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摘　要：为探索深度学习理论在视频图像帧间运动补偿问题中的应用，提出一种用于视频图像帧间运动
补偿的深度卷积神经网络。该网络由卷积模块和反卷积模块构成，可以处理不同分辨率输入图像并具备保

持较完整图像细节的能力。利用具有时序一致性的视频图像序列构造训练样本，采用随机梯度下降法对设

计的深度卷积神经网络进行训练。视觉效果和数值评估实验表明，训练得到的网络较传统方法能更有效地

进行视频图像帧间运动补偿。
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　　视频图像帧间运动补偿又称运动补偿帧插
值［１－２］（ｍｏｔｉｏｎｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄｆｒａｍｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ），
指利用视频序列中连续两帧图像进行运动插值以

合成中间帧图像的过程。作为图像与视频处理领

域的经典问题之一，其在视频帧率提升、慢速视频

制作以及虚拟视图合成等场合具有广泛应用。目

前常用的视频图像帧间运动补偿方法首先基于光

流场估计算法对输入图像对进行密集匹配，然后

利用获得的密集匹配信息逐像素对输入图像进行

内插以合成中间帧图像。由于光流场估计本身是

一个病态问题，尤其在图像纹理较弱或存在遮挡

等情况下易效果不佳，现有方法在实际应用中常

面临困难。

近年来，基于深度学习的方法得到了广泛关

注，在如目标分类［３－４］、人脸识别［５］等众多计算机

视觉问题中取得了显著优于传统方法的效果。注

意到该类方法成功的关键在于利用海量训练样本

对合适的深度神经网络进行训练。对于本文关注

的视频图像帧间运动补偿问题，由于可以利用现

有的海量视频数据构造训练样本，适合采用基于

深度学习的相关方法进行求解，但文献中尚未见

相关报道。本文对深度学习在视频图像帧间运动

补偿问题中的应用进行探索，利用具有时序一致

性的视频图像序列构造训练样本，对设计的深度

卷积神经网络进行训练以实现运动插值图像的合

成，在两组包含大量弱纹理区域的测试图像序列

中取得了优于传统方法的效果。

以下将首先介绍本文设计的用于视频图像帧
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间运动补偿的卷积神经网络结构；然后从训练数

据、目标函数设计以及训练过程等方面介绍对设

计的神经网络进行训练的情况；最后将基于本文

深度卷积神经网络的方法与传统采用逐像素插值

策略的运动补偿帧插值方法进行比较。

１　深度卷积神经网络设计

相较于设计传统面向视觉目标分类的深度神

经网络［３－４］，设计用于视频图像帧间运动补偿的

卷积神经网络需要针对以下三个问题进行特别

考虑：

１）不同于用于目标分类的网络输出仅为目
标分类概率，面向本文任务的网络输出应为与输

入图像分辨率相同的一幅完整图像；

２）考虑到不同应用场合中采用的图像长宽
比通常各不相同的实际情况，用于运动补偿帧插

值的神经网络应具备处理不同长宽比图像的

能力；

３）设计的网络应当具备保持良好图像细节
的能力；同时应当考虑在网络层数较多的情况下

如何通过优化网络结构以降低梯度弥散现象

（ｇｒａｄｉｅｎｔｖａｎｉｓｈｉｎｇ）的影响，使得可以采用随机梯
度下降法对其进行有效训练。

本文设计的用于视频图像帧间运动补偿的卷

积神经网络总体结构如图１所示。构成该网络的
基本组件为卷积模块（ｃｏｎｖｂｌｏｃｋ）和反卷积模块
（ｄｃｏｎｖｂｌｏｃｋ），其具体组成如图２所示。卷积模
块参考标准的卷积神经网络进行设计，由卷积层

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒ）和激活函数层 （ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ）交替重复排列三次，并在最后加上池化层
（ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ）组成。对于卷积层，本文采用
ＶＧＧＮｅｔ［６］的建议，将感受野（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄ）尺
寸、跨步（ｓｔｒｉｄｅ）和内边距（ｐａｄｄｉｎｇ）依次设为３，
１，１。激活函数层则采用参数化修正线性单元
（ＰａｒａｍｅｔｒｉｃＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＰＲｅＬＵ）［７］作为
激活函数；池化层的感受野尺寸为３，跨步为１。

从图１各模块右侧表示其输出数据维数的数
字可见，数据每经过一次卷积模块处理，空间尺寸

减半。考虑本节开头提出的第一个问题，为使整

个网络的输出与输入图像保持同一空间分辨率，

本文网络的后半部分采用反卷积模块进行构建。

如图２所示，每个反卷积模块包含一个卷积转秩
层（ＣＯＮＶｏｌｕｔｉｏｎＴｒａｎｓｐｏｓｅｌａｙｅｒ，ＣＯＮＶＴ）和两个
卷积层。其中卷积层的参数与卷积模块中的卷积

