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摘要

在这篇论文我们提出了一种视觉预测算法，它将中层视觉元素的有效性

与时序建模结合起来，概念简单但强大惊人。我们的框架，可以通过从

大量的视频之中通过完全无监督学习得到。然而，更重要的是，正因为

我们的预测框架是建模在这些中层视觉元素上的，所以我们的方法不仅

可以预测场景中可能出现的运动，还能够预测视觉表象——即表象将如

何随着时间的推移而改变。算法将在屏幕上生成一些可能发生的事件的

虚拟的预测图像，我们用“幻像”来称呼这些图像场景。你们可以看到
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我们的方法能够作出准确的预测，并能可视化简单的未来事件。同时，

我们还表明，这种非监督学习的方法，在预测事件上，可以与监督性学

习的方法相媲美。

图表 1.请注意图(a)中的场景。我们的数据驱动方法正在使用大量的视

频集来预测场景中智能体的未来。热图(b)显示了汽车未来可能访问的

位置(伴随这一些可能的路径.) (c)显示了汽车径直向前开的幻象而且
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(d)汽车左转的幻象.

1、导言

大家看图 1，我们知道，在现代，一个可靠的机器视觉的算法充其量

只能够识别图片中的一些特定的物体和区域，并把它们对于相应的类别

之中，如：道路，车辆，树和草等。然而，人类不仅能够通过看到的场

景图像推断当时的情况，甚至还能预测场景的后续事件。举个例子，在

图 1中我们可以预测：右下角那两车，当它到达十字路口时，它只会向

前直走或者左转。而人类的这种惊人的观想未来的能力主要是来自我们

已有的对视觉世界的丰富知识。

视觉预测为何如此重要？原因有两点：(a)对于智能体和智能系统来

说，预测是决策的关键。例如，为了执行辅助活动，机器人必须要能够

预测场景中其他智能体的意图。即使步行穿过拥挤的走廊这样简单的人

物，也要求智能体能够预测人类的运动轨迹。(b)更重要的一点，视觉预

测需要深入理解视觉世界，并能与场景中的不同元素进行复杂的交互。

因此，从某种方面来说，我们可以认为“理解图像”即指通过图像对即

将发生的事物进行预测。图像 1的任务即是预测，如图（a）我们的算

法通过大量的这样的视频的数据驱动来预测即将发生的场景。热图（b）

中显示了右下角黑色车辆未来可能访问的地点（以及几条可能的轨迹），
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（c）图显示了小车直走行驶的幻象图，(4)图显示了汽车左转行驶的幻

象图。视觉预测可以作为“场景理解”的试金石。

在这项工作中，我们将比一般的视觉预测——识别活跃物体以及预

测其接下来的活动——更进一步。这就带来一个很重要的问题，我们应

该预测什么？我们的视觉预测的输出结果如何表现出来？最近大家的

算法都致力于用点[18]来表示智能体，用光线[33]来表示智能体的运动和

转换。相比之下，我们人类不仅能够预测智能体的运动，还能够预测在

其运动时其形态（在视觉中）的变换。这让我们能够在脑海中创立一副

当前环境的预测图像。类似的，我们认为视觉预测的空间应该更加丰富，

甚至能够预测视觉中智能体表象的变化。例如，我们可以猜到小车转向

时样子，能够预测一本书缓缓开启的样子。然而，更加丰富的输出就意

味着我们需要更加丰富的用以推理的表示元素以及大量的数据来习得

这种先觉能力。在当前比较火的中层元素[28]基础上，我们提出了一个

新的视觉预测的框架，在框架中，我们把这些中层元素作为构建块来进

行预测。我们的框架不仅能够对场景中元素的运动以及转换进行建模，

还能将预测元素外观的变化。我们的新框架具有以下优势：（a）我们从

不假定场景中有哪些是智能体，而是直接通过大量的数据驱动来对可能

的智能体进行识别。 （b）这种以块为单位的表示元素使得我们可以用

一种完全无监督方法得到视觉预测的模型；同时，丰富的表示元素使得

我们的可以用简单的无参数算法习得最先进的视觉预测模型。（c）最后，
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因为我们方法用的是中层元素而非整个场景，所以这些模型具有普遍

