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摘要
由于未来变化捉摸不定，预测视频后续（Video

Prediction, VP）充满了挑战，特别是长期视频预测。
为建模视频中的时序变化，此前方法利用扩散模型在
数据建模方面的能力，使用 3D 时空 U-Net 对预测的
未来帧进行反复修正。然而，这些方法在对齐当前帧与
未来帧的差异上仍有不足，并且 U-Net 的频繁使用令
计算成本显著增加。为此，我们提出一种基于外推扩散
模型的视频预测方法 ExtDM。该方法通过外推当前帧
特征的分布实现预测未来帧。具体来说，我们的方法由
三个部分组成：(i) 一个运动自编码器，用于在视频帧
和运动线索之间进行双射变换；(ii) 一个分层分布适配
器模块，它在高斯分布的引导下推断当前特征的分布；
以及 (iii) 一种改进的 3D U-Net 架构，其利用时空滑
窗注意力机制，专门用于在时间维度上融合引导线索
和特征信息。ExtDM 在五个流行视频预测基准数据集
上进行了广泛实验，其涵盖短长期视频预测，从而验证
了该模型的有效性。

1. 引言

视频预测是计算机视觉领域一项长期且具有挑战
性的任务。它旨在像人类一样预测视频未来帧，是智能
决策系统的关键组成部分 [47]。预测未来事件的像素级
可能性，对于系统做出可信决策至关重要，特别是在涉
及人类安全的情境中。例如，在自动驾驶汽车穿越拥
挤的十字路口时，准确预测行人的移动路径以进行规
避是一个重要问题。因此，基于预测的各种下游应用，

∗本文是 CVPR’24 论文 [83] 的中文翻译稿。程文韬为本文的通
讯作者。本文由胡钧耀翻译、张知诚校稿。
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图 1. 本方法与 SOTA 扩散模型的质量和速度对比。模型分
别在 SMMNIST 和 KTH 上进行短期和长期视频预测。我们
报告了 FVD 和 FPS 指标。FPS 轴使用对数刻度。

如自动驾驶 [1, 7, 82]、机器人导航 [16, 32, 84]、艺术
设计 [19, 41, 55, 56, 70] 以及视频理解 [79, 80, 85, 86]，
都正被积极探索并不断应用于生产生活实践。

视频预测的先进工作 [20, 21, 63, 65] 致力于捕捉
视频中的动态变化 [2, 18, 35, 59]。直接方法 [5, 26]
(图 2 (a)) 仅将 RGB 帧作为输入，但发现视频预测问
题因其固有高复杂性而难以直接解决（即估计后验概率
p(xp|xc)）。因此，基于上下文的学习方法 [54, 60] (图 2
(b)) 将语义线索作为关键信息，无需额外模型进行建
模，简单地将运动线索作为隐式引导，即 p(xp|xc,mc)。
这些方法共同特点是：在短时间内展现出色预测能力，
但随时间延长，准确性逐渐下降，有时甚至产生反事实
的结果，如视频画面逐渐褪成灰色。这些方法对未来没
有构建确定性线索，使得现实与未来仍存在差距。

由于未来充满不确定性，捕捉未来线索的任务极
具挑战。这需要了解高层次的时空相关性，并构建能够
模拟潜在未来结果的模型。最近的一些方法 [14, 23, 61]
尝试利用流行的视频扩散模型 [25, 49]，并试图重新构
思公式来估计未来分布，将这一过程视为串行去噪修
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图 2. ExtDM 与其他视频预测方法的比较。本图示模型揭
示了带有运动线索的预测过程。xc,xp 分别表示条件帧和预
测帧。mc, m̂p 分别表示来自条件帧和本文提出的分布外推
扩散模型 ζ 预测的运动线索。m̂

{t−1,t}
p 是外推运动线索过程

的中间结果。

正序列。由于扩散模型具有常微分方程形式，未来帧
可以通过一系列链式马尔可夫步骤得到。然而，时空
U-Net 的重复使用导致计算负担显著。这些模型的运
行速度往往较慢，其处理速度通常以每秒几帧（FPS）
来衡量，如图 1所示。

本工作中，我们提供一种新颖的观点：将视频预
测问题视为从现在到未来的确定性运动线索的外推过
程，即 m̂p = ζ(xc,mc)，如图 2(c) 所示。我们认为结
合未来线索来生成相应帧，要比从零开始生成要容易
得多。通过逐渐估计从当前分布偏移的分布，ExtDM
可以保持时间一致性，避免长期视频预测的性能急剧
下降。ExtDM 不仅可以产生期望的预测结果，还可以
定制未来运动轨迹，并为随机事件生成潜在的建议结
果，这些是解耦运动外推信息与实现帧预测的附带产
出。此外，运动线索的压缩分辨率降低了预测模型所带
来的计算开销。

