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基于深度体素流的模糊视频插帧方法

林传健 1，2，邓 炜 3，童 同 3，高钦泉 1，2，3*

（1. 福州大学 物理与信息工程学院，福州 350116； 2. 福建省医疗器械与医药技术重点实验室（福州大学），福州 350116；
3. 福建帝视信息科技有限公司，福州 350116）
（∗通信作者电子邮箱 gqinquan@fzu. edu. cn）

摘 要：针对视频运动模糊严重影响插帧效果的情况，提出了一种新型的模糊视频插帧方法。首先，提出一种多

任务融合卷积神经网络，该网络结构由两个模块组成：去模糊模块和插帧模块。其中，去模糊模块采用残差块堆叠的

深度卷积神经网络（CNN），提取并学习深度模糊特征以实现两帧输入图像的运动模糊去除；插帧模块用于估计帧间

的体素流，所得体素流将用于指导像素进行三线性插值以合成中间帧。其次，制作了大型模糊视频仿真数据集，并提

出一种先分后合、由粗略至细致的训练策略，实验结果表明该策略促进了多任务网络有效收敛。最后，对比前沿的去

模糊和插帧算法组合，实验指标显示所提方法合成中间帧时峰值信噪比最少提高 1. 41 dB，结构相似性提升 0. 020，插
值误差降低 1. 99。视觉对比及重制序列展示表明，所提模型对于模糊视频有着显著的帧率上转换效果，即能够将两

帧模糊视频帧端对端重制为清晰且视觉连贯的三帧视频帧。
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Blurred video frame interpolation method based on deep voxel flow
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Abstract: Motion blur has an extremely negative effect on video frame interpolation. In order to handle this problem，a
novel blurred video frame interpolation method was proposed. Firstly，a multi-task fusion convolutional neural network was
proposed，which consists of a deblurring module and a frame interpolation module. In the deblurring module，based on the
deep Convolutional Neural Network（CNN） with stack of ResBlocks，motion blur removal of two input frames was
implemented by extracting and learning the deep blur features. And the frame interpolation module was used to estimate
voxel flow between two consecutive frames after blur removal，then the obtained voxel flow was used to guide the trilinear
interpolation of the pixels to synthesize the intermediate frame. Secondly，a large blurred video simulation dataset was made，
and a“first separate and then combine”“from coarse to fine”training strategy was proposed，experimental results show that
this strategy promotes the effective convergence of the multi-task fusion network. Finally，compared with the simple
combination of the state-of-the-art deblurring and frame interpolation algorithms，experimental metrics show that the
intermediate frame synthesized by the proposed method has the peak-to-noise ratio increased by 1. 41 dB，the structural
similarity improved by 0. 020，and the interpolation error decreased by 1. 99，at least. Visual comparison and reconstructed
sequences show that the proposed model performs good frame rate up conversion effect for blurred videos，in other words，two
blurred consecutive frames can be reconstructed end-to-end to three sharp and visually smooth frames by the model.
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0 引言