层参数一致，卷积转秩层的感受野尺寸为４，跨步
为 １，内边距为 １，其具体组成形式请参见文

献［８－９］。数据每经过一次反卷积模块处理，空
间尺寸增加一倍。如此，输入数据经过本文网络

的５个卷积模块和５个反卷积模块后，空间尺寸
保持不变。

注：各模块之间的箭头表示信息流向；各模块右侧数字表示

其输出数据的维数。

图１　网络结构示意图
Ｆｉｇ．１　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｄｅｓｉｇｎｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

针对本节开头提出的问题三，为使得输出图

像保持足够的图像细节，本文借鉴文献［１０］的思
路进行网络结构设计。如图１左侧箭头所示，将
卷积模块２的输出同时作为卷积模块３和反卷积
模块２的输入。并以同样的方式使用卷积模块３
和卷积模块４的输出。由于图像数据输入卷积神
经网络后，随着处理层数的增加，得到的特征描述

更抽象，同时图像细节损失越严重。将较浅层的

输出作为较深层的额外输入，有利于最终输出结

果保持丰富的图像细节。同时，类似于 Ｈｉｇｈｗａｙ
Ｎｅｔｗｏｒｋ［１１］和 ＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ［１２］的设计原
理，在网络中引入如图１左侧箭头所示的信息流，
有助于帮助克服网络训练中的梯度弥散现象，使

得随机梯度下降算法取得更好的训练效果。

对于本节开头提出的问题二，即网络应能对

不同长宽比的输入图像进行处理的问题，本文设

计的网络为一个全卷积神经网络。这种网络的优

点一方面在于充分利用了图像数据的空间关联

性，网络层数虽然很多，但其中包含大量共享参

数，有利于避免过拟合（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）问题并有效降

·４４１·
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图２　卷积模块和反卷积模块
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｖｂｌｏｃｋａｎｄｄｃｏｎｖｂｌｏｃｋ

低运算的时间和空间复杂度。另一方面，全卷积

网络的特点使得本文网络能够处理不同长宽比的

输入图像。只需输入图像的高和宽方向尺寸分别

为１６的整数倍（即能被２整除５次），即可采用本
文网络进行处理。

２　深度卷积神经网络的训练

２．１　训练数据

如前文所述，可以利用现有的海量自然视

频数据对上节设计的卷积神经网络进行训练，

而不需要对数据进行费时费力的人工标注。

这是因为自然视频图像序列通常具有时序一

致性，即短时间内可以认为摄像机和拍摄物体

均仅进行速度均匀的运动，十分适合于对本文

网络的训练。

本文采用文献［１３］提供的 ＫＩＴＴＩ原始数据
和Ｄｕｒｉａｎ开源电影项目 Ｓｉｎｔｅｌ视频构造训练样
本。ＫＩＴＴＩ视频由安装在汽车上的摄像机采集于
德国Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ，其作为公开数据集主要面向自动
驾驶应用，如光流场计算、Ｓｔｅｒｅｏ、视觉里程计以及
图像分割等。Ｓｉｎｔｅｌ视频原本由文献［１４］进行改
编以构造用于评估光流场估计算法的公开测试

集。对于 ＫＩＴＴＩ和 Ｓｉｎｔｅｌ数据，本文均仅使用其
原始视频数据提取训练样本。

ＫＩＴＴＩ数据集包含５６个序列共１６９５１帧图
像。在每个序列中，取每连续三帧图像（正序或

反序）构成一个训练样本，第一帧和第三帧作为

输入图像，第二帧作为运动插值图像的真值。同

时采用对各训练样本中包含的图像进行左右翻

转、上下翻转以及镜像的方式构造增广样本，共生

成１３３９２１个训练样本。对于Ｓｉｎｔｅｌ视频，根据时
序一致性标准共采集６３个图像序列，包含５６７０
帧图像。采用与 ＫＩＴＴＩ数据类似的方式共构造
４４３５２个训练样本。对于 ＫＩＴＴＩ数据，输入图像
被降采样为３８４×１２８，对于Ｓｉｎｔｅｌ数据，采用的图

