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摘 　 要:
 

针对循环式视频帧预测架构存在精度低、训练缓慢,以及结构复杂和误差累积等问题,提出了一种基于门

控时空注意力的视频帧预测模型。 首先,通过空间编码器提取视频帧序列的高级语义信息,同时保留背景特征;其

次,建立门控时空注意力机制,采用多尺度深度条形卷积和通道注意力来学习帧内及帧间的时空特征,并利用门控

融合机制平衡时空注意力的特征学习能力;最后,由空间解码器将高级特征解码为预测的真实图像,并补充背景语

义以完善细节。 在 Moving
 

MNIST、TaxiBJ、WeatherBench、KITTI 数据集上的实验结果显示,同多进多出模型 SimVP
相比,MSE 分别降低了 14. 7%、6. 7%、10. 5%、18. 5%,在消融扩展实验中,所提模型达到了较好的综合性能,具有预

测精度高、计算量低和推理效率高等优势。
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　 　 近年来,随着科技的飞速发展,智能设备得到了

广泛的普及,由此产生了海量的无标签视频数据。
智能预测与决策系统在生活中具有重要的地位,视
频帧预测作为智能预测的关键技术,能够为决策系

统提供支持,在气象预警 [ 1] 、交通流量 [ 2] 等领域具

有广泛的应用前景。
目前,视频帧预测模型的多帧预测能力不足,其

复杂的时空结构导致视频帧预测仍然是一项非常具

有挑战性的任务。 现有的视频帧预测方法可以分为

两类,主要包括单进单出预测架构和多进多出预测

架构。 其中,单进单出预测架构是视频帧预测的主

流结构。 Srivastava 等 [ 3] 通过编码器将视频序列重

建为固定长度的特征向量,并输入到长短期记忆网

络( long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)中进行多帧预测。
为提高 LSTM 的特征捕捉能力,Shi 等 [ 4] 采用卷积结

构对 LSTM 的状态转移函数进行了扩展。 为增强不

同层次循环网络间的联系, Wang 等 [ 5] 通过在自底

向上和自顶向下的方向上建立记忆流,使模型能够

同时对短期变化和长期动态趋势进行建模。 在此基

础上,Wang 等 [ 6] 建立了一种基于因果 LSTM 的循环

网络,由级联的双存储器和梯度高速单元组成,能够

自适应地捕获短期和长期依赖关系。 上述方法能够

有效增强模型的特征学习能力,但随着预测长度的

增加会存在误差累积的问题,导致预测精度迅速

下降。
随着神经网络结构的快速发展,多进多出预测

架构能够有效避免在长期预测中受到的误差累积影

响。 Liu 等 [ 7] 采用 3D 卷积自编码器学习体素流,并
通过现有的流动像素值来合成未来视频帧。 Aigner
等 [ 8] 提出一种基于时空三维卷积的生成式对抗网

络( genertive
 

adversarial
 

network,GAN) ,该架构能够

一次预测多个未来帧。 Ye 等 [ 9] 分别对空间特征和

时间特征进行建模,并采用对抗损失函数来提高预

测清晰度。 对抗网络和 3D 卷积的引入虽然能够有

效提高预测性能,但也导致模型变得更加复杂。
为了平衡模型的综合性能,Gao 等 [ 10] 提出了一

种简单的视 频 预 测 模 型 ( simple
 

video
 

prediction,
SimVP) ,通过采用简单的组成结构和训练策略,以
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有效减少模型的参数量和训练时间。 但 SimVP 仍

然存在两个问题:①时空特征学习能力仍然不足;②
难以平衡空间特征及时间特征的捕捉能力,导致对

时间维度的信息学习不充分。 受图像分割 [ 11] 领域

最新进展的启发,本文提出了门控时空注意力。 其

中,空间注意力关注帧内空间位置下的相互关系,时
间(通道) 注意力 [ 12] 则关注帧间的变化趋势,并采

用门控机制来融合获得的时间特征和空间信息。

1　 相关工作

1. 1　 基于循环神经网络的单进单出预测架构

目前,基于循环神经网络的单进单出预测架构

被广泛用于处理序列数据。 Wang 等 [ 13] 利用相邻隐

藏状态之间的差异信息对时空动力学中的非平稳和

近似平稳特性进行建模。 从预测编码的角度,Lotter
等 [ 14] 将真实信号和预测信号之间的差异信息作为

网络参数的更新指标。 此外,受偏微分方程( PDEs)
的启发,Guen 等 [ 15] 提出了物理动力学网络( physical

 

dynamics
 

network, PhyDNet) ,采用双分支架构来分

离视频中的物理动力学和未知因素。 然而,该模型

难以平衡长期和短期的预测性能。 因此,Pan 等 [ 16]

