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摘　要　　在视频预测领域，传统的ＣＮＮ与ＬＳＴＭ都不能充分表征视频中的时空特征。针对这一问题提出空间
自适应卷积ＬＳＴＭ算法。受空间变换网络启发，在卷积ＬＳＴＭ内部的“ｉｎｐｕｔｔｏｓｔａｔｅ”计算过程中将传统卷积操作
改为空间自适应卷积：利用额外卷积层获得自适应卷积所需的位置参数，令自适应卷积根据时空信息选择卷积位

置，提升模型捕捉时空变换特征的性能；并针对雷达回波预测提出多分支编码预测的网络架构，根据降水类别训

练４个不同的支路，以提升网络的预测性能。在合成数据集与真实数据集上的实验结果表明，该模型取得了有竞
争力的结果，单独设计一个模块让网络显式地学习某种特征会使网络有更好的性能。
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０　引　言

近年来，随着算法研究的深入和硬件的飞速发展，

深度学习［１］在计算机视觉、自然语言处理、模式识别等

诸多领域的应用愈加广泛。随着社会数据的体量不断

增大，我们能够利用海量的历史信息进行预测。视频

预测因其先天的数据量优势和无须人工标注的特点，

逐渐成为深度学习的一个火热领域。

视频预测，即给定初始的若干帧图像信息，要求深

度网络模型可以预测并输出后若干帧的图像信息。该

技术多用于行为预测、气象预测、自动驾驶等领域。预
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测任务的关键在于同时捕捉给定视频的内容和动态。

将卷积神经网络（ＣＮＮ）［２］与循环神经网络（ＲＮＮ）［３］

结合，是近年来视频预测的主流方法。Ｌｏｔｔｅｒ等［４］提

出了ＰｒｅｄＮｅｔ，将图像预测误差在网络中前向传递，虽
然学习视频表征能力较强，但测试时存在误差，因此只

能实现单帧预测，预测时间短且不清晰；Ｋｉｍ等［５］将

ＣＮＮ嵌入 ＲＮＮ模块中，提出了卷积 ＬＳＴＭ，提高了预
测时间长度，但无法保持细节；Ｖｉｌｌｅｇａｓ等［６］利用卷积

ＬＳＴＭ的优势提出了ＭＣＮｅｔ，将视频预测任务分为预测
内容和预测动态信息两个子任务，将子任务的输出整

合后进行编码最后输出预测视频，其细节效果比卷积

ＬＳＴＭ略优，但依然没有解决复杂时空变化的预测问
题。本文旨在解决视频预测中的复杂变化的预测

问题。

本文基于卷积ＬＳＴＭ，在经典的卷积操作之前加入
空间变换网络［７］获得位置参数，用位置参数指导卷积

位置，提高模型的精准度；提出多分支预测以解决气象

雷达图预测的强降水预测问题。实验表明，本文模型

能够更加高效地预测复杂动态，并提高针对强降水的

预测性能。

１　卷积ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ的内部的计算为矩阵乘算，多用于处理时
序数据如语音、语句，若直接将其用于图像处理，其覆

盖整幅图片的全连接操作计算代价过高，且全连接操

作忽视了图像的空间信息，因此无法保留空间特征。

文献［８］提出了卷积 ＬＳＴＭ，将 ＣＮＮ与长短时记忆网
络（ＬＳＴＭ）结合，使模型不仅具有时序建模能力，而且
能刻画局部空间特征。

ＣｏｎｖＬＳＴＭ的结构与 ＦＣＬＳＴＭ［９］相同，利用三个
门限层来控制记忆的存取，内部结构如图１所示，公式
如下：

ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｘｔ＋ＷｈｉＨｔ－１＋ＷｃｉＣｔ－１＋ｂｉ） （１）
ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｘｔ＋ＷｈｆＨｔ－１＋ＷｃｆＣｔ－１＋ｂｆ） （２）
Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ＋ＷｈｃＨｔ－１＋ｂｃ）

（３）
ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｘｔ＋ＷｈｏＨｔ－１＋ＷｃｏＣｔ＋ｂｏ） （４）

Ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ） （５）
式中：σ代表激活函数；Ｗ代表各个门限层的权重；ｘｔ
代表当前时间步 ｔ的输入图像；ｂｉ代表输入门对应的
偏置；“”表示卷积操作；“”表示Ｈａｄａｍａｒｄ乘积；Ｘ、
Ｃ、Ｈ、ｉ、ｆ、ｏ均为三维的张量，分别对应于图像的通道、

空间的行、列信息。ＣｏｎｖＬＳＴＭ将传统的 ＦＣＬＳＴＭ中
“ｉｎｐｕｔｔｏｓｔａｔｅ”和“ｓｔａｔｅｔｏｓｔａｔｅ”的前馈神经网络操作替
换成卷积操作，不仅可以使网络接收图像输入，而且能

够捕捉空间局部特征，更好地针对图像进行时序预测。

图１　卷积ＬＳＴＭ结构

ＣｏｎｖＬＳＴＭ有一些变体，如ＣｏｎｖＧＲＵ［１０］等，多数变
体通过改变门限层结构，使网络适应不同任务需要。

２　模型设计

在ＬＳＴＭ中加入卷积操作使其可以接受图像级的
输入，但并没有触碰到视频预测的痛点，单纯地利用卷

积操作并不能充分表征图像序列的空间变换信息。卷

积网络对旋转、缩放等变化的表征能力不强，不能满足

视频预测的性能需求，普通的ＣＮＮ由于池化层的加入
使之具有一定的平移不变性，并通过数据增强使网络

能够隐式地获得一定的旋转、缩放不变性。但文献

［１１］提出，与其让网络隐式地学习到某种能力，不如
为网络设计一个显式的处理模块，专门处理以上的各

种变换。基于以上思想，本文提出空间自适应卷积

ＬＳＴＭ网络模型。

２．１　网络结构
本文网络结构（图２）与经典视频预测网络结构相

似，即编码器预测器的结构，网络堆叠了三层隐藏层，
即空间自适应卷积 ＬＳＴＭ层，隐藏层之间插入降采样
层或上采样层。本文中的采样层为一次卷积操作，使

网络有针对性地分别对低级局部细节动态和高级全局

动态信息进行表征。网络输出端置于网络底层，因此

高级时空特征能够由上至下指导低级局部时空特征的

校准与更新，并利用低层的状态信息提升对细节的预

测性能。
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图２　自编码预测结构

此外，可以根据预测对象优化网络结构：在本文对

气象雷达回波图进行预测时，会有针对性地训练４个
模型，４个模型的结构完全相同，根据各个数据的降水
类型决定每个数据的输入分支。

２．２　空间自适应卷积ＬＳＴＭ
２．２．１　卷积操作的等价形式

在卷积ＬＳＴＭ中，卷积操作的对象是当前时间步
的输入和上一时间步的状态变量，通过多层卷积操作

提取输入和状态的空间特征，以决定在每个空间位置

上的状态变量和输入信息的取舍。

卷积计算是将输入图片的目标位置及其周围若干

固定位置的像素信息映射到输出图像的对应位置。以

３×３卷积操作为例，其实质为输入到输出的映射，输
出的每个位置的像素值都与输入的对应位置周围的９
个点有关，分别找到所有目标位置对应输入的位置后，

再对同一位置的不同通道给予不同的权重后求和，最

后将不同位置的加权结果求和，得到输出（如图３所
示），计算过程如下：

ｙｉ，ｊ＝∑
Ｌ

ｌ
Ｗｌ·ｘｐｉ，ｉ，ｊ，ｑｌ，ｉ，ｊ （６）

式中：Ｌ代表输出的每一点与输入相关的连接数，对应
于传统卷积操作的卷积核尺寸，３×３卷积操作中 Ｌ＝
９；ｐｌ，ｉ，ｊ和ｑｌ，ｉ，ｊ表示与输出位置为（ｉ，ｊ）的第 ｌ个连接的
位置参数，本例中 ｐ１，ｉ，ｊ＝ｉ－１，ｑ１，ｉ，ｊ＝ｊ－１，ｐ２，ｉ，ｊ＝ｉ，
ｑ２，ｉ，ｊ＝ｊ－１，…，ｐ９，ｉ，ｊ＝ｉ＋１，ｑ９，ｉ，ｊ＝ｊ＋１。

