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基于深度学习的视频预测研究综述

莫凌飞，蒋红亮，李煊鹏
（东南大学 仪器科学与工程学院，江苏 南京 210096）

摘    要：近年来，深度学习算法在众多有监督学习问题上取得了卓越的成果，其在精度、效率和智能化等方面的性能

远超传统机器学习算法，部分甚至超越了人类水平。当前，深度学习研究者的研究兴趣逐渐从监督学习转移到强化

学习、半监督学习以及无监督学习领域。视频预测算法，因其可以利用海量无标注自然数据去学习视频的内在表征，

且在机器人决策、无人驾驶和视频理解等领域具有广泛的应用价值，近两年来得到快速发展。本文论述了视频预测

算法的发展背景和深度学习的发展历史，简要介绍了人体动作、物体运动和移动轨迹的预测，重点介绍了基于深度学

习的视频预测的主流方法和模型，最后总结了当前该领域存在的问题和发展前景。
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Review of deep learning-based video prediction

MO Lingfei，JIANG Hongliang，LI Xuanpeng
(College of Instrument Science and Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, China)

Abstract: In recent years, deep learning algorithms have made significant achievements on various supervised learning
problems, with their accuracy, efficiency, and intelligence outperforming traditional machine learning algorithms, in
some instances even beyond human capability. Currently, deep learning researchers are gradually turning their interests
from supervised learning to the areas of reinforcement learning, weakly supervised learning, and unsupervised learning.
Video prediction algorithms have developed rapidly in the last two years due to its capability of using a large amount of
unlabeled and naturalistic data to construct the forthcoming video as well as its widespread application value in decision
making, autonomous driving, video comprehension, and other fields. In this paper, we review the development back-
ground of the video prediction algorithms and the history of deep learning. Then, we briefly introduce the human activity,
object movement, and trajectory prediction algorithms, with a focus on mainstream video prediction methods that are based
on deep learning. We summarize current problems related to this research and consider the future prospects of this field.
Keywords: video prediction; deep learning; unsupervised learning; motion prediction; action recognition; convolution
neural network; recurrent neural network; auto encoder

“我们缺乏的一个关键要素是预测 (或无监

督) 学习：机器具有模拟环境，预测未来的可能性，

以及通过观察和参与理解世界如何运作的能力。”[1]

近年来，深度学习在学术界和工业界得到了广

泛的发展和应用，其在计算机视觉[2-6]、语音识别[7]、

自然语言处理[8-9]以及游戏策略[10-11]等众多领域取得

丰硕成果，在某些领域甚至取得了超越人类的表

现。但当前的深度学习算法模型大部分都是以有监

督的方式训练，模型严重依赖于大量的标注数据和

长时间的训练。以知名的 ImageNet 数据集[12]为例，

其包含 1 500 万张人工标注的图片，超过 2.2 万个类
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别，创建和标注一个如此大规模的数据集需要耗费

