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基于深度学习的视频插帧算法

张　 倩， 姜　 峰

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 视频帧率转换技术是利用视频中相邻两帧之间的相关信息并应用插值的方法将中间帧重建出来的一种技术。 由于

该技术能在编码中去除冗余信息并降低视频传输过程中的帧率，减少视频网络传输的数据量，因此可应用于视频压缩或增强

视频连续性。 本文将传统方法中的光流估计与深度学习相结合，提出了一种将运动估计和遮挡处理联合建模的视频帧插值

的端到端卷积神经网络模型。 首先使用改进的 ＧｒｉｄＮｅｔ 网络模型计算输入图像之间的双向光流，根据估计到的双向光流信息

与输入图像进行 ｗａｒｐ 操作得到 ２ 个翘曲图像，为解决遮挡问题，使用另一个 ＧｒｉｄＮｅｔ 网络模型重新估计图像的双向光流信息

并预测插值帧的像素的可见性，最后将估计到的信息与原图像通过线性融合以形成中间帧。 本文还尝试了多种损失函数，最
终确定了将 Ｌ１ 损失、感知损失、ｗａｒｐ 损失、平滑度损失等多种损失函数加权而成的损失函数。 实验结果证明，本文提出的视

频插帧网络结构可以有效提高光流估计的质量并改善遮挡问题，可以生成逼真、自然、质量更好的中间帧。
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０　 引　 言

