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摘要

摘要

在数字化时代，图像和视频生成技术在计算机视觉领域占据核心地位，其

应用范围广泛，从娱乐到安全，从艺术创作到科学研究。随着互联网技术的发

展和智能设备的普及，对高质量视觉内容的需求日益增长。近年来，基于数据

驱动的自动生成技术，特别是生成对抗网络和扩散模型，为图像和视频生成领

域带来了革命性的进步。然而，如何根据特定应用场景和任务需求精准控制生

成内容的属性和特征，仍然是一个挑战。

本文旨在研究任务属性驱动的图像与视频生成技术，特别聚焦于视频补全、

视频帧生成以及人像图像个性化生成任务。针对每个任务的特定问题，本文根

据对应的任务属性设计了相应的研究方案，以提高生成内容的针对性和实用性。

本文的主要贡献如下：

1）提出了一个端到端的时空联合一致性驱动的视频补全框架 E2FGVI，该

框架通过光流补全、特征传播和内容生成模块的定制化设计，优化了视频补全

过程。与国际最先进的算法相比，本框架生成的视频片段展现了更好的时空一

致性，显著提升了视频质量和处理速度。

2）在视频帧生成领域，本文提出了运动属性驱动的视频帧生成框架 AMT，

通过采用全对多场变换和多场微调技术，显著提升了运动建模的鲁棒性和多样

性。该框架能够精确且细致地建模全局运动属性，更好地处理大位移和运动边

界区域的遮挡问题，使生成的视频帧视觉上更自然和连贯。

3）对于个性化图像生成任务，本文提出了身份属性驱动的人物图像个性化

生成框架 PhotoMaker，通过编码任意数量的输入身份（Identity，ID）图像为堆

叠的 ID嵌入，实现了高效的个性化文本到图像生成。为驱动 PhotoMaker训练，

本文提出了面向 ID的数据构建流程，通过该流程可以收集包含大量人物 ID，每

个 ID多张图的数据。相较于先前方法，PhotoMaker在提高生成图像的 ID保真

度、速度改进和泛化能力方面都展现了其显著的优势，其为个性化内容生成开

辟了新的可能性。

本文的研究不仅提供了满足特定应用需求的高质量视觉内容生成的新解决

思路，也为相关研究领域带来了新的视角。随着技术的不断进步和研究的深入，
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摘要

任务属性驱动的图像和视频生成技术预期将在未来展现出更广阔的潜力和价

值。

关键词： 图像生成；视频生成；任务属性驱动；视频补全；视频帧生成；

个性化定制；人像生成
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Abstract

Abstract

In the digital age, image and video generation technology occupies a core position

in the field of computer vision, with a wide range of applications from entertainment

to security, and from artistic creation to scientific research. With the development of

internet technology and the proliferation of smart devices, the demand for high-quality

visual content is growing. In recent years, data-driven automatic generation technolo-

gies, especially Generative Adversarial Networks and diffusion models, have brought

revolutionary progress to the field of image and video generation. However, precisely

controlling the attributes and characteristics of generated content according to specific

application scenarios and task requirements remains a challenge.

This paper focuses on the study of task-driven image and video generation tech-

nology, with a special focus on video inpainting, video frame interpolation, and per-

sonalized portrait image generation tasks. For each task specific problems, this paper

designs corresponding research schemes based on the task attributes to improve the per-

tinence and practicality of the generated content. The main contributions of this paper

are as follows:

1. We propose an end-to-end spatio-temporal consistency-driven video inpainting

framework, named E2FGVI. This framework optimizes the video inpainting process

through the customized design of optical flow completion, feature propagation, and

content generation modules. Compared with the most advanced international algo-

rithms, the video segments generated by this framework show better spatio-temporal

consistency, significantly improving video quality and inference speed.

2. In the field of video frame interpolation, we propose the motion attribute-driven

video frame interpolation framework, named AMT. AMT significantly enhances the ro-

bustness and diversity of motion modeling through the adoption of all-pairs correlation

and multi-field refinement technologies. This framework can accurately and meticu-

lously model global motions, better handling large displacements and occlusion issues

in motion boundary areas, making the generated video frames visually more natural
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and coherent.

3. For personalized image generation tasks, we propose the identity attribute-

driven personalized human image generation framework, named PhotoMaker, which

encodes any number of input ID images into stacked ID embeddings, achieving effi-

cient personalized text-to-image generation. To drive the training of PhotoMaker, we

propose an ID-oriented data construction process, through which data containing a large

number of person IDs, with multiple images per ID, can be collected. Compared with

previous methods, PhotoMaker shows significant advantages in improving the fidelity

of generated images to ID, speed improvement, and generalization ability, opening up

new possibilities for personalized content generation.

This research not only provides new solutions for the generation of high-quality

visual content to meet specific application needs but also brings new perspectives to

related research fields. With continuous technological progress and deeper research,

task-driven image and video generation technology is expected to show broader poten-

tial and value in the future.

Key Words: Image Generation, Video Generation, Task-Driven, Video Inpaint-

ing, Video Frame Interpolation, Personalized Generation, Portrait Generation
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第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

在数字化时代，图像和视频作为信息传递的主要媒介之一，其生成和处理

技术在计算机视觉领域占据核心地位。该技术旨在通过计算机算法自动创建视

觉内容，包括静态的图像和动态的视频。随着互联网技术的发展和智能设备的

普及，人们对于图像和视频内容的需求日益增长，这不仅包括对高质量视觉内

容的追求，还包括对内容创造和编辑的灵活性需求。图像和视频生成技术的应

用范围极为广泛，涵盖了从娱乐到安全，从艺术创作到科学研究的多个领域。

在娱乐产业中，高质量的图像和视频生成技术被用于电影和广告特效的制作、

游戏场景的渲染以及虚拟现实内容的创建，为用户提供沉浸式的视觉体验。在

社交媒体平台，个性化的图像和视频内容生成使得用户能够以更加丰富和创新

的方式进行表达和交流。此外，图像和视频生成技术还在安全监控、自动驾驶

模拟、医学影像分析等领域发挥着重要作用，通过生成高质量的模拟图像和视

频来辅助决策和分析。

传统的图像和视频生成方法依赖于复杂的手工设计流程和专业的图像处理

软件，这些方法不仅耗时耗力，而且在处理大规模数据和复杂场景时存在明显

的局限性。随着人工智能技术，尤其是深度学习的快速发展，基于数据驱动的

图像和视频自动生成技术成为可能。这些技术通过学习大量的图像和视频数据，

掌握视觉内容的内在规律，从而能够自动生成具有高度真实感的图像和视频内

容。

生成对抗网络 [1]（Generative Adversarial Network, GAN）由 Ian Goodfel-

low等人于2014年提出，开启了图像生成技术的新篇章。 GAN通过引入一个生

成器（Generator）和一个判别器（Discriminator）的对抗训练机制，生成器负责

生成尽可能真实的图像，而判别器则尝试区分真实图像与生成图像。这种对抗

过程促进了生成器能力的不断提升，使得生成的图像质量大幅度提高。

GAN的提出引发了广泛的视觉生成研究热潮，衍生出了多种变体和改进

模型，如条件 GAN [2]（cGAN）、循环 GAN [3]（CycleGAN）和渐进式增长的
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第一章 绪论

GAN [4]（Progressive GANs）、StyleGAN [5–7]等，这些模型在图像及视频的风

格转换、超分辨率、补全等多个领域展现了卓越的性能。然而，尽管 GAN在图

像生成领域取得了巨大成功，它们仍存在一些挑战，如训练不稳定、模式坍塌

问题以及生成结果的多样性不足等。

扩散模型 [8, 9]（Diffusion Models）的兴起为图像生成领域带来了新的变

革。与 GAN直接从随机噪声生成图像的方式不同，扩散模型通过一系列渐进的

步骤将噪声转化为图像，这一过程模仿了物理世界中的扩散过程。

扩散模型的核心思想是首先将数据添加噪声，通过一系列的反向步骤

逐渐去除噪声，最终恢复出清晰的图像。扩散模型最初由 Sohl-Dickstein等

人 [10]于2015年提出，但直到近几年才因其在图像生成质量上的显著提升 [11–

13]而受到广泛关注。扩散模型在生成高质量图像方面展现出了巨大潜力，特别

是在细节表现和图像多样性方面优于传统的 GAN模型。此外，扩散模型在文本

到图像和视频生成、图像和视频编辑和超分辨率等任务中也表现出色，成为了

图像生成领域的研究热点。

然而，尽管现有的图像和视频生成技术在视觉质量和生成效率上取得了显

著进步，但如何根据特定的应用场景和任务需求，精准控制生成内容的属性和

特征，仍然是一个挑战。不同的应用场景往往对图像和视频内容有着不同的要

求，例如：在补全一段视频片段时，生成的片段需要与原始视频在待补全位置、

姿态、背景等方面保持一致，同时也要确保补全后的视频在时间上的连续性。

在人物图像生成中，则可能需要根据人物的身份特征来调整图像的细节。这些

复杂的任务属性对图像和视频生成技术提出了更高的要求，也推动了任务属性

驱动的图像与视频生成研究的发展。

在这样的背景下，如何将生成过程与特定的应用需求紧密结合，成为了研

究和应用的新焦点。任务属性驱动的图像与视频生成，正是在这样的背景下应

运而生的研究方向。任务属性驱动的图像视频生成技术通过引入明确的任务属

性（如时空一致性、运动属性、身份属性等），来指导生成模型产生符合特定

需求的内容。这种方法不仅能够提高生成内容的针对性和实用性，还能够在一

定程度上解释和控制生成过程，使得生成的图像和视频更加符合实际应用的需

求。它通过深入理解和利用任务属性，如场景布局、动作类型、特定语义信息

等，来指导生成模型的学习和优化过程，从而实现更加精准和高效的定制化内

容生成。这一方向的研究不仅能够推动图像和视频生成技术的进一步发展，还

2



第一章 绪论

能够为下游应用提供更加精准和高效的解决方案，实现图像和视频内容生成的

实用化和个性化。

在任务属性驱动的视觉生成中，时空一致性、运动建模和身份一致性至关

重要，因为它们共同决定了生成内容的真实性、连贯性和个性化程度，直接影

响用户体验和内容的应用价值。这些属性确保视觉内容不仅在视觉上吸引人，

而且在逻辑上合理，为用户提供沉浸式和连贯的观感体验。然而，确保时空一

致性、良好的运动建模和优异的身份一致性在任务属性驱动的视觉生成中是极

具挑战性的。具体来说，这些挑战有：

• 时空一致性方面的挑战：首先，时空一致性要求算法对时空关系可以高度

的理解。在视频生成或图像序列生成中，算法需要根据时空上下文预测当

前遮盖区域或者接下来的场景变化，这不仅包括物体的运动，还包括光

照、阴影以及环境的变化。这种预测需要同时保持物理世界的逻辑和规

律，而这对于算法来说是一个复杂的任务。其次，保持空间一致性要求算

法能够理解和模拟物理世界的规则。例如，在视频中生成一个人去除后的

背景时，算法需要确保时空上下文的一致性。此外，生成的背景能和时空

上下文的背景自然连贯的融合，这需要算法具有高度的时空理解能力。最

后，时空一致性的保持还需要大量的计算资源。为了生成高质量的视觉内

容，算法需要处理和分析大量的数据，进行复杂的计算。这不仅增加了计

算成本，也提高了对算法效率的要求。

• 运动建模方面的挑战：首先，运动的多样性和复杂性使得建模变得困难。

现实世界中，不同物体的运动规律各不相同，在生成一段逼真且符合逻辑

的视频时相机的位置和角度也应该有相应的运动。特别是在高速运动的生

成中，算法需要能精确建模大范围小物体的快速运动，才能生成自然、真

实的视频。其次，运动建模还需要考虑环境因素的影响。在现实世界中，

运动中物体间的遮挡也增添了运动建模的难度。算法需要能够模拟这些外

部因素对运动的影响，这不仅增加了建模的复杂度，也要求算法具有更高

的适应性和灵活性。最后，运动建模还面临数据的挑战。为了训练算法准

确模拟运动，需要大量的运动数据。然而，高质量的运动数据往往难以获

取，特别是对于一些特殊的运动类型。此外，即使有足够的数据，数据的

处理和分析也是一个挑战，需要算法能够从复杂的数据中学习到运动的本

质规律。

3



第一章 绪论

• 身份一致性方面的挑战：首先，身份特征的复杂性使得保持一致性变得困

难。每个人或物体都有其独特的特征，如面部特征、服装纹理等。在视觉

生成过程中，算法需要准确捕捉这些特征，并在不同的场景和条件下保持

这些特征的一致性。这不仅要求算法具有高度的识别能力，还要求算法能

够在变化的环境中保持特征的稳定性。其次，身份一致性的保持还面临视

角和光照变化的挑战。在不同的视角和光照条件下，同一物体或人物的外

观可能会发生显著变化，这给保持身份一致性带来了难度。算法需要能够

理解这些变化的本质，从而在生成的视觉内容中准确地保留身份特征。最

后，保持身份一致性还需要算法具有高度的泛化能力。在实际应用中，算

法可能会遇到前所未见的身份特征或变化情况。在这种情况下，算法仍然

需要能够准确地识别和保持身份特征，这要求算法不仅要在特定的数据集

上表现良好，还要能够适应新的情况和挑战。

面临时空一致性、运动建模和身份一致性等挑战，任务属性驱动的视觉生

成技术的研究与开发显得尤为关键。这些挑战不仅突显了在实现高度真实感和

个性化视觉内容生成过程中所需面对的技术难题，也为未来的研究指明了方向。

随着技术的进步和研究的不断深入，有理由相信，这些挑战将会逐步被克服，

从而显著提升视觉内容生成的质量和应用范围。

正是基于对这些挑战的深入理解，任务属性驱动的图像视频生成技术不仅

为满足特定应用需求的高质量视觉内容自动生成提供了新的解决思路，同时也

为计算机视觉和人工智能领域的研究带来了新的视角和挑战。研究者通过深入

探索和有效利用任务属性，能够设计出更加智能和灵活的生成模型。这些模型

根据不同应用场景的具体需求，能够自动调整生成策略，生成更加符合期望的

图像和视频内容。此外，任务属性驱动的方法还促进了生成模型的理解能力和

智能化水平的提升，推动了生成模型结构、学习策略等方面的技术创新，展现

了在克服这些挑战过程中的积极进展和潜在价值。

总之，任务属性驱动的图像视频生成技术不仅能够提高生成内容的针对性

和实用性，还促进了生成模型的智能化和技术的创新，为满足多样化应用需求

提供了强有力的支持。随着研究的深入和技术的进步，这一领域有望在未来展

现出更大的潜力和价值。
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时空联合⼀致性驱动的
视频补全框架
（CVPR22）