许多人数月的时间才能完成。另外，依赖大量的标

记数据来获取概念和知识与人类的学习机制不符，

人类依赖很少的样本就可以获取一个新的概念。当

儿童第一次观察到“猫”并被告知这种动物是“猫”以
后，儿童并不需要长期被重复告知这是“猫”，但监督

学习的方式需要大量的样本以及多次重复训练，才

能掌握“猫”的概念。以类似人类的方式，通过有限

样本或者无监督的方式获取知识和表征，成为当前

人工智能领域的热点研究问题。

另外，人类与其他动物的一个重要区别是人类

有很强的预测能力。尽管一些动物也有一些预测能

力，例如在围捕猎物、躲避天敌和预测天气变化上

等；但人类显然有更强的推理和预测能力，例如，人

类驾驶汽车时可以推理其他汽车的运行轨迹，提前

决策。当前计算机视觉领域的研究，也逐渐开始借

鉴人类这种“预测编码”能力。

在这种背景下，视频预测因其可以用海量的无

标注自然视频数据来训练，而且具有广泛的应用场

景，成为了当前深度学习研究领域的一个热点研究

方向，并且已经取得了一定的研究成果。

给出一个视频序列，预测未来视频，这需要构

建一个可以精准建模视频内容和动态变化的内部表

征模型，这也是视频预测被视为无监督表征学习的

一个很有前景的研究方向的原因。视频预测模型学

习到的表征可以迁移到监督学习任务中。例如，文

献[13]通过实验证明，通过无监督视频预测模型学

习到的表征可以在动作识别数据集上提升分类结

果，因此建模视频动态是一种有效的无监督表征学

习方法。另外，在视频中推断未来的场景可以使机

器人、自动驾驶汽车和无人机提前决策，因此有广

泛的应用价值。

1   深度学习概述

机器学习算法是一种可以自动从数据中发现规

律，并利用此规律对未知数据进行预测的算法，机

器学习在数据挖掘、计算机视觉、自然语言处理、搜

索、推荐系统以及策略游戏等众多领域得到了广泛

的应用，取得了突出的成果。然而，自然界的原始

数据，例如图像、视频和传感器测量数据等一般具

有高维度、高复杂性和高冗余性的特点，人工提取

特征需要依赖专家知识，费时费力且提取到的特征

通常不太好。而传统机器学习算法往往依赖人工提

取特征，导致实际的机器学习问题退化为数据预处

理和特征工程[2]，成为机器学习应用和发展的一大

障碍。

深度学习是人工神经网络 (artificial neural net-
work, ANN) 的一个分支。最早的人工神经网络研

究可以追溯到 Mcculloch 和 Pitts[14]在 1943 年提出

的阈值逻辑单元，他们从原理上证明了人工神经网

络可以计算任何算术和逻辑函数。随后 Hebb 学习

规则[15]、感知机[16]、反向传播算法[17]等概念先后被

提出，并得到了一定的应用，例如手写数字识别[18]和

语音识别[7]。然而，由于当时人们对神经网络认识

有限，计算机的计算能力也有限，神经网络并未得

到过多关注。2006 年，Hinton 等提出以无监督限制

玻尔兹曼机 (restricted Boltzmann machine, RBM)
进行逐层预训练的方法来高效地训练多层神经网

络[19]，深度学习的概念开始进入公众视野。2012 年

Krizhevsky 等使用深度卷积神经网络 (convolution-
al neural network, CNN)[18]构建的 AlexNet 模型[3]以

绝对优势赢得了 ImageNet 大规模图像识别竞赛

(ILSVRC2012) 的冠军，AlexNet 的成功成为了计算

机视觉发展史上的转折点，自此深度学习得到了飞

速发展。卷积神经网络 (convolutional neural net-
work, CNN)、递归神经网络 (recurrent neural net-
work, RNN)[20]、自编码网络 (auto encoder)[21]和生成

对抗网络 (generative adversarial networks, GANs)[22]

及其各种变种得到了广泛的发展和应用。

表征学习 (或特征学习, representation learn-
ing)[23]旨在利用机器自动从原始高维数据中获得可

以被机器学习算法高效利用的特征[21]。深度学习可

看作一种通过简单、非线性映射方式获取多层特征

的表征学习方法，它把原始输入数据通过逐层映

射，转变为高阶的、更为抽象的特征。以分类问题

为例，高层的表征放大了那些更有区分度的特征，

而抑制了那些无关变量。深度学习被证明非常擅长

发现高维度数据中的复杂特征，因此在科学界和工

业界得到广泛应用，并打破了图像识别、语音识别

和机器翻译的记录。

2   深度学习主要模型

近些年来，有越来越多的深度学习模型被提

出，其中最基础、最重要的模型主要有卷积神经网

络、递归神经网络、自编码器以及生成对抗网络，这

几种模型构成了视频预测模型的基础，下面我们简

要介绍这 4 种主流模型。

2.1    卷积神经网络

卷积神经网络是前馈神经网络的一种，这种神

经元连接模式受动物视觉皮层检测光学信号原理的

启发[24]。1980 年 Fukushima 等[25]提出了 CNN 的前

身——NeoCognitron，20 世纪 90 年代，Lecun 等[18]
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发表论文，确立了 CNN 的现代结构，这是一种多层

