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   摘 要 

 

通过多尺度学习的有力帮助，自然图像的生成模型已朝着高保真度样本发展。我们

试图通过展示在复杂的 Kinetics-600 数据集上训练的大型生成对抗网络能够生成

比以前的工作复杂度更高的视频样本，从而将这一成功示范带入视频建模领域。 

我们提出的模型，双视频判别器 GAN（DVD-GAN），通过利用其判别器的计算

有效分解，扩展到更长和更高分辨率的视频。 我们评估视频合成和视频预测的相

关任务，并在 Kinetics-600 的预测上实现最新的 Fréchet Inception Distance，

以及 UCF-101 数据集上的综合最先进的得分，同时建立在 Kinetics-600 上合成的

强基线。 

 

1 介绍 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Time 

图 1：由在 Kinetics-600 上训练的 DVD-GAN 在 256×256,128×128 和 64×64 分辨率（从上到下）生成的视频

中选择的帧。 

 

当在高分辨率和多样化数据集上进行训练时，当前深度生成模型可以产生逼真的自然图像

[10,25,28,34,39]。 自然视频的生成对于生成建模来说是一个明显的进一步挑战，但却受到数据复杂

性和计算要求的增加的困扰。出于这个原因，许多关于视频生成的先前工作围绕着相对简单的数据集

或采用可获得强时间条件信息的任务。 
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图 2：生成有趣行为的视频样本。 按照栅格扫描顺序：a）关于摄像机的变化。 b）放大物体。 c）结构良好的移

动物体。 d）笔留在纸上的精细细节。 第一个样本是 128×128，其他所有样本都是 64×64。 

 
 

我们专注于视频合成和视频预测（在 2.1节中定义）的任务，旨在将生成图像模型的强大结果扩

展到视频领域。我们建立在最先进的 BigGAN架构[10]之上，引入了许多视频特定的修改，包括有效

的可分离注意和判别器的时空分解。 这使我们能够在 Kinetics-600上进行训练 - 自然视频的复杂数据

集比常用数据集大一个数量级。 由此产生的模型 Dual Video Discriminator GAN（DVD-GAN）能够

生成具有显著保真度的时间相干且高分辨率的视频（图 1）。 

 

我们的贡献如下： 

 

· 我们提出DVD-GAN--一种可扩展的自然视频生成模型，可生成分辨率高达 256×256，长

度高达 48 帧的高质量样本。 

· 我们在UCF-101 上实现了视频合成的最新技术，并在 Kinetics-600 上进行了预测。  

· 我们在 Kinetics-600 上建立了类条件视频合成作为生成视频建模的新基准，并将 DVD-

GAN 结果报告为强基线。 

 

2 背景 

 

2.1 视频合成与预测 
 

生成视频建模是一个广泛探讨的问题，其中包括对 VAE [5,16,30,22]的工作，自回归模型

[38,48,24,62]，归一化流（Flow）[29]和 GAN [33,59,42,41]。任务的精确推导在所提供的调节信号

的类型方面不同。一个极端是无条件视频合成，即任务是在训练分布之后生成任何随机的视频。另一

个极端是强条件模型，包括以内容传输的另一个视频为条件的生成[7,68]，每帧分割掩模[61]或姿势

信息[60,58,66]。在中间地带，任务会比无条件生成更结构化，但从建模角度来看比强条件生成（通

过其输入获得有关生成视频的大量信息）更具挑战性。类条件视频合成的目的是生成给定类别的视频

（例如，“骑自行车”），而未来视频预测涉及给定初始帧的连续视频的生成。这些问题在几个方面

有所不同，但有一个共同的要求，即需要产生真实的时间动态，在这项工作中，我们将自己局限于这

两个问题。 

 

2.2 生成对抗网络 
 

生成性对抗网络（GANs）[19]是由判别器 D 和生成器 G 之间的极小极大游戏定义的一类生成模

型。最初的目标由[19]提出，并且已经提出了许多改进，主要是针对改进训练稳定性[4,67,10,20,36]。 

我们使用目标[32,10]的铰链公式，通过梯度下降（ρ代表逐元素的 ReLU 函数）优化： 
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GAN 具有众所周知的局限性，包括生成的样本中存在有限多样性的趋势（称为模式崩溃的现象）