伴随智能终端及多媒体技术的迅猛发展，视频

应用更加多样化，其中涉及到的视频内容和种类正

陆续增多。 与此同时，高清晰度的显示设备也呈现

出大规模增长态势，高刷新频率的显示器不断普及，
人们对视频分辨率的要求也越来越高。 目前情况

下，很多视频的帧率通常只用 ３０ 帧 ／秒，人们在观看

这种视频时视觉感知上会出现卡顿等问题，也无法

发挥高刷新频率显示器的优势。 因此可以将低帧率

的视频通过视频帧率转换技术插值为高帧率视频，
例如可将帧率为 ３０ 帧 ／秒的视频提升至帧率为 ６０
帧 ／秒，使视频更加地平滑和连续，从而提升人们在

观看视频时的逼真度和交互感。
研究可知，作为数据量非常巨大的信息载体，视

频在网络传输过程中对带宽的要求非常高，而且存

储视频的成本也变得巨大，因此就必须采取高效的

视频压缩方法，尽可能去除视频中的冗余成分。 主

流的视频编码标准 Ｈ．２６５ ／ ＨＥＶＣ［１］已经在很大程度

上降低了视频的冗余信息。 视频冗余信息整体上可



分为时间冗余和空间冗余等。 其中，时间冗余信息

主要指视频相邻帧之间具有相似性，Ｈ．２６５ ／ ＨＥＶＣ
采用帧间预测的方法来去除时间冗余信息，帧间预

测则通过将已编码的视频帧作为当前帧的参考，进
行运动估计来获取运动信息，从而去除时间冗余。
空间冗余信息主要指视频单帧图像在空间上的局部

相似性，Ｈ．２６５ ／ ＨＥＶＣ 通常采用帧内预测和变换编

码的技术去除空间冗余信息，帧内预测通过已编码

的像素预测当前像素去除空间冗余信息。 变换编码

将图像能量在空间域的分散分布转换至变换域的集

中分布，从而去除空间冗余。
尽管最新的国际视频压缩标准 Ｈ． ２６５ ／ ＨＥＶＣ

较 Ｈ．２６４ ／ ＡＶＣ 相比性能上有了显著的提高，可以大

幅度地去除视频中的冗余信息。 但在网络带宽有限

等情况下，这些压缩标准仍然不能满足人们的需求，
所以一些研究人员开始尝试用其他的方法手段继续

对视频进行压缩处理，其中效果较好的方法为帧率转

换技术。 视频帧率转换技术是指利用视频中相邻两帧

之间的相关信息并应用插值的方法将中间帧重建出来

的一种技术。 该技术在视频编码中去除冗余信息并降

低视频传输过程中的帧率，有效减少视频网络传输的

数据量。 视频插帧技术的效果决定了重建帧的质量，
因此视频插帧技术在视频压缩领域有着重要影响。

视频插帧技术一直是计算机视觉领域的热点研

究内容之一，视频插帧技术的提升对帧率转换技术

及视频压缩技术的研发起着举足轻重的作用，同时

视频插帧技术也广泛应用于慢镜头回放等场景中，
这也推动相关研究人员不断地改进这一技术，并积

极展开更深层次的探索。

１　 相关工作

随着深度学习在计算机领域不断取得成功，研
究者们即尝试将深度学习与视频插帧技术相结合来

满足插帧需求。 视频插帧技术是指利用视频中相邻

前后帧之间的相关信息，应用插值的方法获得中间

帧。 根据新的插值帧的数量与输入视频帧的数量关

系，视频插帧可分为均匀插帧与非均匀插帧，如图 １
所示。 相应地，均匀插帧是指新的插值帧与输入的

视频帧序列按照 １：１ 的比例合成新的视频序列，非
均匀插帧一般是指新的插值帧与输入的视频序列按

照如图 １ 所示 ２：３ 的比例合成新的视频序列，本文

着重研究的是均匀的视频插帧技术。
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图 １　 均匀插帧与非均匀插帧示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｕｎｉｆｏｒｍ ｆｒａｍｅ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｎ－ｕｎｉｆｏｒｍ ｆｒａｍｅ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ

　 　 本文拟要研究的是基于深度学习的视频插帧技

术。 研究中，是将传统方法中的光流估计与深度学

习相结合，提出了一种将运动估计和遮挡处理联合

建模的视频帧插值的端到端卷积神经网络模型。 文

中首先使用 ＧｒｉｄＮｅｔ 卷积神经网络模型估计输入的

相邻帧之间的正反双向光流。 受增强学习的启发，
为了将光流估计的差异向下传递，研究将估计到的

正反向光流与输入的相邻帧图像进行 ｗａｒｐ 操作获

得 ２ 个图像，将 ｗａｒｐ 得到的图像与原始输入图像及

预测到的双向光流共同作为下一个卷积神经网络的

输入。 为解决光流估计中的遮挡问题，研究中同时

使用另一个 ＧｒｉｄＮｅｔ 卷积神经网络模型预测像素的

可见性，并重新预测光流信息。 最后则将预测到的

光流信息及可见性因子等通过线性融合来形成视频

插帧过程中的中间帧。

２　 算法详述

２．１　 算法原理

给定 ２ 个输入图像 Ｉ０ 和 Ｉ１ 以及时间 ｔ∈（０，１），

本文目标是在 Ｔ ＝ ｔ 时预测中间图像 Ｉ^ｔ。 一种较为

直接的方法是，训练神经网络［２］直接输出 Ｉ^ｔ 的 ＲＧＢ
像素。 然而，为了做到这一点，网络不仅必须学习运

动补偿，而且还要学习 ２ 个输入图像的外观。 由于

３５２第 ４ 期 张倩， 等： 基于深度学习的视频插帧算法



ＲＧＢ 色彩空间丰富，以这种方式很难生成高质量的

中间图像。 受文献［３－６］最新进展的启发，本文尝试

在 Ｔ ＝ ｔ 时刻融合扭曲的输入图像。 让 Ｆｔ→０ 和 Ｆｔ→１

分别表示从 Ｉｔ 到 Ｉ０ 和 Ｉｔ 到 Ｉ１ 的光流。 如果已知这 ２

个流，就可以合成中间图像 Ｉ^ｔ ，其数学计算公式为：

Ｉ^ｔ ＝ α  ｆｂｗ（ Ｉ０，Ｆ ｔ→０） ＋ （１ － α）  ｆｂｗ（ Ｉ１，Ｆ ｔ→１），
（１）

　 　 其中， ｆｂｗ（，） 是一个后向扭曲函数，可以使用

双线性插值［７］实现，并且是可微分的；参数 α 控制 ２
个输入图像的权值，取决于 ２ 个因素：时间一致性和

遮挡预测；  表示元素乘法，意味着输入图像的内

容感知加权。 对于时间一致性， Ｔ ＝ ｔ 的时间步长越

接近 Ｔ ＝ ０，Ｉ０ 对 Ｉ^ｔ 的权值就越大，反之 Ｉ１ 也有类似

的情况。
另据研究可知，视频帧插值问题的一个重要特

性是， 如果像素 ｐ 在 Ｔ ＝ ｔ 处可见，则很可能在输入

图像之一中至少可见，这意味着可以解决遮挡问题。
因此，研究引入了可见性图 Ｖｔ←０ 和 Ｖｔ←１ 。 Ｖｔ←０（ｐ） ∈
［０，１］ 表示当从 Ｔ ＝ ０ 移动到 Ｔ ＝ ｔ时，像素 ｐ是否保

