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ABSTRACT
Transformerベースを用いた　

　ビデオフレーム補間に関する研究　
Author: 19315487 TUAN KIEN CHAU
Supervisor: Associate Professor Yasunori Sugita

Video frame interpolation aims to generate new intermediate frames from successive
frames of existing video. This is a fundamental problem in computer vision involving
understanding motion, structure, and natural image distribution, and has many practical
applications such as video reconstruction, slow-motion generation, and video compression.

Conventional frame interpolation can be broadly divided into flow-based, kernel-based,
and attention-based methods. Flow-based methods estimate the optical flow between
frames and synthesize intermediate frames according to the predicted optical flow. How-
ever, these methods rely on the accuracy of the optical flow and are difficult to estimate
in areas subject to blurring and brightness variations. Kernel-based methods use convo-
lutional neural networks (CNNs) to estimate spatially adaptive convolution kernels and
convolve with input images to synthesize new frames. However, since a large kernel size
is used to deal with large motions, there is a problem of high computational cost. The
attention-based method extracts motion information by using an attention mechanism and
a channel attention module that distributes the information of the input image to multi-
ple channels through the Pixel Shuffle Layer and processes the channels. However, it is
believed that the lack of processing of the time dimension information required for video
frame interpolation can affect the accuracy of the resulting image.

In this paper, we propose a transformer-based method that learns the long-term de-
pendencies of input image pixels in both space and time, with the aim of improving the
accuracy of generated images. n the conventional method, the input image was 3D (C×
H × W), but in order to consider the time dimension, the input image is changed to 4D
(C × T × H ×W) in the proposed method. Also, in order to learn spatial information
in the input images from locally to globally, we used an encoder-decoder structure that
scales down and scales up the image, unlike conventional methods that keep the size of
the feature map as it is. 　 In addition, we also applied an intermediate frame synthesis
module for features with four dimensions.

In the experiment, a comparative evaluation was performed using the same learning
data for the conventional CAIN method and the proposed method. Comparing the images
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generated by the conventional method and the proposed method with PSNR and SSIM,
which are evaluation indices, confirmed the usefulness of the proposed method. In
addition, comparing the average values of PSNR and SSIM for all test data, in the case of
the Vimeo90K dataset, the proposed method outperformed by 0.601 [dB] in PSNR and
by 0.017 in SSIM. For UCF101 dataset, the outperformed values of PSNR and SSIM are
0.586 [dB] and 0.015. From the above, it was confirmed that the interpolation accuracy is
improved by using a transformer that learns the long-term dependencies of the pixels of
the input image in both space and time.
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第 1章

はじめに

1.1 研究背景
ビデオフレーム補間は、既存ビデオの連続するフレームから新たな中間フレームを
生成することを目的としている。これは、動き、構造、および自然な画像分布の理解
を含むコンピュータビジョンにおいて重要な技術の一つであり、ビデオ復元、スロー
モーション生成、およびビデオ圧縮などの多数の実用的なアプリケーションがある。
既存のビデオフレーム補間方法では、フローベース、カーネルベース、アテション
ベースの方法に大別できる。フローベース方法 [1][2][3][4]は、フレーム間のオプティ
カルフローを推定し、推定されたオプティカルフローに従って入力画像をワープする
ことによって中間フレームを合成する。これらの方法には、有望的な結果が得られる
が、次のような様々な問題もある。まず、オプティカルフローの精度に大きく依存し
ており、ぼやけや輝度変化を従う領域では推定が困難である。次に、ほとんどの方法
は、フレーム間の線形モーションの想定に基づいており、仮定に違反する多くの現実
世界のシナリオでパフォーマンスが制限される。
カーネルベース方法 [5][6][7]は、フローベースのアプローチと異なり、規定された
仮定に依存しない。その代わりに、畳み込みニューラルネットワーク（CNNs）を使用
して空間適応畳み込みカーネルを推定し、入力画像と畳み込むことで新たなフーレム
を合成する。これらの方法では、大きなモーションに対応するために、大きなカーネ
ルサイズが用いられる。その結果、大量なメモリが必要になる。また、事前に定義さ
れたカーネルサイズより大きな動きの場合、うまく処理できないという問題点もある。
アテンションベース方法 [8] では、モデルの複雑さと計算コストを抑えるために、
カーネルやオプティカルフローの推定を行わずに、PixelShuffle[9] とチャネル注意モ
ジュール [10] を利用してビデオを補間する CAIN[8] と呼ばれる残差ネットワークが
提案された。その方法の主なアイデアは、PixelShuffle [9]を介して入力画像の情報を
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複数のチャネルに分散し、チャネルを処理するチャネルアテンションモジュールを用
いることでモーション情報を抽出する。しかし、CAINは入力画像の空間及びチャネ
ル情報だけ処理してビデオフレーム補間に重要である時間次元の情報の処理が欠如す
るために、生成画像の精度に影響を与える可能性がると考えられる。

1.2 研究目的
本論文では、生成画像の精度を向上することを目的として、空間と時間の両方で入
力画像のピクセルの長期的な関連度を学習するトランスフォーマー [11]を用いる手法
を提案する。CAINという従来法では、入力画像は 3次元 (𝐶 × 𝐻 ×𝑊)として実験を
行ったが、時間次元を考慮するために、提案法で、入力画像は 4次元 (𝐶 ×𝑇 × 𝐻 ×𝑊)
に変更した。また、入力画像のピクセルの長期的な関連度をうまく学習するために、
入力画像のサイズをそのままにする従来法と異なり、画像を縮小・拡大するエンコー
ダーデコーダー構造を使用した。更に、4次元をもつ特徴量に対応する中間フレーム
合成モジュール [12]も適用した。

