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基于深度值前向投影的视频帧插值模型
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 摘　要               视频帧插值技术应用广泛，其目的是在给定两个连续的视频帧条件下，生成中间帧。针对向投影过程中

经常出现的多个像素投影到同一个位置的像素重叠问题，提出了一种基于深度值前向投影的视频帧插值

模型。根据提出的深度估计模块的深度值对前向投影过程进行线性加权，并具有深度平移不变性，对重

叠像素区域的前景物体边界和背景像素的像素重建有一定的效果提升。实验结果表明，所提出的算法在

公开的视频帧内插数据集 Vimeo-90k 上测试结果良好，与其他算法相比，在 PSNR、SSIM 和 LPIPS 性

能评价指标上均能达到较为优秀的性能指标，验证了算法的优越性。   
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0  引言

视频帧插值（video frame interpolation ，VFI）指在合成 

两个连续视频帧之间的中间帧，是计算机视觉领域的一个经 

典任务。目前的视频帧插值方法根据其基本框架的不同，大

致可 以分为基于核的方法和基于流的方法两类。

（1）基于核的方法。具体而言，这种方法是将视频帧

输入进神经网络，通过训练学习卷积核，分别对前后两帧

的图像块进行局部卷积来预测中间待插值帧的像素值。根

据输入信息的不同，还可以继续细分为只输入视频帧信息

的方法。Long 等人 [1] 将两帧图像直接输入到网络，得到一

个输出图像，通过不断迭代调整网络参数，使得网络输出

帧和真实中间帧的差值达到最小，以实现最优的插帧效果。

Cheng 等人 [2] 使用可变形可分离的卷积核。Choi 等人 [3] 使

用 PixelShuffl  e 算子和通道注意力机制来隐私地捕获运动信

息。Zhang 等人 [4] 提出了 CNN 与 transformer 的混合架构，

利用帧间注意力机制分别提取图像的运动信息和外观特征。

Niklaus 等人 [5] 融合了视频上下文相关信息，提出了对视频

内容敏感的中间帧生成的方法。Cheng 等人 [6] 结合了多尺度

的纹理特征、位置特征和变换域特征。Bao 等人 [7] 结合不同

尺度上的光流信息和深度信息对中间视频帧进行插值。

（2）基于流的方法。首先，计算输入帧和目标帧之间

的运动估计或光流，来确定目标像素点的位置信息，流估计

的准确程度直接决定了后续目标帧插值的质量。其次，选取

合适的插值算法进行前向扭曲或后向扭曲，以此合成目标帧。

其中对光流估计的改进方法还包括直接估计中间帧光流以及

双向流估计中间流。Liu 等人 [8] 将体素引入到光流估计中将

像素抽象为体素，进而在体素层面上做光流预测，以计算出

更精确的光流。Huang 等人 [9] 提出了一个名为 IFNet 的神经

网络，以更快的速度从粗到细直接估计相邻帧到中间帧的端

到端的中间流。Xue 等人 [10] 提出了面向任务的光流估计算法，

针对不同的任务设计不同的网络结构来估计光流。Van等人 [11]

