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摘  要: 针对视频预测中空间结构信息细节和时序运动依赖关系难以准确预测的问题, 受人类视觉过程的启发, 提

出一种基于差分注意力机制的时空小波分析视频预测算法. 首先利用时空小波分析模块对视频内容进行多频分解, 

增强模型对于高频细节信息以及过程性运动的理解能力; 然后利用差分注意力机制指导模型更高效、合理地分配注

意力资源, 提升对瞬时运动特征的表达能力. 在 KTH, Cityscapes, BAIR, KITTI, Caltech Pedestrian 数据集上的实验结

果表明, 所提算法在 PSNR, SSIM, LPIPS 评价指标上取得了比已有算法更优异的效果; 同时, 可视化的对比也表明所

提算法的预测结果更加清晰. 
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Abstract: Inspired by the visual process of human, a video prediction algorithm based on spatial-temporal wave-

let analysis and differential attention is proposed to solve the problem that it is difficult to accurately predict the 

details of spatial structure information and the dependence of temporal motion. Firstly, the spatial-temporal 

wavelet analysis module is used to decompose the video in multiple frequencies, so as to enhance the model’s 

ability to understand high-frequency details and procedural motion. Then, the differential attention mechanism 

guides the model to allocate attention resources more efficiently and reasonably, and improves the expression 

ability of instantaneous motion. Experimental results on the KTH, Cityscapes, BAIR, KITTI, Caltech Pedestrian 

datasets show the proposed algorithm achieves better results than the existing algorithms in the quantitative 

evaluation metrics of PSNR, SSIM and LPIPS. Meanwhile, the visualization results also show that the prediction 

of the proposed algorithm is clearer. 
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视频预测任务旨在根据已观测的视频帧预测

未来的视频帧, 与目标识别、分类和检测等任务不

同, 它无须对数据集进行人工标签化预处理. 互联

网视频数据的爆炸式增长为其提供了极大的发展

空间 . 目前它已成为计算机视觉领域一个研究热

点 , 并且在自动驾驶或机器人导航等领域拥有广

泛的应用前景. 

目前 , 视频预测仍然是一项非常具有挑战性

的任务 , 它不仅需要理解空间维度中各个目标之

间的相互关系, 预测出清晰完整的外观特征, 还需

要掌握时序维度上各种动态运动的复杂演化 . 基

于深度学习的视频预测算法可以分为基于直接像

素合成的视频预测算法[1-7]和基于变换的视频预测

算法[8-12]. 基于直接像素合成的视频预测算法通常

采用生成对抗网络(generative adversarial networks, 

GAN)的网络架构, 利用生成器提取视频内容特征, 

直接输出预测的视频像素值; 基于变换的视频预

测算法则是间接地预测相邻帧之间的变换关系 , 

之后将预测得到的变换关系应用到当前帧 , 得到

要预测的下一帧内容. 

由于视频数据的高维特性和各种时序运动演

化的复杂性 , 现有的预测方法仍然存在空间上的

细节丢失和时序上的运动预测不一致的问题 , 且

生成的结果过于平滑 , 未能充分地保留高频细节

信息. Jin 等[13]对此问题进行了详细分析, 指出人

类视觉系统对时空频率信息具有多通道特性 , 可

以在对数尺度上将视网膜图像以近似相等带宽分

解为不同频带进行处理 , 这些特性使人类视觉系

统在处理视觉内容时能够更好地识别细节信息和

运动信息. 小波分析是一种空间-尺度(时间-频率)

分析方法, 具有多分辨率(频率)分析的特点, 能很

好地表示空间(时间)频率信号的局部特征, 这与人

类视觉系统有很好的一致性. 

