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摘  要 

自动驾驶场景中，行人过街意图的准确预测是保障行驶安全和提升交互效率的重要问题。针对行人动态

行为复杂且与环境高度交互的特点，提出了一种基于多核图卷积与注意力池化的行人过街意图预测模型

(Multi-kernel Attention Graph Network for Pedestrian Crossing Intention, MAGNet-PCI)。该模型采

用并行的多分支时空编码器，利用多核时空图卷积模块(Multi-kernel Spatio-Temporal Graph Convo-
lution, MKGC-ST)从多角度提取行人骨架序列中的动态特征。为减轻特征展平过程中的信息丢失问题，

引入注意力池化机制(Attention Pooling Transformer, APT)，通过节点选择与多头注意力聚合生成结构

感知的图级表示，用于意图分类。在公开的JAAD和PIE数据集上的实验结果表明，该方法在准确率上分

别较PedGNN提升3%和10%。消融实验进一步验证了并行多分支结构、多核卷积机制及注意力池化模块

的有效性。 
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Abstract 
Accurate prediction of pedestrian crossing intention is critical for driving safety and interaction ef-
ficiency in autonomous driving. To address the complexity of pedestrian dynamics and strong in-
teractions with the environment, a Multi-kernel Attention Graph Network for Pedestrian Crossing 
Intention (MAGNet-PCI) is proposed. The model employs a parallel multi-branch spatio-temporal en-
coder, where the Multi-kernel Spatio-Temporal Graph Convolution (MKGC-ST) module extracts mo-
tion features from pedestrian skeleton sequences from multiple perspectives. To mitigate infor-
mation loss during feature flattening, an Attention Pooling Transformer (APT) mechanism is intro-
duced. It selects key joints through graph convolution and aggregates global context with multi-head 
attention, generating structure-aware graph-level representations for intention classification. Exper-
iments on the JAAD and PIE datasets show that the proposed method achieves accuracy improve-
ments of 3% and 10% over PedGNN, respectively. Ablation studies further verify the effectiveness of 
the parallel multi-branch structure, multi-kernel convolution module, and attention pooling mecha-
nism. 

 
Keywords 
Pedestrian Crossing Intention Prediction, Graph Neural Network, Spatio-Temporal Graph Convolu-
tion, Attention Pooling, Multi-Kernel Mechanism 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

自动驾驶系统在城市道路中安全运行，需要预测行人是否存在过街意图，这对车辆的预判与决策至

关重要[1]。研究表明，行人预测不准确是自动驾驶事故的重要诱因之一[2]-[4]。然而，现有模型在复杂环

境下的泛化能力有限，常常在新场景或恶劣条件下性能下降[5]。 
现有研究大体分为多模态和单模态两类[6]。多模态方法融合外观、语义和车辆信息，精度较高但计

算开销大[7] [8]；骨骼数据因其稀疏与结构化特性，单模态方法更具轻量化和实时性优势[9]。然而，现有

骨架方法多依赖边界框轨迹[4]或单路径编码，难以刻画细粒度时空动态和多尺度拓扑关系，在复杂场景

下表现有限。Ahmed 等[10]利用视频骨架关键点序列训练 LSTM 分类器，能捕捉时序特征，但未能建模

关节间结构依赖。近年来，图神经网络(GNN)逐渐成为主流。如 Shi 等[11]的 ST-GCN 和 Yan 等[12]的
STGCN 实现了时空统一建模，但依赖范围有限。在意图预测方面，Riaz 等[13]提出的 PedGNN 结合 GNN
与 GRU，提升了效率，但缺乏多尺度建模与关键节点筛选，易受噪声干扰。因此，实现多尺度时空建模

与自适应聚合是提升性能的关键挑战。 
为此，本文提出名为 MAGNet-PCI (Multi-kernel Attention Graph Network for Pedestrian Crossing Inten-

tion)的新型预测框架。其核心在于设计了并行的多分支多核时空图卷积编码器(Multi-kernel Spatio-Tem-
poral Graph Convolution, MKGC-ST)。与传统单尺度模型，如图 1(a)所示不同，本文的编码器通过并行设