1.3 本論文の構成
本論文の構成は次の通りである。第１章では、本論文の研究背景及び目的を述べた。
第２章では、関連研究について述べる。第３章では、本研究の基礎となる知識につい
て述べる。第４章では、提案手法である Transformer ベースを用いたビデオフレーム
補間について述べる。第５章では、提案法と従来法の比較実験を行い、提案法の有効
性を示す。第６章では、本論文を通してのまとめと今後の課題を述べる。
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第 2章

関連研究

2.1 CAIN

2.1.1 全体モデル
ビデオフレーム補間に関する研究として、PixelShuffle[9] とチャネル注意モジュー
ル [10] を利用し、中間フレーム合成を行う残差ネットワークがあり、CAIN[8] と呼
ばれている。CAINは、ビデオフレーム補間のトップパフォーマーの 1つであり、フ
ローの推定、適応畳み込みカーネル、またはワーピングを必要がない。ここでは、こ
の手法について説明する。
図 2.1に CAINのモデル構造を示す。まず、２つの入力フレーム {I1, I2} ∈ R3×𝐻×𝑊

をそれぞれ {Ĩ1, Ĩ2} ∈ R192×𝐻/8×𝑊/8 にダウシャッフルし (係数 s=8)、チャネル次元
に連結して結合フレーム Ĩ ∈ R384×𝐻/8×𝑊/8 を構築する。(3 × 3) 畳み込みを適用
し、チャネルの次元を 192 に減らす。変換された入力特徴マップは、チャネル注意
を持つ５つの残差グレープ (ResGroup) を通過して、Ĩ1,2 示されるダウンシャッフ
ルされたターゲットフレームを学習する。残差グレープに通る特徴マップのサイズ
(192 × 𝐻/8 ×𝑊/8) はそのままであり、最終的な中間フレームは、アップシャッフル
(係数 s=8)で Î1,2 ∈ R3×𝐻×𝑊 の元のサイズを合成する。

図 2.1 The overall architecture of CAIN ([8]より引用)
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2.1.2 Pixel Shuffle

Pixel Shuffle[9]は、パラメータなしで、情報を失うことなく、画像（または特徴マッ
プ）のレイアウトを再配置する操作である。ダウンシャッフルでは、画像 I ∈ R𝐶×𝐻×𝑊

の空間次元を 𝑠の係数で縮小し、チャネル次元を 𝑠2 の係数を増加することで、結果と
して R𝑠2𝐶×𝐻/𝑠×𝑊/𝑠 のテンソルが得られる。アップシャッフルは逆の操作を指す。
図 2.2は係数 s=2の時の両方の操作を視覚化したものを示す。左側の画像 I ∈ R1×4×6

とすると、𝑠 × 𝑠 = 2 × 2 = 4つのピクセルを含む 𝑁 個のウィンドウに分けられる（こ
こで、𝑁 = (𝐻×𝑊 )

(𝑠×𝑠) = (4×6)
(2×2) = 6）。各ウィンドウにあるピクセルをチャネル次元に沿っ

て並べると、右側のテンソル ∈ R4×2×3 が得られる。

図 2.2 The visualization of Pixel Shuffle operation ([8]より引用)

2.1.3 残差グループ (ResGroup)の構造
これから、残差グループ (ResGroup)の構造を詳しく説明する。図 2.3(a)に ResGroup
の構造を示す。ダウンシャッフルされた特徴マップの後に、５つの残差ブロックが続
く。それぞれが１２個残差チャネルアテンションブロック（RCAB）で構成され、合
計で６０個の RCABがある。各 RCABには２つの（３ x３）の畳み込み層が含まれ
ており、間に整流線形ユニット（ReLU）アクティベーションがあり、Skip Connection
の前にチャネル注意（CA)モジュールが配置される。

CA モジュールのアーキテクチャは図 2.3(b) に示す。入力特徴マップを F ∈
R𝐻

′×𝑊 ′×𝐶′ とすると、グローバル平均プーリングにより、入力特徴マップのチャ
ネルごとのグローバル情報 F𝑐 ∈ R1×1×𝐶′ を取得する。次の２つの（１ x１）の畳み込
み層は、非線形のチャネル間の関係を捉えることである。
正式に、チャネル注意メカニズムの重みは次のように計算される。

att (F𝑐) = 𝜎 (W1 ∗ (ReLU (W0 ∗ F𝑐))) (2.1)
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ただし、𝜎(·) はシグモイド関数、W0 とW1 ２つの 1 × 1の畳み込み層の重みであ
る。チャネル注意モジュールの最終的な出力は、入力特徴マップ Fと取得した注意モ
ジュールの重み att (F𝑐) の要素ごとの積として計算される。

図 2.3 Illustration of ResGroup and CA module ([8]より引用)

2.2 問題点
従来法では、ダウンシャフルされた２枚の入力画像をチャネル次元に沿って連結さ
れ、１つの特徴量としてモデルに入力した。それは、入力画像間の時間情報をキャプ
チャしなかった。それによって、生成画像の結果に影響を与えると考えられる。また、
CAINでは、入力画像の空間情報を学習するために、畳み込み層を使用した。畳み込
み層は、同じ畳み込みカーネルを使用、入力の異なる位置で畳み込み演算を行う。そ
れにより、画像内のすべてのピクセルが同等に扱われるために、空間的に変化する複
雑な動きを含むビデオ補間に適してない。
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第 3章

