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基于无标签视频数据的深度预测学习方法综述
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摘 要： 基于视频数据的深度预测学习（以下简称“深度预测学习”）属于深度学习、计算机视觉和强化学习的交

叉融合研究方向，是气象预报、自动驾驶、机器人视觉控制等场景下智能预测与决策系统的关键组成部分，在近年来成

为机器学习的热点研究领域 . 深度预测学习遵从自监督学习范式，从无标签的视频数据中挖掘自身的监督信息，学习

其潜在的时空模式表达 . 本文对基于深度学习的视频预测现有研究成果进行了详细综述 . 首先，归纳了深度预测学习

的研究范畴和交叉应用领域 . 其次，总结了视频预测研究中常用的数据集和评价指标 . 而后，从基于观测空间的视频

预测、基于状态空间的视频预测、有模型的视觉决策三个角度，分类对比了当前主流的深度预测学习模型 . 最后，本文

分析了深度预测学习领域的热点问题，并对研究趋势进行了展望 .
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A Survey on Deep Predictive Learning Based on Unlabeled Videos
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Abstract： Deep predictive learning based on video data (hereinafter referred to as "deep predictive learning") is a re⁃
search direction of deep learning, being interacted with computer vision and reinforcement learning. It is a key part of intelli⁃
gent prediction and decision-making systems in weather forecasting, autonomous driving, robotics, and other scenarios, and
has become a hot research field of machine learning in recent years. Deep predictive learning follows the self-supervised
learning paradigm, using internal constraints from unlabeled video data to learn the underlying spatiotemporal patterns. In
this paper, we review the existing deep learning techniques for predictive learning in detail. First, we summarize the re⁃
search scope and application fields of deep predictive learning. Second, we present the datasets and evaluation metrics com⁃
monly used in this research field. Third, we summarize current mainstream deep prediction learning models from three per⁃
spectives: predictive models based on observation space, predictive models based on state space, and visual planning meth⁃
ods based on the predictive models. Finally, we discuss the hot issues and future research directions in the field of deep pre⁃
dictive learning.
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1 引言

近年来，随着移动互联网、智能安防监控、时空数

据采集与传感器网络等技术的迅猛发展，各行业中

的视频数据体量呈指数级增长 . 运用深度学习方法

对海量视频数据进行建模，在无须额外人工标注的

情况下理解其时空结构特性，对气象预报、自动驾

驶、机器人视觉控制等若干场景下智能预测与决策

系统具有重要意义，这使得基于无标签视频数据的

深度预测学习（以下简称“深度预测学习”）成了近年

来一个备受关注的研究领域 . 预测学习的交叉应用

场景众多，本文依照近年来国际学术界的主流研究

成果，重点讨论其在计算机视觉和视觉决策场景下

的具体内涵 .
收稿日期：2021-09-01；修回日期：2022-02-17；责任编辑：王天慧
基金项目：国家自然科学基金（No.62106144，No.U19B2035）；上海市科技重大专项（No.2021SHZDZX0102）；上海市青年科技英才扬帆计划
（No.21Z510202133）



电 子 学 报 2022年

首先，在计算机视觉的应用范畴下，预测学习的核

心任务是指，基于一段连续的视频历史观测，预测其在

未来一段时间范围内的变化 . 给定一个 n 帧视频序列

（Xt - n，…，Xt），预测随后一段 m 帧视频序列（X̂t + 1，…，

X̂t +m）. 利用深度学习模型，刻画观测空间中历史数据

与未来数据之间确定性的映射关系，从而实现对未来

时空变化趋势的高质量、精细化预测，已被成功应用于

多种时空大数据平台中，其中包含短时临近强对流天

气预报［1］、城市交通状况预测［2~4］等典型交叉应用场

景 . 例如在气象短临预报中，需要根据前一时段内的

雷达回波影像序列预测出未来 0~2 h内每间隔 6 min
的雷达回波影像 . 在图 1所展示的例子中，由清华大

学团队主导研发的“新一代灾害性天气短时临近预报

业务平台”首次将深度预测学习方法应用于中央气象

台天气预报业务系统，表现出了超越传统数值模型与

光流外插模型的预报水平，大幅提升了我国短临灾害

性天气精细化预报能力，证明了深度预测学习具有广

阔的交叉领域应用前景与重要的科学研究价值 .

此外，在许多基于时空观测信号的智慧决策系统

中，视频预测模型也有着广阔的应用前景和商用价值 .
此类深度预测学习方法主要应用于机器人视觉决策任

务［5~8］，其具体问题定义为给定 n帧视频序列（Xt - n，…，

Xt），以及机器人未来可能选取的动作序列（at，…，

at +m - 1），以视频帧（X̂t + 1，…，X̂t +m）的形式，预测在相应

未来时刻执行对应动作所可能产生的后果 . 此类预测

模型的一种典型的应用场景是部分可见的马尔可夫决

策过程（Partially Observable Markov Decision Process，
POMDP）. 在该问题中，场景的状态信息是不完全可知

的，即视觉观测数据无法准确反应全部的物理机理，一

些近期研究工作利用深度预测学习方法，在隐状态空

间中融合机器人的动作信息与隐状态时空深度表征，

刻画动作、状态、环境三者之间的动态关系 . 显然，提升

预测模型的精度，可以有效改善下游视觉控制与决策

任务的执行效果 .
从交叉应用场景看预测学习的本质，视频数据作

为一种典型的具有网格化空间结构的高维时间序列，

其最大特点是在时间上具有长时非平稳趋势与非确定

性趋势，同时在单一时刻又具有高维空间相关性（例如

图 1中的雷达回波影像）. 传统的机器学习方法大多将

时空数据当作多组单变量时间序列进行独立建模，其

最大问题是特征学习能力不足，难以捕获空间相关性

与非线性时空动态，故而难以形成长时、精细化的预

测 . 深度预测学习遵循自监督学习的训练范式，不需要

额外的标注信息，利用上述时空数据特性实现自监督

训练，在无标签情况下建模数据中紧耦合的时间与空

间相关性，从复杂、海量、高维、非线性的时空数据中挖

掘重要的空间结构，并刻画其随时间的动态变化 . 预测

学习模型与面向视频数据的生成模型不同 . 后者更关

注生成数据的分布与真实数据分布的统计差异，而不

需要严格保证生成结果相对观测数据的合理性；而前

者相当于集成了因果推断模型和条件生成模型，不仅

需要关注于观测空间中的生成质量，而且要尽可能地

从历史观测中推断时空状态信息，因此需要更强的特

征提取能力 . 在本文的后续讨论中，我们据此将主流

的视频预测网络按照在观测空间或状态空间中的建模

时空动态进行归纳对比 . 具体分类方式如图2所示 .
本文第 2节将归纳观测空间中的视频预测模型，主

要包含基于卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）和 循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Net⁃
works，RNN）的若干神经网络架构 . 第 3节将总结基于