为了推断未来的运动线索，我们首先用轻量级运
动自动编码器从条件帧中提取运动线索。然后，我们提
出了一个概率扩散模型，通过一系列马尔可夫步骤外
推运动线索。我们利用当前特征来估计视频分布参数。
为了解释时序动态，我们提出一种分层分布适配器，其
随着时间的推移预测相应的分布参数。这使我们能够
根据估计的分布轻松生成未来特征。利用外推得到的
预测特征，我们采用稀疏时空窗口 U-Net 融合它与参
考特征，以修正预测的未来线索。预测的未来线索最终
用于重构视频帧作为外推的视频帧。

我们的贡献有三个方面：(1) 提出了一个分布外推
扩散模型，从当前帧外推预测未来帧。(2) 提出了一种
有效的视频预测方法，包括视频的压缩和重建。通过模
仿未来运动线索，方法可以为随机事件创建量身定制
的建议结果。(3) 在五个流行基准上进行大量实验，验
证了本方法对短长期视频预测的有效性。

2. 相关工作

视频预测旨在像素级别上实现对未来帧的预测 [4, 9,
10, 22, 69, 74, 78]，并对帧间的变化进行建模 [14, 33,
43, 51, 57, 64, 75]。它对于表征学习 [11, 30, 62, 68]、目
标检测 [36–38]、图像分割 [12, 28, 29, 88] 和图像恢复
[42, 91–93]等下游应用至关重要。早期工作中，[15, 35]
提出了基于随机变分推理的方法，显式地提取空间和
时间信息。PRNN [65] 构建时空 LSTM，SLAMP [3]
从外观和光流中学习先验分布，MOSO [54] 将帧映射
为运动、场景和对象特征张量。

视频扩散模型将高斯噪声分布转换为视频相关分布 [8,
40, 46, 73, 77]。这个过程依赖于条件引导去噪步骤的
多轮迭代。VDM [25] 首次展现了扩散模型应用于视频
任务的可行性。RVD [72] 提出了一种预测下一视频帧
的残差扩散模型。MCVD [61] 通过压缩维度，实现了
一种通用的基于二维卷积的多输入多输出视频扩散模
型。RaMViD [27] 引入随机掩码并构造 3D 卷积视频
扩散模型。LVDM [24] 使用 3D 自编码器和分层生成
机制在潜在空间中生成任何长度的视频。

随着研究不断深入，各种方法都在努力提高未来
预测精度 [34, 67, 87, 89, 90]，但由于各方法的固有缺
陷，长期动态建模仍具挑战性。直接预测方法带来高计
算成本，难以在低资源设备中部署。上下文学习方法从
当前帧推断语义线索，与未来帧分布有一定差距。

3. 方法

本文提出的 ExtDM 架构如图 3所示。给定一系列
条件帧 xc，ExtDM 需通过充分利用外观和运动线索
来预测视频中的未来帧 xp。其中，xc,xp 的长度分别
为 u, v。本方法的工作流程可概括为三个部分：(i) 运
动自编码器压缩部分 (3.1节)，(ii) 分布外推扩散模型
(3.2节)，和 (iii) 运动自动编码器重建部分 (3.1节)。编
码器将条件帧 xc 映射为一系列运动线索 mc（即光流
和遮挡图）。接着，分层分布适配器通过一系列高斯过
程将特征外推到未来。时空滑窗 U-Net 通过注意力机
制将未来特征作为参考信息，从而产生未来的运动线
索 m̂p。最终，解码器根据预测出的运动线索 m̂p 和条
件帧 xc 重建出未来帧 xp。

现在，为了给预测未来帧建立基础，我们建立包
括两个映射函数的双射变换： xc → mc 与 m̂p → xp。
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图 3. ExtDM 架构图示。 ExtDM 由三个主要组件组成：运动自动编码器通过压缩和重构在像素空间和运动空间之间构造双
射变换。分层分布适配从条件帧导出的移位分布，通过外推得到未来帧的特征。此外，所构建的时空滑窗 U-Net 以外推特征为
指导，在时空维度上进行稀疏跨步注意力学习，以进行特征时空间交互。

3.1.运动自编码器

如上所述，运动信息为推理未来结果提供了确定
性线索。为此，在压缩视频的时候，通过一个轻量级的
运动自动编码器完成运动线索和视频帧之间的双射变
换。在轻量级自编码器结构基础上 [31]，所构建的运动
自编码器由两个阶段组成：编码器 E 从帧中提取运动
线索，解码器 D 从运动线索重构视频帧。

