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摘要：多目标时空预测是动态场景中目标演化与决策的关键。传统静态方法难以捕捉动态环境下多目

标间的动态时空演变过程。而神经常微分方程网络虽适配动态系统，但在多目标时空关联方面仍存局限。为

此提出一种基于改进神经常微分方程网络的动态多目标时空预测算法，将神经常微分方程与稀疏图卷积网络

相结合，建立动态多目标时空预测架构。首先利用稀疏图卷积网络从历史观测轨迹中提取多目标之间的稀疏

时空交互特征，实现对多目标时空关联间的建模；然后利用神经常微分方程灵活高效的时序建模能力对目标

的高维隐藏状态进行时序建模，最终得到多目标的时空预测轨迹。实验结果表明，所建模型在 ETH/UCY数

据集上的平均位移误差和最终位移误差分别为 0.36和 0.56，相比于基准模型神经常微分方程分别降低了 3%
和 10%，预测结果准确度更高。
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Abstract: Spatio-temporal prediction of multi-targets is key to target evolution and decision-making in dynamic
scenarios. Traditional static methods struggle to capture the dynamic spatiotemporal evolution of multiple objectives
in dynamic environments. While neural networks based on stochastic differential equations are well-suited for
dynamic systems, they still have limitations when it comes to modeling spatiotemporal correlations among multiple
objectives. Therefore, this paper proposes a dynamic multi-target spatio-temporal prediction algorithm based on the
improved neural ordinary differential equation network. It establishes a dynamic multi-target spatio-temporal
prediction architecture by combining neural ordinary differential equations and sparse graph convolutional network.
Firstly, the sparse graph convolutional network is used to extract the sparse spatio-temporal interaction features
between multi-targets from historical observation trajectories to achieve the modelling of multi-target
spatio-temporal correlations; then the flexible and efficient temporal modelling capability of the neural ordinary
differential equations is used to carry out the temporal modelling of the high-dimensional hidden state of the targets,
and finally, the spatio-temporal prediction trajectories of the multiple targets are obtained. Experiments show that the
average displacement error (ADE) and final displacement error (FDE) of this model on the ETH/UCY dataset are
0.36 and 0.56, which are decreased by 3% and 10%, respectively, compared with the ordinary differential equations
network model, resulting in higher prediction accuracy.
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equations; spatio-temporal evolution
0 引言

动态多目标时空预测是智能系统实现自主感知

与决策的基础，广泛应用于自动驾驶、人机交互等[1-6]

领域。在实际应用场景中，目标往往呈现出复杂的

运动规律，表现出动态多样且强交互的特性。基于

历史观测数据对多目标的未来状态进行合理预测，

有助于为系统提供前瞻性决策依据，提高系统整体

运行的安全水平。因此，如何在有限的观测数据下

实现多目标时空预测成为实现智能系统自主感知与

实时决策的关键。

传统的动态多目标时空预测多采用隐马尔可夫

模型[7]、高斯过程回归[8]等概率统计方法。但这类方

法往往依赖预先设定的统计假设，当场景中目标数

量增加、交互行为复杂时，其建模能力和泛化性容

易受到限制，导致预测性能下降。随着深度学习的

快速发展，研究者们多采用循环神经网络（Recurrent
Neural Network，RNN）、时间卷积网络（Temporal
Convolutional Network，TCN）等深度学习算法[9-11]

来解决此类问题。Dong[12]提出了一种面向多目标时

空预测的混合特征融合方法，将视觉感知信息与地

图层面的语义表示进行协同建模，以实现对目标时

空特征的统一刻画。然而，该特征融合方式较为固

定，对于动态目标间的复杂交互关系建模仍存在一

定的局限性。Gupta 等[13]提出了交互生成对抗网络

（Social Generative Adversarial Network，Social-GAN）
模型，引入目标间的交互机制，将序列预测与生成

对抗网络相结合，提升对目标间的交互行为的建模

能力。然而，该方法普遍依赖于静态或隐式的交互

建模，难以准确刻画目标间随时间动态变化的空间

关系。

为更好地建模多目标间的交互关系，研究者引

入图神经网络构建时空图结构。Salzmann 等[14]提出

基于图神经网络的 Trajectron++轨迹预测框架，该框

架融合了RNN和条件变分自编码器进行不确定性建

模，同时结合系统动力学约束确保预测轨迹的物理

可行性。但该模型结构复杂、训练成本高，难以应

对高动态环境中目标间关系的快速变化。Wang等[15]

