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多尺度特征建模的图像时间序列预测网络
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摘　 要: 为提高图像时间序列预测的精度,本研究提出了一种基于长短期记忆网络( long short-term memory,LSTM)与注意力

机制的时间序列预测网络:MA-LSTM。 该网络整体由多尺度注意力模块(multi-scale attention block,MAB)、多尺度注意力层

(multi-scale attention layer,MALayer)和超分辨率重建模块(super resolution reconstruction module,SRRM)组成,以多尺度特征建

模为核心,着重提升时空特征表达能力与长程依赖建模能力。 首先,MA-LSTM 设计了 MAB 模块,通过时空特征增强层提升模

型的细节建模能力,并利用通道特征增强层加强了特征图的跨维度信息交互,解决了 SwinLSTM 对于细粒度特征捕捉不足的

问题。 其次,MA-LSTM 引入了简化的 LSTM 结构,与 MAB 结合构建了 MALayer,增强模型对时序信息的建模能力。 最后,在特

征图重建时设计了 SRRM 模块,有效增强模型预测输出的细节表达能力。 研究表明,MA-LSTM 在 MovingMNIST 和 KTH 两个

不同领域的数据集上,结构相似性指数分别达到 0. 960 2 和 0. 924 3,与 SwinLSTM、PhyDNet、PredRNN、ConvLSTM 网络进行的

对比试验结果表明,结构相似性指数最高提升了 0. 337 和 0. 212,展现了其在时序预测任务中的高效性和适用性,且具备跨领

域的推广潜力。 此外,消融实验进一步证明了本文所提出模块的有效性。
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Multi-scale feature modeling for image time-series prediction network
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Abstract: To improve the accuracy of image time-series prediction, a time-series prediction network of MA-LSTM
is proposed based on LSTM and attention mechanism. This model is consist of multi-scale attention module
(MAB), multi-scale attention layer (MALayer) and super-resolution reconstruction module ( SRRM), it could
improve the express spatiotemporal features and long-range dependencies. Firstly, MAB module is designed, and
detail modeling is improved through the spatiotemporal feature enhancement layer ( GSTA), then the channel
feature enhancement layer (GCA), overcoming SwinLSTM′s insufficient capture of fine-grained features, is used to
enhance the cross-dimensional information interactions of the feature map. Secondly, a simplified LSTM structure is
employed, and MALayer is constructed in combination with MAB to improve modeling of time series information.
Finally, the SRRM module is designed during feature map reconstruction to improve the prediction output.
Experimental results show that MA-LSTM achieves a structural similarity index(SSIM) of 0. 960 2 and 0. 924 3 on
two datasets in different fields: MovingMNIST and KTH. Compared with SwinLSTM, PhyDNET, PredRNN, and
ConvLSTM networks, the highest accuracy improvement of 0. 337 and 0. 212, respectively. This model
demonstrates the higher efficiency and applicability in time series prediction tasks and the well potential for cross-
domain promotion, and the ablation experiments also show the effectiveness of the proposed module.
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　 　 时序预测在降雨量预测、天气变化预测、车流量

预测、经济学等多个领域应用广泛[1];然而时序数

据通常情况下具有高度的非线性、复杂的时间依赖

性和干扰数据,传统方法难以有效建模其时空演化



规律,为时序数据预测带来了巨大的挑战,近年来使

用数据驱动的深度学习展现出强大的建模能力,使
得更加精确的时序预测成为可能[2]。

现有 预 测 方 法 主 要 基 于 卷 积 神 经 网 络[3]

(convolution neural networks, CNNs)、多层感知机[4]

(multilayer perception, MLP) 与循环神经网络[5]

(recurrent neural networks, RNNs) 展开。 1990 年,
循环神经网络首次成为处理序列数据的重要工具。
1997 年, Hochreiter 等[6] 提 出 了 ( long short-term
memory,LSTM)网络,显著提升了在时间序列预测和

语音识别等任务中的性能表现。 2015 年,Shi 等[7]

