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融合U-net网络的纯卷积视频预测模型
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摘要:为了解决基于深度学习视频预测中存在的时空特征提取不充分以及图像细节保留不足的问

题,运用简单视频预测网络模型SimVP给出的Inception单元,提出了一种融合U-net网络的纯卷

积视频预测模型(CUnet)。CUnet模型由3个核心模块组成:首先,Cell模块采用2D卷积层来提取空

间特征,并将这些特征输入至多个Inception单元捕获时空特性;其次,DeCell模块通过Inception单元

捕获时空特征,并借助2D反卷积层进行上采样操作,恢复图像原始尺寸;最后,引入U-net作为主干

网络,将Cell模块和DeCell模块有机整合,有效保留了图像的细节信息,实现了高质量的图像重建。
实验结果表明:在TaxiBJ数据集上,与当前表现最佳的时间注意力单元网络模型TAU 相比,CUnet
模型的预测精度提高了5.23%;在Human3.6M数据集上,与当前表现最佳的快速傅里叶Inception网

络模型FFINet相比,CUnet模型的预测精度提高了12.88%。CUnet模型具有优秀的预测能力,可
为纯卷积神经网络模型在视频预测领域的应用提供有益探索。
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Abstract:Toaddresstheissuesofinsufficientspatiotemporalfeatureextractionandinadequate
imagedetailpreservationindeeplearning-basedvideoprediction,apureconvolutionalvideo
predictionmodel(CUnet)fusedwiththeU-netnetwork,usingtheInceptionunitfromthe
SimVPmodel,isproposed.CUnetmodelconsistsof3coremodules.Firstly,theCellmodule
uses2Dconvolutionallayerstoextractspatialfeaturesandfeedsthesefeaturesintomultiple
Inceptionunitstocapturespatiotemporalfeatures.Secondly,the DeCell modulecaptures
spatiotemporalfeaturesthroughInceptionunitsandperformsupsamplingoperationsusing2D
deconvolutionallayerstorestoretheoriginalimagesize.Finally,U-netisintroducedasthe
backbonenetworktoorganicallyintegratetheCellmoduleandtheDeCellmodule,effectively
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preservingthedetailedinformationoftheimageandachievinghigh-qualityimagereconstruction.
TheexperimentalresultsshowedthatontheTaxiBJdataset,comparedwiththecurrentlybest-
performingTAUmodel,thepredictionaccuracyoftheCUnetmodelhadincreasedby5.23%.
OntheHuman3.6Mdataset,comparedwiththecurrentlybest-performingFFINetmodel,the
predictionaccuracyoftheCUnetmodelhadincreasedby12.88%.TheCUnetmodeldemonstrates
exceptionalpredictivecapabilities,offeringvaluableinsightsfortheapplicationofpureconvolutional
neuralnetworksinthefieldofvideoprediction.
Keywords:deeplearning;videoprediction;spatiotemporalfeatures;U-net;pureconvolutional