提 出 了 动 态 场 景 下 的 多 目 标 轨 迹 预 测 模 型

Goal-CurveNet。通过异构图注意力机制建模多目标

之间的时空交互并利用 B样条曲线拟合实现连续轨

迹生成，模型有效融合了图神经网络与生成建模思

想，但在处理非结构化行为时仍存在一定的泛化局

限性。Mohamed等[16]提出交互时空图卷积神经网络

（Social Spatio-Temporal Graph Convolutional Neural
Network，Social-STGCNN）模型，将目标之间的交

互关系建模为动态图结构，利用图卷积网络提取空

间交互特征，并结合时序卷积网络进行时间维度建

模，实现对多目标未来轨迹的准确预测。

尽管上述图结构方法提升了空间交互的建模精

度，但其时间维度依然受限于 TCN 或 RNN 等离散

建模范式，这类离散时间建模算子在相邻采样时刻

之间缺乏显式的数学描述，导致其在时序预测中难

以保证轨迹在连续时间尺度上的物理平滑性。为克

服传统离散时间序列建模的局限性，Chen等[17]提出

的神经常微分方程（Neural Ordinary Differential
Equation，Neural ODE）通过将神经网络参数化为微

分方程的导数函数，在连续时间域内刻画隐藏状态

的演化过程，从而实现对系统动态的连续建模。在

处理物理约束显著的动力系统以及不规则采样轨迹

等方面展现出独特优势。Liang 等[18]于 2021年提出

了 融 合 时 空 门 控 机 制 的 时 空 常 微 分 方 程

（ Spatio-Temporal Ordinary Differential Equation，
ST-ODE）模型，将 Neural ODE 的连续时间建模能

力引入随机潜变量空间中，实现对空间轨迹的连续

生成。该方法在一定程度上缓解了离散时间建模难

以保证轨迹平滑性的问题，但主要针对单目标轨迹

建模展开，空间特征处理方式仍依赖向量拼接与线

性映射，在涉及多目标协同行为场景中难以充分刻

画目标间复杂的交互关系。近年来，相关研究尝试

将图结构引入连续时间建模框架以提升多目标交互

场景下模型的时空预测能力。2023年 Xiong等[19]提

出动态图常微分方程（Dynamic Graph Ordinary
Differential Equation，DGODE）模型，通过图结构

显式描述目标间的关联关系，构建自适应扩散矩阵

挖掘潜在节点依赖，并结合 Neural ODE对交通网络

中的时空动态进行了连续建模。Wen等[20]于 2024年
提出了基于智能体图的常微分方程（Agent Graph
Ordinary Differential Equation，Agent Graph ODE）模