运动属性驱动的
视频帧⽣成
（CVPR23）

⾝份属性驱动的
⼈物图像个性化⽣成
（CVPR24）

视频⽣成⼦任务 图像⽣成⼦任务任务
模态

研究
⽅案

图像和视频⽣成模型⽆法在特定任务上直接应⽤科学
问题

视频补全 视频帧⽣成 ⼈像图像个性化⽣成特定
任务

具体
问题

⽣成内容
时空不⼀致

运动建模
困难

⾝份属性
难以定制化

任务属性驱动的图像与视频⽣成

图 1.1: 任务属性驱动的图像与视频生成的研究架构。

1.2 研究目标和主要贡献

本文旨在研究任务属性驱动的图像与视频生成技术，主要研究内容架构如

图 1.1所示。如上一节所述图像和视频生成在面临特定任务时无法直接地进行应

用。本文聚焦于三个图像和视频生成的子任务，分别是视频补全、视频帧生成

以及人像图像个性化生成任务。每个任务都有具体的问题需要被解决，而这些

问题都是任务本身所特有的，如视频补全生成中，生成内容容易出现时空不一

致；在视频帧生成时会面临运动建模困难的问题；在进行个性化文生图生成时，

会出现使用相应的身份属性进行个性化定制的问题。本文针对每个任务所面临

的特定问题，根据对应的任务属性设计了相应的研究方案。这些研究方案又可

以反哺图像和视频生成的发展。具体的研究方案如下：

1）视频补全是一项在视频编辑和后期制作中极为重要的技术，它要求生成

的视频片段在视觉上不仅与原视频在内容上保持一致，而且在时间上也要连贯

无缝。时空联合一致性驱动的视频补全框架正是基于这一需求设计的，它通过

引入时空一致性作为任务属性，指导生成模型学习如何填补视频中的缺失部分，

确保生成的视频片段在视觉和时间上都与原视频无缝对接。在最近的视频补全
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方法中，常估计帧间传播像素的轨迹来捕捉时空一致性信息。然而，在这些方

法中，估计轨迹的行为然后进行相应像素传播的行为往往是分阶段进行的。因

此，这些方法不仅效率较低而且严重依赖早期阶段的中间结果。本文提出了一

个端到端的时空联合一致性驱动的视频补全框架，称之为 E2FGVI。该框架包含

了三个定制化设计的可训练的模块，分别为光流补全、特征传播和内容生成模

块。这三个模块与之前的基于光流的视频补全方法的三个阶段相对应，但不同

点在于它们可以一同被优化。因此，本文提出的框架在处理视频补全任务时相

对之前的方法会变得更加高效。实验结果表明，本文提出的方法在定性定量上

都优于目前最先进方法的结果，并显示出较好的效率。

2）在视频生成和动画制作等领域，如何根据给定的运动轨迹或动作特征

生成连贯的视频帧是一个关键问题。运动属性驱动的视频帧生成技术通过将运

动属性作为任务指导，使得生成模型能够根据预定义的运动轨迹或动作特征生

成相应的视频帧，从而实现更加自然和真实的动作表现。然而，现有的视频帧

生成算法在进行运动建模时有两大缺陷：第一，受限于网络的表达能力，它们

在遇到大位移时，无法可靠地建模出真正的帧间运动；第二，受限于建模方式

单一，它们的建模的出的运动集合只能受限于狭小空间内，难以处理运动边界

周围的遮挡和细节。因此，本文提出了一种新的运动属性驱动的视频帧生成框

架，称为全对多场变换（All-pairs Multi-field Transforms，AMT）。该框架有两

个基本设计：第一，本框架为所有像素对构建双向相关的匹配代价（correlation

volume），该匹配代价可以很好的建模全局的运动属性，进而提高了预测光流的

保真度。本框架还使用预测的双边光流来检索相关性匹配代价以更新光流和中

间帧的内容特征；第二，本框架用一对已经更新过的较粗糙的光流生成多组细

粒度的光流场，来扩大运动建模过程中的解集空间以保证在运动边界区域预测

光流的多样性。结合以上两种设计，该框架能够生成更加真实的面向帧生成任

务的光流，并减少在插帧期间建模大位移和处理遮挡区域的困难。这些优势使

该框架在各种基准测试中以高效率实现了最先进的性能。此外，该框架在准确

性和效率方面也优于基于 Transformer的模型。

3）身份属性驱动的人物图像个性化生成在个性化内容生成、虚拟角色设

计等应用场景中，如何根据用户的特定需求生成具有特定身份属性的人物图像

成为了一个热门话题。身份属性驱动的人物图像个性化生成技术通过引入简

单的身份属性（如通过用户上传的自拍照进行解析后的特征），指导生成模型
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产生符合用户个性化需求的人物图像，为用户提供更加丰富和个性化的视觉

体验。近年来，文本到图像生成的技术取得了显著的进步，能够根据给定的文

本提示生成逼真的人物照片。然而，现有的个性化生成方法无法同时满足高效

率、不错的身份（Identity，ID）保真度和灵活的文本可控性的要求。本文中引

入了 PhotoMaker，一种高效的个性化文本到图像生成方法，主要将任意数量的

输入 ID图像编码成一个堆叠的 ID嵌入，以保留 ID信息。这样的嵌入作为一个

统一的 ID表示，不仅可以全面地封装同一输入 ID的特性，而且还可以容纳不同

ID的特性，以便后续的整合。这为更有趣和更有价值的实际应用铺平了道路。

此外，为了驱动本文中 PhotoMaker的训练，本文提出了一个面向 ID的数据构

建流程来组装训练数据。在通过所提出的流程构建的数据集的哺育下，本文的

PhotoMaker比基于测试时间微调的方法展示出更好的 ID保留能力，同时提供了

显著的速度改进、高质量的生成结果、强大的泛化能力和广泛的应用范围。

1.3 本文组织结构

本文的组织结构为：第一章介绍本文的课题背景并简述研究目标和主要贡

献；第二章介绍了相关工作：包括视频补全生成技术、视频帧生成技术、人物

图像个性化生成技术。第三章详细介绍了本文提出的时空联合一致性驱动的视

频补全框架，并在两个公开数据集、多个时空一致性评价指标上证明了该网络

架构的在目标去除和静态掩码遮挡两个典型任务上的优秀能力；第四章详细介

绍了本文提出的运动属性驱动的视频帧生成，在多个公开数据集上证明了所设

计算法在建模大运动进而进行视频帧生成的能力；第五章详细介绍了本文提出

的身份属性驱动的人物个性化图像生成，其中还包括以人物身份为导向的数据

集的构建以及利用这一数据集进行训练后的模型可以扩展应用在多个定制化生

成的场景中，并证明了其进行身份一致性保持和身份信息表征的能力；第六章

对本文的研究进行总结，并展望了基于现有成果的未来研究方向。
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第二章 相关工作

本章将按照绪论部分章节 1.2中视频补全、视频帧生成、人物个性化定制三

个方面，分别介绍相关的研究工作。

2.1 视频补全生成技术

2.1.1 图像补全

图像修复是一种有效的编辑工具，使用户能够屏蔽和编辑图像中的特定

区域 [14–17]。随着深度学习的重大进展，一些工作通过利用生成对抗网络

(GAN) [1, 18, 19]获得了显着成就。这些方法经常随机屏蔽图像中的任何区域，

并进行优化以恢复被屏蔽区域 [20–22]。通过这样的优化，这些模型能够填充与

图像上下文一致的内容区域。然而，这些方法无法从图像上下文中推断出新对

象，无法合成新的内容。

文本到图像扩散模型极大地促进了最近的进展 [11, 23–25]。具体来说，

SD-Inpainting [13]和 ControlNet-Inpainting [26]都建立在大规模预训练的文本到

图像模型之上，即 Stable diffusion [13]。他们微调了一个预训练的 T2I模型，用

于将随机掩码修复为修复掩码，将图像标题作为文本提示。尽管得到了不错的

补全效果，但这些模型往往存在文本错位，即无法合成与文本提示一致的对象。

Smartbrush [27]和 Imagen Editor [28]提出通过使用成对的对象描述数据进行训练

来解决这个问题。然而，这些模型往往假设缺失区域总是存在目标，失去了执

行上下文感知图像修复的能力。此外，如果图像补全的算法直接应用于视频补

全生成会很容易造成补全后的视频中补全的内容不够可信且视频缺乏时间一致

性。

2.1.2 视频补全

在深度学习发展的基础上，视频补全已经取得了巨大的进展。这些方法可

以大致分为三类: 基于三维卷积方法 [29–31]、基于光流的方法 [32, 33]和基于注

意力机制的方法 [34–37]. 一些采用三维卷积和注意力的方法 [29, 34, 38, 39]通常

会产生时间上不一致的结果，这是因为时间上的接受区域有限。为了产生更多
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的时间连贯性结果，许多工作 [39, 40]将光流视为视频补全的强大先验因素，并

将其纳入网络。然而，直接计算无效区域内的图像之间的光流是非常困难的，

因为这些区域本身就成为阻碍因素，限制了性能。最近，基于光流 [32, 33]的

方法首先进行光流的补全，并使用被补全的光流沿其轨迹传播索引的像素。

Kang等人 [41]提出了一个框架，通过引入新设计的流完成模块和一个利用错误

指导图的错误补偿网络，增强了基于流的视频修复方法，旨在抵消传统基于流

的方法的弱点。 Zhang等人 [42, 43]在一个基于 Transformer的框架中，使用光流

引导来增强视频修复。与之前工作不同的地方是，作者没有在框架中进行像素

级传播，而是设计了一个端到端的可训练框架，在特征空间对可信内容进行传

播。此外，作者的方法还受益于最近一些使用 Transformer来提升补全效果的工

作 [36, 37, 44]。

作者的工作还启发了多个有影响力的应用。 Weder等人 [45]将本技术运用

到3D重建中，来去除 NeRF [46]表征中不需要的物体。 Yang等人提出了 Track-

Anything [47]，将作者提出的视频补全框架与 Segment-Anything [48]相结合，实

现了用户可交互的视频补全生成。 Zhou等人 [49]将像素传播过程和特征传播过

程融合在了一起提出了 ProPainter。

扩散模型 [8]的出现也为视频补全带来了新的生机， Ceylan等人 [50]完成

的“Pix2video”工作引入了一种使用图像扩散模型的无需训练的、文本引导

的视频编辑方法，该方法编辑一个锚帧，然后将更改传播到后续帧。 Hoppe等

人 [51]引入了随机掩码视频扩散（RaMViD）方法，该方法使用3D卷积和一种

新的条件技术将图像扩散模型扩展到视频，从而实现视频预测、填充和上采样。

Cherel等人 [52]提出了一种使用内部扩散过程进行视频修复的技术，重点是提高

修复视频内容的质量和一致性。 Voleti等人 [53]入了一种多功能的视频扩散模

型，通过利用掩码条件方法，该模型在视频预测、生成和插帧方面表现出色。

Zhang等人 [54]将文本引导引入视频补全中提出了 AVID框架。

2.1.3 基于光流的视频处理

跨帧的运动信息可以很好地帮助处理许多与视频相关的任务，如视频

理解 [55, 56], 视频分割 [57, 58]，视频目标检测 [59]，深度估计 [60, 61]，视

频超分辨率 [62, 63]，插帧 [64, 65]等等。具体来说，许多视频修复和增强算

法 [62, 63, 66–68]依靠光流对齐来补偿帧之间的信息。最近的工作 [63, 65, 69–71]

利用可变卷积 [72]来模拟光流的行为，但它具有更多可学习的偏置，以实现更
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有效的对齐。作者的工作也与这些工作有相同的优点。

2.1.4 视觉 Transformer

最近，Transformer [73]在视觉邻域获得了很多关注。视觉 Transformer [74]

以及它的跟进工作 [75–79]在图像和视频表示学习方面取得了令人印象深刻的

表现 [80–83]，如图像生成 [84]，目标检测 [85, 86]，和许多其他应用 [87–90]。

由于自注意力机制的二次复杂性，许多工作部署了有效的基于窗口的注意力机

制 [77,78,91]，以减少其计算复杂性，同时提升模型在有限感受野下的特征提取

能力。 Swin Transformer [77]通过转移本地窗口计算自注意力，加强了局部关

系。 Focal Transformer [78]引入焦点式的自注意力机制，增强了全局与局部的

交互。

2.2 视频帧生成技术

2.2.1 视频插帧

随着深度学习的发展，视频插帧领域衍生出了大量基于深度学习的方法。

现有的视频插帧方法通常可以分为不基于光流的方法和基于光流的方法。

不考虑光流的方法在模型进行视频帧生成时不明确表示中间运动。 基于

相位的方法 [92, 93]直接预测中间帧的相位分解，但只能处理有限范围内的运

动。 基于内核的方法是这个类别中的主流方法，通常旨在通过学习适应性内

核来卷积输入帧，从而估计中间帧 [94, 95]。多年来，这个领域提出了许多改

进，包括使用可变形卷积 [96, 96]，将插值运动估计形式化为分类 [97]，混合

深度特征 [98]，引入双帧对抗损失 [65]，执行通道注意力 [99]和利用3D时空卷

积 [100]。最近，Shi等人 [101]引入了一个基于 Transformer的框架，借助注意力

机制来模拟长距离依赖性。通过直接产生像素值，这些方法往往会产生模糊的

结果和人为的效果，特别是在快速移动的场景中 [102]。

基于光流的方法由于其的鲁棒性，这类方法已经成为视频插帧任务的主流。

一般来说，基于光流的方法采用两阶段流程：(1)光流估计和 (2)帧合成。他们

首先估计输入帧之间的光流，然后使用图像扭曲来合成中间帧 [103]。作为代表

性的工作，Jiang等人的 SuperSlomo [64]采用了跳过连接的 U-Net来估计双向光

流，假设运动是线性的。也有人做出了二次 [104]和三次 [105, 106]轨迹假设来

近似中间运动。最近的工作探索了各种技术来提高中间光流估计和插值精度，
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包括通过 softmax splatting进行前向扭曲 [107, 108]、体素流 [109]、周期一致性