随着科技发展，生活水平提升，人们可以随时随地观看视

频，对视频质量的要求也越来越高。而视频插帧正是计算机

视觉在视频增强中的一个典型应用。视频是由一系列内容连

续的静态图像按照一定的时序连贯组成，插帧任务将视频中

每每两帧连续帧作为输入，利用帧间信息预测出中间帧，从而

重制出帧率更高且画面更加连贯的视频。对于视频插帧这个

研究热点，难点在于如何快速精确生成中间帧，使源序列在视

觉上更加平滑过渡。

近年来随着人工智能浪潮的兴起，各种基于深度学习的

视频插帧思路频频提出。FlowNet［1-2］方法最早证明了用卷积

神经网络直接预测帧间光流的可行性，但是在一些特定情况

下估计所得光流的精度不够理想（如运动过大、目标遮挡、光

文章编号：1001-9081（2020）03-0819-06 DOI：10. 11772/j. issn. 1001-9081. 2019081474

收稿日期：2019⁃08⁃29；修回日期：2019⁃10⁃23；录用日期：2019⁃10⁃23。 基金项目：国家自然科学基金资助项目（61802065）。

作者简介：林传健（1994—），男，福建宁德人，硕士研究生，主要研究方向：计算机视觉、图像处理； 邓炜（1992—），男，福建龙岩人，硕士，主

要研究方向：计算机视觉、图像处理； 童同（1986—），男，安徽安庆人，研究员，博士，主要研究方向：人工智能与计算机视觉、医学图像处理与分

析； 高钦泉（1986—），男，福建福清人，副研究员，博士，主要研究方向：人工智能与计算机视觉、医学图像处理与分析、计算机辅助手术导航。



第 40卷计算机应用

线剧烈变化、模糊等），因此基于光流的插帧方法常常出现像

素混乱。另外缺乏准确的光流真值用于训练也是光流法的一

个弊端。Niklaus等［3-4］通过估计能够用于捕获帧间运动与插

值系数的空间自适应卷积核以合成中间帧，该方法无需光流

监督，且能够较好地应对局部的运动变化。Liu等［5］提出用一

个卷积神经网络估计出帧间紧密的体素流，基于体素流直接

从两帧输入参考帧中拷贝相同的像素，使得合成帧更加清晰

真实，同时大大节省了计算量。Jiang等［6］对帧间的双向光流

进行线性融合从而能够合成任意时间节点的中间帧，在视频

慢动作应用上效果亮眼。另有研究者探究如何融合利用图像

的深度、背景、边缘等［7-9］信息更好地保护图像结构，以获得更

加清晰的插帧效果。上述这些方法虽然能够初步良好估计出

帧间物体的小幅运动，对于画中目标遮挡情形的处理也有了

不小的提升，但针对视频画面模糊的情况进行插帧则研究甚

少，而往往视频中的运动模糊会大大影响插帧效果，甚至引起

中间生成帧的画面全盘崩坏。

图像盲去模糊是一种高度病态问题，许多先驱工作从各

种角度出发尝试解决［10］。尤其近年来深度学习的发展，同样

带动图像去模糊任务取得不少新的突破。Kupyn等［11］将生成

对抗网络的思想应用到去模糊任务之中，其图像恢复细节更

加丰富生动；Nah等［12］利用多尺度信息融合以学习图像模糊

特征，效果显著但是网络相对复杂；Tao等［13］在此基础上通过

长短时记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）级联多尺度间

的模糊-清晰对加强特征学习。图像去模糊技术开始突破特

定场景壁垒慢慢走向实用。

综上所述，深度学习带来的多种计算机视觉任务突破为

多任务融合的端对端方法打下坚实的基础，本文即在此背景

下，提出针对模糊输入帧的高质量插帧重制方法，设计了一个

完整有序的深度卷积神经网络，其中去模糊网络模块用于提

升源图像质量，插帧网络模块对去除模糊之后的参考帧提取

有效的帧间信息，依据可靠的体素流估计出理想的中间帧。

本文的主要内容如下：1）针对模糊视频影响插帧任务性

能的背景，制作了适用于模糊插帧的训练与测试数据集，提出

了一种新型的去模糊与插帧相结合的网络结构；2）训练并结

合了图像去模糊模型与视频插帧模型。设计了合适的损失函

数和分步联合训练策略，使模型有效收敛；3）对比两组前沿的

去模糊算法与插帧算法组合以及本文所提出联合训练方法两

个阶段的模型，客观评估指标的提升与可靠的视觉结果验证

本文的工作能够将两帧连续模糊输入帧有效地端对端重制为

三帧连贯且清晰的视频帧序列。

1 网络设计方案

借鉴最新的研究成果，综合考虑性能，设计了新型的网络

结构。整体网络主要由去模糊模块与插帧模块两部分组成。

首先将内容连续的两帧输入帧分别通过去模糊网络生成对应

清晰帧，接着通过插帧网络估计出清晰帧之间的体素流，再经

过三线性插值计算得到中间帧。下面将详细阐述整个网络的

结构组成。

1. 1 去模糊模块

关于运动模糊的去除，已有不少可供参考的研究，在去模

糊任务中，需要获取足够大的感受野以应对剧烈的运动，而网

络一味加深又将造成特征图过小而难以恢复，参数数量急剧

上升导致收敛速度下降等负面效应。U-Net［14］网络结构最早