持可见（０ 完全被遮挡）。 结合时间一致性和遮挡预

测，研究推得：

Ｉ^ｔ ＝
１
Ｚ

（（１ － ｔ）Ｖｔ←０  ｆｂｗ（ Ｉ０， Ｆ ｔ→０） ＋ ｔＶｔ←１ 

ｆｂｗ（ Ｉ１， Ｆ ｔ→１））， （２）
其中， Ｚ ＝ （１ － ｔ）Ｖｔ→０ ＋ ｔＶｔ→１ 是一个归一化因

子。
考虑到研究无法访问目标中间图像 Ｉｔ， 因此很

难计算光流 Ｆ ｔ→０ 和 Ｆ ｔ→１。 针对这一问题，若要预测

光流 Ｆ ｔ→０ 和 Ｆ ｔ→１， 可以使用 ２ 个输入图像 Ｆ０→１ 和

Ｆ１→０ 之间的光流大约合成中间光流。
假 设 光 流 场 是 局 部 平 滑 的。 具 体 来 说，

Ｆ ｔ→１（ｐ） 可以近似为：

Ｆ^ ｔ→１（ｐ） ＝ － （１ － ｔ）Ｆ１→０（ｐ）， （３）
　 　 研究在相同或相反的方向上取 ２ 个输入图像之

间的光流方向，并相应地调整公式（３）的幅度 （１ －
ｔ）。 类似于 ＲＧＢ 图像合成的时间一致性，可以通过

如下组合双向输入光流来近似中间光流（以矢量形

式表示）。 可参考写作如下数学形式：

Ｆ^ ｔ→１ ＝ （１ － ｔ） ２Ｆ０→１ － ｔ（１ － ｔ）Ｆ１→０， （４）
　 　 这种近似在平滑区域中表现良好，但在运动边

界周围很差，因为运动边界附近的运动不是局部平

滑的。 为了减少可能导致图像合成不良的运动边界

周围的伪影，实验再次学习近似光流。 过程中借鉴

光流估计的级联架构的思想，研究训练了一个光流

插值子网络。 该子网获取输入图像 Ｉ０ 和 Ｉ１， 两者之

间的光流 Ｆ０→１ 和 Ｆ１→０， 近似光流 Ｆ^ ｔ→０ 和 Ｆ^ ｔ→１， 以及

使用近似光流 ｗａｒｐ 操作生成的 ｆｂｗ（ Ｉ０，Ｆ^ ｔ→０） 和

ｆｂｗ（ Ｉ１，Ｆ^ ｔ→１） 两个变形图像作为输入，并输出重新学

习预测的中间光流场 Ｆ ｔ→０ 和 Ｆ ｔ→１。
如前文所述，可见性图对于处理遮挡是必不可

少的。 因此，研究还使用光流插值 ＣＮＮ 网络预测 ２
个可见性图 Ｖｔ←０ 和 Ｖｔ←１， 并强制其满足以下约束：

Ｖｔ←０ ＝ １ － Ｖｔ←１ ． （５）
　 　 没有这样的约束，网络培训就会发生分歧。 遮

挡问题的直观表示见图 ２。 由图 ２ 分析可知，
Ｖｔ←０（ｐ） ＝ １ 意味着 Ｖｔ←１（ｐ） ＝ ０， 意味着 Ｉ０ 中的像素

ｐ 在 Ｔ ＝ ｔ 被遮挡，因此应该完全信任 Ｉ１， 反之亦然。
还需注意，很少发生时间 ｔ 处的像素在时间 ０ 和 １
处都被遮挡。 预测可见性图的样本最好以彩色显

示，其中 ｔ ＝ ０．５。 手臂从 Ｔ ＝ ０ 向下移动到 Ｔ ＝ １。
因此 Ｔ ＝ ０手臂右上方的区域在 ｔ处可见，但 Ｔ ＝ １右

侧上方的区域在 ｔ 处被遮挡、即不可见。 下方的可

见性图清楚地显示了这种现象。 Ｖｔ←０ 中臂周围的区

域表示 Ｉ０ 中的这些像素对合成的 Ｉ^ｔ 贡献最大，而 Ｉ１
中的遮挡像素贡献很少。 类似的现象也发生在运动

边界周围（例如，运动员的身体周围）。

(a)Frame0 (b)Frame1

(c)Framet_groundtruth (d)Framet_ours

图 ２　 直观表示遮挡问题

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

２．２　 网络结构

研究中用到的网络结构整体如图 ３ 所示。 对于
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光流计算和光流插值 ＣＮＮ，研究采用 ＧｒｉｄＮｅｔ 架

构［８］。 ＧｒｉｄＮｅｔ 是一个完全卷积的神经网络，由编码

器和解码器组成，对于 ２ 个网络，在相同的空间分辨

率下将编码器和解码器进行连接。 研究中的编码器

共有 ６ 个层次结构，包括 ２ 个卷积和 １ 个 Ｌｅａｋｙ
ＲｅＬＵ （α ＝ ０．１） 图层。 设计时，除去最底层之外的

每个层次结构的末尾，使用步幅为 ２ 的平均池化层

来减小空间维度。 解码器部分配置了 ５ 个层次结

构。 在每个层次结构的起始处，使用双线性上采样

层将空间维度增加 ２ 倍，紧接着就是 ２ 个卷积和

Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 层。
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图 ３　 网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 对于光流计算 ＣＮＮ，在编码器的前面数层中使