本研究の基礎となる知識

時間次元の情報に対応するために、モデルに入力する画像のディメンションを変更
した。従来法では、２枚の入力画像を {I1, I2} ∈ R𝐶×𝐻×𝑊（𝐶, 𝐻,𝑊 はそれぞれ画像の
チャネル、高さ、幅の次元である）としてチャネル次元に沿って連結し、モデルに入力
した。つまり、結合フレーム Ĩのディメンションは変わらず、３次元 (2𝐶 × 𝐻′ ×𝑊 ′)
である。時間次元に対応するために、本論文で、２枚の入力画像を新しい次元に沿っ
て連結することにした。つまり、Ĩ のディメンションは４次元 (𝐶 × 𝑇 × 𝐻′ ×𝑊 ′) に
なった。ここで、𝑇 は入力画像の数であり、本研究で２に設定した。これから、モデ
ルに入力する画像のディメンションは４次元として実験を行う。

3.1 Pixel Shuffleの変更
４次元の入力画像に対応するために、Pixel Shuffleを変更した。画像 I ∈ R𝐶×𝑇×𝐻×𝑊

とすると、ダウンシャッフルでは、𝑠の係数で結果として R𝑠2𝐶×𝑇×𝐻/𝑠×𝑊/𝑠 のテンソル
が得られる。アップシャッフルは逆の操作である。

3.2 トランスフォーマーの挿入
3.2.1 トランスフォーマーの概念
トランスフォーマー [13]は、入力と出力の間の長期的な依存関係（または関連度）
を効率的に捉える自己注意メカニズムを使用することにより、自然言語処理（NLP）
用に最初に用いられた [13]。NLPの成功に動機つけられ、最近、トランスフォーマー
をコンピュータービションに対応させた手法が提案された [14]。この手法のトラン
フォーマー [14]は、入力要素（ピクセルなど）をグローバルに相互作用する自己注意
層に基づいている。しかし、このグローバル操作は画像サイズの二次複雑度を持って



第 3章 本研究の基礎となる知識 7

いるために、ビジョンアプリケーションに適していない。この問題を克服するために、
SWIN Transformer[15]が提案された。画像を分割する重複しないウィンドウ内で局所
的に自己注意を計算し、画像サイズに対して線形の複雑度を持つ。また、シフトウィ
ンドウを使用することで、長期的な依存関係をモデル化する機能を保持しながら、複
雑さの問題に対処できる。しかし、SWIN Transformerは画像入力にのみ適しており、
時間次元が関係するビデオフレーム補間タスクには簡単に使用できない。そのために、
SWIN Transformer[15] に基づいて、空間と時間の両方で長期的な依存関係をキャプ
チャする自己注意トランスフォーマー (Sep-STS)[11]を提案した。
本論文で、提案された Sep-STSを用いて、CAINを拡張する。

3.2.2 Sep-STS

時間次元の関係に対応させるために、Sep-STSは入力画像の時空間計算を空間と時
間の処理に分離する。
まず、空間での計算のために、入力画像のサイズ (𝐶 × 𝑇 × 𝐻 ×𝑊) が与える場合、

𝐶,𝑇, 𝐻,𝑊 はそれぞれチャネル、時間、高さ及び幅の次元を表し、最初に、図 3.1(a)の
左に示すように、𝐶 × 𝑇𝐻𝑊

𝑀2 ×𝑀 ×𝑀 サイズの重複していない 2Dサブウィンドウに分
割する（𝑇𝐻𝑊

𝑀2 はウィンドウの総数である）。次に、各サブウィンドウに対して、自己
注意を実行する。サブウィンドウ特徴量 X ∈ R𝐶×𝑀×𝑀 の場合、クエリ Q、キー K及
び、値 Vは次のように計算される

𝑄 = 𝑋𝑃𝑄, 𝐾 = 𝑋𝑃𝐾 , 𝑉 = 𝑋𝑃𝑉 (3.1)

ただし、𝑃𝑄, 𝑃𝐾 , 𝑃𝑉 は異なるウィンドウ間で共有される射影行列である。一般的に、
𝑄, 𝐾,𝑉 ∈ R𝑑×𝑀×𝑀。したがって、アテンションマトリックスは、サブウィンドウ内の
自己アテンションメカニズムによって次のように計算される。

Attention(𝑄, 𝐾,𝑉) = SoftMax(𝑄𝐾𝑇/
√
𝑑 + 𝐵)𝑉 (3.2)

ここで、B は学習可能な相対一エンコーディングである。実際には、[13] に従って、
注意関数を h回並列に実行し、マルチヘッド自己注意 (MSA)の結果を連結する。
異なるローカルリージョンの情報を接続するために、図 3.1(a) の右に示すように、
通常のシフトウィンドウパーティションを使用し、長期的な依存関係モデリングを可
能にする。
次に、時間での計算のために、図 3.1(b)に、入力特徴マップを長さ Tの HW時間ベ
クトルに再形成し、フレーム間の依存関係をモデル化できるように、各ベクトル内で
MSAを実行する。この 2つの操作は一緒に用い、ビデオを処理する必要がある。
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図 3.1 Illustation of Sep-STS([11]より引用)

3.3 転置畳み込み層 (Transposed Convolution Layer)
転置畳み込み層は、学習可能なパラメータがあり、入力画像の空間次元より大きな空
間次元を持つ出力画像を生成する（またはアップサンプリングする）のに用いられる。
転置畳み込み層の計算は次のようになる。

1. (2 × 2) のインプットに (2 × 2) のカーネルを使って (3 × 3) のアウトプットに
アップサンプリングする場合を考える。

図 3.2 Transpose Convolution Layer Operation - Step 1

2. 次に、インプットからまず左上の一つだけを取り出す。そして、カーネルの各
要素と掛け算をし、それをアウトプットの左端に並べる。
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図 3.3 Transpose Convolution Layer Operation - Step 2

3. つづいてインプットを一つ右にずらす。同様にその部分とカーネルを掛け算し、
その結果をアウトプットの右に一つずらした場所に設定する。同様に、左下、
右下と計算する。

