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摘　要　在动态场景图像采集领域,消费级成像设备通常受限于硬件架构缺陷与曝光参数优化不足,长期存在帧率受限与运动

模糊共存的复合型退化问题.现有方法在真实模糊场景下存在重建精度不足、模型泛化能力受限,以及计算效率低下等技术瓶

颈.对此,提出一种基于FasterViT架构的联合帧插值与运动解耦优化框架FFiT(FasterFrameInterpolationTransformer),旨

在实现动态模糊序列的高效时空联合建模.该框架通过构建 CNN＋Transformer混合编码架构,集成了以下关键模块:１)改进

型多尺度残差 Transformer模块(MultiＧscaleResidualTransformerBlock,MRTB),旨在通过时空域自注意力机制解决重建精

度问题,并显式构建模糊帧间的事件相关性;２)高质量特征传输网络(HighＧQualityFeatureTransmitter,HQFT),采用跨尺度

特征蒸馏机制增强模糊Ｇ清晰域转换的语义一致性,以提升模型的泛化能力;３)轻量化动态上采样渲染模块(DynamicUpsamＧ

plingandRenderingModule,DYRM),通过可微分动态卷积实现分辨率重建与计算复杂度的解耦优化,解决计算效率低下并实

现灵活的分辨率恢复.在 Adobe２４０和 RBI数据集上进行实验,结果表明,FFiT 在解决动态模糊序列的时空联合建模难题方

面展现了卓越性能:不仅将模型参数量降低了７０％,还将峰值信噪比(PSNR)较基线模型提升了２．７３dB,在提升图像质量的同

时平衡了计算效率,为解决此类复合退化问题提供了有价值的参考.

关键词:运动模糊;联合插值去模糊;CNN＋Transformer;轻量化
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FFiT:FasterFrameInterpolationTransformerBasedonFasterViT
CHENGZhirongandXUYang
CollegeofBigDataandInformationEngineering,GuizhouUniversity,Guiyang５５００２５,China

　
Abstract　Intherealmofdynamicsceneimageacquisition,consumerＧgradeimagingdevicescommonlysufferfromacompound

degradationproblemcharacterizedbycoexistinglimitedframeratesandmotionblur．Theseissuesprimarilystemfrominherent

hardwarearchitecturedeficienciesandsuboptimalexposureparameteroptimization．Prevailingmethodologiesaimedatmitigating
thesedegradationsencountersignificanttechnicalbottlenecksinrealＧworldblurryscenarios,includinginsufficientreconstruction
accuracy,restrictedmodelgeneralizationcapabilities,andlowcomputationalefficiency．Toaddresstheselimitations,thispaperinＧ

troducesFFiT(FasterFrameInterpolationTransformer),anoveljointframeinterpolationandmotiondecouplingoptimization

frameworkbasedontheFasterViTarchitecture．FFiTisdesignedtoachieveefficientspatioＧtemporaljointmodelingofdynamic

blurrysequences．TheframeworkintegratesaCNN＋Transformerhybridencodingarchitecture,incorporatingseveralkeymoＧ

dules:１)AnimprovedmultiＧscaleresidualtransformerblock(MRTB),whichleveragesspatioＧtemporalselfＧattentionmechanisms
toenhancereconstructionaccuracyandexplicitlymodeleventcorrelationsbetweenblurryframes;２)AhighＧqualityfeaturetransＧ

mitter(HQFT)module,employingacrossＧscalefeaturedistillationmechanismtobolstersemanticconsistencyduringtheblurryＧ

toＧsharpdomainconversion,therebyaddressingthechallengeofmodelgeneralization;３)Alightweightdynamicupsamplingand

renderingmodule(DYRM)thatutilizesdifferentiabledynamicconvolutiontodecoupleresolutionreconstructionfromcomputaＧ

tionalcomplexity,thustacklingcomputationalinefficiencyandenablingflexibleresolutionrecovery．Experimentalevaluationson
theAdobe２４０andRBIdatasetsdemonstratethatFFiTexhibitsexceptionalperformanceinaddressingtheintricatespatioＧtempoＧ

raljointmodelingofdynamicblurrysequences．Notably,FFiTreducesmodelparametersby７０％toaccommodatecomputational

resourceconstraintswhileachievinga２．７３dBimprovementinPSNR(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio)comparedtobaselinemodels．

Thisresearchoffersavaluablereferenceforresolvingsuchcompounddegradationproblemsbyeffectivelybalancingimagequality
enhancementwithcomputationalefficiency．
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１　引言

在视频采集系统中,快门周期(帧速率的倒数)与曝光时

间作为两个核心可控参数,相较于场景内物体运动、光学畸变

及传感器噪声等外部干扰变量,其优化配置对视频质量具有

决定性影响[１].对于消费级相机而言,其帧率调控能力有限,

更重要的是,曝光时间往往根据光照条件动态变化且缺乏精

确记录,导致实际拍摄的视频帧间曝光差异显著,所产生

的运动模糊形态也因此极具多样性和不确定性.这种不

可预测的曝光机制对依赖固定或已知曝光假设的去模糊

算法构成了重大挑战,因为可变的曝光直接导致了模糊核

的复杂化与时变性,使得从模糊观测中精确恢复清晰细节变

得尤为困难[２Ｇ３].

学术界近年来致力于系统研究如何从上述动态变化中提

取清晰图像特征,并在该领域取得了突 破 性 进 展.自 Jin
等[３]进行开创性研究以来,研究范式逐步向更具挑战性的方

向转移,即通过单张运动模糊图像重建高帧率清晰视频序列.

该技术路径可形式化定义为联合去模糊与时域超分辨率[４],

或更精确地表述为模糊时间超分辨率[５Ｇ６].此类融合算法的

应用场景涵盖视频感知质量增强、高帧率慢动作重构[５],以及

高速运动目标解析[６]等关键领域.

既有研究[４,７Ｇ８]证明了联合学习的优势.DeMFI模型[５]

通过特征流驱动的自适应形变实现了任意时刻的清晰帧合

成,展现了时间插值的灵活性.然而,其依赖于对曝光参数的

隐式假设,当实际曝光条件与训练设定存在较大偏差时,模型

性能的鲁棒性和泛化能力可能面临严峻考验,难以有效处理

真实世界中常见的复杂模糊模式.VIDUE[９]等方法通过探

索时序关联,构建了事件驱动的端到端框架,并在一定程度上

通过学习曝光感知表征展现了对未知曝光时间的鲁棒性.尽

管如此,如何在复杂动态场景下,进一步提升模型对此类曝光

不确定性的自适应能力,同时减小由动态范围压缩导致的高

频细节不可逆损失,实现在有限计算资源下重建高质量、高帧

率的清晰视频,仍是该领域亟待解决的问题.

当前工作[１,９]中,视频去模糊与插帧任务中存在局部细

节退化与全局运动失配问题,亟需构建兼具细粒度特征感知

与长程时序建模能力的混合架构.传统的卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)在局部特征提取方面

具有显著优势,然而仅依赖局部卷积操作往往难以捕捉跨帧

或长距离依赖关系.同时,随着视频数据规模与分辨率的不

断提升,CNN 在处理时间序列数据时也会面临并行化和全局

信息捕捉有限等挑战.而 Transformer架构依靠自注意力机

制,能够高效挖掘序列数据的全局依赖,并提供并行计算能

力.在此背景下,本文通过新的方法将 CNN 与 Transformer
架构进行结合,以充分发挥两者在局部特征学习与全局信息

建模上的互补优势,从而在运动图像去模糊的上游任务中取

得卓越效果.