的人工神经网络，取名为 LeNet-5。自 2012 年起，

研究人员又不断提出更深、性能更强的卷积神经网

络模型：AlexNet[3]、VGGNet[5]和 ResNet[6]等。卷积

神经网络一般是由多个卷积层和全连接层组成，卷

积操作、局部连接性和权值共享是卷积神经网络最

显著的特点。卷积神经网络通常用来处理 2-D 结构

的数据，其在图像领域和语音识别上都得到了广泛

的应用。

2010 年，Zeiler 等[26]首次提出了反卷积 (卷积转

置或小数步进卷积，Deconvolution) 的概念，用于卷

积神经网络的特征可视化以及图像无监督特征学

习。反卷积网络被越来越多的模型所采用，例如图

像语义分割[27]、生成模型[28]等。另外，为处理序列

图像，Ji 等[29]使用 3-D 卷积去提取数据的空间和时

间特征，从而可以使卷积神经网络能很好地处理序

列信息，3-D 卷积在人体动作识别等领域取得了显

著的结果。

2.2    递归神经网络

递归神经网络[20]是一种处理序列数据的神经网

络，它把状态在自身网络中循环传递，能够处理任

意长度的序列，递归神经网络比前馈神经网络更加

符合生物神经网络的结构。

因为 RNN 容易受到梯度消失或者梯度爆炸的

影响，Schmidhuber 等[30]在 1997 年提出了长短期记

忆 (long short term memory, LSTM) 神经网络，该模

型增加了“遗忘门”和“更新门”。实验表明，LSTM
模型能有效避免梯度消失或者梯度爆炸的问题，很

好地解决了长期依赖问题。随后学者提出了很多

LSTM 模型的变体。Gers 等[31]于 2001 年提出了窥

视孔 LSTM(peephole LSTM)，该模型增加了一个窥

视孔连接，意味着可以让门限层监视神经元状态。

Cho 等[32]于 2014 年提出了门递归单元 (gated recur-
rent unit, GRU)，它组合遗忘门和输入门为一个“更
新门”，合并了神经元状态和隐层状态，这个模型比

标准的 LSTM 模型更简单。Shi 等[33]在 2015 年提

出了卷积 LSTM(convolutional LSTM)，把卷积层和

递归层做了很好的结合，卷积 LSTM 与常规 LSTM
的区别是把部分矩阵乘积操作换成了卷积操作。因

为卷积 LSTM 可以很好地处理图像的空间信息和时

间动态信息，它在图像生成模型和视频处理等领域

得到了广泛应用。

2.3    自编码器

自编码器是一种以无监督的方式来学习数据表

征的神经网络，通常用来做数据降维[21]。自编码器

通常分为编码器和解码器两部分，编码器将数据

编码为潜在变量，解码器将潜在变量重建为原

数据。

自编码器有很多变体，例如降噪自编码器[34]、

稀疏自编码器[35]、变分自编码器 (VAE)[36-37]。因为

自编码器可以高效地进行数据降维，相当一部分视

频预测模型采用了自编码器架构。

2.4    生成对抗网络

Goodfellow 等[22]在 2014 年提出了生成对抗网

络的概念，其为生成模型提供了一种全新的高效训

练模式，近两年来生成对抗网络成为了机器学习领

域最热门的研究方向之一。LeCun 认为“生成对抗

网络是过去十年来机器学习领域最有趣的想法”，很
多 GAN 的衍生模型，如条件 GAN(condition GAN)[38]、

InfoGAN[39]、DCGAN[28]相继被提出。

生成对抗网络由一个生成器 (generator, G) 和

一个判别器 (discriminator，D) 组成。生成器输入一

个潜在编码，其输出需无限逼近真实样本；判别器

的输入为真实样本和生成器的输出，并识别出真实

样本和生成样本。两个网络以零和博弈的方式交替

训练，训练鉴别器时最小化鉴别误差，训练生成器

时最大化鉴别误差，最终目的是使鉴别器无法鉴别

出生成样本和真实样本，生成器的输出与真实样本

分布一致。生成对抗网络的架构如图 1 所示。

生成对抗网络的目标函数可以用式 (1) 描述：

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼pdata(x)[log D(x)]+

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))]
(1)

生成对抗网络在生成逼真的自然样本[28]、图像

超分辨率[40]、三维建模[41]、图像风格迁移[42]和视频

预测领域[43]得到了广泛应用。

 

G

D

 

图 1    生成对抗网络架构

Fig. 1    Architecture of generative adversarial nets
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3   运动预测研究