因此文献[13]将小波分析的这种特性引入视

频预测任务, 在卷积神经网络(convolutional neural 

network, CNN)的基础上分别提出级联的空间小波

分析模块(spatial wavelet analysis module, S-WAM)

和 时 序 小 波 分 析 模 块 (temporal wavelet analysis 

module, T-WAM), 来加强空间细节和时序过程性

运动的预测. 在 KTH 和 BAIR 数据集上的实验结

果表明, 该方法取得了明显的性能提升. 然而, 该

方法中 T-WAM 模块针对时序信息的提取是建立在

缓存的一段观测序列的基础上的 , 更多关注过程

性的运动信息 . 场景中不同目标之间的运动具有

丰富的多样性, 除了过程性运动之外, 相邻帧间的

瞬时运动对于理解场景动态信息和细节变化也同

样重要. 此外, 之前的工作 [5-8]采取的是平均分配

注意力资源的方式, 在这种方式下, 模型的注意力

是基于静态信息获取的 , 与当前状态下场景中不

同目标的运动变化程度无关. 实际预测过程中, 运

动较快的物体比运动较慢的物体有更大的预测难

度 , 模型有必要根据物体的运动幅度有针对性地

分配注意力 . 视频的帧间差信息是通过对视频图

像序列中的相邻 2 帧进行差分运算获得的, 这些信

息可以直接地反映运动目标的轮廓和运动的瞬时

特征, 是一种高效快速的运动检测方法. 本文提出

差分注意力模块(differential attention module, DAM), 

根据物体的帧间差信息生成注意力图 , 帮助模型

在预测过程中更好地感知物体的动态运动特征 , 

更加高效、合理地区分不同的运动目标. 这种建立

在帧间变化信息上的注意力机制可以反映视频中

的瞬时运动特征 , 与时序小波分析模块提供的过

程性运动特征融合起来增强模型对于时序运动的

表达能力. 

本文还在文献[13]的基础上扩展了实验数据

集 , 在多个视频数据集上的定量及定性的实验结

果表明 , 本文算法在细节保留和时序运动一致性

方面取得了更好的效果. 

1  相关工作 

目前 , 大多数的视频预测模型采取的都是直

接的像素合成方法. 文献[2]提出一种多尺度预测

架构 , 首次将对抗训练引入视频预测中用于提升

预测结果的真实度 , 为了改善画面预测模糊的问

题, 提出图像梯度差损失(gradient difference loss, 

GDL)惩罚图像像素梯度预测的差异, 之后其在视

频预测模型中被广泛采用 . 受到神经科学预测编

码 理 论 的 启 发 , 文 献 [3]提 出 一 种 视 频 预 测 架 构

PredNet, 利用循环卷积网络将实际信号和预期信

号之间的差异视为误差信号以更新预测网络参数, 

然而该方法只适用于单帧预测 , 不适合进行长时

多帧预测. 文献[4]提出一种新的时空长短期记忆

(long short-term memory, LSTM)单元 , 可以利用

LSTM 同时提取和记忆时空表征, 而不是将存储状

态只局限于单个 LSTM 单元内, 改善了预测时序

一致性问题. 为了改进文献[4]中的梯度反向传播

问题, 文献[5]提出 PredRNN++, 旨在提升模型的

动态建模能力, 利用梯度高速单元与级联的 LSTM

一起自适应地捕捉短期和长期视频依赖关系 , 让
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模型做出更长期的预测. 为了获得更真实、合理的

预测, 很多模型常常借助一些外部先验信息(如光

流[6]、轨迹或动作标签[7-8])进行预测, 然而这些模

型在很大程度上依赖于信息的准确性 , 当这些信

息无法准确获取时就不能很好地发挥作用 , 同时

外部信息的收集往往也费时、费力, 限制了它们的

应用. 

除了直接预测方法之外 , 基于变换的方法通

过预测帧间的变换关系间接地进行未来帧的预测. 