在合成数据集与真实数据集上进行实验,结果表明,无论

从视觉效果还是定量指标(如 PSNR/SSIM)来看,本文提出

的 FFiT 模型在保持轻量化的同时,其性能与最新的先进模

型相当甚至更优.如图１所示,FFiT可以通过在少量模糊帧

之间插入次清晰帧并最终恢复清晰帧的方式,持续生成高质

量的去模糊帧.

图１　FFiT实现的３０帧任意模糊插值

Fig．１　Generating３０sharpframesfromblurredimageusingFFiT

　　实验结果表明,本文模型在复杂运动场景下保持了较好

的泛化能力和高效性.针对上述研究目标,本文的主要贡献

体现在以下３个方面.

１)由于运动模糊常呈现出多尺度、多类型的特征,本文改

进了分层注意力机制,引入了多尺度残差注意力,使模型能够

在不同尺度上进行特征提取与融合.通过在各级尺度下自动

学习帧间运动及模糊信息,模型不仅可以准确捕捉高速变化

场景下的细微纹理,还可在插帧过程中保证运动的连贯性和

５３程之荣,等:FFiT:基于FasterViT的快联合帧插值去模糊方法



完整性.该机制既拓展了模型的感受野,又通过残差累加方

式使特征信息的回传更具鲁棒性.

２)为了提升 Transformer对高质量特征的建模能力,本

文提出了 HQFT 模块.在将原始图像输入图像复原子模块

之前,HQFT 先通过数据增广、非线性映射等方式对关键特

征进行提取与重构,从而有效保留与运动模糊去除密切相关

的隐式信息.该过程能够保证 Transformer处理的token具

备更丰富、准确的表征,使得模型在时间维度上共享潜在特

性,并实现基于时间序列的精准重建.

３)针对不同类型及不同程度的运动模糊,本文提出了基

于点采样的上采样方法,并进行了分组采样设计,最终形成了

DYRM 模块.它能够根据图像局部区域的模糊程度和运动

形变,自适应地进行动态上采样.该过程不仅能更好地呈现

非线性隐式特征,也有助于在重建后期保留更多细节,从而在

多样化、复杂化的实际场景中保持对图像时空信息的精细复

原能力.

２　相关工作

２．１　图像去模糊

在图像去模糊领域,传统方法大多基于最大后验(MaxiＧ

mumAPosteriori,MAP)优化框架,其核心依赖于对自然图

像统计特性的先验建模,包括但不限于总变差正则化、马尔可

夫随机场平滑先验、归一化稀疏性约束以及色彩一致性先验

等.随着大数据技术的演进,研究范式已从传统先验驱动方

法转向数据驱动的端到端学习策略,即利用大规模模糊Ｇ清晰

图像对训练深度网络以直接建立去模糊映射关系[１０].这一

范式革新不仅推动了多阶段渐进式估计理论的完善[１１],更催

生了一系列新型网络架构,典型代表包括 Chi团队提出的多

尺度 UＧNet模型,以及 Ren等提出的基于深度先验的无监督

去模糊框架[１２].

针对视 频 去 模 糊 任 务,学 术 界 通 过 引 入 递 归 计 算 机

制[１３]、光流估计技术[１４Ｇ１５]以及可变形卷积算子[１６],有效实现

了时序运动补偿的数学建模,显著提升了动态场景的复原质

量.当前主流方法普遍存在运动信息重复计算的问题,因此

融合视频帧插值与去模糊操作的联合优化策略逐渐成为研究

焦点,其核心目标在于降低计算复杂度并提升算法执行效率.

从技术发展脉络分析,图像与视频去模糊方法经历了从

基于模糊核估计的传统模型[１６]到深度学习驱动的直接复原

方法[１６]的范式转变.在此进程中,研究者在网络架构设计层

面进行了系统性探索:一方面通过卷积神经网络(CNN)、递

归神经网络(RNN)及生成对抗网络(GAN)等基础架构构建

多样化解决方案;另一方面提出多尺度特征融合与多阶段渐

进式处理策略,以满足不同应用场景需求.多尺度 CNN 架

构在静态图像去模糊任务中具有显著性能优势.例如,Zhao
等[１７]提出的基于残差注意力和多特征融合的去模糊网络,通

过双分支网络结构有效补偿信息损失并复原图像细节;而

Zamir等[１８]则通过多级渐进式框架验证了层次化特征重构的

有效性.此外,针对视频序列的时序关联特性,Wang等[１６]与

Pan等[１４]提出的可变形卷积Ｇ光流联合估计模型,实现了运动

补偿精度与计算效率的协同优化.

Transformer架构在低级视觉任务中的突破性进展为去

模糊领域注入了新的研究动力.以 Restormer[１９],RVRT[２０]

及 VDTR[２１]为代表的先进模型,不仅在网络拓扑设计与训练

范式上取得重要突破,更为后续算法创新提供了多维度的技

术启示与理论支撑.

２．２　CNN＋Transformer

Transformer架构在自然语言处理领域的突破性应用,

为计算机视觉任务开辟了新的技术路径,这一范式迁移被公

认为计算机视觉发展史上的关键转折点.作为典型代表,ViＧ

sionTransformer(ViT)通过引入图像块级注意力机制,有效

验证了全局建模在视觉理解任务中的理论可行性.其架构与

学习机制的简洁性,使其迅速成为视觉表征学习领域的研究

焦点.针对 ViT 的性能优化,学术界主要沿着架构创新方向

展开系统性研究:DeiT[２２]采用卷积与自注意力的混合架构强

化模型归纳偏置;LeViT[２３]基于轻量化设计原则重构网络参

数分布;多级金字塔结构[２４]的引入实现了 CNN 与 TransＧ

former的深度特征融合;T２TＧViT[２５]通过令牌重组策略优化

信息传递路径;GCViT[２６]则构建了全局上下文感知的注意力

计算范式.相关衍生研究进一步拓展了网络层次设计与注意

力机制的理论边界[２７Ｇ２８].

随着模型规模与训练数据量的指数级增长,注意力机制

固有的二次计算复杂度导致 Transformer架构面临严峻的计

算效率瓶颈[２９].针对此问题,VisFormer[３０]提出将计算密集

型 Transformer架构重构为等效卷积算子,显著提升了视觉

识别任务的推理速度;CrossViT[３１]通过多尺度特征融合策

略,结合不同粒度的图像块划分与线性复杂度注意力机制,成

功将时间复杂度与内存占用量降低至可接受范围.然而,现

有方法在保持模型表征能力与降低计算代价之间仍需权衡,

如何构建理论最优的注意力计算范式仍是当前研究的重点攻

关方向.