提出了 ConvLSTM,通过引入卷积结构增强了模型

建模能力。 2017 年,Wang 等[8] 提出了 PredRNN,以
及 2020 年,Li 等[9] 提出了 MIM,Guen 等[10] 提出了

PhyDNet,在捕捉复杂时空依赖关系方面进一步提升

了性能,但总体仍未脱离卷积神经网络,卷积操作本

身聚焦于捕捉局部特征与联系[11],基于 CNN 的网

络缺乏对于全局特征的高效捕捉,限制了其在时序

预测任务中的表现。
在基于 CNNs 网络发展的同时,2017 年 Vaswani

等[12]提出了用于自然语言处理任务的 Transformer
架构,其采用全新的自注意力机制,实现了对数据的

全局建模。 2020 年,Google Research 团队提出了

Vision Transformer 结构,将 Transformer 架构成功应

用于视觉任务中[13]。 2021 年, Microsoft Research
Asia 团队提出了 SwinTransformer[14] 结构,引入了滑

动窗口机制,在大幅度降低计算开销的同时提升了

特征提取的效率与精度。 2023 年,Tang 等[15] 提出

了 SwinLSTM 结构,通过集成 SwinTransformer 的移

动窗口注意力机制代替卷积结构至 LSTM 中,实现

了更优秀的时间序列图片预测能力,然而移位窗口

注意力机制更关注对数据的全局建模能力,导致其

对于细粒度信息的捕捉存在一定的局限,在小目标

特征表达上易出现信息丢失的问题[16]。
为了解决现有方法在时序预测中的局限性,本

文提出了一种基于 LSTM 结构,融合了注意力与卷

积的图像时间序列预测网络———MA-LSTM。 该模

型设计了用于高效提取时间信息、空间信息的多尺

度注意力模块(MAB)、用于增强特征图重建时特征

表达能力的超分辨率重建模块(SRRM),经过简化

的 LSTM 与 MAB 模块形成纵横交错的特征提取机

制,能够充分提取不同尺度的时空特征。 MA-LSTM
着重提升了时间建模、空间建模以及长程依赖的建

模能力。

1　 MA-LSTM 模型框架

本文所提出的 MA-LSTM 模型,是一种基于简

化 LSTM 结构和 SwinTransformer 改进的图像时间序

列预测网络,集成了多重卷积注意力机制,主要由多

尺度注意力层(multi-scale attention layer, MALayer)
模块和超分辨率增强重建模块构成,MALayer 内部

包含了简化的 LSTM 网络以及多个多尺度注意力模

块(multi-scale attention block, MAB),网络的总体结

构图如图 1 所示。

图 1　 MA-LSTM 网络总体结构图

Fig. 1　 Overall structure of MA-LSTM network

　 　 MA-LSTM 首先会将输入划分为互不重叠的补

丁块,经过 PatchFlated 层后,送入特征采样层。 每

一个特征采样层由多个 MALayer 和一个下采样模

块组成,其中 MALayer 负责提取多尺度特征,下采

样模块则降低数据维度以减小计算压力,同时帮助

MALayer 在不同尺度提取特征。 随后数据通过特征

生成层逐步恢复维度,特征生成层的结构对称地包

含了数个 MALayer 和一个上采样模块,与特征采样
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层总体形成了 U 型结构。 经过特征生成层后,特征

图进入超分辨率重建模块,进一步增强特征信息并

还原特征图,最终得到预测输出。
特征生成层和特征采样层分别接受来自前序状

态对应层级的隐藏状态信息 Ht 和细胞状态信息

Ct,在每个特征生成层和特征采样层中有数个

MALayer,MA-LSTM 的网络总体计算方法如下:
F(0) = fFlatten(xt) ∈ ℝ N×P2

F(m) = ∏
m

n = 1
fDown ∏

i -1

k = 0
fMALayer(F(k))( )

F(2m) = ∏
m

n = 1
fUp ∏

j -1

k = 0
fMALayer(F(m+k))( )

x^ t +1 = fSRRM(F(2m)) (1)
式中:F( i)为 MA-LSTM 网络中第 i 层输出的特征图,
N 为 patch 的数量,P 为每个 patch 展开后的维度,
fFlatten为特征图展平操作,fDown与 fUp分别为下采样与

上采样,fMALayer为 MALayer 模块,fSRRM为特征图重建

操作。
时序预测任务对模型的长程依赖能力提出要

求,MA-LSTM 简化了传统 LSTM 门结构以匹配引入

的 Transformer 结构,修改的门结构简化了数据流动

阻力,能够更高效地捕捉数据长程依赖关系。
全局信息的建模能力对于时序预测网络的精准

预测同样重要,针对常用 CNN 时序预测网络全局建

模 能 力 较 弱 的 问 题, MA-LSTM 引 入 了

SwinTransformer 的移位窗口注意力机制,能够从全

局进行特征建模,更好地处理时序数据。 同时为了

解决 SwinTransformer 在细粒度细节捕捉上的不足,
MALayer 集成的多尺度注意力模块, 在集成了

SwinTransformer 的基础上,引入了时空特征增强层

(global spatial-temporal attention,GSTA)与通道特征

增强层(global channel attention,GCA),两种机制融

合了通道注意力、空间注意力与卷积,能够有效补充

SwinTransformer 小细节捕捉能力缺失的问题,同时

加强了特征图跨维度交互能力,提升了对复杂场景

的理解能力,提高模型的整体性能。
此外,MA-LSTM 在特征生成层后额外设计了一

个超分辨率重建模块(super resolution reconstruction
module,SRRM)用于增强特征图的特征表达,SRRM
通过多尺度特征金字塔结构[17]强化特征信息表示,使
得模型在重建输出图像时拥有更优秀的精确度表现。
1. 1　 多尺度注意力层(MALayer)

