.23
0.36

250
0.22
0.35

300
0.21

0.33

350
0.21
0.33

注：加粗表示最优结果 .

表4　推断时间比较

方法

NMMP[38]

STAR
Introver[39]

GADG[40]

SRAI-LSTM
WTGCN
GCAT

推断时间/s
0.015 26
0.027 12
0.120 00
0.012 70
0.019 00
0.011 60
0.009 42

注：加粗表示最优结果 .
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为验证所提出模型框架的计算高效性，对其中2个核

心模块的计算复杂度进行了量化分析 . 如表7所示，通过

参数量和计算量这2个关键指标来评估其计算成本 .

实验结果充分证明了GCAT模型设计的轻量化与高

效性，使其能够在有效捕捉复杂空间交互关系的同时，

仅产生极低的计算开销 . 这对于模型的整体效率和在

资源受限环境下的部署尤为重要，也验证了所提模型

架构设计的合理性 .
4. 4　实验过程对比

图 5 展示了 GCAT 模型在 ETH、HOTEL、UNIV、

ZARA1和ZARA2这5个基准数据集上预测未来 12时间

步（4.8 s）的平均位移误差变化趋势 . 可以看出，所有场

景中预测误差均随时间步增加而稳定上升，符合预测

时长增加导致不确定性累积的普遍规律 . 在预测的初

始阶段，不同数据集上的误差反映了不同场景行人运

动的复杂性，而后期阶段误差曲线逐渐收敛，表明模

型在长时预测任务中具有良好的泛化能力 . 图 6 对比

了相同实验环境下 GCAT 与 MRGTraj 的训练过程 . 结

果显示，GCAT在ADE和FDE两项指标上均具有明显优

势，训练曲线也在70%进度后趋于稳定，收敛性良好；而

MRGTraj虽持续下降，但其绝对性能始终低于GCAT.

4. 5　轨迹可视化

为避免仅凭视觉判断带来的主观性，结合图 7所示

样例对应场景的平均误差（ADE/FDE）进行了量化分析 .
如表2所示，在ETH场景中，GCAT的ADE/FDE为0.38 m/
0.50 m，其误差水平优于 SRAI-LSTM（0.32 m/0.59 m）和

MRGTraj（0.28 m/0.47 m）；在UNIV场景中，GCAT的ADE/
FDE 为 0.25 m/0.45 m，同样低于 SRAI-LSTM（0.35 m/
0.72 m）和MRGTraj（0.33 m/0.60 m）. 量化结果与图 7中

的可视化趋势一致，表明GCAT不仅在预测轨迹特征更

接近真实分布，其数值误差也更低，从而验证了模型预

测精度的提升 .
在 ETH、HOTEL、UNIV 和 ZARA1 这 4 个数据集的

可视化样例中（图 7），可进一步观察到各模型在不同场

景下的预测差异 . 在ETH场景（第 2列）中，MRGTraj和
SRAI-LSTM的预测轨迹与真实轨迹在整体走向和终点

位置上存在明显偏移；而在UNIV场景（第 4列）中，2种

基线方法的轨迹随时间累积偏差更为突出 . 相比之下，

GCAT在运动轨迹的整体趋势、运动方向变化及目标位

置等关键轨迹特征上更贴近真实轨迹，体现了模型在

复杂场景中的预测稳定性 .
因此，与 MRGTraj 和 SRAI-LSTM 等依赖固定图结

构或循环网络的方法相比，GCAT的多尺度设计和动态

注意力机制使其在处理人群密集、交互复杂的场景时

表现出更高的预测准确率，从而生成更贴近真实的

轨迹 .

表7　关系型GCN与自适应空间感知Transformer的计算效率消融实验

模块

关系型GCN
自适应空间感知Transformer

参数量

0.1 × 106

0.3 × 106

计算量

0.1 × 106

6.1 × 106

图6　训练过程分析

图5　GCAT模型在不同时间步的位移误差变化

表6　各个模块的消融实验 单位：m
关系型GCN

—

√
√

自适应空间感知Transformer
√
—

√

GCAT
—

—

√

ETH
0.38/0.52
0.41/0.55
0.38/0.50

HOTEL
0.16/0.26
0.32/0.59
0.15/0.23

UNIV
0.27/0.50
0.34/0.61
0.25/0.45

ZARA1
0.18/0.31
0.17/0.29
0.17/0.29

ZARA2
0.13/0.22
0.25/0.41
0.14/0.23

AVG
0.22/0.36
0.29/0.49
0.21/0.33

注：数值表示最小ADE/最小FDE.
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5　结论

本文提出了一种基于图卷积与自适应 Transformer
的行人轨迹预测方法，通过关系图卷积网络建模局部

交互，并利用多尺度时空特征提取机制增强 Trans⁃
former的全局动态建模能力，从而在局部与全局 2个层

面有效提升对复杂场景中行人运动模式的建模能力 .
通过在ETH、UCY行人轨迹数据集上的评估，所提出的

方法在多个场景中取得了较好结果，平均 ADE/FDE 为

0.21 m/0.33 m，验证了模型在行人轨迹预测任务中的有

效性与先进性 .
本文方法主要针对模型在行人场景下的性能，未

来工作将致力于将该方法扩展至更广泛的智能体类

型，包括无人车辆、机器人集群等动态系统，以验证模

型的跨主体泛化能力 . 同时，我们计划引入更丰富的环

境语义信息与上下文约束，以进一步提升模型在复杂真

实场景中的预测稳定性与实用性，为自动驾驶、智能监

控和人机交互等应用提供更加可靠的轨迹预测支持 .
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