给出一张静态图片或者一段场景视频，人类不

仅可以迅速地获取图像中的即时内容，还可以推断

出图像中的场景动态。然而，对于计算机来说，推

演出图像中的场景动态是一个比较困难的任务，因

为它依赖计算机利用自然界大量难以参数化的知识

来建模[44]。

在视频预测研究兴起之前，学术界比较关注的

是运动预测。运动预测一般是指从静态图像或视频

前几帧中推断出人体动作、物体移动轨迹等动态信

息；而视频预测是从静态图片或视频前几帧中直接

预测未来图像。本节我们对动作、运动和物体移动

轨迹预测算法进行简要回顾。

3.1    动作和运动预测

从静态图像或有限帧视频中预测人类动作和行

为是一个比较基础也比较重要的任务。在动作预测

方面，研究人员主要使用统计学习方法和传统的机

器学习方法来建模。Lan 等[45]和 Hoai 等[46]使用最

大化边界框架来推测动作场景；Ryoo[47]把动作预测

问题概率化，使用时空特征积分直方图来建模特征

分布如何随时间变化；Vu 等[48]提出了一种使用动作

和场景之间的关联信息，从静态场景中预测人类动

作的方法；Pei 等[49]提出了一种基于随机场景感知语

法的事件解析、推断事件目标和预测可信动作的算

法，与 Vu 的方法类似，该方法使用事件的层次组成

和子事件间的时态关系来鉴别不同事件以及预测动

作；Fouhey 等[50]和 Koppula 等[51]通过使用条件随机

场来建模人的可能动作从而来做未来场景的预测。

Huang 等[52]提出了一种基于双实体交互的方式

来理解一个实体的动作如何影响另外一个实体的动

作。本文把双实体交互模型看作一种最优控制问

题，该模型使用一种基于核以及增强学习的近似软

最大值函数去处理高维度的自然人体运动，另外还

使用了连续代价函数的均值转移方法来平滑动作

序列。

Pickup 等[53]、Lampert 等[54]和 Pintea 等[55]分别

用统计流方法、向量值回归和随机森林回归算法回

归物体移动方向；Pintea 等还论证了运动预测在动

作识别、运动显著性检测等方面有很大的应用价

值。也有学者使用深度学习进行动作预测。Von-
drick 等[44]提出一种用深度回归网络的方法来学习

视频表征，结合动作识别模型，能够很好地根据静

态图像来推测未来动作。

3.2    物体移动轨迹预测

除人体动作和运动预测外，物体轨迹预测也具

有广泛的应用价值。Kitani 等[56]提出了一种基于马

尔可夫决策过程和反转最优控制的动作理解和轨迹

预测方法，并在运动分析 (包括运动平滑、路径和目

的地预测) 以及场景迁移学习上做了定量和定性的

评估。Kitani 等[56]和 Gong 等[57]都提出用行人轨迹

预测来辅助多目标追踪，并取得了高效的结果。

Kooij 等[58]提出了一种动态贝叶斯网络来做行

人路径预测；Walker 等[59]使用条件变分自编码器来

预测静态图像中每个像素的运动轨迹；Walker 等[60]

使用光流算法来标记视频，进而训练一个光流预测

模型，该模型可以预测每个像素的运动；Walker 等[61]

还尝试了通过奖赏函数选择最优目标的方式建模汽

车运动的轨迹。

Yuen 等[62]提出一种基于大数据的方法，通过检

索大数据中与被检索图片或视频相似场景的方式来

预测物体可能的位置，该方法类似于 k近邻算法，不

需要训练模型，在数据量足够大的情况下可以取得

比较好的效果；Mottaghi 等[63]使用两个 CNN 和一

个 RNN 来建模物体移动动态，从而预测可能移动

的物体。

运动预测模型一般从建模移动物体的运动轨迹

出发，能较好地预测前景物体的瞬时运动轨迹，其

处理的数据维度低于视频预测，但不能预测图像的

结构信息，且其学习到的特征无法迁移到有监督学

习领域，因而其应用范围和价值有限。

4   视频预测模型架构

“不是我创造的，我就不能理解。”著名物理学

家 Feynman 这句话背后的内涵是：通过构建验证过

的概念来理解事物。在人工智能领域，可以理解

为：如果一个机器能够生成高度真实的数据，那么

它就发展出了对自然数据的理解能力。

X1,X2, · · ·,
Xn+1,

Xn+2, · · ·,Xn+t

X1,X2, · · ·,XN Xn(1 < n < N)

视频预测是指给出一段连续视频帧

X n，构造一个模型可以精准地生成随后的帧

 (t是需要预测的帧的数量)。或者，给出

一段序列 ，其中 是缺失的，

模型可以推断缺失的帧 (插值)。视频预测不需要额

外的标注信息，因此属于无监督学习的范畴。

Ŷ

一般常用于评估视频质量的指标有均方误差

(mean square error, MSE)、峰值信噪比 (peak signal
to noise ratio，PSNR) 和结构相似性 (structural simil-
arity index，SSIM)。用 Y来表示真实帧， 表示预测
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帧，MSE、PSNR 和 SSIM 的定义如式 (2)~(4)：

MSE(Y, Ŷ) =
1
N

N∑
i=0

(Yi−Ŷi)2 (2)

PSNR(Y, Ŷ)= 10lg
max2

Ŷ

1
N

N∑
i=0

(Yi−Ŷi)2

= 10lg
max2

Ŷ

MSE(Y, Ŷ)
(3)

max2
Ŷ式中 是像素的最大值，例如 8 位的像素表示

法，其像素最大值是 255。PSNR 的值越大，代表失

真越小。

SSIM(Y, Ŷ) =
(2µYµŶ + c1)(2σYŶ + c2)

