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基于动态记忆与运动信息的目标中心视频预测算法
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摘 　 要:
 

针对在视频预测任务中需要维持视频帧间目标空间和时间一致性的问题,提出了基于动态记忆与运动信

息的目标中心视频预测算法。 首先,引入目标中心模型解耦场景中的目标,确保视频目标在长期动态预测中的一

致性和稳定性,有效维持目标的空间一致性;其次,设计目标动态记忆模块,用于捕捉视频的长期依赖并对目标动

态进行精确建模,克服现有视频预测方法在预测目标间动态交互上的不足,提升预测目标的时间一致性;再次,利

用相邻帧的特征相似性矩阵捕捉帧间运动信息,构建视频序列的时空关系,强化帧间的时间一致性;最后,利用交

叉注意力机制融合 视 频 目 标 的 时 序 和 结 构 信 息 来 提 升 视 频 预 测 效 果。 通 过 在 具 有 复 杂 目 标 交 互 的 Obj3D 和

CLEVRER 数据集上进行视频预测实验,结果表明:相较于较先进的基于目标中心的视频预测算法,所提算法在

PSNR、SSIM 两个指标上性能分别提升了 4. 5%,1. 4%,并在 LPIPS 指标上降低了 20%。
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　 　 受人类预见未来能力的启发,研究者们亦致力

于探索和开发视觉感知模型预测未来的潜能。 其

中,视频预测任务即利用有限的历史视频帧预测未

来帧,已成为学术界和工业界关注的热点 [ 1] 。 视频

预测任务在人体动作预测 [ 2] 、自动驾驶 [ 3] 及气象预

警 [ 4] 等多个领域展现出巨大的应用前景。 然而,在
处理多目标动态交互的复杂场景时,由于预测结果

常受到目标运动信息丢失(时间不一致) 和目标结

构失真(空间不一致)的影响,给下游应用带来了极

大挑战。 因此,如何对目标间的交互进行精准建模

并保持时空一致性,仍是一个亟待解决的问题。 解

决视频预测的时空不一致问题,确保视频帧间目标

的时空一致性,成为本领域研究的重点。
为了解决视频预测的时间不一致问题,准确地

进行运动估计尤为关键。 Sun 等 [ 5] 通过卷积神经网

络来学习帧间的空间表示,但缺乏明确的时间状态

转移机制,导致时间感知范围有限,运动信息容易丢

失。 Pan 等 [ 6] 采用循环神经网络的显式结构对时间

状态进行编码,并通过卷积操作表征空间结构信息。

然而,这些研究在复杂的时空特征提取和状态转换

过程中,不可避免地牺牲了图像的外观细节,尽管运

动预测较为准确,但未来帧的图像质量较差。 此外,
考虑到视频中的不同目标具有各自的几何形态和运

动特性,Lee 等 [ 7] 尝试解耦视频中的目标,通过语义

分割或实例分割信息在复杂场景中实现语义一致的

视频预测,以解决长期预测中的空间不一致问题。
然而,在实际应用中,语义或实例信息并非总是可用

的,这限制了此类视频预测方法的适用范围。
为克服现有视频预测方法在维持时空一致性方

面的局限,本文首先通过运动矩阵捕捉视频目标的

运动信息,从而更准确地预测视频目标的运动趋势,
保持视频序列的连贯性和一致性,显著改善时间不

一致问题。 此外,本文引入了无监督的目标中心学

习方法 [ 8] ,用于对视频场景进行解耦。 通过该方

法,视频目标被有效解构为一组目标中心特征( slot
特征) ,并通过解码这些 slot 特征生成未来的视频

帧,实现在无密集标签的情况下维持视频帧间目标

的空间一致性,有效解决了空间不一致问题。
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综上所述,本文的贡献如下:
(1) 本文提出了一种目标中心的视频预测方

法,利用目标中心模型解耦场景目标的能力,有效维

持了未来视频中目标的空间一致性。
(2)通过建立运动矩阵捕捉视频目标的运动信

息,并结合 slot 动态记忆模块对目标动态进行建模,
有效维持了未来视频帧的时间一致性。

1　 相关工作

1. 1　 视频预测

近年来,视频预测任务在计算机视觉领域引

起了广泛关注,针对这一挑战,众多方法相继被提

出。 早期的研究主要关注从图像序列中提取时空

信息来维持视频的时间一致性。 Lin 等 [ 9] 通过卷

积神经网络对空间数据进行编码,并结合 LSTM 模

型捕捉 时 间 依 赖。 Wang 等 [ 10] 提 出 了 一 种 基 于

ConvLSTM 的循环节点间的记忆状态转换方法,更
好地传递输入视频的外观特征来提升预测效果。
Villegas 等 [ 11] 利用帧间差分表示运动信息,分别对

