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Интерполяция кадров  видео (VFI) генерирует промежуточные  кадры между последо-

     вательными кадрами видео, обычно для замедленного воспроизведения или сжатия. 
Традиционные методы, такие как оптический поток или свертки  с фиксированным 

ядром, плохо справляются  с окклюзией  и большими движениями. Современные реше-

    ния сочетая используют глубокое обучение,  оценку потока  и адаптивные ядра. ST-

MFNet — это адаптивных двухступенчатая модель для уточнения потока  и синтеза  

ядер. Изучено влияние аппаратных ограничений  и размера данных на качество интер-

     поляции. Адаптивные ядра повысили PSNR/SSIM на 2,28 дБ/0,037 для динамических 

       текстур (VFITex), но оригинальная модель  лучше работает  с большими наборами  

данных  и мощными GPU. Это подчеркивает разнообразия зависимость VFI от  дан-

ных  и вычислительной мощности. 
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    Введение.     Интерполяция кадров видео (VFI) генерирует промежуточные
        кадры для замедления видео, повышения частоты кадров  и компенсации  

 потерь при передаче [1]. Традиционные методы использовали оптический 

поток, что приводило артефактам из  к  -за ошибок оценки [2]. Современные 

подходы на оптический основе глубокого обучения включают  поток, про-

странственно-временные предлага свертки  и гибридные методы. В статье -

ется модификация архитектуры ST-MFNet с адаптивными ядрами, оптими-

      зированными под ограничения ресурсов (малые наборы данных, малая 

   память что GPU),  позволяет эффективно обрабатывать сложные текстуры  

и и движения, что подтверждается ростом PSNR  SSIM на небольших набо-

рах данных. 

        Предыдущее исследование.        В связи с растущим спросом на VFI и ее
применением обработки движения для сложных задач  , рассмотрим последние 
достижения  в этой области, включая динамический синтез текстур, ставшие 

   основой предлагаемого подхода разде. Существующие методы VFI можно -

лить на две основные категории. 

      Методы основанные,  на оптическом потоке, вычисляют соответствие 
пикселей кадрами между , интерполируя их по  траекториям движения. Тради-

    ционные алгоритмы (вариативные, блочное сопоставление) сталкиваются  

с и проблемами окклюзий, крупных движений  изменений яркости [3]. Совре-
менные например подходы используют глубокое обучение,  DVF с трилиней -
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ной выборкой 3D-потока или модель  с масками видимости на основе U-Net 

 [4]. Наиболее    продвинутые методы, такие как DAIN [1], объединяют пред- 

обученные картами сети оптического потока  с  глубины  и признаками ResNet 

для эффективной обработки окклюзий. 

Методы на, основанные  ядрах, формируют промежуточные кадры  с по-

мощью пространственно-изменяющихся сверток, неявно моделируя  движе-
ние  и окклюзии. Ранние та подходы, кие как имели AdaConv и SepConv [2],  

        ограничения по размеру что ядра,  снижало эффективность при больших 

смещениях. AdaCoF [5] предложили деформируемую выборку  и гибкие пе-
    ремещения точек, улучшив качество, но увеличив вычислительную слож-

ность. 
Гибридные методы оптический, сочетают  поток  с адаптивными  ядрами

для точной интерполяции кадров видео. MEMC-Net [6] и DAIN [1] грубо вы-

равнивают кадры  с помощью потока, затем ядрами уточняют -детали, устра
     няя артефакты  и обрабатывая окклюзии Подходы.  Zooming Slow-Mo [7]  

дополнительно сверхразрешение используют контекст семантический   и . Со-

временные трансформерные модели, такие как VFI-Transformer [8], исполь-
зуют механизмы внимания для улучшения   адаптивности свертки. Несмотря
на преимущества, такие методы требуют значительных вычислительных ре-

 сурсов, и поиск оптимального баланса между компонентами остается акту-

альной задачей. 

Адаптивные ядра  в кадровой интерполяции. Адаптивные — это фильтры, 

динамически меняющие размер, форму  и веса  в зависимости от  входных дан-

         ных. Малые ядра позволяют точно передать движение  и мелкие текстуры,  

а в крупные — эффективно подавляют шум  статичных зонах. Такой подход,  

в и отличие от фиксированных сверток, обеспечивает гибкость  повышает ка-
чество интерполяции. Первоначальная концепция адаптивных сверток была 
предложена Никлаусом  и др. [2] и в развита  модели Super SloMo [4]. 