以及由于缺乏对数据的明确似然度量而难以进行定量评估。尽管有这些缺点，GAN 已经在许多视觉

领域产生了一些最高保真度的样本[25,10]。 

 

2.3 用于视频的多判别器 GAN  
 

高质量视频通常包含一致的对象，这些对象能够连贯地进行。先前相关工作的焦点聚集在分解上，

其将对象的纹理和空间一致性与其时间动态分开建模。一种方法是将 G 分成前景和背景模型[59,47]，

而另一种方法考虑 G 或 D 中的显式或隐式光流[42,37]，第三种方法是将 D 分解成与运动分开判断

图像质量的子网络。 例如，除了在整个视频的切片上操作的判别器之外，MoCoGAN [54]还包含用

于各个帧的单独判别器; 其他模型区分不同分辨率的帧组[65,49]或子批次[41]。 其中一些方法的好处

是 D 不再以全分辨率处理整批视频。 
 

2.4 Kinetics-600 
 

Kinetics 是一个包含 10 秒高分辨率 YouTube 剪辑的大型数据集[26,2]，最初是为人类行为识别

任务而创建的。我们使用数据集的第二次迭代，Kinetics-600 [13]，其中包括 600 个类，每个类至

少 600 个视频，总共约 500,000 个视频（见底部 1）。动态视频多样且不受约束，这使我们能够训

练大模型而不关心在固定对象以特定方式交互的小数据集上发生的过度拟合[18,9]。在先前的工作中，

一直使用的最接近的数据集（就主题和复杂性而言）是 UCF-101 [46]。我们专注于 Kinetics-600，

因为它的尺寸更大（视频比 UCF-101 多近 50 倍）并且其多样性增加（600 而不是 101 类 - 更不用

说增加的类内多样性）。然而，为了与现有技术进行比较，我们在 UCF-101 上进行训练，并在那里

设置了一个新的最先进的初始分数。 Kinetics 包含许多来自 YouTube 的工件，包括剪辑（如图 2a

所示），标题屏幕和视觉效果。除非特别描述，否则我们选择具有步幅 2 的帧（意味着我们跳过每隔

一帧）。这使我们能够生成更高复杂度的视频，而不会产生额外的计算成本。 
 

2.5 评估指标 
 

设计衡量生成模型质量的指标（特别是 GAN）是一个活跃的研究领域[43,48]。在这项工作中，

我们报告了两个最常用的指标，即初始分数（IS）[44]和 Fréchet 初始距离（FID）[21]。这些指标

的标准实例化适用于生成图像模型，并使用初始模型[51]进行图像分类或特征提取。对于视频，我们

使用在 Kinetics-600 上训练的公开的 Inflated 3D Convnet（I3D）网络[12]。 因此，我们的 Fré

chet 初始距离非常类似于 Fréchet 视频距离（FVD）[56]，尽管我们的实现与原始 FID 度量不同且

更加一致。（见底部 2） 
 

3 Dual Video Discriminator GAN 
 

我们的主要贡献是 Dual Video Discriminator GAN（DVD-GAN），它能够生成高分辨率和时

间一致的视频。它将大型图像生成模型（Big-GAN [10]）扩展到视频，同时引入了几种加速训练的

技术。 图 3 给出了DVD-GAN 架构的概述，详细说明见附录 A.2。 与以前的一些工作不同，我们的

生成器不包含前景，背景或运动（光流）的明确先验; 相反，我们依靠高容量神经网络以数据驱动的

方式来学习。DVD-GAN 包含自注意机制和 RNN，但在时间或空间上不具有自回归性。 虽然 RNN

按顺序为每个帧生成特征，但之后所有帧都由 ResNet 并行生成，共同生成每个帧中的所有像素。 

换句话说， 
 

1有时会修剪动态帧，因此我们无法给出确切的大小。 数据集可在[2]获得。 
2 我们默认使用'avgpool'功能（而不是 logits），我们的 I3D 模型在 Kinetics-600（而不是 Kinetics-400）上训练，

我们预先计算整个训练集的完全真实统计数据。 
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图 3：G（左）和 DS / DT（右）的简化架构图。 更多细节在 A.2中。 