• 运动自编码器压缩过程 为了从一系列条件帧中
提取运动线索，编码器 E(·, ·) 以成对的方式估计视频
帧之间的光流和遮挡图。对于长度为 u 的条件帧集
xc =

{
xi ∈ RCHW | i = 1, . . . , u

}
我们提取每个条件

帧 xi 与最后一个条件帧 xu（即用于重建的关键帧）之
间的运动线索。这些成对的帧被输入到编码器中，以估
计它们之间的运动相关性，包括光流 wi 及其对应的遮
挡图 oi，即：

mc =
{
mi ∈ R3hw | mi = E(xi,xu) =

[
wi

oi

]}
. (1)

关键帧的运动线索被一个可学习的标记所替代。为了
表征像素偏移，我们计算从条件帧到关键帧的光流 wi，
其形状为 2× h× w，用以描述垂直和水平运动。为了
模拟具有挑战性的情况，例如被遮挡的背景，我们估计
遮挡图 oi，它指示遮挡的程度，范围从 0 到 1，形状为
1×h×w。其中，h = H/S,w = W/S，而 S 是降采样
因子。

• 运动自编码器重建过程 利用对未来 m̂p = {m̂j ∈

R3hw|j = 1, . . . , v} 的外推运动线索以及关键帧，解码
器 D(·, ·) 以类似于编码器的方式，成对地重建未来的
帧。我们将关键帧与第 j 个未来帧的预测运动线索看
作一组对子。条件帧 zu 的潜在表示首先在光流 wj 的
指导下进行扭曲。考虑到遮挡，扭曲后的表示通过结合
每个预测未来帧的遮挡图 oj 进一步融合，最终表示为
oj ⊙W(zu, wj)。进一步地，将该表示输入网络 G 以修
复被遮挡的区域。在这里，W(z, w) 是在光流 w 指导
下的特征 z 的扭曲操作，而 ⊙ 是逐元素乘积。最后，
得到的重建帧表示为

xp={xj ∈R3HW |xj =D(m̂j ,xu)=G(oj ⊙W(zu, wj))}.
(2)

现在，我们通过估计分布偏移实现外推过程，得
到未来运动线索，即 mc,xc → m̂p。

3.2.分布外推扩散模型

先进的预测方法通过时间注意力或一维时间卷积
网络隐式地利用时间维度的相关性生成未来帧。尽管
这些方法在生成未来帧的特征方面是有效的，它们将
前一帧编码到网络中以预测未来帧，但这忽略了帧之
间的分布先验，并由于未来的不确定性而生成了虚假
样本。相比之下，我们提出一个分布外推扩散模型，通
过一系列反向（去噪）步骤来外推运动线索 m̂p。基于
高斯混合模型的假设，我们设计了一个分层分布适配
器，实现对未来特征偏移分布的因果建模，并进一步引
入时空注意力来融合外推特征和原始特征。
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图 4. (a) 单层适配器和 (b) 时空窗口块的详细结构图示。细
节请参阅算法 1。

结合提取的运动线索 mc 和外观特征的潜在表示
zc，本视频扩散模型包括一个前向函数 {qt}t∈[0,1] 用于
向未来帧 m1

p ∼ q1(m
1
p) 添加一系列噪声，以及一个

反向函数 {pt}t∈[0,1] 通过我们提出的 时空窗口 U-Net
ϵθ(m

t
p, c) 从高斯噪声 p1(m

0
p) := N (0, I) 预测未来帧。

我们将外观特征（潜在表示 zc）和运动特征（运动线
索 mc）作为引导 c。为了弥合现在和未来之间的差异，
我们通过提出的 分层分布适配器将条件帧 fc 的引导
信息外推到未来帧 fp。

• 分层分布适配器 由于预测未来的挑战，未来与现
在之间存在巨大的差距。为了克服这一挑战，我们将视
频帧表示为相同的分布。这使我们能够使用自回归适
配器预测未来的样本。我们提出了一种分层分布适配
器（LDA），它最初通过“编码”条件帧来估计分布参
数，并通过分布采样“推断”未来帧以进行预测。不同
于现有的隐式估计未来帧的时间相关性方法，LDA 引
入了分布先验作为约束。为更好满足外推需求，LDA
的输入特征的类型包括潜在特征 zc、运动线索 mc 等。
LDA 的伪代码在算法 1中，具体细节在下一段中给出。

给定长度为 ∆ 的条件帧，抽取其特征，LDA 产生
未来帧的外推特征。输入特征 fc 首先通过 ϕe 进行映
射，以利用条件帧之间的时间相关性。然后，各外推层
以多层级的方式逐渐外推出未来特征。在第 l 个外推层
中，单层适配器将 A(l) 从当前帧特征 f1:∆ 外推到未来
帧特征 f̂∆:2l∆，即：

f1:∆ = ϕe(fc),

f̂1:2l∆ = (f1:2l−1∆,A(l)(f1:2l−1∆)),

fp = (f̂1:∆, . . . , f̂2L−1∆:2L∆).