提出了基于特征分离原理的泰勒网络 ( Taylor
 

net-
work,TaylorNet) ,该架构采用泰勒级数对视频序列

进行建模,有效提高了模型的多帧预测能力。 上述

方法通常采用堆叠各种特征学习模块来提高预测效

果,导致模型的计算量和参数量过大,这限制了模型

的进一步广泛应用。
1. 2　 基于卷积神经网络的多进多出预测架构

近年来,基于卷积神经网络的多进多出预测架

构开始被应用在视频帧预测领域中。 Sun 等 [ 17] 提

出了一种新的 U-net 预测架构,能够对神经网络不

同层次中的多个时间和空间尺度进行统一建模。 受

Transformer 在计算机视觉领域成功应用的启发,
Ning 等 [ 18] 提 出 了 一 种 基 于 局 部 时 空 块 扩 展 的

Transformer 预测架构,通过将二维卷积融合到多头

注意力中以捕捉序列中的长期依赖关系。 此外,Tan
等 [ 19] 提出了一种轻量型时空预测学习框架,采用膨

胀卷积构建时空注意力来增强模型的特征捕捉能

力。 多进多出预测架构通常构建各种模块来增强空

间特征的获取能力,但对时间特征的学习仍然不足。
本文受 SimVP 框架的启发,构建了基于门控时

空注意力的视频帧预测模型。 通过多尺度深度条形

卷积和通道注意力来捕捉复杂的时空运动趋势,同
时采用门控机制来平衡模型的时空特征学习能力,
有效地增强了模型的时空动力学建模能力。

2　 本文算法

2. 1　 问题描述

定义一个 X = { x t + 1 ,x t + 2 ,
 

…,
 

x t + m } 表示长度

为 m 的输入视频帧序列, Y = { y t + 1 ,y t + 2 ,…, y t + n }
表示待预测的未来 n 帧真实序列, Y′ = { y′ t + 1 ,y′ t + 2 ,
…, y′ t + n }表示模型预测的未来 n 帧视频序列,其中

x t,y t 和 y′ t 分别表示第 t 时刻的原始帧、真实帧和预

测帧。 模型训练的目的就是通过输入的视频序列 X
来预测未来的视频序列 Y′ ,同时对模型的可学习参

数 Θ 进行优化,使真实序列 Y 和预测序列 Y′ 之间

的差异最小:
Θ∗ = argmin

 

L(FΘ(X) ,Y) 。 (1)
式中: Θ∗ 为模型的最佳参数; FΘ 为神经网络模型;
L 为评估差异的 MSE 损失函数。
2. 2　 网络结构

目前,在未来帧预测任务中领先的方法是 Sim-
VP 架构,本文方法采用了类似的设计思想。 如图 1
所示,模型主要由空间编码器、时空预测模块和空间

解码器组成。 空间编码器通过多层 2D 卷积来实现

特征提取和下采样操作,该模块能够将输入的帧序

列编码到低维潜在空间。 时空预测模块主要由多个

堆叠的门控时空网络( MST)构成,MST 通过对输入

的低维特征信息进行时空动力学建模,以学习视

频序列中的时间趋势和空间相关性。 此外, MST
之间共享参数,这有效地减少了模型的参数量。
空间解码器由 2D 卷积和上采样操作组成,通过将

时空预测模块的输出作为解码器的输入,以实现

低维信息向真实预测帧的转换,并且得到的预测

序列 可 继 续 作 为 模 型 的 输 入 进 行 后 续 的 长 期

预测。
2. 3　 空间编码器

如图 1 所示,综合考虑模型的计算量和参数量,
空 间 编 码 器 采 用 了 多 层 纯 卷 积 结 构, 主 要 由

Conv2d、GroupNorm、SiLU 组成。 由于需要充分捕捉

视频帧的空间特征,并避免在下采样过程中造成过

多的信息损耗,本文在编码器和解码器之间建立了

残差连接,最大限度保留视频帧的背景语义 B bn 。
空间编码器提取视频序列高级特征信息的过程可以

表示为

Z en ,B bn = σ( Norm2d( Conv2d(X n ) ) ) 。 (2)
式中:σ 为激活函数 SiLU; Norm2d 为组归一化层;
X n 为输入序列;Conv2d 为 2D 卷积运算符; Z en 为获

取的低维信息。 通过将 2D 卷积的步长( step) 设置

为 2 实现下采样,而设置为 1 则进行卷积操作。
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图 1　 网络架构图