利用对抗训练的方式，在多尺度上估计光流，按从粗粒度到

细粒度的方式来合成中间帧，使得生成帧的主观质量很好。

Bao 等人 [12] 利用双向流的加权组合来估计中间流。除此之外，

Simon 等人 [13] 提出了一种插值优化算法，将光流估计结果作

为前向扭曲的依据。

近几年，视频帧插值技术在不断进步，上述的两类范式

方法已经取得了较为不错的实验结果。但是由于现实世界中

相机和物体的运动带来了复杂的像素移动和亮度变化，这对

视频帧插值算法而言仍然是一个巨大的挑战，会造成插值帧

出现伪影、空洞以及多像素重叠等一系列问题。目前的视频

帧插值算法在针对运动物体边界以及像素遮挡的问题上，仍

然没有显著性的效果提升。

为了有效解决上述提出的问题，本文提出了一个基于深  

度值前向投影的视频帧插值模型。主要贡献如下：（1） 提

出了一种像素级的高分辨率深度图估计算法，该算法结合了

来自 PWC-Net 网络输出的光流信息以及来自数据集的相机  

位姿信息， 能够得到更高精度的深度图；（2）提出了一种

基  于深度值的前向投影插值算法，解决了像素重叠（多个像

素  映射到同一个位置）问题，对运动物体边界和像素遮挡问

题  的插值结果有一定的效果提升。
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1  模型方法

模型的总体框架图如图 1 所示。给定输入视频帧 I0、

I1，经过光流预测网络后，可以得到双向流 F0→1 和 F1→0 并估

计中间流 F0→t 和 F1→t，同 时可以得到特征金字塔。利用双向

流估计深度图 D0、D1，并依据此结果对原图以及特征空间进

行前向投影。最后将扭曲结果输入图像合成网络，得到合成

的中间帧 It。

图 1  模型总体框架图

1.1  光流预测网络

在基于流的方法框架下，从待插值帧 It 的角度，希望

知道中间流 F0→t 和 F1→t，从而从视频帧 I0、I1 进行扭曲得到

插值结果。然而对于视频帧插值任务而言，估计中间流和合

成插值帧之间存在着“先有鸡还是先有蛋”的问题，因为都

属于事先不存在的对象，所以它们的估计是一个难点，现成

的光流估计模型也不能直接应用于视频帧插值框架中。给

定输入帧 I0、I1，可以利用现成的光流估计网络，如 PWC-

Net[14]，估计双向流 F0→1 和 F1→0，并在接下来的实验测试中

证明，该模型效果表现良好。得知双向流后，根据时间步长

估计中间流F0→t和F1→t，其中 t ∈ (0,1)定义了期望的时间位置。

.100 →→ ⋅= FtF t                                                            （1）

.)1( 011 →→ ⋅−= FtF t                                                     （2）
同时，利用 PWC-Net 网络中现成的金字塔结构对视频帧

I0、I1 进行多尺度的特征提取，生成特征表示的 6 层金字塔。

不同的特征尺度，具有不同的感受野，能够提供更多的特征

信息。从第一层到第六层，特征通道的数量分别为 16、32、

64、96、128、196。

1.2  深度估计模块

在视频帧的预测过程中，深度误差可能导致前向投影

过程中出现裂纹、孔洞、背景像素穿透等不良现象，因此深

度估计的精度非常重要。使用 RGB-D 传感器的主动式估计

方法存在精度低的问题，因此提出利用即时定位与地图构建

（simultaneous localization and mapping，SLAM）中的对极几

何方法生成像素级别的高精度深度图，即在已知两帧图像对

应点的坐标关系和相机的位姿信息的情况下，通过对极约束

估计该点的深度值。

两个像素点 p0、p1 的像素位置为：

                                   （3）
式中：s0、s1 分别表示像素点 p0、p1 对应的深度值，K 为相

机内参矩阵，P 为空间中的点 [X,Y,Z]T，R、t 分别为相机运

动的旋转矩阵和平移矩阵。

将 x0、x1：

                                               （4）
为两个像素点的归一化平面上的坐标代入公式（2）得：

                                                        （5）

两边同时左乘 ，得：

                                  （6）
式（6）结果为 0。因此，只要知道两个匹配点 p0、p1 的

像素坐标关系，就可以将上式看成 s1 的方程，求出 I1 时刻帧

的每个像素点对应的深度值 s1。同理，也可以得到 I0 时刻帧

的每个像素点对应的深度值 s0。

空间点 P 在不同时刻帧的像素坐标是不同的，对于求解

两帧之间像素点 p0、p1 的对应关系问题，迄今为止有许多研

究者对此进行了深入的研究。其中针对图像的特征提取与匹

配问题，研究者们提出过许多经典的传统算法。SIFT 算法充

分考虑了相机的运动以及光照条件的变化，但随之而来的是

巨大的计算开销。ORB 算法在计算速度方面有了明显改进，

但只能匹配相对稀疏的局部特征点。近几年，基于深度学习

的光流估计网络取得了很大的进展，因此本文采用 PWC-Net

光流估计网络（目前性能最好的光流估计网络之一）来获得

高精度、高效率的全局光流。PWC-Net 网络输入视频帧 I0、

I1，输出两帧之间的光流 (u1-u0,v1-v0)，其中 (u0,v0) 和 (u1,v1)

分别表示匹配点 p0、p1 相对应的像素坐标。根据公式（4），

已知匹配点 p0、p1 像素坐标的对应关系，即可求出该点的深

度值 s0、s1，从而得到 I0、I1 帧图像对应的深度图 D0、D1。

1.3  前向投影模块

在图像变换的算法里（即移动图像中的像素），分为前 

向扭曲和后向扭曲。前向扭曲是指像素从原始图像的坐标移 

动到目标图像的坐标。该算法的优点是计算速度快，但与此

同时带来的缺点是会导致部分信息的丢失或者混叠，比如空 

洞和像素重叠。后向扭曲是指像素从目标图像的坐标向原 始

图像的坐标进行映射。该算法的优点是能够保持较好的 图像

质量，但缺点是计算过于复杂、计算速度慢。

后向扭曲是一种常见的技术，在无监督深度估计以及光

流估计等领域中广泛使用，应用于许多深度学习网络框架中。

然而通过后向扭曲算法来合成视频中间帧需要知道 Ft→0 和

Ft→1，这在视频帧插值领域中，以时刻为 t 的视频帧 It 的角度

而言，计算此中间流是非常复杂且困难的。相比之下，前向

扭曲更适合视频帧插值任务。但目前还没有提出非常合适的

前向扭曲算法，来解决多个像素映射到同一个位置的像素重

叠问题，因此前向扭曲会导致重建后的图像模糊问题。目前
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处理这种映射模糊性的常用方法是叠加算法：

[ ]( ).0 qFqpu t→+−=                                                      （7）

( ) ( ) ( ).1,0max1,0max yx uuub −⋅−=                               （8）
[ ] ( ) [ ].0