运动和外观特征进行编码,并将两者整合到一个

端到端框架中。 Voleti 等 [ 12] 基于去噪扩散模型学

习视频帧的时空关系,以历史帧为条件来实现视

频预测任务。 然而,这些研究虽然能在一定程度上

预测时间一致的后续视频,但由于无法有效解耦视

频中的目标,常导致预测结果出现模糊或扭曲的视

觉外观,无法维持视频目标的空间一致性。 为了解

决这一问题, SLAMP [ 13] 和 video-to-video[ 14] 方法利

用光流对视频的外观和运动进行分解,以辅助视频

预测。 Bei 等 [ 15] 设计了一种语义感知的动态模型,
该模型预测并融合了未来视频帧的光流图和语义

图。 除了光流图和语义图,Wu 等 [ 16] 进一步利用实

例图来区分目标和背景。 然而,这些方法通常需要

额外的数据或模块,在处理多目标、复杂动作和高分

辨率视频时,其效率难以保证。
为此,本文采用目标中心学习的方法解耦视频

中的目标,实现目标中心的视频预测。 该方法不仅

能够更准确地预测目标之间的动态交互,还有效保

留了目标的结构化信息,从而避免生成模糊或扭曲

的视觉外观。 同时,本文采用运动矩阵的方式实现

时空预测,通过捕捉目标运动信息,实现了运动与外

观的有效解耦,确保了运动预测的准确性以及高质

量的图像外观。
1. 2　 目标中心学习

无监督的目标中心学习旨在将场景的模块化、
组合性和因果结构表示为一组目标特征,而不需要

额外的监督。 这通常通过在 Slot
 

Attention[ 8] 架构上

引入归纳偏差来实现,这种偏差迫使模型将输入数

据编码到一个集合结构的瓶颈中。 在瓶颈中,目标

的特征表示发生竞争或表现为排他性绑定,从而将

场景分解为多个目标 slot 特征。 目标中心学习的方

法最初应用于合成图像数据,随后通过调整重建目

标、3D 场景分解和合成视频生成等技术手段,并结

合多模态数据与先验知识,逐渐扩展到更复杂的图

像处理领域。
目前,已有一些方法使用目标中心学习的方法解

决视频预测任务。 例如,OCVT[ 17] 通过 Transformer 对

多帧的目标表示进行处理,但 OCVT 依赖人工解缠

的目标特征,且在训练过程中需要利用匈牙利匹配

进行对齐, 这 限 制 了 其 性 能。 而 SlotFormer[ 18] 和

OCVP [ 19] 则利用视频目标中心模型,将视频场景分

解为时序对齐的目标 slot 特征,并使用 Transformer
对交互目标进行建模以预测未来 slot 特征,然而,该
方法未能充分利用目标运动信息,导致对目标运动

的预测不够准确,影响了视频的时间一致性。 为此,
本文模型使用运动矩阵捕捉运动信息,并结合目标

slot 记忆模块预测目标间的动态交互,以得到更准

确的未来 slot 特征。

2　 目标中心的视频预测方法

2. 1　 问题及框架描述

给定一个包含 T 帧的视频序列 X1,T = { x t ∈
RC×H×W } T

t = 1 ,其中, x t 表示第 t 个视频帧,其宽度为

W,高度为 H,通道数为 C。 视频预测任务旨在学习

一个映射函数 θ:X1,T → YT + 1,T +T′ ,其以 X1,T 作为输

入,未来 T′ 帧的预测视频序列 YT + 1,T +T′ = { y t ∈
RC ×W ×H } T +T′

t = T + 1 作为输出,其中, θ 表示模型的参数; y t

为预测的第 t 个视频帧。
为解决上述任务,目标中心的视频预测模型网

络结构如图 1 所示。 模型首先利用 CNN 卷积网络

提取视频序列 X1,T 的图像特征 { f t}
T
t = 1 , 基于运动矩

阵的未来帧预测模块计算相邻帧的特征相似度矩阵

{ M̂ t,t + 1 } T - 1
t = 1 ,用其表示视频目标的运动趋势;其次,

将其作为输入,利用 3D 卷积模型预测视频目标的

未来运动趋势 { M̂ T,T + t}
T′
t = 1 ; 再次,通过特征聚合得

到未来帧特征 { f̂ T + t}
T′
t = 1 ; 最后,利用目标中心的场

景分解模块, 将未来帧特征解耦为目标 slot 特征

{S- t}
T +T′
t = T + 1 。 目标 slot 动态记忆模块首先利用目标中

心的场景分解模块将图像特征 { f t}
T
t = 1 解耦为一组

目标 slot 特征 {S t}
T
t = 1 , 并输入记忆缓冲区;其次,利
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用自注意力机制在记忆缓冲区对目标的动态交互进