图３　普通３×３卷积

在面对复杂的时空变化时，当前时间步的某类信

息所在的位置不一定与上一时间步状态变量的对应类

信息位置相同，用尺寸固定、参数固定的卷积核进行卷

积操作难以进行精确的空间信息的取舍。基于这一情

况，本文提出不固定卷积核尺寸。改变“ｉｎｐｕｔｔｏｓｔａｔｅ”
的卷积方式，令卷积操作中的每一个卷积空间位置都

能够随时间自适应改变（见图４），以提高模型对时空
相关性的捕捉能力。

图４　两种卷积操作

２．２．２　引入位置参数
本文受式（６）和空间变换网络启发，引入空间自

适应卷积操作。首先确定卷积连接数 Ｌ，其含义与式
（６）中的Ｌ相同，用位置参数 Ｕｔ和 Ｖｔ表示输入中所有
与输出相关的位置，根据位置参数寻找对应位置的输

入。随后将输出图像中的每个位置都与输入图像中若

干个位置对应起来，用新的卷积公式实现自适应卷积，

具体公式如下：

ｆｔ＝σ
∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｗｌｆｘｔｒａｎｓ（ｘｔ，Ｕｔ，ｌ，Ｖｔ，ｌ）＋

Ｗｆｈｈｔ－１＋ｂ









ｆ

（７）

ｉｔ＝σ
∑
Ｌ

ｌ＝１
ＷＬｉｘｔｒａｎｓ（ｘｔ，Ｕｔ，ｌ，Ｖｔ，ｌ）＋

Ｗｉｈｈｔ－１＋ｂ









ｉ

（８）

Ｃ～ｔ＝ｔａｎｈ∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｗｌｃｘｔｒａｎｓ（ｘｔ，Ｕｔ，ｌ，Ｖｔ，ｌ）＋

Ｗｃｈｈｔ－１＋ｂ







ｃ

（９）

Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔＣ
～
ｔ （１０）

ｏｔ＝σ
∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｗｌｏｘｔｒａｎｓ（ｘｔ，Ｖｔ，ｌ，Ｕｔ，ｌ）＋

Ｗｏｈｈｔ－１＋ｂ









ｏ

（１１）

ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ） （１２）
式中：Ｕｔ，ｌ和 Ｖｔ，ｌ分别表示第 ｌ个连接位置的横、纵坐
标；Ｗｆｈ、Ｗｉｈ、Ｗｃｈ、Ｗｏｈ为各个门限层的权重，通过训练学
习获得权重参数，其尺寸为 Ｃ×１×１，Ｃ为输入图像的
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通道数，文中每个门限层的权重均有Ｌ个，故参数量为
Ｃ×Ｌ（对应于传统卷积核的尺寸Ｃ×Ｗ×Ｈ）。

本文的位置参数不能直接确定，需要通过深度网

络训练获得。位置参数（ｉ，ｊ）本身是离散的，无法通过
反向传播求导以学习位置参数。为使位置参数可导，

本文引入双线性插值法［１２］。令输出特征图某一位置

（ｉ，ｊ）对应到输入特征图的卷积位置为（ｕ，ｖ），若 ｕ、ｖ
为小数，则利用双线性插值法求得小数位置的像素值，

再将该像素值作为自适应卷积的输入。像素值的计算

方法以ｗａｒｐ函数表示，若Ｙ＝ｗａｒｐ（Ｘ，Ｕ，Ｖ），则有：

　Ｙｃ，ｉ，ｊ＝∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
Ｘｃ，ｍ，ｎｍａｘ（０，１－｜ｉ＋Ｖｉ，ｊ－ｈ｜）