MALayer 的主要组成部分是简化的 LSTM 结构

与 MAB 模块。 二者分别负责横向的长短期记忆捕

捉和纵向的全局特征提取,最终形成高效的时空交

互机制,MALayer 的网络结构如图 2 所示。

图 2　 MALayer 网络结构图

Fig. 2　 Structure of MALayer

以 ConvLSTM 的计算公式为例简化门控结构,
ConvLSTM 的关键方程为:

It = σ(Wxi∗xt +Whi∗Ht - 1 + bi)
Ft = σ(Wxf∗xt +Whf∗Ht - 1 + bf)
Ot = σ(Wxo∗xt +Who∗Ht - 1 + bo)

Ct = Ft·Ct - 1 + It·tanh(Wxc∗xt +Whc∗Ht - 1 + bc)
Ht =Ot·tanh(Ct) (2)

式中:σ 为 sigmoid 激活函数,“ tanh”为非线性激活

函数,It 为输入门输出,Ft 为遗忘门输出,Ot 为输出

门输出,Ht 为隐藏状态,Ct 为细胞状态,“·”为特征

图点对点相乘,“∗”为卷积操作。 每个门控结构都

由两组完全不同的权重 Wxx与偏置 b 与之对应,不
同的权重和偏置决定了门控的不同用途,但是结构

本身却完全相同。
MALayer 通过注意力直接捕捉并计算全局特

征,从而消去所有权重,输入门、遗忘门与输出门的

公式完全一致,输出并为 Ft,细胞状态和隐藏状态

的计算公式也相应得到更新,在 MALayer 中,MAB 模

块直接嵌套在 Ft 计算式中,简化后的计算公式如下:
Ft = σ( fMAB(xt,Ht - 1))

Ct = (tanh( fMAB(xt,Ht - 1)) + Ct - 1)·Ft

Ht = Ft·tanh(Ct) (3)
式中 fMAB为多尺度注意力模块。
1. 2　 多尺度注意力模块(MAB)

SwinLSTM 通过将移位窗口注意力结构引入

LSTM 实现了对特征的全局建模,但窗口注意力机

制对于细粒度细节捕捉以及跨通道信息建模存在不

足。 MAB 针对上述问题做出了改进,引入了两种通

道空间复合的注意力机制,即时空特征增强层和通

道特征增强层,MAB 的整体结构见见图 3。
MAB 在总体结构上呈现顺序结构,在首层

MAB 接受当前时间步 xt 的特征图后,与前序时间

步的 Ht - 1 逐元素相加,通过移位窗口注意力机制,
初次进行全局特征提取,随后与 xt 做跳跃连接后输

出。 第 2 层特征图直接通过全局时空特征注意力机

制进行更细节的时空特征建模,随后输出与 xt 做跳

跃连接,最后经过 MLP 层输出。 第 3 层特征图与

Ht - 1输入进行逐元素相加后,通过全局通道特征注

意力机制进行跨维度特征建模提取,经过 MLP 以后

加权输出。
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图 3　 MAB 网络结构图

Fig. 3　 Structure of the MAB

　 　 如果需要更深层次的网络,MAB 模块会根据所

需网络深度层数的奇偶性进行堆叠,多层堆叠的

MAB 由式(4)表示。

F( l) =

fSWA(xt +Ht - 1) + xt, l = 1

fGSTA(F( l - 1)) + F( l - 1), l = 2i

fGCA(F( l - 1) +Ht - 1) + F( l - 1), l = 2i + 1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)
式中:F( l) 为MAB在第 l层的输出, fSWA为移位窗口

注意力机制,fGSTA为全局时空特征注意力机制,fGCA

为全局通道特征注意力机制,i∈(0, + ∞ )用于选择

在不同深度下经过的塻块。
图 4 展示了 MAB 中时空特征增强层 ( global

spatial-temporal attention,GSTA)与通道特征增强层

(global channel attention,GCA)的结构设计。 GSTA
进一步放大全局特征的交互效应,并保留细粒度的

特征细节;GCA 通过两种不同的池化方式结合以增

强每个通道上的特征表达。

图 4　 模块结构图

Fig. 4　 Module structure diagram

　 　 在 GSTA 中,所有输入特征首先经过跨维度特

征层,提取出的特征与原输入逐元素相乘;后经过时

空特征层,输出特征再次与主元素相乘,最后输出增

强特征图。 跨维度特征层中包含一个降维卷积,将
特征图的维度压缩为 c / r( r 为缩减倍率,在本文中

r = 4),而后通过 LeakyReLU 激活函数引入非线性

变换,最后通过升维卷积还原特征图并输出维度增

强特征图。 LeakyReLU 相较于 ReLU 可有效避免
“神经元死亡”,通过保留负值梯度提升模型的鲁棒
性。 维度注意力模块的计算过程如下:

F( l - 1)∈ℝ C × H ×W permutation
→F′( l - 1)∈ℝ H ×W × C

F1 =WUp
3 × 3∗( fLeakyReLU(WDown

3 × 3 ∗F′( l - 1)))

F1∈ℝ H ×W × C permutation
→F′1∈ℝ C × H ×W

Fdim = F( l - 1)☉F′1 (5)
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式中:W 为降维升维时卷积的权重,上标注明了权

重所属卷积的功能,C、H、W 分别表示特征图的通

道、高、宽的尺寸。
时空特征层中包含一个浅层的特征 U 型池,输

入数据会分别经过卷积核为 7 × 7 和 3 × 3 的两个降

维卷积,经过卷积后特征图维度压缩为 c / r,经过

ReLU 函数激活后再次通过对应卷积核一致的两个

反向卷积,sigmoid 归一化后与主元素相乘,最终输

出同时施加维度注意力和时空注意力的特征图。 时

空特征层的计算公式为:
F1 = fLeakyReLU(WDown

7 ×7 ∗Fdim),F2 = fLeakyReLU(WDown
3 ×3 ∗Fdim)

Fspatial =WUp
7 × 7∗F1 +WUp

3 × 3∗F2

F( l) = Fdim☉Fspatial (6)
式中 F( l)为 GSTA 的最终输出,W 为卷积层的权重,
其中下标表明该权重所属卷积的卷积核尺寸,上标

表明该权重所属卷积的功能,fLeakyReLU为 LeakyReLU
激活函数。

不同尺度的卷积层能够有效提取多尺度的特

征,有效弥补移动窗口注意力机制对于细粒度细节

捕捉不足和窗口间信息交互受阻的问题。 U 型池结

构通过上下采样,能够聚合更大的特征感受野,增强

模型的长程依赖能力,增强特征表达的多样性和鲁

棒性。
GCA 通过两种不同的池化方式结合,以增强每

个通道上的特征表达。 所输入的特征图分别在空间

维度上进行全局最大池化和全局维度池化,生成两

个向量,特征图通过共享的降维卷积层将维度压缩

至 c / r( r = 4),并使用 LeakyReLU 激活函数进行非

线性变换。 再通过共享的升维卷积层将通道数还原

回原尺寸。 两个经过卷积增强的特征向量相加,生
成融合后的通道特征向量,融合后的特征向量通过

Sigmoid 激活函数进行归一化,生成最终的通道权

重。 输入特征图的每个通道与对应的通道权重逐元

素相乘,完成对通道特征的增强,GCA 的计算式如下:
F1 = fMaxPool(F( l -1)), F2 = fAvgPool(F( l -1))
Fchannel_i = fLeakyReLU(WDown

3×3 ∗Fi)),i = 1,2

F( l) = F( l -1)☉∑
2

i = 1
WUp

3×3∗Fchannel_i (7)

通过全局池化与共享卷积操作,GCA 能够有效

建模不同通道之间的依赖关系,提升通道间的信息

交互,保留特征间的关键关系,同时缓解“神经元死

亡”问题。
1. 3　 超分辨率重建模块

超分辨率重建模块(SRRM)通过多尺度特征增

强和融合机制,为特征图还原阶段提供更丰富的特

征信息,改善 MA-LSTM 的细节表达能力。 超分辨

率重建模块采用特征金字塔生成调制后的特征图,
将输入特征图平均分割为 4 个部分,其中的 3 个部

分会经历自适应下采样,最终形成 4 个不同尺度的

特征图:分别为
1
4 C × H × W, 1

4 C × 1
2 H × 1

2 W,

1
4 C × 1

4 H × 1
4 W, 1

4 C × 1
8 H × 1

8 W。 所有特征图随

后会通过一个多尺度深度卷积加权层进行特征增

强。 该层由 4 层具有 3 × 3 卷积核的卷积层组成,每
层卷积通过不同尺度的卷积核进行特征加权,从而

有效提取和保留重要的局部和全局信息, SRRM 的

网络结构如图 5 所示。

图 5　 SRRM 网络结构图

Fig. 5　 Structure of the SRRM

　 　 增强后的特征图通过最近邻插值上采样至原始

大小,4 个尺度的特征图在通道维度上拼接,形成多

尺度特征图。 为了进一步整合多尺度特征,模块引

入了一个融合卷积层(卷积核为 3 × 3)对拼接后的

特征图进行整合。 随后,使用 GeLU 激活函数引入

非线性映射,增强特征图的表达能力。

最后,经过非线性映射的调制特征图与原始输

入特征图逐元素相乘完成特征调制,调制在保留原

始输入中的关键信息的同时强化由金字塔生成的多

尺度特征,确保重建后的特征图具有更高的细节表

达能力,SRRM 的计算式见式(8)。
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{F1,F2,F3,F4} = S(F( l - 1))