语义状态空间或隐状态空间的深度预测网络，探究低

维状态空间中的时空特征表达与解耦方法，以及基于

此的长时预测方法和不确定性预测方法 . 第 4节将归

纳基于深度预测模型的视觉决策前沿方法，讨论如何

结合预测学习提高交互环境中控制和决策水平 . 第 5
节将介绍该研究领域内的典型数据集和模型评价指

图1 深度预测学习在气象预报领域的应用示例，图中所示为从过去一小时雷达回波历史观测中预测到的未来一小时雷达回波 .
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标 . 最后，第 6节将讨论深度预测学习的开放问题与未

来发展趋势 .
2 高维观测空间中的预测学习方法

一类典型的视频预测模型是直接在观测到的像素

空间中预测视频的未来序列，而没有将空间特征提取

到低维度的状态空间并在低维空间中建模动态变化 .
此类视频预测模型的优点是极大地保存了空间细节特

征，有助于高精度的预测 . 现有工作主要贡献是有效的

高维时空特征表达，既要表示出帧内的空间信息，又要

表示出帧间的时间信息，通过同时学习时空相关性，实

现高质量的视频预测 . 目前，观测空间中的时空预测模

型可分为基于卷积神经网络的前馈式预测模型、基于

循环神经网络的迭代式预测模型和生成式深度预测网

络，表 1基于这一分类对相关的模型进行了对比 . 本节

详细介绍这3类模型 .
2. 1 基于卷积神经网络的前馈式预测模型

卷积神经网络作为目前最主流的特征提取网络，

被广泛应用于图像分类、语义分割、目标检测等计算机

视觉领域 . 卷积操作通过卷积核可以提取到图片中的

图2 深度预测学习主流方法的谱系图

表1 观测空间中的视频预测模型对比（ED表示图像编码-解码架构，Adv表示对抗损失函数）

预测方法

基于卷积神经网络

的前馈式预测模型

基于循环神经网络

的循环迭代式预测

模型

生成式深度预

测网络

BeyondMSE[11]
Vukotic等[13]

DFN[14]

Jin等[18]

FutureGAN[22]
Ranzato等[28]

Srivastava等[30]

Shi等[31]

TrajGRU[32]
PredRNN[34]
fRNN[35]

E3D-LSTM[23]

MotionRNN[36]

PredRNN-V2[63]

VideoGAN[25]
TGAN[40]

VideoFlow[45]

年份

2016
2016
2016
2020
2018
2014
2015
2015
2017
2017
2018
2019
2021
2021
2016
2017
2020

网络架构

多尺度CNN
ED
ED

ED, GAN
3D-CNN, GAN

rCNN
LSTM

ConvLSTM
Trajectory GRU
ST-LSTM
bGRU

E3D-LSTM
ConvGRU
ST-LSTM

3D-CNN,GAN
GAN
Glow[46]

损失函数

L1, Adv, GDL
L2

交叉熵

L2, Adv, GDL
WGAN-GP[64]

交叉熵

交叉熵

交叉熵

有权重的L2
L2
L1

L1, L2
L1, L2, GDL

L2
Adv
Adv

对数似然

数据集

Sports1M, UCF101
KTH

Moving MNIST
KTH, KITTI, BAIR,
Caltech Pedestrian
Moving MNIST, KTH

UCF101
UCF101, Moving MNIST
Moving MNIST, Radar Echo
MovingMNIST++, HKO-7

Moving MNIST, KTH, Radar echo
Moving MNIST, KTH, UCF101
Moving MNIST, KTH, TaxiBJ
Human3.6M, Moving MNIST

Moving MNIST, KTH, Radar echo,
Traffic4Cast, BAIR Pushing
Two million videos from Flickr
Moving MNIST, UCF101

BAIR Pushing

评价指标

PSNR, SSIM
MSE

二值交叉熵

PSNR, SSIM,
LPIPS, FVD
MSE, SSIM
MSE

交叉熵,平方损失

交叉熵, MSE
CSI, HSS, B-MSE
MSE, PSNR, SSIM
MSE, PSNR, SSIM
MSE, PSNR, SSIM
MSE, SSIM, PSNR

MSE, PSNR, SSIM, LPIPS
Amazon Mechanical Turk
IS (Inception Score)
FVD, PSNR, SSIM
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空间结构信息［9］，但因为卷积核有限的感受视野，无法

构建出远距离的空间依赖关系，有效的解决方法是堆

叠更多的卷积层［10］或增大卷积核的尺寸 . Mathieu等
人［11］提出多尺度建模的方式保持远程依赖关系，将不

同分辨率的图片通过上采样对齐后输入到大尺度网络

中 . 为提取视频帧之间的时间依赖关系，Oh等人［12］将
连续的历史观测在通道维度上进行拼接后输入卷积

层，经过编码和解码操作后直接得到预测的视频图像 .
Vukotic等人［13］在编码网络和解码网络中加入时间变

量，直接生成任意指定时刻的视频图像，不需要使用逐

步迭代的方式进行多帧预测 .
卷积网络建模时空特征的一大挑战是在视频预测

的测试阶段，卷积核的参数往往是固定不变的，而不同

的视频片段具有不同的运动模式，只使用单一变换的

方法会造成预测失准 . 为此，Brabandere等人［14］、Xue等
人［15］和Xu等人［16］分别提出使用动态卷积网络，根据输

入视频图片动态地改变卷积核的参数，由此预测出来

的视频图片更加清晰、准确 .
卷积网络建模时空特征的另一大挑战是其自身对

时间动态信息的刻画能力有限，预测误差在长期范围

内往往呈指数级增长 . 为此，Jaderberg等人［17］提出了空

间转换模块，通过对卷积网络的特征图进行平移、旋转

和缩放等空间变换建模物体运动 . Jin等人［18］在时间维

度和空间维度上分别采用离散小波变换分解出不同频

率的特征信息，解决视频预测时外观细节缺失和动作

模糊的问题 . Du等人［19］提出用 3D卷积网络处理连续

的序列信息，在一定程度上解决了 2D卷积网络无法表

达时间维度的问题，可以在保留空间信息的同时有效

提取到视频中的时间信息，有效提升了视频分类准确

性［20，21］. 此后，3D卷积网络也被使用到视频预测任

务中［22~26］.
因观测空间维度较高，观测空间中的深度预测网

络需要特别考虑计算效率和预测质量 . 与下文介绍的

循环网络模型相比，大多数前馈式预测模型在大规模

GPU上表现出更高的并行计算效率，但不善于构建远

距离视频观测之间的长期依赖关系，在较长预测时效

下的模型效果有待进一步提升 .
2. 2 基于循环神经网络的循环迭代式预测模型

循环神经网络是为了处理序列数据而专门设计

的，是自然语言处理等领域的关键技术 . 循环神经网络

的输出不仅依赖当前时刻的输入，还与历史时刻的网

络状态有关，实现了信息记忆的功能 . Graves［27］根据这

一 特 性 ，结 合 长 短 时 记 忆 单 元（Long Short-Term
Memory，LSTM）进行序列生成，提升了时序预测的预测

长度 . Ranzato等人［28］首次将循环网络应用在视频数据

上，实现了单帧预测 . Sutskever等人［29］开创性地提出了

LSTM编码器-解码器框架，为序列到序列的学习任务提

供了一个通用框架 . Srivastava等人［30］借鉴这一框架，将

视频中的历史观测序列编码为一个固定长度的特征向

量，并传递给 LSTM解码器，进行未来视频多帧迭代预

测 . 上述模型所采用的 LSTM层基于全连接算子，并没

有考虑到对空间结构信息的学习 . 为此，Shi等人［31］提
出了 ConvLSTM网络，将 2D的输入图片转换为 3D张

量，在 LSTM内部的状态转移函数中采用卷积结构，通

过堆叠多个 ConvLSTM层形成最终的预测模型 . 网络

中某个单元格的未来状态是由其附近的输入和过去状

态决定的，公式如下：
it = σ (Wxt*Xt +Wht*Ht - 1 +WciCt - 1 + bi )
ft = σ (Wxf*Xt +Whf*Ht - 1 +WcfCt - 1 + bf )