型，利用图神经网络构建动态交互图来表征智能体

目标间的空间拓扑结构，并借助 ODE对多智能体目

标交互及动态连续变化进行建模，有效改善了离散

模型在模拟智能体间交互行为时物理平滑性不足的

问题，实现了对多智能体轨迹的连续预测。

上述工作多依赖于预定义的全局图或密集拓扑

结构，未能充分考虑多目标交互中的全连接图结构

会引入大量冗余的交互噪声，在后续的 Neural ODE
的数值积分过程中，这些冗余的交互噪声会被导数

函数反复迭代并层层累积，不仅显著增加了模型的

计算负载，还会使 Neural ODE捕捉到的导数向量场

出现方向性偏差，进而产生显著的轨迹漂移等问题，



导致预测结果的偏差。

鉴于此，本文提出一种基于稀疏图卷积[21]改进

的 Neural ODE网络模型。针对传统的全连接图结构

导致的空间冗余与噪声放大问题，利用稀疏图卷积

剔除了多目标密集交互的冗余噪声；针对传统离散

时间序列建模离散点处跳跃连接导致的目标物理平

滑性不足，利用 Neural ODE求解器的自适应积分机

制，将离散状态映射重构为潜在空间中连续的动力

学演化路径，实现了空间拓扑的稀疏性约束与时间

维度的连续动力学建模的融合。本文方法同时捕捉

多目标间的动态空间交互和连续时序演化特征，提

升了模型对动态环境中多目标时空建模能力，提高

动态多目标时空预测的精度。

1 Neural ODE网络

1.1 问题描述与分析

在多目标时空预测任务中，假设存在 n个目标，

其 在 空 间 中 的 位 置 可 表 示 为 二 维 坐 标

( , )n n n
t t tX x y ，t为连续时间序列。这里以第 n

个目标为例，希望根据一段 t 时间内的历史轨迹

 0 1obs , ,...,
n

n n n n
t t tX X X X 来预测未来τ个时间的轨

迹  pred 1 2, ,...,
n n n

n n n n
t t tX X X X    。

当前的动态多目标时空预测模型多采用 RNN[22]、

TCN[23]等方法编码时序信息，主要依赖于隐藏状态

在离散时间步上的跳跃式更新。而本文研究的问题

聚焦于由离散采样点推演至未来τ个时间步内的预测，

在离散时间间隔内，如 t0~t1的两个相邻时间采样点

区间内，由于 RNN 与 TCN 缺乏连续时间形式的显

式数学定义与描述，难以描述区间内状态的演化过

程，导致预测结果在本质上表现为由离散点构成的

分段式连接，如图 1(a)所示。相比之下，本文采用

Neural ODE 进行连续时间建模，如图 1(b)所示，通

过参数化状态导数，将预测任务转化为动力学方程

的求导与积分过程，实现状态在时间域上的连续演

化，提升模型连续时间建模的能力。

(a)离散时间建模范式(如 RNN/TCN) (b)连续时间动力学建模(如 Neural ODE)

(a) Discrete-time Modeling Paradigm (e.g., RNN/TCN) (b) Continuous-time Dynamics Modeling (e.g., Neural ODE)

图 1隐藏状态建模对比图

Fig.1 Comparison diagram of hidden state modeling

因此，本文将多目标时空预测问题建模为一个

时空动态系统中的连续状态演化问题，具体而言，

将多个目标的状态信息随时间变化的过程统一表示

为一段连续状态轨迹，突破传统离散时间建模方法

在相邻时间采样点间动态信息缺失与演化不连续的

局限。基于这一思想，本文引入 Neural ODE方法，

通过构建一个由神经网络参数化的隐藏状态连续动

力学模型，参数化状态导数并在时间域上进行连续

积分，从而以连续形式刻画目标在时空中的演变过

程，提升模型对动态行为的表达能力。

1.2 模型实现

图 2展示了 Neural ODE的基本结构，如图所示，

t0, t1，…，tn表示一组连续的时间序列节点；x0，x1，…，

xn为对应时间节点上的离散观测点；z(t)为隐藏状态

序列，z(t0)为初始隐藏状态。模型在给定一段时间区

间内，将历史观测数据编码为 z(t0)，然后根据由神经

网络定义的向量场函数，通过 ODE求解器对状态演

化过程进行数值积分，得到在任意时间点上的连续

隐藏状态表示 z(t)。最后，模型在指定的离散时间节

点上对 z(t) 进行采样，并通过解码器将其映射回观

测空间，得到对应的预测结果，并与真实的离散观

测数据进行误差计算，从而实现对模型参数的全局



优化，以逐步提升模型的预测精度与鲁棒性。

图 2 Neural ODE网络模型

Fig.2 Network model of Neural ODE

传统的深度神经网络由若干离散的层组成，即 1 ( , )l l l lz z f z    (1)

式中： R d
lz  表示神经网络的第 l层，代表网络前

一层的输出；�(·, ��)表示非线性变换函数，参数��

表示第 l层神经网络中的可学习参数集合。将网络中

的各层看作连续时间中的一个隐藏状态，在层数趋

近无穷小时，就可以将其隐藏状态视为时间的函数，

通过离散观测数据学习得到一个神经网络参数化的

向量场函数��来描述状态随时间的变化。Neural
ODE对隐藏状态进行连续建模为

d ( ) ( ( ), )
d
z t f z t t
t  (2)

式中：z(t)为 t时刻的隐藏状态；fθ(·)表示由参数θ构
成的神经网络，拟合隐藏状态演化的连续向量场。

如式(3)所示，给定初始隐藏状态 z(t0)，ODE求

解器通过数值积分的方式在时间区间[t0,t1]上求解出

最终状态 z(t1)。将向量场函数、初始状态与历史时间

序列分别输入求解器中，求解得到高维隐藏状态的

张量表示，如式(4)所示。

1

0
1 0( ) ( ) ( ( ), )d

t

t
z t z t f z t t t   (3)