性，且可以用于不同的实例之中。

1.1背景

预测是智能的一个重要的组成部分[13]，甚至对于老鼠和鸽子这样的智

能体也是如此[34]。神经科学领域的研究者为人类大脑中的感官预测提

供了大量的学术支持[2]。而当预测在生物视觉领域被广泛研究的同时

[1]，计算机视觉领域则大都专注于对研究场景或视频中语义[7,27,32]和

几何知识[10,14]的理解和推测。最近，一些研究者开始致力于对人与场

景[11],[15]和物体[9],[31]的交互进行静态功能建模，以在之后用于对场

景与人之间的交互进行预测。然在，在这项工作中，我们只关注暂时的、

短时间的预测，我们的目标是预测接下来将会发生什么。

这种短时间的预测大致有两种方法。第一种是无参数法，这种方法

依赖与大量的数据[33]而且不是对智能体和环境进行假定猜想。例如，

[33]索引与输入相似的场景，然后据此对预期的移动建模。然在，这种

基于场景的匹配，需要海量训练数据，因为你需要对世界中的物体根据

所有可能的时间、空间设定进行明确的建模。因而，最近的研究大都专

注于用基于 warping 的方法[20]对相似却不完全一致的场景进行预测。

第二种截然相反的方法就是：参数化建模方法。这种方法中，人类
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猜测场景中有哪些活动元素，他们也许是汽车，也许是人；一旦假定其

为活动元素，就构造一个模型来预测智能体的行为[35]。基于追踪的方

法大都专注于预测智能体在短时间范围内的行为，因此多使用线性模型

[17]。而对于较长时间的预测，常用的有：Markov Decision Process (MDP)

[18, 35], Markov Logic Networks [29], ATCRF [19], CRF [8], 和 AND-OR

graphs [12, 25] 等。这些预测模型的推理过程涉及到了从规划到制定决

策的各种方法[18,35]。然而这些手段却有一些缺点：(a)他们做了太多的

假定性工作 （b）这些方法人仍旧依赖于语义分类这种至今都还很能解

决的问题。最后，（c）这些方法都需要明确的去选择活动物体，如汽车

或人类。在大多数情况下，人们使用人工监测或者对象探测（一种很鲁

棒的技术）的方法来训练模型。不过，我们使用的是数据驱动的方法，

并且我们的预测框架基于很容易检测和追踪的中层元素。这使得我们可

以用完全无监督的方式来训练我们的模型。但是更重要的是，丰富的视

觉表示代表元素，使得我们可以同时预测外观的变化。

在这项中做中，结合这两种动态场景建模方法，我们提出了另一种

概念简单但功能惊人强大的方法。进来，“发现中层可识别块

[4,5,6,16,28]”的研究非常成功，我们即在此基础上提出了基于这些中层

元素的预测框架。也正是因为我们的框架基于这些中层块，所以我们的

方法比那些基于场景匹配的方法基于更小范围的，更好的一般性。然而，

我们并非只是将中层块与训练数据匹配，我们还对这些元素块用基于上
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下文的马尔科夫模型进行建模。我们不仅对这些元素块的运动以及外观