(µ2
Y +µ

2
Ŷ
+ c1)(σ2

Y +σ
2
Ŷ
+ c2)

(4)

µY µŶ Ŷ σ2
Y Y

σ2
Ŷ Ŷ σYŶ YŶ c1 = (k1L)2

c2 = (k2L)2

式中： 是 Y 的均值； 是 的均值； 是 的方差；

是 的方差； 是 的协方差； 和

是用于维持稳定的常数；L 是像素值的动

态范围，k1=0.01，k2=0.03；SSIM 的范围是 –1~1，值
越大表示相似度越大。

视频预测为一个较新的研究领域，目前尚未有

专用于视频预测的数据集，学者一般使用视频动作

数据集进行训练和测试。表 1 给出了部分常用数据

集和使用该数据集的部分文献。

视频预测模型一般基于自编码器架构、递归神

经网络架构和生成对抗网络架构，表 2 为部分基于

以上 3 类架构的视频预测文献概览。下面我们按照

这 3 类进行介绍。

4.1    自编码器架构

自编码器因其可以进行高效的压缩编码，因而

很多视频预测模型采用自编码器来进行视频的降维

和生成。基于自编码器的视频预测常用架构如图 2
所示。

 

表 1   视频预测算法常用数据集

Table 1    Common datasets used by video prediction
algorithms

 

公开数据集 使用该数据集的视频预测文献

KTH[64]
文献[65]

Human3.6M [66]
文献[67-68]

UCF-101[69]
文献[13, 43, 70-73]

THUMOS-15[74]
文献[73]

KITTI[75]
文献[73, 76]

HMDB-51[77]
文献[13]

CityScape[78]
文献[79]

 

表 2   视频预测算法概览

Table 2    Overview of video prediction algorithms
 

架构基础 算法 初始化模型帧数 单次输出帧数/有效预测帧数 备注

自编码器

文献[65] 1 1/15+ 在生成第15帧处仍未模糊

文献[73] 1 1/1 插值或预测图像较清晰，未给出多帧预测结果

文献[80] 1 1/1 侧重可以生成多种可信的动作图像

文献[81] 120 1/1200+ 合成纹理图片，可以生成接近无限张图片

递归神经网络

文献[13] 10 1/10 可以同时重构、预测图像

文献[68] 10 1/128 基于骨架结构信息

文献[72] 2 1/30 基于运动差分

文献[76] 1 1/9 可以在KITTI数据上高效预测视频

文献[82] 2 1/4 图像容易模糊

文献[83] 1 1/100+ 基于动作，能够生成大于100帧有效视频

文献[84] 1 1/8 基于动作和快捷连接

生成对抗网络

文献[43] 1 32/32 从单幅图像上直接预测32帧图像

文献[67] 1+1（前景+骨架图） 1/10+ 使用骨架作为辅助信息

文献[70] 4 4/8 预测图像锐利性较好

文献[80] 10 1/8 在合成数据集上验证，难度稍低

文献[85] 4 1/8 视频预测与语义分割解析结合在一起

文献[86] 2 1/14 视频差值模型，双向输入
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Yan 等 [ 8 1 ]提出了一种深度动态编码器模型