(3)

算法 1 LDA: Pytorch 伪代码

# f : 输入特征（N C T HW）
# phi_e : 编码层
# phi_d : 解码层
# L: 层数

f = phi_e( f ) # 编码条件帧
f o r l in range (L) :

r = f
mu, var = est ( f ) # 高斯先验
f_h = ( f - mu) / std
mu = m_est(f_h) + mu
var = (1 + v_est ( f_h)) * var
f_h = phi_d [ l ] ( f_h) # 推断未来帧
f = f_h * var + mu
f = torch . cat ( [ r , f ] , dim=2)

# 分布估计
def est ( f , eps=1e - 5 ) :

f_var = f . view (N, C, T, -1 ) . var (dim=3) + eps
f_std = f_var . sqrt ( ) . view (N, C, T)
f_mean = f . view (N, C, T, -1 ) .mean(dim=3)
return f_mean , f_std

在每一层中，当前帧特征 fa（例如 f1:∆）用于近
似目标视频分布 p(vid)。遵循 [71, 94]的方法，在 LDA
中，我们将视频的先验分布设定为高斯分布，并得出
近似的封闭解，即 p(vid) ∼ N (µ(fa) + µ′, σ(fa) + σ′)，
其中 µ, σ 分别表示均值和标准差，而 µ′, σ′ 代表外推
更新得到的相应数值。通过这种简化，适配器可以通过
算法 1中的 est 函数实现。此外，未来帧特征 fb 可以
从基于推断层 ϕd 的特征估计出的分布中进行采样。如
图 4 (a) 所示，未来帧特征经推导后可写作：

fb=A(fa)=(σ(fa) + σ′)ϕd(
fa − µ(fa)

σ(fa)
) + µ(fa) + µ′. (4)

其中，fb 与 fa 的长度相同。

• 时空滑窗 U-Net 遵循 [25] 中的设计，我们引入
了一个由 θ 参数化的 3D U-Net ϵθ(m

t
p, c) 作为去噪器。

我们的时空滑窗（STW）U-Net 由各种 STW 块组成，
并且具有与普通 U-Net 相同的上采样—下采样结构。
在由 LDA 产出的外推特征的引导下，STW U-Net 将
带噪声的运动线索作为输入，并迭代地对其进行细化。
然而，由于传统 3D 注意力机制计算昂贵，高效地进行
引导信息和带噪声特征之间的特征交互是具有挑战性
的。为了解决这个问题，本文提出利用时空窗口注意力
层来有效地进行它们之间的特征交互。具体而言，使用
一个稀疏的交叉注意力机制对特征进行对齐和融合。
为了减少由注意力机制引入的计算开销，STW 注

意力在每个滑动窗口中沿着时空维度进行稀疏跨步注



表 1. KTH 数据集上的消融研究（u = 10, v = 40）。蓝色背景行表示我们方法的最优设置。除非另有说明，否则所有后续实验
均使用此设置。CS = 压缩空间。STW = 时空窗口注意力。LDA = 分层分布适配器。OOM = 超出显存。

(a) 模块消融
CS STW LDA SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓ FVD↓

0.632 23.43 0.182 422.0
✓ 0.749 25.39 0.116 307.9
✓ ✓ 0.778 26.65 0.109 246.2
✓ ✓ 0.771 27.12 0.103 243.8
✓ ✓ ✓ 0.799 27.91 0.093 221.4

(b) 自编码器重建（v = 10）
数据集 SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓FVD↓ FPS↑

BAIR 0.951 28.90 0.014 46.1 183.2
Cityscapes 0.858 27.80 0.048 67.0 146.0
KTH 0.911 33.73 0.027 119.7 182.6
SMMNIST 0.986 32.09 0.008 4.8 182.8
UCF 0.890 28.73 0.030 169.9 163.0

(c) LDA 操作类型
变量 PSNR↑FVD↓

Concat 27.22 249.5
AdaIN 26.45 289.4
AdaIN-z 26.83 263.1
Ours 27.91 221.4

(d) 滑窗大小
大小 PSNR↑FVD↓

2 26.98 253.6
4 27.91 221.4
6 27.24 269.1
8 OOM OOM

(e) 注意力机制
类型 PSNR↑FVD↓

- 27.12 243.8
S-att 27.34 243.7
T-att 27.51 238.9
Ours 27.91 221.4

(f) 压缩空间类型（PSNR↑）
压缩空间 KTH BAIR City. SMM.