在近期技术突破中,NVIDIA 研究团队提出的FasterViT
混合架构,针对计算机视觉场景的高吞吐量图像处理需求进

行了系统性优化.该模型创新性地融合了卷积神经网络在高

效局部特征提取方面的优势,以及视觉 Transformer在全局

上下文建模中的核心能力,构建了分层注意力(Hierarchical

Attention,HAT)机制.通过将全局自注意力分解为多级子

模块,该方法在保持模型表征能力的同时,将计算复杂度降至

近似线性水平.该团队提出的混合架构通过参数共享与结构

重参数化技术,实现了模型参数量与分类精度的有效权衡,为

工业级视觉系统的部署提供了新的技术范式.

２．３　模糊插帧

在视频处理领域,提升时间分辨率(即帧率上转换)的技

术研究受到学者的持续性关注,其对于视频压缩等应用场景

具有重要工程价值.随着深度学习技术的快速发展,基于数

据驱动的视频帧插值方法逐渐成为计算机视觉领域的研究热

点,特别是在中心帧插值与多帧插值方向取得突破性进展.

例如,Liu等[３２]针对抖动视频的前景目标提取问题,提出了结

合稳像、补帧以及改进 VIBE算法的策略,通过稠密光流法生

成中间帧,有效提升了动态场景下目标提取的完整性;Bao
等[３３]引入深度估计与双向光流建模来解决遮挡区域的插值
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难题;Lee等[３４]则通过核方法与光流法的协同架构,结合对抗

性损失评估插值帧的视觉自然度.相较之下,多帧插值任务

需构建更为复杂的运动轨迹模型,如 Xu等[３５]提出的二次插

值策略,以及Chi等[３６]基于立方体运动模型实现的复杂场景

高精度插值.

在处理含运动模糊的视频数据时,基于光流或显式运动

估计的传统方法存在显著局限性,原因在于模糊效应会直接

导致运动表征失准.这促使研究者转向模糊插帧技术,其核

心在于挖掘运动模糊过程中隐含的时空信息来重建真实运动

序列.Jin团队[３]首次提出通过单帧模糊图像重建清晰视频

序列的可行性方案,但受限于方向模糊的不可逆性,重建精度

不足.后续工作中,Jin等[３]创新性地引入成对阶不变损失函

数以减小方向模糊造成的影响;Purohit等[３７]采用自监督策

略学习隐式运动表征,而 Argaw 团队[３８]则通过多分支空间

变换网络处理视频模糊场景.针对模糊视频插值任务,现有

方法呈现技术路线分化:Jin等[３]采用去模糊Ｇ插值级联架构,

Shen等[４]设计金字塔递归网络抑制误差累积效应,Argaw
等[３８]则维持光流估计框架实现端到端插值.Oh团队[５]提出

的DeMFI框架通过流引导注意力特征与递归增强机制的协同

作用,实现了低帧率模糊视频到高帧率清晰视频的高效转换.

最新研究趋势表明,联合优化帧插值与去模糊任务的集

成式方法成为重点突破方向.Shen等[４]开发的金字塔网络

架构可同时支持中心帧插值与去模糊任务,Argaw等[３８]则通

过光流引导注意力与外推机制的融合以提升重建质量.需指

出的是,现有方法普遍基于固定曝光时间的理论假设,而实际

应用场景中曝光参数会随拍摄环境与设备特性动态变化,这

使得现有方法的工程适配性仍存在空白,亟待突破.本文针

对现有方法在真实模糊场景下重建精度不足、模型泛化能力

受限及计算效率低下的技术瓶颈进行了一些尝试.

３　本文模型

假设给定的视频序列包含T 帧,记作y＝{yt}Tt＝１.视频

捕捉过程中,单次快门周期Δt由曝光阶段Δte和有效读出阶

段Δtr两部分组成,即Δt＝Δte＋Δtr.在第t帧,yt可以视为

每个瞬间τ的潜在图像xτ在曝光阶段[t􀅰Δt,t􀅰Δt＋Δte]的

积分,记为:

yt＝ １
Δte∫

τ＝t􀅰Δt＋Δte

τ＝t􀅰Δt
xτdτ (１)

在消费级相机中,若快门时间较长,则曝光时间在Δt中

占比较大,从而导致动态场景中的视频往往帧率偏低且伴随

着明显的动态模糊.联合视频插值去模糊的目标是在观测到

的视频y中恢复包含清晰帧的高帧率序列x＝{xt}Tt＝１.此时

需要考虑快门周期Δt已知但曝光时间Δte未知,而Δte与运动

模糊强度直接相关.与 DeMFI[５]采用连续帧直接平均合成

模糊(忽略读出阶段)的做法相比,式(１)更为贴近实际拍摄过

程,在曝光时间内对局部场景进行了更真实的积分.这种策

略可以在插帧过程中充分利用潜在的运动信息,并在合成的

模糊帧中补足相邻时刻的精细变化,为后续的锐化提供额外

约束.

图２(a)所示的FFiT框架基于CNN与Transformer相结

合的思路,旨在针对给定曝光时间区间,通过插值手段从模糊

视频中恢复运动清晰、帧率更高的序列.参考既有研究中的

FasterViT[３９],本文在兼顾模型性能与较高吞吐量的思路下,

采用了多尺度残差注意力机制,并进一步在网络中嵌入对相

邻帧插值的学习过程.FasterViT中的分层注意力模块能够

有效捕捉局部区域间的交叉窗口交互,同时在全局范围内模

拟长距离的空间依赖性.在此基础上,该模块既可提取图像

的低级边缘信息,又可捕捉视频中较高级的语义信息.

(a)模型框架

(b)HQFT框架

图２　模型框架和 HQFT框架

Fig．２　ModelframeworkandHQFTframwork
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　　为适配视频处理场景的高通量特性,本文在 FasterViT
的主干上引入残差结构,并将其分为共享时间特征提取阶段

FN 与任意运动渲染阶段FM 两部分.FN 内部包含N 个多尺

度残差注意力模块(MRTB),中间穿插若干特征传递子模块;

FM 与FN 的模块堆叠方式相似,但功能定位不同.残差结构

的输出再经由额外的卷积层处理,以保持与初始输入相同的

维度.在这两部分的残差结构外,本文还提出了两个独立模

块:１)用于轻量化特征提取与数据增广的 HQFT,该模块能

够在图像进入后续恢复模块之前,先完成特征映射与时间信

息融合;２)DYRB,其通过动态上采样有效应对不同种类及不

同程度的运动模糊,实现对复杂运动细节的精确重建.此外,

为了表示模型整体的处理流程,将FFiT的输出形式记作:

x＝FR(FM(FN(xt))) (２)

其中,FR表示最终的恢复与融合操作,用于输出复原后的视

频帧.整个网络的训练过程主要采用L１损失来监督重建结

果,具体形式如下:

L＝L１(x
∧t
s,xt

s)＋λ(L１(x
∧０
s,x０

s)＋L１(x
∧１
s,x１

s)) (３)

其中,x
∧t
s表示由模型生成的修复图像,xt

s为相应数据集中的清

晰图像,λ为权衡插值与去模糊约束的超参数.在训练阶段,

时刻t仅从可用的离散时间节点随机采样,测试时可在[０,１]

范围内自由取值.通过这种损失设计,模型能够在不同时间

位置上学习生成更具时序连贯性的锐利视频帧,同时兼顾去

模糊与插帧的精度.