ST-MFNet (Пространственно-временная многопоточная сеть для ин-

     терполяции кадров видео). ST-MFNet [9] — это двухэтапная модель для 
интерполяции кадров видео, состоящая из синтеза  этапов оценки движения  и  

кадров. 
    Этап I (мультиинтерполяция  и двунаправленный поток). Сеть MIFNet 

оценивает оптические потоки между входными кадрами, создавая -двунаправ
ленные потоки движения. Затем сеть BLFNet уточняет эти потоки более для  

точного выравнивания кадров После.  этого выполняется деформация исход-

        ных по кадров  полученным потокам, а    результаты объединяются модулем
многомасштабного слияния. 

     Этап II (синтез кадра кадры). Полученные промежуточные  передаются  
       в сеть TENet, которая улучшает     -их временную и визуальную согласован

ность. На выходе TENet формируется плавная  последовательность интерпо-

      лированных кадров  с высоким качеством, подтверждающая эффективность 
   архитектуры ST-MFNet. На рисунке 1 представлены архитектурный обзор 

сети ST-MFNet. 
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В с рамках исходной реализации модель обучалась  размером партии до 4 

и и размером ядра до 5 на GPU NVIDIA P100  RTX 3090. Обучение проводи-

лось септюплет на наборах Vimeo-90k [10] (91701 , 448×256) и BVI-DVC [11], 

       содержащих различные текстуры   и движения    в разрешениях от 270p до
2160p. Дополнительно     было создано 100 000 септуплетов путем случайных
трансформаций исходных данных. Для оценки использовались наборы квин-

туплетов кадров из UCF-101 [12], DAVIS [13] и VFITex. Качество оценива-
лось  с помощью метрик  PSNR и в SSIM [14], результаты приведены  табл. 1. 

 

 

 

 

Рис. 1. Обзор архитектуры ST-MFNet 

 

Таблица 1  

Результат оценки оригинальной  модели

    UCF101 DAVIS VFITex 

(PSNR/SSIM) 33.384/0.970 28.287/0.895 29.175/0.929 

 

Обучение по индивидуальному эталону.     -Для учета ограничений по па
мяти (RTX 3050, 6 ГБ) выбран компактный набор данных Media Lab Video 

Group МГУ (объем ~6 ГБ) [15], подходящий для экспериментов  в условиях 

ограниченных ресурсов. В и отличие от объемных наборов Vimeo-90k  BVI-

DVC, он      обеспечил достаточное разнообразие при приемлемой нагрузке. 
Подготовка данных. Видео масштабированы  в формате Full HD были  до 

480×270, затем    сжаты с разными битрейтами (100–6000 кбит/  с) с помощью 
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пяти кодеков по на. Далее разбивались кадры  на группы  пять для подачи  вход 

модели, где кадр третий  использовался как целевой. Оценка производилась 
на высокобитрейтных версиях всех кодеков ( . 2). рис

Аппаратные ограничения из па  и модификации параметров -за нехватки -

мяти GPU (RTX 3050 с 6 ГБ оперативной памяти). Решили, что использова-
ние исходных параметров (размер партии — 4, размер ядра — 5) не подхо-

дит. Вместо этого уменьшили параметры до Batch size-2, Kernel size-3. 

    Результаты оценки. В таблице 2 представлены результаты PSNR/SSIM 

модели  с измененными параметрами на нашем наборе данных. 

Анализ.       Обзор производительности оригинальной модели: как видно из
      табл. 2, изменения привели  к очевидному  падению производительности. 

Наиболее важные выводы таковы . 

 

 

 

Рис. 1. Рабочий процесс подготовки набора данных 

 

Таблица 2 

Результат обучения  в модели  с измененными параметрами 

   UCF101 DAVIS VFITex 

  (PSNR/SSIM) 31.034/ 0.947 25.651/0.848 26.119/0.881 

 

 

 Снижение PSNR и SSIM:  UCF101 (-2,35 на дБ), DAVIS (2,64 дБ)  

и → VFITex (–3,06 дБ) из-за уменьшения размера ядра (5 3), что ухудшило -де
тализацию движения. Уменьшение размера  партии (4→2) и объема данных 

        (80→6 ГБ) снизило стабильность обучения   и обобщение модели.   Влияние
   на наборы: VFITex (сложные текстуры/движения) и DAVIS (высокоинтен-