文献[9]提出一个生成式模型, 将场景中的可变因

素编码到要预测的变换核来生成预测帧 , 帮助模

型有效地区分场景中的变化量和不变量. 文献[10]

提出一种在仿射变换空间中运行的基于变换的模

型 , 根据给定观测帧之间的历史仿射变换预测未

来帧间的局部仿射变换 , 并将其应用于前一观测

帧的图像块上生成下一帧 . 基于变换的预测模型

不再需要存储低层细节内容 , 只需要从观测序列

提取足够的变换信息, 从而减少模型参数, 然而这

些模型很容易受到噪声的影响, 性能不够稳定. 如

在文献[12]中, 基于变换的方法在建模大幅度的运

动时被证明是无效的. 

本文在文献[13]的基础上加入帧间差注意力

机制, 有效地提升了视频预测的质量. 小波分析被

广泛应用于图像压缩、图像重建等领域, 小波变换

可以将原始信号分解为不同分辨率(频率)的时频

信号表示的集合, 在图像处理中, 经常使用的是离

散小波变换(discrete wavelet transform, DWT). 文

献[14]提出一种利用滤波器组的小波变换快速实

现方法 , 小波的滤波器组实现可以解释为计算给

定母小波的离散子小波的小波系数. 

参考文献[14], 空间 DWT 可以将原始图像分

解为 1 幅低频分量图像和 3 幅高频分量图像(分别

是水平方向、垂直方向和对角线方向). 时序 DWT

可以沿时间轴将一段视频序列分解为对应的低频

分量和高频分量 , 这些分解后的频域特征图是在

不同频率下的原始图像的信息表达 , 可以提供丰

富的视觉信息 . 多级离散小波分析可以通过在上

一级得到的频率分量图像上重复类似的过程获得. 

小波变换的多分辨率(频率)分析特性与人类视觉

系统理解视觉信息的方式一致 , 这为本文算法提

供了生物学基础. DWT 技术的介绍详见文献[14]. 

2  本文算法 

2.1  定  义 

定义 { }1 2, , , m= …X x x x 表示长度为 m 的输入

观测视频序列, { }1 2, , ,m m m n+ + += …Y x x x 表示待预

测 的 未 来 n 帧 视 频 序 列 的 真 实 图 像 , 1
ˆ ˆ{ ,m+=Y x  

2 , ,ˆ ˆ }m m n+ +…x x 表示模型预测的未来 n 帧视频序列

的预测图像. 模型训练的目的就是最小化 Y 和 Ŷ
之间的误差 , 使预测更加清晰真实 . 为了简化描

述, 本文以 1n = 为例进行算法描述. 

2.2  网络结构 
本文整体采用的是 GAN 架构[15], 包含一个生

成器用来观测历史视频帧图像、提取特征, 并预测

输出未来的视频帧序列 , 以及一个判别器用来判

断生成器的预测结果的真实性 . 2 个模型交替训

练 , 不断对抗 , 最终实现均衡状态 . 本文的生成

器是编码器-解码器结构, 生成器模型如图 1 所示, 

在文献[13]的基础上增加了 DAM. 编码器需要根

据输入的视频图像提取空间和时序上的特征 , 从

而将输入的时序序列编码为隐含层特征张量 , 同

时需要记忆历史信息 , 提取视频中的时序运动特

征; 解码器负责将这些编码器提取到的隐含层特

征进行解码 , 生成下一帧的预测 , 预测结果可继

续作为编码器的输入送到网络以进行后续帧的迭

代预测. 