neuralnetwork

  视频预测是通过对历史帧的学习,实现对未来

帧的精准预测。视频预测技术已在交通流预测[1-4]、
行为模式分析[5-7]等多个领域广泛应用。与静态图

像相比,视频资料涵盖了更为复杂的动态信息,如运

动轨迹、遮挡现象以及物体间的交互作用等,这使得

视频预测成为视频表征领域一项充满挑战的研究

课题。
随着人工智能技术的快速发展,近年来涌现了

大量基于深度学习的视频预测方法[8]。凭借对时序

数据强大的建模能力,循环神经网络模型在视频预

测任务中得到了广泛的应用。Shi等[9]提出了卷积

长短期记忆网络模型(ConvLSTM),该模型将全连

接的长短期记忆网络(LSTM)扩展为具有卷积计算

特性的ConvLSTM单元,并通过堆叠这些单元构建

了ConvLSTM模型,提升了模型对空间特征的提取

能力。为了有效地捕捉时空相关性,Wang等[10]在

设计时空单元的基础上提出了预测循环神经网络模

型(PredRNN),该模型可以同步提取并储存空间与

时间信息,在时空序列预测数据集上取得了较好的

预测效果。为缓解PredRNN模型梯度易消失问题

及提高对短时非线性时空特征的提取能力,Wang
等[11]提出了PredRNN++模型,该模型能有效地

抑制梯度消失。此外,为解决PredRNN中LSTM
遗忘门饱和的问题,Wang等[12]提出了记忆中记忆

网络模型(MIM),该模型将时空单元中的遗忘门替

换为非平稳模块和平稳模块,从而提升了模型捕捉

时空特征能力。
在视频预测中,纯循环神经网络模型在捕捉长

距离依赖关系上存在挑战。为了解决这个问题,研
究者将循环神经网络与卷积神经网络相结合,使用

卷积神经网络来学习空间特征,使用循环神经网络

来学习时间动态变化。Wang等[13]提出了三维长短

期记忆网络模型(E3D-LSTM),该模型将三维卷积

融入递归神经网络中,并引入自注意力模块,增强了

模型捕捉长距离依赖关系的能力。Yu等[14]提出了

条件可逆网络模型(CrevNet),该模型通过嵌套三

维卷积模块的双向可逆自编码结构,能够保留更多

的时空信息,进而提高了预测图像的清晰度。面对

更复杂场景时,CrevNet模型在预测运动趋势方面

仍有局限,针对这一情况,Guen等[15]提出了物理动

态网络模型(PhyDNet),该模型通过基于卷积的物

理模块单元学习物理过程信息,并结合学习生成、消
亡和发展等未知因素,提升了视频预测的精度。

Chang等[16] 提 出 了 运 动 感 知 单 元 网 络 模 型

(MAU),该模型通过扩展预测单元的时间感受野,
有效地捕捉了帧与帧之间的运动信息,提高了视频

预测的准确性和连贯性。为了增强对时空特征的提

取能力,从纯循环神经网络模型到循环神经网络与

卷积神经网络融合的模型,网络模型结构日益复杂,
但其预测性能的提升却并不显著。

传统的卷积神经网络主要用于捕捉空间特征,
并不擅长处理时序信息,因而在视频预测任务中,采
用纯卷积神经网络模型并不常见。2022年,Gao
等[17]提出纯卷积神经网络模型———简单视频预测

网络模型(SimVP),该模型首先通过2D卷积提取

空间特征,然后利用多个Inception单元捕捉时空特

性,最后通过2D反卷积操作预测未来视频帧,具有

很强的泛化能力和可扩展性。Li等[18]在SimVP模

型基础上提出了快速傅里叶Inception网络模型

(FFINet),该模型将2D卷积替换为快速傅里叶卷

积,并且将Inception单元改为傅里叶变换Inception
单元学习时间演变,提升了模型的预测能力。Tan
等[19]在SimVP模型基础上提出了时间注意力单元

网络模型(TAU),该模型将Inception单元替换为

注意力模块,提升了并行处理能力和捕捉长距离时

间演变的表现。然而,当前这些纯卷积神经网络模

型在保留图像细节和图像重建方面仍存在一定的

不足。
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此外,Wen等[20]基于生成对抗网络提出了端到