置多尺度卷积核，分解并捕捉不同层级的动态特征。如图 1(b)所示，这种并行设计使模型既能捕捉手势、

头部转动等局部细微动作，又能把握身体前倾、跨步等全局姿态，从而获得对行人意图更全面地理解。

进一步引入注意力池化 Transformer 模块(Attention Pooling Transformer, APT)。该模块能够自适应筛选对
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决策最关键的核心关节并进行高效的信息聚合，不仅有效滤除了冗余噪声，也使模型在面对遮挡等复杂

情况时更具泛化能力。该方法在提升精度的同时保持轻量化设计，满足自动驾驶对实时性的需求。 
 

 
(a) 传统的单尺度基线模型 PedGNN 

 
(b) 本文提出的 MAGNet-PCI 框架 

Figure 1. Comparison of single-scale baseline with MAGNet-PCI 
图 1. 单尺度基线与 MAGNet-PCI 的对比 

2. 相关研究进展 

2.1. 行人意图预测 

行人过街意图预测是智能驾驶感知系统的关键任务。现有研究主要分为三类：其一是基于轨迹的方

法，早期通过卡尔曼滤波或隐马尔可夫模型建模位置序列[7]。后续引入 RNN 及其变体，如 SocialLSTM
利用“社交池化层”提升了拥挤场景下的预测精度[8]。但此类方法仅依赖(x, y)坐标，忽视了姿态与朝向

等细粒度线索。其二是基于多模态视觉上下文的方法，融合行人外观、场景图像及车辆状态等信息[14] 
[15]。但这类方法通常依赖庞大而复杂的模型，导致计算开销大、推理延迟高，不利于车载实时部署[16]。
其三是基于骨架图动态的方法，利用头部朝向、肢体动作等关键点特征进行预测[17] [18]。早期 LSTM 方

法已取得一定效果[19]。而近年来时空图神经网络(STGNN)进一步推动了该方向的发展。例如 PedGNN 结

合 GNN 与 GRU 直接建模时空骨架图，仅依赖骨架特征便在轻量化与实时性方面展现出优势。基于此，

本文旨在通过设计更高效的图网络结构，深入挖掘骨架序列所蕴含的意图信息。 

2.2. 图神经网络架构 

图神经网络(GNN)为图结构数据提供了统一框架。早期工作从谱域展开：SCNN [20]将卷积由欧氏域

映射到图拉普拉斯谱空间，ChebNet [21]以切比雪夫多项式实现局部化高效滤波；随后 GCN [22]以一阶

近似在保证效果的同时显著降低复杂度并稳定训练。为提升归纳与自适应聚合能力，GraphSAGE [23]采
用“采样–聚合”，GAT [24]以可学习权重调节邻域贡献。在此基础上，面向图级表示与下游任务的变

体不断出现：VG-GCN [25]引入分层粗化与变分卷积，GMKEA [26]在再生核希尔伯特空间中实现多核注

意力加权，MuchGNN [27]通过多通道卷积与多视图池化增强表达，CGAT [28]以通道感知注意力融入隐

式语义。但是，这些方法大多局限于静态图场景，缺乏对时间维度的刻画，对于骨架序列等随时间演化

的动态数据，标准 GNN 在建模能力上仍显不足，这也推动了时空图神经网络的兴起。 
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2.3. 时空图神经网络 