 

 
 

图 1  本文网络结构图 
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生成器的编码器包括主干网络、DAM、级联

的 S-WAM 和 T-WAM 这 3 部分, 解码器由反卷积

层和上采样层组成 . 由于视频预测是一种像素密

集型的任务, 预测输出和输入图像分辨率相同, 因

此主干网络既要充分地提取时空特征 , 又要尽可

能避免网络中由于增大感受野引入的下采样层造

成过多的纹理信息丢失 . 本文采用超分辨率任务

中 广 泛 采 用 的 RRDB(residual-in-residual dense 

block)[16]实现主干网络的搭建, 该模块利用多层的

残差连接和密集连接有效地保留特征提取过程中

的细节特征. 在每个时刻, 输入视频帧到主干网络

提取不同感受野下多尺度的空间信息 , 信息的提

取过程可以表示为 

[ ] ( )s 1, , .O h x ht t t tf -=  

其中 , sf 表示主干网络 ; tO 为时刻 t 编码器的输

出; th 为 t 时刻 LSTM 的隐含层输出, 保留网络的

长短时记忆; 1t-h 为上一时刻 LSTM 的隐含层输出. 

2.2.1  DAM 
主干网络中 CNN 需要进行下采样增大感受

野 , 会不可避免地引起细节丢失 , 影响了预测精

度. 为了捕获视频中物体的瞬时运动, 本文提出自

适应 DAM. DAM 将帧差法得到的瞬时运动编码成

注意力特征图 , 引导编码器主干结构根据不同位

置的瞬时运动强度合理分配注意力, 并级联了 3 个

DAM 将帧间的差分图编码为动态注意力图. 为了

减少参数量 , 每级的注意力图在主干结构的特征

图间进行了共享. 第 i 个 DAM 的处理过程为 

( )1
DAM .,a G G

i

i i i
t t tf -  =   

其中, DAM i
f 表示第 i 个 DAM, 由一个浅层 CNN

实现; i
ta 表示在时刻 t 第 i 个 DAM 的注意力图输

出, 注意力图会分配到对应的主干网络层, 与提取

到的卷积特征融合; i
tG 为 DAM 下采样层之后的

输出. 特别地, 第 1 级 DAM 的输入为 t 时刻相邻 2

帧的帧间差. 

由于注意力特征是根据帧间差信息获得的 , 

而不是单纯地由静态视频帧计算得到的, 因此, 注

意力中引入基于相邻帧间物体运动信息得到的动

态变化特征使模型可以分配更多的注意力到运动

变化较大的目标上, 实现更高效的特征学习. 

2.2.2  S-WAM 
为了在预测中保留更多的高频空间细节 , 考

虑小波变换的多分辨率分析特性, S-WAM 负责增

强高频信息的表示. S-WAM 包含 2 个阶段: 首先通

过 DWT 将视频帧分解为 1 个低频子带特征图和 3

个高频子带特征图, 3 个高频子带特征图分别对应

水平、垂直和对角线 3 个方向; 然后这些不同频率

下的子带图通过一个浅层的 CNN 进一步提取特征, 

最终获得与主干网络结构通道数一致的特征图 . 

本文级联了 3 个 S-WAM 进行金字塔形式的小波分

析 , 每级的输出分别与主干网络对应的特征图结

合, 在多频率下对主干网络进行高频细节补偿, 提

升对于精细细节的预测效果. S-WAM 的处理过程

可以描述为空间小波分解过程和特征提取过程 2

个阶段. 空间小波分解过程表示为 

( )
sDWT ., , ,A H V D Ii i i i i

t t t t tf  =   

其中, 
sDWTf 表示空间离散小波变换; i

tI 表示时刻

t 第 i 个 S-WAM 的输入; i
tA 表示小波分解得到的

低频子带特征图 ; , ,i i i
t t tH V D 分别表示时刻 t 第 i

个 S-WAM 的空间小波分解得到的 3 个方向(水平、

垂直、对角线)的高频子带特征图. 每级输出子带

图的维度都是输入的一半. 特征提取过程为 

( )S-WAM, , , , .S A A H V Dii k i i i i
t t t t t tf     =  

其中, S-WAM
if 表示第 i 个 S-WAM 之后的 CNN; i

tS
表示时刻 t 第 i 个 S-WAM 的输出. 