0
qIubpI

Iqt ∑ ∈∀
=                                                 （9）

式中：p、q 分别表示 I0 帧与 It 帧上的像素点；F0→t[q] 表示 q

像素位置上的光流；b(u) 表示双线性核权值。但这种简单的

叠加操作会导致像素重叠区域的亮度不一致问题。因此，本

文提出了一种基于深度值的前向投影插值算法来解决这些固

有的限制，其中 D[q] 表示像素点 q 处的深度值。

[ ]
[ ]( ) ( ) [ ]
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exp
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0

0
0
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∑
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∈∀                            （10）

使用深度值 D[q] 对 I0[q] 进行线性加权，这种方法可以

根据像素点处的深度值，更好地将重叠像素区域的前景物体

和背景像素有效分开。除此之外，这种算法还具有深度平移

不变性，它对于相对于深度 D[q] 的平移 φ 是不变的，当将多

个像素映射到同一位置时，这是一个特别重要的属性。例如，

当前景物体位于 D[q]=1，背景位于 D[q]=10，或者是前景物

体位于 D[q]=101，背景位于 D[q]=110 时，都将对前景物体

和背景进行同等处理。
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1.4  图像合成网络

图像合成网络根据扭曲后的输入图像及其对应的特征金

字塔生成插值结果。本文的图像合成网络不仅输入扭曲后的

视频帧，而且输入多个分辨率上扭曲后的特征空间，这使得

合成网络能够做出更好的预测。借鉴三行六列的 GridNet[15]

网络结构来完成这项任务。

2  实验与结果

2.1  实验环境与数据集

本实验基于 Ubuntu18.04 系统上，主要配置为：Intel 

Xeon(R) Silver 4210R CPU@2.40 GHz×40，NVIDIA GeForce 

RTX 3090 GPUs。数据集选用公共可用的 Vimeo-90k[16] 数据

集进行测试，输入图片的分辨率为 448×256。模型在训练时

Batch_size 设置为 4，Epoch 设置为 80，学习率设置为 0.000 2。

2.2  评价指标

为了验证本文提出的模型结构的优越性，需要对其进

行性能评估。为此，分别从主观方面和客观方面进行评价分

析。其中，主观方面主要是依靠人眼从图像的色彩、细节等

方面对图像的整体效果进行评价；客观方面，本文选用了最

常用的图像质量评价指标，包括：峰值信噪比（peak signal 

to noise ratio，PSNR），通常用于评估一幅图像与原始图像

之间的相似度，PSNR 的值越高，表示两幅图像之间的相似

度越高，质量越好；结构相似性（structural similarity index 
measure，SSIM），是一种考虑了亮度、对比度、结构差异

的用于衡量两幅图像之间相似度的指标，SSIM 的值越高，

表示图像的质量越好；感知损失（learned perceptual image 
patch similarity，LPIPS），用于度量两张图像之间更符合人

类感知情况的差别，LPIPS 的值越低，表示两张图像越相似。

2.3  实验结果与分析

选择了最具代表性的几个图像场景作为结果展示，其中

包括了单一物体以及复杂的室内外场景。可以从图 2 看出，

主观上人眼基本不能区分出合成帧与真实值的差别，合成帧

在整体场 景结构、亮度、色彩以及细节上都拥有很好的合成

效果。并且用红色矩形框特别圈出了图片中的细节部分，可

以看到在马腿毛发处的细节以及前景汽车与背景的边界处的

预测效果都很好。

图 2  实验结果

同时，为了更好地验证本文提出的模型结构的性能，选

取了近几年提出的 DAIN、SepConv、SoftSplat、CDFI[17]、

M2M[18]、IFRNet[19] 视频插帧算法作为对比。由表 1 可知，本

文算法分别在 PSNR、SSIM、LPIPS 三个性能指标上都能取

得最优秀的性能指标。与 SoftSplat 算法对比，能 取得 0.02 dB

的 PSNR 提升和 0.009 dB 的 SSIM 提升；与 IFRNet 算法对比，

在 SSIM 性能持平的情况下，能取得 0.32 dB 的 PSNR 提升。

这验证了本文算法的优越性。

表 1  实验客观评价指标对比

Ours DAIN SepConv SoftSplat CDFI M2M IFRNet
PSNR↑ 36.12 34.70 33.80 36.10 35.17 35.47 35.80
SSIM↑ 0.979 0.964 0.956 0.970 0.977 0.978 0.979
LPIPS↓ 0.020 0.022 0.027 0.021 — — —

3  结语

为了解决视频帧内插过程中前向投影带来的图像模糊性

问题，本文提出了一个基于深度值前向投影的视频帧插值模

型。该模型框架在传统的基于光流的方法上，加入了深度估

计模块，并改进了前向投影算法，能够估计一个高精度的深

度图，并解决多个像素映射到同一个位置的问题。经过实验

测试证明，在 Vimeo-90k 数据集上的视觉和客观评价方面都

取得了较好的插值帧实验结果。与目前几种先进的插值方法
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进行比较，本文所提出的算法在 PSNR 和 SSIM 评价指标上

均有一定的提高，验证了本文算法模型的有效性。本文算法

还有值得进一步改进的地方，后续将考虑对视频帧进行前景

物体和背景分离操作，希望在更大程度上提高合成帧的图像

质量。
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