时空图神经网络(STGNN)专为图结构的动态序列数据设计。其基本思路是在每个时间步执行图卷积

以汇聚空间邻域，同时结合循环单元或注意力机制建模时间演化，从而实现时空一体化表示[12] [22]。典

型方法如 GConvGRU，将图卷积嵌入 GRU 门控单元，在捕捉空间依赖的同时保留时间记忆，尤其适用

于“拓扑固定、节点特征随时间变化”的骨架数据[29]。围绕 C/NC 判别的骨架方法也沿此范式演进：

PedGraph 在骨架拓扑上执行图卷积并配合时间建模[30]，PedGraph+进一步融合自车速度与局部外观信

息，取得更优表现[31]。吕超等[32]探索了基于图表示的行人意图识别框架，验证了图结构在建模行人骨

架动态方面的有效性。尽管取得了进展，主流 STGNN 仍存在两方面不足：一是空间建模多依赖单尺度

卷积核，难以兼顾局部细节与全局姿态；二是图级表示缺乏有效的读出机制，常见的全局平均或展平操

作易造成信息损失和结构弱化。如何突破这两方面的限制，正是本文拟重点解决的问题。 

3. MAGNet-PCI 模型 

3.1. 模型总体结构 

本章阐述本文为行人意图预测任务提出的新型图神经网络架构——MAGNet-PCI。该模型通过并行

的、多分支的时空特征提取框架，并结合注意力池化机制，旨在有效捕捉复杂的行人动态并进行意图分

类。图 2 为行人 26 骨骼节点的拓扑结构。 
 

 
Figure 2. Pedestrian 26 bone node chart 
图 2. 行人 26 骨骼节点图 

 
如图 3 所示，MAGNet-PCI 由四个核心模块组成：(1) 节点特征编码器；(2) 并行多核时空图卷积模

块；(3) 自适应融合与注意力池化模块；(4) 意图分类器。其训练流程包括：输入骨架序列的节点特征经

编码器映射至高维嵌入；编码特征并行送入 B 个 MKGC-ST 分支学习时空特征；自适应融合模块加权整

合各分支输出，并通过 APT 筛选关键节点生成图级嵌入；最后，意图分类器预测结果。 
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3.2. 并行多核时空图卷积 

传统的单路径图卷积网络由于仅使用单一核函数，往往难以全面捕获行人动作中潜在的多样化运动

模式，从而造成特征表达的局限性[27]。针对这一不足，本文提出一种并行多核时空图卷积(MKGC-ST)结
构，以更有效地提取行人骨架图序列中的空间和时间特征，本文具体实现采用双分支结构(B = 2)。 

对于给定的行人骨架序列，将其表示为一段长度为T 的图结构序列 ( ) ( )( ){ }
1

, ,
T

t t

t
G V X A

=
= 。其中，节 

点集合V 表示人体骨架上的关节点(如头部、肩膀、肘部等)，节点总数为 N ，第 t 帧的节点特征矩阵记为
( ) 0t N dX ×∈ ，其关节点 i 的三维特征向量为 ( ), ,i i ix y c 。其中 ( ),i ix y 为由骨架模型提供的二维坐标， ic 为

置信度。根据骨架序列建模的推荐方案[25]，每帧中的坐标均会被归一化至[0, 1]区间。以增强在不同距离

条件下的鲁棒性。由此，MAGNet-PCI 的输入维度为 ( )0, ,T N d ，其中 0d 则代表每个关节的信息量，即

( ), ,i i ix y c 。邻接矩阵 N NA ×∈ ，反映骨架节点之间的拓扑结构，若两个节点 i 和 j 之间存在骨骼连接，则 

1ijA = ，否则为 0。该关系在序列中保持不变。为获取高维嵌入特征，本文将原始的节点特征序列 ( ){ }
1

Tt

t
X

=
 

通过共享的节点特征编码器，使用线性层实现映射到高维特征空间，记为： 
( ) ( )( )Linear , 1, ,t t N d
embX X t T×= ∈ =                              (1) 

其中，d 表示编码后的特征维度。随后，编码后的序列被同时输入到 B 个并行的 MKGC-ST 分支，每个

分支独立学习互补的时空特征表示。 
如图 3 左上角所示，在每个 MKGC-ST 模块内部设置 M 个并行且参数独立的图卷积门控循环单元，

以增强对多样动态模式的捕捉。第 m 个图卷积门控循环核(GConvGRUm)，其在时间步 t 的状态更新为： 
 

 
Figure 3. Overall architecture of MAGNet-PCI 
图 3. MAGNet-PCI 模型整体架构 
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其中， ( )t
mH 表示第m 个核在时间 t 的隐藏状态， ( )t N d

embX ×∈ 为第 t 帧的节点嵌入特征，E 为节点邻接关系

的边集合。GConvGRUk(⋅)通过图卷积实现空间邻域聚合，同时具备时序记忆能力。 
在整个序列处理完毕后，所有 M 个核在最后一个时间步T 的隐藏状态输出被求和聚合，并经过 ReLU

激活，形成一个融合多种动态模式的节点特征表示 stH ： 
( )( )1ReLU M T

st mmH H
=

= ∑                                (3) 