図 3.4 Transpose Convolution Layer Operation - Step 3

4. 最後に上記で計算された各数値を位置ごとに合計する。

図 3.5 Transpose Convolution Layer Operation - Step 4

ここでは、1 つのチャネルが入力（1 × 𝐻 × 𝑊）でアウトプットも 1 チャネル
（1 × 𝐻′ ×𝑊 ′）生成されるが、C個のチャネルがある場合、（𝐶 × 𝐻′ ×𝑊 ′）のアウト
プットが得られる。
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3.4 Adaptive Collaboration of Flows (AdaCoF)
AdaCoF [12]はオプティカルフローワープと学習した適応ローカルカーネルを組む
合わせることで、フローベースとカーネルベースの両方の方法を統合するモデルであ
る。このモデルのアイディアは、中間フレームの各ピクセル値を推定するための情報
を含む入力フレーム内の任意の場所にある任意の数のピクセルを参照できる操作を作
成することである。ターゲットピクセルを合成するには、オフセットベクトルと呼ば
れる、参照位置を指す複数のフローを推定し、それらをサンプリングする。次に、サン
プリングされた値をバイリニア補間により、ターゲット ピクセルを取得する。更に、
オクルージョンマップも追加して、参照ピクセルの１つオクルードされたときに、２
つの入力画像の１つだけ使用する。
本論文で、AdaCoFを利用して、提案モデルに応用する。
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第 4章

提案手法

4.1 RSTSCAGroupの提案
今回、従来法の残差グループに注目して変更した。[16]のモデルを参考にし、Sep-

STSを適用して、Residual Spatial Temporal Swin transformer Channel Attention Group
(RSTSCAGroup) を提案した。図 4.1(a) に RSTSCAGroup を示す。RSTSCAGroup は
N 個の RSTSCABlock から構成される。RCAB と異なり、２つの畳み込み層の代わ
りに、２つの Sep-STS ブロックを使用する。連続する２つの Sep-STS ブロックごと
にチャネルアテンションモジュールは２つの Sep-STS ブロックの入力でチャネル統
計を生成し、生成されたアテンションに２つの Sep-STSブロックの出力と乗算する。
RSTSCABlockに Skip Connectionもあり、RSTSCABlockが入力と出力特徴量の違い
に注目することが保証される。各 RSTSCABlockのチャネルアテンションモジュール
はパラメータを共有する。
チャネルアテンションモジュールの構造は、時空間情報より適切にエンコードする
ために、2D畳み込み層ではなく、3D畳み込み層を使用した。（図 4.1(b)に示す）

Sep-STS に基づいて、[11] で Sep-STS ブロックを提案した。これは、分離された
空間的及び時間的 Sep-STS と多層パーセプトロン（MLP）で構成されている（図
4.1(c)）。MLPは２層構造を採用し、活性化には GELU関数 [17]を使用する。SWIN
Transformer[15] と同様に、トレーニングを安定させるために、Layer Normalization
(LayerNorm)[18]と Residual Connections[19]を適用する。また、連続する Sep-STSブ
ロックに通常のパーティションとシフトされたパーティションを交互に使用して、長
距離の時空間依存関係をモデル化する。
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図 4.1 Illustration of RSTSCAGroup, CA Module, and Sep-STS Block

4.2 残差ブロック (Residual Block - ResBlock)
ResNetモデル [19]に基づいて、時間次元に対応する ResBlockを作成した。ここで、
入力フレームの時空間特徴を学習するために、3D 畳み込み層を採用した。ResBlock
は、ReLUを間に挟んだ２つにの 3D畳み込み層及び、残差結合も適用され、図 4.2に
示す。

図 4.2 ResBlock architecture
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4.3 提案モデル
２つの入力フレーム I1 と I2 が与えられる場合、ビデオフレーム補間は中間フレー
ム Î1.5 を合成することである。図 4.3 に提案法のモデル構造を示す。提案モデルは、
浅層特徴量抽出、深層特徴量抽出及び、最終的なフレーム合成の３つのモジュールで
構成される。まず、浅い特徴量抽出モジュールは残差ブロック（ResBlock）から構成
され入力フレームを受け取り、任意のチャネル数（𝐶 と表記）を持つ浅い特徴量を生
成する。次に、浅い特徴量を深層特徴量抽出モジュールに入力し、特徴表現を抽出し
てモーション情報を取得する。最後、フレーム合成モジュールは深い特徴量を使用し
て中間フレーム Î1.5 を生成する。
深層特徴量抽出モジュールでは、特徴量を固定なサイズを通る従来法と異なり、提
案モデルでは、エンコーダーデコーダー　アーキテクチャに変更した（詳細は付録 A.1
に説明）。従来法では RCABで畳み込み層の連続を使用することで入力に対して広い
領域の特徴を学習可能となる。しかし、トランスフォーマーの連続にすると、深い特徴
量の学習に役立つが、学習範囲は前者より小さい。したがって、エンコーダーデコー
ダーに変更することで入力画像ピクセルの長期的な関連度を計算し入力画像に対して
ローカルからグローバルの情報を両方学習可能となる。また、Pixel Shuffle を利用す
ることにより、ダウンサンプリングの際、学習情報を失うことがない。
深層特徴量抽出モジュールの構造として、エンコーダーとデコーダーがある。エン
コーダーでは、4つのステージで構成される。ステージ１では、係数 𝑠 = 2を持つダウ
ンシャッフルの Pixel Shuffleから始まり、入力特徴量を (𝐻2 × 𝑊

2 )にダウンサンプリン
グし、4𝐶 のチャネル数の特徴量に (1 × 1) の 3D畳み込み層を適用して、2𝐶 のチャネ
ル数に減らす。ダウンサンプリング層の後に、ネットワークの主要コンポーネントで
ある RSTSCAGroupが続き、解像度は (𝐻2 × 𝑊