Ct = ftCt - 1 + ittanh (Wxc*Xt +Whc*Ht - 1 + bc )
ot = σ (Wxo*Xt +Who*Ht - 1 +WcoCt - 1 + bo )

Ht = ottanh (Ct ) （1）
其中，Xt表示输入数据；Ct表示存储单元状态；Ht表示输

出的隐状态；it，ft，ot分别表示输入门、遗忘门和输出

门；*表示卷积操作；表示哈达玛乘积 .
ConvLSTM模型中的卷积循环结构具有位置不变

性，而自然界中的运动和转换通常是位置变化的 . 因此

Shi等人［32］提出了 Trajectory GRU（TrajGRU）模型，它可

以学习到神经元动态的连接方式，比固定连接的Convo⁃
lutional GRU（ConvGRU）［33］更加灵活 . Wang等人［34］提出

PredRNN模型，用时空长短时记忆单元（ST-LSTM）代替

传统的 LSTM单元，该单元所特有的记忆状态以“之”字

形进行更新，如图3（a）所示，信息首先跨层向上传递，然

后随时间向前传递 . 图3（b）给出了ST-LSTM的内部详细

结构，相比传统的LSTM单元，增加了一个输入调制门gt
和一个时空记忆状态Mt

l，在同一时间步长中将信息从 l-
1层垂直传输到当前节点 . 在PredRNN-V2［63］中，两种记

忆状态的增量信息经由损失函数被显式分离 .
进一步地，Wang等人［23］提出了E3D-LSTM模型，将

3D卷积整合到 LSTM网络中，可以让模型存储更有用

的视频短期特征和建立局部依赖关系，而对于长期关

联，通过一个门控制的自注意力模块，让当前的存储状

态与其历史信息相互作用，由此同时提高了短期依赖

和长期关联的特征表达 . Oliu等人［35］引入双向映射门

控循环单元（bijective Gated Recurrent Units，bGRU），把

GRU堆叠起来进行双向映射，在编解码的过程中参数

是共享的，与标准的GRU网络不同，网络的输入是上一

层的状态值，并使用一组额外的逻辑门来更新其输出，

从而在多帧预测时避免了重新编码的过程，减小了误

差的传播 . 上述模型的相关信息在表 1中列出 . Wu等
人［36］则关注运动本身复杂的时空变化，物理世界的运

动可以自然地分解为瞬态变化和运动趋势，使用Mo⁃
tionRNN结构分别对视频中物体的瞬时变化和长时运
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动趋势进行建模 .
2. 3 生成式深度预测网络

在许多真实场景下，基于给定的历史观测，未来的

视频序列具有多种可能性，使用均方误差损失函数

（l2 loss）训练的确定性模型［28，27］，会回归每个像素点

上所有可能像素强度的平均值，造成预测图片的模

糊 . 鉴于生成式对抗网络（Generative Adversarial Net⁃
work，GAN）［37］的成功，对抗训练也被用来消除视频

预测的歧义性 . Mathieu等人［11］提出基于条件生成式

对抗网络（Conditional GAN，CGAN）［38］的 BeyondMSE
模型，验证了使用对抗损失函数可以得到比使用 l2损
失函数更加清晰的视频预测结果 . CGAN在视频预测

中的网络结构如图 4所示 . 同时训练相互对抗的预

测网络和判别网络 . 预测网络的训练目标包含两部

分，一部分是尽量逼近预测目标的真实值，另一部分

是尽量“欺骗”判别网络，使其输出错误的分类结果；

而判别网络的训练目标是区分真实数据和预测数

据 . 通过对抗训练，可以有效剔除掉那些明显错误的

预测结果 .
近五年来，更多的预测学习模型采用对抗训练方

式［25，39~43］提高生成图像序列的清晰度 . 其中 Vondrick
等人［25］提出VideoGAN，用两路卷积网络分别对视频的

前景和背景进行生成 . TGAN［40］使用相似的神经网络架

构，将上述CGAN的预测网络分解为时间生成器和图像

生成器 . 采用对抗损失函数的一大挑战是训练的稳定

性和模式崩塌问题，即生成器无法覆盖多种可能的时

空特征模式，在训练过程中会收敛到单一的模式状

态［43］. 现有的对抗预测网络的另一个尚未完全解决的

问题是，对气象应用中的雷达回波序列、城市计算应用

中的交通热力图序列的时空变化的捕捉能力不足 . 这
些场景要求精测的精细化程度高，即看重像素级预测

结果的绝对准确度，对抗损失更关注图像全局质量，往

往在MSE等像素级评价指标上表现不佳 . 另一种典型

的生成模型是变分自编码器（Variational Autoencoders，
VAE）. Denton等人［44］提出了一种改进的 VAE的模

型，可以在更长的时间视野中合成未来视频帧 . 虽然

(a) PredRNN[34]与PredRNN-V2[63]的网络框架 (b) 核心卷积循环网络单元ST-LSTM的内部详细结构

图3 PredRNN[34]与PredRNN-V2[63]的整体网络结构，及其核心时空长短时记忆单元ST-LSTM的内部结构

图4 CGAN应用于视频预测问题的通用网络结构
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这些模型可以对未来分布进行建模，但预测分布仍

然是在像素空间上，这使得模型倾向于产生模糊的

预测 . 在生成式对抗网络和变分自编码器之外，Ku⁃
mar等人［45］提出了 VideoFlow，拓展了基于流的生成

模型（Flow-Based Generative Model）［46，47］，直接优化数

据似然（data likelihood），生成具有随机性的高质量未

来视频序列 .
3 低维状态空间中的预测学习方法

视频图像中的数据特征具有高维度、高复杂的性

质，直接在观测空间中对未来分布进行建模是一项具

有挑战性的任务，且观测空间中的特征虽然可以保留

很多的细节，但存在大量的冗余信息，增加了计算的复

杂度 . 一个可行且有效的办法是，将低维表示的时空动

态特征从视频序列中抽离出来，在有外部语义的状态

空间或隐空间中进行状态前向传递的学习 . 对低维动

态变量进行建模，一方面能够消除图像解码与时间动

态之间的强耦合，从而更灵活地学习长序列相关性和

时空动态随机性；另一方面通过有效降低特征维度，去

除了冗余信息，提升了计算效率 . 表 2总结了基于状态

空间的视频预测模型 .
3. 1 状态空间模型

状态空间模型（State Space Model，SSM）是描述动

态系统的完整模型，根据输入改变系统内部状态，并由

此改变系统的输出，常被用于序列建模［4，48-53］. 对于观

测到的 n个序列数据（Xt - n，…，Xt），状态空间模型假设

每一个数据 Xt 都是依据隐藏状态 Ht 生成的，这些连续

或离散的隐藏状态形成了一个马尔可夫过程 . SSM的

通用表达式为［54］

Ht = g(Ht - 1 ϵ t )