由于各 GConvGRU 核参数不共享，其输出 ( ) ( ) ( )
1 2, , ,T T T

MH H H 包含不同的语义信息。经求和与激活函

数融合生成的节点特征矩阵 stH ，能包含更丰富的信息。在本文的 MAGNet-PCI 模型中， B 个并行的

MKGC-ST 模块分别输出一组特征图记为{ },1 ,2 ,, , ,st st st BH H H
。这种多分支设计使得模型能够在一个层次

上并行地学习 B 组互补的高级时空特征，为后续的决策提供更强大的特征基础。 

3.3. 自适应融合与注意力池化 

3.3.1. 自适应特征融合 
在从 B 个并行分支获得多组高级时空特征图 ,st BH 后，如何有效融合并解码为紧凑的图级表示，是影

响决策质量的关键。现有方法多采用直接求和或拼接，再经全局池化生成图级向量[33]-[36]。但这种策略

存在两方面不足：其一，简单的融合操作同等对待所有分支，无法根据输入数据的特性动态地调整各分

支特征的贡献度；其二，全局池化会平均处理所有节点，导致关键信息易被冗余或噪声节点掩盖，形成

信息瓶颈。已有研究指出，更合理的特征融合与池化机制是提升图表示学习性能的关键[37] [38]。 
针对上述问题，本文提出一种由自适应分支融合(Adaptive Branch Fusion)与注意力池化 Transformer 

(APT)构成的级联解码结构，如图 3 右下角所示：前者对多分支特征进行智能加权融合，后者进一步筛选

并聚合关键信息，最终生成判别性更强的图级表示。 
该模块的输入 B 个并行分支输出的节点特征为 ,

N d
st bH ×∈ 。首先通过图卷积评分模块(GLAPool 

score)为每个节点特征赋予重要性分数。给定节点特征 ,st bH 和图的边集 E  (邻接矩阵 A 对应的边索引集

合)，为每个节点计算一维评分用于后续选点与池化。GLAPool 中的节点 i 重要性分数计算公式为： 

( ) ( ) ( )( ), 1 , 21i
st b a st b aj ii j

s H W H Wα α
∈

= + − ∑ 
                      (4) 

式中， [ ]0,1α ∈ 为可调的权衡参数，用于控制“自身通道”和“邻域通道”的占比， 1
1 2, N

a aW W ×∈ 为可

学习参数矩阵， j 表示与节点 i 相邻的索引。求和集合 ( )i 为节点 i 的邻域节点集合。由图的边集(或邻

接矩阵 A )给出：若 ( ),i j E∈  (或 1ijA = )，则 ( )j i∈ 。因此， ( ) ( )j i∈
⋅∑ 
是对所有与 i 相连的邻居节点在

标量打分上的聚合。式中，( ), 1st b a i
H W 是节点 i 的自身打分，由其特征向量与权重 1aW 的内积得到，反映该

节点单独的重要性。第二项 ( )( ) , 2st b aj i j
H W

∈∑  是邻域打分，体现局部一致性与上下文支撑。通过该机制，

节点的重要性不仅依赖自身特征，还能综合考虑邻居信息，从而获得更加稳健的特征表征。 
接下来，针对每个节点 i ，在 B 个分支上的得分( 1 2, , , Bs s s )进行拼接，并通过 Softmax 函数将上述

分数进行归一化，从而得到该节点在各个分支上的融合权重( 1 2, , , B
i i iw w w )： 

( )Softmaxb b
i iw s=                                      (5) 

然后，融合后的特征图 finalH 通过对所有分支特征图进行逐节点的加权求和得到： 

,1
M b

final st bmH w H
=

= ∗∑                                    (6) 

其中， bw 是包含了所有节点权重 b
iw 的权重向量，符号*表示逐元素乘积。该机制能够在节点级别动态调

整各分支的贡献，使融合后的特征表示更具判别力，避免简单拼接或平均融合带来的信息损失。 
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3.3.2. 注意力池化 
当骨架图包含大量节点时，若直接对全部节点特征进行全局读出，往往会引入冗余甚至无关信息，

削弱表示的判别性并导致信息瓶颈[39]。为解决这一挑战，学术界已提出多种先进的图池化机制，为此，

已有研究提出多种图池化机制，旨在通过学习保留最关键的结构特征[40]。基于这一思路，本文设计了注

意力池化 Transformer (APT)模块，如图 3 右上角所示，该模块采用“筛选–聚合–读出”的池化策略。 
阶段一：基于图卷积的关键节点选择(GLAPool)。采用 GLAPool 从所有节点特征中选择对任务最关