 
 
每帧的像素不直接依赖于视频中的其他像素，如自回归模型的情况。 
 

3.1双重判别器 
 

给定长度为 T，高度为 H 且宽度为 W 的视频，DVD-GAN 采用两个判别器进行评估：空间判别

器 DS 和时间判别器 DT。 DS 通过随机采样 k 个全分辨率帧并单独处理它来评判单帧内容和结构。

我们使用 k = 8 并在 4.3 节中显示出这个选择提高了性能。 DS 的最终得分是每帧得分的总和，类似

于 TGANv2 [41]。 

时间判别器 DT 必须向 G 提供学习信号以产生运动（不被 DS 评判的东西）。为了使模型可扩展，

我们希望在不以全分辨率处理整个视频的情况下实现此目的。我们不是对批处理[41]进行二次采样或

仅选择帧的子集[41,54]，而是将空间下采样功能 φ(·) 应用于整个视频并将其输出馈送到 DT。我们选

择φ为 2×2 平均池化函数，但在 4.3 节讨论替代方案。这导致一种架构，其中判别器不处理整个高分

辨率视频（因为 DS 仅处理 k×H×W 像素而 DT 仅处理 T×H/2×W/2），并且它们一起确保 G 学习

生成高分辨率和时间上一致的视频。 

DS 类似于 MoCoGAN 中的每帧判别器 DI [54]。然而，MoCoGAN 的 DT 模拟视频是全分辨率

视频，而 DS 是 DVD-GAN 中高分辨率细节学习信号的唯一来源。出于这个原因，当φ不是固定函数

时，DS是必不可少的，不像在 MoCoGAN 中每帧判别器不那么重要。 

 

3.2可分离的自注意力机制 

 

基于自注意力的 Transformer 模块[57]是一种流行的架构构件，其全局感受野允许在整个特征

图上传播信息。然而，直接将其应用于巨大的视频特征是令人望而却步的，因为自注意力需要计算和

存储大小为 的注意力权重矩阵。为了规避这种限制，我们引入了一种有效的自注意力变体，

即我们称之为可分离自注意力。我们不是同时关注我们特征的所有位置，而是连续应用三个注意力层，

每个注意力层接连关注在高度，宽度和时间轴上。这减小了我们需要存储在内存中的最大张量的大小，

即将 成比例到 的大小。这可以看作是[14]中同时引入的分离注意

力的一个特例。 

 

4实验和分析 

 

我们的训练设置直接模仿 BigGAN [10]：详细说明见附录 A.3。每个 DVD-GAN 都在 TPUv3 

pods 片上进行了训练[1]，使用 32 到 512 个副本与 Adam [27]优化器进行高达 300,000 个更新步

骤（尽管我们通常在崩溃前的最终检查点评估模型 - 通常在 100k 和 250k 之间）。我们依靠 TF-

Replicator [11]框架进行数据并行训练。模型花了 12 到 96 个小时进行训练。 
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图 4：每个象限具有来自 12 个样本的初始帧，用于固定类。 从顺时针的左上方开始，类别包括：水上摩托艇，

打篮球，冰壶（运动），抓举举重。 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 5：来自足球类的 64×64 样本的所有 48 帧（以栅格扫描顺序）。 

 

4.1类条件视频合成 

 

我们的主要结果涉及类条件视频合成的问题。 我们提供 UCF-101 和 Kinetics-600 数据集的结

果。随着 Kinetics-600 成为生成视频建模的新基准，我们的结果为未来的工作奠定了坚实的基础。 

 

4.1.1 Kinetics -600结果 
 

表 1：用于 Kinetics-600 视频合成的 DVD-GAN 的 FID / IS。 

 