与现存方法相比,FFiT在充分利用 CNN 提取细节的优

势与 Transformer全局建模能力的同时,分别在特征增广

(HQFT)与动态上采样(DYRB)方面进行了针对性设计,以

更好地捕捉和重建复杂运动场景.

３．１　MRTB模块

在图像去模糊与插帧的联合任务中,高效且准确地提取

多尺度特征对于重建复杂运动场景而言至关重要.受到

Zhong等[１]的启发,本文基于分层注意力的理论框架,设计并

实现了多尺度残差注意力模块 MRTB.如图３所示,该模块

在网络主干中通过残差结构衔接多尺度特征提取,并采用卷

积层对多尺度特征进行融合,从而输出与初始输入具有一致

形状的特征表示.为适配多尺度处理场景的异构性需求,本
文首先对形状为RC×H×W 的原始输入特征进行尺度插值,使其

在尺度级别s∈{１,􀆺,S}下分别映射至RC×H/rs－１×W/rs－１
的空

间分辨率,其中r表示缩放比例.通过在多个尺度上进行并

行或串行的注意力运算,网络可以更充分地捕捉不同尺度下

的运动模糊.设S为３,r为２,意味着可通过多步缩放来提

取由粗到细的时空信息.为定量评价多尺度策略所带来的计

算代价,记 Trans表 示 单 尺 度 Transformer的 计 算 量,则

MRTB的整体复杂度近似为:

Ω(MRTB)≈１－(１/r)２S
１－(１/r)２Ω(Trans) (４)

由式(４)可知,假设S＝３,r＝２,那么额外的计算量显著

低于原总计算量的１/３.多尺度处理不仅有助于分离出来自

不同深度层的运动模糊特征,也能在无需显式估计运动轨迹

的前提下,充分融合相邻帧的时间特征并提升对快速或剧烈

运动场景的适应性.

图３　MRTB示意图

Fig．３　DiagramofMRTB

在确保模型高效率运行的同时,MRTB架构通过残差结

构与多头注意力机制的层级化融合,构建了局部特征提取与

全局上下文感知的双重优化路径,进而形成多尺度信息的动

态表征体系.分层注意力将原本复杂的全局自注意力分解为

计算成本更低的多层注意力,借助窗口注意力提高运算并行

度及整体吞吐量.残差模块有助于聚合来自相邻帧的插值特

征,避免运动过程中的时序或语义扭曲.而在图像修复与重

建中,多尺度提取到的低级边缘信息与高级语义信息缺一不

可,两者共同决定了输出帧的视觉质量与还原度.

在实验验证中发现,基于分层注意力机制的模型架构在

图像重建指标上表现欠佳.具体而言,如图４(a)所示,尽管

该机制通过窗口注意力提升了局部特征提取效率,但其设计

存在关键参数复用问题:每个窗口内的注意力键值既承担局

部结构建模任务,又负责全局表征构建.这种双重功能分配

导致跨窗口特征在传递过程中出现表征信息衰减现象,尤其

在处理高频纹理细节时,特征流的连续性难以得到有效保障.

在图像分类与目标识别任务中,得益于全局Ｇ局部协同注意机

制的优势,该架构展现出良好的性能表现.然而,图像重建任

务对特征保持能力提出了更高要求,需要精确捕捉亚像素级

纹理变化及隐式运动轨迹.

基于上述观察,本文经多次实验验证与权衡后,将原分层

注意力模块替换为滑动窗口注意力机制.如图４(b)所示,滑

动窗口注意力通过在相邻窗口间有序移动并累积上下文信

息,不仅能够更完整地保留细节特征,还可提升全局建模的稳

定性.为进一步强化对通道间信息的整合,模型在滑动窗口

注意 力 后 引 入 了 通 道 重 建 单 元 (ChannelRestoreBlock,

CRB),通过对通道维度进行重整与补偿,整体提升了去模糊

与插帧的精度.需要指出的是,尽管这种设计略微增加了模

型参数量,但从实验结果来看,其带来的重建质量提升十分显

著,更符合图像修复与重建对高保真度和边缘细节的需求.
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(a)

(b)

图４　分层注意力与滑动窗口注意力

Fig．４　Hierachicalattentionandshiftwindowattention

MRTB模块通过多尺度残差注意力机制实现了模糊场

景的多分辨率表征学习,在引入滑动窗口注意力与 CRB架构

后,显著提升了图像重建的鲁棒性与算法收敛效率.基于实

验数据与可视化分析,后续章节将从量化指标(PSNR/SSIM)

与主观感知两个维度,系统论证该模块在视频时序去模糊与

帧率上转换复合任务中的技术优越性.

３．２　HQFT模块

在传统的CNN与 Transformer混合框架中,卷积模块与

注意力模块往往分别侧重于不同频段的信息提取:卷积模块

更倾向于保留高频细节,而注意力模块更善于捕捉低频全局

特征.

通常的做法是将这两类模块以级联的方式相结合,再通

过简单的下采样操作来衔接.尽管此类方法能够在一定程度

上融合两种计算模式,但仍会存在特征对接不稳定、计算资源

浪费以及部分特征丢失等问题.为充分利用 CNN 与 TransＧ
former的互补优势,本文在FFiT框架的残差注意力机制(基
于窗口注意力)基础上,结合深度可分离卷积的核心思路[４０],

提出了高质量特征传输器 HQFT,以更有效地在低维空间中

生成兼具高频与低频信息的关键特征(即 Token),并将其传

递给后续的注意力模块.

HQFT模块包括两个阶段.如图２(b)所示,Stage１旨

在生成高质量 Token;Stage２则负责在特征融合过程中保持

特征的充分表征,以保证后续的注意力计算能够整合多尺度

且多频段的信息.

具体而言,Stage１在图像进行简单下采样之后,通过图５
中展示的基于深度可分离卷积的线性卷积算子对输入特征进

行重构与数据增广.此过程可表示为:

x
∧
＝GELU(BN(LinearConvstage１(x))) (５)

其中,LinearConvstage１代表基于深度可分离网络思想的线性算

子.该线性操作不仅有助于突出图像中的重要特征,使之在

整体特征图中占据更显著的位置,而且在计算开销上远低于

传统卷积,其复杂度近似为:

α×Cout×H×W (６)

而传统深度可分离卷积则需要:
(K２＋Cout)(Cin×H×W) (７)

与之相比,线性操作在保持或增强关键特征的同时,显著

降低了冗余运算量.该设计一方面为后续的注意力模块保留

了更丰富的边缘与语义信息,另一方面减少了在多尺度卷积

层叠加时对计算资源的消耗.Stage２在初步特征增广后,

StarConvstage２将经过 BN(BatchNormalization)的输出,并与

初始输入进行残差式融合,表达式如下:

x＝BN(StarConvstage２(x
∧))＋x (８)

如图５所示,StarConvstage２同样基于深度可分离卷积的核

心理念,并在处理过程中将每个元素视作一个独立 Token,结
合通道重建单元CRB实施成对特征乘法核函数,从而在低维

空间中生成高维特征,实现非线性隐式映射.如算法１所示,

StarOperation可以通过多次星型计算,实现特征空间维度呈

指数式扩大,明显增强了对细节纹理和非线性运动的捕捉能

力.这种方法在单层计算中并不会显著增加运算量,却能在

多层网络堆叠时构造出多重隐性维度,从而实现更丰富的特

征表达.