F′i =WDown
3 × 3 ∗Fi 　 F′i∈ℝ

1
2 i - 1C × H

2 × W
2 　 ∀i∈{2,3,4}

F″i =WEnhance
3 × 3 ∗F′i 　 ∀i∈{1,2,3,4}

F‴i =WUp
3 × 3∗F″i 　 ∀i∈{2,3,4}

Factivated = fGeLU(WFusion
3 ×3 (Concat(F″1,F‴2,F‴3,F‴4)))

F( l) = Factivated☉F( l - 1) (8)
式中:S 为特征图分割操作,Concat 为特征图拼接。

超分辨率重建模块的多尺度特征增强设计能够

在多个尺度上增强特征图的特征表达,通过融合卷

积层和 GELU 激活函数整合,实现了局部特征和全

局信息的高效融合。 SRRM 弥补了在特征图还原时

存在的特征缺失问题,可为输出预测结果提供更清

晰的数据支持。

2　 实验结果及分析

2. 1　 损失函数及评价指标

MA-LSTM 采用均方误差 ( mean square error,
MSE)作为模型的损失函数,MSE 能够有效降低模

型在训练时可能出现的梯度爆炸、消失现象,促进模

型优化[18],计算方法由式(9)表示。

SMSE(yi,y
^
i) = 1

n∑
n

i = 1
(yi - y^ i) 2 (9)

式中:n 为用于训练的所有样本总数,yi 为真实值的

第 i 个样本值。 y^ i 为预测值的第 i 个样本值。 对于

每个样本计算预测值与真实值之间的误差,MSE 越

小,则表示预测值越接近真实值。
为了更全面地评估模型的预测性能,本文采用

结构相似性指数(SSIM) [19] 和峰值信噪比(PSNR)
作为补充对比评价指标。 相对于 MSE,SSIM 更加关

注结构信息的保持情况,PSNR 更侧重整体图像质

量的评价,通过结合 MSE、SSIM 与 PSNR,可以更全

面地评估模型的总体能力,SSIM 与 PSNR 的计算方

法可由式(10)表示:

SSIM(yi,y
^
i) =

(2μyiμy^ i + C1)(2σyiy
^
i
+ C2)

(μ2
yi + μ2

ŷi + C1)(σ2
yi + σ2

ŷi + C2)

PSNR(y
^
i) = 10log10

SMAX(y
^
i) 2

I

SMSE(y
^
i)

( ) (10)