应用于医学图像分割任务，编码器与解码器对称堆叠组合的

特殊设计如今也被广泛应用于视频超分辨率、图像修复等其

他计算机视觉任务［15-17］。残差网络和跳跃连接由He等［18］提
出，通过残差学习可以使网络中各层的梯度信息尽可能被传

递，缓解深层网络中的梯度消失问题。经过实验测试权衡，本

文的去模糊模块采用了一种适量残差块（ResBlock）堆叠的U-

Net变形网络结构。残差块的基本结构如图1所示。

如图 1所示，每个残差块包含两个卷积核数相同的卷积

层，两个卷积层间经过ReLU非线性激活函数。该残差块可

用式（1）表示：

H ( x ) = F ( x ) + x （1）
其中：x表示恒等映射，F（x）表示网络前向传播学习到的局

部残差，通过跳跃连接将两者相加得到残差块的输出结

果 H（x），并作为下一个残差块的输入。残差块的适当堆叠能

够有效提取模糊图像的深层特征，并且可以解决训练深层网

络时的梯度消失问题，从而学习清晰图像与模糊图像之间的

映射关系，最终实现高质量的图像去模糊功能，保证后续插帧

处理初始的可靠性。去模糊模块框架如图2所示。

图 2中 Ib表示输入的模糊图像，Is表示输出的去模糊图

像。该网络由编码块与解码块对称堆叠组合，编码块中的卷

积层与对应解码块的反卷积层通过跳跃连接以融合不同尺度

间的信息。每一个编码块都由一个卷积层和三个残差块依次

排列组成，对应的解码块由三个残差块和一个反卷积层依次

排列组成。其中每个卷积层与反卷积层后都接有非线性激活

函数ReLU，且卷积核大小均为 5×5，以便通过更大的感受野

获得更丰富的全局特征，同时步长设置为 1，以保证输出特征

图与原图大小一致。具体的各卷积层参数设置如表 1所示。

整个过程可用式（2）、（3）近似表示：

f = NE ( Ib；θE ) （2）
Is = ND ( f；θD ) （3）

其中：NE (·)和ND (·)分别表示带有超参数 θE与 θD的编码器部

分网络与解码器部分网络，f表示模糊图像 Ib经过带有三个

编码块的编码器部分网络得到的特征图，Is即为特征图 f经过

图1 残差块示意图

Fig. 1 Schematic diagram of
ResBlock

图2 去模糊模块框架

Fig. 2 Debluring module framework
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三个解码块输出的去模糊图像。后续在整体网络框架中（见

图3）对去模糊模块框架作简单表示。

1. 2 基于深度体素流的插帧模块

在插帧模块，将对两帧去除模糊之后的图像进一步做插

帧处理。目前已有不少视频插帧算法可供参考，比如

AdaConv和 SepConv等［3-4］在引言中已作介绍。深度体素流

（Deep Voxel Flow，DVF）模型［5］通过卷积神经网络从两帧连

续视频帧预测出体素流图和掩膜，继而引导图像之间的各像

素合成更加真实的中间帧，本文尝试借鉴该方法的思想指导

本文插帧部分。

整体网络框架如图 3所示，将经过去除模糊的两帧连续

帧联结作为输入，插帧模块部分的网络结构共有三对编-解码

块和一个瓶颈块，每一对编-解码块经过跳跃连接加强信息传

递，除了第一个编码块单独由卷积层构成，每个编码块和瓶颈

块由卷积层与最大池化层组成，解码块由反卷积层与卷积层

组成，各卷积层的参数设置如表 2所示。最后通过一个卷积

核大小为1×1的卷积层估计得到通道数为三的帧间体素流。

体素流F的空域成分代表相邻帧间的光流，时域成分代

表两个参考帧对于合成中间帧像素的线性混合权重。依据体

素流F对相邻两帧进行三线性插值合成中间帧，此过程可近

似表示如下：

F = Net ( I *t - 1，I *t + 1；ω ) （4）
I *t = Tx，y，z ( I *t - 1，I *t + 1，F ) （5）

其中：I *t - 1，I *t + 1分别表示输入的两帧去模糊视频帧，ω为插帧

网络Net (·)中待学习的参数，F表示网络输出的帧间体素流。

Tx，y，z (·)为体素采样函数，I *t 表示最终的合成中间帧。体素通

过三线性插值进行颜色重采样以合成中间估计帧，其原理示

意图如图4所示。

下面阐述体素采样的过程。如图 4所示，给定一个体素，

前后参考帧光流映射的对应区域有 (R0，R1 ) ∈ ( I *t - 1，I *t + 1 )，坐
标区间可分别表示为式（6）：

ì
í
î

R0 = ( x - ∆x，y - ∆y )
R1 = ( x + ∆x，y + ∆y ) （6）

每个区域的4个顶点Cijk分别表示如式（7）：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

C000 = ( ë ûR0x ，ë ûR0y ，0 )
C001 = ( ë ûR0x ，é ùR0y ，0 )