变化建模，还可以通过学习上下文模型（或者类似于[18]中的 reward

function）来捕捉其与场景之间的关系。例如，一辆车（car patch）一般

不会在人行道上行驶，因为如果这样做将会付出很高的代价（high cost），

但是一个人（people patch）却很有可能在人行道上移动，我们直接利用

图像的特征建立这种：场景——元素块 的上下文模型，而非中间语义

层（上文提到的那个很难解的问题，语义分析）。你可以看到，我们的

学习方法在跟踪误差上的鲁棒，以至于可以通过完全非监督的方式习

得。

2我们如何实现

对于一副输入场景，我们需要预测接下来会发生什么——图像中

哪部分将会保持不变，哪些部分可能发生移动，它将怎么移动。我们的

中心思想，是用那些可能发生移动或外观变化的智能体的中层元素集

（通过滑动窗口探测得到）来代表整个场景。我们假定场景是静止的(包

括其他智能体)，对每个智能体进行独立的预测。我们通过过渡矩阵，对

分布在空间中的各种可能的行动进行建模（过渡模型），这些模型表示

了中层元素将如何移动和转换成另外的中层元素，以及各种移动和转换

的概率。比如，一个代表正向行驶的汽车的元素块，在汽车转向之后，

将变成一个向右行驶的汽车元素块。根据这些中层元素块以及所有他们

可能发生的行动，第一步，我们可以决定谁最有可能是智能体，其次，
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根据给出的场景判断哪种行动最有可能发生。但是，哪种行动可能发生，

不仅取决于我们的追踪目标，还取决于目标周围的场景/上下文。例如，

在图 1中，汽车的视觉预测就不只与其本身的关，还与图像中的其他车

辆，行人，人行道等有关。因此，第二步，我们需要对智能体与其周围

环境的交互进行建模。我们用回报函数 对这种交互关系进行建模。

的值代表了类型为 i的元素块将移动到地点（x，y）的可能性。例

如，一辆车的元素块对像道路的区域有很好的回报值，而对像草地的区

域有较低的回报值——没有明确的语义建模。给定一个追踪目标，我们

的算法即会用过渡矩阵给出可能的路线，并同时计算出回报值（section

2.4）。最后，假如这是一个未知目标——如这里给出的案例，我们建议

抽样出几种目标，并且选择预期回报率最高的一种。

在训练中，我们需要学会：（a)中层元素表示； (b)当前空间和每个

元素可能发生的过渡模型；（c）每个元素的回报函数 。我们将从

大量的时空视觉数据中，通过非监督学习的方法得到这些结果。首先，

我们创建一个包含中层块的静态空间域，将这个域与其余的视觉世界区

分开来，比如在一个表示在道路上移动的车辆的视频集（一个域），或

者到户外散步的行人的视频集（一个域）。我们首先用[28]的方法，从这

些域中提取出中层元素块。这些元素都是从大量普通的视频数据中训练

得到的有意义且有区分性的 HOG聚簇。每个元素，都可能表现为一个
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可以移动的智能体。我们的方法通过挖掘数据来判定哪些特征非常重要

并抽象出智能体，而不是基于整个域去设想智能体是人类还是车辆。举

个例子，在 VIRAT dataset[23]的案例中，一个元素包含了两个行人，因

为这两个人非常可能一起移动，所以可以被建模成一个单独的智能体。

一旦我们从给定的域中抽象出了中层元素“字典”，我们就利用时空信

息，和图片平面的空间信息（Section 2.1）来得到块到块的过渡关系。

我们用过渡矩阵的统计信息来断定哪些元素块代表了场景中的智能体。

最后，我们根据静态空间算出回报函数，再与过渡矩阵结合起来进行预

测。

2.1 学习过渡

给定中层元素“字典”，第一步是建立这些元素的时序模型。这个

时序模型可以由一个过渡矩阵表示，表名元素块 i可能向 8个方向中的

某一方向移动（上、左、下、右、左上、右上、左下、右下），或者转

变成为另一个中层元素块。我们如何习得这些过渡呢？给定一个训练

集，

我们以至少一秒一对的速度抽取出多双帧图，检测到其中的中层块。为

了习得过渡关系，我们需要得到两幅帧中检测结果的对应关系。我们使

用 KLT Tracker[22]来对两个相邻框（boxes）中相同的特征进行计数以

得到块的对应关系。我们把这些对应关系对映射到时间或者空间的变换
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之中。如果两个块属于不同的聚簇，则不管其空间运动如何，都把这次