损失 [110, 111]、任务导向的流动性蒸馏损失 [112]、Gram矩阵损失 [113]、隐式

神经函数 [114]、遮挡蒙版 [115]、锚点对齐 [116]、特权蒸馏 [117]和金字塔重复

流动性估计 [118]。考虑额外的信息，如上下文图 [119]，深度图 [120]和来自事

件相机的辅助视觉信息 [121–123]，也可以进一步提高插值精度。 Park等人采用

了对称的双向运动场估计，并通过非对称的双向运动场进一步提高了中间运动

估计的精度 [124]。 Lu等人 [102]利用了 Transformer架构 [73]来模拟长期依赖

性。 Jin等人 [125]提出了一个新的双向运动估计器，采用金字塔结构。Zhang等

人 [126]提出了一种新的特征提取策略，通过混合 CNN和 Transformer架构来结

合运动和外观信息。在网络结构选择上，类 UNet的网络结构是一种常见的选

择 [107, 115, 119, 120]去生成最终的合成帧，并且目前流行的 Transformer框架也

被引进来 [101,102,127]去实现更好的生成。最近的一些工作 [112,113]结合效率

考虑，舍弃掉了单独的生成网络。然而，这些方法仍然存在着不能很好地建模

大位移和处理遮挡等问题。此外，AnimeInterp [128]和 [129]提出了专门针对动

漫的插值方法，动漫通常展示最小的纹理和夸张的运动。

LDMVFI [130]是首个采用条件潜在扩散模型方法来解决视频帧生成任务的

方案。为了利用潜在扩散模型进行视频插帧，这项工作引入了一系列开创性的

概念。具体来说，该工作提出了一个专门针对视频帧插值的自动编码网络，该

网络集成了高效的自注意力模块，并采用了可变形的基于内核的帧合成技术，

大大提高了帧生成的性能。

此外，最近的视频生成工作 [131–135]都将插帧部分视为重要的模块应用在

模型中。这些工作大多都是分阶段的进行视频生成，即先生成低分辨率低帧率

的视频或视频编码再经由对应的插帧模块得到高帧率的视频或视频编码。

2.2.2 任务驱动的光流

最初，基于光流的视频处理方法是单独去进行光流估计和图像处理。但是，

这种分两步进行的方法忽略了真实光流与特定任务所需目标之间的差别，进而

导致在特定任务上产生次优解。 ToFlow [62]提出了面向任务的光流，显著促进

了视频处理技术 [136–140]的发展。通常，面向视频插帧任务的光流与真实的

光流基本一致，但是在局部细节上存在多样性的差异（比如，遮挡的区域）。

Super Slomo [64]引入了一种掩码来精确的处理遮挡问题，并且提供了一种标准

的范式来生成中间帧。目前已有多篇工作 [112, 116, 117, 141]采用了这种方法。
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IFRNet [112]和 RIFE [117]提出了面向任务的光流蒸馏损失来为训练过程中的

中间光流提供先验。与它们不同，作者从架构设计的角度来考虑面向任务光流

的估计。作者引入了全对关联性来加强运动建模的能力，保证了光流在粗粒度

尺度上的一致性。在最细尺度上，作者采用多场细化,确保针对特定任务的光流

区域的多样性。

2.2.3 匹配代价

匹配代价被应用在许多视觉任务中，用来表示匹配代价 [142–144]。在深度

学习领域，匹配代价被证明了在光流估计领域的有效性 [145–149]。在这些相

关工作中，最有影响力的是 PWC-Net [145]和 RAFT [147]。在视频插帧任务中，

目前的方法 [124, 125, 150, 151]尝试遵循 PWC-Net的整体结构来引入匹配代价。

然而，这些方法不仅只在局部区域搜索成本量，而且还依赖于从参考特征中扭

曲获得的不准确特征，导致使用匹配代价性能增益有限。相反，作者提出的基

于 RAFT的 AMT算法，可以通过迭代更新具有全对相关性的流场来扩大搜索空

间，并且仅在可见帧之间构建匹配代价此外，作者还采用许多超越 RAFT的新

颖和特定于任务的设计。具体细节见章节 4.2。

2.3 人物图像个性化生成技术

个性化任务旨在从示例图像中捕获并利用作为生成条件的概念，这些概念

通过文本不易描述。在本节中，作者提供了这些个性化条件的概述，将它们进

行分类，以便更清楚地理解它们的多样化应用和功能。

2.3.1 文本到图像的扩散模型

扩散模型 [8, 23]在文本条件下的图像生成 [12, 13, 25, 152]方面取得了显著

的进步，近年来引起了广泛的关注。这些模型的显著性能可以归因于高质量

的大规模文本-图像数据集 [153–155]，基础模型的持续升级 [156, 157]，条件

编码器 [158–160]，以及可控性的提高 [26, 161–163]。由于这些进步，Podell等

人 [164]开发了目前最强大的开源生成模型——SDXL。鉴于其在生成人像肖像

方面的卓越能力，作者基于这个模型构建了本论文的 PhotoMaker。然而，作者

的方法也可以扩展到其他文本到图像的合成模型。

13
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2.3.2 主题驱动的生成

主题驱动的文本到图像生成，使用特定主题的有限集合的图像基于文

本描述生成定制的图像，已经取得了显著的进步。以前的主题驱动方法如

DreamBooth [165]，Textual Inversion [166]，ELITE [167]，E4T [168]和 ProFusion

[169]在微调过程中微调一个特殊的提示标记来描述目标概念。考虑到这两种开

创性的工作都需要大量的时间进行微调，一些研究试图通过减少需要微调的参

数数量 [170–173]或通过大数据集的预训练 [168, 174]来加速个性化定制的过程。

尽管有了这些进步，但它们仍然需要对每个新概念进行大量的预训练模型微调，

使得过程耗时，并限制了其应用。最近，一些研究 [167, 175–180]试图使用单个

图像进行个性化生成，只需要一个前向传递，大大加速了个性化过程。这些方

法要么利用个性化数据集 [177, 181]进行训练，要么在语义空间中编码要定制的

图像 [167, 175, 176, 178, 182, 183]。这些方法在不需要额外微调的情况下实现了

主题驱动的文本到图像生成。这些方法通常涉及训练额外的模块，同时保持核

心预训练的文本到图像模型冻结。另外还有一种典型的方法是 IP-Adapter [163]，

它的目标是通过为文本特征和图像特征分离交叉注意力层来解耦交叉注意力机

制。同期工作 Anydoor [180]通过设计维持纹理细节同时允许多样化的局部变化

的细节特征来补充常用的主题特征。

2.3.3 保持人物身份 ID的图像生成

保持人物身份 ID的图像生成是主题驱动生成的一个特例，但它专注于具有

强语义的面部属性，并在现实世界的场景中得到了广泛的应用。现有的工作主

要可以根据它们对测试时微调的依赖性分为两类。低秩适应 [184]（LoRA）是

一种流行的轻量级训练技术，它在训练定制数据集之前将最小数量的新权重插

入到模型中。然而，LoRA需要对每个新角色进行单独的训练，限制了其灵活

性。相比之下，最近的发展引入了优化自由的方法，绕过额外的微调或反演过

程。 Face0 [185]在 CLIP空间中用投影的面部嵌入覆盖最后三个文本标记，并

使用联合嵌入作为条件来指导扩散过程。 FaceStudio [186]提出了一个混合引

导的身份保持图像合成框架，其中面部嵌入被集成到 CLIP视觉嵌入和 CLIP文

本嵌入中，通过线性投影，然后将合并的引导嵌入融入到 UNet中，以交叉注

意力。 IP-Adapter-FaceID [163]使用来自面部识别模型的面部 ID嵌入，而不是

CLIP图像嵌入来保持 ID一致性。 InstantID [187]通过将人脸的五个特征点通过
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类似 ControlNet [26]的方式注入网络来完成身份保持。作者的方法侧重于基于

利用个性化数据集和在语义空间中编码要定制的图像两种技术方法的人像生成。

具体来说，它不仅依赖于构建 ID导向的个性化数据集，还依赖于在语义空间中

获取表示人的 ID的嵌入。与以前的基于嵌入的方法不同，作者的 PhotoMaker从

多个 ID图像中提取堆叠的 ID嵌入。在提供更好的 ID表示的同时，所提出的方

法可以保持与以前基于嵌入的方法相同的高效率。
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第三章 时空联合一致性驱动的视频补全框架

本章主要研究时空联合一致性驱动的视频补全框架。章节 3.1中介绍研究背

景、动机及解决方案概要； 章节 3.2介绍本章构建的时空联合一致性驱动的视

频补全框架；章节 3.3给出评测结果和结果分析；章节 3.4对本章进行小结。

3.1 引言

3.1.1 研究背景

视频补全（video inpainting）的目的是在整个视频片段中用合理和连贯的

内容来生成指定的“遮挡”或“损坏”的区域。它被广泛地应用于现实世界的

应用如物体和水印移除（object removal） [188]、视频修复（video restoration）

[34]和视频外扩（video outpainting） [38, 189]。

如章节 2.1.2所述，尽管图像补全（image inpainting）已经取得了很多不错

的进展 [21, 22, 190]，但由于复杂的视频场景和时间一致性的要求，视频补全仍

然充满挑战。如果直接使用图像补全算法对每一帧进行补全，往往会使视频在

时间上产生不一致性，并产生严重的伪影。而用户往往期待可以得到高质量的

视频补全结果，这就需要算法同时需要兼顾空间结构和时间一致性。最近，深

度学习的蓬勃发展，促使研究人员探索出许多相对传统算法更有效的解决方

案 [29, 30, 32–34, 36–39, 191]。

光流补全 像素传播 内容生成

传统的基于光流的视频补全算法

光流补全 特征传播 内容生成

本章算法

输入 输出

输入 输出

图 3.1: 传统的基于光流的方法 [32, 33]和本章框架。以前的基于光流的方法需要
分别执行三个阶段，而本章框架的相应模块是以端到端的方式工作的。
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在这些方法中，效果最好、最为典型的是基于光流的视频补全方法 [32,33]。

这类方法将视频补全视为一个像素传播问题，以保持时间上的一致性。与此同

时，因为视频内容包含许多复杂的纹理结构信息，直接生成会很有难度。因此

这类方法会优先去补全结构简单的光流，再根据补全的光流来进行像素传播。

如图 3.1所示，这些方法可以分解为三个相互关联的阶段。（1） 光流补全：由

于在损坏的区域没有光流信息会直接影响后续的视频补全过程，这些方法首先

通过现有的光流网络离线估计视频帧间的光流，然后再通过相应变化得到补全

后的光流。（2）像素传播：通过在已补全的光流的引导下，通过可见区域间双

向地传播像素来填补损坏的视频中的空缺。（3）内容生成：在传播之后，剩余

的缺失区域意味着在视频中一直存在遮挡，因此可以通过现有的预训练图像补

全网络进行生成 [22, 190]。

即使这些方法可以获得不错的结果，但由于前两个阶段涉及许多手工操作

（如：泊松混合、求解稀疏线性方程和索引每个像素的流动轨迹），整个基于光

流的视频补全过程必须单独进行。这种独立的过程引起了两个主要问题。一个

是在早期阶段发生的错误会在后续阶段积累和放大，这会大大影响最终的性能。

具体来说，不准确的光流估计会误导像素的传播，并进一步混淆内容生成阶段

所依赖的上下文信息，最终产生不准确的补全结果。其次，这些复杂的手工设

计的操作只有在没有 GPU加速的情况下才能处理。因此，推理视频序列的整个

过程是非常耗时的。以 DFVI [32]为例，补全一个大小为432×240，包含约70个

帧的视频 [192]，需要约4分钟1，这在大多数实际应用中是不可接受的。此外，

除了上述缺点外，在内容生成阶段只使用预先训练好的图像补全网络，忽略了

跨时空邻域的内容关系，导致视频中生成的内容不一致（见图 3.2）。

3.1.2 研究动机与贡献

为了解决这些问题，本章设计了三个可训练的模块，包括（1）光流补

全、（2）特征传播和（3）内容生成模块，这些模块模拟了基于光流的方法中的

相应阶段，并进一步构成了光流引导的视频补全的端到端框架，名为 E2FGVI。

三个模块之间的密切协作，缓解了以前独立系统 [32, 33, 39, 40, 193]对中间结果

的过度依赖，并能以更有效的方式工作。

具体来说，对于光流补全模块，本章框架直接一步将其应用于待补全的视

1作者在 Intel(R) Core(TM) i7-6700K CPU，NVIDIA Titan Xp GPU上测试
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待填充视频帧 FGVC 本章算法

图 3.2: 本章框架与基于光流的目前最先进方法 FGVC [33]。与作者的方法相比，
由于在内容生成过程中的错误积累和对时间信息的忽视，FGVC因此未能产生
可靠的、具有时间一致性的结果。

频并直接输出补全后的光流，进而避免之前方法中多步复杂的操作（即先预测

光流再补全光流）。对于特征传播模块，与像素级的传播不同，本章框架的光流

引导传播过程是在可变形卷积的帮助下在特征空间进行的。因此可以直接在端

到端地网络内部操作。此外传播模块通过更多可学习的采样偏移和特征级操作，

其减轻了不准确光流对模型造成的影响。对于内容生成模块，本章框架提出了

时空 Focal Transformer，以有效地模拟空间和时间维度上的长距离依赖关系。在

这个模块中，局部和非局部的时空邻域都被考虑在内，从而能够产生更具有时

间连贯性的补全结果。

实验结果表明本章提出的框架具有以下两个优势：

• 目前最优准确率：与目前最先进方法相比，该方法 E2FGVI 在两个常用

的面向失真度的指标（如，PSNR and SSIM [194]）、一个面向感知的指标

（如 VFID [195]）和一个时间一致性衡量指标（如 Ewarp [196]）方面取得

了显著的改进。

• 高效:作者的方法在 Titan Xp GPU上以每帧0.12秒的速度处理 432×240的

视频，这比以前基于光流的方法快了近 15倍。与同样可以端到端部署的

方法相比，作者的方法显示出不错的推理速度。此外，在所有被比较的目

前最先进方法中，作者的方法具有最低的计算复杂性（FLOPs）。

作者希望本章提出的具有上述优势的端到端框架可以作为视频补全邻域的

一个强有力的基线，并为视频补全生成领域开拓一种新的技术路径。
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图 3.3: 本章算法 E2FGVI的概览。它包括：1）帧级内容编码器；2）光流补全
模块；3）特征传播模块；4）由多个时空 Focal Transformer块组成的内容生成模
块；5）帧级解码器。
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3.2 方法

给出一个长度为 T 的包含待填充区域的视频序列 {X t ∈RH×W×3 | t = 1 . . .T}
和相应的逐帧二进制掩码 {Mt ∈ RH×W×1 | t = 1 . . .T}，本章框架的目标是生成
可靠的视频内容，使它在空间和时间维度上都与未遮掩的区域一致。在下文