式中:μyi与 μ ŷi分别是真实图像和预测图像的均值,
σ2

yi与 σ2
ŷi分别是真实图像和预测图像的方差,σyiŷi则

是其二者的协方差,C1 与 C2 是稳定常数,SMAX(y
^
i) I

为图像的最大像素值。 其中,SSIM 越接近 1,表示

预测结果与真实图像越相似,PSNR 值越高,表示图

像质量越好。
2. 2　 数据集

MovingMNIST 数据集常用来进行视频预测模型

性能评估。 基于经典的 MNIST 手写数据集,生成动

态的手写数字序列,每一幅图像的大小为 64∗64 像

素,每个序列包含 10 ~ 20 帧,根据参数设置,图像中

会有一个或多个数字同时在图像中移动,可能会发

生碰撞、反弹和穿过边界等[20]。 MovingMNIST 数据

集为动态数据集,无固定的训练数量,每次根据模型

的参数动态确定总生成数量,在本模型中采用

10 000 个序列进行训练,每个序列长度为 20。
KTH 数据集由罗马尼亚科学院开发,是一个大

规模的 3D 人体姿态数据集,包含了 11 名不同受试

者在不同角度和动作下采集的数据,包含了 360 万

种人体姿势以及其对应的图像[21]。 在测试中使用

步行姿势用于训练,将所有的图像调整大小至 64∗
64∗1。
2. 3　 实验结果

本文选用了具有代表性的图像时间序列预测网

络以及近期所发布的网络进行对比:ConvLSTM 是

率先结合卷积操作与 LSTM 的网络结构;SwinLSTM
是首个将 SwinTransformer 的滑动窗口注意力机制与

LSTM 相结合的网络;PhyDNet 在物理建模能力上存

在优势;PredRNN 通过引入时空记忆单元增强了长

程时序依赖能力。 所有模型均在 Windows 11 系统

下运行,CPU 使用 Intel Core i5 13600KF,GPU 使用

Nvidia RTX 3090 24G, 环境主体为 python 3. 9、
pytorch 2. 1. 0、CUDA 11. 8。 所有模型训练批次大小

设置为 8,MA-LSTM 迭代了 1 000 轮,对比模型均使

用推荐的训练参数,并按照原文推荐迭代轮数进行

训练,如果模型较早出现了饱和现象(连续 n / 10 轮

未出现评价指标得分提升,n 为模型推荐的迭代次

数),则提前终止迭代。
表 1 为 MA-LSTM 与对比模型在两个数据集

( MovingMNIST 和 KTH ) 上 的 测 试 指 标。 针 对

MovingMNIST 数据集,MA-LSTM 在 MSE、 SSIM 和

PSNR 的 3 个 指 标 上 均 表 现 优 异。 具 体 而 言,
MA-LSTM在 MovingMNIST 数据集上达到了最佳

MSE 值为 18. 4,SSIM 为 0. 9602,PSNR 为 35. 16。
与 SwinLSTM 相比, MA-LSTM 在 SSIM 上提升了

0. 01,MSE 上提升了 0. 9,PSNR 上提升了 0. 82。 此

外,相较于其他对比模型,MA-LSTM 的 MSE 提升数

值最大达到了 84. 9,SSIM 最大提升数值为 0. 337,
PSNR 最大提升数值为 11. 58,显示出其在图像时间

序列预测中的显著优势。
在 KTH 数据集上的测试结果同样表明,MA-

LSTM 在 MSE、SSIM 和 PSNR 三个指标上均取得优

异的表现。 MA-LSTM 在 KTH 数据集上的最佳 MSE

·421· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 58 卷　



值为 21. 5,SSIM 值为 0. 924 3,PSNR 值为 37. 23。
相较于 SwinLSTM, MA-LSTM 的 SSIM 值提升了

0. 02,MSE 值提升了 3. 1,PSNR 值提升了 0. 39。 与

其他对比模型相比,MA-LSTM 的 SSIM 值最大提升

幅度为 0. 2,PSNR 值提升幅度为 2. 89。

表 1　 MA-LSTM 与对比模型在不同数据集上的指标

Tab. 1　 MA-LSTM and comparative models′ performance metrics on different datasets

对比模型
MovingMNIST 数据集 KTH 数据集

MSE 值 SSIM 值 PSNR 值 MSE 值 SSIM 值 PSNR 值

MA-LSTM 18. 4 0. 960 2 35. 16 21. 50 0. 924 3 34. 73

ConvLSTM 103. 3 0. 623 0 23. 58 38. 13 0. 712 0 21. 59

SwinLSTM 19. 3 0. 950 0 34. 34 24. 60 0. 903 0 34. 34

PredRNN 56. 8 0. 867 0 27. 55 37. 90 0. 852 0 26. 52

PhyDNet 24. 4 0. 942 0 32. 13 45. 00 0. 829 0 29. 04

　 　 在主要评价指标外,针对 MovingMNIST 数据集

和 KTH 数据集,本文还提出了部分补充评价指标,
如图 6 所示。 模型收敛速度得分考察所有模型在相

同环境变量下,模型完全收敛的时长,此项评分依据

所有模型在相同环境下模型收敛的时长。 细节维持

能力得分考察模型在预测时,对于目标的细节的保

持能力,此项评分依据模型的 PSNR 得分并参考所

有模型生成的最后一张图片比对真实值主体细节的

损失程度。 结构维持能力得分考察模型在预测时,
能否保持主体目标的结构性完整、不损坏目标结构,
此项评分依据所有模型生成的最后一张图片,与真

实值差分得出偏差,并计算偏差面积,其计算公式为

S = ∑
i,j

{ | y^ 20( i,j) - y20( i,j) | > T} (11)

式中:y^ 20为网络预测输出的最后一幅图像,y20 为对

应的真实值图像,T 为计算阈值,S 为面积 (越小

越好)。
轨迹预测能力得分考察模型在预测时,能否有

效预测目标的运动轨迹,不发生明显的偏离,此项评

分依据所有模型的 SSIM 得分与左右模型生成的最

后一张图片主体坐标比对真实值主体坐标的情况。
通过主要评价指标以及补充指标,可以更全面地评

价MA-LSTM 的总体性能,图 6 展示了各项指标的具

体表现,在下文的细节对比中亦有体现。
取所有模型最佳迭代权重,固定输入序列,使所

有模型预测相同步数并对比结果。 图 7 展示了在

MovingMNIST 数据集上的目标序列。

图 6　 MA-LSTM 与对比模型在两个数据集上的表现雷达图

Fig. 6　 Radar chart of the performance of MA-LSTM and the comparison model on two datasets

图 7　 MovingMNIST 数据集目标序列

Fig. 7　 Dataset target sequence of MovingMNIST
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　 　 图 8 为所有模型向后预测 10 步的结果。 MA-
LSTM 在向后预测的 10 步中,所有数字未出现结构