像大小为２５６×１２８。

２．２　目标函数与训练过程

设训练样本集为｛Ｉｉ１，Ｉ
ｉ
２，Ｉ

ｉ
３｝
ｎ
ｉ＝１，其中 Ｉ

ｉ
１和 Ｉ

ｉ
３

为两张待插值图像，Ｉｉ２为插值结果真值，ｎ为样本

总数。设上文设计的神经网络输出 Ｉ
～
２＝ＩＣＮＮ（ｗ，

Ｉ１，Ｉ３），其中 ｗ为神经网络中如卷积滤波器权值
等参数，Ｉ１和Ｉ３为输入图像。则训练本文网络等
价于求解以下最优化问题：

ａｒｇｍｉｎ
ｗ ∑

ｎ

ｉ＝１
ｄ［Ｉｉ２－ＩＣＮＮ（ｗ，Ｉ

ｉ
１，Ｉ

ｉ
３）］ （１）

由于直接采用 Ｌ２范数衡量真值图像和合成

图像之间的差异（即令 ｄ（Ｉ２－Ｉ
～
２）＝ Ｉ２－Ｉ

～
２
２）

容易导致训练得到的神经网络输出丢失过多图像

纹理等细节信息［１５－１６］。本文利用鲁棒光流场计

算［１７］中常用的 Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ函数 ρ＝ Δｘ２＋ε槡
２作

为距离测度训练本文网络，则式（１）应写作：

ａｒｇｍｉｎ
ｗ ∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｘ，ｙ，ｃ

［Ｉｉ２（ｘ，ｙ，ｃ）－Ｉ
～ｉ
２（ｘ，ｙ，ｃ）］

２＋ε槡
２

（２）
式中ε设为０１。

本文采用修改后的 Ｃａｆｆｅ［１８］在安装有两片
ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＫ４０ｃ显卡的高性能工作站上进行
实验。在神经网络的训练过程中，首先采用文

献［１９］的方法对待优化参数ｗ进行初始化，然后
采用Ａｄａｍ方法［２０］迭代优化求解式（２）描述的最
优化问题。Ｍｏｍｅｎｔｕｍ设为 ０９；初始学习率
（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）设为０００１，并在优化过程中当观
察到目标函数不再下降后手动对学习率进行调

整。训练时使用的批（ｂａｔｃｈ）大小为１６。整个训
练过程耗时约５ｄ。

３　实验与分析

本节对上文设计和训练的用于视频图像帧间

运动补偿的卷积神经网络进行实验。采用文

献［２１］提供的方法作为对插值结果进行评估的
基准算法，其中光流场计算部分采用目前在公开

数据集［２２］上排名靠前且提供源代码的 ＤｅｅｐＦｌｏｗ
方法［２３］进行。以下将采用本文提出的基于深度

卷积神经网络的方法（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＣＮ）；将采用传统逐像素插值策略
（并基于ＤｅｅｐＦｌｏｗ计算密集图像匹配）的方法简
称为ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法。

参与本节实验评估的数据分为两部分：第一

部分为从２１节描述的 ＫＩＴＴＩ数据和 Ｓｉｎｔｅｌ数据
中随机抽取的各一个图像序列（下文简称为
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ＫＩＴＴＩ序列和Ｓｉｎｔｅｌ序列），注意这两个图像序列
在训练神经网络时仅作为用于监控网络训练的验

证数据使用；第二部分为 ＭｉｄｄｌｅＢｕｒｒｙ数据集［２１］

中ＲｕｂｂｌｅＷｈａｌｅ序列以及一组用于医学目的的
ＤＩＣＯＭ图像［２４］。这两组图像序列（下文简称为

Ｒｕｂｂｌｅ序列和 ＤＩＣＯＭ序列）主要用于评估本文
训练的神经网络的泛化能力 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ）。采用与２１节类似的方法构造用于评估
算法性能的图像样本：取序列中每连续三帧构造

一个评估样本，其中第一帧和第三帧图像作为输

入图像，第二帧图像作为真值图像。

３１　视觉效果评估

首先从视觉效果方面评估分别由 ＤＣＮＮ方
法和ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法进行视频图像帧间运动补偿
的结果。图３展示了两种方法对 ＫＩＴＴＩ，Ｓｉｎｔｅｌ和
Ｒｕｂｂｌｅ序列的代表性图像进行运动补偿即生成
插值帧的效果，可见两种方法均较好地对输入图

像进行了运动插值。注意到 ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法虽然
较ＤＣＮＮ方法保持了更多的图像细节，但是存在
部分错误插值的情况（如图３中用矩形框标注的

区域）。图４展示了两种方法在ＤＩＣＯＭ图像序列
上的效果，与图３展示的结果类似，ＤＣＮＮ方法虽
然较ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法在图像细节方面稍有损失，但
是不存在如图４矩形框中标出的 ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法
明显发生错误的情况。