行建模,预测未来帧的 slot 特征 { S
~

t}
T +T′
t = T + 1 ;再次,目

标 slot 融合模块通过交叉注意力机制融合 {S- t}
T +T′
t = T + 1

和 { S
~

t}
T +T′
t = T + 1 ,得到融合视频目标时序和结构信息

的 slot 特征 { Ŝ t}
T +T′
t = T + 1 ;最后,模型利用目标中心的视

频场景分解模块解码未来帧的 slot 特征 { Ŝ t}
T +T′
t = T + 1 ,

预测出未来帧图像 { ŷ t}
T +T′
t = T + 1 。 接下来将具体介绍模

型的各个模块。

图 1　 目标中心的视频预测模型网络结构

Figure
 

1　 Network
 

architecture
 

of
 

object-centric
 

video
 

prediction
 

model

2. 2　 目标中心场景分解模块

本模型利用 SAVi[ 20] 模型解耦视频帧生成一组

目标 slot 特征,实现对视频场景的有效分解,目标中

心场景分解模块网络结构如图 2 所示。

图 2　 目标中心场景分解模块网络结构

Figure
 

2　 Network
 

architecture
 

of
 

object-centric
 

scene
 

decomposition
 

module

对输入帧数为 T 的视频序列 { x t}
T
t = 1 , 目标中心

模型计算生成 T 组目标 slot 特征 {S t}
T
t = 1 , 其中,

S t ∈ RN ×D slot , 由 N 个维度为 D slot 的 slot 向量组成,N
为模型期望从视频中解耦出的目标数目。 首先,模
型通过卷积神经网络( CNN)编码器 fenc 提取视频图

像 x t 的特征 f t, 并对特征添加位置编码和进行平坦

化处理,得到一组特征 p t, 具体公式如下:
f t = fenc( x t) ; (1)

p t = flatten( f t + pos( f t) ) 。 (2)

式中: f t ∈ R h ×w ×D enc ; p t ∈ RM ×D enc ,M 为平坦化后特

征图的尺寸, D enc 为特征维度; flatten 为平坦化操

作;pos 为位置编码操作。

接下来,模型构建一组初始的 slot 特征 S

⌒

t 。 为

实现 slot 向量在视频帧之间的时序对齐,即确保相

同下标的 slot 向量在不同帧中表示相同的目标,模

型对初始帧 t = 1 的 S

⌒

t 使用高斯采样进行构建,而对

后续帧 t ≥ 2 的 S

⌒

t, 模型利用前一帧的 slot 特征 S t - 1

进行构建,通过这种逐帧传播的方式保证每帧的初

始化 slot 特征是由前一帧的 slot 特征利用式( 3) 构

建的,以实现视频目标在时序上的对齐,如式 ( 3)
所示:

S

⌒

t = S t - 1 + Multi-HeadSelfattn(S t - 1 ) 。 (3)

式中: S

⌒

t 为第 t 帧的初始 slot 特征, S

⌒

t ∈ RN ×D slot ;
S t - 1 为 t - 1 帧的 slot 特征;Multi-HeadSelfattn 表示多

头自注意力函数。
为将 slot 向量与图像中的目标进行绑定以实现

场景分解,模型对初始 slot 特征 S

⌒

t 执行 slot
 

attention
操作,更新 slot 特征为 S t:

S t = fSA( S

⌒

t,p t) ; (4)

fSA( S

⌒

t,p t) =S

⌒

t + GRU( S

⌒

t,fdot( S

⌒

t,p t) ) ; (5)
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fdot( S

⌒

t,p t) = softmax
k( p t) ·q( S

⌒

T
t )

D slot
( ) v( p t) 。 (6)

式中: fSA 表示 slot
 

attention 机制; fdot 表示点积注意

力机制,其将 slot 向量与图像目标进行绑定,实现

有效的场景分解;k、q、 v 表示线性层, D slot 表示变

换特征维度; softmax 表示函数; GRU 为门控递归

单元。
模型采用 slot 空间广播解码器 fdec

[ 21] 对目标

slot 特征进行解码以重构图像,公式如下:
m- n

t ,x- n
t = fdec(S

n
t ) ; (7)

m̂ t = softmax(m- t) ; (8)

x̂ t = ∑
N

n = 1
m- n

t ☉x- n
t 。 (9)