中，主要将讨论本章框架的主要组成部分。首先，该框架使用了一个上下文编

码器，它将所有输入的包含待填充区域的视频帧编码为低分辨率的特征，以便

在后续处理中提高计算效率；其次，作者通过一个光流补全模块提取并补全

局部邻域之间的光流（见章节 3.2.1）；第三，补全的光流协助从局部邻域中提

取的特征来完成特征对齐和双向传播（见章节 3.2.2）；第四，多层时空 Focal

Transformers通过将传播的局部邻域特征与非局部参考特征相结合来进行内容生

成（见章节 3.2.3）。最后，一个解码器将生成补全后的视频特征放大，并将其

重建为最终的视频序列 {Ŷ t ∈ RH×W×3 | t = 1 . . .T}。
图 3.3显示了本章节提出框架的整个流程（E2FGVI）。值得注意的是，所有

的模块都是可微的，它们一起构成了一个端到端的可训练架构。

在本节中，本章节将详细介绍框架中的详细操作。请注意，本框架中基于

光流的模块只应用于从局部相邻帧中提取的特征，因为由于非局部帧中更容易

出现过大的运动，因此这种运动建模会很困难，进而光流估计会退化甚至失败。

此外，为了提高计算效率，本框架所有与光流相关的操作是在低分辨率空间进

行的。

3.2.1 端到端的光流补全

在光流预测之前，本框架首先以1/4的分辨率对原始损坏的帧 X t 进行下采

样，这是为了与该框架编码器输出的低分辨率特征的空间分辨率相匹配。下采

样的帧可以被表示为 X t
↓ ∈ RH

4 ×
W
4 ×3。相邻帧 i和 j 之间的光流是可以通过由预

训练的光流估计网络计算得到。如果将光流估计网络表示为 F，则有:

F̂i→ j = F(X i
↓,X

j
↓ ) (3.1)

本框架使用来自轻量级光流估计网络的预训练权重来初始化光流补全模块，

以利用其丰富的光流知识。

如大多数基于光流的视频补全方法 [32, 33]的做法一样，本框架通过公

式 3.1估计前向光流 F̂t→t+1和后向光流 F̂t→t−1，用于光流引导的双向传播。由于

视频中的缺失区域可以被视为光流估计的遮挡区域，因此会严重影响所估计光
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流的质量，因此本框架需要在使用它们进行特征传播之前补全缺失区域的前向

和后向光流。为了简单起见，作者使用 L1损失2来补全双向光流。

L f low =
T−1

∑
t=1

∥F̂t→t+1 −Ft→t+1∥1 +
T

∑
t=2

∥F̂t→t−1 −Ft→t−1∥1 (3.2)

其中 Ft→t+1 和 Ft→t−1 分别是真实的前向和后向光流，它们是从不包含缺失

区域的原始视频中计算出来的。

本框架的光流补全模块与 DFVI [32]和 FGVC [33]主要有两个方面的差异:

（1） DFVI和 FGVC是分别部署了光流补全网络和传播算法。相比之下，作者

的光流补全模块可以以端到端的方式与其他网络组件一起训练，这有利于该

模块生成面向任务的光流 [62]。（2） DFVI和 FGVC的光流补全效率较低（>

0.4秒/每光流）。这是因为它们需要先初始化光流，然后用多个阶段细化。而作

者只用一个前馈传递来估计和补全光流，速度会快得多（< 0.01秒/每光流）。

3.2.2 光流引导的特征传播

假设 {Et ∈ RH
4 ×

W
4 ×C | t = 1 . . .Tl}是从上下文编码器中提取的局部时间邻域

特征，其中 Tl 表示局部相邻帧的长度。以前向光流 F̂t→t+1为例，它可以帮助算

法捕捉到从第 t 帧到第 t+1帧的待填充区域的运动。一旦第 t 帧内容特征处的待

填充区域的像素在第 t+1帧特征处的有效区域是已知的，在前向光流 F̂t→t+1 的

帮助下，算法可以通过扭曲（warping）第 t+1帧后向传播特征 Êt+1
b 到当前时间

步来直观地利用这一有效信息。经过扭曲的特征可以进一步与当前内容特征 Et

合并，并通过后向传播函数 Pb(·)进行更新:

Êt
b = Pb(Et ,W(Êt+1

b , F̂t→t+1)) (3.3)

其中W(·)表示基于光流的空间扭曲操作，Êt
b 是第 t 时间步长的反向传播

特征，传播函数 Pb(·)代表两个具有 LeakyReLU [197]激活的卷积层。

公式 3.3中的扭曲和合并操作近似于 DFVI和 FGVC中的整个传播过程，但

本章算法在特征空间而不是图像空间中进行这些操作。传播特征 Êt
b 会将可信

的内容信息逐渐传播到每个内容特征的待填充区域，这样的操作也有利于在光

流引导的作用下，关联所有跨局部邻域特征。与基于光流的方法中非常耗时且

严重依赖光流估计质量的像素级传播不同，特征级传播利用了卷积层以在更大

2其他损失函数也可以用在公式 3.2中，但没有观察到它对最终的补全性能有明显改善。
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bÊt

b

Et F̂t→t+1

W

图 3.4: 使用已补全的前向流 F̂t→t+1 来指导特征后向传播的例子。其中，⊕ 和
©分别表示加法运算和连接运算。请注意，后向光流将以相反的方向进行。

的感受野的作用下自适应地将光流追踪到的信息进行合并，并可以通过 GPU加

速。

尽管特征级传播可以比 FGVC和 DFVI更快、更有效，但它仍然需要面对

公式 3.1中光流估计结果不准确造成的问题，这将在传播过程中带来不相关的

信息，进一步阻碍最终的性能。为了缓解这个问题，受 [63, 69, 198, 199]的启

发，本章算法采用了可调制的可变形卷积 [72]来进一步索引和加权候选特征点。

如图 3.4所示，本章算法首先计算权重掩码 Wt→t+1 和与估计光流相关的偏移

∆Ft→t+1。

[Wt→t+1,∆Ft→t+1] = Cb(Et ,W(Êt+1
b , F̂t→t+1), F̂t→t+1) (3.4)

其中 Cb(·) 表示多个级联卷积层。计算出的权重掩码 Mt→t+1 和偏移量

∆Ft→t+1 的大小都是
H
4 × W

4 ×K2 ×G，其中 K 和 G分别是可变形卷积的核大小

和群数。在该模块中可以通过将偏移量 ∆Ft→t+1加入到已补全的光流 F̂t→t+1中，

进一步生成每个空间位置的 K2 ×G候选特征点。偏移量 ∆Ft→t+1 和补全的光流

F̂t→t+1 之间的关系是互利的。一方面，更灵活的采样位置可以很好地弥补光流
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补全的不准确。另一方面，补全的光流提供了较好的初始采样位置，这使得它

很容易在其周围环境中找到更有意义的内容。然后，本章算法使用可变形卷积

层对后向特征 Êt+1
b 进行扭曲，而不使用公式 3.3中基于光流的扭曲，并进一步

通过获得后向传播特征 Êt
b:

Êt
b = Pb(Et ,Db(Êt+1

b ,Wt→t+1, F̂t→t+1 +∆Ft→t+1)) (3.5)

其中 Db 表示可变形卷积层的操作。而权重掩码表示为 Wt→t+1，其值通过

sigmoid函数归一化，可以应用于每个采样像素，以衡量其有效性。上述操作是

参考 [32, 33]双向使用的，不过前向传播特征 Êt
f 可以用同样的方式反向获得。

最后，本章算法使用一个可学习的 1×1大小的卷积层来自适应地融合前向和后

向传播特征，而不是使用预先定义的规则来结合 [32]提到的双向光流追踪的像

素。

Êt = I(Êt
f , Ê

t
b) (3.6)

其中 I 表示一个 1×1大小的卷积层。

3.2.3 基于时空 Focal Transformer的内容补全

仅使用局部时间邻域像素提供的信息对视频补全来说是不够的。正

如 [33]中所讨论的，局部邻域的填充区域待生成内容可能出现在非局部邻

域中。因此，非局部时空邻域中的信息可以被视为局部邻域中这些缺失区域的

一个较好的参考。在这里，本章算法将多个时空 Focal Transformer块堆叠起来，

有效地结合局部和非局部时间邻域的信息，以进行内容生成。

假设 Tnl 是选定的非局部帧的数量。 Êl ∈ RTl×H
4 ×

W
4 ×C 是所有非局部邻域的

编码特征。本章算法使用软分割操作 [36]对级联的局部和非局部时间特征进行

重叠块嵌入：

Z0 = SS([Êl,Enl]) ∈ R(Tl+Tnl)×M×N×Ce (3.7)

其中 SS 表示软分割的操作， Z0 是包含局部和非局部时间信息的嵌入

token， M×N 是嵌入空间维度，Ce是特征维度。

本章算法使用 Focal Transformer [78]从局部和非局部邻域中搜索以填补缺

失的内容，而不是最近的工作中经常使用的原生的全局视觉 Transformer [74]。

原因列举如下:（1）与执行细粒度的全局注意力机制相比，通过基于窗口的注

意力机制 [77, 78]可以有效地降低计算和存储成本。（2）对于缺失区域的每个
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图 3.5: 时空 focal自注意力说明。这里本章算法以窗口大小为 2×2×2为例。可
以看到，keys和 values {Kn,V n}既包含细粒度的局部信息，又包含粗粒度的全
局信息。

token，由于图像的局部自相似性，只在局部区域进行细粒度的自注意力对全局

进行粗粒度注意力是合理的。

由于原来的 Focal Transformer无法处理序列数据，本章算法提出了一个时

空 Focal Transformer，基本上将 focal窗口的大小从二维扩展到三维。具体来

说，本章算法首先将输入 token Zn−1（其中 n ∈ [1,N]和 N是 Focal Transformer块

的堆叠数），分割成大小为 st × sh × sw 的子窗口网格。被分割的 token Ẑn−1 ∈
R(

(Tl+Tnl )
st

×M
sh
× N

sw ×Ce)×(st×sh×sw) 可以直接用于计算细粒度的局部注意力。为了在粗

粒度上进行全局注意力，本章算法使用了一个线性嵌入层 fp，通过以下方式在

空间上池化子窗口 Ẑn−1
g = fp(Ẑn−1) ∈ R(

(Tl+Tnl )
st

×M
sh
× N

sw ×Ce)×st。然后，本章算法通

过两个线性投影层 fq、 fkv来计算 query， key和 value:

Qn = fq(Ẑn−1), {Kn
l ,K

n
g ,V

n
l ,V

n
g }= fkv({Ẑn−1, Ẑn−1

g }) (3.8)

为了使用局部-全局交互计算注意力，对于第 i个子窗口 Qn
i ∈ Rst×sh×sw×Ce

内的 queries，本章算法从第 i个局部窗口 Kn
l,i ∈ Rst×sh×sw×Ce 和第 i个展开的粗

粒度窗口 Kn
g,i ∈ Rst×sh×sw×Ce 获取 keys。这种操作可以并行处理。本章算法将相

应的 keys和 values分别用 Kn = {Kn
l ,K

n
g}和 V n = {V n

l ,V
n
g }连接起来，然后计算出
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Ql
i 的 focal自注意力:

Attention(Qn,Kn,V n) = Softmax
(

Qn(Kn)T
√

Ce

)
V n (3.9)

注意，注意力函数也可以以多头的方式进行，例子显示在图 3.5。

最后，在第 n个 focal注意力中的整个过程被表述为：

Z′n = MFSA(LN1(Zn−1))+Zn−1 (3.10)

Zn = F3N(LN2(Z′n))+Z′n (3.11)

其中，MFSA和 LN分别表示多头 focal自注意力和层归一化 [200]。本章算

法使用 F3N [36]来建立嵌入块间的关系。

3.2.4 训练目标

本章算法采用三个损失函数来优化网络模型。第一个是重建损失，通过

L1距离测量合成视频 Ŷ和原始视频 Y之间的像素级差异:

Lrec = ∥Ŷ−Y∥1 (3.12)

第二种是对抗性损失，它已被证明在生成高质量和真实的内容方面很有效。

本章算法采用了一个基于 T-PatchGAN [38]的判别器，使模型同时关注所有跨时

空邻域的全局和局部特征。

对于视频补全生成器，对抗性损失为:

Ladv =−Ez∼PŶ(z)
[D(z)] (3.13)

第三种损失是光流一致性损失，如公式 3.2所示。

3.3 实验

3.3.1 设定

数据集：为了验证所提方法的有效性，本节在两个最受学界认可的视频

对象分割数据集上进行了评估，其中包括 YouTube-VOS [201]和 DAVIS [192]。

YouTube-VOS具有不同的场景，包括3471、474和508个视频片段，分别用于训

练、验证和测试。作者遵循原始的分割模式，在 YouTube-VOS的测试集上展
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示了实验指标的报告。 DAVIS由60个用于训练的视频片段，90个用于测试的

视频片段组成。根据 FuseFormer [36]，测试集的50个视频片段被用来计算指

标。作者在 YouTube-VOS数据集上训练本章算法的模型，并在 YouTube-VOS和

DAVIS数据集上评估它。至于用于遮挡输入视频帧的掩码，在训练过程中，数

据采样流程会为每一帧视频图像生成固定的或随机形状的掩码，以模拟静态掩

码去除和物体去除的应用，具体如 [30, 34, 36, 37, 39]所使用的方式。在评估中，

固定的掩码被用来计算客观指标，由于缺乏参照物，采用与物体接近的掩码进

行定性比较。

架构：在作者的模型中，编码器和解码器使用与 FuseFormer [36]相同的

架构。编码器和译码器的通道维度 C 被设定为128。为了提高计算效率，作者

采用了一个轻量级模型 SPyNet [202]作为作者的光流补全模块。为了利用原

始 SPyNet中学习到的光流先验，作者使用预训练的权重来初始化这个模块。

T-PatchGAN的架构细节与以前的工作 [36–38]相同。可变形卷积的核大小 K 和

组数 G分别被设定为3和16。Focal Transformer块的数量 N 被设定为8，token的

嵌入维度 Ce 被设定为512。嵌入空间维度 M×N 为 20×36。分区子窗口的大小

st × sh × sw 设置为 (Tl +Tnl)×5×9。在内容生成模块结束时，作者使用软合成

运算符 [36]将嵌入 tokens合成为特征，这些特征与原始 tokens具有相同的空间大

小。

训练细节：对于训练损失函数，Lrec，Ladv和 L f low的权重分别为1，10−2，

和 1。考虑到 GPU的内存限制，作者将视频中的所有帧调整为 432×240，用于

训练、评估和测试。在训练过程中，局部（Tl）和非局部帧（Tnl）的数量分别

为5和3。局部帧是连续的片段，而非局部帧是从视频中随机抽出的，用于训练。

按照 STTN [37]和 FuseFormer [36]，在评估和测试过程中，本节使用一个大小

为10的滑动窗口来获取局部相邻帧，并以10的采样率对非局部相邻帧进行均匀

采样。最终的模型使用 β1 = 0和 β2 = 0.99的 Adam优化器被训练了50万次。所

有模块的初始学习率被设定为0.0001，并在40万次迭代时减少10倍。在本节的

消融研究中，模型进行了25万次的迭代训练。所有实验都使用8个 NVIDIA Tesla

V100 GPU进行训练，批量大小设置为8。

度量指标：作者选择 PSNR、SSIM [194]、VFID [195]和光流的扭曲误差

Ewarp [196]来评估最近的视频补全方法的性能。具体来说，PSNR和 SSIM是经
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常使用的指标，用于面向失真的图像和视频评估。 VFID测量两个输入视频之间