用大型滤波器以捕获大幅运动是至关重要的。 因

此，研究在前两个卷积层中使用 ７∗７ 内核，在第二

层次中使用 ５∗５。 对于整个网络其余部分的层，研
究使用了 ３∗３ 卷积内核。
２．３　 学习算法

本文中的网络使用 Ａｄａｍ 优化器［９］训练 ５００ 次

迭代。 学习率初始化为 ０．０００ １，每 ２００ 个迭代减少

１０ 倍。 在训练期间，所有视频剪辑先被分成较短的

视频剪辑，每个视频剪辑中有 １２ 帧，并且 ２ 个剪辑

中的任何一个之间没有重叠。 对于数据增强，研究

将随机反转整个序列的方向，并选择 ９ 个连续帧进

行训练。
２．４　 损失函数

对于视频插帧合成的插值帧的质量良好与否，
损失函数起着不可低估的作用。 研究时最直接的衡

量模型效果的损失函数就是计算合成帧与真实帧之

间的像素误差，这种方法虽然可以得到高优的量化

指标，但是人眼往往对这种像素级别的微小误差并

不敏感，而是更加关注图像的边缘及纹理信息。 广

泛调研后可知，并未发现哪种损失函数的性能堪称

完美，而是各占胜场、也各有不足，因此可将多种损

失函数进行综合加权，这样一来也许会取得较好效

果。 此处，给定输入图像 Ｉ０ 和 Ｉ１， 两者之间有一组

中间帧 Ｉｔ（ ｔ ∈ （０，１））。 文中针对实验时采用的 ４
种损失函数，可做研究阐析论述如下。

２．４．１　 Ｌ１ 范数与 Ｌ２ 范数

Ｌ１ 范数与 Ｌ２ 范数直接体现了像素之间的误

差，是计算像素级别误差最直接的损失函数。 在实

验中，Ｌ１ 范数与 Ｌ２ 范数展现出了类似的特性，但有

相关实验表明，在处理图像问题时，使用 Ｌ１ 范数会

比使用 Ｌ２ 范数得到更加清晰的图像结果，因此本文

拟使用 Ｌ１ 范数作为损失函数之一。 假设真实的中

间帧为 Ｉｔ ，生成的中间帧为 Ｉ^ｔ， 则 Ｌ１ 损失为：

ｌｒ ＝ ‖Ｉ^ｔ － Ｉｔ‖１ ． （６）
　 　 像素之间的误差小并不代表着肉眼对 ２ 张图片

感受相同，由于自然图像遵循多模态分布，因此 Ｌ１
范数与 Ｌ２ 范数收敛的结果非常模糊。
２．４．２　 感知损失

感知损失在文献［１０］中首获提出，用于图像风

格转换。 感知损失如图 ４ 所示。

生成模型
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图 ４　 感知损失

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｌｏｓｓ

　 　 感知损失将已经训练好的 ＶＧＧ－１６［１１］ 网络作

为损失函数的一部分。 研究可知，感知损失是从预

先训练的 ＶＧＧ 网络中提取特征误差、而非像素误
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差，因此就包含了对高频细节的感受能力，这也是

Ｌ１ 范数与 Ｌ２ 范数所不具备的。 在实际训练中，加
入了感知损失后，纹理和细节得到了明显的增强。

由于本课题的任务与风格转换不同，更加需要

逼近真实的图像，因而即需使用更加浅层的网络输

出。 经过调试，使用 ＶＧＧ－１６ 的第二层池化层作为

输出获得了良好效果。 感知损失的计算公式如下：

ｌｐ ＝ ‖ϕ（ Ｉ^ｔ） － ϕ（ Ｉｔ）‖． （７）
　 　 其中， ϕ 函数为 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练 ＶＧＧ１６ 模型