式中: Sn
t 为目标 n 在第 t 帧的 slot 表示; x- n

t 为目标 n

在第 t 帧的 RGB 图像预测, x- n
t ∈ RC ×H ×W ;m- n

t 为目标

n 在第 t 帧的掩码预测, m- n
t ∈ R1 ×H ×W ;m̂ t 为 m- n

t 通过

softmax 函数归一化得到的加权掩码; m̂ t 与 x- t 进行

加权求和得到合成重构帧 x̂ t, x̂ t ∈ RC ×H ×W ; ☉ 表示

哈达玛积。
目标中心模型采用无监督的方式,通过最小化

重建帧损失来训练模型,重建损失 rec 公式如下:

rec = ∑
T

t = 1
x t - x̂ t

2 。 (10)

2. 3　 基于运动矩阵的未来帧预测模块

本模型通过构建运动矩阵 [ 22] 的方式捕捉目标

运动信息,预测未来视频帧特征,维护视频目标的时

间一致性。
模型首先通过由若干卷积层构成运动捕捉模块

fmotion , 对编码器 fenc 提取的图像特征 f t 进行运动增

强处理,过滤掉与运动无关的特征,得到增强后的特

征 g t = fmotion( f t) ∈ R h ×w × c, 这使构建的运动矩阵更

加聚焦于与运动紧密相关的特征。 其次,模型利用

余弦相似度来计算运动矩阵,由相邻帧特征 {g t,
g t + 1 } 得到运动矩阵 M t,t + 1 ∈ R h ×w × h ×w 。 具体来说,
对于运动矩阵中位置为 (h t,w t,h t + 1 ,w t + 1 ) 的元素

M h t,w t,h t + 1,w t + 1
t,t + 1 的计算公式如下:

M h t,w t,h t + 1,w t + 1
t,t + 1 = CosSim(gh t,w t

t ,gh t + 1,w t + 1
t + 1 ) 。 (11)

式中:CosSim 表示余弦相似度的计算函数; gh t,w t
t 和

gh t + 1,w t + 1
t + 1 分别表示相邻帧特征 g t 和 g t + 1 在位置为

(h t,w t) 和 (h t + 1 ,w t + 1 ) 的特征。
对输入的 T 帧视频 X1,T, 首先,根据上述方法

可获得由 T - 1 个运动矩阵组成的集合 M prev =
{M1,2 ,M2,3 ,…,M T - 1,T} 。 为预测未来视频 YT + 1,T +T′,

模型使用 3D 卷积神经网络 f3Dconv 对运动矩阵进行时

序预测,预测未来的运动矩阵集合 Mpred = { M̂ T,T + 1 ,

M̂ T,T + 2 ,…,M̂ T,T +T′} , 以推测视频目标的未来运动趋

势。 其次,模型采用矩阵乘法的方式聚合未来帧特

征。 具体来说,这一过程将预测的运动矩阵与相应

的特征图进行逐元素相乘,以合成未来帧的特征表

示,具体公式如下:

f̂ T + t = ∑
T

i = 1
[ f i·(∏

T - 1

n = i
M n,n + 1 ) ·M̂ T,T + t] 。 (12)

式中:f̂ T+t 表示预测的第 T+t 帧的特征,f̂ T+t ∈Rh×w×Denc 。
最后,模型通过 2. 2 节所述的目标中心模块解耦

f̂ T + t, 得到一组 slot 特征 S- T + t ∈ RN ×D slot , 用来表示未

来视频帧 yT + t 的目标 slot 特征。
通过上述方式,模型利用运动矩阵中包含的运

动信息,将不同时间步的特征图按照预测的运动趋

势进行融合,合成未来帧的特征表示,并解耦目标

slot 特征。 这种方法成功解耦了运动和外观预测,
既捕捉了运动信息,又保留了特征图中的空间信息,
有助于生成更准确、更自然的未来帧预测结果,维护

视频预测过程中视频目标的时间一致性。
2. 4　 目标 slot 动态记忆模块

为更准确地预测目标间的动态交互,提升预测

视频的时间一致性,本模型引入了 slot 动态记忆模

块。 此模块将历史帧的目标 slot 特征输入到记忆缓

冲区中,并通过前向滚动机制捕捉历史 slot 特征的

长期依赖,对目标间的动态交互建模。
模型通过目标中心模块对视频帧特征 {f t}

T
t = 1 进

行场景分解,得到一组 slot 特征序列 {S t}
T
t = 1, 并将

{S t}
T
t = 1 输入记忆缓冲区 ∈ RL ×N×Dslot , 其中 L 为记忆

缓冲区的长度,N 为每帧分解的 slot 向量的数量。
记忆缓冲区采用先进先出的数据结构实现,确保为

每个目标保留最多 L 个时间步的 slot 特征。 在时间

步 t,记忆缓冲区会向前滚动,整合多帧的目标特征

得到 S
~

t∈ RN ×D slot 。 具体公式如下:

S
~

t = Rollout( < t) ; (13)

Rollout( < t) = S
~

t - 1 +

Linear( Multi-HeadSelfattn( < t) ) 。
(14)

式中: < t 表示记忆缓冲区中时间步数小于 t 的 slot
特征;Rollout 表示记忆向前滚动过程;Linear 表示线

性层。
在 Rollout 过程中,模型首先利用自注意机制擅

长捕捉长期依赖的优势对记忆缓存 < t 进行时序
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建模,以捕捉视频目标间的长期动态交互关系;其

次,利用线性层进行维度变换;最后,通过残差连接

保留原始 slot 特征的信息,得到时间步 t 的目标 slot

特征 S
~

t。
2. 5　 目标 slot 融合模块

在 2. 3 节和 2. 4 节,模型分别得到了两组 slot

特征: S
-

t 和 S
~
t。 其中, S

-

t 是通过运动矩阵预测的未

来帧特征经过目标中心模块解耦得到的,因此其对

目标运动的预测更为精确; S
~

t 是通过 slot 记忆模块

捕捉视频的长期依赖关系生成的,其更好地预测了

目标间的动态交互,并蕴含丰富的时序信息。 为结

合这两组 slot 特征的优势,模型引入了 slot 融合模

块,其利用交叉注意力机制实现了 S
-

t 和 S
~
t 的有效融

合,公式如下:

Ŝt = S-t + Multi-HeadSelfattn(q = S
-

t,k = S
~
t,v = S

~
t)。

(15)

式中: Ŝ t 表示融合 slot 特征, Ŝ t ∈ RN ×D slot 。
通过 slot 解码器 fdec 解码融合的 slot 特征 Ŝ t, 即

得到预测的未来帧 ŷ t, 此外, Ŝ t 也被插入到记忆缓

冲区中,用以更新和扩展记忆内容。 模型通过最小

化未来图像帧和未来 slot 特征的均方差(MSE)损失

对未来帧预测模块进行监督训练,公式如下:

I = 1
T′ ∑

T +T′

t = T + 1
‖ ŷ t - y t‖

2 ; (16)

S = 1
T′·N ∑

T +T′

t = T + 1
∑

N

n = 1
‖ Ŝn

t - Sn
t ‖ 2 ; (17)

pred = I + S 。 (18)
式中: I 表示图像 MSE 损失; S 表示 slot 特征的

MSE 损失; pred 表示总的视频预测损失。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

遵循以往目标中心的视频预测研究 [ 18 - 19] ,并

考虑到本文使用的目标中心模型仅能分解合成

视频数据的局限性,本文选取 Obj3D [ 23] 和 CLEV-
RER [ 24] 数据集进行算法性能的测试。 但目前目

标中心模型发展迅速,已有研究 [ 25] 应用于自然

视频数据,本文模型在未来也将扩展到自然视频

预测。
Obj3D 数据集包含训练视频 2

 

920 个,测试视

频 200 个,视频分辨率为 64 × 64。 数据通过在场景

中放置 3 至 5 个静态物体,然后从场景前方发射一

个球体与这些物体碰撞而生成。

CLEVRER 数据集包含 10
 

000 个训练视频和

5
 

000 个测试视频,视频分辨率为 64×64。 该数据集

有着更多的物体数目和更多样化的目标交互,比

Obj3D 数据集更具挑战性。
3. 2　 实验环境与模型参数

本文采用的软件运行平台为 Ubuntu20. 04 版 64
位,深 度 学 习 环 境 软 件 配 置 为 Python3. 9 和 Py-
Torch1. 11。 硬 件 配 置 为 NVIDIA3090 显 卡, 采 用

CUDA11. 2,使用 Adam 优化器、OneCycle 学习率调

整策略来训练模型。
模型的超参数主要包括学习率、训练轮数、批处

理大小、输入特征图尺寸、slot 特征维度、slot 特征数

量等。 在 Obj3D 数据集和 CLEVRER 数据集上,学
习率分别设置为 0. 001 0 和 0. 000 5,由于 CLEVRER
数据集相较于 Obj3D 数据集目标数量更多且交互