Figure
 

1　 Network
 

architecture
 

diagram

2. 4　 时空预测模块

时空预测模块位于整个模型的中间部分。 同空

间编码器和空间解码器对单帧图像进行操作不同,
预测模块处理沿时间维度堆叠形成的视频帧序列。
由于视频帧预测是一种像素密集型任务,预测输出

和输入的视频帧分辨率相同,因此,预测模块即要高

效提取时空特征,又要尽可能避免预测过程中增大

感受野导致的细节缺失。 因此,本文提出了一种新

的门控时空网络( MST) ,如图 2 所示。 MST 是一种

基于 Transformer 的变体,由归一化层( Batch
 

Norm) 、
门控时空注意力层和全连接层组成。 其中,门控时

空注意力层主要包括空间注意力、时间注意力和门

控融合机制 3 个部分,空间注意力能够学习帧内的

多尺度特征信息,而时间注意力能够捕捉帧间的时

间变化趋势。 此外,门控融合机制能够有效地融合

空间信息和时间特征,使模型能够采取相同的重视

程度来学习序列中的空间相关性和时间趋势。 门控

时空注意力对视频序列中每个时空位置下的运动强

度进行合理的权重分配,这有效平衡了时间特征及

空间信息的捕捉能力,同时能够有效提高模型的时

空预测建模能力。

图 2　 MST 网络结构图

Figure
 

2　 MST
 

network
 

structure
 

diagram

2. 4. 1　 时空注意力

为了有效捕捉空间相关性和时间依赖关系,注
意力机制需要分解为空间注意力和时间注意力,以
充分学习帧内和帧间的相互作用。 由于传统空间注

意力的特征捕捉能力不足,并忽略了多尺度感受域

的重要性,因此,本文采用多尺度深度条形卷积来构

建空间注意力,同时使用大卷积核来增强模型的特

征捕捉能力。 如图 3 所示,空间注意力获取特征信

息的过程主要包括 2 个阶段:首先建立基于大卷积

核的多尺度深度条形卷积 Cdw1 × k 和 Cdw k × 1 ,以提取

视频序列 Z i 中的多尺度特征信息;然后通过大小为

1×1 的卷积核 Conv2d1 × 1 来聚合捕捉到的多尺度信

息 Zm 。 空间注意力捕捉多尺度特征信息的过程可

以表示为

Zm = ∑ k∈ { 7,11,21}
Cdw k × 1( Cdw1 × k(Z i ) ) ; (3)

Z h = Conv2d1 × 1(Zm ) 。 (4)
式中:k 为卷积核大小,k∈{7,11,21}代表 k 分别取

7、11 和 21; Z h 为聚合后的多尺度信息。

图 3　 门控时空注意力网路结构

Figure
 

3　 Structure
 

of
 

the
 

gated
 

spatio-temporal
 

attention
 

network

空间注意力能够有效捕捉帧内的空间相关性,
但难以完整学习帧间的时间变化趋势。 因此,本文

采用通道注意力作为时间注意力,利用通道间的相

互关系获取时间权重 S a 。 该过程可以表示为

S a = FC( Avgpool(Z i ) ) 。 (5)
式中: Z i 为原始输入信息; Avgpool 为全局平均池

化;FC 为全连接层。
2. 4. 2　 门控融合机制

为了使模型对空间特征和时间特征采取相同的

重视程度,本文提出了门控融合机制对空间注意力

和时间注意力进行深度融合。 如图 3 所示,门控融

合过程可以分为 3 个阶段:首先,通过拆分操作 split
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将通道数为 2C 的多尺度空间信息 Z h 拆分为通道数

为 C 的空间特征 G s 和 Z t ; 其次,将空间信息 Z t 同时

间权重 S a 相乘,并通过激活函数 Sigmoid 将其映射

至[0,1] 以获得时空权重;最后,将空间特征 G s 乘

以时空权重以获得多尺度时空特征 Z″ i 。 整个注意

力的融合过程可以表示为

G s ,Z t = split(Z h ) ; (6)
Z″ i = σ(S a 􀱋 Z t ) ☉(G s ) 。 (7)

式中:σ 为激活函数 Sigmoid; ☉ 为哈达玛积 ( Had-
amard

 

product) ;􀱋为克罗内克积( Kronecker) 。
2. 5　 空间解码器

如图 1 所示,空间解码器由 Conv2d、 GroupNo-
rm、PixelShuffle 组成,通过将预测模块输出的预测

信息输入到空间解码器中,能够将低维预测信息 Z c

解码为图像序列 Y′ ,同时补充背景语义 B bn 。 空间

解码器输出预测图像序列的过程可以表示为

Y′ = σ( Norm2d( Conv2d(Z c ,B bn ) ) ) 。 (8)
式中:σ 为激活函数 SiLU;Conv2d 为 2D 卷积,通过

像素重组层( PixelShuffle) 实现上采样操作,否则进

行步长为 1 的卷积操作。

3　 实验结果及分析

3. 1　 实验环境及模型参数

本文采用的软件运行平台为 Windows10 专业版

64 位,深度学习环境软件配置为 Python3. 8 和 Py-
Torch1. 10。 硬件配置为 NVIDIA

 