在表 1 中，我们展示了本文的主要结果：Kinetics-600 上的视频合成基准。我们考虑一系列分

辨率和视频长度，并测量每个分辨率和 Fréchet 初始距离（FID）（如第 2.5 节所述）。以前没有工

作可以定量比较这些结果（比较实验见 4.1.2 节和 4.2.1 节），但我们认为这些样品显示的数据集中

尚未达到保真度与 Kinetics-600 一样复杂（参见附录 D.1 中每行的样本）的水平。因为所有视频都

针对 I3D 网络调整大小（至 224×224），所以在不同分辨率下比较相等长度视频的指标是有意义的。 

IS 和 FID 在不同长度的视频中都不具有可比性，应该作为单独的指标来对待。 

生成更长和更大的视频是一个更具挑战性的建模问题，这些都能用指标体现出来（特别是，比较

64×64，128×128 和 256×256 分辨率的 12 帧视频）。尽管如此，DVD-GAN 能够在所有分辨率

下生成合理的视频，并且动作最长可达 4 秒（48 帧）。如附录 D.1 所示，显示出较小的视频具有 
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表 2：UCF-101 上的 IS（越高越好） 

 

Method IS (") 

VGAN [59] 8.31   .09 
TGAN [42] 11.85   .07 
MoCoGAN [54] 12.42   .03 
ProgressiveVGAN [3] 14.56   .05 
TGANv2 [41] 24.34   .35 

DVD-GAN (ours) 32.97   1.7 

图 6：来自不同类别的 128x128 动态视频的单个生成帧。 

 

表 3：DVD-GAN-FP 在没有跳帧的 16 帧 Kinetics-600 的视频预测中的 FVD 分

数。 最后一行表示视频合成模型，生成 16 帧而不跳帧。 

 
 

高品质的纹理，物体组成和运动。在更高的分辨率下，生成相干对象变得更加困难（此时移动由更多

数量的像素组成），但生成的场景的高级细节仍然非常连贯，并且纹理（甚至是复杂的，如溜冰场的

一侧见图 1a）生成良好。值得注意的是，48 帧模型没有看到比 12 帧模型更高分辨率的帧（由于第

3.1 节中描述的 k = 8的固定选择），但仍然学会在所有帧中生成高分辨率图像帧。 

 

4.1.2 UCF-101上的视频合成 

 

我们通过在 UCF-101 [46]上测试相同的模型来进一步验证我们的结果，这是一个较小的数据集，

包括 101 个类别中 13,320 个人类行为视频，这些视频以前曾被用于视频合成和预测[42,41,54]。我

们的模型生成 IS 为 32.97 的样本，明显优于现有技术（定量比较见表 2，更多细节见附录 B.2）。 

 

4.2未来视频预测 

 

未来视频预测是生成一系列帧的问题，这些帧直接来自一个（或多个）初始条件帧。这个和视频

合成都需要 G 学习产生逼真的场景和时间动态，然而视频预测还需要 G 来分析视频并发现场景中随

时间演变的元素。在本节中，我们使用在 Kinetics-400 上训练的 I3D 网络的 logits 作为特征，完全

按照[56]使用 Fréchet 视频距离（FVD）。这允许与先前的工作直接比较。我们的模型 DVD-GAN-

FP（帧预测）略有修改以适应评价改变后的新问题，这些变化的细节在附录 A.4 中给出。 

 

4.2.1条件帧Kinetics 

 

为了与自回归视频模型的并行工作直接比较[62]，我们考虑在 64×64 分辨率下生成 11 帧

Kinetics-600，条件为 5 帧，其中用于训练的视频不带任何跳帧。我们在表 3 中显示了所有这些情

况的结果。我们的帧条件模型 DVD-GAN-FP 优于（有限的）先前关于 Kinetics 的帧条件预测的工

作。标记为DVD-GAN 的最后一行是 16 帧的 FVD 
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图 7：DT（左二）和 DS（右二）中的影响。 FID 与任何选择类似，而 IS 随着下采样的增加而下降。 增加 k 会

带来提高，同时伴随着收益递减。 

 
 
 
 
 
 

 

图 8：在第一（左 6）和最后（右 6）帧的共享类下的潜在插值。 

 

视频合成样本（没有调节帧）没有任何跳帧，这是明显更好的。这意味着合成模型能够从头开始生成

质量更高的视频，而不是必须推断出合理的视频延续的模型。 

 

4.2.2 BAIR Robot Pushing 

 