(deep DynEncoder)，该模型输入原始像素图像，经编

码器编码成隐状态变量，然后使用动态预测器

(DynPredictor) 将时序动态编码。使用合适的堆叠

策略、逐层预训练和联合微调，可以构建多层深度

动态编码器。实验表明，文献[81]提到的方法可以

描绘复杂的视频动态，合成高质量的纹理序列视

频。作者还构造了基于深度动态编码器模型的分类

和聚类方法，在交通场景分类和运动分割上取得了

接近甚至优于之前最好的模型的效果。

∆t

∆t

Vukoti 等[65]提出基于时间差 的卷积自编码器

模型。编码器有两个分支，一个接收输入图像，另

外一个接收期望预测的时间差 ，解码器根据编码

器输出的潜在变量生成可信的图像。以没有时间差

输入的常规卷积自编码器模型为基准，作者提出的

方法在 KTH 数据集上生成的图像有更高的语义

性，均方误差也更低。然而，该模型存在诸多不足，

例如生成的人体动作具有歧义，不能很好地建模快

速移动的物体，不能充分地处理前景和背景信息等。

Liu 等[73]提出一种深度体元流模型，该模型是

一种全卷积自编码器架构，由 3 个卷积层、3 个反卷

积层和一个瓶颈层组成。为更好地保留空间信息，

在每个卷积层和反卷积层之间有跳跃连接。在

UCF-101 和 THUMOS-15 数据集上的内插和外推

视频实验上的结果表明，该模型比文献[70]中提到

的多尺度对抗训练架构和光流法的结果要更优。

Xue 等[87]提出一种基于变分自编码器和交叉卷

积网络的模型，该模型可以从一张图片生成可能的

未来帧。该模型通过条件变分自编码器来建模未来

帧的复杂条件分布。另外，该模型利用了图像差分

(欧拉运动) 原理，因为图像差分是稀疏的，并且比原

始图像更容易建模。Xue 等还在合成数据集与自然

图像上验证了模型的有效性，另外，作者还通过实

验证明了该模型在无监督、零样本类比学习上取得

了很好的结果。

4.2    递归神经网络 (RNN) 架构

递归神经网络可以很好地进行序列数据建模，

视频预测本身也是一种序列学习问题，很多研究人

员采用递归神经网络来解决视频预测问题。基于编

解码的递归神经网络架构如图 3(a) 所示。

Ranzato 等[82]从自然语言处理领域借鉴了经典

的 n-grams 算法，将之与 CNN 和 RNN 结合起来，

给出了一个视频预测和视频插值的基准。Ranzato

还在 RNN 架构基础上提出了递归卷积神经网络

 

 

图 2    基于自编码器的视频预测模型架构

Fig. 2    Architecture of video prediction based on
auto encoder

 

(a) - -  

(b) 

RNN/LSTM

 (x1, x2, ..., xn)

 (x^
n+1)

 (x1, x2, ..., xn, x
^
n+1)

 (x1, x2, ..., xn, x
^
n+1)

/

RNN/LSTM

 (x1, x2, ..., xn)

 (x^
n+1)

 

图 3    视频预测模型的抽象结构

Fig. 3    Abstract architecture of video prediction model
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(recurrent convolution neural network, RCNN) 架构，