端的视频生成方法,该方法通过两个级联的生成对

抗网络捕捉运动和生成图像细节。为缓解预测步数

增加导致的预测视频帧模糊问题,Kwon等[21]提出

了包含一个生成器和两个判别器的生成对抗网络模

型,该模型能有效地保持过去帧和预测未来帧与原

视频序列的一致性。为提高预测视频帧质量,Yu
等[22]提出了动态感知隐式生成对抗网络,该模型将

连续信号编码到神经网络中,能有效提取视频序列

的连续动态。然而,与循环神经网络和卷积神经网

络相比,生成对抗网络模型的对抗训练过程存在不

稳定性,同时生成对抗网络模型通常难以在对抗损

失和重建损失之间保持平衡,这往往会造成预测结

果出现模糊的情况[23]。

U-net网络常应用于图像语义分割任务中,其
在特征融合、图像细节捕获以及图像重建方面已获

得广泛认可。近年来,将 U-net网络应用于交通预

测和视频异常检测等领域也取得了令人满意的结

果[24-28]。纯卷积神经网络模型结构简单且预测效

果出色,将 U-net网络与纯卷积神经网络相结合有

望进一步提高预测效果,但目前这方面的研究非常

少。鉴于此,本文在SimVP模型给出的Inception
单元基础上,提出一种融合 U-net网络的纯卷积视

频预测模型CUnet。CUnet模型包括3个部分:第

1部分是Cell模块,视频数据先通过2D卷积提取

空间特性,然后输入到多个Inception单元中捕捉时

空特性,最后将这些单元的输出累加实现特征整合;
第2部分是DeCell模块,视频数据先通过Inception
单元捕捉时空特性,然后通过2D反卷积进行上采

样恢复图像尺寸;第3部分引入 U-net作为主干网

络,利用其带有跳跃连接的编码解码结构,融合不同

层级的时空特征,保留图像细节信息,实现图像重

建。实验结果表明,本文CUnet模型在视频预测任

务中表现出色,具有优秀的预测能力。

1 网络模型

1.1 CUnet模型结构

本文CUnet模型由Cell模块、DeCell模块和

U-net网络3个模块组成,如图1所示。CUnet模

型引入U-net作为主干网络,将Cell模块作为U-net
网络的编码器部分,将Cell模块的反模块DeCell作

为U-net网络的解码器部分,并采用跳跃连接将编

码器中的浅层特征与解码器中的深层特征相结合,
以捕捉多尺度上下文信息。

图1 CUnet模型结构

Fig.1StructureofCUnetmodel

1.2 Cell模块

Cell模块由2D卷积模块和Inception单元组

成,Inception单元结构沿用SimVP模型[17]的结构,

Inception单元与GoogLeNet网络模型中Inception
单元类似。如图2所示,Inception单元首先通过

1个卷积层Conv进行初步特征提取,随后分别输入

至1个1×1组卷积(GroupConv2D)、1个3×3组

卷积和1个5×5组卷积进行特征提取,最后将这些

特征叠加输出。LSTM 是一种特殊的循环神经网

络,设计用于解决长距离依赖问题,它通过引入3个

门控机制来控制信息流动和更新记忆单元状态。

Inception单元与LSTM 网络在处理时序信息方面

表现出显著差异,LSTM 作为经典的时序模型,依
靠门控机制来控制信息流动,能保证时序信息的连

续性。然而,LSTM模型结构复杂、计算量大、训练

效率相对较低。相较而言,Inception单元将时序维

度映射至通道数维度,进而利用不同尺寸的卷积核

提取时空特性,结构简洁、训练效率高,并且有效地

扩展了网络的宽度,能够捕获不同尺度的特征。

图2 Inception单元结构

Fig.2StructureofInception

Cell模块结构如图3所示,输入视频序列 X0

的特征图大小为(B×T,Cin,H,W),其中B 为批量

数、T 为序列个数、Cin 为输入通道数、H 为图像高

度、W 为图像宽度。X0 先通过4个3×3的2D卷积

模块得到特征图大小为(B×T,Cout,H/4,W/4)的

X4,其中Cout为输出通道数,接着将X4 的特征图大

小变形为(B,T×Cout,H/4,W/4),然后将X4 分别
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输入至3组Inception单元块得到特征图大小为(B,

T×Cout,H/4,W/4)的 X5、X6 和 X7,接着将 X4、

X5、X6和X7累加得到X8,最后将X8的特征图大小

变形为(B×T,Cout,H/4,W/4)。具体公式如下

Xi =σ(N(Conv2D(Xi-1)),1≤i≤4
X5 =Inception(Inception(X4))