Xt = f (Ht σ t )
（2）

其中，g表示状态转换模型，f表示观测模型，Ît和 σt分别

表示状态转换模型和观测模型中的噪声 . 很多经典的

时间序列模型，如马尔可夫模型、隐马尔可夫模型、深

度隐马尔可夫模型和向量自回归模型等，都可以表示

为状态空间模型 . 给定潜在的隐藏状态Ht，观察值Xt与
历史信息 Ft是独立的 . 写出后 L步序列的后验分布

如下：

p(Xt + 1：t + L| Ft )= ∫p(Ht| Ft ) ∏
i = t + 1

t + L

p(Xi| Hi )p(Hi| Hi - 1 )dHt：t + L

（3）
由上式可知，在解决时空序列预测问题上，SSM有

其自身优势，贝叶斯公式使其可以自然地模拟动力系

统的不确定性，编码不同未来结果的概率 .
3. 2 基于语义状态空间的深度预测模型

为了应对特征维度过高的问题，在语义分割、实例

分割和人体姿态等计算机视觉任务中，常将观测空间

降维为高级特征表示 . 在预测学习中，同样可以对具有

特定语义信息进行表达和学习，基于外部语义先验来

提高预测图片的质量 . 语义分割［55］和实例分割［56］将动

态视觉场景分解为语义实体，如行人、车辆和障碍物

等，场景动态由像素级建模变为语义实体建模，对动态

场景理解具有重要意义 . 其中一个具有代表性的方法

是 Jin等人［57］提出的 PEARL框架 . 该框架执行两个互

补的预测学习任务：其一是使用单帧预测网络从输入

数据中捕获时间上下文；其二是将时间上下文特征输

入到帧解析网络，通过变换层生成未来的像素级分割 .
Wu等人［58］使用语义分割将前景和背景分离，同时使用

实例分割将前景中的不同运动物体分离，因不同物体

具有不同的运动方式，识别每一个运动物体并预测它

们的移动路径和尺度变化，通过背景的非刚性变形和

运动物体的仿射变换来预测未来场景 . Bei等人［59］等人

同样使用分割网络描述场景布局，使用光流定义物体

运动，先将预测的光流图作用于当前帧做运动变换，然

后根据预测的语义图进行图像渲染［60，61］. Wu等人［62］试
图分析视频中每个运动物体对应的物理状态，将不同

物体分割后通过物理引擎模块预测其物理状态的变

化 . 上述方法主要考虑 2D场景，Henderson等人［65］在
3D场景上对多个 3D物体进行建模，每个物体都有一个

外观表示和一个随时间变化的 3D定位，并基于此预测

场景的未来变化趋势，可建模由视角变化而引起的外

观变化 .
除了场景分割图，人体姿态与物体关键点也可以

作为重要的语义状态约束 . 一种常用方法是通过有监

督地训练人体姿态预测器，来学习人体关键点的动态

变化，然后结合预测的姿态生成未来视频序列［66，67］. 此
类方法虽然在具有静态背景的长期预测任务中表现出

一定的优势，但因在预测中没有考虑全局信息变化，无

法处理气象预报、自动驾驶等场景下的预测问题 . 此
外，训练关键点检测器通常需要额外的监督信息，不适

用于无标签视频数据场景 . 为了解决后一个问题，Min⁃
derer等人［68］通过添加物体关键点特征约束，对关键点

坐标空间中的动态建模，在视频预测任务中实现了无

监督的关键点提取 . 该模型则直接从视频中学习基于

关键点的表示，不需要像素数据之外的任何监督 . 为了

进一步建模动态环境中的物体间交互信息，Bodla等
人［69］采用分级预测的方式，先学习布局特征，即物体位

置和人体关键点，对视频中人与物体之间的关系进行

建模，然后再进行视频预测 .
3. 3 基于隐状态空间的深度预测模型

对未来视频中固有的不确定性进行概率建模是视

频预测的关键技术之一 . 面向图像数据和时序数据的
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概率式隐变量模型包括变分自编码器（Variational Auto⁃
Encoder，VAE）［70，71］和变分循环神经网络（Variational
Recurrent Neural Network，VRNN）［72］等 . 基于此，Ba⁃
baeizadeh等人［73］提出了一种随机变分视频预测框架

（Stochastic Variational Video Prediction，SV2P），使用隐

变量和变分推断对未来视频序列的概率分布建模 .
Denton等人［44］提出随机视频生成模型（Stochastic Video
Generation，SVG），其变分循环神经网络的隐状态信息

从可学习的先验分布中采样得到，即 zt ~pΨ (zt|x1：t - 1 )，其

模型结构如图5所示 .

遵循类似的思路，SAVP模型［74］将 GAN和 VAE进

行结合，在有效增强不确定性建模能力的同时，显著提

高了视频序列的生成质量 . 此外，一些现有工作［75~77］通

过构建层次化的隐变量网络结构，也实现了提升视频

预测质量的效果 . 其中，Gur等人［76］提出层级块状

VAE-GAN结构，使用 patch-VAE生成粗糙的图片，增强

图5 SVG[44]模型架构图

表2 基于深度网络状态空间的视频预测模型对比（ED表示图像编码-解码架构，Adv表示对抗损失函数）

预测方法

基于语义状态

空间的深度预

测模型

隐状态空间学

习与时空概率

预测

基于状态空间

的长时趋势

建模

预测学习中的

时空表征解耦

Villegas等[66]

VDA[62]
Struct-VRNN[68]
Bodla等[69]

Bei等[59]

SV2P[73]

SVG[44]
SAVP[74]
Gur等[76]

GHVAE[75]

EPVA[41]
GCP[79]

Lee等[82]

DrNet[83]
DDPAE[85]
RNN-EM[86]

PhyDNet[84]

年份

2017
2017
2019
2021
2021

2018

2018
2018
2020
2021
2018
2020
2021
2017
2018
2018
2020

网络架构

LSTM, ED
CNN
RNN

RNN, GAN
MLP, RNN

CDNA[89]

LSTM, ED
GAN, VAE
GAN, VAE
VAE

LSTM, ED
LSTM, ED

ConvLSTM, ED
LSTM, ED
VAE

RNN-ED
ConvLSTM, ED

损失函数

L2, Adv
L2

L2, KL
L1, Adv

L1,交叉熵, KL

L1, L2, KL

L2, KL
L1, KL

L2, KL, Adv
ELBO, KL
L2, Adv
交叉熵

L2, L1
L2, CE, Adv
ELBO
KL
L2

数据集

Penn Action, Human3.6M
Block towers

Basketball, Human3.6M
UMD-HOI[90], Bimanual[91]