ｍａｘ（ｏ，１－｜ｊ＋Ｕｉ，ｊ－ｗ｜） （１３）
２．２．３　位置参数的学习

为学习位置参数，本文为网络设计一个显式的处

理模块，将当前时间步的输入和上一时间步的隐状态

通道联结后对其进行卷积操作，其结果的尺寸为（２×
Ｌ）×ｗ×ｈ，公式如下：

Ｕｔ，Ｖｔ＝γ（ｘｔ，ｈｔ－１） （１４）
式中：ｘｔ表示当前时间步的输入，ｈｔ－１表示上一时间步
的隐状态，两者空间尺寸均为 ｗ×ｈ；将 ｘｔ与 ｈｔ－１通道
级联后做一次普通卷积操作，以γ表示，该卷积的输出
尺寸为结果为（２×Ｌ）×ｗ×ｈ，将其沿通道维度拆分，
获得２个尺寸为 Ｌ×ｗ×ｈ的张量，用 Ｕｔ和 Ｖｔ表示，其
空间尺寸为ｗ×ｈ，通道数为Ｌ。

空间自适应卷积的输出特征图内位置（ｉ，ｊ）的结
果来源于输入特征图中位置（Ｖｉ，ｊ，Ｕｉ，ｊ）的权重求和，若
相关连接数为 Ｌ个，则第 ｌ个相关连接的位置为
（Ｖｌ，ｉ，ｊ，Ｕｌ，ｉ，ｊ）。

传统的卷积 ＬＳＴＭ中，直接将当前时间步的图片
或上层卷积ＲＮＮ的输出作为当前时间步的输入。而
本文空间自适应卷积 ＬＳＴＭ结构在输入图像之前，通
过γ卷积操作获得自适应卷积层的输出与输入之间的
拓扑链接（即位置参数），利用拓扑链接对当前 ＬＳＴＭ
的输入作空间变换，使其与隐状态中的信息对齐，以此

实现精准的记忆保存和图像序列预测。

２．３　损失函数
在进行普通视频预测时，我们的损失函数采用 Ｌ２

损失函数：

Ｌ＝１Ｎ×∑
Ｎ

ｎ
∑
Ｗ

ｉ
∑
Ｈ

ｊ
（ｙｎ，ｉ，ｊ－ｙ^ｎ，ｉ，ｊ）

２ （１５）

式中：ｙ和 ｙ^分别表示实际视频帧和预测视频帧；Ｎ表
示视频帧数；Ｗ和Ｈ分别为视频的宽和高。损失函数
就是遍历所有像素点求预测图像序列与 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ
的差平方的平均值（ＭＳＥ）。

预测雷达降水回波图时，为更精准预测高降水区，

本文为不同降水等级设定不同权重，根据权重比决定

不同降水程度的误差对损失的影响。本文将像素值在

［０，３０）区间的权重设定为０．３，像素值在［３０，５０）的权
重设定为０．３，像素值在［５０，８０］的权重设定为０．４。
在计算损失时，先根据ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ判断当前像素位置
的损失权重，最后按照权重比计算损失：

ωｎ，ｉ，ｊ＝

０．３　ｙｎ，ｉ，ｊ∈［０，３０）

０．３ ｙｎ，ｉ，ｊ∈［３０，５０）

０．４ ｙｎ，ｉ，ｊ∈［５０，８０
{

］

（１６）

Ｌ＝１Ｎ×∑
Ｎ

ｎ
∑
Ｗ

ｉ
∑
Ｈ

ｊ
ωｎ，ｉ，ｊ（ｙｎ，ｉ，ｊ－ｙ^ｎ，ｉ，ｊ）

２ （１７）

３　实　验

３．１　手写体视频
３．１．１　数据集

本文手写体视频实验数据来源于 ＭＮＩＳＴ手写体
数据集［１３］。ＭＮＩＳＴ手写数据集有６００００幅图片，取其
中５００００幅作为训练素材，另１００００幅图片作为测试
素材。训练集为５００００幅训练集素材生成的８００００
个长度为２０帧的图像序列；测试集为测试集素材生成
的２００００个长度为２０帧的图像序列。由素材生成数
据集的方式为：从 ０～９中随机选取 ３个数字，再从
ＭＮＩＳＴ素材中随机选取对应的３幅数字图片，设定好
随机旋转角度范围、平移速度、缩放尺寸倍率等超参