像素空间 [61] 26.40 17.70 21.90 17.07
潜在空间 [24] 23.43 13.98 14.58 13.38
光流与遮挡图 27.95 18.83 24.34 18.85
光流与遮挡图（真实） 32.11 26.64 23.05 32.14

表 2. 用于 BAIR 数据集的 ExtDM 架构配置。

模型 ExtDM-K1 ExtDM-K2 ExtDM-K3 ExtDM-K4

LDA 层数 1 2 3 4
预测/条件帧数量比例 1 2 4 8
基础通道数 256 256 256 256
通道倍数 [1,2,4,8] [1,2,4,8] [1,2,4,8] [1,2,4,8]
时空滑窗 [时, 高, 宽] [2,4,4] [2,4,4] [2,4,4] [2,4,4]
经过压缩的帧分辨率 32 32 32 32

意力学习，该步骤在图 4 (b) 中进行展示。对于来自
LDA 的引导信息 fg 和待细化的特征 fx，我们首先将
时空特征分割成大小为 kw 的分区，并在下一个 STW
注意力之前像 [39]一样移动分区窗口。然后，我们利用
跨步和网格滑窗 T (·) 联合实现时空相干相互作用。因
此，我们将交叉注意力构建为如下形式：

fx→g=softmax( [T (fx)WQ][T (fg)WK]
⊤

√
d

)T (fx)WV. (5)

其中，WQ,WK,WV 是用于线性映射的可学习矩阵，d

为特征通道数。

基于 STW 注意力机制，构建用于 U-Net 的 STW
模块。STW U-Net 从堆叠的 LDA 中提取特征，通过
两个单独的卷积层来估计噪声，其分别负责估计光流
和遮挡图。这些噪声被用于预测运动线索 m̂p。

4. 实验

设置。本文遵循 [23, 61] 的实验设置，在五个数据集
上进行长短视频预测实验，包括 KTH [50], BAIR [17],
Cityscapes [13], SMMNIST [15, 53] 和 UCF-101 [52]。
ExtDM训练需经过两个阶段：(a)优化自编码器感知损
失 [31] 和 (b) 优化扩散模型 L2 损失 [8]。不同 ExtDM
对应于不同数量的 LDA 层数，如表 2所示。

原视频 本文方法 MCVD本文方法（光流）

02 07 12 17 22 27

10 12 14 16

KTH

SM-
MNIST

BAIR

10 11 12 13 14 15

City-
scapes

02 06 10 14

图 5. 本方法与 SOTA 方法的定性比较。画面中每个重要目
标的轨迹由绿色曲线表示。

评估指标。遵循 [61, 76] 的评估方案，本文采用峰值信
噪比（PSNR）、结构相似性指数（SSIM） [66]、感知图
像质量评估（LPIPS） [81] 和弗雷歇距离（FVD） [58]
来评估生成视频的质量。此外，本文通过报告模型每秒
可预测的帧数（FPS）以评估各方法的推理效率。

4.1.消融实验

为研究运动自编码器、分层分布适配器和时空滑
注意力的有效性，本文在表 1(a) 中进行模块消融实验。
我们通过深入分析各个组件的不同变体来进一步讨论
每个组件，以回答以下研究问题。问题 1: 哪个预测空
间表现更好？问题 2: 如何将特征外推到未来？问题 3:
在 STW 不同设置中，哪种大小的窗口更好？问题 4:
哪种注意力机制可以更有效地融合外推特征？

问题 1: 近期，潜在空间因其将视频作为紧凑的低维表
示来降低计算成本，这引起了研究者的兴趣。在短期
和长期视频预测数据集上进行实验，如表 1 (b) 和 (f)



表 3. KTH 数据集（64× 64）上的定量比较。我们在两种设置下与 10 种 SOTA 方法进行比较。粗体格式和下划线 格式分别
表示最高和第二高的性能。K 代表 LDA 的层数。

方法 年份
u = 10, v = 30 u = 10, v = 40

FPS↑
SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓ FVD↓ SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓ FVD↓

U-ViT[6] CVPR23 0.642 26.13 0.155 694.7 0.606 25.40 0.179 772.0 4.08
DiT[48] ICCV23 0.657 24.29 0.124 750.4 0.641 23.56 0.145 712.8 2.22
RaMViD [27] TMLR24 0.590 23.42 0.169 581.3 0.567 22.96 0.187 571.6 0.12
LVDM [24] ArXiv23 0.644 23.83 0.167 481.1 0.632 23.43 0.182 422.0 1.77
RVD [72] ArXiv22 0.782 25.32 0.128 441.1 0.758 24.45 0.152 419.1 0.23
VIDM [44] AAAI23 0.694 25.02 0.150 357.1 0.661 24.32 0.172 376.0 0.89
LFDM [45] CVPR23 0.772 26.89 0.110 320.2 0.750 26.41 0.116 287.9 3.39
MCVD-c [61] NeurIPS22 0.812 27.45 0.108 299.8 0.793 26.20 0.124 276.6 6.35
MCVD-cpf [61] NeurIPS22 0.746 24.30 0.143 294.9 0.720 23.48 0.173 368.4 6.38
MCVD-s [61] NeurIPS22 0.835 27.50 0.092 323.0 0.744 26.40 0.115 331.6 2.29
ExtDM-K1 CVPR24 0.804 28.34 0.077 284.9 0.784 27.89 0.090 288.7 20.67
ExtDM-K2 CVPR24 0.801 28.43 0.076 239.8 0.779 27.73 0.089 244.1 24.76
ExtDM-K3 CVPR24 0.817 29.04 0.071 238.3 0.787 28.31 0.084 231.0 38.36
ExtDM-K4 CVPR24 0.838 28.53 0.082 227.9 0.799 27.91 0.093 221.4 45.28
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图 6. KTH Action（左）和 BAIR（右）的定性比较。重点关注目标（人类手臂和机器人手臂）用红色框标示。相应 PSNR
数值展示在每个视频下方。更多结果请参见表 3和表 4。

所示。可见，该空间与其他预测空间相比具有较高的
PSNR，展现出色的重建质量。这种改进归因于运动线
索捕获的时间一致性，其中，ExtDM 有效地将外观信
息与运动线索一起融入预测中。此外，可以通过结合来
自真实数据的精确光流和遮挡图（灰色背景行）来进一
步提高重建质量。

问题 2: 弥合未来与现在之间的差距是视频预测的关键
点。本文进行实验以验证 LDA 的有效性，在表 1 (a)
和 (c) 进一步讨论其变体。由其可知，适配器在消融
实验中获得了 9.24% 的性能提升，并且以 6.89% 优势
超越第二名。这种改进是由于 LDA 通过确定性轨迹外
推，帮助模型避免了不确定性，最终生成了可信的预测
结果。如图 5所示，我们的方法可以预测具有正确轨迹
的视频后续。相比之下，其他方法直接基于外观预测视
频，在视频结尾会产生模糊的帧。

问题 3: 随着时空窗口变小，引导特征与普通特征之间
的特征交互愈加高效。因此，本文研究了窗口大小效

应，如表 1 (a) 和 (d) 中所示。结果表明，将窗口大小
设置为 4 时，本方法成功在有效性和效率之间取得平
衡。原因有两方面。首先，适当的大小能够控制算力成
本，同时在过滤不相关特征方面仍然实现相当的性能，
特别是在视频物体具有遮挡关系的情况下。另一方面，
较大的窗口大小可能会导致过度计算，并且可能无法
最优地捕获相关信息，从而导致性能不佳。

问题 4: 融合外推特征可极大促进当前与未来间的特征
交互。我们在表 1 (a) 和 (e) 中实验，以验证 STW 注
意力的有效性。分析可知，特征融合不仅需要在时间维
度，还需要在空间维度上进行，以充分利用指导信息。

4.2.对比实验

如表 3，表 4，表 5，表 6与表 7中所示，我们在
两个短期视频数据集（即 SMMNIST 和 UCF-101）和
三个长期视频数据集（即 KTH、BAIR 和 Cityscapes）
上展示了主要结果。



表 4. BAIR 数据集上的定量比较（尺寸 64× 64）。我们在两个预测时长下比较我们的方法与 12 个 SOTA 方法的结果。

方法 年份
u = 2, v = 14 u = 2, v = 28

FPS↑
SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓ FVD↓ SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓ FVD↓

DiT[48] ICCV23 0.543 15.07 0.171 1013.6 0.520 14.65 0.186 2290.7 2.25
LVDM [24] ArXiv23 0.464 14.40 0.182 900.6 0.435 13.98 0.198 1663.8 1.31
U-ViT[6] CVPR23 0.740 17.32 0.078 200.2 0.696 16.53 0.094 263.5 3.84
LFDM [45] CVPR23 0.770 17.45 0.084 167.6 0.730 16.68 0.106 276.8 5.66
RVD [72] ArXiv22 0.792 17.88 0.072 139.7 0.750 16.76 0.093 267.1 0.23
RaMViD [27] TMLR24 0.758 17.55 0.085 166.5 0.691 16.51 0.109 238.7 0.41
VIDM [44] AAAI23 0.763 16.97 0.080 131.7 0.728 16.20 0.096 194.6 0.82
MCVD-c [61] NeurIPS22 0.834 19.10 0.078 90.5 0.785 17.60 0.100 120.6 4.15
MCVD-cp [61] NeurIPS22 0.838 19.10 0.075 87.8 0.797 17.70 0.078 119.0 4.15
MCVD-cpf [61] NeurIPS22 0.787 17.10 0.077 89.6 0.745 16.20 0.086 118.4 4.15
MCVD-s [61] NeurIPS22 0.836 19.10 0.078 94.1 0.779 17.50 0.108 132.1 2.51
MCVD-sp [61] NeurIPS22 0.837 19.20 0.076 90.5 0.789 17.70 0.097 127.9 2.51
ExtDM-K1 CVPR24 0.785 17.73 0.077 114.2 0.748 17.04 0.096 140.3 29.32
ExtDM-K2 CVPR24 0.827 19.76 0.078 97.1 0.790 18.53 0.073 125.8 35.31
ExtDM-K3 CVPR24 0.838 20.18 0.066 86.1 0.802 18.83 0.069 114.7 37.44
ExtDM-K4 CVPR24 0.845 20.04 0.053 81.6 0.814 18.74 0.069 102.8 47.01

表 5. Cityscapes 数据集上的定量比较（尺寸 128× 128）。

方法 年份
u = 2, v = 28

FPS↑
SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓FVD↓

U-ViT[6] CVPR23 0.362 10.84 0.431 1045.3 0.40
RaMViD [27] TMLR24 0.454 13.14 0.395 812.6 0.12
VIDM [44] AAAI23 0.539 18.49 0.252 724.7 0.54
RVD [72] ArXiv22 0.489 17.21 0.242 465.0 0.15
LFDM [45] CVPR23 0.579 20.32 0.157 194.9 2.93
MCVD-c [61] NeurIPS22 0.690 21.90 0.112 141.3 2.26
MCVD-s [61] NeurIPS22 0.720 22.50 0.121 184.8 0.89
ExtDM-K1 CVPR24 0.631 21.49 0.145 157.2 24.65
ExtDM-K2 CVPR24 0.683 21.72 0.135 152.8 28.60
ExtDM-K3 CVPR24 0.701 22.42 0.126 137.2 30.46
ExtDM-K4 CVPR24 0.745 22.84 0.108 121.3 35.44

表 6. SMMNIST 数据集上的定量比较（尺寸 64× 64）。

方法 年份
u = 10, v = 10

FPS↑
SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓FVD↓

U-ViT[6] CVPR23 0.510 17.44 0.138 251.5 4.08
RaMViD [27] TMLR24 0.585 18.30 0.123 100.4 0.12
LVDM [24] ArXiv23 0.624 13.38 0.198 49.85 1.77
VIDM [44] AAAI23 0.514 12.06 0.241 49.08 0.86
LFDM [45] CVPR23 0.710 15.68 0.137 21.32 3.41
MCVD-c [61] NeurIPS22 0.786 17.22 0.117 25.63 6.99
MCVD-cpf [61] NeurIPS22 0.753 16.33 0.139 20.77 6.92
MCVD-s [61] NeurIPS22 0.785 17.07 0.129 23.86 4.15
MCVD-sf [61] NeurIPS22 0.758 16.31 0.141 44.14 4.09
MCVD-spf [61] NeurIPS22 0.748 16.15 0.146 36.12 4.10
RVD [72] ArXiv22 0.764 18.56 0.123 17.84 0.23
ExtDM-K1 CVPR24 0.776 17.55 0.085 13.87 20.16
ExtDM-K4 CVPR24 0.813 19.59 0.068 11.11 24.54

表 7. UCF-101 数据集上的定量比较（尺寸 64× 64）。

方法 年份
u = 4, v = 12

FPS↑
SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓FVD↓

RaMViD [27] TMLR24 0.639 21.37 0.090 396.7 0.33
LFDM [45] CVPR23 0.627 20.92 0.098 698.2 3.53
MCVD-cp [61] NeurIPS22 0.658 21.82 0.088 468.1 1.72
ExtDM-K2 CVPR24 0.754 23.89 0.056 394.1 39.80