Cityscapes, KITTI
BAIR robot pushing,
Human3.6M,
Robotic pushing

KTH, BAIR robot pushing
KTH, BAIR robot pushing
UCF101, YouTube 8M
RoboNet, Human3.6M,
KITTI, Cityscapes

Toy Dataset, Human3.6M
Human3.6M

Moving MNIST, KTH,
Human3.6M
MNIST, KTH
Moving MNIST
Bouncing balls

Moving MNIST, Traffic BJ,
Human 3.6

评价指标

PSNR
MSE

FVD, SSIM, PSNR
PSNR, SSIM, LPIPS
PSNR, SSIM, LPIPS

PSNR, SSIM

PSNR, SSIM
PSNR, SSIM

FID
FVD, SSIM, LPIPS

SSIM
PSNR, SSIM
MSE, PSNR,
SSIM, LPIPS
IS, PSNR, SSIM
BCE, MSE
BCE

MSE, MAE, SSIM
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预测结果的多样性，并使用 patch-GAN补充空间细节，

提升图像质量 . Wu等人［75］提出了多层变分预测网络的

分层训练策略，逐层叠加地训练整个预测模型的隐状

态子模块，有效优化了模型的内存开销 . Wang等人［78］

提出基于粒子滤波算法的贝叶斯预测网络（BP-Net），

同时考虑视频观测空间到隐空间的感知不确定性和从

历史隐状态到未来隐状态的动态不确定性 .
基于低维隐状态空间的预测模型，如上述典型的

SVG，在BAIR数据集上 SSIM，PSNR等评价指标下的预

测结果不如基于高维状态空间的 PredRNN-V2，因为在

低维隐状态空间中建模会丢失高维空间中较多的细节

信息，造成生成数据的模糊和失真 . 但它的优势是可以

通过加入随机变量建模数据的多样性分布，输出差异

化的预测结果，易于与下游控制决策任务进行结合 .
3. 4 基于状态空间的长时趋势建模

目前大多数预测学习方法只关注较短时效（十帧

左右）下的视频预测质量，但在预测时效延长后，预测

图像的质量会随着视频上下文的消失而急剧下降 . 为
了实现可靠的长序列视频预测，使用层级预测是一个

有效的解决方法，能减小长期预测造成的累加误差 .
Villegas等人［66］先估计出输入视频中的高级语义状态

（如人体姿态），通过预测该结构在未来如何演变辅助

未来视频序列的生成 . Wichers等人［41］也采用类似的方

式，但无需额外的标注信息，并在特征空间中使用对抗

训练来改善特征表达 . Pertsch等人［79］和Kim等人［80］采
用由粗到细的优化策略或构建变分隐状态的层次化结

构，在视频的多个时间尺度上进行预测，即先将预测过

程分为多个子段，然后再优化每个子段，从而有效缓解

逐步预测带来的误差累积，实现远距离的时空状态转

移 . 利用类似神经图灵机（Neural Turing Machine）［81］的
外部存储网络是强化长时趋势建模的另一个思路 . Lee
等人［82］提出长时运动上下文记忆单元（LMC-Memory），

首先从长序列中提取并在外部记忆单元中存储视频的

长时上下文信息，而后用已存储的上下文信息来匹配

短期序列，从而有效延长了深度网络的预测时效 .
3. 5 预测学习中的时空表征解耦

以视频数据为代表的高维时空序列数据往往具有

复杂的时空耦合性，该特性在某种程度上增大了预测

学习的难度 . 因此，许多针对时空表征的自监督解耦方

法应运而生，其主流思想是将数据分解为“内容”和“运

动”两部分，并独立地进行特征学习和预测 .
Denton等人［83］提出了一种基于GAN的预测式时空

解耦模型DrNet，利用时间相关性和对抗损失函数将视

频数据的每一帧分解为静止和可随时间变化的两部

分，并分别在合成和真实数据集的长时预测任务上验

证了模型的特征解耦能力，但其缺点是需要为对抗训

练构造额外的训练数据 . Minderer等人［68］提出了 Struct-
VRNN模型，结合关键点信息进行图像表示，并在关键

点坐标空间中对其进行了动力学建模，也可视为带有

语义约束的时空特征解耦 . Guen等人［84］提出 PhyDNet
模型，在 ConvLSTM网络的基础上加入偏微分方程约

束，有效提取了数据中的物体先验知识，提升了模型的

解耦和预测能力，但该方法在处理复杂的真实时空序

列数据时表现欠佳 .
考虑以物体为中心的时空特征表达，Hsieh等人［85］

提出了DDPAE模型，将高维的时空数据表示为多个低

维的时不变状态分量（表示空间解构得到的多个物体

的结构信息）和时变分量（表示不同物体各自的动态信

息）的组合，在人工构造的数据集上具有较好的解耦能

力 . 但该方法假设时空动态仅包含简单刚性物体的位

移，忽略了物体间可能发生的遮挡、物体的形变等，因

而实用性较为有限 . 此外，van Steenkiste等人［86］提出的

RNN-EM模型，用RNN串联多个物体解构后的特征，并

利用图网络对物体间的交互建模，有效刻画了不同物

体的时间动态特征，然而该方法对遮挡、形变等复杂时

空动态场景的刻画能力依然有限 .
Zablotskaia等人［87］拓展了Greff等人［88］提出的无监

督静态多物体解构方法 IODINE，有效学习了动态场景

下的多物体状态信息与物体间的相关性 .
4 基于预测模型的视觉决策方法

预测学习与强化学习和视觉决策算法关系密切 .
智能体学习与世界交互时，一个核心挑战是预测动作

对环境产生的影响 . 目前学习物理交互的许多方法都

需要环境状态的标注信息进行训练，然而，要将真实世

界的交互学习扩展到多种应用场景时，获取有标注的

数据是不切实际的 . 为了在环境状态无标注的情况下

学习物理对象的运动，可以通过前文总结的视频预测

方法来估计环境在给定动作序列的条件下的在观测空

间中的反馈，即一种以动作为条件的视频预测模型 . 此
类模型能明确地对场景中与动作序列相对应的运动物

体进行建模，实现更优的视觉控制与决策 . 表 3总结了

基于预测模型的视觉决策方法 .
4. 1 基于动作序列的视频预测模型

Oh等人［12］提出首个以动作为条件的视频预测模

型，在编码器和解码器之间加入一个动作转换机制，研

究控制输入条件下高维图像的长期预测，并在游戏仿

真环境Atari上完成了模型验证 . Schmidhuber等人［92］提
出的世界模型（World Model），成为首个基于预测学习

时空特征表达的视觉强化学习方法 . Chiappa等人［93］提
出循环环境模拟器模型（Recurrent Environment Simula⁃
tor），能够做出未来数百个时间步长的时空连贯预测，
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模拟环境对给定动作序列的响应，从而进行有效的提

前规划和决策 . Wang等人［63］提出了PredRNN-V2模型，

在 PredRNN的卷积循环网络单元的基础上，实现了高

维时空状态与低维动作信息的有效融合，其图模型如

图6所示 .