2 )に保たれる。ステージ２，３，４はス
テージ１と同じ、出力解像度をそれぞれ (𝐻4 × 𝑊

4 )、(𝐻8 × 𝑊
8 )、( 𝐻16 × 𝑊

16 )にする。
デコーダーでは、3 つのステージがある。ステージ 1 は、係数 𝑠 = 2 を持つアップ
シャッフルの Pixel Shuffle層を用い、低解像度の特徴量を ( 𝐻16 × 𝑊

16 )から (𝐻8 × 𝑊
8 )に

アップサンプリングする。また、Skip Connectionも採用され、特徴量をエンコーダー
の前のレイヤーからデコーダーの後のレイヤーに直接送る。PixelShuffleは、解像度を
向上させ、チャネル数を減らすことができるが、各チャネルの特徴量値間の接続を破
壊するため、残差ブロック（ResBlock）を使用して特徴量値間を再構築しながら、16𝐶
から 8𝐶 のチャネル数に減らす。ステージ２，３はステージ１と同じ、出力解像度を
それぞれ (𝐻4 × 𝑊

4 )、(𝐻2 × 𝑊
2 )になる。

フレーム合成モジュールでは、AdaCoFのフレーム合成モジュールを用いた。ただ
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し、特徴量を最適にアップサンプリングするために、バイリニア補間ではなく、転置
畳み込み層 (Transposed Convolution Layer)を利用した。

図 4.3 Propose model architecture

4.4 フレーム合成モジュール
本論文で用いられたフレーム合成モジュールの構造は図 4.4 に示す。深い特徴量

𝐹 ∈ R2𝐶×𝑇× 𝐻
2 ×𝑊

2 が与えられる場合、フレーム合成モジュールは、オフセットベクト
ルのセットを推定し、入力画像からの情報を集約することにより、中間フレームを生
成する。
図 4.4 に示すように、まず、時間次元で 𝐹 をアンバインドして、入力フレームの

𝑇 個の個別の特徴量を取得する。各フレーム 𝑡 に対して 𝐹𝑡 ∈ R2𝐶× 𝐻
2 ×𝑊

2 （𝑡 = 1, 2）。
次に、𝐹𝑡 を３つの小さな CNNs に通して入力フレーム 𝐼𝑡 に対するカーネル重み
𝑊𝑡 ∈ R𝐾

2×𝐻×𝑊、水平オフセットベクトル 𝛼𝑡 ∈ R𝐾
2×𝐻×𝑊 及び、垂直オフセットベク

トル 𝛽𝑡 ∈ R𝐾
2×𝐻×𝑊 を推定する（𝐾 は各カーネルのサンプリング位置の数である）。フ

レーム 𝑡 の位置 (𝑥, 𝑦) でフレーム合成モジュールの出力は式 4.1のように計算される。

𝑂𝑡 (𝑥, 𝑦) =
𝐾∑
𝑘=1

𝑊𝑡 (𝑘, 𝑥, 𝑦)𝐼𝑡 (𝑥 + 𝛼𝑡 (𝑘, 𝑥, 𝑦), 𝑦 + 𝛽𝑡 (𝑘, 𝑥, 𝑦)) (4.1)

更に、オクルージョンも考慮する。オクルージョンの場合、入力画像の 1つでター
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ゲットピクセルが見えなくなる。したがって、オクルージョンマップ 𝑉 ∈ [0, 1]𝐻×𝑊

を定義し、最終的な中間フレームは次の式に生成される。

𝐼1.5 = 𝑉 ⊙ 𝑂1 + (𝐽 −𝑉) ⊙ 𝑂2 (4.2)

ここで、⊙はアダマール積、𝐽 は 1の 𝐻 ×𝑊 行列。ターゲットピクセル (𝑥, 𝑦) の場
合、𝑉 (𝑥, 𝑦) = 1はピクセルが 𝐼1 でのみ表示されることを意味し、𝑉 (𝑥, 𝑦) = 0は 𝐼2 で
のみ表示されることを意味する。𝑉 にシグモイド活性化を使用して 𝑉 ∈ [0, 1]𝐻×𝑊 を
満たす。
オクルージョン マップ 𝑉 を取得するために、チャネル次元で特徴量 𝐹𝑡 を連結し、
連結された特徴量を小さな CNNs に送信して V を生成する。用いられた CNNs は 2
つの 2D畳み込み層と 1つのアップサンプリング層から構成される。本論文で、アッ
プサンプリング層はバイリニア補間ではなく、転置畳み込み層を使用した。バイリニ
ア補間は、入力画像の周囲の 4つ画素の距離に基づいて存在しない出力画素を計算し、
画像を拡大することである。しかし、この方法は学習可能なパラメータがなく、そし
て、決まった距離で画素を計算するので、ぼやけな画像を生成してしまうことがある。
そのために、学習可能なパラメータを持つ転置畳み込み層に変更した。

図 4.4 Frame Synthesis Module

4.5 モデルの設定
RSTSCAGroupの設定に関してウィンドウサイズ 𝑀 は 8、RSTSCABlock数は各ス
テージに対して 1 − 1 − 3 − 1、𝐶 も 32に設定した。また、フレーム合成モジュールの
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カーネルサイズ 𝐾 は (5 × 5)にした。
ネットワークの各ステージの詳細情報は表 4.1に示す。（B：バッチサイズ）

表 4.1 Model architecture specifications

Propose model Architecture

Stage
Output Feature Size

Encoder Decoder

1
(𝐵 × 64 × 2 × 128 × 128)

RSTSCABlock数=1
(𝐵 × 256 × 2 × 32 × 32)

2
(𝐵 × 128 × 2 × 64 × 64)

RSTSCABlock数=1
(𝐵 × 128 × 2 × 64 × 64)

3
(𝐵 × 256 × 2 × 32 × 32)