   1 0 1( ),..., ( ) ( , , ,..., )n nz t z t ODESolve f z t t (4)

式中：{z(t1), …, z(tn)}表示连续时间上高维隐藏状态。

将隐藏状态投影以生成具体的预测值，公式如下：

ˆ ( )tx W z t b   (5)

式中：���为 t时刻的预测值；W、b分别为映射线性

变换时的权重与偏置。

2 稀疏图卷积改进网络

在多目标时空预测中，密集或全连接的图结构

难以过滤无关交互，易产生冗余噪声，导致 Neural
ODE在后续的数值积分过程中面临噪声放大与误差

累积问题，进而产生显著的轨迹漂移等问题，影响

预测精度。因此，本文提出了一种基于稀疏图卷积

改进的 Neural ODE网络模型，模型结构如图 3所示，

模型利用自注意力机制分别得到时空图邻接矩阵，

通过交互掩码模块分别构建动态空间与时间稀疏邻

接矩阵，并进行双向稀疏图卷积操作对多目标间的

交互关系与时间依赖性进行建模，有效过滤冗余交

互。随后将所得时空特征输入 Neural ODE中，利用

Neural ODE实现连续时间动态演化，从而显著提升

了整体时空预测任务的精度与轨迹的物理平滑性。

图 3模型架构图

Fig.3 Model architecture diagram

2.1 稀疏加权邻接矩阵构建

2.1.1 时空信息编码

自注意力能够有效提取多目标间动态交互关系。

空间注意力以每一时间步中所有目标为节点，对目

标间的空间关联进行建模；时间注意力机制则以同

一目标在不同时间步上的状态为节点，建模目标行

为的时间演化过程。通过分别计算空间和时间维度

上的多头自注意力权重，得到空间图和时间图邻接

矩阵，分别表示所有目标在当前帧的交互强度与连

续时间步上的动态相关性，为后续稀疏邻接矩阵的



构建奠定基础。计算公式如下：

softmaxij
k ij

QKA
d

  
       

(6)

式中：Aij为由注意力机制产生的邻接矩阵代表注意

力权重，i、j为目标；Q、K 分别为通过线性映射生

成的查询向量和关键向量；dk为 Q、K 的向量维度。

2.1.2 邻接矩阵稀疏化

为增强空间注意力图的时序一致性，利用 1×1
卷积和 PReLU 非线性激活函数对不同时间步上的

空间注意力图在通道维度上进行融合；而对于时间

注意力图则进行特征拼接即可。为了进一步提升对

时空注意力图中的有效交互信息的关注度，引入非

对称卷积和 Sigmoid 函数分别构建时空图的交互掩

码。采用 7个堆叠的非对称卷积层，分别沿时间维

度和空间维度提取局部与全局特征，使用 Sigmoid
函数映射到[0,1]区间内，得到交互图的掩码 M(s)和

M(t)。设置稀疏化阈值ε，将掩码与注意力图相乘，

对小于ε的结果置零，公式如下：

ˆ
0
ij ij ij

ij

A M M
A

 
 
 其他，

，
(7)

式中：����为稀疏邻接矩阵；Mij为掩码图；ε为设定

的稀疏化阈值。

在 稀 疏 注 意 力 矩 阵 归 一 化 阶 段 ， 采 用

ZeroSoftmax函数[15]替代传统 Softmax，以适配稀疏

交互结构的建模需求。与 Softmax 不同，该函数在

对注意力得分进行非线性映射的过程中能够在保持

非零权重相对比例关系的同时，将原本为零的权值

严格限制为零，保持了稀疏注意力矩阵原有的稀疏

性，公式如下：

2

2

1

ˆ(exp( ) 1)ˆZeroSoftmax( )
ˆ(exp( ) 1)

ij
ij n

ik
k

A
A

A 





 
(8)