2.2.3  T-WAM 
为了建模视频数据中的时序上的多种频率下

的运动特征, T-WAM 将一段视频序列分解为在时

间轴上不同频率下的子带特征图 , 沿时间轴的一

级离散小波分解可以将一段视频序列分解为长度

各为原来一半的低频子带特征图和高频子带特征

图. 本文对视频序列采取 3 级金字塔形式的时序离

散小波分解 , 最后将每级的分解结果拼接起来输

入到一个浅层 CNN 中进行特征提取. T-WAM 的处

理过程为 

( )T T-WAM .O Xf=  

其中 ,  T-WAMf 表示时序离散小波分析 ;  TO 表示 

T-WAM 的输出. 将提取到的特征图和主干网络的

输出进行融合作为解码器的输入 , 增强模型对于 

不同频率下的运动特征的分辨能力. 

2.2.4  解码器和判别器 

解码器的作用是完成从编码器提取的视频信

息到下一帧视频图像的映射 , 需要根据编码器得

到的融合特征图输出预测. 解码器的过程表示为 

[ ]( )1 dec T, .x̂ S Ot tf+ =  

其中, tS 表示主干网络的输出, TO 表示 T-WAM

的输出 , 二者拼接起来作为解码器整体的输入 ; 

1ˆt+x 是模型预测的下一视频帧. 
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本文沿用文献[13]中解码器和判别器的网络结

构, 采用对抗训练的方式提高预测结果的真实性. 

3  实验及结果分析 

3.1  数据集及评价指标 
本文采用多个视频预测任务中广泛采用的数

据集来评估模型的性能.  

KTH 数据集[17]是包含 25 组人的 6 种不同动作

的数据集, 采用第 1~16 组数据进行模型训练, 第

17~25 组数据进行测试. 训练时, 模型根据观测的

10 帧视频序列预测接下来的 10 帧视频帧; 测试时, 

扩展到预测未来的 20 帧或 40 帧. 

KITTI 数据集[18]是目前最受欢迎的国际上最

大的自动驾驶场景下的计算机视觉算法评测数据

集, 用于评测立体图像、光流、视觉测距、三维物

体检测和三维跟踪等计算机视觉技术在车载环境

下的性能, 包含市区、乡村和高速公路等场景采集

的真实图像数据, 每幅图像中最多有 15 辆车和 30

个行人, 是一个非常全面的评测数据集. 

BAIR 数据集 [19]由一个随机移动的机械臂组

成, 该机械臂在桌子上推动物体. 由于手臂运动的

高随机性和背景的多样性 , 这个数据集特别具有

挑战性.  

本文采用峰值信噪比(peak signal-to-noise ra-

tio, PSNR)和结构相似性(structure similarity, SSIM)

这 2 个指标进行预测结果的质量评估, 数值越高表

示性能越好 ; 同时采用 LPIPS(learned perceptual 

image patch similarity)衡量预测结果的真实性, 数

值越低表示真实性越高; 还通过实验结果的可视

化对比来展示主观评价效果. 

3.2  模型参数及损失函数设计 
本文采用的软件运行环境为 Ubuntu16.04, 深

度学习平台配置为 Python3.6 和 PyTorch0.4.1. 硬

件配置为 NVIDIA GTX 1080 Ti, 采用 CUDA9.0 和

cuDNN v7, 优化器为 Adam Optimizer. 

本文中模型的训练融合了多种模态的损失函

数, 包括像素级损失函数和对抗训练损失函数. 像

素级损失函数包括损失函数及梯度差损失函数[3]; 

对抗训练损失包括生成器损失和判别器损失 . 计

算损失函数时 , 将多帧的预测损失进行叠加来更

新损失函数 , 这种整体性判断的设计有助于提升

模型预测的一致性, 获得更好的预测效果. 

3.3  定量评估 
本文在 KTH 数据集上分别进行观测 10 帧预测

未来 20 帧和 40 帧的实验, 每个指标值均是取所有

帧预测结果的平均值 . 由于训练时模型只预测未

来 10 帧, 扩展到未来 20 帧和 40 帧的预测在一定

程度上可以反映模型的泛化性能. 