的第二层池化层之前的网络结构，包括 ４ 个卷积层

和 ２ 个池化层。
２．４．３　 ｗａｒｐ 损失

ｗａｒｐ 损失主要用来计算光流估计的质量。 光

流信息则是用于表示相邻帧对应像素位置的运动矢

量信息，而 ｗａｒｐ 操作可依次分为 ２ 个步骤：像素映

射以及二维线性插值，因此当已知相邻帧之间的光

流场信息时，就可以通过变形操作将一帧图像映射

为另一帧图像。 再通过计算目标图像与变形操作合

成的新图像间的差异，就可以用来检测光流估计的

质量。 ｗａｒｐ 损失的计算公式如下：
　 ｌｗ ＝ ‖Ｉ０ － ｆｂｗ（Ｉ１，Ｆ０→１）‖１ ＋‖Ｉ１ － ｆｂｗ（Ｉ０，Ｆ１→０）‖１ ＋

‖Ｉｔ － ｆｂｗ（Ｉ０，Ｆ^ｔ→０）‖１ ＋ ‖Ｉｔ － ｆｂｗ（Ｉ１，Ｆ^ｔ→１）‖１．
（８）

２．４．４　 平滑度损失

平滑度损失的计算公式如下：
ｌｓ ＝ ‖ ÑＦ０→１‖１ ＋ ‖ ÑＦ１→０‖１， （９）

　 　 平滑度损失与 ｗａｒｐ 损失相结合都是用来检测

光流估计的质量。
由于本文所讨论的 Ｌ１ 范数与 Ｌ２ 范数、感知损

失、ｗａｒｐ 损失、平滑度损失单独应用到视频插帧技术

中都存在一定的缺陷与不足。 其中，Ｌ１ 范数和 Ｌ２ 范

数直接体现了像素级别的误差，训练速度快，但是却

只是给出了像素的差值而忽略了对插值帧图像结构

等差异的计算。 感知损失虽然有效解决了使用像素

误差产生的模糊问题，更加关注了图像的细节纹理信

息，但是感知损失对图像的低频信息却并不敏感。 单

独使用 ｗａｒｐ 损失和平滑度损失仅能衡量光流估计的

质量而无法准确衡量最终插值结果的质量。 因此经

过仿真验证，将多种损失函数引入加权处理会弥补单

独使用损失函数的缺点，将会取得比较良好的结果。
给定输入图像 Ｉ０ 和 Ｉ１，两者之间有一组中间帧 Ｉｔ（ｔ∈
（０，１））， 本次研究的最终损失函数是 ４ 种损失函数

的线性组合，其数学公式可表示为：

Ｌ ＝ λｒ ｌｒ ＋ λｐ ｌｐ ＋ λｗ ｌｗ ＋ λｓ ｌｓ ． （１０）
　 　 其中，权重 λｒ ＝ ０．８，λｐ ＝ ０．００５，λｗ ＝ ０．４ 和 λｓ ＝
１ 凭经验设置。

同时，文中网络的每个组成部分都是可区分的，
包括 ｗａｒｐ 和光流计算。 因此，实验的模型可以进行

端到端的训练。

３　 实验

３．１　 实验参数及数据集

本文使用 Ａｄａｍ 学习算法优化训练模型，进行

参数更新，设置 Ａｄａｍ 学习算法中相关参数为： α ＝
０．０００ １， β１ ＝ ０．９， β２ ＝ ０．９９９， ε ＝ １０－８。

研究中训练使用的数据集是从 ＹｏｕＴｕｂｅ 收集的

２４０－ｆｐｓ 视频，数据集中都有各种各样的场景，从室

内到室外、从静态到移动的摄像机、从日常活动到专

业运动等。 在训练期间，所有视频剪辑先被分成较

短的视频剪辑，每个视频剪辑中有 １２ 帧，并且 ２ 个

剪辑中的任何一个之间没有重叠。 对于数据增强，
研究中随机反转整个序列的方向，并选择 ９ 个连续

帧进行训练。 在图像级别上，每个视频帧的大小被

调整为较短的空间维度，再结合水平移动随机裁剪

为 ３５２∗３５２ 大小。
３．２　 实验结果

研究使用所有数据训练本文组建的网络，并在

多个 独 立 的 数 据 集 上 测 试 本 文 的 模 型， 包 括

Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ 基准、 ＵＣＦ１０１、 慢流数据集和高帧率

Ｓｉｎｔｅｌ 序列。
总地来说，对于 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ，研究中将 ８ 个序列