匹配作为一个聚簇之间的转换。在图片平面上，如果要把元素块计数为

空间移动，两个相匹配的元素块必须是同一类的，并且两者之间不能重

叠（见图 2中的例子）。为了补偿相机的移动，这些块的运动都是在通

过 SIFT[21]匹配生成的全景图上计算得到的。对每一个变换，我们也都

规范了观测得到的元素块的总数。这使我们可以得到对于中层元素块每

种变换的可能性。图 3显示了四种元素块最有可能的三种变换。

图表 2. 中层块匹配举例.用单映预估匹配两幅帧图，并且每幅帧图检测

框边界内的 KTF特征

指引着元素块的运动。
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图表 3.从训练数据学习到的最可能的过渡。左边是原始元素，右边是可

能的过渡。注意每个元素块既有可能改变成另外一种元素，也有可能只

是在空间中移动（标有箭头的方块）.元素被显示为最佳检测的平均图像。

2.2 学习上下文环境

一个过渡矩阵只能在不考虑当前的上下文信息（场景影响，其他智能

体的影响）的情况下捕捉可能发生的运动。例如，一辆面向右边的车，

最有可能向右转。然而，智能体的行动不仅仅依赖于可能的变换（上文

得到的过渡模型），还依赖于其周边环境。例如，假如这辆车前面是一

面墙，它就不可能向那个方向移动。因此，除了通过统计学习的方法捕

捉元素块可能的过渡，我们还需要得到其与周边环境可能的交互的信

息。我们用回报函数对这种交互信息进行建模，回报函数 i(x; y) 代表
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了图像上一个 i类型的元素移动到地点（x,y)的可能性。因为每个元素

都应该代表不同的基本概念，所以我们对场景中的每个元素都通过学习

建立单独的交互回报函数。

我们用分片的方法来建模无参数的回报函数。为了得到元素类型 i

的回报函数训练数据，我们在训练视频中检测这种元素，并从时间角度

观察场景中哪些片段易于与其发生重叠。举个例子，汽车元素就很可能

和道路片段重合， 因此，这些道路片段对于汽车元素是积极的正回报

率区域。用这种方法，我们为元素“字典”中的每个元素建立一个训练

集。一旦我们得到了每个元素块类型 i的训练集，我们就可以用这些在

检测阶段计算出其回报函数。被检测图片中的每一个片段，都可以通过

图片特征匹配找到自己几何距离上最近的邻居，我们选择最近的 N位邻

居标记为高回报率区域，然后根据视觉上的相似性在图片上传递回报函

数值——看上去与高回报率区域相似的当前求解图像也可以得到很好

的回报率。图 4展示了一个回报率传递的例子。
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2.3 推断运动实体

一旦我们习得了每个中层元素的过渡函数以及回报函数 i(x; y)，我

们就可以判断接下来会发生什么。预测推理的第一步是估计场景中可能

的活跃元素。Kitani以及其他人[18]手动的检测活跃智能体。在此，基

于学习到的过渡矩阵，我们提出一种自动推理可能的活跃智能体的方
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法。我们的基本思想是根据空间活跃的可能性大小对各种聚簇类型进行

排序。我们假定活跃智能体元素满足以下条件：（a）易于移动；（b）易

于转化为可移动的块；（c）处在一个允许元素块移动到其周围的高回报

区域的场景中。为了检测到场景中最可能满足这些条件的元素，我们用

滑动窗口检测法检测这些元素的实例。然后，根据上下文信息对这些实

例进行排序。每个元素块 i，在地点（x，y）的 context—score用如下公

式表示：

在这个式子 表示运动方向， 表示向方向 d转变的可能性，

计算出把元素块从 处移动到 处的回报。在

论文中，我们将 d离散为 8个方向。

我们并非要预测所有发现元素块，而只预测那些可能直接或通过变

换来改变位置的活跃元素（可以理解为过渡的两种模式，位置移动，或

外观变化）。并且，我们通过过渡矩阵来计算这种改变的可能性。因此，

很可能运动的块、能转变成易于运动的元素的块将会被选中。

2.4 规划动作以及选择目标

一旦我们选出了最可能的活跃智能体，给定一个场景中的空间目

标，我们就可以用过渡矩阵和回报函数来搜索最佳动作/转变。我们首先

将回报函数 重新参数化，令 （元素块 i，处于地点（x，
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y）），则回报为 。每个可能的决策 a，都可用期望回报进行量化：即