TITAN
 

V 显卡,采
用 CUDA10. 2,使用 Adam 优化器、OneCycle[ 20] 及余

弦退火学习率调整策略来训练模型。
该模型的超参数主要包括学习率、训练次数、

drop_ path、 批处理大小、 MST 单元数等。 其中, 在

Moving
 

MNIST、TaxiBJ、WeatherBench 和 KITTI 数据

集上,学习率分别设置为 0. 001
 

0、0. 000 5、0. 005
 

0、
0. 005

 

0,训练次数分别为 600、50、50、100,而 drop_
path 分别设置为 0、0. 2、0. 2、0. 2,批处理大小统一

设置为 16,MST 单元数分别设置为 8、8、8、6。
本文采用 MSE 损失函数来对模型进行训练,并

通过均方误差(MSE) 、平均绝对误差 (MAE) 、结构

相似指数(SSIM)和均方根误差(RMSE)来评估预测

图像的质量。
3. 2　 实验评估

本文在 Moving
 

MNIST[ 3] 数据集上进行根据 10
个条件帧来预测 10 个未来帧的实验,并同先进的循

环式模型和多进多出预测方法对比来评估模型的时

空预测学习能力。 如表 1 所示,尽管没有采用循环

式设计,本文方法在 Moving
 

MNIST 数据集上依然获

得了较高的预测精度,同 SimVP 相比,MSE 和 MAE
分别降低了 14. 7%、8. 9%,同时参数量和计算量也

有所下降。 虽然推理效率有所降低,但时空特征学

习能力更强,这显著地减少了模型的训练次数,同时

训练时间缩短了近 61
 

h。 同最先进的循环式模型

TaylorNet 相比,本文模型虽然计算量有所增加,但

MSE 和 MAE 也分别降低了 8. 6%、3. 7%,同时推理

效率提高了 12%,并显著地缩短了训练时间。 可以

看出,本文方法有效解决了循环式架构预测精度低、
推理效率低和训练时间长等问题。 此外,同最先进

的多进多出模型 SimVP +gSTA 相比,MSE 和 MAE 也

下降了 9. 0%、7. 0%,在相同的训练次数下,本文方

法获得了更高的预测精度和推理效率。
表 1　 在 Moving

 

MNIST 数据集上的实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Moving
 

MNIST
 

dataset

方法 MSE MAE SSIM 参数量 / M 计算量 / GFlops
 

帧率 / (帧·s- 1 ) 训练次数
 

训练时间 / h
ConvLSTM [ 4] 103. 3 182. 9 0. 707 33. 78 127. 01 153 — —
PredRNN [ 5] 56. 8 126. 1 0. 867 23. 83 116. 00 124 — —

PredRNN++ [ 6] 46. 5 106. 8 0. 898 38. 58 171. 73 95 — —
MIM [ 13]

 

44. 2 101. 1 0. 910 38. 00 179. 18 84 — —
MAU [ 21] 27. 6 80. 3 0. 937 4. 50 17. 82 168 — —

PhyDNet[ 15] 24. 4 70. 3 0. 947 3. 10 15. 33 181 2
 

000 ≈242
SimVP [ 10] 23. 8 68. 9 0. 948 57. 90 19. 43 333 2

 

000 ≈101
SimVP +gSTA [ 19] 22. 3 67. 5 0. 951 46. 81 16. 52 245 600 ≈38

TaylorNet[ 16] 22. 2 65. 2 0. 955 3. 31 15. 72 225 1
 

000 ≈129
本文方法 20. 3 62. 8 0. 955 46. 93 16. 53 252 600 ≈40

　 　 图 4 所示为 Moving
 

MNIST 数据集的预测结果,
其中,误差特征图为真实帧和预测帧之间差值的绝

对值。 可以看出,随着预测长度的增加,在 t = 10
时,TaylorNet 由于受到误差累积的影响,产生了最

密集的误差图。 SimVP 虽然解决了误差累积的问

题,但特征学习能力仍然不足,其误差主要集中在图

像细节。 而本文方法避免了误差累积的影响,同时

具有高效的特征学习能力,获得了最佳的预测图像。
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图 4　 Moving
 