从表 1 可以看出, 本文算法在各个评价指标上

都取得了较好的结果, 尤其在 PSNR 和 SSIM 这 2

个指标上表现出了明显的优势.  
 

表 1  不同算法在 KTH 数据集结果比较 

10→20 10→40 
算法 

PSNR/dB SSIM LPIPS PSNR/dB SSIM LPIPS

MCNET[20] 25.95 0.804  23.89 0.730  

fRNN[21] 26.12 0.771  23.77 0.678  

PredRNN[4] 27.55 0.839  24.16 0.703  

PredRNN++[5] 28.47 0.865  25.21 0.741  

VarNet[22] 28.48 0.843  25.37 0.739  

E3D[23] 29.31 0.879  27.24 0.810  

MSNET[24] 27.08 0.876     

SAVP[25] 25.38 0.746 9.37 23.97 0.701 13.26

SV2P[26] 27.79 0.838 15.04 26.12 0.789 22.48

STMF[13] 29.85 0.893 11.81 27.56 0.851 14.13

本文(w/TW) 29.13 0.870 14.33 26.42 0.815 16.06

本文(w/SW) 28.37 0.839 16.16 25.98 0.762 19.45

本文(w/DAM) 29.41 0.872 13.09 26.77 0.833 16.40

本文 30.23 0.895 11.54 27.93 0.862 14.09

 

通过消融实验对比本文提出的各模块单独带

来的性能提升. 表 1 中, “本文(w/TW)”表示只保留

T-WAM 所得的实验结果, “本文(w/SW)”表示只保

留 S-WAM 所得的实验结果, “本文(w/DAW)”表示

只保留 DAM 所得的实验结果. 可以看出, DAM 的

效果比单独引入 2 个小波分析模块带来了更大的

改善, T-WAM 的引入比 S-WAM 的引入性能提升更

高, 而将 3 个模块融合获得了最佳的性能提升, 这

充分地验证了视频数据比图像数据有更复杂的时

空结构. 根据历史时空关系推断后续的时空关系, 

对时序特征的提取十分关键, 本文应用的 DAM 和

T-WAM 分别关注视频的瞬时运动特征和过程性运

动特征, 为模型提供了丰富的时序信息, 有助于模

型做出更好的预测. 而 S-WAM 主要关注视频的空

间细节信息, 负责为模型提供更丰富的高频信息, 

使模型的预测更清晰. 

表 2 和表 3 所示分别为不同算法在 KITTI 和

Cityscapes 数据集上进行的预测未来 1 帧、5 帧和

10 帧的实验对比, 这 2 个数据集都是自动驾驶相

关的数据集. 可以看出, 本文算法在所有的实验设

置下都达到了目前最先进的水平 , 尤其是对于更
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长时的预测的优势 , 表明本文算法在时序特征提

取方面的能力 ; 还可以看出 , 随着预测时间的延

长, 模型的预测难度逐渐变大, 造成这种现象的原

因是视频预测中后面的视频帧预测是基于前面的

视频帧预测结果而做出的 , 所以前面的预测误差

会逐渐累积到后面的预测结果上 , 造成预测效果

随时间逐渐变差, 因此, 减小时序上的预测误差对

于做出更长时且准确的预测至关重要. 同样, 本文

在 KITTI 和 Cityscapes 数据集上进行了消融实验, 

结果与 KTH 数据集上的实验结果一致, 融合 3 个

模块带来最好的性能提升, DAM 效果比单独引入

小波分析模块更好.  
 