我们在 BAIR Robot Pushing [18]数据集上进一步评估了 DVD-GAN-FP，这是一个操纵一系列

小物体的机器人手臂静态视频的数据集。在这里，我们的模型通过先前的工作获得了具有竞争力的

FVD，但是没有达到最先进的性能。更多细节见附录 B.1。 

 

4.3双判别器输入 

 

我们分析 k 的几个选择（DS 输入中每个样本的帧数）和 φ（DT 的下采样功能）。我们期望设

置φ为恒定或 k = T 以产生最佳模型，但我们感兴趣的是最大压缩 k 和φ并且减少判别器输入大小

（和计算量），同时仍然产生高质量的生成器。对于 φ，我们考虑：2×2 和 4×4 平均池化，恒定

（没有下采样），以及 φ 采用输入视频的随机半尺寸裁剪（如[41]中所述）。结果可以在图 7 中看

到。对于每次消融，我们在 Kinetics-600 的 12 帧剪辑上以 64×64 分辨率训练三个相同的 DVD-

GAN 100,000 步，其具有不同的随机初始化。我们报告整个训练期间每组的平均值和标准差（通过

误差线）。对于 k，我们考虑 1,2,8 和 10 帧。 

 

4.4截断曲线和插值 

 

我们期望 G 从中心附近的潜伏点或分布均值（零）生成更高质量的样本。这是 Truncation 

Trick 背后的想法[10]。与 BigGAN 一样，我们发现 DVD-GAN 可以截断。我们还尝试在潜在空间

（图 8）和类嵌入（图 9）中进行插值（另见附录 D.2）。在这两种情况下，插值都证明 G 已经学习

了从潜在空间到真实视频的相对平滑的映射：对于仅记忆训练数据的网络来说，这是不可能的，或者

每个类只能生成一些样本的网络。请注意，虽然沿着插值的所有潜在向量都是有效的（因此 G 应该

产生合理的样本），但是在训练过程中 G 被要求在两个类之间产生一个样本。然而，G 能够在甚至

非常不同的类之间进行插值。 

 
7 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1907.06571.pdf


 
 
 
 
 

翻译：www.gwylab.com                   原文来源：https://arxiv.org/pdf/1907.06571.pdf 

5 结论 

 

我们通过引入能够捕获大型视频数据集的复杂性的 GAN 来解决建模自然视频的具有挑战性的问

题。我们展示了在 UCF-101 和帧条件 Kinetics-600 上，它定量地实现了新的技术水平，同时定性

地生成具有高复杂性和多样性的样本视频。我们还希望强调在大型复杂视频数据集上训练生成模型的

好处，例如 Kinetics-600。我们设想我们在此数据集上建立的强大基线与 DVD-GAN 将被生成建模

社区用作参考点。虽然在不受约束的环境中可以始终如一地生成逼真的视频，但仍有许多工作要做，

我们相信 DVD-GAN 是朝这个方向迈出的一步。 
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A 实验方法论 

 

A.1 数据集处理 
 

对于所有数据集，我们独立地随机混合每个模型副本的训练集。 BAIR Robot Pushing 数据集

的实验以 64×64 的原始分辨率进行，对于 UCF-101，我们以（下采样）128×128 分辨率进行操作。

这是通过双线性调整大小来完成的，使得视频的最小尺寸被映射到 128 个像素（保持纵横比）。从

这里我们沿着另一个维度采取随机的 128-像素裁剪。我们使用相同的程序为 Kinetics-600 构建不同

分辨率的数据集。所有三个数据集都包含我们生成的具有更多帧的视频，因此我们从调整大小的输出

中获取连续帧的随机序列。 

 

A.2架构描述 

 