性损坏,所有数字运动方向与真实值高度吻合,在最

后一 步 出 现 了 一 定 的 目 标 背 景 交 界 模 糊。
ConvLSTM 在第 1 步即出现了严重的数字结构性损

坏,第 2 步数字结构性完全损坏,所预测的运动基本

符合真实值,表明 ConvLSTM 在捕捉空间特征方面

能力较差。 SwinLSTM 直至第 4 步才出现了数字

“8”的结构变形,但随着步数增高,结构性变形没有

明显加剧,所预测的数字运动方向与真实值高度吻

合,具有较强的空间信息捕捉能力以及长程依赖能

力。 PredRNN 在第 3 步时,数字 8 与数字 3 均出现

了结构性变形,随着步数增高,结构性变形程度明显

加剧,所预测的数字运动方向与真实值高度吻合,在
捕捉空间特征方面的能力存在一定欠缺。 PhyDNet
在第 3 步时,数字 8 出现了结构性变形,但随着步数

增高,结构性变形没有明显加剧,所预测的数字运动

方向与真实值高度吻合,在捕捉空间特征方面的同

样存在一定欠缺。

图 8　 所有模型在 MovingMNIST 数据集上的预测结果

Fig. 8　 Prediction results of all models on the MovingMNIST dataset

　 　 图 9 展示了经过截取并放大的最后一幅图像,
并标明了其出现的结构变形,以对比不同模型的结

构维持能力。 SwinLSTM 在所有预测序列中,保留了

完整的数字结构 ,对比模型则出现了不同程度的结

构变形。

图 9　 目标结构维持能力对比

Fig. 9　 Comparison of target structure maintenance capabilities

在 KTH 数据集上的测试,选取了一组完整的任

务挥拳动作,图 10 展示了在 KTH 数据集上的目标

序列。
图 11 为所有模型向后预测 10 步的预测结果,

可以看到,MA-LSTM 在向后预测的 10 步中,左臂的

挥拳动作出现了部分变形,与真实值存在一定偏差,
但整体而言,人物的主体结构得以保持,且人物主体

细节仍然保留了较高的完整性,展现出其较强的局部

细 节 捕 捉 能 力。 ConvLSTM 的 表 现 相 对 于

MovingMNIST 数据集有所进步,能够在一定程度上

保留挥拳的手臂,人物主体结构出现了比较明显的

缺失。 SwinLSTM 无法有效预测挥拳动作,人物主体

的手臂结构完全丢失,细节缺失较为严重,证明其未

能有效捕捉动作的全貌,建立准确的长程依赖数据。
PredRNN 能够在一定程度上预测挥拳动作,但同样

出现了人物主体手臂结构丢失的现象,同时人物主

体细节缺失明显。 PhyDNET 完全无法预测挥拳动

作,人物主体手臂结构完全丢失,同时人物主体细节

缺失明显。
如图 12 所示,将模型在两个序列上所输出的最

后一幅图像与真实值做绝对值差分,并统计所得到

的图像中非 0 像素的面积,面积越小,证明其结构维

持能力越强,其中若出现多个重复轮廓(图 12 中的

红框),则证明其轨迹预测出现偏差。
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图 10　 KTH 数据集目标序列

Fig. 10　 Dataset target sequence of KTH

图 11　 所有模型在 KTH 数据集上的预测结果

Fig. 11　 Prediction results of all models on the KTH dataset

图 12　 模型输出差分对比图

Fig. 12　 Model output difference comparison chart

　 　 在 MovingMNIST 数据上的表现不难发现,MA-
LSTM 与 SwinLSTM 均展现出优异的预测结果,说明

Transformer 结构对于运动目标轨迹的捕捉更为擅

长,拥有出色的轨迹预测能力;而在 KTH 数据集上,
MA-LSTM、ConvLSTM 与 PredRNN 均能在不同程度

反应小区域内的挥拳动作,证实了卷积操作对于小

区域的信息提取更加充分。 MA-LSTM 中的 MAB 设

计,充分结合了 Transformer 结构与卷积结构的优

势,因此在两个数据集上均获得了更加优秀的表现。
同时,为了探究 MA-LSTM 的长程依赖能力以

及可视化表达,图 13 展示了 MA-LSTM 在特征提取

层以及特征生成层的特征图,并将其转置为热力图

的形式表现。 在图 13 中,行 2 为特征提取层热力

图,行 3 为特征生成层热力图。 特征提取层能够有
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效提取当前层网络的输入数据,并保留一定步长的