RCNN 是在 RNN 输入和输出端连接卷积层，使其

能够更好地处理图像结构信息。

Srivastava 等[13]提出了一种使用 LSTM 架构的

无监督视频表征学习模型。该模型将图像经过编码

器编码后送入 LSTM 网络，解码器可以重建原视

频，或者预测未来视频。然而，一个高容量的自编

码器网络倾向于记忆输入数据，预测模型倾向于仅

仅存储最近几帧，因此本文提出了一个复合模型，

复合模型可以同时重构原图像、预测未来图像，强

迫模型来更好地学习视频表征。Srivastava 最后把

无监督学习过程学习到的表征应用到有监督学习——
动作分类中，实验结果表明，在训练样本很少的情

况下，无监督视频预测学习到的特征显著提升了分

类结果。

Lotter 等[76]从神经科学的“预测编码”概念获得

启发，提出了一种视频预测架构——PredNet，该架

构的每一层只做局部预测，向后面的层传递残差。

PredNet 在 KITTI 数据集上的结果表明其可以统一

建模背景和移动物体 (车辆、行人) 的运动。

Oh 等[83]受 DeepMind 使用雅利达 (Atari) 游戏

进行增强学习研究的启发，提出未来图像不仅与过

去的图像有关，还与当前的操作行为有关。Oh 因此

提出一种由编码器、操作变换和基于 CNN 和 RNN
的解码器组成的模型。实验结果表明，基于操作信

息的条件模型可以生成视觉上较真实的、可用于游

戏控制的大约 100 帧预测视频。Finn 等[84]随后也提

出了基于动作的视频预测模型，该模型可以根据不

同的动作预测不同的视频，该模型主要由卷积 LSTM
构成，通过跳跃连接 (skip connection) 保存图形背景

信息，最后通过掩膜 (mask) 把背景和转变图像拼接

起来。作者提出 3 个不同的架构：动态神经平流、

卷积动态神经平流和空间变换预测器。这 3 个模型

在视频预测上都取得了不错的结果。

以上提到的方法都是直接预测高阶的视频，由

于误差累积和放大，预测多帧视频是一个非常困难

的任务。Villegas 等[68]用高阶结构信息辅助进行视

频预测。他们提出的算法先从输入图像中提取人体

骨架结构，然后预测骨架结构的变化，与参考图片

联结在一起生成动作视频。实验表明，这种以高阶

结构信息为条件的视频生成策略有效减小了误差传

播和累积，在 Human3.6M 等数据集上取得了较好

的效果，且可以预测多达 128 帧的视频。但是该方

法仅能预测一种可能的运动，而且背景信息保持不

变，不能建模背景的变化，因此有一定的局限性。

有些研究人员试图将背景和运动分开建模。

Villegas 等[72]提出一种基于自编码器、CNN 和卷积

LSTM 架构的模型，该模型有两个编码器输入，其中

一个编码器接收图像序列差分作为运动输入，使用

LSTM 建模运动动态，另一个编码器接收最后一帧

静态图像，然后将 LSTM 的输出与静态图像的编码

输出组合起来，经由解码器解码为预测图像。作者

还提出多尺度残差版本，将编码器各个池化层的输

出通过快捷连接接入到解码器，以更好地保存图像

的结构信息。

4.3    生成对抗训练架构

生成对抗网络为机器学习领域引入了一种新的

训练模式，其优越的性能引起了众多学者的关注，

也有很多学者采用对抗训练的方式来进行视频预

测。一种常用的基于编解码与生成对抗网络的视频

预测架构如图 3(b) 所示。

Lotter 等[80]提出了基于编码器、LSTM 和解码

器的预测生成模型，通过对抗训练的方式，在“弹球”
数据集和计算机生成的旋转人脸数据集上取得了很

好的结果，作者还论证了无监督预测学习是一种有

力的表征学习方法。

在度量生成样本和真实样本的距离上，学者通

常使用 l1 或者 l2 距离，然而，实验表明，仅使用 l1 或
者 l2 距离作为损失函数会导致生成图像较为模糊，

当向前预测更多帧的时候，该问题更为严重。Mathieu
等[70]为解决预测图像模糊的问题，提出 3 个互补的

解决策略：多尺度架构、对抗训练方法和图像梯度

差分损失函数。

受限于卷积核的大小问题，卷积操作仅能处理

短范围的依赖；另外，使用池化还会导致分辨率降

低，文献[70]使用多尺度网络，通过在多个不同尺度

的图像进行上采样和线性组合操作来更好的保持高

分辨率。

为解决使用 l1 或者 l2 损失函数导致的图像模

糊问题，文献[70]使用对抗训练方法。使用对抗训

练方法，模型生成的图像更锐利。然而仅优化对抗

损失函数会产生训练不稳定问题，生成器生成的图

像通常可以生成“迷惑”鉴别器的样本，然而却与真

实样本 Y并不相似。为解决这个问题，作者使生成

器采用对抗损失和 lp 组合损失函数。通过加入损

失函数迫使预测图像的分布与真实图像的分布保持

一致。

Mathieu 等[70]还提出一种图像梯度差分损失，

通过引入近邻图像强度差异来惩罚预测样本和真实

样本之间的梯度不一致性。最终生成器损失函数为

对抗损失、l2 损失和图像梯度差分损失的加权和。
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Mathieu 的实验结果表明，使用对抗损失函数和梯

度差分损失函数，性能要超过仅使用 l2 损失函数，

并且在图像锐利度上要远好于 l2 损失函数。Hintz[71]

受文献[70]的启发，将生成器替换为储蓄池计算，鉴

别器结构以及训练方法与文献[70]保持相同。作者

在 UCF-101 数据集上的实验结果表明，虽然其在

PSNR 和 SSIM 评测上结果略低于文献[70]，但其收

敛时间明显快于前者，也取得了相当好的结果。

图像语义分割具有广泛的应用价值。Luc 等[85]