X6 =Inception(Inception(X4))

X7 =Inception(Inception(X4))

X8 =X4+X5+X6+X7

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)

式中:N 为组规范化函数;σ为leakyReLU激活函

数;Conv2D为3×3的2D卷积模块和Inception沿

用SimVP的Inception单元。

图3 Cell模块结构

Fig.3Cellmodulestructure

图4 DeCell模块结构

Fig.4DeCellmodulestructure

1.3 DeCell模块

DeCell模块结构如图4所示,分为两个模块:

2D反卷积模块和Inception单元。将Cell模块输出

的 X8 的 特 征 图 大 小 变 形 为(B,T ×Cout,H/4,
W/4),然后通过3个Inception单元得到X11,再将

X11 的特征图大小变形为(B×T,Cout,H/4,W/4),
最后通过4个3×3的2D反卷积模块得到特征图大

小为(B×T,Cout,H,W)的X15,具体公式如下

Xi =Inception(Xi-1), 9≤i≤11
Xi =σ(N(DeConv2D(Xi-1)), 12≤i≤15 

(2)

式中:N 为组规范化函数;σ为leakyReLU 激活函

数;DeConv2D为3×3的反卷积模块。

2 实 验

2.1 实验设置

2.1.1 实验数据

选用视频预测任务中广泛认可的公共基准数据

集 MovingMNIST、TaxiBJ以及 Human3.6M 进行

性能评估,数据集的具体信息见表1。
表1 各数据集的实验参数设置

Table1Experimentparametersettingsforeachdataset

数据集
训练集

大小

测试集

大小
特征图 Tin Tpre

训练

轮数

Moving-
MNIST

10000 10000 (64,64,1)10 10 2000

TaxiBJ 19627 1334 (32,32,2) 4 4 80

Human-
3.6M

73404 8582(128,128,3)4 4 100

 注:Tin为输入帧数量;Tpre为预测帧数量。

(1)MovingMNIST数据集[29]由一系列数字图

像组成,每个图像有2个手写数字。这些数字图像

会按照特定的轨迹进行移动,通过为每个数字分配

不同的初始位置和速度,可以得到无限数量的序列。
在本次实验中,利用过去的10帧视频数据来预测未

来的10帧视频序列。
(2)TaxiBJ数据集[29]是一个源自北京市出租

车GPS轨迹的交通数据集。该数据集包含两个通

道,它们分别表示在给定时间间隔内从其他区域进

入某个区域的总交通量和离开某个区域前往其他区

域的总交通量。在本实验中,利用过去4帧的数据

来预测未来的4帧交通流量情况。
(3)Human3.6M 数据集[29]是一个用于3D人

体姿态估计研究的大型公开数据集,它涵盖了11位

表演者在多种场景和动作下的姿态数据。依照文献

[13]的方法,针对行走场景选择了特定的数据子集

进行实验。具体来说,使用子集{S1,S5 ~S8}进行

模型的训练,该子集包含了2624个视频片段;而子

集{S9,S11}则作为测试集,包含了1135个视频片

段。在本实验中,每个视频片段由8帧组成,通过观

察前4帧来预测后续的4帧内容。

2.1.2 实验性能指标

为充分评估模型性能,采用均方误差、平均绝对

误差以及结构相似性指数这3个指标来综合评价模
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型在不同数据集上的性能表现。其中,均方误差是

每个样本的预测值与真实值间像素级误差的平方的

平均值,数值越小,说明模型的预测精度越高,一般

可用于描述模型的精度,均方误差计算过程如下

σ= 1
HW∑

H

i=1
∑
W

j=1

(x(i,j)-y(i,j))2 (3)

式中:H 和 W 表示图像的高度和宽度;x(i,j)和

y(i,j)表示真实图像和预测图像在位置(i,j)处的

像素值。
平均绝对误差ρ是每个样本的预测值与真实值

间像素级误差的平均绝对值,数值越小,表示模型的

预测能力越强,平均绝对误差计算过程如下

ρ= 1
HW∑

H

i=1
∑
W

j=1
|x(i,j)-y(i,j)| (4)