从视觉效果评估结果看，ＤＣＮＮ方法不但能
对与训练数据类似的 ＫＩＴＴＩ和 Ｓｉｎｔｅｌ图像序列进
行正确的运动插值，而且对与训练图像差别较大

的图像序列，如Ｒｕｂｂｌｅ和ＤＩＣＯＭ序列，仍能进行
正确的运动插值图像生成，这表明训练得到的神

经网络具有较好的泛化能力。

３２　数值评估

采用文献［２１］提出的运动插值图像评价准
则对ＤＣＮＮ和 ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法生成的运动插值图
像进行数值评估。插值图像 Ｉ与真值图像 ＩＧＴ之
间的插值误差（ＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＩＥ）由式（３）
定义：

ＩＥ＝ １
３ＨＷ∑（ｘ，ｙ，ｃ）［Ｉ（ｘ，ｙ，ｃ）－ＩＧＴ（ｘ，ｙ，ｃ）］槡

２

（３）

图３　ＫＩＴＴＩ，Ｓｉｎｔｅｌ和Ｒｕｂｂｌｅ序列上的运动补偿帧插值效果
Ｆｉｇ．３　ＥｘａｍｐｌｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄｉｍａｇｅｓｉｎＫＩＴＴＩ，ＳｉｎｔｅｌａｎｄＲｕｂｂｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅ
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图４　ＤＩＣＯＭ序列上的运动补偿帧插值效果
Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄｉｍａｇｅｓｉｎＤＩＣＯＭｓｅｑｕｅｎｃｅ

　　归一化插值误差（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
Ｅｒｒｏｒ，ＮＥ）由式（４）定义：

ＮＥ＝ １
３ＨＷ∑（ｘ，ｙ，ｃ）

［Ｉ（ｘ，ｙ，ｃ）－ＩＧＴ（ｘ，ｙ，ｃ）］
２

!

ＩＧＴ（ｘ，ｙ，ｃ）
２＋槡 τ

（４）
其中，

!

ＩＧＴ表示梯度图像，τ取１．０。
对参与实验的四组图像序列分别采用 ＤＣＮＮ

和ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法进行运动补偿帧插值并计算插
值误差 ＩＥ和归一化插值误差 ＮＥ，得到的结果如
表１所示。

表１　插值图像的插值误差和归一化插值误差（均值）
Ｔａｂ．１　Ｍｅａｎｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄｍｅａｎｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄｉｍａｇｅｓ

ＫＩＴＴＩ Ｓｉｎｔｅｌ ＤＩＣＯＭ Ｒｕｂｂｌｅ

ＩＥ（ＤＣＮＮ） ３０．９９ ２７．４３ ６．００ ９．３１

ＩＥ（ＤｅｅｐＦｌｏｗ） ３３．３０ ２６．４０ ６．２３ ９．００

ＮＥ（ＤＣＮＮ） ７．２９ ９．３６ １．６５ １．９１

ＮＥ（ＤｅｅｐＦｌｏｗ） ７．８２ ９．０６ １．７０ １．８４

从表１中可见，在Ｓｉｎｔｅｌ和Ｒｕｂｂｌｅ序列上，以
ＩＥ和ＮＥ评价，ＤＣＮＮ插值效果差于ＤｅｅｐＦｌｏｗ；对
于Ｓｉｎｔｅｌ序列，经过分析，发现导致 ＤＣＮＮ插值误
差增大的原因在于该序列中某些帧之间运动过

大；而对于Ｒｕｂｂｌｅ序列，其帧与帧之间运动很小，
插值误差较大主要反映了 ＤＣＮＮ保持图像细节
的能力弱于ＤｅｅｐＦｌｏｗ。

在ＫＩＴＴＩ和ＤＩＣＯＭ序列上，ＤＣＮＮ插值效果
优于ＤｅｅｐＦｌｏｗ。观察到这两组序列图像中包含

大量弱纹理区域，采用ＤｅｅｐＦｌｏｗ方法估计帧间图
像运动即计算光流场难度较大，而 ＤＣＮＮ方法直
接基于卷积神经网络进行插值图像生成，不需显

式计算精确的光流场，取得了较好的效果。同时，

在ＤＩＣＯＭ序列上取得的良好数值评估效果进一
步验证了ＤＣＮＮ方法具备良好的泛化性能。

４　结论

设计并训练了一个深度卷积神经网络，对深

度学习方法在视频图像帧间运动补偿问题中的应

用进行了探索。实验结果表明，本文深度卷积神

经网络具备良好的泛化能力，能有效生成运动插

值图像，尤其适用于存在较多弱纹理区域的图像

序列。针对实验中发现的问题，后续工作将围绕

以下三个方面展开：①深入分析现有卷积神经网
络适用于处理存在多大运动量的图像序列；②研
究具有更好保持图像细节能力的网络结构；③探
索对全尺寸图像进行运动插值的方法。
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