感知上的相似性，并在最近的视频补全工作 [36, 37]中得到了采用。在衡量时间

上的一致性的指标中，采用了光流的扭曲误差 Ewarp。

3.3.2 对比

量化结果：本节展示了 YouTube-VOS [201]和 DAVIS [192]在固定掩码下

的定量结果,并将本章方法与以前的视频补全方法进行比较，包括 VINet [39]、

DFVI [32]、LGTSM [30]、CAP [34]、STTN [37]、FGVC [33]和 Fuseformer [36]。

正如在表 3.1中所示，本章方法在所有四个定量指标上都明显超过了以前的最先

进算法。这一结果表明，本章方法可以生成失真度更低（PSNR和 SSIM）、内容

上更有视觉可信性（VFID）以及更好的时空一致性（Ewarp）的视频，验证了本

章算法的优越性。

定性结果：作者选择了三种有代表性的方法，包括 CAP [34]、FGVC [33]和

Fuseformer [36]，来进行视觉比较。 图 3.6和图 3.12显示了视频补全和物体移

除的结果。这些方法很难合理地恢复被遮挡区域的细节的同时，本文方法可以

产生较真实的纹理和结构信息。这表明了所提方法的有效性。为了进一步的综

合比较，作者对目标移除和消除静态掩码的应用都进行了用户研究。作者选择

了五种方法，包括两种基于光流的方法（如，DFVI [32]和 FGVC [33]）、以及

三种基于注意力的方法（如，CAP [34]、STTN [37]和 Fuseformer [36]）。作者邀

请20人参加用户研究。每个志愿者都会看到随机抽样的40个视频三元组，并被

要求选择一个视觉效果更好的补全视频。每个三元组由一个原始视频、一个使

用本文算法补全的视频和一个使用随机方法补全的视频组成。用户研究结果显

示在图 3.7。从图中可以看到，与几乎所有方法的结果相比，志愿者显然更喜欢

本文算法生成的结果。尽管在与 FGVC的比较中不存在这种明显的偏好，但本

文算法仍然获得了大多数的投票。这表明，本文算法可以产生比其他方法更好

的视觉效果。此外，本章还有对应的视频 demo可以在项目页面中查看。

效率比较：作者使用 FLOPs和推理时间来衡量每种方法的效率。 FLOPs计

算时时序窗口尺寸为8，运行时间是在单个 Titan Xp GPU上使用 DAVIS数据集测

量的。

比较结果显示在表 3.1。所提出的方法与基于 Transformer的方法运行时间

相当，但比基于光流的方法快了近 15倍。此外，与所有其他方法相比，它拥有
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待填充视频帧 CAP [34] FGVC [33] FuseFormer [36] E2FGVI

图 3.6: 和 CAP [34]、 FGVC [33]、 FuseFormer [36]以及本章算法 E2FGVI的定性
结果比较。

CAP DFVI STTN FGVC FuseFormer
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80%

90%
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偏
好
本
章
算
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的
用
户
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比

目标移除

静态掩码

图 3.7: 用户研究结果。纵轴表示与其他方法相比，更喜欢本文算法的志愿者百
分比。
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表 3.2: 光流补全模块的消融实验。

模型变种 PSNR SSIM
除去运动信息 32.08 0.9673
不补全光流 32.23 0.9682
补全光流 32.35 0.9688
使用 GT光流 32.54 0.9698

使用GT光流 除去运动信息 不补全光流 补全光流

图 3.8: 光流补全模块的消融研究。第一行显示了不同情况下光流补全模块产生
的结果；第二行可视化了相应的补全帧。

最低的 FLOPs。这表明，本文算法在视频补全应用上具有很高的效率。

表 3.3: 参数的比较。FuseFormer*表示原始 FuseFormer的一个较大参数量版本。

FuseFormer [36] FuseFormer* E2FGVI
Params. (M) 36.6 41.6 41.8
PSNR/SSIM 31.74/0.9662 31.91/0.9669 32.35/0.9688

进一步的参数比较：表 3.3中给出了参数量的增加是否给模型尽管作者的方

法比目前最先进方法（如， FuseFormer [36]）多消耗了 ∼14%的参数，但与其

他方法相比，它实现了性能和计算复杂性之间的较好的权衡。为了进一步比较，

作者在 FuseFormer中添加了残差块，以实现与作者相似的参数量。作者的方法

仍然比更大参数量的 FuseFormer表现得更好。

3.3.3 消融实验

作者在光流补全、特征传播和注意力机制方面进行了三项消融实验，以验

证本文算法所提出的模块的有效性。所有的消融研究都是在 DAVIS数据集上进

行的。

对光流补全模块的实验：首先，作者调查了运动信息对视频补全的重要性。
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表 3.4: 对特征传播模块的研究。“Flow”表示在公式 3.4中基于光流的扭曲函数
W。“DCN”表示调制的可变形卷积 [72]。

(a) (b) (c) (d)
Flow ✗ ✓ ✗ ✓

DCN ✗ ✗ ✓ ✓

PSNR 31.73/0.9653 32.15/.9677 32.17/0.9676 32.35/.9688

待填充视频帧 (a) (b) (c) (d)

图 3.9: 特征传播模块的消融实验的定性结果。最后四列对应表 3.4四个例子。

通过只删除光流一致性损失 L f low，本文的光流补全模块不再提供关于对象运

动的信息（见图 3.8），导致性能大幅下降，如表 3.2所示。其次，作者研究了通

过固定光流补全模块中的预训练权重来研究补全光流的必要性。有了关于光流

的初步知识，光流补全模块将被遮挡的区域视为遮挡因素，并为可见区域提供

初始光流估计（见图 3.8）。与没有运动信息的模型相比，性能有明显的提高。

然而，这种模型忽略了损失区域的运动信息。在通过训练光流补全模块以使

光流一致性损失最小化来补全光流后，本文算法获得了比以前更大的 PSNR和

SSIM值。如图 3.8所示，有完整光流的模型可以恢复更多关于人类手臂的更真

实内容。此外，在表 3.2图 3.8中，作者还展示了本文算法的潜在上界，该方法

估计了不包含待填充区域的帧之间的光流。

对特征传播模块的实验：在本文算法移除特征传播模块后（例子(a)在

表 3.4），定量指标的数值急剧下降。从图 3.9 (a)中，作者可以看到，这个模型

产生的结果存在严重的伪影和不连续的内容。在这个模型加入基于光流的扭

曲和传播后（见公式 3.3）（例子(b)在表 3.4），由于本文算法可以在光流的帮

助下将相邻帧的有效像素带到不可见的区域，生成的内容变得更加有效（见

图 3.9 (b)），PSNR值增加了很大幅度（0.42dB）。但是，基于光流的扭曲和传播

很难恢复不能被光流追踪到的内容（图 3.9 (b)中的白线）。此外，对于仅涉及基
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表 3.5: 对各种注意力机制的消融研究。FuseFormer [36]是目前使用原有的全局
注意力中最先进的方法。

注意力变体 PSNR SSIM FLOPs
全局注意力 31.74 0.9662 752G
局部注意力 31.57 0.9648 497G
Focal注意力 31.73 0.9653 560G

于可变形卷积的扭曲的特征传播模块（例子(c)在表 3.4），在更多可学习的偏移

的帮助下，可以更清楚地恢复结构细节，但由于与基于光流的扭曲相比，缺乏

从相邻帧扭曲的有效信息，因此涉及更多伪影。通过将可变形卷积与流引导相

结合例子在表 3.4，PSNR和 SSIM值可以进一步提高。

在图 3.9 (d)中，这个模型在所有变体中取得了视觉上的最佳效果，同时保

留了较潜力的结构细节。这证明了特征传播模块的有效性。

对注意力机制的研究实验：在本实验中作者删除了光流补全和特征传播模

块，纯粹比较不同的注意机制的差异，包括原有的全局注意力（FuseFormer [36]），

局部时空窗口注意力，和本文采用的时空 focal注意力。如表 3.5所示，全局注

意力得到了最佳的量化性能，但也需要过大的计算量。局部注意力引入了局部

时空窗口，就像 Video Swin Transformer [82]那样。虽然 FLOPs减少了34%，但

由于注意力的计算被限制在局部窗口，因此导致性能不佳。Focal attention显示

了性能和计算之间的良好权衡。它的 PSNR和 SSIM值与 FuseFormer相当，与

Local attention相比，计算成本只增加了12%。

3.3.4 以离线的方式补全光流

为了验证在线光流补全的有效性，作者使用 FGVC [196]光流补全模块以离

线方式准备补全的光流。然后作者用 FGVC补全的光流重新训练一个模型。该

模型的 PSNR值略高于作者的端到端设置（32.38 vs. 32.35（dB）），然而推理速

度比作者的慢得多（1.21 vs. 0.16（秒/每帧））。

3.3.5 深入了解光流引导的特征传播模块

为了进一步研究特征传播模块的有效性，作者在进行内容生成之前，在

图 3.10中可视化了时间窗口为5的平均局部邻域特征。图 3.10中的四种情况对

应于作者论文中 Tab. 3中的四种变体。对于没有特征传播的模型（图 3.10(a)），
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显然，作者可以看到所有帧的待填充区域仍然存在于这些特征中，进一步限制

了内容生成的表现。对于只使用基于光流的扭曲（图 3.10(b)）或基于可变形卷

积的扭曲（图 3.10(c)）的模型，损坏的区域被来自相邻帧的扭曲后的内容填充。

由于有更多的采样特征点，基于可变形卷积的扭曲可以产生比基于光流的扭曲

更平滑的内容。然而，特别是对于最后两个时间特征（ 图 3.10中最后两列），

与基于光流的扭曲相比，由没有光流引导的模型填充的区域有更明显的边界，

这意味着在没有运动信息的情况下传播的有效内容较少。通过采用带有光流引

导的可变形卷积，最终的传播模块（图 3.10(d)）在所有情况中以最合理、最自

然的内容填充了缺失部分。这是一个很好的证明，说明了可变偏移和补全的光

流场之间的互利关系。

3.3.6 内容生成能力的研究

为了纯粹评估作者的方法的内容生成能力，作者首先预先填充了可以被流

场追踪的像素 [33]。因此，剩余的未填充像素很可能在其他视频帧中不可见。

然后，作者将预填充的视频分别送入一个图像补全模型 [22]和本文算法。作

者的生成结果比 DAVIS数据集上的图像补全模型的 PSNR值大得多（31.74 vs.

30.80（dB））。

3.4 总结

本章提出了一个时空联合一致性驱动的端到端视频补全框架，名为

E2FGVI。本章框架中设计的三个模块（即光流补全、特征传播和内容生成

模块）相互协作，解决了以往方法的许多瓶颈问题。实验结果表明，本章框架

在两个基准数据集上取得了目前最先进定量和定性性能，并且在推理时间和计

算复杂度方面具有很好的优势。作者希望它可以成为未来工作的一个强有力的

基线。

局限：图 3.11显示了两种失败情况。当遇到大的运动或跨帧的大量物体细

节缺失时，本文算法与 FGVC [33]和 FuseFormer [36]一样，在缺失区域产生了

难以置信的内容和许多伪影。这表明这些情况对视频补全来说仍然具有挑战性。
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待填充视频帧 FGVC 本章算法FuseFormer

图 3.11: 两个失败案例（汽车漂移）。目前的视频补全方法不能处理大运动或大
量的物体细节缺失，可能产生严重的伪影。

待填充视频帧 CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(本章算法)

图 3.12: YouTube-VOS [201]数据集上的定性视频补全结果.
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待填充视频帧 CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(本章算法)

图 3.13: YouTube-VOS [201]数据集上的定性视频补全结果.
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待填充视频帧 CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(本章算法)

图 3.14: DAVIS [192]数据集上的定性物体移除结果.
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待填充视频帧 CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(本章算法)

图 3.15: DAVIS [192]数据集上的定性视频补全结果.
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第四章 运动属性驱动的视频帧生成

本章主要研究运动属性驱动的视频帧生成。章节 4.1中介绍研究背景、动机

及解决方案概要； 章节 4.2介绍本章构建的时空联合一致性驱动的视频补全框

架；章节 4.3给出评测结果和结果分析；章节 4.4讨论了本章算法的核心设计与

相关算法的区别。章节 4.5对本章进行小结。

4.1 引言

4.1.1 研究背景

视频插帧（Video Frame Interpolation）是一种近年来备受关注的视频处理

技术，旨在通过参考输入视频相关帧的信息生成中间帧，进而提高视频的时间

分辨率。它已经被应用于各种下游任务，包括慢动作生成 [64, 70]、新视角合

成 [203–205]、视频压缩 [206]、文本到视频的生成 [131]等。

最近，基于光流的视频插帧算法 [64, 102, 112, 117, 128, 207] 由于其有效

性而在相关研究中占据主导地位。一种常见的基于光流的技术是通过给定

的一对视频帧来估计其双边/双向光流，然后通过反向 [112, 115, 117] 或者正

向 [107, 108, 119]扭曲（warping），将像素/特征传播到指定的时间步上。因此，

合成帧的质量在很大程度上依赖于光流估计的结果。事实上，通过预训练的光

流模型来近似中间光流是非常冗余的，并且这些光流在视频插帧任务中并不完

全适用 [108, 117]。

解决这个问题的一个可行的方案是通过一个端到端的训练方式 [62, 64, 109,

112]去估计面向任务的光流。但是，像大位移和遮挡等困难问题仍亟待解决。

这些困难主要来自光流估计自身的局限性。因此便引出了一个值得思考的问题：

为什么之前采用的面向任务的光流仍然不能很好的解决视频插帧中的问题？

4.1.2 研究动机与贡献

最近的一些研究 [62, 112]表明：面向任务的光流通常是和真实的光流一致

的，但是在局部细节上存在差异。受此启发，作者尝试从以下两个方面来解决

上述问题：
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图 4.1: 性能与参数量和 FLOPs对比。 PSNR值是在 Vimeo90K [62]数据集中计
算获得的。作者使用分辨率为720p的成对帧对来计算 FLOPs。可以看出作者的
AMT方法优于目前最先进的方法，并且效率更高。

(i)现有视频插帧方法预测的光流场与真实位移不够一致，尤其是遇到大位

移时(见图 4.2)。现有方法大多采用类似 UNet的架构 [208]和普通卷积来构建视

频插帧模型。然而，这种类型的架构在对大位移运动进行建模 [147, 209–211]时

容易在早期阶段累积错误。结果导致预测的光流场不准确。

(ii)现有方法通过预测一对光流场，将解决方案的集合限制在一个狭小的空

间内。这使他们难以处理运动边界周围的遮挡和细节，从而使最终结果恶化。

(见图 4.2和图 4.6).