  结构相似性指数τ的取值范围在0到1之间,
数值越高,表明图像的质量越好,能够保留更多的结

构信息。设真实图像为x,预测图像为y,则真实图

像和预测图像的结构相似性的计算过程如下

τ(x,y)=
(2μxμy +C1)(2σxy +C2)

(μ2x +μ2y +C1)(σ2x +σ2y +C2)
(5)

C1 = (k1+L)2 (6)

C2 = (k2+L)2 (7)
式中:μx 为真实图像的像素平均值;μy 为预测图像

的像素平均值;σ2x 为真实图像的像素方差;σ2y 为预测

图像的像素方差;σxy 为真实图像x 和预测图像y 的

像素协方差;C1 和C2 是常数,用于避免分母为0;k1
和k2 是较小的常数;L为图像像素值的最大范围。

2.1.3 实现细节

采用 PyTorch 框 架 实 现 提 出 的 方 法,并 在

NVIDIAGeForceRTX3080TiGPU上进行了相

应的实验。实验中,将批处理大小设定为16,选用

Adam作为优化算法,采用均方误差作为误差函数,
并设置学习率为0.001以进行模型的训练。

2.2 实验结果与分析

将本文提出的CUnet模型与视频预测领域的

诸多主流模型进行对比,这些模型包括ConvLSTM
模型[9]、PredRNN模型[10]、PredRNN++模型[11]、

MIM 模 型[12]、E3D-LSTM 模 型[13]、CrevNet 模

型[14]、PhyDNet模 型[15]、SimVP模 型[17]、FFINet
模型[18]和TAU模型[19]。

2.2.1 MovingMNIST数据集

本文CUnet模型在 MovingMNIST数据集上

训练时使用了3个Cell模块和3个DeCell模块,训
练结果如图5所示。遵循文献[19],模型总计进行

了2000轮训练。图5(a)展示了模型在训练集上的

损失(训练损失)随训练轮数增加而逐渐降低的过

程;图5(b)展示了模型在验证集上的均方误差随训

练轮数增加而稳步下降的过程。

(a)CUnet模型在训练集上的损失

(b)CUnet模型在验证集上的均方误差

图5 CUnet模型在 MovingMNIST数据集上的训练结果

Fig.5TrainingresultoftheCUnetmodelontheMoving
MNISTdataset

对当前视频预测领域的多种主流模型在测试集

上的实验结果进行了比较,结果如表2所示。

 表2 各模型在 MovingMNIST数据集上的性能

比较

Table2PerformancecomparisonofeachmodelonMoving-

MNISTdataset

模型 均方误差
平均绝对

误差

结构相似性

指数

ConvLSTM[9] 103.3 182.9 0.707

PredRNN[10] 56.8 126.1 0.867

PredRNN++[11] 46.5 106.8 0.898

MIM[12] 44.2 101.1 0.910

E3D-LSTM[13] 41.3 86.4 0.910

PhyDNet[15] 24.4 70.3 0.947

CrevNet[14] 22.3 0.949

SimVP[17] 23.8 69.9 0.948

TAU[19] 19.8 60.3 0.957

FFINet[18] 19.2 60.4 0.958

CUnet 20.1 61.9 0.956

611



 第6期 谢玉枚,等:融合U-net网络的纯卷积视频预测模型

 zkxb.xjtu.edu.cn 

  从表2的数据可以看出:在 MovingMNIST数据

集上,CUnet模型在预测任务中展现了较低的均方误

差和平均绝对误差;与纯卷积网络模型SimVP相比,

CUnet模型的均方误差和平均绝对误差分别降低了