图５　线性卷积与星型卷积

Fig．５　Linearconvolutionandstarconvolution

算法１　StarOperation的特征映射能力

１．单层网络的星型计算

　wT
１x∗wT

２x＝(∑
d＋１

i＝１
wi

１x
i)∗(∑

d＋１

j＝１
wj

２x
j)＝ ∑

d＋１

i＝１
　 ∑

d＋１

j＝１
wi

１w
j
１xixj

２．经过星型计算可以得到多个多项式组合:

(d＋２)(d＋１)
２ ≈

d
２( )

２
,d≫２

且每个多项式都与x呈现非线性关系,表明组合之间是单独的隐性

维度.

３．经过n层网络可以隐性获得特征空间:

　On＝WT
n,１On－１∗WT

n,２On－１∈R
(d

２
)２

n

算法１中指出,若单层网络采用星型计算方式,则可产生

O(d２)量级的多项式组合,其中d为输入维度;当网络堆叠至

n层时,最终隐式特征空间维度可达到
d
２

æ
è
ç

ö
ø
÷

２

量级.正是这

种对多项式组合的充分挖掘,使得 HQFT能够在保持网络轻

量化的同时,大幅提升模型的非线性拟合能力.

相较于传统卷积神经网络与 Transformer的串联式混合
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架构,HQFT 在特征生成与特征融合环节都更具针对性:

Stage１以线性增广的方式获得高质量Token;Stage２通过星

型计算与CRB的深度可分离卷积操作进一步增强非线性映

射能力,确保特征在后续的注意力计算中得到充分利用.通

过以上改进,HQFT 不仅大幅降低了网络参数量,也在实际

训练中表现出了更强的鲁棒性与稳定性,为 FFiT 整体框架

的高效视频去模糊和插帧打下坚实基础.

３．３　DYRM模块

在视频处理领域,上采样技术是提升视频帧率与分辨率

的重要手段,尤其在运动图像去模糊的场景中,高质量上采样

能够显著恢复因运动模糊而丢失的高频细节.传统方法通常

采用最近邻或双线性插值等固定规则来进行上采样,易于实

现但难以适应多变的运动模式与拍摄环境.为获得更灵活的

效果,一些研究在特定任务中引入了可学习的插值方式.然

而,这些可学习方法往往存在伪影严重或难以保证图像边界

与重要特征稳定保留等问题.近年来,随着动态网络的兴起,

部分动 态 上 采 样 器 在 多 种 视 觉 任 务 中 展 现 出 巨 大 潜 力.

同时,现代网络架构普遍融合多尺度特征,使得高分辨率特征

并不必直接作为上采样过程中的唯一输入,反而可以将多尺

度信息按需组合,以获得更好的重建效果.

本文提出的 DYRM 模块通过分组点采样和坐标偏移的

方式灵活地完成了上采样与重建.如图６所示,与以往依赖

动态卷积的大规模计算不同,DYRM 选择了更轻量化的分组

点采样思路:首先对输入特征图进行初步的上采样,并将通道

维度重新排列到空间维度以提升分辨率.随后在１×１卷积

层中计算各采样点的水平与垂直方向偏移量offset,该偏移

量依据输入特征图自适应生成(见式(９)),从而为网络在更高

分辨率下提供更细粒度的调整空间.将起始坐标ground与

缩放后的偏移offset相叠加,得到最终采样点集合Sample_

set(见式(１０)),再通过grid_sample操作完成对输入特征的

插值(见式(１１)).在处理过程中,针对异常坐标采用线性插

值,不仅能确保全局结构的连续性,还能对局部细节进行灵活

修复与增强.该方法在 PyTorch框架中仅需调用自带的函

数即可实现,大幅降低了额外的计算资源需求.

图６　DYRM 示意图

Fig．６　DiagramofDYRM

　　DYRM 的偏移量offset由式(９)给出:

offset＝０．５sigmoid(linear１(x))􀅰linear２(x) (９)

其中,sigmoid与线性操作线性组合了输入特征中有价值的

纹理或运动信息,通过０．５因子控制更新幅度,使得网络既能

在分辨率放大后进行微调,也不会过度偏移而导致伪影.随

后将该offset与初始坐标ground 相叠加:

Sample_set＝ground＋offset (１０)

再利用常规的grid_sample进行插值操作:

x′＝grid_sample(x,Sample_set) (１１)

在此过程中,每个采样点都可根据实际输入特征自适应

地确定插值位置,从而给网络提供更大的自由度去校正、还原

模糊区域的高频信息.

综上,DYRM 兼顾灵活性与计算效率,在不显著增加模

型复杂度的前提下实现了对动态场景的高质量重建.得益于

分组点采样和偏移自适应生成的设计,DYRM 能够有效应对

不同程度的运动模糊与分辨率需求,为后续的特征融合与视

频重建提供了更丰富、准确的细节支撑.结合本文在其他模

块(如 HQFT)中的改进,DYRM 进一步推动了 FFiT整体框

架在视频去模糊与帧插值任务上的性能提升.

４　实验结果与分析

４．１　数据集介绍

如表１所列,本文在 RBI数据集[１]和 Adobe数据集[４１]

上进行了定量和定性的实验.

表１　数据集介绍

Table１　Datasetintroduction

数据集 训练集 测试集 图片大小 Epoch
Adobe２４０ １１２ ８ ６４０×３５２ ８００

RBI ５０ ５ ６４０×４８０ １６００

RBI数据集是专为真实世界的模糊插值方法而设计的,

包含真实世界的模糊与清晰视频对,由混合摄像系统采集.

该数据集包括５５个混合摄像系统录制的视频,模糊视频帧率

为２５帧,清晰视频帧率为５００帧.模糊图像的曝光时间为

９５１８ms,而清晰图像的曝光时间接近２ms.这意味着有９个

清晰帧对应于一个模糊帧,两个相邻的模糊帧的死区时间中

相差１１个清晰帧.其数据集的图像分辨率为６４０×４８０.

Adobe２４０数据集是一个高帧率视频数据集,广泛用于视

频插帧和时空超分辨率等研究任务.该数据集包括 １２０ 个

手持录制的视频,每个视频的帧速率为 ２４０FPS,分辨率为

７２０×１２８０.选取其中的 １１２ 个视频作为训练数据,其余用

于验证和测试.调整分辨率为６４０×３５２,并将视频帧组合生

成训练序列.

为建立用于视频插值和去模糊的定量性能比较的模拟数

据集,实验通过对高帧率视频进行下采样合成低帧率视频,设

置采样频率S＝８,从而将原始２４０FPS视频降级为３０FPS.
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４．２　实施细节

本文在 PyTorch框架中使用 AdamW 优化损失,λ根据

经验设置为０．５.在初始训练或微调阶段,余弦调度器将学

习率从１×１０－４调度到１×１０－６.常见的数据增强操作包括

翻转、旋转和尺寸为２５６×２５６的裁剪.针对 Adobe２４０,采用

与以往方法相同的操作,使用１１２个视频用于训练,８个视频

用于测试;RBI中的５０个视频用于训练,其余５个视频用于

测试.在 Adobe２４０上训练 BiT 时,批量大小设为３２,持续

８００个epoch,并在一块 ３０８０ 显卡上对其进行微调,再进行

４００个 epoch.由 于 RBI 的 大 小 比 Adobe２４０ 小,因 此 将

epoch数量加倍,并将批次减少到８,以获得更多的训练迭代

次数.对于其他模型,本文在每个数据集上对其重新训练以

进行公平比较.