更复杂,故在 CLEVRER 数据集上设置更小的学习

率,以保证模型更稳定的训练;根据模型的收敛情

况,训练轮数分别设置为 200 和 50;根据服务器性

能,批处理大小统一设置为 16;过大的下采样比例

会影响目标中心模型的性能,过小的下采样比例会

导致计算运动矩阵时消耗更多资源,故统一设置编

码器下采样比例为 8,并设置特征图维度 D enc 为

128;为平衡计算效率和模型性能,统一设置 3D 卷

积层数为 3,记忆缓冲区长度 L 为 6;根据 bj3D 和

CLEVRER 两个数据集视频中的目标数量,分别设

置 slot 特征数量为 6 和 7,并统一设置 slot 特征维度

D slot 为 128;输入帧数 T 统一设置为 5,并在预测帧

数 T′ 为 15 和 25 的情况下进行训练和实验。
模型首先在数据集上用重建损失 rec 对目标中

心模块进行预训练,以确保场景分解得到的目标

slot 特征能够准确地表示场景中的目标,随后使用

预测损失 pred 训练 2. 3 ~ 2. 5 节所述未来帧预测

模块。
3. 3　 测试指标

本 文 遵 循 前 人 的 研 究, 使 用 峰 值 信 噪 比

PSNR [ 26] 、结构相似指数 SSIM [ 26] 和感知图像相似性

LPIPS[ 27] 3 个指标来评估视频预测性能。
PSNR 通过比较原始图像与处理后图像之间的

像素差异来量化图像质量;SSIM 则是一种更为全面

的图像相似度评估方法,它不仅考虑了亮度、对比度

和结构等关键信息,而且更符合人类的主观感知;
LPIPS 是一种基于深度学习的感知图像相似性评估

指标,它通过模拟人类视觉系统的感知特性,更准确

地衡量了两个图像之间的感知差异,而不仅仅是简

单的像素级比较。
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图 3　 视频预测定性结果

Figure
 

3　 Qualitative
 

results
 

of
 

video
 

prediction

表 1　 视频预测定量结果

Table
 

1　 Quantitative
 

results
 

of
 

video
 

prediction

方法

类型
方法

Obj3D CLEVRER
预测帧数 = 15 预测帧数 = 25 预测帧数 = 15 预测帧数 = 25

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS

非目标

中心

方法

ConvLSTM [ 9] 34. 32 0. 929 0. 046 28. 95 0. 849 0. 112 27. 31 0. 892 0. 232 26. 86 0. 891 0. 367
PhyDNet[ 10] 30. 08 0. 921 0. 034 28. 21 0. 892 0. 053 27. 32 0. 891 0. 187 26. 70 0. 880 0. 202

STMFANet[ 28] 31. 37 0. 934 0. 032 29. 35 0. 921 0. 047 28. 21 0. 901 0. 163 27. 23 0. 899 0. 213
SimVP [ 29] 33. 78 0. 963 0. 024 32. 61 0. 942 0. 039 29. 27 0. 919 0. 118 28. 39 0. 918 0. 154
MMVP [ 22] 33. 41 0. 960 0. 027 32. 45 0. 946 0. 043 29. 39 0. 923 0. 109 28. 53 0. 927 0. 177

目标中

心方法

SlotFormer[ 18] 32. 89 0. 931 0. 025 30. 87 0. 892 0. 041 30. 13 0. 895 0. 063 28. 24 0. 858 0. 103
OCVP-Seq[ 19] 33. 10 0. 932 0. 025 30. 93 0. 891 0. 041 30. 74 0. 905 0. 055 28. 69 0. 869 0. 099
OCVP-Par[ 19] 32. 99 0. 931 0. 025 30. 85 0. 890 0. 043 30. 63 0. 899 0. 057 28. 24 0. 864 0. 101
本文方法 34. 58 0. 945 0. 020 32. 87 0. 919 0. 029 31. 53 0. 914 0. 041 28. 86 0. 881 0. 093