15.55%和11.44%;与最新的纯卷积网络模型TAU
和FFINet相比,CUnet模型的均方误差和平均绝对

误差略有增加;在预测任务的结构相似性指数方面,
与SimVP模 型 相 比,其 结 构 相 似 性 指 数 提 高 了

0.84%;相 较 于 最 新 的 纯 卷 积 网 络 模 型 TAU 和

FFINet,CUnet模型的结构相似性指数略显逊色。
图6 展 示 了 CUnet模 型 和 SimVP 模 型 在

MovingMNIST数据集上的预测结果可视化。图6(a)
表示输入的10帧视频数据,图6(b)表示真实的未来

10帧视频数据,图6(c)表示CUnet模型预测的10帧

视频数据,图6(d)表示SimVP模型预测的10帧视频

数据。将真实目标视频数据与CUnet模型、SimVP
模型的预测视频数据相对比,可以观察到CUnet模型

在图像细节保留方面有着明显的优势。尤其在数字

“2”的呈现上,CUnet模型准确地捕捉到了真实目标

视频中数字“2”略微向上的折角特征,而SimVP模型

则未能完全体现这一点。

(a)输入数据

(b)真实数据

(c)CUnet预测结果

(d)SimVP预测结果

图6 模型在 MovingMINST数据集上的预测结果可视化

Fig.6Visualizationofpredictionresultsofthemodelonthe
MovingMNISTdataset

选取 MovingMNIST数据集的视频序列,采用

前5帧作为输入来预测后续的15帧,对CUnet模

型 和 SimVP 模 型 进 行 了 100 轮 训 练。 在

MovingMNIST测试集上,CUnet模型的均方误差

为60.45,而SimVP模型的均方误差为65.34。实

验结果表明,在长时序预测任务中,CUnet模型相

较于SimVP模型展现出更高的预测精度。

2.2.2 TaxiBJ数据集

CUnet模型在TaxiBJ数据集上训练时使用了

2个Cell模块和2个DeCell模块,训练结果如图7
所示,遵循文献[19],模型总计进行了80轮训练。
图7(a)描绘了模型在训练集上的损失随训练轮数增

加而逐渐降低的过程;图7(b)则反映了模型在验证

集上的均方误差随训练轮数增加而稳步下降的现象。

(a)CUnet模型在训练集上的损失

(b)CUnet模型在验证集上的均方误差

图7 CUnet模型在TaxiBJ数据集上的训练结果

Fig.7 TrainingresultoftheCUnetmodelontheTaxiBJ
dataset

对比当前视频预测领域的多种主流模型在

TaxiBJ测试集上的表现,结果如表3所示。
表3 各模型在TaxiBJ数据集上的性能比较

Table3PerformancecomparisonofeachmodelonTaxiBJ
dataset

模型 均方误差
平均绝对

误差

结构相似性

指数

ConvLSTM[9] 0.485 17.7 0.978
PredRNN[10] 0.464 17.1 0.971

PredRNN++[11] 0.442 101.1 0.910
MIM[12] 0.429 16.6 0.971

E3D-LSTM[13] 0.432 16.9 0.979
PhyDNet[15] 0.419 16.2 0.982
SimVP[17] 0.414 16.2 0.982
TAU[19] 0.344 15.6 0.983
FFINet[18] 0.412 16.2 0.982
CUnet 0.326 15.3 0.984
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  由表3可知,在TaxiBJ数据集上,无论是均方