将 M＝３和 N＝６分别设置为 FM 和FN 的默认 FFiT模

块数量.将自注意力的分类头数量和通道大小分别设置为６
和９６.

４．３　定量与定性分析

本文将FFiT与先前先进的级联方法和光流联合方法进

行了比较.对比方法包括:去模糊模型 EDVR[１６]和插值模型

XVFI[１７]组 成 的 级 联 方 法,以 及 Jin 等 提 出 的 方 法[３]、

RPF４[４]、DeMFI[５]联合去模糊方法.通过与多个最新的模型

进行对比,验证了本文模型的先进性.

４．３．１　在 Adobe２４０数据集上的比较

由于 Adobe２４０数据集没有读出视频时间,因此遵循该

数据集的两倍时间超分辨率设置与其他方法进行比较.

定量结果如表２所列,在合成数据集 Adobe２４０上的实

验证明,本文模型能够在当前最新的模型中保持优势地位,同

时实现了在低参数量和高运行效率上的突破.FFiT 优于当

前的大部分技术,并在参数量和运行效率上优于现有方法.

此外,在输入相同的情况下,FFiT 在５．５８秒内实现了６０次

推理并保持了良好的性能.图７给出了本文在 Adobe２４０数

据集上训练的独立的FFiT模型预测的结果.

表２　在 Adobe２４０合成数据集与 RBI真实数据集上与最新技术的比较

Table２　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartsonsyntheticdatasetAdobe２４０andrealworddatasetRBI

Method input
Adobe２４０

PSNR↑ SSIM↑
RBI

PSNR↑ SSIM↑
Runtime

１×/s ６０×/s
Params FLOPs

EDVR＋XVFI[１６] ２５６×２５６ ３３．１９ ０．９３４ ２８．１７ ０．８４７ ０．２９４ １７．６４ ２．９２×１０７ ２２９８×１０９

Jinetal．[３] ２５６×２５６ ３２．４７ ０．９２４ ２７．７３ ０．８５３ ０．２５０ １５．００ １．０８×１０７ ８１４×１０９

RPF４
[４] ２５６×２５６ ３３．３２ ０．９３５ ２８．５５ ０．８７２ ０．７４６ ４４．７６ １．１４×１０７ １５０１×１０９

DeMFI[５] ２５６×２５６ ３４．３４ ０．９４５ ２９．０３ ０．８９５ ０．５１３ ３０．７８ ７．４１×１０６ １０７３×１０９

BiT[１] ２５６×２５６ ３４．３４ ０．９４８ ２９．９ ０．９００ ０．２０３ ５．７６ １．１３×１０７ ３１７×１０９

FFiT ２５６×２５６ ３３．８７ ０．９３８ ２９．６ ０．８９７ ０．１８０ ５．５８ ３．５８４×１０６ １６９×１０９

图７　在 Adobe２４０数据集上的定性对比

Fig．７　QualitativecomparisononAdobe２４０dataset

４．３．２　在 RBI数据集上的比较

在 RBI数据集上,因为在真实的情况中视频存在曝光时

间,所以本文在中间的模糊图像上进行比较.本文模型的去

除真实模糊的能力优于绝大部分对比模型,并且和最优模型

之间的差距微小,同时又在参数量轻量化和运行效率上远优

于最新模型.图８给出了本文在RBI数据集上训练的独立的

FFiT模型预测的结果.

本文对合成数据集 Adobe２４０和真实数据集 RBI进行

了权重交叉评估.首先,展示了在 Adobe２４０和 RBI上训

练的独立 FFiT模型预测的 RBI样本的结果,在 Adobe２４０
上训练的模型预测结果中观察到了严重的伪影;相反,在

实验中对合成数据进行测试,结果表明在 RBI上训练的模

型不会引入伪影,证明模型在真实模糊中仍然具有很高的

鲁棒性.

图８　在 RBI数据集上的定性对比

Fig．８　QualitativecomparisononRBIdataset

４．４　消融研究

本文在BRI数据集上进行了消融研究,旨在验证 FFiT

中各模块对模型去模糊性能和模型复杂度的影响程度.使用

了残差窗口注意力网络作为骨干网络,输入图像裁剪尺寸为

１４程之荣,等:FFiT:基于FasterViT的快联合帧插值去模糊方法



２５６×２５６.

在整 个 消 融 实 验 中 采 用 控 制 变 量 法,分 别 单 独 将

HQFT,DYRM,MRTB用于优化 FasterViT,从而验证 FFiT
中各模块对模型去模糊性能和模型复杂度的影响程度.实验

结果如表３所列.针对不同策略对模型性能的影响,本文进

行了如图９所示的可视化对比.

表３　不同 MRTB参数配置下模型在 RBI数据集上的表现

Table３　PerformanceofmodelonRBIdatasetwithdifferentMRTB

parameters

S＝２
r＝１ r＝２ r＝３

S＝３
r＝１ r＝２

PSNR↑ ２９．１３ ２９．３２ ２９．４７ ２９．６ ２９．６７
SSIM↑ ０．８８９ ０．８９１ ０．８９４ ０．８９７ ０．８９８
Params ２．８７１×１０６ ３．５３８×１０６ ４．２０５×１０６ ３．５８４×１０６ ４．２４×１０６

FLOPs １３３．９２×１０９ １６７．２６×１０９ ２００．５９×１０９ １６９．０３×１０９ ２０２．３７×１０９

图９　各个策略对模型的影响

Fig．９　Impactofeachstrategyonmodel

４．４．１　MRTB分析

表４列出了基于 FasterViT 与基于 FasterViT＋MRTB
两种模型在去模糊任务上的性能对比.实验数据显示,加入

MRTB后可同时提升模型的参数表现与运行效率.具体而

言,PSNR提升了１．８１dB,SSIM 提升了３．５个百分点,表明

本文提出的多尺度残差注意力模块不仅有助于增强模型对运

动模糊的处理能力,还能在相同或更少的计算量下带来更稳

定的特征表达.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationstudyresults

方法

基础模型 HQFT DYRM MRTB
PSNR SSIM Runtime/s

FasterViT

２６．８７ ０．８４２ ０．２６
√ ２７．６９ ０．８６１ ０．２１

√ ２７．４２ ０．８５３ ０．２４
√ ２８．６８ ０．８７７ ０．２８

√ √ ２８．１５ ０．８７２ ０．１６
√ √ ２９．１２ ０．８９２ ０．２２

√ √ ２９．０５ ０．８８７ ０．２４
√ √ √ ２９．６０ ０．８９７ ０．１８

MRTB选择不同尺度级别S 和缩放比例r 时的模型参

数及性能对比如表３所列.实验结果证明,尺度级别对模型

的性能影响更大,同时对参数量的影响较小.相较而言,缩放

比例虽然能够增强通道维度的表达能力并实现非线性的映

射,但会导致模型的运算量大幅增加.