MNIST 数据集预测结果

Figure
 

4　 Moving
 

MNIST
 

dataset
 

prediction
 

results

本文在 TaxiBJ[ 22] 数据集上同经典的基线模型

和最新的先进方法对比来评估模型的交通流预测性

能,如表 2 所示。 可以看出,本文方法获得了较高的

预测精度,同最先进的循环式模型 PredRNN 相比,
MSE 和 MAE 分别降低了 4. 1%、2. 6%,同时计算量

减少了 39. 8 GFlops。 因此基于端对端的多进多出

预测架构显著优于循环式单进单出预测架构,能够

有效增强模型的预测性能,并减少计算量。 而同最

先进的多进多出模型 TAU 相比, MSE 也降低了

1. 3%,并且计算量仅略微增加。 此外,SimVP 是近

期提出的一种简单的多进多出纯卷积网络,该模型

构造简单,具有较高的综合性能,本文方法同 SimVP
相比, 在 MSE 和 MAE 上 也 分 别 降 低 了 6. 7%、
3. 2%,同时能够显著减少计算量。

表 2　 在 TaxiBJ 数据集上的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

TaxiBJ
 

dataset

方法 MSE / 10- 2 MAE SSIM 计算量 / GFlops
PhyDNet[ 15] 36. 2 15. 5 0. 982 5. 6

ConvLSTM [ 4] 33. 5 15. 3 0. 983 20. 7
PredRNN++ [ 6] 33. 4 15. 3 0. 983 63. 0

SimVP [ 10] 32. 8 15. 4 0. 983 3. 6
MAU [ 21] 32. 6 15. 2 0. 983 6. 0

SimVP +gSTA [ 19] 32. 4 15. 0 0. 984 2. 6
PredRNN [ 5] 31. 9 15. 3 0. 983 42. 4

TAU [ 23] 31. 0 14. 9 0. 984 2. 5
本文方法 30. 6 14. 9 0. 984 2. 6

　 　 图 5 所示为 TaxiBJ 数据集的预测结果,可以看

出,随着预测长度的增加,在 t = 4 时,循环式模型受

到误差累积的影响,导致 MAU 的预测效果迅速下

降,SimVP 虽获得了不错的预测效果,但对时间趋势

的捕捉能力仍然不足。 本文方法能够有效地平衡时

间及空间特征的学习能力,取得了最佳的预测效果,
具有很好的交通流预测性能。

图 5　 TaxiBJ 数据集预测结果

Figure
 

5　 TaxiBJ
 

dataset
 

prediction
 

results

气候预测是时空预测学习的另一项基本任务,
本文在 WeatherBench[ 24] 数据集上同时空预测学习

方法进行了对比试验。 如表 3 所示,循环式时空预

测学习方法虽取得了一定效果,但复杂的结构也导

致计算量过大,而本文方法采用多进多出预测架构

实现了更好的综合性能。 其中,同最先进的循环式

模型 MAU 相比,MSE 降低了 11%,并且计算量减小

了 32. 6
 

GFlops。 而同最先进的多进多出模型 SimVP
+gSTA 相比,在 MAE 上也降低了 0. 9%。 此外,同

SimVP 模 型 相 比, MSE 和 MAE 分 别 降 低 了

10. 5%、7. 5%。
表 3　 在 WeatherBench 数据集上的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

WeatherBench
 

dataset

方法 MSE MAE RMSE 计算量 / GFlops
MIM [ 13] 1. 784 0. 871 1. 336 109

ConvLSTM [ 4] 1. 521 0. 794 1. 233 136
PredRNN++ [ 6] 1. 634 0. 788 1. 278 413

PredRNN [ 5] 1. 331 0. 724 1. 154 278
MAU [ 21] 1. 251 0. 703 1. 119 39. 6

SimVP [ 10] 1. 238 0. 703 1. 113 8. 0
TAU [ 23] 1. 162 0. 670 1. 078 6. 7

SimVP +gSTA [ 19] 1. 105 0. 656 1. 051 7. 0
本文方法 1. 108 0. 650 1. 055 7. 0

　 　 图 6 所示为 WeatherBench 数据集预测结果。
可以看出,随着预测长度的增加,在 t = 12 时,SimVP
模型难以完整地预测图像细节,MAU 由于预测机制

的原因,在长期预测中精度会迅速下降。 而本文方
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图 6　 WeatherBench 数据集预测结果