上述方法为有模型的强化学习（Model-Based Rein⁃
forcement Learning，MBRL）提供了研究基础 . 智能体通

过预测采取不同动作后的未来结果（表示为未来图像

序列），最终选择能够产生最优反馈的动作 . 这使智能

体能够在许多任务中高效执行，减少与环境交互产生的

代价 . 近几年，基于视频预测模型的强化学习方法被运

用到到高维的图像环境中，这些方法表现出良好的性

能，同时所需要的数据远少于无模型强化学习方法

（Model-Free Reinforcement Learning）.
4. 2 高维观测空间中的有模型视觉决策

在基于预测模型的视觉控制中，观察信号往往存

在于高维的像素空间，通常不足以揭示环境的确切内

在状态 . 该问题可被定义为部分可见的马尔可夫决策

过程（POMDP），具有离散的时间步长为 tÎ[1T ]，隐状

态为 st，观察到的图像为 ot，连续行动为 at，即时奖励为

rt. Babaeizadeh等人［94］总结并总体评估了有模型的视觉

强化学习方法，如图 7所示，深度预测网络包含高维观

测空间或低维隐空间中的状态转移函数、观察函数和

奖励函数 . 此处以基于低维隐状态的方法为例，分别有

状态转移函数 st  p(st | st - 1 at - 1 )，观察函数 ot  p(ot | st )

和奖励函数 rt  p(rt | st ). 也即不仅要预测环境未来的时

空动态，也要预测环境未来的奖励反馈 . 决策模型整体

的训练目标是找到策略 p(at|o ≤ tr ≤ ta ≤ t)，使未来奖励

的预期总和Ep∑
t = 1

T

γt rt最大，其中是 γ贴现因子，T是视野

长度，根据策略采样得到的动作计算期望 . 在MBRL
中，我们根据先前的观察和未来的动作假设，通过预测

其分布来近似预期奖励 p(rt | o ≤ ta ≥ t)，然后通过策略

优化方法，寻找高回报的动作序列 .
如上所述，在有模型的视觉决策中，深度预测网络

按照学习表征的不同可以分为五大类 . 第一类近似于

直接根据未来的动作和以前的观察估计预期奖励，并

不明确地预测图像 . 另外四类在未来预期奖励 p(rt |o ≤
ta ≥ t)之外，还预测下一步（或多步）观察值 ot+1. 在状态

转移函数上其具体可分为在观测空间中对环境的转移

函数进行建模 ôt + 1  p(ot | o ≤ t a ≥ t)或直接在隐空间

中建模 ht  p (ht |ht - 1  at )，其中 ht 是模型在时间步骤 t
的隐状态 . 在奖励函数上其具体可分为使用学习的隐

空间预测未来的奖励 rt  p (rt |ht ) 或从预测的未来观测

中进一步预测未来的奖励 rt  p (rt |ot + 1 ).

图6 动作条件下的PredRNN-V2模型[63]

图7 有模型的视觉决策的多种方法对比[94]

表3 基于预测模型的视觉决策方法对比（ED表示图像编码-解码架构）

预测方法

高维观测空间中的有

模型视觉决策

低维语义空间中的有

模型视觉决策

低维隐空间中的有模

型视觉决策

Visual MPC[95]
PoliNet[96]
O2P2[98]
SMORL[99]
PlaNet[51]
Dreamer[7]

年份

2018
2019
2019
2020
2019
2019

网络架构

ConvLSTM
ED
CNN
CNN
RSSM
RSSM

视频预测(世界模型)损失函数

L2
L1, L2

L2, perceptual loss
KL
KL

KL, contrastive loss

数据集

\
Stanford 2D-3D-S[122] and Matterport3D[123]

\
MuJoCo, Multiworld

DeepMind Control Suite
DeepMind Control Suite
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在观测空间上学习预测模型的典型案例是 Ebert
等人［95］提出的Visual MPC算法，利用深度强化学习和

模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）从原始的

视觉输入中学习复杂的机器人技能，并将其用于现实

世界的机器人任务 . 在测试时，该方法需要指定目标图

像，即理想的目标状态是以图像形式表现的，并需要用

户指定历史观测中的特定像素（表示某个物体）在目标

图像上的目标位置（即表示该物体的移动目标）. Hirose
等人［96］提出一种新的神经网络架构 PoliNet，基于视觉

输入信号进行机器人导航，同样使用基于深度预测网

络的模型预测控制算法，而无需对环境进行精确地图

测绘 .
4. 3 低维语义空间中的有模型视觉决策

鉴于直接在图像空间上进行规划控制可解释性较

差，且不能对特定的语义信息进行建模，基于语义空间

上的有模型视觉决策方法使用了更具结构化的时空特

征表达来进一步提高智能体学习的效率 . 具体来说，此

类方法可以细分为基于粒子表征的预测学习和基于物

体表征的预测学习 .
求解 POMDP问题的一个主要困难是在感知不确

定的情况下推断未观测到的真实状态的多模态分布，

并使决策算法依赖感知到的状态的信念分布（即各种

可能的状态具有不同的置信度）. Wang等人［97］提出Du⁃
alSMC模型，在有明确语义定义的状态空间中，使用深

度学习技术，连通了用于状态估计的粒子滤波算法、用

于动态建模的深度预测网络和基于状态信念分布的

MBRL算法 . 该模型能够从基于粒子的信念状态中学

习到显著降低感知不确定性的决策策略，是深度预测

学习在视觉规划控制领域的典型应用 .
对于任何智能体来说，仅使用高维、非结构化和未

标记的视频观测数据来学习感知、预测与决策技能是

一个棘手的问题 . Janner等人［98］提出了 O2P2（Object-
Oriented Prediction and Planning）模型，利用预测学习构