表 2  不同算法在 KITTI 数据集结果比较 

预测 1 帧 预测 5 帧 预测 10 帧 
算法 

PSNR/dB SSIM LPIPS PSNR/dB SSIM LPIPS PSNR/dB SSIM LPIPS 

Copy-Last 15.6 0.472 65.7 9.4 0.250 70.9 6.1 0.210 89.3 

DVF[27] 21.2 0.529 32.4 13.9 0.426 41.5    

PredNet[3]  0.562 55.3  0.475 62.9    

MCNET[20] 16.7 0.753 24.0 13.2 0.554 37.3 11.4 0.485 76.4 

CtrlGen[28] 19.9 0.771  16.2 0.532  14.8 0.451  

VarNet[22] 21.8 0.764 35.4 16.9 0.574 35.9 14.7 0.526 61.1 

STMF[13] 22.1 0.790 27.9 17.1 0.587 30.0 15.3 0.510 50.0 

OMP[29]  0.792 18.4  0.607 30.4    

本文(w/TW) 21.5 0.749 23.9 16.4 0.605 30.9 14.8 0.528 53.7 

本文(w/SW) 21.1 0.723 24.6 16.1 0.601 28.7 14.9 0.511 55.9 

本文(w/DAM) 22.0 0.789 22.8 16.9 0.619 30.5 15.6 0.525 55.2 

本文 22.3 0.795 21.2 17.4 0.622 30.2 15.6 0.541 54.3 

 

表 3  不同算法在 Cityscapes 数据集结果比较 

预测 1 帧 预测 5 帧 预测 10 帧 
算法 

SSIM LPIPS SSIM LPIPS SSIM LPIPS

PredNet[3] 0.840 25.9 0.753 36.0 0.663 52.2

MCNET[20] 0.896 18.8 0.705 37.3 0.597 45.1

DVF[27] 0.838 17.3 0.711 28.7 0.634 36.5

Vidvid[30] 0.881 10.5 0.751 20.1 0.669 27.0

OMP-WC[29] 0.879 9.0 0.743 17.1 0.659 24.1

OMP-WM[29] 0.886 8.9 0.753 16.9 0.672 23.5

STMF[13] 0.891 8.5 0.756 16.5 0.674 23.2

本文(w/TW) 0.882 12.1 0.749 17.9 0.665 22.9

本文(w/SW) 0.875 12.2 0.738 19.2 0.659 25.4

本文(w/DAM) 0.893 10.9 0.754 17.6 0.677 23.3

本文 0.893 8.5 0.760 16.1 0.681 21.9

 

表 4 所示为 BAIR 数据集上的实验结果对比. 

BAIR 数据集有很高的随机性, 在保证良好预测效

果的同时 , 取得与真实值较高的时空一致性有非

常 大 的 挑 战 . 可 以 看 出 , 本 文 算 法 在 PSNR 和

SSIM 这 2 个评价指标上都取得了最好的结果, 说

明该算法可以产生与真实样本更接近的预测结果; 

本文算法在 LPIPS 指标上也取得了与现有算法同

等水平的预测效果, 虽然基于随机变量的模型(如

SAVP, SV2P 等)在 LPIPS 上的表现更好一些. 

为了进一步验证模型的泛化能力 , 本文将在 

表 4  不同算法在 BAIR 数据集结果比较 

算法 PSNR/dB SSIM LPIPS 

SAVP[25] 18.42 0.789 6.34 

SAVP-V[25] 19.09 0.815 6.22 

SV2P-I[26] 20.36 0.817 9.14 

SVG-LP[31] 17.72 0.815 6.03 

I-VRNN[32]  0.822 5.50 

STMF[13] 21.02 0.844 9.36 

本文 21.25 0.849 8.11 

 
KITTI 数据集上训练得到的模型在 Caltech Pedes-

trian 数据集上进行测试. 实验设置与对比的模型

相同, 训练和测试时都是观测 10 帧, 测试时采用

的是预测未来 1 帧的数据指标进行对比. 实验结果

如表 5 所示, 可以看出, 本文算法的泛化能力达到

了最先进的水平. 