Figure
 

6　 WeatherBench
 

dataset
 

prediction
 

results

法获得了最稀疏的误差图,高效的特征提取能力能

够学习到更多的图像细节,并且不受误差累积的影

响,在全球气候预测任务中表现出极佳的性能。
复杂的真实世界往往包含了不同运动对象的各

种非线性时空运动,这导致时空预测学习更加具有

挑战性。 为了评估模型的泛化能力和适应性,本文

在 KITTI[ 14] 数据集上进行训练,并在 CalTech
 

Pedes-
trian 数据集 [ 14] 上进行最终测试。 其中,模型在 KIT-
TI 和 Caltech

 

Pedestrian 上采用了相同的参数设置,
统一进行通过 10 个条件帧来预测 1 个未来帧的对

比实验。
如表 4 所示,本文方法在真实数据集 KITTI 上

获得了较高的预测精度,同基线模型 SimVP 相比,
MSE 和 MAE 分别降低了 18. 5%、12. 3%。 而同最先

进的循环式模型 ConvLSTM 相比,本文方法在 MSE
和 MAE 上也分别降低了 6. 4%、6. 4%,同时计算量

更小。 此外, 同最先进的多进多出模型 SimVP +
gSTA 相比,虽然 MSE 略微有所上升,但 MAE 降低

了 1. 7%,并且计算量减少了 45. 6
 

GFlops。 可以看

出,多进多出预测架构在预测精度上显著优于循环

式预测架构,而本文方法通过较少的计算量达到了

　 　 　 表 4　 在 KITTI 数据集上的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset

方法 MSE MAE SSIM 计算量 / GFlops

PhyDNet[ 15] 312. 2 2
 

754. 8 0. 862 40. 4

MAU [ 21] 177. 8 1
 

800. 4 0. 918 172. 0

SimVP [ 10] 160. 2 1
 

690. 8 0. 934 60. 6

PredNet[ 14] 159. 8 1
 

568. 9 0. 929 42. 8

ConvLSTM [ 4] 139. 6 1
 

583. 3 0. 935 595. 0

TAU [ 23] 131. 1 1
 

507. 8 0. 946 92. 5

SimVP +gSTA [ 19] 129. 7 1
 

507. 7 0. 945 96. 3

本文方法 130. 6 1
 

482. 3 0. 945 50. 7

和 SimVP +gSTA 模型同样先进的预测性能,并且显

著优于其他时空预测学习方法,具有很好的自动驾

驶预测能力。
3. 3　 消融扩展实验

为分析门控时空注意力每个局部模块对最终预

测性能的影响,本文在 TaxiBJ 数据集上进行了消融

实验。 表 5 所示为消融实验结果,其中 “ No / MST”
表示用 1×1 卷积替换门控时空注意力层,“ No / Sat-
3×3”和“ No / Sat-7× 7” 分别是将空间注意力的多尺

度深度卷积替换成 3×3 卷积和 7×7 卷积,“ No / Tat”
表示没有设置时间注意力,“ No / Mk” 表示不采用门

控融合机制平衡注意力。 而 “ MST-4” 、 “ MST-6” 和

“ MST-10” 则 表 示 MST 的 数 量 分 别 设 置 为 4、 6
和 10。

表 5　 在 TaxiBJ 数据集上的消融实验结果

Table
 

5　 Ablation
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

TaxiBJ
 

dataset

方法 MSE / 10- 2 MAE 参数量 / M 计算量 / GFlops
No / MST 34. 53 15. 50 7. 91 2. 1

No / Sat-3×3 31. 76 15. 09 9. 89 2. 6
No / Sat-7×7 30. 94 14. 98 9. 97 2. 6

No / Tat 31. 17 15. 17 9. 97 2. 6
No / Mk 31. 11 15. 05 9. 56 2. 5
MST-4 31. 31 15. 19 4. 57 1. 2
MST-6 30. 75 15. 08 7. 30 1. 9

MST-10 30. 58 14. 81 12. 76 3. 3
本文方法

 

30. 60 14. 91 10. 03 2. 6

　 　 如 表 5 所 示, 采 用 门 控 时 空 注 意 力 层 使 得

MSE 和 MAE 分别降低了 11. 4% 和 3. 8% 。 同 3 × 3
卷积和 7× 7 卷积相比,使用多尺度深度条形卷积

能够增强模型的感受野和捕捉多尺度特征的能

力,使得 MSE 分别降低了 3. 7% 、1. 1% 。 通过时间

注意力学习帧间的相互作用,使 MSE 也降低了
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1. 8% 。 而门控机制深度融合了两种注意力,MSE
降低了 1. 6% 。 可以看出,模型中的每个模块都能