сивные сцены) показали наибольшее падение. UCF101, с более структуриро-

ванными и движениями, оказался устойчивее. Причины: малые ядра  данные 
       ограничили интерполяции способность модели  к точной , особенно  в дина-

мичных сценах. 
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     Ключевое усовершенствование: адаптивные размеры ядра. Авторы 

    немного чтобы модифицировали ST-MFNet,  обеспечить улучшенную -обра
ботку многомасштабных  и многопоточных потоков  с помощью адаптивных 

ядер. Это  позволило внедрить адаптивные ядра для прогнозирования много-

масштабных потоков. Когда увеличиваем рецептивное   поле, наблюдаем его
влияние на оценку ядра. Это оценки полезно для точной  адаптивных ядер, так 

как помогает модели изучать крупномасштабные особенности. Чтобы повы-

сить эффективность нашей модели изменять, необходимо адаптивно  размеры 

ядра  в зависимости от содержания сайта. Авторы хотят использовать более 
крупные ядра  в плоских областях (например на,  статичных более фонах) и  

мелкие ядра  в областях оживленным  с  движением (например, на быстро дви-

     жущихся объектах). Хотя фактический размер яд   ра остается неизменным, 

эффективный размер распределение ядра изменяется , поскольку  веса начина-
ет меняться, а более крупное рецептивное поле позволяет лучше оценивать 

пространственно меняющиеся веса. Как отмечают Никлаус  и др., это измене-
   ние согласуется  с предложением Enhanced Multi-Scale and Multi-Flow 

Handling with Adaptive Kernels [2], в которой показано, что адаптивные ядра 
могут улучшить обработку различных типов движений за счет локализации 

свертки. 

Резу  льтаты оценки Эти.  значения PSNR/SSIM для изменения модели  в
нашем наборе данных приведены  в табл. 3. 

Таблица 3  

Результаты обучения  в модифицированной модели 

   UCF101 DAVIS VFITex 

   (PSNR/SSIM) 32.76/0.968 27.324/ 0.879 28.402/ 0.918 

 

      Основные наблюдения  и выводы  о производительности. Улучшение  
        с с адаптивными ядрами: модель  адаптивными ядрами показала прирост 

PSNR (UCF101: +1,73 дБ, DAVIS: +1,67 дБ, VFITex: +2,28 дБ) и SSIM, осо-

   бенно на динамичных (DAVIS) и текстурных (VFITex) данных. Сравнение  
с оригиналом оригинал:  превосходит адаптивную модель на ~0,62–0,96 дБ из-
за большего объема  данных (80 ГБ ГБ и 6 ) и ресурсов GPU. Однако адаптив-

ная модель демонстрирует сопоставимую   эффективность в условиях ограни-

чений. 

Заключение. Использование адаптивных ядер в ST-MFNet значительно 

      улучшает интерполяцию видеокадров, особенно при сложных движениях  

и текстурах подтверждается и , что  ростом PSNR  SSIM. Несмотря на ограни-

ченные данных ресурсы  и малый объем , модифицированная модель показала 
результаты, близкие  к оригинальной. Это подтверждает эффективность адап-

тивных ядер, хотя для достижения максимального качества по-прежнему тре-
буются большие датасеты  и мощное оборудование. 

Заглядывая  в будущее, важно оптимизировать методы адаптивных ядер 

       для эффективной работы при ограниченных ресурсах. Также планируется 
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модифицировать второй этап ST-MFNet (TENet), добавив функцию суперраз-
        решения интерполяцию. Это позволит объединить   и апсемплинг  в единой 

архитектуре, что сделает модель более  универсальным решением для повы-

шения качества видео. 
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Video frame interpolation (VFI) creates intermediate frames for slow-motion playback or 

video compression. Traditional methods such as optical flow and fixed convolutions per-

form poorly in occlusion and large motion. ST-MFNet is a two-stage model that improves 

flow estimation and adaptive kernel synthesis. The adaptive kernels improve PSNR/SSIM by 

2.28 dB/0.037 for dynamic textures (VFITex), compensating for small datasets. However, 

on larger datasets (80 GB vs. 6 GB) and powerful GPUs, the original model outperforms, 

showing the dependence of VFI on data and compute resources. 

Keywords: VFI, optical flow, kernel-based, hybrid interpolation techniques, ST-MFNet, 

PSNR, SSIM 

  