⋮
C110 = ( é ùR1x ，ë ûR1y ，1 )
C111 = ( é ùR1x ，é ùR1y ，1 )

（7）

其中：é ù· 、ë û⋅ 分别表示对坐标上下取整，z = 0表示前参考帧时

序，z = 1则表示后参考帧时序。每个顶点对应的三线性重采

样权重W ijk表示如式（8）：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

W 000 = (1 - (R0x - ë ûR0x ) )(1 - (R0y - ë ûR0y ) )(1 - ∆z )
W 001 = (1 - (R0x - ë ûR0x ) )(R0y - ë ûR0y )(1 - ∆z )

⋮
W 110 = (R1x - ë ûR1x )(1 - (R1y - ë ûR1y ) )∆z
W 111 = (R1x - ë ûR1x )(R1y - ë ûR1y )∆z

（8）

将输入相邻参考帧 ( I *t - 1，I *t + 1 )的相关体素记为X，最终重

采样点 Ĉ ∈ I *t 的三线性插值方程表示为式（9）：

表2 插帧网络各卷积层参数设置

Tab. 2 Parameter setting of each convolution layer in
frame interpolation network

编/解码块

编码块1
编码块2
编码块3
瓶颈块

解码块3
解码块2
解码块1
卷积层8

卷积核大小

5×5
5×5
3×3
3×3
3×3
5×5
5×5
1×1

通道数

64
128
256
256
256
128
64
3

激活函数

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
tanh

表1 去模糊网络各卷积层参数设置

Tab. 1 Parameter setting of each convolution layer in
deblurring network

编/解码块

编码块1
编码块2
编码块3
解码块3
解码块2
解码块1

卷积核大小

5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5

通道数

32
64
128
128
64
32

激活函数

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU

图3 整体网络框架

Fig. 3 Overall network framework

图4 三线性插值示意图

Fig. 4 Schematic diagram of trilinear interpolation
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Ĉ = ∑
i，j，k ∈ [ 0，1]

W ijkX (Cijk ) （9）
重采样点 Ĉ的有序集结即为待估计中间帧 I *t 。

2 实验设置

2. 1 数据准备与实验配置

由于真实的模糊-清晰图像对难以采集，且真实场景的模
糊是非线性的［19］。因此在历来的基于深度学习的去模糊方法
中，训练数据集常常通过图像退化算法仿真模糊。本文所采
用数据集的具体制作方法及实验配置阐述如下。

本文采用了UCF-101公开数据集［20］，该数据集用大量短
视频记录了人类各式活动达 101类，运动场景及运动种类十
分丰富。首先，将数据集中每一段视频抽取为视频帧并将图
像分辨率调整为 256×256，每连续 3帧分为一对，其中，第 1帧
和第 3帧将作为去模糊网络模块训练时的真实值，第 2帧将作
为插帧网络训练时的真实值。另外，为了保证帧间的运动适
宜插帧网络的训练，通过计算图像对帧间的峰值信噪比均值
定出上下阈值作为筛选依据。最后，对筛选出来的每一对视
频帧卷积以仿真模糊核，模拟模糊程度在一定范围内随机，以
增强数据集的随机性并避免模糊过强而不可恢复。最终生成
模糊视频数据集含视频帧大约276 860对。

实验的硬件环境为 Intel Core i7-7700 CPU 3. 60 GHz，显
卡NVIDIA GeForce GTX 1070，主机内存 16 GB。软件环境为
Ubuntu16. 04操作系统，CUDA9. 0和 cuDNN7. 1. 4。基于深度
学习框架 TensorFlow，编程语言为 Python3. 5。网络训练采用
Adam优化器［21］并指定参数一阶矩估计的指数衰减率 β1=0. 9，
二阶矩估计的指数衰减率 β2=0. 999。初始化方式为Xavier，
批处理个数设置为 8。初始学习率设置为 1E-4，且每迭代 10
万次下降至原来的1/10。
2. 2 联合训练策略