键的 k 个节点，构建信息更丰富的子图。再利用给定融合后的节点特征 finalH 与骨架拓扑 E，GLAPool 计
算每个节点的重要性评分，再根据分数降序，选择得分最高的 k 个节点。保留节点集合记为： 

( )GLAPool , ,pool finals H E α=                               (7) 

( )Top ,pool k poolH s k=                                  (8) 

阶段二：基于多头注意力的信息聚合(MAB)。为降低因节点丢弃而造成的信息损失，在 APT 模块中

引入多头注意力机制(MAB)，将关键节点的信息和图的整体信息进行聚合。将阶段一筛选出的 k 个关键

节点的特征矩阵 k d
poolH ×∈ ，通过线性投影生成查询矩阵Q ： 

Q
poolQ H W=                                      (9) 

其中， Q d dW ×∈ 为可学习权重矩阵。同时，对子图进行图卷积操作获得键矩阵 K 和值矩阵V ： 

( )GCNConv , K
finalK H E W=                                 (10) 

( )GCNConv , V
finalV H E W=                                 (11) 

式中， ,K V d dW W ×∈ 为学习权重矩阵。随后，通过标准的多头注意力机制计算Q 与 K ，V 之间的加权和。

注意力的计算公式为： 

( )Attention , , Softmax QKQ K V V
d

 
=  

 



                           (12) 

( )MHA , ,poolH Q K V′ =                                    (13) 

其中， poolH ′ 为注意力增强后的节点特征矩阵。该机制以局部关键节点为查询，汇聚全图上下文信息，有

助于捕捉潜在的判别性语义。最后，对经过 MAB 更新后的 k 个节点特征，采用 1 × 1 卷积核进行特征读

出： 

( )Conv1d poolg H ′=                                     (14) 

得到最终的图级表示向量 dg∈ 。与传统的求和平均读出相比，1 × 1 卷积能在节点维上实现可学习

加权与通道重排，缓解读出阶段的信息瓶颈与过度平滑。需要指出，APT 内部的 GLAPool 与前述分支融

合的共享评分器在职责上有所不同：前者用于降采样与子图重构，后者仅在不改变图规模的前提下调整

分支融合权重。二者解耦后，信息流更为顺畅。整体上，APT 通过自适应融合与注意力池化相结合，在

精细整合多源时空特征的同时，有效提升了模型对行人过街意图的判别能力与泛化性能。 

3.4. 意图分类 

由 APT 模块输出的图级表示向量 g 被送入多层感知机(MLP)分类器以预测意图，输出未经 Softmax
激活的 logits。其具体形式如下： 

( )logits MLP g=                                      (15) 
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该分类器由两个全连接层构成，在第一线性层后采用 ReLU 激活与 Dropout 正则化以抑制过拟合，

分类器输出未经 Softmax 的 logits。训练时采用类别加权的交叉熵作为优化目标，以缓解类别不均衡问题。

最终，模型通过第二层全连接(Linear2)输出二维的向量 2logits R∈ ，该向量的两个元素分别对应行人“不

过街(Non-Crossing)”和“过街(Crossing)”这两类的预测分数。在训练阶段，本文直接将此 logits 向量输

入到带类别权重的交叉熵损失函数中进行优化。选择直接输出 logits 是因为交叉熵损失函数在内部集成

了 LogSoftmax 操作，这样做可以提升数值计算的稳定性。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验设置 

4.1.1. 数据集 
为评估所提出的 MAGNet-PCI 模型，本文选取 JAAD 与 PIE 两个车载视角的真实场景数据集作为基

准。JAAD 数据集主要用于探索行人与车辆驾驶者之间的互动行为，并对行人过街时间进行标记。其记录

了车载摄像头拍摄的行人在多种城市环境、天气和光照情况下的过街行为，包含 346 段高分辨率视频，

视频长度从 60 帧到 930 帧不等，总计 82,032 帧。并提供了帧中 2D 位置的真实标签及 9 个动作标签。

PIE 数据集则聚焦于城市交通场景下的行人意图预测，该数据集提供了在加拿大多伦多城市道路上晴朗

天气条件下连续 6 小时的车载视角镜头，包括不同街道结构、不同人群密度地区的 1842 段的路侧行人样

本与 293K 个带有注释的帧。并提供包括道路信号标志、交通信号灯、斑马线、道路路沿和交互车辆等在

内的详细交通场景标注信息。 

4.1.2. 评估指标 
为报告研究结果，本文采用计算机视觉领域常用的 C/NC 预测指标体系，包括 Accuracy、Precision、

Recall、F1-score。公式为： 
TP TNAccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +

                           (16) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                               (17) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                (18) 

2 Precision Recall 2TPF1
Precision Recall 2TP FP FN
⋅ ⋅

= =
+ + +

                       (19) 

其中，TP (True Positive)为正确预测为正例的数量，FN (False Negative)为正例预测为负例的数量，FP (False 
Positive)为负例预测为正例的数量，TN (True Negative)为正确预测的负例数量。 

4.1.3. 实现细节 
在模型输入端，本文使用 AlphaPose 为每个行人帧提取 26 个关节点的二维骨架。每个关节点的特征

由其归一化后的二维坐标(x, y)及其对应的检测置信度(cs)构成，形成三维的特征向量。所有实验基于

PyTorch 与 PyTorch Geometric 实现，并在配备 NVIDIA3090 显卡的服务器上完成。除特别说明外，训练

配置保持一致。优化器采用 AdamW，并使用带权重的交叉熵损失函数以缓解数据不均衡问题。时间建模

采用滑动窗口机制。 

4.2. 模型性能对比 

为全面验证 MAGNet-PCI 在行人过街意图预测任务中的有效性，本文在 JAAD 和 PIE 数据集上与多
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种已发表的基线模型进行了对比，结果如表 1 所示。为确保比较的公平性，基线分为两类：一类仅基于

单模态骨架序列，另一类为融合额外信息的多模态方法(表格中以*标注)；同时纳入非骨骼单模态消融模

型(以†标注，输入为行人上下文或环境背景)作为参考。这样的划分既保证了对比维度的一致性，也便于

评估 MAGNet-PCI 在纯姿态动态建模任务中的实际表现。 
 
Table 1. Performance comparison of mainstream baseline methods on JAAD and PIE 
表 1. JAAD 与 PIE 上主流基线方法的性能对比 

模型 
JAAD PIE 

Accuracy Precision Recall F1-score Accuracy Precision Recall F1-score 

TwoStream [41]* 0.56 0.66 0.66 0.66 0.64 0.33 0.31 0.32 

SingleRNN [42]† 0.51 0.63 0.59 0.61 0.60 0.56 0.57 0.55 

SFRNN [43]† 0.82 0.54 0.84 0.65 0.69 0.41 0.55 0.47 

SST-GCNs [44] 0.68 0.78 0.80 0.75 0.74 0.80 0.71 0.75 

TASAR [45] 0.78 0.80 0.87 0.83 0.67 0.78 0.66 0.62 

STGCN [46] 0.63 0.66 0.83 0.74 - - - - 

ConvLSTM [47] 0.59 0.68 0.70 0.69 0.58 0.32 0.49 0.39 

SPI-Net [48] 0.58 0.67 0.65 0.66 0.66 0.35 0.27 0.30 

ATGC [49] 0.67 0.72 0.80 0.76 0.59 0.33 0.47 0.41 

PedGNN [13] 0.80 0.84 0.87 0.85 0.68 0.66 0.68 0.69 

MAGNet-PCI (Ours) 0.83 0.88 0.93 0.90 0.78 0.64 0.67 0.72 

 
在 JAAD 数据集上，MAGNet-PCI 在所有纯骨骼输入模型中取得最佳性能，准确率(Accuracy)达 0.83，

较次优模型 PedGNN (0.80)提升 3%。其精确率(Precision)与召回率(Recall)分别达到 0.88 和 0.93，F1-Score
为 0.90，显示模型在捕捉多尺度运动模式和聚焦关键关节方面的优势。在更复杂的 PIE 数据集上，