式中：η为常数，用来防止除 0错误。

得益于 ZeroSoftmax 函数对零权重连接的抑制作

用，模型能够更集中地关注响应值较高的注意力边，

在减少交互噪声的同时增强对关键信息的建模能力。

2.2 双向稀疏图卷积

本文采用双向稀疏图卷积网络分别在时间和空

间两个维度上提取特征，以全面刻画多目标间的时

空交互关系。在空间-时间维度中，基于空间稀疏邻

接矩阵对空间图进行图卷积操作。将得到的空间特

征在时间维度上进行重排，结合时间邻接矩阵再次

进行图卷积操作，使模型能够在时间序列层面捕获

目标状态的连续演变规律。在时间-空间维度上与前

者顺序相反，网络更多聚焦于时间演变，在时间维

度上应用时间图卷积捕获目标的行为序列演化特征。

将提取到的时间特征在空间维度上再次进行图卷积

操作，形成多目标时空关联表示。在每个时间步上

利用空间稀疏邻接矩阵来聚合具有时间感知的目标

特征，实现目标间的交互建模。每个方向上均包含

两层图卷积，其形式为

( 1) ( ) ( )ˆ( )l l l
ijH A H W  (9)

式中：H(l)表示 l层输入特征；σ为非线性激活函数；

W(l)为可学习权重。

最后在通道维度上使用 1 × 1 卷积进行整合，

实现双路特征融合，得到融合后的时空特征 Z。双

向稀疏图卷积模块通过在两个方向上进行两次图卷

积操作，有效捕捉了多目标间的局部交互关系与跨

时间的长程依赖，实现目标间的时空关联建模，为

后续 Neural ODE 进行连续时间建模提供了重点突

出、结构清晰的多目标时空特征。

2.3 Neural ODE解码

在 Neural ODE网络的编码部分，采用稀疏图卷

积网络实现了动态多目标在历史轨迹中的时空关联

建模，而后利用 Neural ODE网络对持续时序演变的

强建模能力，实现稀疏图卷积特征在时序上的建模，

以实现对动态多目标的时空预测。

本文首先对所得的时空特征张量在时间维度上

进行全局平均池化，以获得用于 Neural ODE建模的

二维状态表示。向量场函数采用多层感知机来实现，

公式如下：

2 1 1 2
d ( )( ) tanh( )
d
z tf t W W t b b
t       (10)

式中：W1、W2为全连接层的权重参数；b1、b2为偏

置项；tanh(⋅)为非线性激活函数。

基于上述向量场定义，将初始状态与预测时间

序列输入至 Neural ODE求解器中，采用 Euler数值

积分方法进行近似求解，得到预测时间序列内的隐

藏状态序列。该过程实现了多目标时空轨迹在连续

时间上的动态演化，最终通过线性映射将隐藏状态

转换为各时间步对应的预测轨迹结果。

3 实验与结果分析

3.1 数据集

本文采用ETH[24]/UCY[25]数据集进行测试评估，

涵盖了从稀疏到拥挤的不同空间密度下的多目标轨

迹。轨迹数据以连续帧的目标位置序列形式给出，

不仅记录了目标在物理空间中的运动过程，更包含

了多目标间的交互结构。其中，ETH 包含 ETH 和

HOTEL 2 个子集，UCY 包含 UNIV、ZARA1 和



ZARA2共 3个子集。实验中将连续的数据划分为包

含 8帧历史观察序列和 12帧未来轨迹的预测序列。

所有位置坐标均以首帧为参考进行位移表示，并针

对不同场景分别进行归一化处理，以提升训练过程

的数值稳定性。

3.2 实验设置

本模型在 PyTorch框架下实现，所有实验验证

均在单块 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU上完成。

训练过程中采用单层自注意力机制，嵌入维度设置

为 64，注意力头数为 4。非对称卷积网络由 7 层堆

叠构成，稀疏阈值设置为 0.5。连续时间建模部分采

用由 4层MLP 构成的 Neural ODE模块，数值求解

过程选用 Euler方法。模型训练阶段使用 Adam优化

算法，训练轮次设置为 300，批大小为 128，初始学

习率取 0.01。在学习率调度方面采用 MultiStepLR
调度器，并将第 50和 100轮设置为关键节点，衰减

因子为 0.5。在每一轮训练结束后进行评估，并保存

当前最佳模型。

3.3 评价指标

本文采用平均位移误差（Average Displacement
Error，ADE）和最终位移误差（Final Displacement
Error，FDE）两个指标来对模型的预测结果进行评