的单帧视频插值结果提交给其评估服务器。 对于

ＵＣＦ１０１，在每三帧中，第一和第三帧用作输入，预测

第二帧。 慢速流动数据集包含 ４６ 个使用专业高速

摄像机拍摄的视频。 研究使用第一和第三视频帧作

为输入，并插入中间帧，相当于将 ３０－ｆｐｓ 视频转换

为 ６０－ｆｐｓ 视频。
最初的 Ｓｉｎｔｅｌ 序列以 ２４－ｆｐｓ 渲染。 其中 １３ 个

以１ ００８－ｆｐｓ重新渲染。 要使用视频帧插值方法从

２４－ｆｐｓ 转换为 １００８－ｆｐｓ，需要插入 ４１ 个中间帧。 然

而，正如在前文中所分析的那样，使用递归单帧插值

方法不能直接实现这一点。 因此，本次研究预测 ３１
个中间帧，以便与先前的方法做出公平比较。

实验中，研究对比了训练样本数量的影响，这里

比较 ２ 个模型。 一个仅在 Ａｄｏｂｅ２４０－ｆｐｓ 上训练，另
一个在完整的数据集上进行训练， ２ 个模型在

ＵＣＦ１０１ 数据集上的性能见表 １。
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表 １　 ＵＣＦ１０１ 数据集结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＵＣＦ１０１ ｄａｔａｓｅｔ

方法
ＵＣＦ－１０１

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＤＶＦ ３２．４６ ０．９３０

ＦｌｏｗＮｅｔ２ ３２．３０ ０．９３０
ＳｅｐＣｏｎｖ ３３．０２ ０．９３５

Ｏｕｒｓ－２４０ｆｐｓ ３２．８４ ０．９３５
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３２．９１ ０．９３８

　 　 从表 １ 的实验结果可以看出，训练数据越多，本
文模型的效果越好。 以图片的形式给出对比效果如

图 ５ 所示。 网络模型在慢数据集下的实验结果见表

２。 网络模型在高帧率数据集下的实验结果见表 ３。

(a)Groundtruth (b)super-slomo

(c)Sepconv (d)Theproposed

图 ５　 ＵＣＦ１０１ 实验结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ＵＣＦ１０１ ｄａｔａｓｅｔ
表 ２　 慢数据集结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｌｏｗflｏｗ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｐｈａｓｅ－Ｂａｓｅｄ ３１．０５ ０．８５８

ＦｌｏｗＮｅｔ２ ３３．３０ ０．９３０

ＳｅｐＣｏｎｖ ３１．７９ ０．８９５

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３３．９１ ０．９２８

表 ３　 高帧率 Ｓｉｎｔｅｌ 数据集结果

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｆｒａｍｅ⁃ｒａｔｅ Ｓｉｎｔｅｌ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｐｈａｓｅ－Ｂａｓｅｄ ２８．７５ ０．８４０

ＦｌｏｗＮｅｔ２ ３０．３０ ０．９２３

ＳｅｐＣｏｎｖ ３１．７９ ０．９０７

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３２．２７ ０．９２７

　 　 在本节中，研究将本文的方法与最先进的方法

进行比较，包括基于相位的插值、可分离的自适应卷

积（ＳｅｐＣｏｎｖ）和深度体素流（ＤＶＦ）。 实验表明，本文

提出的网络模型可以获得更加精确的视频插帧效果。

４　 结束语

本文研发提出了一种端到端可训练的 ＣＮＮ，可
以在 ２ 个输入图像之间根据需要产生尽可能多的中

间视频帧。 首先使用流量计算 ＣＮＮ 来估计 ２ 个输

入帧之间的双向光流，并且 ２ 个流场线性融合以接

近中间光流场。 然后，使用流动插值 ＣＮＮ 来重新定

义近似流场并预测用于插值的软可见性图。 接下

来，又使用超过 １．１Ｋ ２４０－ｆｐｓ 的视频剪辑来训练本

文的网络预测 ７ 个中间帧。 对单独验证集的消融研

究证明了流动插值和可见性图的优势。 仿真实验证

明，本文的多帧方法在 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ、ＵＣＦ１０１、慢速流

和高帧率 Ｓｉｎｔｅｌ 数据集上始终优于最先进的单帧方

法。 对于光学流的无监督学习，本文研发的网络也

要优于 ＫＩＴＴＩ ２０１２ 基准测试中最近的 ＤＶＦ 方法。
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