RSTSCABlock数=3
(𝐵 × 64 × 2 × 128 × 128)

4
(𝐵 × 512 × 2 × 16 × 16)

RSTSCABlock数=1

4.6 モデルの学習
提案モデルでは、生成された画像 𝐼1.5 と正解画像 𝐼1.5 の差の平均絶対誤差（Mean

Absolute Error:MAE）という損失関数として使用する。損失関数は以下の式で定義さ
れる。

𝐿 = ∥𝐼1.5 − 𝐼1.5∥ (4.3)

最適化手法として 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.99の Adamを用いて学習される。学習率は最初
に 1𝑒 − 4設定され、徐徐に 1𝑒 − 6に減衰する。
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第 5章

実験

5.1 実験条件
5.1.1 データセット
モデルは Vimeo90Kトレーニングセットで学習され、Vimeo90K及び UCF101の２
つのデータセットで評価される。トレーニングデータセットを拡張するために、元の
画像から 256 × 256パッチをランダムにトリミングする。また、水平方向、垂直方向
に反転し、フレームの順序を確率 0.5 で入れ替えることにより、事前確率によるバイ
アスを排除する。

Vimeo90K[20]：Vimeo90Kトレーニングセットには 51,312個のトリプレットが含
まれており、各トリプレットは解像度 448x256の３つの連続したビデオフレームで構
成されている。Vimeo90K テストセットは、448 × 256 の 3782 個のトリプレットが
含まれている。

UCF101[21]：様々な人間の行動を含むビデオが含まれている。テストセットには、
256x256の解像度が 379個のトリプレットがある。

5.1.2 評価指標
評価指標には、ピーク信号対雑音比 (Peak signal-to-noise ratio: PSNR)、構造的類似
性 (Structural Similarity: SSIM)[22]を用いる。

PSNRは、信号の最大パワーと元画像に対する評価画像のノイズの比率を示す指標
であり、式 (5.1)で求められる。

𝑃𝑆𝑁𝑅 = 10 · log10
𝑀𝐴𝑋2

𝑀𝑆𝐸
(5.1)

ここで、MAXは画像の最大画素値であり、MSE (Mean Squared Error)は元画像と
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評価画像から算出される。評価目安として、値が大きいほど良好である（40[dB]以上
で目視による見分けがつかない程度の再現度、30[dB]以下で明らかな劣化が見られる
再現度とされている）。

SSIMは、元画像と評価画像間での構造的類似度を示す指標であり、画像内の局所領
域ごとに類似度を計算し、その平均値を出力値とする。SSIMは式 (5.2)で求められ、
本論文ではウィンドサイズを (７ x７)としている。

𝑆𝑆𝐼𝑀 =
(2𝜇𝑥𝜇𝑦 + 𝐶1)(2𝜎𝑥𝑦 + 𝐶2)

(𝜇2
𝑥 + 𝜇2

𝑦 + 𝐶1) (𝜎2
𝑥 + 𝜎2

𝑦 + 𝐶2)
(5.2)

ここで、𝜇𝑥 , 𝜇𝑦 は各領域の画素値の平均値、𝜎𝑥 , 𝜎𝑦 は標準偏差、𝜎𝑥𝑦 は共分散、
𝐶1, 𝐶2 は発散防止定数である。評価目安として、値が１に近いほど良好であり、0.98
以上で目視による見分けがつかない程度の再現度、0.90以下で明らかな劣化が見られ
る再現度とされている。

5.1.3 実験条件
本実験条件は表 5.1に示す。

表 5.1 Experiment Conditions

Model CAIN 提案法
Train dataset Vimeo90K
Test dataset Vimeo90K and UCF101
Batch size 32 16

Epoch 90
Learning Rate 1e-4
Loss Function MAE

Optimization Method ADAM

5.2 実験結果
Vimeo90Kと UCF101の全てのテストデータに対する PSNR、SSIMの平均値を表

5.2 に示す。提案法では、CAIN に対して Vimeo90K データセットの場合、PSNR で
0.601 [dB]、SSIMで 0.017、UCF101データセットの場合、PSNRで 0.586 [dB]、SSIM
で 0.015上回る結果が得られた。また、提案モデルのパラメーター数は従来法の半分
程度であることが確認できた。
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次に、実験条件に対する CAIN（従来法）と提案法の生成結果例を図 5.1～5.5に示
す。図 5.1～5.5において、(a)及び (b)はネットワークの入力フレーム、(c)はフレー
ム間の動き領域を簡易的に示すための入力フレーム合成画像、(d)は正解画像である中
間フレーム、(e)は提案法による生成結果、(f)は CAINによる生成結果である。
図 5.1 は入力フレーム間の動きが大きい画像に対する生成結果例を示している。

CAINでは、緑の画像は大きく乱れているのに対し、提案法ではある程度を生成できて
いることがわかる。図 5.2は入力フレーム間の動きが中程度の画像に対する生成結果
例を示す。CAINでぼやけな車が見えるが提案法はその車をうまく生成できているこ
とがわかる。図 5.3は入力フレーム間の動きが小さい画像に対する生成結果例を示し
ている。図 5.3(c)に示すように、フレーム間の動きがかなり小さいため、CAINと提
案法は共に同じ程度の結果を生成した。図 5.4は入力フレーム間の動きが中程度及び
文字が含む画像に対する生成結果例を示す。CAINでは文字が大きく乱れている。提
案法では、生成された文字がよく読める結果となっている。図 5.5は入力フレーム間
全体に動きのある画像に対する生成結果例を示している。CAINでは、女性の手が大
きくぼやけとなっているのに対して提案法では、ある程度の外形を生成できることが
わかる。
以上の結果から、提案法は、従来法に対し同党以上の結果を達成したと言える。