新状态下决策 的概率和回报。注意有移动和转换两种类型的决策。在

第一个案例的状态下，是（x，y）的地点转变了；而在第二个案例下，

地点未变，但聚簇类别改变了。

我们的目的是找到最优行为/决策集 ，使得这些行为/

决策有着最大的期望回报（最小代价），且这些行为可以达到目标状态 g。

求 最 大 回 报 值 的 公 式 ：

其中 s0表示初始状态。 是一个操作符，它表示对一个状态(如 s0)

执行各种行为（如σ集）来估计目标状态。然后，我们使将回报值转换

为代价，用 Dijsktra 算法规划化出一个从最初状态到目标状态 g的最佳

决策序列σ。具体来说，我们创建一个曲线图（graph），每中状态都用

图标中的一个节点表示。例如，对于一个 100x100的图像且字典大小为

750个元素，其曲线图（graph）中将有 100x100x750个节点。两个节点

之间的边代表了从状态 si过渡到状态 sj的代价。这个代价取决于过渡的

概率和回报值。给定一个图表，初始状态由图表中的源节点代表，而目

标状态则被认为处于图像的边缘。之后，我们运用 Dijsktra最短路径算

法得到最优路径。我们从众多不同的目标之中基于平均期望回报选择最

佳路径——这是对于有不同决策总数的情况的规范化做法。

2.5 实现细节
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KLT Tracker：我们对提取出的 SURF特征[3]使用 Kanada-Lucas追

踪算法，来追踪检测到的块如何在各个场景之中移动。对处于两个不同

帧中的块，给定一个初始块，我们对给定块的边界框内的 SURF特征进

行追踪。

回报函数：回报函数的距离测度用一个基于 RGB和 a bag of words

的 69维的特征向量来计算。

其他细节：对于过渡矩阵建模学习时所选的帧，其中 VIRAT数据

集帧间间隔为 4秒，汽车追踪数据集因为移动速度快，帧间间隔只有 1

秒。

3、实验结果

因为视觉预测领域的研究工作很少，所以没有的现成的数据集，

基线和评价方法。因而我们为路径预测做了大量的定性评估和定量评估

工作。

基线：当前并没有非监督视觉预测算法；因此我们和最进的邻居相比较，

然后是 sift-flow warping[20,33]与 Kitani等人基于 max-entropy的 Inverse

Optiaml Control（IOC）的算法[18]。
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对于 NN（nerual network）基线，我们用的是类似于 Yuen等人[33]的

Gistmatch[24]方法.我们把最邻近的标记路线当作预测轨迹，然后用 Sift

Flow[20]将其 warp到当前场景中。参照 Kitani等人的方法，我们首先用

IOC习得回报函数，然后对于一个给定的初始智能体，我们用Markov

Decision Process（MDP）预测最可能的路径。

数据集：我们用两个数据集进行实验：一个是汽车追踪数据集（从

YouTube上收集得到），另一个是 VIRAT数据集。

评估标准：我们用改进的[18]中的 Hausdorff distance算法（MHD）来衡

量两条轨迹之间的距离。

通过在小瞬时窗口上（在我们的实验中是三步时长）找寻最一致的局部

点，MHD允许局部时间 warping。每种算法都将生成一个可能的预测路

径集合，因而我们将会计算 top-N 条生成路线与真实路面路径

(ground-truth)之间的距离。

汽车追踪数据集

为了进行我们的主要实验，我们用从 Youtube上下载的高架铁道汽车行

驶视频创建了一个新的数据集。我们总共用到了 183个时长 5-30秒的视

频（含 48个不同场景）。其中，我们用 139个含 37种不同场景的视频
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来训练，用 44个含 11种场景的视频作为测试集。为了抽象出不同的中