我们的模型采用了 BigGAN [10]的许多架构选择，包括我们用于描述网络宽度的命名法，网络

宽度由通道乘法器 ch 的乘积和网络中每层的常数确定。 G的分层常数是[8, 8, 8, 4, 2] 对于 64 × 64

视频和[16, 16, 8, 4, 2, 1]对于 128 × 128 视频（与 BigGAN 相同）。第 i 层的宽度由 ch 和第 i 个常

数的乘积给出，并且在 G 中的残差网络之前的所有层使用初始层的乘数，并且我们将其和 ch 的乘积

称为 。用于 D 的 ch 总是 128，其中对于 G，在较小的模型中为 128，对于大于 64×64 分辨率

的模型为 64，它或许会生成 48 帧。 DT 和DS 的相应 ch 列表是[2, 4, 8, 16, 16] 对于 64×64分辨

率和[1, 2, 4, 8, 16, 16]对于 128×128分辨率。 

G 的输入由高斯潜在噪声 和所需类 y 的学习嵌入 e(y)组成。两个输入都是 120 维向

量。 G 首先计算 到 形状的张量的仿射变换，这被视作每个 T 时间步的递归神经网络

的输入。在我们的大多数实验中，我们在 G 中使用乘法卷积门控递归单元 (Multiplicative 

Convolutional Gated Recurrent Unit)[6,64,50]，其输入 和先前输出 的更新规则由下式给出： 

 
在这些方程中，σ 和 ρ分别表示逐元素的 sigmoid 和 ReLU函数， 运算符表示一个具有核的

大小为 n ×n 的卷积运算，运算符 是一个逐元素 
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乘法。括号用于表示要素串联。我们发现，循环网络架构的选择对样本质量的影响不可忽略。对于我

们的大多数实验，我们生成的帧少于 48 帧，并且在该设置中，乘法卷积门控递归单元表现最佳。但

是，对于 48 帧的视频，标准的 ConvGRU（其中 ）表现更好。我们相信，G 的 RNN 中的

进一步架构改进应该能够在相同的架构下实现所有长度的高质量视频建模，并且我们将其留待未来的

工作。 

RNN 的结果是形状特征 作为非因果自注意力区块的输入[57]。它有一个注意力头，不

可分离（如 3.2 节所述），因为它可以在少量特征上运行。最后，每个帧由关注点输出的相应时间片

产生，该残差网络几乎与 BigGAN 的网络相同;虽然遵循 BigGAN-deep，我们将整个块的数量加倍

并传递整个条件向量 到每个块（没有分层分割）。残差网络单独应用于每个帧（即，在前向

通过之前将时间轴折叠到批量轴中），但是在计算批量标准化统计时，我们不会减少时间维度。这可

以防止网络利用批量标准化层在时间步之间传递信息。残差网络在很大程度上独立地对每个帧进行升

级，除了自注意力层，其遵循 BigGAN，被放置在最终残余块之前。由于张量大，我们使用 3.2 节中

描述的可分离自注意块。 

空间判别器 DS 的功能几乎与 BigGAN 的判别器相同。计算每个均匀采样的 k 帧的分数（我们

默认为 k = 8），DS 输出是每帧分数的总和。时间判别器 DT 具有类似的架构，但是使用 2×2 平均

池化下采样功能预处理实际或生成的视频。此外，DT 的前两个残余块是 3-D，其中每个卷积被 3-D

卷积替换，内核大小为 3×3×3。其余的架构遵循 BigGAN [10]。 

 

A.3训练细节 

 

从 DVD-GAN 采样是非常有效的，因为生成器架构的核心是前馈卷积网络：在单个 TPU 核心上，

可以在不到 150ms 的时间内对两个 64×64 - 48 帧视频进行采样。对于 G [21]的每次更新，双判别

器 D 被更新两次，并且我们对所有权重层（由第一奇异值近似）和权重的正交初始化[45]使用谱归

一化[67]。使用 G 的权重的指数移动平均值进行采样，其在 20,000 个训练步骤之后开始以衰减率 γ

= 0.9999 累积衰减。使用 Adam [27]优化模型，批量大小为 512，G 和 D 的学习率分别为

和 。 D [35]中的类调节是基于投影的，而 G 依赖于类条件批量标准化[23,15,17]：相当于标

准的批量标准化，没有学习的放缩和偏移，接着是元素仿射变换，其中每个参数是噪声向量和类调节

的功能。 

 

A.4视频预测的架构扩展 

 