在本文中，作者提出了一种新的视频插帧网络框架-AMT。针对先前工作的

上述两个主要缺点，AMT探索了两种新的设计来提高预测光流的保真度和多样

性。

首先，作者的第一个设计是基于 RAFT [147]中的全对相关性，它充分模拟

了帧之间的密集对应关系，特别是对于大位移。作者提出构建双向相关的匹配

代价（cost volume）取代单向相关的匹配代价，并引入放缩查找策略来解决由

于某一帧中存在的不可见信息引起的坐标不匹配问题。此外，通过该策略检索

到的相关性有助于本章的模型通过跨尺度的方式联合更新双边光流和插帧内容
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重叠视频帧

真实结果 本章算法预测光流

IFRNet预测光流 IFRNet生成中间帧

本章算法生成中间帧

图 4.2: 估计光流和插帧画面的定性比较。 本章提出的 AMT保证了中间光流
的一致性，并精确地合成具有遮挡区域的快速移动对象，而以前最先进的
IFRNet [112]未能达到这样的效果。

特征。因此，本章提出的网络框架既保证了跨尺度光流的保真度，又为后续细

化奠定了基础。

其次，考虑到预测一对流场难以应对场景中出现的遮挡情况，作者提出从

一对更新过的粗双边光流中导出多组细粒度的光流。输入帧可以通过这些光流

分别反向扭曲到目标时间步长。通过使用多个不同的流场为每个要插值的像素

提供了足够的潜在值的来源，减轻了遮挡区域中的歧义性问题。

作者在公共基准测试中测试作者提出的 AMT方法，可以发现，与目前最先

进的方法相比，作者的模型在不同的模型规模上均取得了较好的性能，并且更

加高效（见图 4.2）。作者的轻量级模型在 Vimeo90K [62]上的性能优于目前最

先进的轻量级模型 IFRNet-B [112]，PSNR值提高了0.17dB，并且 FLOPs和参数

量仅为该方法的 60%。在更大尺度的模型上，作者的 AMT在 Vimeo90K [62]上

测试的 PSNR值超过之前的最先进的模型（即 IFRNet-L [112]）0.15dB，并且

FLOPs只有其 75%，而参数量只有其的65%。此外，作者还提供了一个巨大尺

度的模型来与基于 Transformer的最先进的方法 VFIFormer [102]进行比较。作者

基于卷积的 AMT的方法与其性能相当，但是 VFIFormer的计算代价是作者提出

的 AMT的23倍。由于 AMT良好的性能，作者希望本章算法能够为高效视频插
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帧提供一个新的视角。

4.2 方法

给定一对输入帧 (I0, I1)，视频插帧任务的目标是生成特定时刻 t 的中间帧

It，其中 0 < t < 1。作者提出的 AMT是一种基于光流的单阶段方法，其中双边

光流和插帧过程的中间特征联合起来进行更新和上采样。如图 4.3所示，它主要

被分为三个主要组件： 1）一个同时提取特征和初始双边光流的的编码器； 2）

一个多尺度的双向相关的匹配代价，用来在粗尺度下联合更新双边光流和中间

特征； 3）一个多场细化操作，用来在最精细的尺度上使用多个光流组进行目

标帧的插值。受益于此类设计，AMT可以在较粗尺度上估计出与真实位移量大

致一致的运行矢量。同时，这些估计出的运动矢量在最细粒度上具备多样性，

满足了以任务为导向的光流的需要。这些设计还使作者的 AMT能够捕捉大位

移运动并可以有效地处理遮挡区域。

4.2.1 初始光流和特征提取

作者采用了两个独立的特征提取器。它们均被应用于成对的输入帧 (I0, I1)，

但它们的用途各不相同。第一个特征提取器是相关性编码器，它将输入帧映射

到成对的密集特征以构建双向的相关性匹配代价。该特征提取器输出的特征

g0,g1 ∈ RH/8×W/8×D，空间分辨率为输入图像的1/8，通道数为 D。

第二个特征提取器是内容编码器，用来输出初始化的插值中间特征 x1
t，并

且预测初始的双边光流 F1
t→0和 F1

t→1。输出的初始化特征和预测的双边光流的空

间分辨率与相关性编码器的输出相同。此外，内容编码器提取输入帧 I0, I1 中的

金字塔特征 {X l
0,X

l
1 | l ∈ {1,2,3}}用以进一步的扭曲。它们的架构细节可以参考

章节 4.3.3。

4.2.2 全对相关性

双向相关匹配代价：与 RAFT [147]类似，本章算法计算了所有特征向量对

之间的点积相似性，以构建4D相关性匹配代价。给定一对特征 g0,g1，作者可以

以下式计算其相关量 C：

Ci jkl = ∑
h

g0,i jh ·g1,klh, C ∈ R
H
8 ×

W
8 ×H

8 ×
W
8 (4.1)

为了进一步测量跨尺度的相似性，相关性匹配代价的最后两个维度通过重
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光
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复的二维平均池化层进行下采样，其中池化核大小为2，步长为 2。这样作者就

得到了一个四层的相关金字塔 {C1,C2,C3,C4}。
但是，RAFT中的相关金字塔是单向的。它只反映从 I0 到 I1 之间的多尺度

对应关系。因此作者将其称为前向相关性金字塔。这种单向的对应对于视频插

帧任务来说是不够的，因为运动通常是不对称的 [104, 124]。为了在有限计算下

得到双向的相关性金字塔而不重新计算矩阵乘法，作者直接转置相关量 C来表

示相反方向的对应关系。在得到转置后的相关量 CT，作者采用相同的池化操作

来生成反向相关的金字塔 {CT
1 ,C

T
2 ,C

T
3 ,C

T
4 }。注意到，双向相关性匹配代价只需

计算一次。这种紧凑的全局表征有利于本章提出的网络框架有效的感知大运动。

相关性放缩查找：构建双向相关量后，作者使用估计的双边光流 F l
t→0 和

F l
t→1 来查询相关特征图。在 RAFT中，由于其估计光流和相关性匹配代价共享

相同的坐标系，因此可以直接执行查找操作。例如，从第0帧到第1帧的运动

F0→1 以及与之对应的相关性匹配代价都是第0帧的坐标系。因此，相关特征图

可以准确的从匹配的光流场中进行采样。然而，对于视频插帧任务，作者只能

从可见帧(即 I0, I1)构建相关的容积（volume），但是估计光流(即 F l
t→0和 F l

t→1)需

要使用不可见的中间帧 It。如果直接使用类似 RAFT的方式进行查询会导致坐标

系之间的不匹配，进而使得相关性的查找不可信，并进一步影响光流的更新。

一个直接的解决方法是将双边光流 F l
t→0和 F l

t→1转换到双向光流 F l
0→1和 F l

1→0。

为了实现这一目标，作者只需根据局部平滑运动假设来放缩估计的双边光

流 [64,124,150]。具体来说，局部平滑运动假设认为移动物体在很小的时间间隔

内部分重叠。因此，同一位置的双边光流和双向光流一般方向一致，但大小不

同。因此，双向光流 F l
0→1和 F l

1→0可以通过以下方式进行估计：

F l
0→1 =

1
1− t

F l
t→1, F l

1→0 =
1
t

F l
t→0 (4.2)

随后，作者使用估计的双边光流在双向相关性匹配代价中进行类似于

RAFT中的查找操作。作者构建了两个以双向光流为中心且具有预定义半径的查

找窗口。窗口中的查找操作是在双向相关金字塔中的所有级别上进行的。检索

到的双向相关性被连接成一个特征图，以进一步联合后更新双边光流和插值的

中间特征。

利用检索的相关性进行更新：虽然 RAFT以单一分辨率更新和生成预测的

光流，但作者遵循大多数基于光流的视频插帧方法以采用从粗粒度到细粒度的

46



第四章 运动属性驱动的视频帧生成

方式预测双边光流 [107, 112, 117, 119]。这是因为输入对的特征需要根据最新的

光流预测逐渐进行扭曲，以生成更可信的中间特征。考虑视频插帧任务中双边

流场与中间特征之间的相互关系 [109, 112, 117]，作者还对中间特征以及中间运

动进行更新和上采样。

具体来说，在每一层 l 的更新阶段，作者采用了一个更新块依据检索到

的双向相关性来联合预测双边光流区域 F l
t→0,F

l
t→1 和中间插值特征 X l

t 的残差。

在每个更新块中，双向相关特征和双边流首先通过两个卷积层。然后，它们

与插值的中间特征连接并送入两个卷积层，进而取代 RAFT中繁琐的 GRU单

元。最后，输出特征被发送到两个单独的输出头部，用于预测双边光流残差

∆F l
t→0,∆F l

t→1和一个插值特征残差 ∆X l
t。每一个头部由两个卷积构成。

可以注意到的是检索到的相关特征的空间维度与相关性匹配代价的前两个

维度(如：H
8 × W

8 )相同，但与上层的中间特征和运动的空间维度不同。因此，作

者需要在将光流场和中间特征输入更新块之前相应地缩小光流场和中间特征

的规模，并对预测残差进行上采样以进行更新。通过缩小尺寸，作者可以使更

新块在低分辨率空间下工作，从而提高了效率。更新的中间特征 X̂ l
t 可以表述

为 X̂ l
t = X l

t +∆X l
t，其中 ∆X l

t 为更新块输出的内容残差。需要更新的双边光流

F̂ l
t→0, F̂

l
t→1也通过相同的方法进行获取。

作者采用更新过的双边光流来扭曲输入帧的特征 X l
0,X

l
1。本章用 X l

0,X
l
1以表

示扭曲的特征。扭曲的特征、更新的双边光流和更新的双边光流被连接在一起，

然后送入第 l个解码器。第 l个解码器 Dl 同时预测上采样的双边光流 F l+1
t→0,F

l+1
t→1

和中间特征 X l+1
t ，公式如下：

[F l+1
t→0,F

l+1
t→1,X

l+1
t ] = Dl([X̂ l

0, X̂
l
1, F̂

l
t→0, F̂

l
t→1, X̂

l
t ]) (4.3)

特别的，公式 4.3没有考虑最后的一个解码器 D3。这一解码器负责生成

多个光流和视频插帧任务中特定的遮挡权重图。每个解码器的架构细节在章

节 4.3.3中列出。

4.2.3 多场微调

在基于光流的视频插帧方法中，常用的插帧公式为：

It = M⊙W(I0,Ft→0)+(1−M)⊙W(I1,Ft→1)+R (4.4)

其中，W 为反向扭曲的操作，⊙ 表示逐元素乘法。 M 是一个估计的范
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围0到1的遮挡权重图。 Ft→0和 Ft→1是最终预测的双边光流。 R是估计的残差。

上式既考虑了时间一致性又考虑了遮挡，因此可以有效地合成中间帧。

然而，由于遮挡区域中的每个位置都有许多潜在的候选像素，仅预测一对

光流场会忽略掉这些候选像素，从而限制了在狭小空间中进行插值的解集。

基于先前预测的粗粒度的光流（大体与真实位移一致），多场微调模块派生

出多对任务导向的细粒度光流（包含前向和后向光流）以供插帧任务使用。作

者还针对每对光流联合估计了内容残差和遮挡权重图。处理公式如下:

X = D3([X̂3
0 , X̂

3
1 , F̂

3
t→0, F̂

3
t→1, X̂

3
t ]),

X = {Ft→0,n,Ft→1,n,Mn,Rn|n ∈ {1,2, ...,N}}
(4.5)

其中 N 为输出组的总数. (Ft→0,n,Ft→1,n)、 Mn 和 Rn 分别是第 n个估计的双

边光流对、遮挡权重图和内容残差。值得注意的是,公式 4.5可以根据光流组的

数量放大最后一个解码器的输出通道来轻松实现输出多组内容，保证了插帧过

程的效率。最终的中间帧可以通过以下方式获得:

It = C([I1
t , ..., I

N
t ]) (4.6)

其中第 n个插值帧 In
t 通过公式 4.4使用对应的一组双边光流对、遮挡权重

图和内容残差进行计算。作者堆叠两个卷积层（表示为 C），用于自适应合并候
选帧并细化最终结果。更进一步的多对光流场的分析可以参见章节 4.3.7。

4.2.4 损失函数

本章的 AMT算法使用了三个损失。为了更好地预测面向任务的光流，作者

使用了 IFRNet [112]中的光流蒸馏损失 L f low。它更集中于易于重建的光流区域，

而不惩罚那些不太准确的区域。这种损失应用于更新多尺度的粗粒度光流，而

在最后的多场微调阶段更新最精细的光流时并不引入该损失函数。这样设置的

原因是因为希望最后一阶段基于之前的粗粒度光流派生出更符合任务特性的任

务导向光流。 Charbonnier损失 [212] Lchar 和 Census损失 [213] Lcss 则用来监督

中间帧的生成。前者测量真实插帧图像 IGT
t 与生成图像 It 之间逐像素的差值，

后者则计算 IGT
t 和 It 的图像中经过 Census特征转换后块间的软汉明距离。最终

目标函数定义如下:

L= λcharLchar +λcssLcss +λ f lowL f low, (4.7)

其中 λchar， λcss，和 λ f low是每个损失对应的权重。
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39.95/0.991

36.09/0.981
30.75/0.938

25.41/0.864
36.27/0.940

34.49/0.903
116

12.9
0.58

V
FIForm

er[102]
36.50/0.982

35.43/0.970
40.13/0.991

36.09/0.980
30.67/0.938

25.43/0.864
O

O
M

O
O

M
1293

24.1
47.71

E
M

A
-V

FI †
[127]