MAGNet-PCI 同样表现领先，准确率为 0.78，F1-Score 为 0.72，全面超越其他骨骼基线。尤其在噪声与

遮挡场景下，APT 模块通过“筛选–聚合”机制有效抑制干扰，提升了判断可靠性。尽管部分多模态方

法性能更高，MAGNet-PCI 仅基于稀疏骨骼输入仍展现出强大竞争力，验证了其在骨骼动态信息挖掘方

面的潜力。 

4.3. 消融实验 

为系统评估各关键模块对整体性能的贡献，本文在与第 4.1 节一致的训练与评测协议下开展了三组

消融实验。所有实验均基于相同的数据划分与骨架预处理流程，除被考察模块外，其余超参数保持不变，

以确保结果的公平性与可比性。 
本文首先考察 MKGC-ST 模块内部并行核数的影响。如表 2 所示，将核数从 1 提升至 3，模型的

Accuracy 从 0.75 显著提升至 0.83，F1-Score 由 0.83 提升至 0.90。结果表明，传统单核 kernels = 1 的设

计，由于其固定的感受野，难以充分建模复杂的人体动态，而多核设计能够并行提取不同尺度的时空特

征，更好地覆盖从局部关节细微动作到整体姿态变化的多样模式，从而有效增强表征能力。 
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Table 2. Ablation study on the multi-kernel mechanism 
表 2. 消融实验–多核机制 

模型 Accuracy F1-Score 

kernels = 1 0.75 0.83 

kernels = 2 0.78 0.87 

kernels = 3 0.83 0.90 

 
本文评估了图级表示生成方式对模型性能的影响。如表 3 所示，采用本文提出的 APT 模块，Accuracy

达到 0.83，而传统的全局平均池化(Mean Pool)和简单展平(Flatten)方法的 Accuracy 分别降低 0.06 和 0.09。
这充分验证了本文的核心观点：简单的全局池化易引入大量背景噪声与无关节点，稀释关键特征。而 APT
模块通过“筛选–聚合”机制，有效聚焦对意图判断最关键的关节点(如头部和脚踝)，实现高效的信息整

合，从而显著提升了模型的准确率与鲁棒性。 
 

Table 3. Ablation study on attention pooling 
表 3. 消融实验–注意力池化 

模型(图级表示方法) Accuracy F1-Score 

Flatten + MLP 0.74 0.84 

Global Mean Pooling 0.77 0.86 

APT 0.83 0.90 

 
最后，本文验证了顶层并行分支设计的有效性。如表 4 所示，原始架构支持任意分支数 B，本文采用

双分支结构(B = 2)。为评估其贡献，我们将其退化为单分支(B = 1)进行对比。结果表明，单分支模型 Ac-
curacy 为 0.77，明显低于双分支的 0.83，差距达到 0.06。这表明并行分支能够捕获互补的时空特征，并

通过分支融合模块实现自适应整合，为最终决策提供更丰富、更可靠的依据，尤其在意图模糊的边界样

本中表现更佳。 
 

Table 4. Ablation study on the parallel branch structure 
表 4. 消融实验–并行分支结构 

模型 Accuracy F1-Score 

Single-Branch 0.77 0.86 

Dual-Branch 0.83 0.90 

 
从表 2~4 可以看出，三项关键设计：多核时空编码、注意力池化、并行分支融合，均带来正向提升，

并且性能增益可叠加。最终完整的 MAGNet-PCI 在 Accuracy 上提升了 0.09，在 F1-Score 上提升了 0.07，
充分验证了模型结构的合理性与有效性。 

4.4. 跨数据集泛化实验 

为评估本文提出的 MAGNet-PCI 模型在未知新场景中的鲁棒性和泛化能力，设计了跨数据集的泛化

实验。实验设置包括：在 JAAD 数据集上训练并在 PIE 数据集上测试，以及在 PIE 数据集上训练并在

JAAD 数据集上测试，结果如表 5 所示： 
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Table 5. Cross-dataset generalization experiments 
表 5. 跨数据集泛化实验 

Train Test Accuracy F1-score 

JAAD PIE 0.62 0.60 

PIE JAAD 0.66 0.77 

 
实验结果表明，相较于同域测试，跨域预测性能普遍下降，但模型在不同指标上表现出差异化特征。

当以 JAAD 为源域时，模型在 PIE 上的 Accuracy 为 0.62，F1-score 为 0.60，表明在场景复杂度更高的 PIE
中仍能维持基本的识别能力。反之，当以 PIE 为源域在 JAAD 上测试时，整体性能更佳，Accuracy 达到