数，根据超参数结合帧生成算法生成２０帧的手写体视
频，其中前１０帧作为输入，后１０帧作为ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ。
３．１．２　模型参数

本文的硬件配置为４块 ＴＥＳＬＡＫ８０ＧＰＵ，优化器
采用ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，学习率为１０－４，动量（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）
设置为０．５，默认 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为８。激活函数采用
ＬｅａｋｙＲｅＬＵ。本实验有三层自适应卷积ＬＳＴＭ，由下至上
每层的门限层卷积核个数各有６４个、１９２个、１９２个。
３．１．３　实验结果及分析

量化评估如表１和表２所示，训练迭代４个ｅｐｏｃｈ，
即训练３２万次图像序列。误差计算方式为预测的１０
个图像序列分别与测试集的后１０幅正确图片的ＭＳＥ。

表１　预测结果的误差对比

预测方案
预测对象

ＭＮＩＳＴ 雷达回波图

ＰｒｅｄＮｅｔ
卷积ＬＳＴＭ
自适应（Ｌ＝９）
自适应（Ｌ＝１７）

０．０３５８４
０．００２６３
０．００１９３
０．００１６５

０．０９１０６
０．００６８８
０．００７４６
０．００５８８
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表２　ＭＮＩＳＴ视频预测逐帧的结构相似性评估

预测方案
帧次

１１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

ＰｒｅｄＮｅｔ
卷积ＬＳＴＭ
自适应（Ｌ＝９）
自适应（Ｌ＝１７）

０．９７８１
０．９３５８
０．９６６８
０．９７７４

０．８２１０
０．８７８２
０．９３４１
０．９４８６

０．６３１１
０．８０８４
０．８９８７
０．９２８４

０．４１３１
０．７５３９
０．８５５５
０．８９７８

０．３９６４
０．７２５６
０．８２３３
０．８６２２

０．３４１３
０．７１４９
０．８２０１
０．８５３６

０．２６７９
０．６９２５
０．８１０３
０．８３５１

０．２４６１
０．６５５９
０．７８５０
０．７９６４

０．２９４１
０．６１００
０．７５５１
０．７６３０

０．２０６０
０．５５１０
０．７０７８
０．７２３１

为分析预测序列的差异，本文额外计算结构相似

性（ＳＳＩＭ），由表 ２可知，在用 ＰｒｅｄＮｅｔ进行多帧预测
时，由于缺少ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ来计算误差，因此无法在预
测时进行误差前向传播，具体表现为从预测的第二帧

开始迅速模糊，最终的多帧预测效果很差。本文提出

的空间自适应卷积 ＬＳＴＭ相较于传统的卷积 ＬＳＴＭ和
ＰｒｅｄＮｅｔ，预测结构相似度以及长期预测的清晰度都有
可观的提升。

ＭＮＩＳＴ实验效果如图５－图８所示，由于版面限
制，使用泛用性最好的卷积 ＬＳＴＭ对比。从上至下分
别为 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ、经典的卷积 ＬＳＴＭ预测序列、空间
自适应卷积ＬＳＴＭ（Ｌ＝９）预测序列，以及空间自适应
卷积ＬＳＴＭ（Ｌ＝１７）预测序列（Ｌ代表自适应卷积的相
关连接数），由左到右为从预测的序列中抽出的第 ２
帧、第５帧、第１０帧的实验结果。可以看出，经典的卷
积ＬＳＴＭ处理较明显的旋转、缩放等复杂变换时，图像
开始变得模糊，而 ９链接和 １７链接的自适应卷积
ＬＳＴＭ，都能很好地预测到旋转缩放等复杂变换，且１７
链接能够相对更好地保持清晰度，同时对动态变化预

测得更加精准。推断其原因是１７链接的输出到输入的
映射连接数更多，因此能够在不过拟合的情况下用更多

的参数来更加精细地表征视频序列中的时空变化。实

验过程中，１７链接的迭代速度也略慢于９链接的速度，
相对于性能的提升，这种计算代价是可以接受的。

图５　ＭＮＩＳＴ实验结果对比１

图６　ＭＮＩＳＴ实验结果对比２

图７　ＭＮＩＳＴ实验结果对比３

图８　ＭＮＩＳＴ实验结果对比４
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３．２　雷达降水回波图
３．２．１　数据集