误差、平均绝对误差还是结构相似性指数,CUnet
模型均表现最优。与目前性能表现最好的纯卷积网

络模型TAU 相比,CUnet模型的均方误差和平均绝

对误差分别降低了5.23%和1.92%。同时,在预测

任务的结构相似性指数表现上,CUnet模型相较于

TAU模型也有所提升,结构相似性指数提高了0.1%。
图8展示了CUnet模型和SimVP模型在TaxiBJ

数据集上的预测结果可视化。图8(a)表示输入的4
帧视频数据,图8(b)表示真实的未来4帧视频数

据,图8(c)表示CUnet模型预测的4帧视频数据,
图8(d)表示SimVP模型预测的4帧视频数据。将

真实目标视频数据与CUnet模型、SimVP模型的预

测视频数据相对比,可以看出CUnet模型的预测视

频序列不仅图像质量更为清晰,而且在细节保留方

面也优于SimVP模型。

(a)输入数据

(b)真实数据

(c)CUnet预测结果

(d)SimVP预测结果

图8 模型在TaxiBJ数据集上的预测结果可视化

Fig.8Visualizationofpredictionresultsofthemodelonthe

TaxiBJdataset

2.2.3 Human3.6M数据集

CUnet模型在 Human3.6M 数据集上训练时

使用了2个Cell模块和2个DeCell模块,训练过程

如图9所示。根据文献[17],CUnet模型总计进行

了100轮训练。图9(a)展示了模型在训练集上损

失随训练轮数增加而逐渐降低的过程;图9(b)则说

明了模型在验证集上的均方误差随训练轮数增加而

持续下降的情况。

(a)CUnet模型在训练集上的损失

(b)CUnet模型在验证集上的均方误差

图9 CUnet模型在 Human3.6M数据集上的训练结果

Fig.9TrainingresultoftheCUnetmodelontheHuman3.

6Mdataset

对当前视频预测领域的多种主流模型在测试集

上的表现进行比较,结果如表4所示。
表4 各模型在Human3.6M数据集上的性能比较

Table4PerformancecomparisonofeachmodelonHuman3.

6Mdataset

模型 均方误差
平均绝对

误差

结构相似性

指数

ConvLSTM[9] 50.4 1890 0.776

PredRNN[10] 48.4 1890 0.781

PredRNN++[11] 45.8 1720 0.851

MIM[12] 42.9 1780 0.790

E3D-LSTM[13] 46.4 1660 0.869

PhyDNet[15] 36.9 1620 0.901

SimVP[17] 31.6 1510 0.904

FFINet[18] 23.3 1190 0.913

CUnet 20.3 325 0.987

由表4可知,在Human3.6M数据集上,无论是

均方误差、平均绝对误差还是结构相似性指数,

CUnet模型均表现最佳。与目前表现最好的纯卷
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积网络模型FFINet相比,CUnet模型的均方误差

和平均绝对误差分别下降了12.88%和72.69%。
此外,在预测任务的结构相似性指数表现上,CUnet
模型相较于最佳的FFINet模型有了显著提升,结
构相似性指数增加了8.1%。图10展示了CUnet
模型在Human3.6M数据集上的预测结果可视化。
图10(a)表示输入的4帧视频数据,图10(b)表示真