为了提供未来视频预测问题的结果，我们描述了对 DVD-GAN 的简单修改，以便于增加调节能

力。扩展模型图如图 10 所示。 

给定 C 个条件帧 ，我们修改的 DVD-GAN-FP 通过与 DS 相同的深度残差网络分别

通过每个帧。每个条件框架的结果特征在通道维度中连接，并且 1×1 卷积将通道数目减少到 512。

此网络的输出的空间维度与 G 的 RNN 中的循环状态的形状完全匹配，因此我们通过此 ResNet 的输

出为初始状态。DT 和 DS 都在条件帧和 G 的输出的串联上运行，这意味着判别器不接收任何额外详

细信息以认为第一个 C 帧是特殊。为了进一步方便从帧条件中保留小细节，我们在处理调节框架和

G 的中间特征的残余块的中间输出之间添加 U-Net [40]样式跳过连接。准确地说，来自调节帧网络

的第 i 个块与 G 的残差网络的第 i 个块连接，并且所得到的特征通过单个 3×3 卷积传递以将通道数

量压缩回正常 
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图 10：描述帧条件模型变化的架构图。 

 

在继续下一个区块之前的大小。 最后，我们的视频预测变体不会对任何类信息进行条件限制，从而

允许我们直接与现有技术进行比较。 

 

B 进一步的实验 

 

B.1 BAIR Robot Pushing 
 

我们在单级 BAIR Robot Pushing Dataset [18]上测试

未来的视频预测，这是一个围绕一组变化的物体移动的机

器人手臂的静态视频数据集。 为了与[56]中报告的先前结

果（对于 SAVP 模型[30]）和[62]直接比较，我们考虑在单

个起始帧上生成 15 帧。 结果报告在表 4 中。我们发现

DVD-GAN-FP 与之前的对抗方法相比具有竞争力，但比自

回归模型的并行结果更差[62]。 

 

B.2 UCF-101 

 
 
 

 

表 4：BAIR 机器人推动的 FVD（越低越

好）。视频转变的结果来自[62]，所有其

他结果如[56]中所述。 

 

 

UCF-101 [46]是一个包含 101 个类别的 13,320 个人类视频的数据集，这些视频以前用于视频合

成和预测[42,41,54]。 我们报告使用 C3D 网络计算的初始分数（IS）[53]，用于与先前工作的定量比

较（见底部 3）。我们的模型产生 IS 为 32.97 的样本，显著优于现有技术（见表 2）。 UCF-101 上

的 DVD-GAN 架构与用于 Kinetics 的模型相同，并且受到来自 UCF-101 的 16 帧 128×128 剪辑片

段的训练。 

然而，值得一提的是，我们的得分改进至少部分是由于记忆训练数据。在图 11 中，我们展示了

来自我们最好的 UCF-101 模型的插值样本。 如图 8 所示，我们对 2 个潜伏点（左侧和最右侧列）进

行采样，并显示线性样本 
 
 

3
我们使用 Chainer [52]实现 C3D 的初始分数，代码在： https://github.com/pfnet-research/tgan. 
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图 11：UCF-101 样本之间的第一帧插值。每行是一个单独的插值。与图 8 和附录 D.2 对比。 

 

在每行的潜在空间中插值。这里我们展示 4 个这样的插值（每个视频的第一帧）。与从一个样本平滑

过渡到另一个样本的图 8 不同，我们看到高度不同的样本之间的潜在空间突然跳跃，并且每组样本之

间的视频内分集很少。可以进一步看出，一些生成的样本与来自训练集的样本高度相关。 

我们将此显示为初始分数度量标准的失败，UCF-101 上类条件视频合成的常见报告值，但也表

明 UCF-101 不是一个复杂或多样化的数据集，以促进有趣的视频生成。每个类都相对较小，并且重

用来自共享底层视频的剪辑意味着类内多样性可以限制为每个类的少数几个视频。这表明需要更大，

更多样化和具有挑战性的数据集用于生成视频建模，我们相信 Kinetics-600 为此任务提供了更好的

基准。 

 

C 杂项实验 

 

在这里，我们详细介绍了我们试验过的一些修改或杂项结果，但未产生结论性结果。 

 

· 我们尝试了几种标准化的变体，它们不需要计算一批数据的统计数据。组标准化[63]表现

最佳，几乎与批量标准化相当（但差于）。 我们进一步尝试了层标准化[31]，实例标准化

[55]，没有标准化，但发现这些明显落后于批量标准化。 

 