本文目的是解决模糊视频的插帧问题，集合了去模糊与
插帧两种任务，而针对不同任务的两种算法简单组合进行训
练不能很好地拟合。因此，为了使整体网络达到更好的收敛，
实验一种先分后合，又从粗略到细致（Coarse-to-Fine）的联合
训练策略。

首先，分别对两个网络模块进行适当训练。在去模糊模
块的网络训练中，通过计算输出值与真实值之间的L2范数损
失函数助于网络的反向传播，损失函数设置如式（10）：

ℒd = 1N∑i = 1
N 

 


I'si - Isi
2

2
（10）

其中：N为批处理个数，I's 为退化前的真实值图像，Is为估计得
到的去模糊图像。

在对插帧模块的网络训练中采用L1范数损失函数，设置
如式（11）：

ℒ f = 1N∑i = 1
N 

 


I'ti - I *ti 1

（11）
其中：I't 为中间帧的真实值图像，I *t 为插值帧。

图 5即展示了两个网络模块分别训练时的收敛情况。随
着网络迭代次数增加，模型损失函数值趋于收敛。

然后，将两个模块的预训练模型导入整体网络进行联合

训练。在联合训练阶段，为了增强不同模块参数间的耦合性，

将联调网络的损失函数ℒtotal设置如式（12）：

ℒtotal = (1 - λ )ℒd + λℒ f （12）
其中：0 ≤ λ ≤ 1为调整模块间的权重系数。经过反复的实验

测试，调节λ = 0.1，能够使网络具有更好的图像同步去模糊插

帧的能力。

为了使两个模块模型的参数更快速有效地耦合，分为两

个阶段进行训练。首先，在联合训练的第一阶段，通过优化器

设置去模糊模块中的参数固定不变，单独放开更新插帧模块

的网络参数；而后，经过一定次数的迭代进入联合训练的第二

阶段，此时再次设置优化器打开去模糊模块的参数更新权限，

同时优化网络所有参数，如此细调达到最好效果。

3 实验结果与分析

3. 1 客观指标评估

DVF［5］提供了包含 379对序列的UCF-101测试集，经过图

像退化处理得到最终用于模糊图像插帧的测试集。为了验证

联合训练策略的有效性，分别选取了两组前沿的去模糊算法

与插帧算法进行简单组合，再与本文经过两个训练阶段的模

型结果作对比。分别计算了三种客观评价指标：峰值信噪比

（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）、结构相似性（Structural
SIMilarity，SSIM）以及插值误差（Interpolation Error，IE）［22］。

对于参考帧 I ( x，y )和生成帧 Ȋ ( x，y )，上述指标分别表示为：

PSNR ( I，Ȋ ) = 10 lg ( MAX 2

MSE ( I ( x，y )，Ȋ ( x，y ) ) ) （13）
其中，MAX是图像颜色最大值，8位采样点取值 255，MSE表示

两幅图像间的均方误差。计算所得 PSNR值越大，代表失真

越少。

SSIM ( I，Ȋ ) = (2 μ
I
μ
Ȋ
+ c1 )(2σIȊ + c2 )

( μ
I

2 + μ
Ȋ

2 + c1 )(σI

2 + σ
Ȋ

2 + c2 2 ) （14）
其中：μ表示图像的全像素均值，σ表示图像的全像素标准

差，σ
IȊ
表示图像间的协方差，c为避免被除数为零而设定的常

数。SSIM值越接近1，代表图像结构恢复越好。

IE ( I，Ȋ ) = é
ë
êê

ù

û
úú

1
N∑( x，y ) ( I ( x，y ) - Ȋ ( x，y ) )2

1
2

（15）
其中N表示图像中所有像素的数量。IE数值越低，代表插值

误差越低。

尺度循环网络（Scale-Recurrent Network，SRN）［13］采用了

多尺度信息共享的思想取得了不错的去模糊效果。插帧算法

方面，CyclicGen［8］运用了循环一致性损失［23］并提取边缘信息

以保护图像结构，SuperSlomo［6］则提取融合了帧间的双向光流

信息。鉴于上述算法的预训练模型公开且效果可靠，特选取

搭配为以下两组：SRN+CyclicGen与 SRN+SuperSlomo，以便对

比验证本文算法模型的结果。所有测得指标统计如表3。

图5 损失函数

Fig. 5 Loss functions

表3 各模型在UCF-101测试集中的评估结果

Tab. 3 Evaluation of each model on UCF-101 testing set
模型

SRN+CyclicGen
SRN+SuperSlomo
Ours-stage1
Ours-stage2

PSNR/dB
25. 37
25. 43
26. 31
26. 84

SSIM
0. 860
0. 861
0. 874
0. 881

IE
19. 93
19. 81
18. 30
17. 82
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由表3数据可以看出，两组简单组合算法的模型测试所得