实的未来4帧视频数据,图10(c)表示CUnet模型

预测的4帧视频数据,可以观察到,CUnet模型的预

测视频序列能较大程度地复现真实目标视频序列的

动态与关键特征。

(a)输入数据

(b)真实数据

(c)CUnet预测结果

图10 CUnet模型在 Human3.6M数据集上的预测结果可视化

Fig.10 Visualizationofpredictionresultsofthe CUnet
modelontheHuman3.6Mdataset

  SimVP模型是视频预测领域的一个标志性纯

卷积神经网络基础模型,为后续研究提供了坚实基

础。CUnet模型、FFINet模型和TAU模型均是在

SimVP模型基础上进行改进的。通过CUnet模型

在 MovingMNIST、TaxiBJ以及 Human3.6M 数据

集上实验表现看,相较于SimVP模型,CUnet模型

在均方误差、平均绝对误差以及结构相似性指数等

关键 指 标 上 实 现 了 显 著 的 提 升,这 充 分 证 明 了

CUnet模型在捕捉时空特征和保留图像细节方面

的有效性。尽管在合成数据集 MovingMNIST上,
CUnet模型的性能略低于表现最优异的纯卷积神

经网络模型TAU 和FFINet,但在均方误差、平均绝

对误差和结构相似性指数指标上仍表现出较高的竞

争力。而在真实世界数据集TaxiBJ和 Human3.6M
的评测中,CUnet模型则超越了其他所有竞争模

型,展现出优秀的预测能力。这表明,TAU模型和

FFINet模型可能在诸如 MovingMNIST这样的合

成数据集上展现出较高的预测精度,而CUnet模型

在处理TaxiBJ和 Human3.6M 这类复杂真实世界

视频数据时展现出更强的鲁棒性和适应性。

3 消融实验

为验证 CUnet模 型 的 有 效 性,针 对 Cell和

DeCell中的Inception的单元数以及 U-net网络的

层数做了消融实验,使用的数据集是TaxiBJ,具体

的实验结果如表5所示。

表5 消融实验判断矩阵及模型总均方误差

Table5Thejudgmentmatrixoftheablationexperimentandthetotalmeansquareerrorofthemodel

模型
Cell模块 DeCell模块 U-net模块

Inc-3 Inc-6 Inc-并行 Inc-串行 Inc-3 Inc-6 Inc-并行 Inc-串行 Unet-1 Unet-2

均方

误差

M1 有 无 有 无 有 无 有 无 有 无 36.7
M2 有 无 有 无 有 无 有 无 无 有 35.7
M3 有 无 有 无 有 无 无 有 无 有 35.1
M4 有 无 有 无 无 有 有 无 无 有 35.6
M5 有 无 有 无 无 有 无 有 无 有 34.2
M6 无 有 有 无 有 无 无 有 有 无 34.6
M7 无 有 有 无 有 无 有 无 无 有 35.1
M8 无 有 有 无 无 有 有 无 无 有 35.2
M9 无 有 无 有 无 有 有 无 无 有 33.8
M10 无 有 无 有 无 有 无 有 有 无 35.9
M11 无 有 无 有 无 有 无 有 无 有 34.6
M12 无 有 有 无 有 无 无 有 有 无 34.8
CUnet 无 有 有 无 有 无 无 有 无 有 32.6

 注:Inc-3表示有3个Inception单元;Inc-6表示有6个Inception单元;Inc-并行表示Inception并行连接;Inc-串行表示

Inception串行连接;Unet-1表示U-net网络层数为1层;Unet-2表示U-net网络层数为2层;均方误差表示模型总均方误差;

M1~M12为本文构建的不同参数的消融实验模型。
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  由表5可知,随着U-net网络层数的增加,模型

的均方误差表现有所提升,以 M12模型和CUnet
模型为例,M12模型采用1层结构,CUnet模型采

用2层结构,在性能对比中,CUnet模型展现出更低

的均方误差。当Cell和DeCell模块采用了不对称

的Inception连接方式时,模型的均方误差性能得到

了进 一 步 提 升,如 表5所 示,对 比 M11模 型 和

CUnet模型,M11模型在Cell模块和DeCell模块

中均以串行方式连接Inception单元,而CUnet模

型在Cell模块中采用并行连接,在DeCell模块中采

用串行连接。通过这种不对称的连接设计,CUnet
模型在均方误差表现上表现更为出色,其原因可能

是不对称连接有助于模型在训练过程中捕获多样性

特征,增强了模型的表达能力。

4 结 论

本文提出一种纯卷积视频预测模型———CUnet
模型,通过设计了一对不对称的Cell和DeCell模块,
采用U-net作为主干网络,在 U-net的编码端使用

Cell模块捕捉视频数据的时空特性,在解码端利用

DeCell模块进行上采样来实现图像尺寸恢复。通

过这种模块化设计,CUnet模型能够有效地融合不

同层次的时空特征,进而实现对图像的高精度重建。
采用本文CUnet模型在多个基准数据集上进行了广

泛的实验,实验结果充分验证了该模型的有效性。

CUnet模型拓展了纯卷积神经网络模型在视频预测

领域的应用范围,展示了纯卷积神经网络模型在时序

预测任务中的潜力。
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