估。ADE表示在预测时间范围内，预测轨迹与真实

轨迹在每个时间步之间欧氏距离的平均值。采用

ADE 评价指标以反映模型在全局时间序列上的整

体预测精度。FDE则表示预测的最终位置与真实最

终位置之间的欧氏距离，体现的是模型在轨迹终点

预测方面的准确性，尤其适用于评估模型在长时间

序列推理中对目标最终状态的判断能力。定义如下：

p

2
1 1p

1 ˆ
TN

i i
t t

i t

ADE x x
N T  

 
 ‖ ‖ (11)

p p 2
1

1 ˆ
N

i i
T T

i
FDE x x

N 

 ‖ ‖ (12)

式中：N为目标个数，Tp为预测帧数； ˆntx 为 t时刻

的预测结果； n
tx 为 t时刻的真实结果。

3.4 对比实验

为了验证本文提出模型的有效性，在 ETH/UCY
标准数据集的 5 个子场景 ETH、HOTEL、UNIV、
ZARA1和 ZARA2上与 Neural ODE、SGCN等多种

预测方法进行了对比实验，结果如表 1所示。实验

结果表明，本模型在所有子集上的平均 ADE和 FDE
分别为 0.36 m和 0.56 m，为所有对比方法中的最低

值，相较对比模型有了显著提高。

表 1 在 ETH/UCY数据集上的 ADE和 FDE结果对比

Table 1 Comparison of ADE and FDE results on ETH/UCY dataset m

模型

ADE/FDE

ETH HOTEL UNIV ZARA1 ZARA2 平均

Neural ODE[17] 0.72/1.13 0.28/0.45 0.44/0.77 0.29/0.52 0.24/0.44 0.39/0.66

Social LSTM[26] 1.09/2.35 0.79/1.76 0.67/1.40 0.47/1.00 0.56/1.17 0.72/1.54

Social-STGCNN[16] 0.64/1.11 0.49/0.85 0.44/0.79 0.34/0.53 0.30/0.48 0.44/0.75

SGCN[21] 0.63/1.03 0.32/0.55 0.37/0.70 0.29/0.53 0.25/0.45 0.37/0.65

RSBG w/o context [27] 0.80/1.53 0.33/0.64 0.59/1.25 0.40/0.86 0.30/0.65 0.48/0.99