够有效提高最终的预测精度。 此外,设置过多的

MST 单元带来的效果提升并不明显,同时导致了

模型的参数量和计算量增大。 因此,本文将 MST
数量设置为 8,并同上述 3 个模块进行集成获得了

最佳的时空预测性能。
本文在 TaxiBJ 数据集上进行了卷积扩展实验

如表 6 所示。 其中,Dw 为本文采用的多尺度深度条

形卷积,Dc 代表使用多尺度膨胀卷积,Mm 代表采

用多尺度 2D 卷积,并在最终测试阶段通过重参数

融合法 [ 25] 压缩模型,Mc 为使用多尺度 2D 卷积,其
中 7×7 卷积被 3 个 3 × 3 卷积所代替。 同 Dc 和 Mc
相比,Dw 在预测性能、参数量及推理效率方面具有

显著优势,而 Mm 由于采用了重参数融合法,获得了

最佳的推理效率,但本文方法获得了更高的预测精

度,同时具有很好的推理效率。
表 6　 卷积扩展实验对比结果

Table
 

6　 Convolution
 

extension
 

experiment
 

comparison
 

results

方法 MSE / 10- 2 MAE 参数量 / M
计算量 /
GFlops

帧率 /

(帧·s- 1 )
Dw 30. 60 14. 91 10. 03

 

2. 61 1
 

020
Dc 30. 92 15. 03 10. 07

 

2. 62
 

949
Mm 31. 30 14. 83 10. 72

 

2. 79 1
 

131
Mc 31. 07 14. 89 11. 01 2. 86 705

　 　 为了探究不同预测架构对收敛性能的影响,本
文在 Moving

 

MNIST 数据集上进行了扩展实验。 图

7 所示为不同模型收敛速度的对比结果。 可以看

出,同单进单出预测架构 PhyDNet 相比,多进多出预

测策略在收敛性能方面具有显著优势。 其中,本文

方法实现了比 SimVP 更快的收敛速度,获得了较好

的收敛效果。 这表明,在每次训练中,模型能够捕捉

到更多的时空动态趋势,这将会有效缩短模型的整

体训练时间。

图 7　 收敛性能实验结果

Figure
 

7　 Convergence
 

performance
 

experimental
 

results

4　 应用前景展望

随着计算机视觉和深度学习技术的不断发展,
视频预测技术将会具有更加广泛的应用前景。 在交

通领域中,视频预测技术可用于交通流监测、交通事

故预测和城市规划,通过分析实时的视频流,交通系

统可以更好地调度交通信号、减少拥堵,有效提高交

通系统的效率。 在气象领域中,视频预测技术可用

于监测自然灾害,通过分析卫星和地面摄像头的视

频数据,能够提前发现灾害迹象并发出预警提示,有
效减少损失。 视频预测技术的发展将会产生很多新

的应用领域,在医疗领域中,视频预测技术将可以用

于远程患者的监测、手术中的实时病情分析,医生可

以利用视频预测技术来提高手术的准确性和安全

性。 视频预测技术将在多个领域引领创新和变革,
将会有助于提高效率和安全性,并有潜力挖掘出更

多的应用场景,为未来创造更多的可能性。

5　 结论

本文提出了门控时空注意力来生成帧内和帧间

相互关系的时空权重,以充分学习视频序列中空间

维度和时间维度下有意义的时空信息,并采用门控

融合机制平衡空间及时间注意力的特征捕捉能力,
在 Moving

 

MNIST、
 

TaxiBJ、WeatherBench、KITTI 数据

集上的实验结果均优于对比算法。 此外,现有方法

并未充分考虑帧内的多尺度信息交互作用对预测精

度的影响,在今后的工作中,将研究如何更加高效地

捕捉帧内及帧间的信息交互关系,同时保持模型结

构简单、参数量低和推理效率高等优势。
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Evaluation
 

of
 

Power
 

Supply
 

Reliability
 

of
 

Centralized
 

Feeder
 

Automation
 

Distribution
 

Network

CHEN
  

Genyong1 ,
 

GAO
  

Xiangyu1 ,
 

TAN
  

Chao2 ,
 

FAN
  

Xuguang3
 

(1. School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. Xinxiang
 

Power
 

Supply
 

Company
 

of
 

State
 

Grid
 

Henan
 

Electric
 

Power
 

Company,
 

Xinxiang
 

453000,
 

China;
 

3. Baofeng
 

Power
 

Supply
 

Company
 

of
 

State
 

Grid
 

Henan
 

Electric
 

Power
 

Company,
 

Pingdingshan
 

467400,
 

China)

Abstract:
   

There
 

were
 

still
 

some
 

research
 

gaps
 

in
 

reliability
 

evaluation
 

of
 

distribution
 

network
 

considering
 

central-
ized

 

feeder
 

automation,
 

and
 

most
 

studies
 

only
 

focused
 

on
 

the
 

impact
 

of
 

power
 

failure.
 