为获取预测模块的实际应用中的泛用性，本文额

外使用雷达回波图来进行气象预测。气象雷达图数据

集来自四川自贡气象局，共６万组回波数据。每组回
波记录有６１幅图片，雷达回波图为５０１×５０１的单通
道灰度图像，初始缺省值均为２５５，为方便观测预测效
果，输入网络前将所有雷达回波图的缺省值更改为０。
本文取前 ３１幅图片作为输入，后 ３０幅作为 Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ。在针对降水雷达回波图的预测时，由于硬件性
能限制，故先将５０１×５０１的灰度图像降采样为６４×６４
的单通道灰度图像，然后针对６４×６４的图像序列进行
预测。

３．２．２　模型框架
针对雷达回波图进行训练时，本文将所有雷达回

波数据分为４部分：当某个雷达回波图片段中第１１帧
和第３１帧中白点个数均大于５万个时，将此片段分至
Ⅰ类；第１１帧少于５万，第３１帧大于５万，将此片段
分至Ⅱ类；第１１帧多于５万，第３１帧小于５万，分至
Ⅲ类，第１１帧与第３１帧均少于５万个白点，分至Ⅳ
类。在训练时，向网络中输送数据之前首先对图片序

列进行分类，再根据类别送入４个不同模型中的其中
一个模型，不同模型处理不同的气象变化趋势，以此提

高模型对不同气象类别的精准预测能力。多分支预测

结构如图９所示。

图９　多分支预测结构
３．２．３　实验结果及分析

雷达回波实验效果如图１０和图１１所示，实验迭
代次数为８万次，在预测的３０帧视频中，每６帧中抽
出１帧作为实验结果对比，共抽出５帧。可以看到，即
使是将回波图压缩至６４×６４大小，预测结果依然有所
区别，传统的卷积 ＬＳＴＭ在预测后期图像时部分细节
会丢失。与之相比，本文的自适应卷积 ＬＳＴＭ和多分
支网络结合的方法能够在一定程度上改善预测结果，

尤其在降水量较高地区（图１０、图１１中的偏白地区），
采用空间自适应卷积模型能够更好地预测对应范围内

的时空变化，推测其原因是用了带权重判定的损失函

数。其他灰色区域的预测也能够更好地拟合ＧｒｏｕｎｄＴ
ｒｕｔｈ的轮廓。

图１０　雷达回波实验结果１

图１１　雷达回波实验结果２

预测降水雷达回波图主要预测目标是强降水区

域，为清楚地表示实验结果，本文对有代表性的强降水

序列进行ｇｒａｙ２ＲＧＢ处理，如图１２所示。可以看出，本
文的自适应ＬＳＴＭ与多分支编码预测网络架构在处理
强降水序列时有更加精准的结果。

图１２　雷达回波实验结果ＲＧＢ化

４　结　语

本文对基于深度学习的视频预测进行研究，基于

传统卷积 ＬＳＴＭ改变其“ｉｎｐｕｔｔｏｓｔａｔｅ”的计算过程，在
其中添加空间转换层以显式学习时空变化特征。通过

手写体视频片段的预测结果评测模型性能。实验证

明，在某些情况下，单独设计一个模块让网络显式地学

习某种特征会使网络有更好的泛化性能。本文的空间

自适应卷积ＬＳＴＭ相较于传统的卷积 ＬＳＴＭ确实有可
（下转第１１０页）
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观的性能提升，且捕捉复杂时空变化特征的能力更强，

更能胜任像素级视频预测的任务。若针对任务内容对

网络结构进行改进，会获得更加可观的性能提升。

此外，本文提出的网络结构依然具有改进的空间，

在面对像素级预测任务时，可以加入注意力机制，在每

次提取特征时都可以对不同通道加入不同的权重，以

提高预测深度的效果。
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