Social-BIGAT [28] 0.69/1.29 0.49/1.01 0.55/1.32 0.30/0.62 0.36/0.75 0.48/1.00

本文模型 0.63/0.88 0.27/0.36 0.37/0.68 0.28/0.49 0.23/0.41 0.36/0.56

注：加粗数字表示表中最优结果。

整体来看，在 FDE指标上，本模型的表现均显

著优于 Social-LSTM、Social-STGCNN、SGCN等基

于离散时序建模的模型，充分表明了 Neural ODE的

引入通过对隐藏状态进行连续时间域内的数值积分，

有效地抑制了长时预测中的误差累积效应。在保障

物理平滑性的前提下，显著增强了模型对复杂时空

关联的捕捉能力。

具体而言，模型在各个子集上的性能基本达到

最优。其中，在 HOTEL、ZARA1和 ZARA2子集上，

两项指标均取得最低数值，表明模型在多样化场景

下仍具备良好的稳定性。在目标数量较少且运动清

晰的ETH子集中，本文模型在FDE指标上降幅最大，

反映出稀疏图卷积能够精准剔除微小的交互噪声，

使 Neural ODE连续演化过程能够最大限度地逼近物

理真实轨迹，实现高精度预测。在目标密集、交互

复杂的 UNIV 子集上，稀疏图卷积的引入显著增强

了模型的鲁棒性。通过交互掩码的方式剔除空间冗

余，有效屏蔽了目标间的交互噪声；利用双向稀疏



图卷积从杂乱的交互信息中精准捕获时空关联特征，

为 Neural ODE提供了更清晰准确的向量场，从而确

保 Neural ODE能够更精准地实现对观测隐藏状态的

连续时间建模，有效缓解了数值积分过程中的噪声

放大与误差累积效应，使得模型在高密度目标且交

互复杂的场景下依然能够维持稳健的预测性能。

表 2展示了不同交互稀疏化阈ε值下模型在 5个
子集场景下的预测结果。其中，阈值为 0 代表多目

标间交互程度最大，即保留全部多目标间的关联；

阈值为 1 则代表目标间无交互。由表 2 可以看出，

稀疏化阈值选择为 0.5 时模型表现最优，平均 ADE
与 FDE分别为 0.36 m和 0.56 m，数值最低，优于全

关联（ε=0）或无交互（ε=1）的情形。因此，对交互

稀疏化程度进行合理约束有助于提升复杂环境下的

目标时空预测效果。

表 2 不同稀疏化阈值ε下 ADE和 FDE结果对比

Table 2 Comparison of ADE and FDE results at different ε m

ε
ADE/FDE

ETH HOTEL UNIV ZARA1 ZARA2 平均

0 0.70/1.30 0.29/0.31 0.38/0.72 0.29/0.51 0.24/0.43 0.38/0.65

0.50 0.63/0.88 0.27/0.36 0.37/0.68 0.28/0.49 0.23/0.41 0.36/0.56

1.00 0.64/1.09 0.32/0.34 0.41/0.67 0.43/0.56 0.28/0.48 0.42/0.63

注：加粗数字表示表中最优结果。

3.5 可视化结果

为了更加直观地展示模型的预测效果，将本文

模型与 Neural ODE模型进行了可视化对比。如图 4
所示，图 4(a)为 Neural ODE 模型可视化结果，图 4
（b）为本文模型可视化结果。

(a)神经常微分方程模型可视化结果

(a) Visualization results of the Neural ODE model

(b)基于稀疏图卷积改进模型可视化结果

(b) Visualization results of the improved model based on sparse graph convolution

图 4稀疏（左）和密集（右）场景下可视化结果图

Fig.4 Visualization results in sparse (left) and dense(right) scenarios

在稀疏场景下，当目标间存在跟随超越行为时，

Neural ODE模型在交互初期产生明显的轨迹偏移，

而本文模型有效修正了因交互噪声导致的预测偏差，

使得预测轨迹与真实路径保持较高一致性。在密集



场景下，多名目标在相近方向上同时运动，Neural
ODE模型出现了轨迹回折及明显偏离的情况，表明

其对无关目标干扰较为敏感。相比之下引入稀疏图

卷积后，本文模型通过动态剔除空间交互冗余，减

弱了冗余噪声在后续数值积分过程中的累积效应。

由图 4(b)中可见，改进后的模型预测路径与真实运

动趋势一致性更高，在维持高精度预测的同时显著

增强了模型在复杂动态干扰下的鲁棒性。

为避免仅凭视觉判断带来的主观性，结合图 4
所示样例的两项误差指标进行了量化分析。如表 3
所示，在 ZARA2 场景样例中，本文模型的两项指

标分别为 0.22 m/0.41 m，优于 Neural ODE 模型的

0.31 m/0.58 m。在 UNIV 场景样例中，本文模型的

两项误差指标分别为 0.39 m/0.66 m，同样优于

Neural ODE模型，进一步证明了本文模型在不同目

标密度的场景下都保持了良好的预测精度。同时，

相较于 Neural ODE模型，本文模型通过引入稀疏图

卷积动态剔除空间交互冗余，减弱了冗余噪声在后

续数值积分过程中的累积效应，显著提升预测精度。

表 3 可视化图片中的 ADE和 FDE结果

Table 3 Visualization of ADE and FDE results m

模型
ADE/FDE

ZARA2-222 UNIV-316

Neural ODE[17] 0.31/0.58 0.42/0.83

本文模型 0.22/0.41 0.39/0.66

4 结论

本文提出了一种基于改进 Neural ODE 网络的

多目标时空预测模型，以实现对动态多目标的时空

预测。在模型结构上，引入的稀疏图卷积网络成功

捕捉了多目标间复杂的时空交互关系，结合 Neural
ODE连续时间建模的强大能力，显著提升了预测的

时序连续性与动态表达能力。通过在 ETH/UCY 标

准数据集上的实验验证，本文模型在 ADE 和 FDE
指标上的平均值分别为 0.36 m和 0.56 m，相较于各

个对比方法表现最优，相比于 Neural ODE 模型在

ADE和 FDE误差上分别降低了 3%和 10%，展现出

较高的预测准确度。

但模型仍存在一定的局限性，如未显式引入场

景语义信息，后续将进一步结合高精度地图等以增

强模型对复杂环境的理解，实现准确高效的预测。
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