指标较于本文算法的模型的结果显然偏低。对比指标较高的

SRN+SuperSlomo，本文方法Ours-stage2所合成中间帧的峰值信

噪比提高1. 41 dB，结构相似性提升0. 020，插值误差降低2. 11，
说明本文所提出网络结构在去模糊与插帧任务上有着显著作

用。而相对的，本文在第一阶段通过单独更新插帧模块参数的

联合训练模型（Ours-stage1）在指标上明显有所提升，而联合训

练第二阶段最终模型（Ours-stage2）取得最佳指标，其合成帧的

峰值信噪比较前者提高0. 53 dB，同时结构相似性提升0. 007，
插值误差降低0. 52，说明联调训练策略效果显著。

3. 2 主观视觉对比

本节分别对两组前沿算法组合的模型及本文联合训练两

个阶段模型输出的中间帧进行视觉对比。

如图 6所示，图 6（a）是两帧模糊的连续输入帧，内容为少

女由前往后转动腰间的呼啦圈，呼啦圈是图像中主要的运动

物体，即待估计的关键目标。图 6（b）是待估计中间清晰帧的

真实值，其整体的图像清晰度高，图像中呼啦圈的位置契合相

邻帧的运动趋势。余下四对图像图 6（c）~（f）为不同算法模型

预测的中间帧图像进行对比分析，它们都一定程度去除了图

像模糊并且作出了对输入图像对的中间帧运动估计。

相对的，图6（c）与（d）两组算法的模型所预测图像不能很

好地拟合帧间运动变化，导致合成帧中呼啦圈尾部的像素出

现大幅错乱。而本文方法的结果则接近于图 6（b），对呼啦圈

形状的预测更加完整且符合真实世界的运动趋势。相较于联

合训练第一阶段模型的结果图 6（e），本文第二阶段模型所得

结果图 6（f）对呼啦圈尾部的预测更加平滑，像素混乱现象微

乎其微，整体画面观感和谐。

总的来说，本文所用联合训练策略提升了对模糊视频帧序

列中间帧的预测质量，取得更为清晰且运动估计更加合理的重

制结果。然而图像模糊经过修复依然不可避免地会丢失一些

纹理细节，因此基于重建图像估计所得中间帧在评估指标和视

觉结果没有达到特别高的精度，这也是不得不面对的挑战。

3. 3 重制序列展示

本节进一步展示了通过本文方法取得的三组重制序列样

例。如图 7所示，对于每一组样例，前两列为输入的两帧连续

模糊帧，后三列为三帧清晰且视觉连贯的重制帧序列。

由图 7可见，三组不同模糊程度的两帧输入帧经过本文

方法进行重制之后，输出的视频帧序列画面中的人与物都转

变清晰，且中间合成帧在内容上符合其前后帧之间的运动趋

势，使得源序列中目标动作更加清晰连贯。方框区域标记了

组图帧间目标的主要运动变化，样例一（a）中理发师手中的剪

刀逐渐抬升；样例二（b）中化妆女士的眼线笔从眼睛中部缓慢

移动到眼角；样例三（c）中吹头发女士的眼睛慢慢闭合。上述

结果验证了本文去模糊高帧率重制方法的可靠性与适用性。

图6 各算法模型的视觉对比

Fig. 6 Visual comparison of each algorithm model

图7 模糊视频帧序列重制结果

Fig. 7 Reconstruction results of blurred video frame sequences
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4 结语

提出了一种针对模糊视频的插帧方法。设计了多任务融

合的网络模型，制作了大型的模糊视频数据集，利用联合训练

策略使网络有效收敛。对比了多种模型，测试指标显著提升，

展示了模糊视频帧序列经过重制取得的良好视效，证明本文

提出的同步去模糊高帧率方法的可行性，对未来端对端解决

多种问题混合的计算机视觉任务具有一定的参考意义。

下一步研究方向大致如下，将去模糊与插帧两个过程中

的图像特征提取与信息处理方法进行合理融合以简化整体网

络、设计更加合理高效的损失函数、加快深度网络的速度等。
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