0.66，F1-score 提升至 0.77。这表明 MAGNet-PCI 在跨域迁移中能够较好地捕捉时空动态特征，尤其在目

标域为 JAAD 时展现出更强的泛化能力。我们推测，这主要得益于 PIE 数据集本身包含更丰富、多样化

的城市场景及行人交互模式。在该数据集上训练，使模型学得对复杂场景更具鲁棒性和通用性的动态骨

架特征表征。因此，当应用于相对复杂度较低的 JAAD 数据集时，模型展现出更高的适应性和泛化性能。

总体来看，尽管跨域性能低于同域测试，但模型在 Accuracy 和 F1-score 上的稳定表现，验证了并行多核

时空编码与注意力读出机制在域移位场景下的鲁棒性，为实际应用提供了可靠依据。 

4.5. 定性分析 

图 4 展示了 MAGNet-PCI 在 JAAD 与 PIE 数据集上的定性预测结果。其中，(a)与(d)行源自 JAAD 数

据集，(b)与(c)行源自 PIE 数据集。绿色字体与包围框表示预测正确，红色表示预测错误。为直观呈现模型

的动态决策过程，每一行均展示一个独立案例，并给出最终决策时刻 t 及其后两个关键时刻(t + 30, t + 60)。 
 

 
Figure 4. Qualitative results of MAGNet-PCI on the JAAD and PIE 
图 4. MAGNet-PCI 在 JAAD 与 PIE 上的定性结果 
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在成功案例(a)与(c)中，模型展现了优异的鲁棒性与敏感度。案例(a)中，系统能够从自行车远距离接

近路口的早期阶段起，稳定预测目标行人的过街意图。案例(c)则更具挑战性：尽管行人在 t 时刻部分被

车辆遮挡，但模型仍能凭借多核时空编码机制 MKGC-ST 捕捉其起步的细微动态，并通过 APT 模块聚焦

于关键关节，最终输出正确的“过街”预测。然而，案例(b)与(d)反映了意图模糊场景下的误判情况。案

例(b)中，行人在序列中有轻微的朝向马路的身体转动；案例(d)中，行人在公交站台附近出现短暂的身体

晃动。虽然两者真实意图均为“不过街”，但模型均将这些非功能性姿态解读为“过街”信号，并在整

个序列中持续输出错误预测。这说明，虽然 MAGNet-PCI 在捕捉细微动态方面具备显著优势，但其高敏

感度也可能导致对非关键动作的过度响应，从而引发误判。如何在保持敏感度的同时，更准确地区分“功

能性起步动作”与“无意图的姿态扰动”，并结合更丰富的场景上下文信息，如公交站台区域属性，以

实现更全面的意图理解，将是未来的重要研究方向。 

5. 结论与展望 

本文针对基于骨架序列的行人过街意图预测任务，提出并验证了一种名为 MAGNet-PCI 的新型图神

经网络架构。为突破传统单路径模型在特征表达与信息聚合上的局限，本文设计了两大核心模块：多核

时空图卷积(MKGC-ST)，通过多个并行的 GConvGRU 核，从不同尺度捕捉并编码复杂的行人动态模式；

注意力池化 Transformer (APT)，在解码阶段智能筛选关键节点并结合全局上下文聚合，有效缓解传统池

化方式带来的信息瓶颈问题。在 JAAD 与 PIE 两个公开数据集上的全面实验验证显示，MAGNet-PCI 在
纯骨骼输入条件下，在所有关键指标上均优于包括 PedGNN 在内的先进基线。在 JAAD 数据集上，模型

在 Accuracy 和 F1-Score 上分别达到了 0.83 和 0.90 的最佳水平，表明其在安全关键场景下对“过街”意

图的识别更为准确与敏捷，同时具备满足实时应用的计算效率。尽管取得了显著成果，本研究仍存在一

定局限。当前模型仅依赖单一骨骼模态，未来可探索多模态融合，将视觉特征或场景上下文信息与骨骼

动态结合，以提升复杂场景下的鲁棒性；可引入可解释人工智能(XAI)技术，通过可视化注意力机制揭示

模型决策依据，从而增强可信度与透明度；此外，进一步提升模型在意图突变与长尾行为下的响应能力

与泛化能力，也是后续研究的重要方向。 
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