前序隐藏状态数据;如行 3 所示,从 t =4 时刻开始,特
征生成层已经能够生成比较明显的预测轨迹,直至最

后时间步,特征生成层都能够有效地生成轨迹预测。

图 13　 MA-LSTM 特征提取层与特征生成层转置热力图

Fig. 13　 Visualization of MA-LSTM long-range dependence capability

2. 4　 消融实验

本文基于 MovingMNIST 数据集以及 KTH 数据

集进行了消融实验,主要针对 MAB 有效性以及

SRRM 模块有效性两个方面展开了测试,MAB 的测

试结果如表 2 所示。
表 2　 MAB 消融实验对比指标

Tab.2　 Comparison between the model and the mainstream algorithms

模型深度 最低 MSE 值 最高 SSIM 值 平均训练时长 / s

1-1-1-1 51. 822 10 0. 839 6 629

2-2-2-2 39. 579 03 0. 897 9 868

3-3-3-3 38. 408 67 0. 905 1 1 095

4-4-4-4 38. 235 27 0. 902 2 1 591

2-4-4-2 37. 718 17 0. 909 2 927

2-6-6-2 32. 056 03 0. 909 9 1 106

　 　 MAB 深度的测试在 MovingMNIST 数据集展开,

分别进行了 6 种不同 MAB 深度的模型,验证模型均

采用 2 层特征采样层和 2 层特征生成层,通过对称

改变每一层的 MAB 数量测试不同网络深度下 MA-
LSTM 的表现。 图 14 为不同 MAB 深度下网络的验

证结果。 其中,1-1-1-1 代表特征采样层与特征生成

层的每一层都设计有 1 个 MAB 模块;依此类推 2-4-
4-2 则代表特征采样层的第 1 层设计有 2 个 MAB 模

块以及第 2 层设计有 4 个 MAB 模块,特征生成层的

第 1 层设计有 4 个 MAB 以及第 2 层设计有 2 个

MAB 模块。 当平等地增加每个层的 MAB 数量时,
在 4-4-4-4 时网络出现了退化现象,在训练时长显著

增加的情况下出现了指标退化。 因此考虑非平等增

加层数量,在 2-6-6-2 时网络指标增幅明显,超越

4-4-4-4深度的同时训练时长显著低于 4-4-4-4 深度,
与 3-3-3-3 深度的训练时长接近。

图 14　 MAB 深度消融实验验证结果

Fig. 14　 Ablation experimental training results about MAB

　 　 对 MAB 进行消融试验得到的结果,结合不同深

度网络下 MAB 的表现,给出一个用于计算不同任务

下的模型深度估计经验公式

D =
α(Tin × Tout) + β(H ×W)

γ (12)

式中:D 为模型中 MAB 的累计深度,α、β、γ 为超参

数(以本文所示训练环境确立,α = 0. 005、β = 0. 5、
γ = 4. 5),Tin、Tout分别为输入序列长度、输出序列长

度,H、W 分别为图像的长宽。
针对 SRRM 的测试在 KTH 数据集展开,则分别

进行仅 TransConv2D 模块、 TransConv2D&SRRM 双

模块、 仅 BilinearInterpolation 模 块 以 及 Bilinear-
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Interpolation&SRRM 双模块 4 种方案进行对比,所有

对比模型均迭代相同代数,对比不同模型的最优

MSE 与 SSIM 得分。 验证结果如图 15 所示,可以看

到,TransConv2D&SRRM 的组合,在收敛速度上体现

出明显优势,拥有更低的 MSE 和更高的 SSIM 得分,

在趋势上相对于其他模型也有明显的优势。 重新分

组,将未添加 SRRM 的模型与添加了 SRRM 的结果

进行对比,SRRM 也表现出明显的特征增强优势,相
对于另外两个模型拥有更低的 MSE 和更高的 SSIM
得分,增加了模型收敛速度。

图 15　 SRRM 有效性消融实验验证结果

Fig. 15　 Ablation experimental training results about SRRM

3　 结　 论

本文提出了一种基于多尺度特征建模的图像时

间序列预测网络 MA-LSTM,并从结构设计、性能评

估和模块有效性验证等方面展开了系统研究,主要

结论如下。
1)提出了多尺度注意力模块(MAB),融合了移

位窗 口 注 意 力 机 制 与 卷 积 结 构, 弥 补 了 传 统

Transformer 在细粒度建模和局部特征提取方面的不

足。 模块内部的时空特征增强层(GSTA)通过多尺

度卷积与 U 型池化结构提升了空间建模能力,通道

特征增强层(GCA)利用不同尺度的通道池化加强

了跨通道的信息交互。
2)通过简化 LSTM 与 MAB 构建了多尺度注意

力层(MALayer),形成了横向与纵向交错的信息提

取机制,降低了模型复杂度,显著增强了对长程时序

依赖的建模能力。
3)设计了超分辨率重建模块(SRRM),采用特

征图拆分与多尺度金字塔卷积策略,显著增强了网

络在重建阶段的细节恢复能力,从而提升了最终预

测图像的质量。
4)在 MovingMNIST 和 KTH 两个具有代表性的

数据集上进行广泛实验验证,MA-LSTM 在多个主流

性 能 指 标 上 均 优 于 现 有 模 型 ( SwinLSTM、
ConvLSTM、PredRNN、PhyDNet),在结构维持能力、
目标轨迹预测能力和细节保留能力方面表现出显著

优势。 通过消融实验,进一步验证了 MAB 和 SRRM

模块的有效性,并在此基础上提出了基于输入长度、
图像尺寸与输出长度的网络深度估算经验公式,为
不同任务下的模型配置提供参考。
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