　 　 此外,本文使用调整兰德指数 ARI 和平均交并

比 mIoU 对预测的实例掩码和边界框进行评测,以

评估模型在目标动态建模方面的能力。
3. 4　 视频预测实验和结果

表 1 为视频预测定量结果,图 3 展示了本文方

法与其他方法在 Obj3D 数据集上视频预测定性结

果。 从表 1 数据中看出,本文方法在 PSNR 和 LPIPS
指标上优于所有基准模型,在 SSIM 指标上也展现

出竞争力。
与基于目标中心的方法相比,本文方法在各指

标上均有显著提升。 在 Obj3D 数据集上,在预测帧

数为 15 时,本文方法与 OCVP-Seq 相比,在 PSNR、
SSIM 指标分别提升了 4. 5%和 1. 4%,并在 LPIPS 指

标上降低了 20%,证明了本文方法在性能上超越了

仅依赖 Transformer 的 OCVP-Seq 预测方法。 相比于

Obj3D 数据集,模型在 CLEVRER 数据集上随着预

测帧数的增加有着更严重的性能损失。 这首先是因

为 CLEVRER 数据集有着更复杂的运动交互,导致

了更多的误差累积;其次,CLEVRER 数据集在视频

中会出现新的目标,模型无法预测输入帧中不存在

的目标,且新出现的目标也会影响目标中心模型的

时序对齐,这也是目标中心模型待解决的问题。
实验结果显示,本文方法与非目标中心的视频

预测方法相比,在性能上也展现出了明显优势,特别

是在更能体现人类感知的 LPIPS 指标上,在 Obj3D
数据集上,在预测帧数为 15 时,相比于 ConvLSTM
下降了 56. 5%。 结合图 3 的可视化结果,验证了本

文方法通过目标中心模块解耦视频目标,更好地维

持了视频目标的结构化信息,有效避免了目标结构

的失真。 在 SSIM 指标上,本文方法和其他目标中

心方法一样,与非目标中心的方法相比较差。 这主

要因为 SSIM 指标考虑到了图像的亮度、对比度和

结构,并重点关注图像局部细节。 而目标中心模

型在解耦目标的过程中会对目标亮度、对比度和
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结构产生误差,这些局部误差对 SSIM 有着显著

影响。
由图 3 可以看出,与非目标中心的方法相比,本

文方法预测的早期图像质量较差,这主要因为通过

目标中心模块解耦视频目标导致的外观损失。 由于

非目标中心的方法缺乏对目标的明确认知,在几个

时间步后预测质量就会显著降低,无法维持目标的

空间一致性,而本文方法更好地维持了目标结构。
相比于其他基于目标中心的方法,本文方法更准确

地预测了目标的运动趋势和碰撞交互,更好地维持

了视频目标的时间一致性。
3. 5　 目标动态预测实验和结果

本节通过评估目标中心场景分解模块生成的目

标边界框和分割掩码的质量,来衡量模型对视频目

标动态建模的能力。 具体而言,通过解码未来帧的

目标 slot 特征,生成每个目标的掩码权重,使用 arg-
max 函数获得各目标的分割掩码,并与真实掩码进

行对比,计算 ARI 和 mIOU 指标。 在 CLEVRER 数据

集上,本文方法与其他方法目标动态定量结果如表

2 所示。
表 2　 目标动态定量结果

Table
 

2　 Quantitative
 

results
 

of
 

object
 

dynamics

方法 ARI mIOU
SlotFormer[ 18] 0. 609 0. 568
OCVP-Seq[ 19] 0. 623 0. 575
OCVP-Par[ 19] 0. 631 0. 583
本文方法 0. 638 0. 586

　 　 相比于其他目标中心的方法,本文方法在 ARI
和 mIOU 指标上取得了最佳性能,说明本文方法实

现了更好的目标动态预测,能够精确地预测目标的

运动轨迹和目标间的碰撞交互,并有效维持目标的

结构完整性。
图 4 为目标动态预测定性结果,以可视化方式

展示了本文方法预测的未来帧图像和分割掩码,相
比于非目标中心的方法以视频帧为单位的预测,本
文方法可预测视频中每个目标的运动轨迹,这给视

频预测带来了更广阔的应用前景,在未来可扩展至

多人动作预测和自动驾驶等任务。

图 4　 目标动态预测定性结果
Figure

 

4　 Qualitative
 

results
 

of
 

object
 

dynamics
 

prediction

3. 6　 消融实验

本节在 Obj3D 数据集上进行消融实验,以验证

本文方法中各个模块的作用。 消融实验结果如表 3
所示。 由表 3 可知,相比于 No-Motion 项,加入基于

运动 矩 阵 的 视 频 预 测 模 块 后, 基 于 本 文 方 法 的

PSNR 和 SSIM 指标分别提高了 5. 2%和 3. 5%,说明

该模块对提升视频预测准确性具有显著作用。 相比

于 No-Memory 项,加入目标 slot 动态记忆模块后,基
于本文方法的 PSNR 和 SSIM 指标分别提高了 2. 6%
和 0. 9%,表明该模块有助于视频预测性能的进一