36.50/0.980
35.42/0.970

39.58/0.989
35.86/0.979

30.80/0.938
25.59/0.864

36.74/0.944
34.55 /0.906

211
66.0

0.91
A

M
T-G

(本
章
算
法

)
36.53/0.982

35.45/0.970
39.88/0.991

36.12/0.981
30.78/0.939

25.43
/0.865

36.38/0.941
34.63/0.904

250
30.6

2.07
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4.3 实验

4.3.1 训练细节

作者在 Vimeo90K [62]训练集上使用 AdamW [216]优化器，在 2个 NVIDIA

RTX 3090 GPUs上训练 AMT模型 300轮。总批量（batch size）大小为 24，学习

率衰减遵循余弦衰减方案从 2×10−4到 2×10−5。作者遵循 IFRNet [112]中采用

的数据增强方法，具体包括随机翻转、随机旋转、反转序列顺序和随机裁剪大

小为 224×224的图像块。作者使用预训练好的 LiteFlowNet [217]模型预测的光

流作为伪标签来监督中间生成的光流。 λchar、λcss和 λ f low分别被设置为1、1和

0.002。

4.3.2 基准测试

为了进行更加全面的比较，作者在包含不同运动场景的各种基准上评估作

者的 AMT模型。作者选用了 PSNR和 SSIM [194]来进行比较。本文中使用的主

要基准测试数据如下：

Vimeo90K [62]: Vimeo90K是最近视频插帧文献中最常使用的评估基准。其中包

括了3782对分辨率为 448×256的三元组图像。

UCF101 [214]: UCF101 数据集包含具有各种人类动作的视频。作者采用了

DVF [109]中的测试部分，其中包含379张尺寸为 256×256的三元组图像。

SNU-FILM [99]: SNU-FILM数据集包含1,240对三元组帧，其宽度范围从368到720，

高度范围从384到1280。按照运动幅度，它被分为四部分：简单、中等、困难和

极难。

Xiph [215]: Xiph数据集由 8个 4K分辨率的视频片段组成，最初由 Niklaus等人

提出 [107]。按照他们最初的评估设置，作者对该数据集进行了改造，包括通过

缩小原始帧获得的“2K”版本，以及通过中心裁剪 2K补丁生成的“4K”版本。

除了这些数据集之外，作者还提供了多帧插值的比较。比如使用了

Adobe240fps数据集 [218]，该数据集最初用于视频去模糊，现在也广泛用于

视频插帧。它由高帧率视频（240 fps）组成，分辨率为1280 × 720，视频来自

于118个视频剪辑中。

4.3.3 架构细节

作者构建了三种不同大小的模型，称为 AMT-S、AMT-L和 AMT-G。为了
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可以更好的重现，它们的架构细节分别展示在图 4.9、图 4.10和图 4.11中。作

者采用标准的残差模块 [219]和实例归一化（instance normalization） [220]应用

于相关性编码器。查找半径设置为3。对于每个更新块，在较高级别（即 l > 1）

的每个块后面都会跟随一个双线性上采样层。 IFRBlock表示 IFRNet [112]中

提出的解码器，它共同估计双向光流和中间特征。为了进一步提高性能，在

AMT-G中，作者对相关性特征进行上采样，以使其空间分辨率与当前插值特征

对齐，从而便于在高分辨率空间中进行更新。

4.3.4 与先进方法的比较

本文将提出的AMT方法与目前最先进（state-of-the-art，SOTA）的方法进行

比较，包括 ToFlow [62]、DAIN [120]、CAIN [99]、AdaCoF [65]、BMBC [150]、

RIFE [117]、ABME [124]、M2M-VFI [108]、 IFRNet [112]、VFIFormer [102]和

EMA-VFI [127]。作者利用 IFRNet [112]提供的代码进行基准测试。推理速度是

指方法在 NVIDIA RTX 3090 GPU上以 1280×720分辨率进行 1000次迭代的平

均运行时间。为了确保公平比较，作者根据理论计算复杂度将 SOTA方法分为

三类。然后，作者为每组设计了一个对应复杂度的模型，称为 AMT-S、AMT-L

和 AMT-G。

定量比较：如表 4.1所示，本文中的小模型 AMT-S在几乎所有基准测试

中都取得了高效视频插帧方法中的最佳结果，特别是对于具有挑战性的设

置。特别的，相比较之前先进的高效视频插帧的方法 IFRNet-B [112]，本文

提出的 AMT-S在 Vimeo90K数据集上比其高0.17dB，并且参数量和 FLOPs仅有

其60%。这种差距在 SNU-FILM的 Hard和 Extreme分区上变得更加明显，揭

示了本文中 AMT模型在建模大运动方面的强大能力。对于大规模设置，与之

前的 SOTA 方法 IFRNet-L [112]相比，本文的 AMT-L 显示出极具竞争力的结

果，并且参数量为其65%，FLOPs为其75%。就推理速度而言，作者的方法与

IFRNet相当。另外，与目前先进的基于 Transformer模型 (如 VFIFormer [102]和

EMA-VFI [127])相比，作者基于卷积的模型在准确率和效率方面也仍然具有

优势。具体来说，作者的 AMT-G在大多数情况下都优于它们，特别是在使用

SSIM指标进行评估时。值得注意的是，本章模型的推理速度比 VFIFormer快约

5倍，而且参数量仅为 EMA-VFI的一半。此外，VFIFormer需要进行两阶段的

分步训练和一共需要花费600次 epoch，而作者的模型只需要 300个 epoch。对
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重叠视频帧 CAIN IFRNet-L ABME AMT-L GT

重叠视频帧 AdaCoF RIFE IFRNet-B AMT-S GT

图 4.4: 不同视频插帧方法的定性结果。作者根据计算成本将这些方法分为两组。
作者的 AMT-S和 AMT-L可以精确合成大运动物体的边界，并可以高保真地重建
遮挡区域。

于另一个 SOTA模型 EMA-VFI，其在训练期间引入了预热（warm-up）技术来提

升性能，而作者的方法并未使用该技术。作者观察到，在将模型规模增加到巨

大版本后，除了 Vimeo90K数据集之外，本章算法的性能已饱和，这可能表明

存在过拟合问题。

定性比较：在图 4.4中，作者选择了多个具有代表性的方法，其中包

括基于幻觉、基于内核和基于光流的方法包括：CAIN [99]、 AdaCoF [65]、

ABME [124]、 RIFE [117]和 IFRNet(-S/-L) [112]。作者将这些对比算法与本章的

AMT算法在 SNU-FILM [99]（Hard）数据集上的进行了视觉比较。为了公平比

较，作者还根据计算成本将这些方法在视觉对比时分成两组。可以看出，之前

的视频插帧方法在生成移动物体的边缘方面表现不佳。特别是当运动复杂时，

容易生成模糊的边缘。由于作者充分考虑了视频插帧任务驱动的光流，作者的
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重叠视频帧 IFRNet-B生成帧 AMT-S生成帧 真实中间帧

图 4.5:多帧生成效果对比。作者的 AMT-S和 IFRNet-B [112]在 Adobe240 [218]数
据集上的定性结果。从上到下的时间步长分别为 1/4和 1/2。

AMT算法能够真实地合成运动边界处的内容，并生成具有更少伪影的合理纹

理。当背景物体被前景单方面地遮挡时，本文的 AMT算法仍然可以从另一个方

向的参考帧中获得指导，而其他方法无法合成这些被遮挡的物体。本文还提供

了更多视觉比较的结果，涵盖了两个基准数据集，包括 Vimeo90K [62]和 SNU-

FILM [99]，以进一步展示所提出的 AMT的优越性。如图 4.8、图 4.13-图 4.18所

示，作者的 AMT能够更忠实地合成具有大运动的对象，并生成更少伪影的逼真

纹理。

多帧插帧：对于多帧插值设置，作者使用 GoPro数据集进行训练，并在

GoPro数据集的测试部分和 Adobe240数据集上进行模型评估。与之前的对比不

一样的是，多帧插帧评测的目标是进行 8×插值，即使用两个输入帧生成7个中

间帧。其他训练设置和损失函数与作者主要论文中的设置一致。与最近的帧插

值工作（如 [112, 117]）类似，作者为 8×插值将一个时间嵌入向量注入到网络
中。该向量中的元素都根据当前时间步骤设置为 t，其中 t ∈ 1/8,2/8, ...,7/8。

作者将作者的 AMT-S与 DVF [109]、SuperSloMo [64]、DAIN [120]和 IFRNet-

B [112]进行了比较。 8×插值的结果如表 4.2所示。作者的方法在两个评估数据

集上均获得了最佳的 PSNR和 SSIM结果，表明所提出的 AMT对多帧插值任务

的有效性。

图 4.5和图 4.12在 Adobe240数据集上对作者的方法和 IFRNet-B进行了可
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表 4.2: 多帧插值（×8）的定量比较。

方法
GoPro [221] Adobe240 [218]

PSNR SSIM PSNR SSIM

DVF [109] 21.94 0.776 28.23 0.896
SuperSloMo [64] 28.52 0.891 30.66 0.931

DAIN [120] 29.00 0.910 29.50 0.910
IFRNet-B [112] 29.97 0.922 31.93 0.936

AMT-S (本章方法) 30.20 0.927 32.04 0.938

视化比较。在这里，作者展示了时间步长为 1/4和 1/2的情况。可以看到，作

者的方法可以生成更具时间一致性的结果，具有较少的伪影和更清晰的边缘。

表 4.3: 相关性匹配代价的设计。 作者分别去除了相关性编码器, 建立一个单
向的相关性匹配代价,并建立了一个类 PWC-Net [222]的相关性匹配代价用于消
融实验。作者展示了这些变体的 PSNR值，最佳的结果以加粗显示。默认设置
以灰色标记。

模型变体 Vimeo Hard Extreme

去除相关性编码器 35.76 30.49 25.22

单向相关性匹配代价 35.93 30.34 25.18

类 PWC的局部相关性匹配代价 35.61 30.48 25.16

本章算法 35.97 30.60 25.30

4.3.5 消融实验

本文进行了消融实验，以验证本文提出的 AMT中两个关键组成部分（即全

对相关性和多场特征细化）的有效性。所有的消融版本都基于 AMT-S进行，然

后在 Vimeo90K [62]数据集和 SNU-FILM的 Hard和 Extreme分区 [99]上进行了评

估。

4.3.6 关于全对相关性的消融实验

本节验证了本文提出的 AMT中全对相关性的有效性。所有的消融版本都基

于 AMT-S进行，然后在 Vimeo90K [62]数据集和 SNU-FILM的 Hard和 Extreme分

区 [99]上进行了评估。

体积设计：正如表 4.3所示，本文的双向相关性匹配代价在视觉帧插值任务

中充分考虑了输入帧之间的对应关系，从而比单向方法表现更好。此外，使用
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表 4.4: 查找策略。作者探究了初始化网格，类 RAFT [147]查找和本文提出的放
缩查找变体。作者还探究了是否使用双边流来执行初始查找。作者展示了这些
变体的 PSNR值，最佳的结果以加粗显示。默认设置以灰色标记。

查询策略 初始化策略 Vimeo Hard Extreme

初始二维网格 35.92 30.52 25.23

RAFT中查询策略 光流初始化 35.93 30.34 25.18

本章中放缩查询 零初始化 35.97 30.56 25.26

本章中放缩查询 光流初始化 35.97 30.60 25.30

表 4.5: 内容更新。本文分别通过使用可见帧的特征作为指导和丢弃内容更新来
探究内容更新的影响。作者展示了这些变体的 PSNR值，最佳的结果以加粗显
示。默认设置以灰色标记。

模型变体 Vimeo90K [62]
SNU-FILM [99]

Hard Extreme

可见帧特征作为指导 35.95 30.53 25.21

移除内容更新 35.96 30.52 25.22

本章算法 35.97 30.60 25.30

独立的编码器（即相关性编码器）来构建相关性体积是必要的。作者可以观察

到，当作者利用内容编码器的特征来构建相关性体积时，性能显著下降。作者

还尝试了按照 PWC-Net [145]的方法构建相关性体积。这个变种的性能比其他任

何方法都差，因为它的部分相关性体积限制了对运动信息进行充分建模的能力。

查找策略：如表 4.4所示，作者可以观察到在使用 RAFT [147]中的基本查

找策略时，性能明显下降。对于大的运动，其性能甚至比直接使用初始网格更

差，这表明这种策略为光流更新提供了不准确的相关信息。在作者通过缩放对

光流进行投影之后，相关性匹配代价和光流共享相同的坐标系，网络可以正确

地充分利用查找过程。此外，来自内容编码器的初始流对为进一步查找提供了

良好的初始点，这带来了性能增益。

内容更新：在作者的 AMT中，每个更新块都会接收中间内容特征作为上

下文指导，并随着双边流进行更新。如果作者用可见帧中的特征替换上下文指

导，则会引入不明确的信息，导致性能下降，如表 4.5所示。此外，作者在每

个更新块中只保留一个头，仅更新流场而不更新中间特征，这导致大运动时
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表 4.6: 跨尺度更新。本文探究了不同尺度更新对结果的影响。作者展示了这些
变体的 PSNR值，最佳的结果以加粗显示。默认设置以灰色标记。

第一层级 第二层级 第三层级 Vimeo90K [62]
SNU-FILM [99]

Hard Extreme

35.60 30.39 25.06

✔ 35.84 30.55 25.19

✔ ✔ 35.92 30.58 25.28

✔ ✔ ✔ 35.97 30.60 25.30

单一尺度 35.95 30.50 25.22

表 4.7: 光流对数目对模型性能影响。作者展示了这些变体的 PSNR
值，最佳的结果以加粗显示。默认设置以灰色标记。

光流对数量 Vimeo90K [62]
SNU-FILM [99]

FLOPs (G)
Hard Extreme

1 35.84 30.52 25.25 116

3 35.97 30.60 25.30 121

5 36.00 30.63 25.33 127

7 36.01 30.57 25.25 135

PSNR值下降。它表明全对相关性不仅有助于更新光流，而且有助于更新内容。

更新策略：如表 4.6所示，所有跨层更新在作者的跨尺度更新策略中都是

有效的。值得注意的是，如果作者丢弃所有更新，相当于没有全对相关性的模

型，PSNR值将急剧下降。这证明了作者 AMT 中的 全对相关性的有效性。此

外，仅在第一层进行 3×迭代更新会降低性能。事实表明，跨尺度更新策略可
以充分利用逐步细化的内容特征，从而实现更好的运动建模。

4.3.7 关于多场细化的消融实验

本节验证了本文提出的 AMT中多场特征细化的有效性。所有的消融版

本都基于 AMT-S进行，然后在 Vimeo90K [62]数据集和 SNU-FILM的 Hard和

Extreme分区 [99]上进行了评估。

光流场的数量：表 4.7 展示了流场数量对性能增益的影响。作者观察到，

仅使用三对光流就可以带来显著的性能增益，这表明确保流场的多样性对于视
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表 4.8: 多场融合。本文探究了残差模块(公式 4.4)和微调模块(公式 4.6)的作用。
作者展示了这些变体的 PSNR值，最佳的结果以加粗显示。默认设置以灰色标
记。