建显式的多物体表征，共同学习从视频观测映射到物

体表征的感知函数、预测多物体之间两两物理交互函

数，以及将物体表征映射回像素的渲染函数 . 该方法基

于预测学习提取的物体表征，运用 CEM（Cross-Entropy
Method）算法实现下游控制任务 . Zadaianchuk等人［99］

提出了 SMORL（Self-supervised Multi-Object RL）模型，

通过预测未来时刻的观测图像，以无监督的方式提取

场景中潜在的结构化向量，将观测图像和决策目标图

像分别表示为一组以物体为中心的状态表征（包括物

体类别和位置等），并将其与强化学习相结合，使智能

体能够分而治之地处理环境中的多个动作对象 .
4. 4 低维隐空间中的有模型视觉决策

很多视觉控制与决策场景不易人为界定有语义

的状态空间，需要智能体具有自监督提取隐状态表

征，并基于此隐状态空间执行决策算法的能力 . 为了

能使智能体执行多步的视觉预测和决策，Hafner等
人［51］提出 PlaNet模型，在隐空间中训练转移预测模

型和奖励预测模型 . 相较于在高维观测空间进行状

态转移函数的建模，隐状态预测的存储与计算开销

小，使得智能体可以并行地预测大量基于动作假设

的轨迹，继而运用 CEM算法，实现基于预测状态轨迹

和预测回报函数的控制决策 . PlaNet与无模型强化学

习方法相比，显著减少了智能体和环境交互的次数，

在DeepMind Control Suite视觉控制仿真环境中取得了

相似或更优的表现 . PlaNet的一大特色是在训练预测

模型时，区别于以往单独使用确定性模型或随机性

模型，使用循环状态空间模型（Recurrent State Space
Model，RSSM）来同时建模环境中的确定性部分和随机

部分 .
传统的序列决策算法受到固定视野长度的限制，

使得智能体可能产生相对“短视”的行为 . 在 PlaNet的
后续工作Dreamer中［7］，首先从与环境的交互中学习未

来观测与未来奖励函数的预测网络 . 在第二部分中，智

能体借助学习得到的环境模型“假想”出大量的隐状态

轨迹，并在这些轨迹上利用强化学习算法学习值函数，

通过隐状态状态转移模型回传梯度，找到使值函数最

大化的策略 . 在“假想”的隐空间中学习策略模型进一

步提升了强化学习的训练效率，智能体可以根据学习

到的策略在环境中行动 .
5 数据集和评价指标

深度预测学习方法弱化了对视频标注的依赖，因

而多数深度学习与计算机视觉研究中常用的视频数据

集都可以作为深度预测模型的训练集和测试集 . 本节

根据数据内容或应用场景的不同，归纳总结该领域中

常用的视频数据集，并介绍这些数据集上相应的模型

评价指标 . 各数据集具体特性如表4所示 .
5. 1 预测学习专用的合成数据集

Bouncing balls数据集［100］是训练高维序列生成模

型的常用数据集 . 该数据集模拟 3个球在盒子里弹跳

的过程，包含 4000段训练视频、200段验证视频和 200
段测试视频 .

Moving MNIST数据集［30］中的视频是由两个（或多

个）从静态MNIST数据集中抽取的数字，通过移动产生

的 20帧（或更多）视频序列组成，数字的移动速度和方

向任意 . 该数据集有两种典型设置，训练集的视频数量

分别是固定的和无限的 .
Block towers数据集［101］是一个由合成数据和真实

数据组成的小积木数据集，合成数据是使用 3D游戏引
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擎创建，把几个不同颜色的积木堆叠起来，并随机进行

推倒 .
5. 2 人体动作视频数据集

KTH数据集［102］于 2004年发布，包含 2391个视频，

每个视频平均时长为 4秒，视频中 25个人在 4个不同场

景下做出 6类不同动作，如行走、跑步、挥手等 . 这一数

据集是当时拍摄的最大人体动作数据集，包括尺度变

化、衣着变化和光照变化，但背景比较单一 .
Weizmann数据集［103］仅有 90个视频，包含 10个动

作，每个动作有 9个不同样本，每段视频只有一个人在

做单一动作 . 因为相机固定，所以背景也是单一的 .
HMDB-51数据集［104］中的视频多数来源于电影和

网络视频，包含 6766段视频，平均时间为 3.15秒，人在

视频中执行 51类动作，每类至少有 101段视频 . 该数据

集提供了拍摄视角和相机移动等标注信息 .
UCF101数据集［105］是UCF50的扩展，从YouTube网

站上收集，包含 101个动作类别，13320个视频，所有视

频的帧率都为 25 fps. 该数据集是预测模型中最常用的

数据集 .
Penn Action数据集［106］是一个来自宾夕法尼亚大

学的动作和人类姿态识别数据集 . 它包含了 15个不同

动作的2326个视频序列，提供人的关节点和视角标注 .
Human3. 6M数据集［107］是一个人体姿态数据集，记

录了 11个志愿者执行的 15种不同类型的动作 . 它标注

了所有志愿者的深度图、姿态、2D框和 3D扫描掩膜等 .

此外，该数据集通过在真实视频中插入高质量的 3D人

体模型来扩展，以创建一个真实而复杂的背景 .
Sports1M数据集［20］是由已经标注的YouTube视频

组成 . 它包含 487类运动，每个视频的分辨率、时长和

帧率都不同 . 它的规模比UCF101数据集大，视频超过

100万个，视频中的动作也更频繁 .
5. 3 城市交通热力图与车辆驾驶视频数据集

Caltech Pedestrian数据集［108］是一个专注于检测行

人的数据集，因为它标注有行人边界框 . 在 137个视频

片段中，总共有 25万个已标注的视频帧，行人有 2300
个，行人边界框有 350000个 . 该数据集还提供了边界

框和遮挡标签之间的时间对应关系 .
Kitti数据集［109］是移动机器人和自动驾驶最流行的

数据集之一，也是计算机视觉算法的基准 . 它用各种传

感器记录的数小时的交通场景，包括高分辨率的RGB
相机、灰度立体声相机和 3D激光扫描仪 . 原始的数据

集并不包含标注信息，而在 2015年进行了语义分割和

实例分割标注 .
Cityscape数据集［110］是一个用于城市街道场景语义

理解的大型数据库，记录了 50个城市的街景，共 30个
类别，提供语义、实例和密集标注，含大约 5000张精细

标注的图像和20 000张粗糙标注的图像 .
TaxiBJ数据集［111］是在混乱场景中收集得到的交通

流量数据集，不会随时间均匀变化，不同时间的交通流

量是不同的，每一帧都是一个 32×32×2大小的图像，其

表4 常用的视频预测学习数据集

数据集

预测学习专用

的合成数据集

人体动作视频

数据集

城市交通热力

图与车辆驾驶

视频数据集

机器人视觉预

测数据集

Bouncing balls[100]

MovingMNIST[30]

Block towers[101]
KTH[102]

Weizmann[103]
HMDB-51[104]
UCF101[105]

Penn Action[106]

Human3.6M[107]

Sports1M[20]

Caltech Pedest.[108]
Kitti[109]

Cityscapes[110]
TaxiBJ[111]

Traffic4Cast[112]
RobotPushing[89]
BAIR Pushing[113]
RoboNet[114]

年份

2008
2015
2016
2004
2005
2011
2012
2013
2014
2014
2009
2013
2016
2019
2019
2016
2017
2019

视频数量

4000
/

12 781
2391
90
6766
13 320
2326
/

1 133 158
137
151
50
/
/

57 000
45 000
161 000

真实/合成

合成

真实+合成

真实+合成

真实

真实

真实

真实

真实

真实+合成

真实

真实

真实

真实

真实

真实

真实

真实

真实

分辨率

/
64×64
/

160×120
180×144

/
320×240
480×270
1000×1000

/
640×480
1392×512
2048×1024
32×32
495×436
640×512
64×64
/

标注信息

/
/
/

动作

动作

动作,视角

动作

动作,姿态,视角

动作,深度图,姿态,
2D框, 3D扫描掩膜

运动

行人边界框

里程

语义,实例

/
/

机械臂姿态

机械臂姿态

机械臂姿态

现有工作示例

PGN[120], PGP[121]
DFN[14], FutureGAN[22],
ConvLSTM[31], PredRNN[34]
PhysNet[101],VDA[62]