在文献[70]的基础上，使用多尺度架构和对抗训练

方法来预测语义分割图像。实验结果表明，预测语

义分割图像的精度要好于直接预测 RGB 图像，且

预测分割图像的平均 IoU 达到了真实图像分割结果

的 2/3。
Vondrick 等[43]提出使用时空卷积生成对抗网络

的视频预测模型 VGNN，该模型利用时空卷积网络

将前景和背景解耦。本文使用生成对抗网络从潜在

编码向量生成高维视频，分别提出了由时空卷积和

反卷积组成的单流架构，以及可以建模静态的背景

和动态的前景的双流架构。该模型在超过 200 万条

视频上训练后可以自己“创作”视频内容。作者以自

编码器架构作为基准，经“亚马逊土耳其机器人”测
试。结果表明，双流对抗网络性能优于对应的单流

对抗网络，远优于自编码器网络，甚至有 20% 的人

认为模型生成的视频比自然视频更“真实”。在预测

未来帧问题上，Vondrick 等在生成器前加入一个编

码器，将静态图片编码为潜在编码向量，作为双流

生成对抗网络的输入，生成模型可以生成 32 帧的视

频 (一般视频是 25 帧/秒，因此模型可以生成约 1.5 s
的视频)。结果表明，生成器生成的视频虽然不是严

格意义上的正确视频，但在语义上是可接受的。

Vondrick 等最终把通过无监督方式学习到的鉴

别模型参数用在监督学习任务上 (例如动作分类)，
将鉴别器最后一层替换为 Softmax 分类器。实验结

果表明，使用无监督学习到的参数初始化分类器，

在同样样本量大小情况下，其分类性能高于随机初

始化的网络，对比效果图见图 4。Jin 等[79]使用基于

生成对抗网络的时空特征学习方法，结合预测转向

解析模型，可以增强现有的场景解析模型。其实验

结果表明，其在 Cityscapes 视频分割数据集上取得

了较好的结果。

Denton 等[88]也提出将视频背景内容和运动前

景分开编码的视频表征分解模型，与文献[80]不同

的是，文献[88]是以生成对抗网络的方式训练背景

内容编码器、运动姿势编码器以及解码器。在

KTH 数据集上的实验结果表明，文献[88]的视频预

测在准确性和图像锐利性方面要好于文献[80]。作

者还提出，背景内容编码器可以构建图像分类模

型，运动前景编码器可以构建视频动作分类模型。

与文献[68]类似，Yan 等[67]基于条件 GAN 架

构，用人体骨骼作为辅助信息，可以生成多帧栩栩

如生的运动视频。

Chen 等[86]提出一种双向预测网络来进行视频

插值，该模型采用编码器—解码器架构，通过两个

编码器分别编码起始帧和结尾帧，从而产生一个潜

在表征，解码器以潜在表征作为输入来生成多帧插

值视频。该模型采用多尺度架构，其损失函数为

l2 重建损失、特征空间损失 (以 AlexNet 最后一个卷

积层提取到的特征作为基准) 与对抗损失的加权

和。该模型在合成 2D 数据集和 UCF101 数据集上

的结果表明，其比基于光流场的模型的效果要更好。

5   结束语

当前深度有监督学习在计算机视觉、自然语言

处理和机器翻译等领域取得了远超传统方法的性

能，但这些成就多属于深度学习在感知层面的工

作，这属于人工智能的第一步；下一步就是让机器

能够理解自然界变化的规律，对自然界动态进行建

模，使其能够对现实世界中将要发生的事情进行预

测，要达到这一步，需要借助于无监督学习。无监

督学习因其可以在自然界海量的无标注数据上进行

训练，且应用范围广泛，因而被誉为“深度学习的圣杯”。
视频预测作为无监督学习的一个最新的也是最

有前景的研究方向之一，其意义不仅在于能够很好
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图 4    在 UCF101 数据集上，VGAN 鉴别器参数初始化分
类器、随机值初始化分类器以及随机猜测类别的性能
对比

Fig. 4    Performance comparison of classifier initialized by
VGAN discriminator’s parameters, classifier initial-
ized by random value and random classification on
UCF101
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地建模视频场景来推测未来视频，从而帮助机器能

够更好地决策，还在于其以无监督方式学习到的内

部视觉表征可以加速或提升弱监督学习和有监督学

习的性能，因此得到了越来越多学者的关注，也取

得了非常多的进展。但是，现有的方法仍旧存在许

多不足：

1) 当前提出的各种模型，结构比较单一，多数

是基于自编码器、递归神经网络 (包括 LSTM) 和生

成对抗网络，虽然这些架构取得了不错的效果，但

是仍无法高效建模自然界复杂的动态结构，导致当

前的模型仅能预测有限的几帧或者几十帧图像，且

在预测的后期画面会变模糊或者失去语义信息。

2) 目前学术界使用的视频预测损失函数比较

单一，常使用的损失函数是均方误差损失、对抗损

失函数和图像梯度差分损失函数。因为图像具有高

维复杂结构信息，当前常用损失函数没有充分考虑

结构信息，导致模型预测的图像缺乏语义信息。另

外，使用峰值信噪比、结构相似性作为图像评价标

准，与人眼的视觉感知并不完全一致，人眼的视觉

对于误差的敏感度并不是绝对的，其感知结果会受

到许多因素的影响而产生变化，因此在图形评价指

标上仍有待研究。

3) 理论上，预测视频动态在机器人决策、无人

驾驶和视频监控系统等领域具有广泛的应用价值，

但当前视频预测的研究多数在学术界，且研究处于

早期阶段，具体在工业界的应用还未起步。

视频预测学习是理解和建模自然界场景动态的

有力手段，也是无监督学习的一个新的、重要的突

破点，尽管该领域的研究面临着不少挑战和未解决

的问题，但当前认知科学和深度学习领域发展非常

迅速，尤其是在增强学习、半监督学习和无监督学

习方向，且当前的计算机计算能力越来越强，这些

有利因素定会加速视频预测研究的进展。
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