表 5.2 Quantitative comparisons on the Vimeo90K and UCK101 datasets

Model
Parameters

(M)
Vimeo90K UCF101

PSNR SSIM PSNR SSIM
CAIN 42.8 34.831 0.961 34.452 0.954
提案法 21.3 35.432 0.978 35.038 0.969
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図 5.1 Generated Image Example 1



第 5章 実験 21

図 5.2 Generated Image Example 2



第 5章 実験 22

図 5.3 Generated Image Example 3
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図 5.4 Generated Image Example 4
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図 5.5 Generated Image Example 5
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第 6章

おわりに

6.1 まとめ
本論文では、生成画像の精度を向上することを目的に、空間と時間の両方で入力画
像のピクセルの長期的な依存関係を学習するトランスフォーマーベースを用いる手法
を提案した。第１章では、ビデオフレーム補間に関する最近の手法と問題点、本論文
の研究目的について述べた。第２章では、従来法として CAINを取り上げ、その手法
の問題点について述べた。第３章では、本論文の提案法で用いられる RSTSCAGroup
及び、AdaCoF等について説明した。第４章では、提案モデルの構造について説明し
た。第５章では、提案法の有用性を検討するために、同一の学習データを用いて CAIN
と提案法の評価実験を行った。CAINと提案法の生成画像を評価指標である PSNRと
SSIMで比較したところ、様々な入力画像例において CAINと同等かそれ以上の結果
が得られ、提案法の有用性が確認できた。また、Vimeo90Kと UCF101の全てのテス
トデータに対する PSNR、SSIMの平均値を比較したところ、提案法では、CAINに対
して Vimeo90Kデータセットの場合、PSNRで 0.601 [dB]、SSIMで 0.017、UCF101
データセットの場合、PSNRで 0.586 [dB]、SSIMで 0.015上回る結果が得られた。以
上から、ネットワークにトランスフォーマーベースを用いることで大きいや中程度の
動き等といった様々な例のフレーム補間の精度向上が実現できたと言える。

6.2 今後の課題
本論文では、従来法である CAINに基づきトランスフォーマーベースを用いる手法
を提案した。しかし、従来法と提案法では入力フレーム間の単一の中間フレーム補間
にのみ対応しており、マルチフレーム補間に対応させることも今後の課題と言える。
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付録 A

A.1 提案法の特徴量のサイズに関する実験
A.1.1 実験設定
第 4章の 4.3提案モデルで深層特徴量抽出モジュールは、特徴量を固定なサイズを
通る従来法と異なり、エンコーダーデコーダーアーキテクチャに変更するということ
を述べた。今回の実験は、提案法の特徴量を固定なサイズに設定し、結果比較を行う。
２つのモデルを作成し、図 A.1 に示す。図 A.1(a) に従来法である CAIN モデルを
示す。２つの入力画像 I1, I2 ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 とし、チャネル次元に沿って連結し、ダウン
シャフル層でサイズ (128𝐶 × 𝐻

8 × 𝑊
8 )に変更して、(64𝐶 × 𝐻

8 × 𝑊
8 )にチャネル数を減

少した後に、５個の残差グループ (ResGroup)を通過し、特徴量 Fが得られる。最終的
な中間フレームは、Fをアップシャッフルして中間フレーム I1.5 ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 の元のサ
イズを生成する。
図 A.1(b) は CAIN の ResGroup に注目して変更した。ResGroup の代わりに第 4
章の 4.1 で提案した RSTSCAGroup に変更した。5 個の RSTSCAGroup を用い、各
RSTSCAGroup は 3 個の RSTSCA Block から構成される。また、２つの入力画像
I1, I2 ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 とし、時間次元に沿って連結し、ダウンシャフル層で特徴量のサイ
ズ (64𝐶 × 𝑇 × 𝐻

8 × 𝑊
8 )に変更し、5個の RSTSCAGroupに通過した後に特徴量 Fが得

られる。最終的な中間フレームは、Fを時間次元でアンバインドして、入力フレーム
の 𝑇 個の個別の 3次元特徴量 (64𝐶 × 𝐻

8 × 𝑊
8 )を取得する。2D畳み込み層を用いて 𝑇

個の特徴量を合成し、アップシャッフル層で中間フレーム I1.5 ∈ R𝐶×𝐻×𝑊 の元のサイ
ズに戻す。
図 A.1(c) は図 A.1(b) の最後の段階に注目して変更する。得られた特徴量 F を第 4
章の 4.4で説明したフレーム合成モジュールに入力して中間フレーム I1.5 ∈ R𝐶×𝐻×𝑊

を合成する。ただし、フレーム合成モジュールの転置畳み込み層は 8倍で特徴量 Fの
拡大を行った。
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A.1.2 実験結果
表 A.1に提案法を含み、４つのモデルの詳細情報の比較を示す。Vimeo90Kトレー
ニングセットで学習して Vimeo90Kテストデータで評価する 4つのモデルの比較結果
は図 A.2に示す。図 A.2を見ると、作成した２つのモデルの結果が大きく下がること
が分かった。
モデル１の結果が下がる理由として、時間次元に検討する時、単純な畳み込み層を用
いて 𝑇 個の特徴量を合成するのが良くないからと考える。中間フレーム合成モジュー
ルを入れるモデル２では、モデル１より結果が上がることがわかるが、(𝐻8 × 𝑊

8 )の特
徴量 Fを転置畳み込み層により８倍で入力画像の元のサイズに戻すと、正しくないピ
クセルを生成してしまうことがあると考える。そのため、ンコーダーデコーダーアー
キテクチャを利用してデコーダーで毎ステージは、２倍で特徴量のサイズを拡大する。
そうすると、中間フレーム合成モジュールに入る前に (𝐻2 × 𝑊