短期视频预测。所提出模型比替代方案 (RVD) 提升
23.60%。将视频的运动和外观解耦到自编码器以及扩
散模型中，使我们能够识别关键的运动和内容特征，并
产生与其他方法相比具有高保真度的预测。本方法避
免了产生事实性错误样本，如随时间变化的数字。
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图 7. 长期视频数据集上的逐帧比较结果。

长期视频预测。首先，可以观察到在二十个指标上，三
个基准测试的性能提升了 10.23%，这验证了 ExtDM
与先进 SOTAs（例如 MCVD、RVD）中的次优指标
相比的有效性。其次，在 KTH 和 BAIR 两种预测设
置下，发现预测长视频的性能下降（与预测短视频的
设置相比）为-9.12%，优于高级 SOTA 方法（MCVD）
的-14.60%。第三，我们注意到 LDA的使用可以显著提
高性能。与单层 LDA 设置（K1）相比，多层 LDA 设
置在 KTH、BAIR、Cityscapes 和 SMMNIST 上的平
均性能分别提高了 4.73%, 19.41%, 18.17% 与 14.07%。
这是因为时间分布很难在一段时间内估计，我们将其
解耦为多个外推步骤可以产生更好的结果。此外，由于
引入多层增加了计算成本，导致处理速度稍慢。因此，
ExtDM 提供了可扩展的变体，无论是需要精确的性能
还是仅需高速执行，不同场景的要求都可以满足。

逐帧效果比较。为了更好地利用时序一致性，我们绘制
了测试视频的平均 PSNR—视频帧索引的折线图。如
图 7所示，我们计算第一帧和最后一帧之间的性能下降
情况。ExtDM 在长期视频预测中展现低退化性能，实
现比 MCVD (-7.87 与 -10.20) 好 29.60% 的性能。
可视化效果比较。图 6与图 8显示了 ExtDM和 SOTA
方法之间的定性比较。我们发现，ExtDM 可以产生时
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图 8. Cityscapes 和 Stochastic Moving MNIST 数据集上的定性比较。目标（左边的汽车和右边的两个数字）由红框表
示。对应的 PSNR 在每个视频下方示出。有关更多结果，请参阅表 5 和表 6。

序一致的结果，并避免在现有 SOTA 方法中出现的事
实错误（例如，不正确的运动，逐渐灰色，损坏的人，
数字和背景）。这再次验证了我们的洞察，即现有方法
主要关注来自当前的线索，而忽视了未来的动态变化。

运行时间分析。我们在五个数据集上的实验结果验证
了方法的效率，模型运行速度提高了 7.51 倍。为避免
计算高分辨率帧所需要的沉重计算成本，本方法估计
的是低分辨率的运动线索。

5. 讨论

基于 ExtDM 的视频生成框架可以推进多个研究
方向。在此，我们设想了两个潜在应用前景。

随机事件。长久以来，对随机事件进行预测是一个理想
的追求。借助 ExtDM 的支持，现在能够朝这一目标迈
出更坚实的步伐。如果随机事件遵循物理规律，例如到
达边界时改变方向和速度 [15]，我们可以相应地设计一
些规则来生成运动线索。ExtDM 可根据规则性的运动
线索自然地生成潜在预测结果，如图 9 (a) 所示。
定制化预测。除生成随机事件外，用户也可以定制偏好
的运动轨迹。基于 ExtDM，可将视频预测解耦为运动
线索外推和视频帧重建结果两个部分，从而使预测结
果能够根据人为的运动线索进行修正。图 9 (b) 展示了
通过从另一视频中提取运动线索进行定制化预测。

6. 总结

本文提出了一种基于扩散模型的框架 ExtDM，其
通过沿时间维度外推分布进行视频预测。我们将视频
预测任务重新定义为估计视频中的未来线索，从而提

随机
事件1

随机
事件2

(a) 随机事件

原视频

定制化
预测

定制/人为的
运动光流线索

(b) 定制化预测
图 9. (a) SMMNIST 上的随机事件和 (b) BAIR 上的定制化
的预测结果。

供了一个估计当前到未来外推分布偏移量的解决方案。
该外推过程主要关注：i) 对短期和长期未来的时序动
态进行建模，以及 ii) 以成对的方式沿时间维度构建的
视频分布。作为一个容易实现的目标，外推线索由于其
经过压缩过程，可被被高效预测，并且可以通过人为定
制轨迹，以适应未来多种可能情况。总体而言，ExtDM
使视频预测更加有效，并且可从修正未来线索的角度
进行解释。在五个视频预测数据集上的广泛实验表明，
本模型在短期和长期预测方面都达到新的 SOTA。
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