PredRNN[34], SVG[44], SAVP[74]
MCnet[39]

Behrmann等[24], Srivastava等[30],
BeyondMSE[11], TGAN[40]

Villegas等[66]

MIM[111], Villegas等[66],
Struct-VRNN[68], SV2P[73]

BeyondMSE[11], Srivastava等[30]

Jin等[18]

Jin等[18], Wu等[58], GHVAE[75]
PEARL[57], Bei等[59], Wu等[58]

MIM[111]

PredRNN-V2[63]
SV2P[73]

PredRNN-V2[63], SV2P[73]
GHVAE[75]
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中两通道表示进出同一区域的车流量 .
Traffic4Cast数据集［112］于 2019年以视频帧的形式

记录了柏林、莫斯科和伊斯坦布尔连续交通流量的GPS
轨迹 . 每个帧的大小是 495×436×3. 每个像素的值对应

于 5分钟内获取 100 m×100 m区域范围的交通信息，包

括平均速度、流量和主要交通方向 .
5. 4 机器人视觉预测数据集

Robotic Pushing数据集［89］是为学习物体的运动而

创建的，它包含 10个不同的机械臂与现实世界中的物

体相互作用的过程，机械臂具有7个自由度 .
BAIR Robot Pushing数据集［113］是BAIR实验室研究

机器人无监督学习训练采集而来的，机器人学习环境

中的物理学，并预测其行动对环境产生的影响 . 数据集

是由机械臂数小时自监督学习产生 .
RoboNet数据集［114］是由 4个不同实验室的 7个机

械臂做各种自监督训练而组成的，BAIR实验室就是其

中之一 . 该数据集的目标是成为一个与 ImageNet图像

数据集一样的通用标准 .
5. 5 评价指标

视频预测模型最直接的评估指标是计算像素级的

均方误差（Mean Square Error，MSE）［115~117］，另一个与

MSE相关且更流行的评价指标是峰值信噪比（Peak
Signal-to-Noise Ratio，PSNR）［34，66，89，118］. PSNR是最大像

素值的比值，例如，在 8比特图像中使用 255除以MSE
来对比两张图片 . 两张图像之间的差异越小，PSNR的

值就越高，则生成图像的质量也越高 .
虽然像素级别的MSE和PSNR很容易计算，但它们

不能测量生成图像的整体视觉质量 . 为解决这个问题，

现有研究通常采用结构相似性（Structural Similarity In⁃
dex Measure，SSIM）［70］作为评价指标 . 为了捕捉两幅图

像之间的结构差异，SSIM将光照信息与物体的结构进

行区分，通过对比图片之间的亮度、对比度和结构来计

算图片的相似度 .
上述度量之外，参考主流的生成模型评价指标，现

有视频预测方法亦采用基于预训练深度网络的图像感

知相似度（Learned Perceptual Image Patch Similarity，
LPIPS）［36］. LPIPS通过比较神经网络的内部激活值来衡

量两幅图像的相似性，即在归一化的深度特征上计算

L2距离 . 类似地，近期工作引入 Fréchet Video Distance
（FVD）［119］，衡量预测视频与真实视频之间序列级别的

质量差异 .
6 存在的问题和未来研究方向

6. 1 视频预测领域的开放问题

虽然目前视频预测领域的研究取得了突破性的进

展，但仍存在很大的进步空间 . 为了提高视频预测的能

力，需要对该领域现存的问题进行归纳和分析 .
首先，现在大多数的预测方法局限于短期范围，从

长期来看，模型的预测能力远没有达到期望的效果 . 对
于长时间范围的预测，通用的方法是使用迭代式的连

续帧预测，这种预测方式会造成误差的累积，使结果一

步步远离目标值 . 目前循环神经网络在该领域仍被广

泛用于时间依赖关系的建立，但在同时构建时空强耦

合关系上还有所欠缺 . 此外，当前研究普遍使用的视频

预测评价指标主要来源于图像相似度的比较，在时间

维度上没有得到有效度量，因此迫切需要一个更加客

观的、准确的评价指标 .
其次，预测的视频帧存在分辨率过低的问题 . 损失

函数对预测质量有直接的影响：均方误差损失函数会

造成预测图片的模糊；对抗损失函数虽然可一定程度

上消除视频预测的歧义性，但训练不稳定且易出现模

式崩塌问题；利用KL散度直接约束由视频编码成的隐

状态虽然可以对概率分布直接建模，但在真实应用场

景下的视频生成质量还有待提高 .
最后，目前的视频预测方法，无论是确定性的模

型，还是概率式的预测模型，其建模过程完全是以数据

为驱动的 . 然而一方面，因为现实世界是复杂多变的，

观测数据往往充满噪声的；另一方面，在数据噪声的背

后，视频数据往往可以反映出真实的物理规律，其隐藏

的状态信息是有迹可循的 . 现有的大部分模型在预测

未来时空状态的时候，并没有充分考虑对观测序列背

后的本质物理过程的推断 .
综上所述，未来的视频预测研究方向主要包括：第

一，寻找循环神经网络的一种可替代模型，直接建立当

前帧与目标帧的时空关联性，减少迭代造成的误差累

积；第二，借鉴生成对抗网络中的对抗损失函数，设计

一种合理的损失函数，避免当前常用的均方误差损失

函数所造成的图像模糊问题；第三，进一步探索基于物

理过程的时空动态建模方法，以刻画真实场景的本质

属性 .
6. 2 基于预测的决策领域的开放问题

对于基于视频预测模型的智能决策算法，尤其是

有模型强化学习决策方法，目前的主要挑战是：第一，

对环境的建模存在误差，而且随着智能体与环境的迭

代交互，累积误差越来越大，使得算法难以收敛到最优

解；第二，模型的泛化性较差，对于各种复杂的现实环

境，希望决策可以在各种环境中发挥作用 . 但目前的多

种主流方法都是使用针对特定任务经过调整的超参数

进行训练的，只能处理仿真场景下（例如DeepMind Con⁃
trol Suite）相对单一的运动预测和视觉决策问题，它们

经常因新颖的任务或环境而失效 . 研究该问题的核心

是提升预测模型（也称世界模型）对于新场景的适配与
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迁移能力 .
如何将深度强化学习算法应用于现实环境的实际

应用中，是该领域研究最大的动因 . 有模型强化学习的

首要研究方向是提升模型的泛化能力 . 人类之所以能

够在新任务上进行快速学习，是因为我们会重复利用

过去的知识技能，因此有模型强化学习也可以利用人

类这一特性，借鉴迁移学习方式，提升其领域适配性

和通用性 . 另外，将以动作序列为条件的视频预测模

型应用于下游视觉控制与决策任务中也是未来研究

的重要思路，让结合动作信息的视频预测模型引导决

策任务的执行，提升世界模型在真实场景中的泛化能

力，从而提升有模型决策方法的样本效率和在真实场

景下的模型适配能力 .
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