2 )のサイズになり、転置
畳み込み層は２倍だけサイズを拡大する。また、ンコーダーデコーダーで毎回縮小す
ると、入力画像ピクセルの長期的な関連度を計算してトランスフォーマーの能力が向
上できる。

表 A.1 Four Models Comparison

Model Input Dimension Parameters (M)
CAIN (𝐶 × 𝐻 ×𝑊) 42.8

Model 1 (𝐶 × 𝑇 × 𝐻 ×𝑊) 25.5
Model 2 (𝐶 × 𝑇 × 𝐻 ×𝑊) 25.8
提案法　 (𝐶 × 𝑇 × 𝐻 ×𝑊) 21.3
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図 A.1 CAIN and two new models
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図 A.2 Quantitive Comparison of four models on Vimeo90K
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A.2 提案法の RSTSCABlock数の変更に関する実験
A.2.1 実験設定
第 4章の 4.5モデルの設定で RSTSCABlock数は各ステージに対して 1 − 1 − 3 − 1
に設定した。今回の実験は、RSTSCABlock数は各ステージに対して同じ 2− 2− 2− 2
に設定し、結果比較を行う。

A.2.2 実験結果
Vimeo90K と UCF101 の全てのテストデータに対する PSNR、SSIM の平均値を
表 A.2 に示す。表 A.2 を見ると、提案法 （RSTSCABlock 数=2-2-2-2）では、提案
法（RSTSCABlock 数=1-1-3-1）に対して Vimeo90K データセットの場合、PSNR で
0.065 [dB]・UCF101 データセットの場合、PSNR で 0.053 [dB] 上回るが、Vimeo90
及び UCF101の SSIMはそれぞれ同じ程度及び 0.001下回ることが確認できた。
次に、実験条件に対する 2つのモデルの生成結果例を図 A.3～A.7に示す。図におい
て、（a）及び (b)はネットワーク入力フレーム、(c)はフレーム間の動き領域を簡易的
に示すための入力フレーム合成画像、(d)は正解画像である中間フレーム、(e)は提案
法（RSTSCABlock数=1-1-3-1）による生成結果、(f)は（RSTSCABlock数=2-2-2-2）
による生成結果である。提案法 （RSTSCABlock 数=2-2-2-2）の生成画像は数値的に
結果のほうが良いことがわかるが、ある場合提案法 （RSTSCABlock 数=1-1-3-1）の
ほうが良い。例として、図 A.6では、提案法 （RSTSCABlock 数=2-2-2-2）の指標評
価の結果のほうが高いが、提案法 （RSTSCABlock 数=1-1-3-1）で生成された画像の
文字のほうがよくみられることが分かった。図 A.7では、提案法（RSTSCABlock数
=1-1-3-1）は提案法（RSTSCABlock数=2-2-2-2）より生成画像及び指標評価の結果が
良いことも見えた。また、モデルのパラメータ数に関して提案法（RSTSCABlock数
=1-1-3-1）のほうが少ないため、提案法（RSTSCABlock数=1-1-3-1）が実用的な効果
があると言える。

表 A.2 Comparisons of number of RSTSCABlock on the Vimeo90K and UCK101 datasets

Model
Parameters

(M)
Vimeo90K UCF101

PSNR SSIM PSNR SSIM
提案法（RSTSCABlock数=1-1-3-1） 21.3 35.432 0.978 35.038 0.969
提案法（RSTSCABlock数=2-2-2-2） 28.3 35.497 0.978 35.091 0.968
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図 A.3 Comparison between Number of RSTSCABlock Example 1
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図 A.4 Comparison between Number of RSTSCABlock Example 2
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図 A.5 Comparison between Number of RSTSCABlock Example 3
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図 A.6 Comparison between Number of RSTSCABlock Example 4
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図 A.7 Comparison between Number of RSTSCABlock Example 5
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A.3 提案法のフレーム合成モジュールに関する実験
A.3.1 実験設定
第 4章の 4.4フレーム合成モジュールでフレーム合成モジュールアッのプサンプリ
ング層はバイリニア補間ではなく、転置畳み込み層を使用した。今回の実験では、バ
イリニア補間及び転置畳み込み層という２つの生成結果の比較を行う。
実験条件は第 5章の 5.1.3実験条件と同様に設定し、表 5.1に示す。

A.3.2 実験結果
Vimeo90Kと UCF101の全てのテストデータに対する PSNR、SSIMの平均値を表

A.3 に示す。モデルのパラメータ数はあまり変わらないが、提案法では、CAIN に対
して Vimeo90Kデータセットの場合、PSNRで 0.212 [dB]、SSIMで 0.004、UCF101
データセットの場合、PSNRで 0.044 [dB]、SSIMで 0.001上回る結果が得られた。
次に、実験条件に対する CAIN（従来法）と提案法の生成結果例を図 5.1～5.5に示
す。図において、（a）及び (b)はネットワーク入力フレーム、(c)はフレーム間の動き
領域を簡易的に示すための入力フレーム合成画像、(d) は正解画像である中間フレー
ム、(e)は提案法（転置畳み込み層）による生成結果、(f)は提案法（バイリニア補間）
による生成結果である。

表 A.3 Upsampling layer comparisons on the Vimeo90K and UCK101 datasets

Model
Parameters

(M)
Vimeo90K UCF101

PSNR SSIM PSNR SSIM
提案法（転置畳み込み層） 21.3 35.432 0.978 35.038 0.969
提案法（バイリニア補間） 21.2 35.220 0.974 34.994 0.968
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図 A.8 Comparison between Bilinear and Transconvolution Example 1
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図 A.9 Comparison between Bilinear and Transconvolution Example 2
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図 A.10 Comparison between Bilinear and Transconvolution Example 3
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図 A.11 Comparison between Bilinear and Transconvolution Example 4
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図 A.12 Comparison between Bilinear and Transconvolution Example 5