步增强。 分别在记忆缓冲区长度 L 为 2、4 的情况下

进行视频预测实验,实验结果表明,在记忆容量大的

情况下,本文模型可以捕捉更多的长期依赖,用以预

测目标间的交互,使得预测结果更准确。 分别在 3D
卷积层数 Conv3Dlayers 为 1、2 的情况下进行视频预

测实验,实验结果表明,更多的 3D 卷积层可获取更

好的预测结果,主要原因是更多的 3D 卷积层可更

准确地预测视频目标的运动趋势。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results

消融项 PSNR SSIM LPIPS
No-Motion 32. 86 0. 913 0. 045
No-Memory 33. 72 0. 937 0. 029

L-4 34. 23 0. 940 0. 023
L-2 33. 93 0. 943 0. 028

Conv3Dlayers-2 34. 45 0. 939 0. 024
Conv3Dlayers-1 34. 34 0. 934 0. 027

本文方法 34. 58 0. 945 0. 020

4　 结论

本文提出了一种视频预测算法,该算法通过目

标中心模型将场景分解为独立的视频目标,为每个

目标提取出精确的 slot 特征,并有效融合运动信息

对目标动态进行建模。 通过这种目标中心的方法,
算法能够确保视频目标长期动态预测的一致性与稳

定性,维持目标的空间一致性,避免生成模糊或扭曲

的视觉效果。 此外,算法引入了运动矩阵来精准捕

捉运动信息,并通过动态记忆模块对目标的动态变

化进行建模。 这使算法能够学习目标间复杂的时空

交互,实现对目标动态的精确预测,确保视频序列的

时间一致性。 实验结果表明,本文算法在多个复杂

交互的数据集上表现优异,证明结合运动信息与动

态记忆的目标中心时空预测方法在处理复杂动态场

景时具有巨大潜力。
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Object-centric
 

Video
 

Prediction
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Dynamic
 

Memory
 

and
 

Motion
 

Information

HAN
  

Chenchen,
 

LU
  

Xiankai,
 

WANG
  

Zhicheng,
 

XIONG
  

Xiaozhou
 

( School
 

of
 

Software,
 

Shandong
 

University,
 

Jinan
 

250101,
 

China)

Abstract:
   

In
 

response
 

to
 

the
 

challenges
 

of
 

maintaining
 

structural
 

and
 

temporal
 

consistency
 

between
 

video
 

frames
 

in
 

video
 

prediction
 

tasks,
 

an
 

object-centric
 

video
 

prediction
 

algorithm
 

based
 

on
 

dynamic
 

memory
 

and
 

motion
 

informa-
tion

 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

by
 

introducing
 

an
 

object-centric
 

model,
 

the
 

objects
 

in
 

the
 

scene
 

were
 

decoupled
 

to
 

en-
sure

 

the
 

consistency
 

and
 

stability
 

of
 

long-term
 

dynamic
 

modeling
 

of
 

video
 

objects,
 

to
 

effectively
 

maintain
 

the
 

struc-
tural

 

consistency
 

of
 

video
 

objects.
 

Secondly,
 

an
 

object
 

dynamic
 

memory
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

capture
 

the
 

long-
term

 

dependencies
 

of
 

videos
 

and
 

model
 

object
 

dynamics,
 

to
 

overcome
 

the
 

shortcomings
 

of
 

existing
 

video
 

prediction
 

methods
 

in
 

predicting
 

dynamic
 

interactions
 

between
 

objects
 

and
 

enhancing
 

the
 

temporal
 

consistency
 

of
 

video
 

ob-
jects.

 

Thirdly,
 

the
 

feature
 

similarity
 

matrix
 

of
 

adjacent
 

frames
 

was
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

motion
 

information
 

between
 

frames
 

and
 

model
 

the
 

spatiotemporal
 

relationships
 

of
 

the
 

video
 

sequence,
 

further
 

strengthened
 

the
 

temporal
 

consis-
tency

 

of
 

video
 

objects.
 

Finally,
 

a
 

cross-attention
 

mechanism
 

was
 

utilized
 

to
 

integrate
 

the
 

temporal
 

and
 

structural
 

in-
formation

 

of
 

video
 

objects,
 

further
 

improved
 

the
 

video
 

prediction
 

performance.
 

Experiments
 

on
 

video
 

prediction
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

Obj3D
 

and
 

CLEVRER
 

datasets
 

with
 

complex
 

object
 

interactions.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

state-of-the-art
 

object-centric
 

video
 

prediction
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

increased
 

per-
formance

 

on
 

the
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

metrics
 

by
 

4. 5%
 

and
 

1. 4%,
 

respectively,
 

and
 

also
 

achieved
 

a
 

20%
 

reduction
 

in
 

the
 

LPIPS
 

metric.
Keywords:

 

video
 

prediction;
 

object-centric
 

learning;
 

scene
 

parsing;
 

unsupervised
 

learning;
 

spatiotemporal
 

predic-
tion