Considering
 

the
 

pre-arranged
 

maintenance
 

and
 

capacity
 

constraints,
 

the
 

influence
 

of
 

load
 

transfer,
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

type
 

and
 

operation
 

log-
ic

 

of
 

feeder
 

automation,
 

according
 

to
 

the
 

related
 

technical
 

indexes
 

of
 

feeder
 

automation,
 

the
 

load
 

nodes
 

appearing
 

in
 

the
 

process
 

of
 

power
 

restoration
 

were
 

classified
 

in
 

detail.
 

And
 

the
 

calculation
 

formulas
 

of
 

expected
 

power
 

restoration
 

time
 

and
 

power
 

supply
 

reliability
 

indexes
 

of
 

different
 

types
 

of
 

loads
 

were
 

derived.
 

Combined
 

with
 

an
 

example,
 

the
 

average
 

outage
 

duration
 

SAIDI
 

of
 

feeder
 

system
 

was
 

reduced
 

by
 

0. 95-1. 08
 

h / ( user·a)
 

with
 

different
 

terminal
 

con-
figurations

 

in
 

the
 

example,
 

which
 

showed
 

that
 

optimized
 

the
 

terminal
 

configuration
 

could
 

effectively
 

improve
 

the
 

power
 

supply
 

reliability
 

of
 

distribution
 

network,
 

which
 

proved
 

the
 

accuracy
 

and
 

practicability
 

of
 

the
 

evaluation
 

meth-
od

 

in
 

this
 

study.
 

The
 

influences
 

of
 

different
 

terminal
 

configurations
 

on
 

reliability
 

were
 

compared.
Keywords:

 

centralized
 

feeder
 

automation;
 

distribution
 

network;
 

power
 

supply
 

reliability;
 

pre-arranged
 

mainte-
nance;

 

load
 

transfer
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Video
 

Frame
 

Prediction
 

Model
 

Based
 

on
 

Gated
 

Spatio-Temporal
 

Attention

LI
  

Weijun1,
 

2 ,
 

ZHANG
  

Xinyong1 ,
 

GAO
  

Yuxiao1 ,
 

GU
  

Jianlai1 ,
 

LIU
  

Jintong1
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Computer
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Abstract:
   

A
 

video
 

frame
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

gated
 

spatio-temporal
 

attention
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

is-
sues

 

of
 

low
 

accuracy,
 

slow
 

training,
 

complex
 

structure,
 

and
 

error
 

accumulation
 

in
 

recurrent
 

video
 

frame
 

prediction
 

architectures.
 

Firstly,
 

high-level
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

video
 

frame
 

sequence
 

was
 

extracted
 

by
 

a
 

spatial
 

en-
coder

 

while
 

preserving
 

background
 

features.
 

Secondly,
 

a
 

gated
 

spatio-temporal
 

attention
 

mechanism
 

was
 

estab-
lished,

 

utilizing
 

multi-scale
 

deep
 

bar
 

convolutions
 

and
 

channel
 

attention
 

to
 

learn
 

both
 

intra-frame
 

and
 

inter-frame
 

spatio-temporal
 

features.
 

A
 

gate
 

fusion
 

mechanism
 

was
 

employed
 

to
 

balance
 

the
 

feature
 

learning
 

capability
 

of
 

spatio-
temporal

 

attention.
 

Finally,
 

a
 

spatial
 

decoder
 

reconstructed
 

the
 

high-level
 

features
 

into
 

predicted
 

realistic
 

images
 

and
 

complements
 

background
 

semantics
 

to
 

enhance
 

the
 

details.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Moving
 

MNIST,
 

Taxi-
BJ,

 

WeatherBench,
 

and
 

KITTI
 

datasets
 

showed
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

multi-input
 

multi-output
 

model
 

SimVP,
 

the
 

mean
 

squared
 

error
 

(MSE)
 

was
 

reduced
 

by
 

14. 7%,
 

6. 7%,
 

10. 5%,
 

and
 

18. 5%,
 

respectively.
 

In
 

ablation
 

and
 

expansion
 

experiments,
 

the
 

proposed
 

model
 

achieved
 

good
 

overall
 

performance,
 

demonstrating
 

advantages
 

such
 

as
 

high
 

prediction
 

accuracy,
 

low
 

computational
 

complexity,
 

and
 

efficient
 

inference.
Keywords:

 

video
 

frame
 

prediction;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

attention
 

mechanism;
 

gated
 

convolution;
 

codec
 

network
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