本文从时序运动的表达能力和空间细节的清

晰度 2 个方面, 通过对预测结果进行可视化来对模

型进行定性的评估. 图 2 所示为在 KTH 数据集上

进行的未来 40 帧的预测结果. 由于版面有限, 每

隔 1 帧输出 1 次, 一共进行了 2 组不同行为(拳击

及跑步)的实验, 每组的第 1 行是真实图像序列, 

第 2 行是本文算法的预测结果, 其余 2 行是其他算

法的预测结果. 可以看出, 本文算法的预测结果相

比其他算法保留了更多的细节 , 也保持了更好的 
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表 5  不同算法在 Caltech Pedestrian 数据集结果比较 

算法 PSNR/dB SSIM LPIPS 

MCNET[20]  0.879  

PredNet[3] 27.6 0.905 7.47 

ContextVP[33] 28.7 0.921 6.03 

DVF[27] 26.2 0.897 5.57 

VarNet[22] 27.9 0.912  

DPG[34] 28.2 0.923 5.04 

C-GAN[35] 29.2 0.830  

PreCNet[36] 28.5 0.929  

CrevNet[37] 29.3 0.925  

STMF[13] 29.1 0.927 5.89 

本文 29.2 0.931 5.92 

 

运动时序一致性, 如第 1 组中的胳膊和身体以及第

2 组中的身体和腿, 都预测得更清楚; 另外, 2 组动

作是不同的速度和形态下的过程化运动 , 本文算

法的预测结果与真实值有更高的一致性 , 其他方

法的预测结果中人过早跑出了画面 , 表明本文算

法可以更好地处理各种不同的动态运动 , 具有较

好的运动特征提取能力. 

目前已有的神经网络模型中常常采用注意力

机制使其具备专注于其输入(或特征)子集的能力, 

本文将注意力机制与帧间差算法相结合 , 将相邻

帧之间的差异编码成注意力向量 , 用于指导模型

对于特征的学习. 为了更直观地理解 DAM 在预测

过程中所提取的特征, 本文在 KTH 数据集上对注

意力图进行了热力图形式的可视化. 从图 3 可以看

出 , 注意力图可以充分反映画面中瞬时运动比较

明显的区域 , 从而更好地指导模型预测时更合理

地分配注意力 , 以获取所需关注的目标更丰富的

信息, 给予运动幅度较大的区域更高的关注, 提升

预测的效果. 

图 4 所示为在 KITTI 数据集上预测未来 10 帧

的可视化预测结果对比. 可以看出, 本文算法的预

测结果更为清晰, 保留了较多的时序一致性特征, 

尤其是在车道线和标识牌的预测上效果更好 . 因 
 

 
 

图 2  不同算法对 KTH 数据集行为预测结果可视化 
 

 
 

图 3  本文算法在 KTH 数据集上的注意力图可视化 
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图 4  不同算法对 KITTI 数据集预测结果可视化 
 

此 , 本文算法对于自动驾驶环境的预测训练可以

提升模型对于环境的特征提取能力 , 有助于做出

更安全可靠的驾驶决策. 

4  结  语 

针对当前视频预测模型中存在的细节缺失和

多尺度时序运动预测不一致的问题 , 受人类视觉

系统中处理视觉信息机制的启发 , 本文提出一种

基于注意力机制的融合时空小波分析的视频预测

算法, 在文献[23]的基础上提出 DAM, 将相邻帧

之间的帧间变化信息编码为注意力向量来指导模

型对瞬时运动的学习, 提升文献[23]对于高价值信

息的筛选能力, 加强了模型对于环境的理解能力. 

将改进后的模型扩展到更多的数据集上进行实验

的结果表明, 与最先进的方法相比, 本文算法表现

出了更优越的性能 , 在细节预测和时序一致性方

面取得了更好的效果 . 下一步会将本文算法与其

他实际任务相结合, 以展现模型的实际应用价值.  
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