· 我们发现删除 G 中的最终批量标准化，这发生在 ResNet之后和最终卷积之前，导致了学

习中的灾难性失败。有趣的是，只是删除 G 残差区块内的批量标准化层仍然导致良好（虽

然稍差）的生成模型。 特别地，在残余块中没有批量标准化的变体通常实现明显更高的 IS

（对于 64×64帧样本高达 110.05  - 正常的两倍）。 但是这些模型的 FID 分数差得多（上

述模型为 1.22） - 并且产生质量较差的视频样本。 

 

· DVD-GAN的早期变体包含批量标准化，其在所有批次元素的所有帧上标准化。 这为 G 提

供了一个跨时间传递信息的额外渠道。它利用了这一点，结果是一个需要批量统计以产生良

好样本的模型。我们发现，在时间步长上标准化的版本也可以独立工作，而且不依赖于统计

数据。 

 

· 基于 BigGAN 的残差块的模型训练得更快（在挂钟时间内）但在指标方面更慢，并且努力

达到基于 BigGAN 残差块的模型的准确性。 
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D 生成样本 
 

通过静止帧准确地传送复杂的生成视频是比较难的。如果提供，我们建议读者通过提供的链接查

看生成的视频。我们通过行/列号引用这些批次中的视频，其中第 0 行和第 0 列中的视频位于左上角。 

 

 

D.1 生成样本 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 12：来自 DVD-GAN 的随机批次样本的第一帧在 12 帧 64×64 Kinetics-600 上训练。 全部样本在： 

https://drive.google.com/open?id=1YJtaQgVDnt_r35xKghelgd4V8Po-Ueaz。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 13：来自 DVD-GAN 的随机批次样本的第一帧在 48 帧 64×64 Kinetics-600 上训练。  全部样本在：

https://drive.google.com/open?id=18pcN8W1AH-lVbGMCrR5VzllXsqbEchL0。第 1 行第 1 列中的视频

展示了 DVD-GAN 能够记住“屏幕外”生成细节的能力，而第 1 行第 5 列中的视频显示了潜水员与潜水员之间复杂

的因果关系以及水花的飞溅。 
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图 14：来自 DVD-GAN 的随机批次截断样本的第一帧在 48 帧 64×64 Kinetics-600 上训练。 全部样本在：

https://drive.google.com/open?id=1XbqdFD70JrWSk0sW4v31QCQexpjxlALB。这些样本取

自σ = 0.44 的高斯分布。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 15：来自 DVD-GAN 的随机批次样本的第一帧在 12 帧 128×128 Kinetics-600 上训练。 全部样本在：

https://drive.google.com/open?id=15MkrAkP3B9U4n12CgWUdlzr-YR0EDRSk 
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图 16：来自 DVD-GAN 的随机批次样本的第一帧在 48 帧 128×128 Kinetics-600 上训练。 全部样本在：

https://drive.google.com/open?id=19kXShENC-7KC-VjkIR3GixcdLVgSGSW5。第 1 行第 5

列中的样本是偶尔由 DVD-GAN 生成的简并样本的定型实例。 
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图 17：来自 DVD-GAN 的随机批次样本的第一帧在 12 帧 256×256 Kinetics-600 上训练。 全部样本在：

https://drive.google.com/open?id=1wagcMpBAnIfYSEgnOoAbEJoqmHTnrpcr. 
 
 
 
 
 
 

 

D.2 插值样本 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 18：示例类内插值。 每列是一个单独的视频（垂直轴是时间维度）。左侧和最右侧列是随机采样的潜在向量，

并在共享类下生成。其间的列表示在两个随机样本之间的线性插值下在相同类下生成的视频。 请注意此处显示的

所有四个时间步的视频之间的平滑过渡。 
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图 19：类内插值的另一个例子。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 20：类插值的示例。和以前一样，每列都是单个视频的一系列时间步长。在这里，我们采样一个潜在的向量，

左侧和最右侧的列表示在两个不同的类（游泳和火舞）下生成潜在的视频。其间的列表示通过类嵌入的插值生成

的相同潜在的视频。 尽管 DVD-GAN 在内插类中没有对数据进行过训练，但它仍能产生合理的样本。 
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