如图１０所示,滑动窗口注意力在图像重建的过程中比分

层注意力更适合捕捉局部特征与全局依赖之间的相互作用,

而通道重构模块的引入则进一步增强了通道间的信息交流并

恢复了在注意力计算过程中被稀释的信息.尽管该改进增加

了少量的参数量,但相对于提升的去模糊性能而言,其代价可

以忽略不计.这也再次验证了在图像去模糊任务中增强局部

注意力与通道特征互通的重要性.

图１０　HAT,SWA,MRTB在 RBI数据集上的性能比较

Fig．１０　PerformancecomparisonofHAT,SWA,MRTBonRBI

dataset

４．４．２　HQFT分析

基于 FasterViT 的模型性能与基于 FasterViT＋HQFT
的模型性能的比较结果如表４所列.可以看到,将 HQFT模

块嵌入网络后,模型的参数指标与运行效率同时提升,在去模

糊指标上,PSNR提升０．８２dB,SSIM 提升２个百分点.这

主要归功于 HQFT所采用的线性操作大幅降低了特征增广

的计算难度,同时还能在下采样得到的特征图中保留或凸显

更多冗余信息.

与原有的卷积运算与下采样模块相比,HQFT的线性操

作不仅复杂度更低,而且生成的冗余特征图在星型操作的帮

助下能够更全面地传递其中的潜在信息.冗余特征的存在使

得模糊区域在特征空间中更加突出,进而通过后续星型操作

充分利用隐式非线性信息,增强模型对于模糊区域的恢复

能力.

４．４．３　DYRM 分析

基于 FasterViT 的模型性能与基于 FasterViT＋DYRM
的去模糊与插帧任务上的性能差异如表４所列.由表可知,

加入 DYRM 后,模 型 的 参 数 指 标 与 运 行 效 率 得 以 强 化,

PSNR提高０．５５dB,SSIM 提高１．１个百分点.与传统的上

采样方法相比,DYRM 更注重动态更新点采样集,从而实现

了在不增加卷积计算的前提下提高上采样灵活度与精度.

DYRM 通过计算坐标偏移量offset的方式,令网络在插

值过程中自适应地匹配不同像素位置的运动程度与模糊程

度,从而以更低的参数量获取更高的细节还原度.此动态上

采样方法为去模糊重建提供了额外的可调节自由度,既能保

证全局结构的连贯性,又能对局部区域的细节进行有效修复.

结束语　 本文针对运动图像去模糊,改进了 CNN 和

Transformer的混合框架,提出了新颖且高效的 FFiT 模型,

可在任意时间点上对运动图像进行模糊插帧,在小参数量和

低计算复杂度上达到了先进水平.该方法通过多尺度残差网

络与滑动窗口注意力机制的结合,显著提升了模型的处理精

度与鲁棒性,在参数量极为精简的前提下,依旧能实现领先的

去模糊与插帧效果.此 外,HQFT 模 块 将 CNN 与 TransＧ

former的特征表征方式进行更紧密的衔接,使深层的非线性
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隐式特征能够无损且高效地在网络中传播,并借助轻量化的

线性操作增强了模型的泛化能力.最后,DYRM 采用动态更

新采样点的方法,在真实复杂模糊场景中依然保持了出色的

稳定性.

当前模型主要依靠离散时间点的监督信号,在运动速度

极快的场景下可能仍不足以完全捕捉所有时序细节.随着新

特征传递模块研究的深入,CNN 与 Transformer架构仍蕴含

更多潜能,有望在更深层连接或更多维度的融合中实现更优

的性能与更低的参数量,并实现在移动/嵌入式设备上的应

用.未来将挖掘CNN＋Transformer框架在运动模糊插帧场

景下的潜力,对极端运动情况进行更全面的研究;探索隐式特

征间的关联性,精细挖掘非线性隐形特征在提升极端模糊恢

复能力中的作用,为复杂运动场景的视频去模糊与插帧提供

更为强大的技术支持.

参 考 文 献

[１] ZHONGZ,CAO M,JIX,etal．Blurinterpolationtransformer

forrealＧworldmotionfromblur[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０２３:５７１３Ｇ５７２３．
[２] KIM T,LEEJ,WANGL,etal．EventＧguideddeblurringofunＧ

knownexposuretimevideos[C]∥European Conferenceon

Computer Vision．Cham:Springer NatureSwitzerland,２０２２:

５１９Ｇ５３８．
[３] JIN M,HUZ,FAVAROP．Learningtoextractflawlessslow

motionfromblurryvideos[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１９:

８１１２Ｇ８１２１．
[４] SHEN W,BAO W,ZHAIG,etal．Videoframeinterpolation

andenhancementviapyramidrecurrentframework[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０２０,３０:２７７Ｇ２９２．
[５] OHJ,KIM M．Demfi:deepjointdeblurringandmultiＧframeinＧ

terpolationwithflowＧguidedattentivecorrelationandrecursive

boosting[C]∥ European Conference on Computer Vision．

Cham:SpringerNatureSwitzerland,２０２２:１９８Ｇ２１５．
[６] ROZUMNYID,OSWALD M R,FERRARI V,etal．MotionＧ

fromＧblur:３dshapeandmotionestimationofmotionＧblurredobＧ

jectsinvideos[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConference

on Computer Vision and Pattern Recognition．２０２２:１５９９０Ｇ

１５９９９．
[７] GUPTA A,AICH A,ROYＧCHOWDHURY A K．Alanet:AＧ

daptivelatentattentionnetworkforjointvideodeblurringand

interpolation[C]∥Proceedingsofthe２８thACMInternational

ConferenceonMultimedia．２０２０:２５６Ｇ２６４．
[８] 杨雪松,何亮田．基于即插即用的盲二值图像去模糊算法[J]．重

庆工商大学学报(自然科学版),２０２５,４２(４):３６Ｇ４３．
[９] SHANG W,REND,YANG Y,etal．JointVideoMultiＧFrame

InterpolationandDeblurringunderUnknownExposureTime
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０２３:１３９３５Ｇ１３９４４．
[１０]CHOSJ,JISW,HONGJP,etal．RethinkingcoarseＧtoＧfineapＧ

proachinsingleimagedeblurring[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．２０２１:

４６４１Ｇ４６５０．
[１１]PARK D,KANG D U,KIMJ,etal．MultiＧtemporalrecurrent

neuralnetworksforprogressivenonＧuniformsingleimagedeＧ

blurringwithincrementaltemporaltraining[C]∥European

ConferenceonComputerVision．Cham:SpringerInternational

Publishing,２０２０:３２７Ｇ３４３．
[１２]REND,ZHANGK,WANGQ,etal．Neuralblinddeconvolution

usingdeeppriors[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferＧ

enceonComputerVisionandPatternRecognition．２０２０:３３４１Ｇ

３３５０．
[１３]ZHONGZ,GAOY,ZHENGY,etal．EfficientspatioＧtemporal

recurrentneuralnetworkforvideodeblurring[C]∥Computer

VisionＧECCV２０２０:１６thEuropeanConference．SpringerInterＧ

nationalPublishing,２０２０:１９１Ｇ２０７．
[１４]PANJ,BAIH,TANGJ．Cascadeddeepvideodeblurringusing

temporalsharpnessprior[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０２０:

３０４３Ｇ３０５１．
[１５]SHANG W,REN D,ZOU D,etal．Bringingeventsintovideo

deblurringwithnonＧconsecutivelyblurryframes[C]∥ProceedＧ

ingsoftheIEEE/CVFInternationalConferenceonComputer

Vision．２０２１:４５３１Ｇ４５４０．
[１６]WANGX,CHANKCK,YU K,etal．Edvr:Videorestoration

withenhanceddeformableconvolutionalnetworks[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognitionWorkshops．２０１９:１９５４Ｇ１９６３．
[１７]ZHAOQ,ZHOUD M,YANGH,etal．Imagedeblurringbased

onresidualattentionandmultiＧfeaturefusion[J]．ComputerSciＧ

ence,２０２３,５０(１):１４７Ｇ１５５．
[１８]ZAMIRSW,ARORA A,KHANS,etal．MultiＧstageprogresＧ

siveimagerestoration[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConＧ

ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０２１:

１４８２１Ｇ１４８３１．
[１９]ZAMIRSW,ARORA A,KHANS,etal．Restormer:Efficient

transformerforhighＧresolutionimagerestoration[C]∥ProceedＧ

ingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatＧ

ternRecognition．２０２２:５７２８Ｇ５７３９．
[２０]LIANGJ,FANY,XIANGX,etal．Recurrentvideorestoration

transformerwithguideddeformableattention[J]．Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems,２０２２,３５:３７８Ｇ３９３．
[２１]CAO M,FAN Y,ZHANG Y,etal．VDTR:Videodeblurring

withtransformer[J]．IEEE TransactionsonCircuitsandSysＧ

temsforVideoTechnology,２０２２,３３(１):１６０Ｇ１７１．
[２２]TOUVRON H,CORD M,DOUZE M,etal．TrainingdataＧeffiＧ

cientimagetransformers&distillationthroughattention[C]∥

InternationalConferenceon MachineLearning．PMLR,２０２１:

１０３４７Ｇ１０３５７．
[２３]GRAHAMB,ELＧNOUBYA,TOUVRON H,etal．Levit:aviＧ

siontransformerinconvnet’sclothingforfasterinference
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternationalConference

onComputerVision．２０２１:１２２５９Ｇ１２２６９．
[２４] WANG W,XIEE,LIX,etal．Pyramidvisiontransformer:A

versatilebackbonefordenseprediction withoutconvolutions

３４程之荣,等:FFiT:基于FasterViT的快联合帧插值去模糊方法



[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternationalConference

onComputerVision．２０２１:５６８Ｇ５７８．
[２５] YUAN L,CHEN Y,WANG T,etal．TokensＧtoＧtokenvit:

Trainingvisiontransformersfromscratchonimagenet[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVF InternationalConferenceon

ComputerVision．２０２１:５５８Ｇ５６７．
[２６]HATAMIZADEH A,YIN H,HEINRICH G,etal．GlobalconＧ

textvisiontransformers[C]∥InternationalConferenceon MaＧ

chineLearning．PMLR,２０２３:１２６３３Ｇ１２６４６．
[２７]ZHANGP,DAIX,YANGJ,etal．MultiＧscalevisionlongformＧ

er:AnewvisiontransformerforhighＧresolutionimageencoding
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternationalConference

onComputerVision．２０２１:２９９８Ｇ３００８．
[２８]YUANL,HOU Q,JIANGZ,etal．Volo:Visionoutlookerfor

visualrecognition[J]．IEEE TransactionsonPatternAnalysis

andMachineIntelligence,２０２２,４５(５):６５７５Ｇ６５８６．
[２９]LIUZ,HU H,LINY,etal．Swintransformerv２:ScalingupcaＧ

pacityandresolution[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConＧ

ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０２２:

１２００９Ｇ１２０１９．
[３０]CHENZ,XIEL,NIUJ,etal．Visformer:ThevisionＧfriendly

transformer[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternational

ConferenceonComputerVision．２０２１:５８９Ｇ５９８．
[３１]CHEN CF R,FAN Q,PANDA R．Crossvit:CrossＧattention

multiＧscalevisiontransformerforimageclassification[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFInternationalConferenceonComＧ

puterVision．２０２１:３５７Ｇ３６６．
[３２]LIUXF,JIANGMR,HUANGYQ,etal．UsingimagestabiliＧ

zationandVLBEalgorithmtoextractforegroundtargetfrom

jittervideo[J]．ComputerScience,２０２２,４９(S２):４０４Ｇ４１１．
[３３]BAO W,LAIWS,MAC,etal．DepthＧawarevideoframeinterＧ

polation[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF Conferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１９:３７０３Ｇ３７１２．
[３４]LEEH,KIM T,CHUNGT,etal．Adacof:AdaptivecollaboraＧ

tionofflowsforvideoframeinterpolation[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVF Conferenceon Computer VisionandPattern

Recognition．２０２０:５３１６Ｇ５３２５．

[３５]XU X,SIYAOL,SUN W,etal．Quadraticvideointerpolation
[C]∥NeurIPS２０１９．２０２０:１６３６Ｇ１６４５．

[３６]CHIZ,MOHAMMADINASIRIR,LIUZ,etal．Allatonce:

Temporallyadaptive multiＧframeinterpolation withadvanced

motionmodeling[C]∥ComputerVisionＧECCV２０２０:１６thEuＧ

ropeanConference．２０２０:１０７Ｇ１２３．
[３７]PUROHITK,SHAH A,RAJAGOPALANAN．Bringingalive

blurredmoments[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferＧ

enceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１９:６８３０Ｇ

６８３９．
[３８]ARGAW D M,KIMJ,RAMEAUF,etal．MotionＧblurredvideo

interpolationandextrapolation[C]∥ProceedingsoftheAAAI

ConferenceonArtificialIntelligence．２０２１:９０１Ｇ９１０．
[３９]HATAMIZADEH A,HEINRICH G,YIN H,etal．Fastervit:

Fastvisiontransformerswithhierarchicalattention[J]．arXiv:

２３０６．０６１８９,２０２３．
[４０]HANQ,FANZ,DAIQ,etal．Ontheconnectionbetweenlocal

attentionanddynamicdepthＧwiseconvolution[J]．arXiv:２１０６．

０４２６３,２０２１．
[４１]SUS,DELBRACIO M,WANGJ,etal．Deepvideodeblurring

forhandＧheldcameras[C]∥ProceedingsoftheIEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition．２０１７:１２７９Ｇ１２８８．

CHENG Zhirong,bornin２０００,postＧ

graduate．His mainresearchinterests
includeCNN＋Transformerandmotion
videodeblur．

XUYang,bornin１９８０,associateproＧ
fessor,is a member of CCF (No．
D７１２７M)．Hismainresearchinterests
includedeeplearningandactiongesture
recognition．

(责任编辑:何杨)

４４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．７,July２０２６