层元素，我们用了 1871张从训练集的随机抽取的帧图，以及 309张从

Flicker找到的户外场景图来作为元素发现数据集，还用了 MIT Indoor

67[26]数据集来作为反面数据集。我们在 44个测试视频中手动标注汽车

轨迹来当作用于算法评价的真实地面轨迹(ground-truth)。

定性：图表 5显示了定性结果。注意看回报函数是如何捕捉到道路是汽

车元素块的高回报率区域的。而图像顶部的公交车与底部的汽车则是低

回报值区域。类似地，人行道也被认为是低回报值的区域。给定回报函

数，我们的推理算法会生成可能的路径，并且会在图表中显示边缘化的

这些路径以及一些样本路径。最后，注意看（d）和（h）中的视觉预测。

注意观察图像顶部汽车为了躲避公交车是怎么转弯的，以及这辆汽车是

如何从图片底部的两辆汽车之间穿过的。图表 6展示了我们的算法生成

的一些定性的视觉预测实例。
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定量：在第一次实验里面，在没有给定智能体的情况下，我们将自己的

方法和 NN-baseline进行了对比。通过这种方法，我们对我们的算法找

到场景中正确的活跃实体，以及更重要的——有效地预测其空间动作的

能力进行了测量。我们用自己的算法识别了 3中最可能的活跃智能体并

且为每个智能体预测了两条路径。我们同样允许 NN算法基于 top-6的

匹配生成六条路径。所有用到的全景图都被调整为最小 50像素的规范

尺寸。表格 1（top）展示了这种方法的表现。对于中值误差，我们在

NN基线的基础上提升了 35%的性能。在 73%的案例中，真实地面汽车

都是活跃度处于前三的实体。
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在第二个实验中，我们探寻了另在外一个问题：给定一个手动选

择的智能体，我们预测所有可能的动作的分布的能力有多好？在这次实

验中，我们加入了[18]来作为第二基线。路径是根据期望回报值排序的。

一旦给定了智能体，我们即对案例中的最可能的 N条路径，而不是像[18]

中的全部的路径分布进行比较。表格 1（bottom）展示了我们的方法再

一次优于 NN-baseline，它甚至表现得比[18]还优秀。[18]在这个案例中

表现得不好是因为潜在的语义特征的影响。

3.3 VIRAT数据集

对于我们的第二数据集，我们选择了与[18]使用的单一场景 A一致的

VIRAT 子集。既然 VIRAT 数据集是由单一场景组成的，我们就用

TUD-Brussels 户外行人数据集中的帧图来抽取中层元素。我们依照[18]

中实验设计来训练模型。我们用较[18]3倍的交叉验证与 15步长的窗口

来执行MHD。我们还使用了全像素网格（359x634）。然后发现，我们

的方法能够比[18]更好的推测目标和路径。为了证明我们的回报函数是

有意义的，我们同样与MDP进行了比较，只是这一次用的是回报函数

而不是 IOC。表格 2显示了这个方法的表现情况。对于这个实验，由于

已经给定了智能体，我们就将这几种方法生成的最佳预测轨迹进行了比

较。
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4.结语

在这篇论文中，我们展示了一个用于静态场景视觉预测的一个简单却

有效的框架。我们的框架建基于易于区分且有代表性的中层元素，并将

这些视觉代表与决策理论框架结合起来。这种表示方法使我们可以用大

量的视频来完全无监督地训练我们的框架。然而，更加重要的是，我们
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还能够预测视觉外观将来根据时间的变化，并且创建未来场景的幻象。

从经验上看，我们的方法甚至表现得比需要使用多种数据集监督性方法

更为优越。有一点需要特别注意的是，这篇论文只是无监督视觉预测方

向的第一步，我们仅仅在假定余下场景信息是静止的的情况下对事件进

行了预测。在未来的工作中，将可能包括对多个元素的同步行为进行建

模，来预测他们之间可能的协同动作。
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