模型变体 Vimeo90K [62]
SNU-FILM [99]

Hard Extreme

除去残差 35.87 30.57 25.27

除去细化过程 35.89 30.51 25.19

本章算法 35.97 30.60 25.30

重叠视频帧 除去多场微调 加⼊多场微调 真实结果

图 4.6: 多场特征细化的效果。多场特征细化有助于网络更好地恢复遮挡区域。

频插帧任务的使用非常重要。PSNR值随着场数的增加而上升，直到 7对时出

现饱和。作者在小型模型（即 AMT-S）中使用 3对以提高效率，并在较大模型

中使用 5对以获得更好的性能。在图 4.6中，作者研究了多场细化对遮挡处理的

影响。结果表明，采用多场细化后，作者的 AMT可以合成被前景遮挡的背景，

并具有更一致的纹理。

多场融合：作者研究了一种变体，它删除了公式 4.4中每个候选帧的残差

分量，但估计了最终插值结果中的残差部分。如表 4.8所示，该变体的结果低

于原始设置，这表明作者需要分别补偿每个候选帧的细节。此外，如果作者用

平均运算替换公式 4.6中的卷积运算符，性能将会下降（参见表 4.8）。这表明

作者的 AMT进行自适应融合和细化非常重要。
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Flow Supervision

Variance (𝑡 → 0) Variance (𝑡 → 1)

重叠视频帧

真实中间帧

本章算法预测光流的平均值

RAFT预测的光流

本章算法预测光流(t→0)的方差

本章算法预测光流(t→1)的方差

图 4.7: 多场微调模块估计出的光流对比。多场微调模块使用三组光流对的平均
图和方差图的可视化。作者提供 RAFT [147]的光流作为参考。

讨论：为了进一步讨论，作者将三个估计流对的平均值和偏差可视化。结

果显示在图 4.7中。一方面，作者的平均流量与 RAFT [147]估计的流量基本一

致，近似于地面真实位移。另一方面，作者观察到流的多样性主要位于运动边

界和纹理丰富的区域。这表明这些区域需要涉及更多潜在的候选像素来进行重

建。通过这些可视化，可以看到本文的方法生成了非常有前景的面向任务的光

流：通常与地面真实光流一致，但局部细节更加多样。

4.4 讨论

4.4.1 与 RAFT相比较进行讨论

Teed和 Deng在 [147]中提出了 RAFT, 该方法通过多尺度4D相关性体积进

行迭代查找以更新光流场。鉴于其卓越的结果，当前最先进的光流估计方

法 [148, 149, 209, 223, 224]都源自这种架构设计。此外，它还启发了立体匹

配 [225]和场景流 [226]的发展。然而，RAFT类似的设计范式在帧插值领域并未

得到充分研究。

为了更好地模拟帧插值中的大运动，作者基于 RAFT构建了 AMT。然而，

与 RAFT不同，AMT涉及许多新颖的和针对特定任务的设计。为了更好地说明

作者的模型，作者将从以下几个角度详细说明作者的 AMT与 RAFT之间的区

别：
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表 4.9: 对 RAFT样式 [147]设计进行的研究。本章算法最终的设置用灰色标记。

方案 Vimeo90K [62]
SNU-FILM [99]

FLOPs (G)
Hard Extreme

单尺度预测 35.94 30.52 25.26 124
ConvGRU 35.99 30.58 25.27 132
绑定权重 35.93 30.56 25.22 121
凸上采样 35.99 30.56 25.28 123
原始模型 35.97 30.60 25.30 121

相关体积设计：RAFT构建了单向相关性体积，因为它只需要预测沿一个方

向的光流。对于视频插帧任务，作者希望在两个方向上建模密集的对应关系，

以更新双向光流。因此，作者构建了双向相关性体积。在论文的表 4.3中，作者

验证了双向相关性体积的有效性。

内容编码器：在 RAFT中，内容编码器仅从第一个输入帧中提取内容特

征。由于视频插帧的特性，受到最近的单阶段视频插帧方法的启发，在作者的

AMT中，内容编码器将图像对作为输入。它输出初始中间特征，初始双向光流

以及来自输入图像对的金字塔特征。这个设计也受到最近的单阶段视频插帧方

法的启发 [112, 113]。

相关性查找：在 RAFT中，可以直接执行查找操作，因为相关性体积和预

测的光流场具有相同的坐标系统。为了解决由于不可见帧引起的坐标不匹配问

题，作者建议在查找操作之前对双向光流进行缩放。此外，作者检索双向相关

性，而不是 RAFT中的单向相关性。作者使用初始双向光流 (F1
t→0,F

1
t→1)作为初

始起点，而 RAFT使用零值。查找策略在表 4.4中进行了研究。

预测和更新方式：RAFT在单一分辨率上预测和更新流预测，而作者以粗到

精的方式预测和更新双向光流。作者还提供了作者 AMT的一种变体来验证设

计，该变体仅在输入最后一个解码器之前预测单一分辨率的流场。表 4.9显示，

这种变体的性能低于原始方法。这表明，预测多尺度光流对于帧插值非常重要。

此外，作者还在表 4.6中研究了跨尺度更新的有效性。

更新块：在更新块的设计中，作者的 AMT与 RAFT在五个方面有所不同：

1）RAFT将从可见帧提取的特征视为内容指导，而作者使用表示不可见帧的插

值中间特征； 2）RAFT在更新块中只有一个头部用于回归流残差，而作者有两
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个头部用于联合预测内容和光流残差。前面两个方面已在主要论文的表2c中讨

论过； 3）作者堆叠了两个卷积层，而不是 RAFT中繁琐的 ConvGRU单元，用

于处理内容和动态特征。作者还调查了一种在每个更新块中配备 ConvGRU单

元的变体。如表 4.9所示，与原始模型相比，这种变体表现出了较好的性能，

但计算成本更高。因此，为了效率起见，作者选择堆叠两个卷积层； 4）在

AMT中，更新块的权重在不同层级之间不共享。然而，权重绑定对 RAFT是有

益的。 表 4.9表明，没有绑定权重的模型性能优于绑定权重的模型； 5）作者

在 AMT中使用双线性上采样，而不是 RAFT中的凸起采样来放大光流场。如

表 4.9所示，这两种上采样操作具有类似的性能，但是凸起采样会增加更多的计

算成本。因此，作者选择在 AMT中使用双线性上采样。

最终目标：RAFT是为了光流估计而设计的，仅使用光流回归损失进行优

化。然而，作者的 AMT是为帧插值而引入的，并受到面向任务的光流蒸馏损失

和面向失真的内容损失的监督。作者需要考虑的不仅是估计的光流的保真度，

还包括满足任务导向流的要求的多样性。因此，作者输出多个光流对，而不是

RAFT中的单一光流场。此外，还需要考虑遮挡推理和残留幻觉，以生成更加真

实的内容。

4.4.2 关于多场微调的讨论

一些研究也尝试预测多个光流对以准备中间内容候选项。具体来说，

BMBC [150]通过双向运动网络和光流逼近预测了六个双边运动。ABME [124]基

于非对称运动假设生成了四个双向光流场。在获取扭曲的候选帧和上下文特征

后，这两个方法都依赖于动态滤波器甚至繁琐的综合网络来生成最终的中间帧。

因此，它们在实际应用中效率较低。相比之下，作者的 AMT更加高效，如论

文中的表1所示。作者在单次前向传递中生成多个光流场，而不是像 BMBC和

ABME那样需要多个推理步骤。此外，作者仅在图像域中获得中间候选项，而

不是在特征域中，并堆叠了两个轻量级卷积层来融合这些候选项。

M2M-VFI [108]与作者的多场微调最相关。它也可以在一步中生成多个光流

并在图像域中准备扭曲的候选帧。然而，作者的多场景精炼与M2M-VFI之间存

在五个关键差异。首先，作者的方法通过反向扭曲生成候选帧，而M2M-VFI中

是通过前向扭曲生成的；其次，M2M-VFI预测多个光流以克服前向扭曲引起的

重叠区域的空洞问题和伪影问题，但作者的目标是通过增强光流的多样性来减
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轻遮挡区域和运动边界的歧义问题；第三，M2M-VFI需要首先通过一个现成的

光流估计器估计双向光流，然后通过一个运动精化网络来预测多个双向光流。

相反，作者直接在一个单阶段网络中估计多个双向光流。在这个网络中，作者

首先在粗粒度上估计一对双向光流，然后从粗粒度光流对中导出多组细粒度的

双向光流；第四，M2M-VFI一起估计了两个可靠性图和所有双向光流对，这些

图可以进一步用于融合前向扭曲引起的重叠像素。如公式 4.5所示，作者不仅估

计遮挡权重图，还估计了与每一对双向光流合作的残余内容。残余内容用于补

偿扭曲后不可靠的细节。这一设计已在表 4.8中进行了研究；第五，作者堆叠了

两个卷积层以自适应地合并候选帧，而M2M-VFI则通过预先计算的权重图来规

范化所有候选帧的总和。

4.5 总结

遵循面向任务光流的运动特征，我们引入了全对多场变换（名为 AMT）来

实现高效的帧插值。它包含两个基本设计，即全对相关和多场细化。通过这两

种设计，我们的方法在帧插值过程中能够有效地处理大运动和遮挡区域，并在

多个基准测试中以高效率实现了最先进的性能。

局限性：尽管作者的方法在性能上表现出色，但由于从所有像素对计算

的4D相关性体积，使其难以适应在资源受限的环境下进行非常高分辨率的输

入。这是因为构建相关性体积的计算复杂度与图像分辨率的平方成正比。缓解

这个问题的可能方法包括只在查找时计算每个相关性值 [147]或将4D相关性体

积分解为两个3D相关性体积 [224]。

更广泛的影响：正如本文所呈现的，作者的 AMT可以合成两个可见帧之间

较为真实的不存在的帧。鉴于其可靠的合成结果，作者的方法可能被滥用来伪

造或篡改视频。
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重叠视频帧

重叠视频帧

VFIFormer结果

VFIFormer结果

本章算法结果

本章算法结果

真实视频帧

真实视频帧

图 4.8: AMT-G与 VFIFormer的定性比较。作者的方法恢复了更清晰的结构和边
缘。
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图 4.9: AMT-S的架构细节。括号中的数字表示输出通道数。 N 代表输出
组的数量。 IFRBlock表示 IFRNet [112]中提出的解码器。Conv表示卷积层，
Res. Block表示残差模块 [219]（Residual Block）。
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图 4.10: AMT-L的架构细节。括号中的数字表示输出通道数。 N 代表输出
组的数量。 IFRBlock表示 IFRNet [112]中提出的解码器。Conv表示卷积层，
Res. Block表示残差模块 [219]（Residual Block）。
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图 4.11: AMT-G的架构细节。括号中的数字表示输出通道数。 N 代表输出
组的数量。 IFRBlock表示 IFRNet [112]中提出的解码器。Conv表示卷积层，
Res. Block表示残差模块 [219]（Residual Block）。
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重叠视频帧 IFRNet-B 真实中间帧AMT-S

重叠视频帧 IFRNet-B 真实中间帧AMT-S

重叠视频帧 IFRNet-B 真实中间帧AMT-S
图 4.12: 在 Adobe240 [218]上的 AMT-S和 IFRNet-B [112]的定性结果。从上到下
的时间步长分别是 1/4和 1/2。

64



第四章 运动属性驱动的视频帧生成

重叠视频帧 AdaCoF RIFE

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

重叠视频帧 AdaCoF RIFE

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

重叠视频帧 AdaCoF RIFE

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

图 4.13: 在 Vimeo90K数据集 [62]上，对低计算复杂性方法进行的视觉比较。
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重叠视频帧 CAIN ABME

真实中间帧 IFRNet-L AMT-L (本章算法)

重叠视频帧 CAIN ABME

真实中间帧 IFRNet-L AMT-L (本章算法)

重叠视频帧 CAIN ABME

真实中间帧 IFRNet-L AMT-L (本章算法)

图 4.14: 在 Vimeo90K数据集 [62]上，对高计算复杂性方法进行的视觉比较。
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重叠视频帧 AdaCoF RIFE

重叠视频帧 AdaCoF RIFE

重叠视频帧 AdaCoF RIFE

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

图 4.15: 在 SNU-FILM数据集 [99]的 Hard分区上，对低计算复杂性方法进行的视
觉比较。
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重叠视频帧

真实中间帧

CAIN

IFRNet-L

ABME

AMT-L (本章算法)

重叠视频帧

真实中间帧

CAIN

IFRNet-L

ABME

AMT-L (本章算法)

重叠视频帧 CAIN ABME

真实中间帧 IFRNet-L AMT-L (本章算法)

图 4.16: 在 SNU-FILM数据集 [99]的 Hard分区上，对高计算复杂性方法进行的视
觉比较。
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重叠视频帧 AdaCoF RIFE

重叠视频帧 AdaCoF RIFE

重叠视频帧 AdaCoF RIFE

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

真实中间帧 IFRNet-B AMT-S (本章算法)

图 4.17: 在 SNU-FILM数据集 [99]的 Extreme分区上，对低计算复杂性方法进行
的视觉比较。
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重叠视频帧

真实中间帧

CAIN

IFRNet-L

ABME

AMT-L (本章算法)

重叠视频帧 CAIN ABME

真实中间帧 IFRNet-L AMT-L (本章算法)

重叠视频帧 CAIN ABME

真实中间帧 IFRNet-L AMT-L (本章算法)

图 4.18: 在 SNU-FILM数据集 [99]的 Extreme分区上，对高计算复杂性方法进行
的视觉比较。
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第五章 身份属性驱动的人物图像个性化生成

本章主要研究身份属性驱动的人物图像个性化生成。章节 5.1中介绍研究背

景、动机及解决方案概要； 章节 5.2介绍本章构建的身份属性驱动的人物图像

个性化生成框架以及以 ID为导向的数据集收集流程；章节 5.3给出评测结果和

结果分析；章节 5.4对本章进行小结。

5.1 引言

5.1.1 研究背景

人像相关的定制图像生成 [174, 227, 228]在近年受到了相当大的关注，与

此同时也催生了许多应用，如个性化肖像照片 [229]、图像动画 [230]和虚拟试

穿 [231]等。早期的方法 [232, 233]因受到生成模型（如生成对抗网络 [1, 5]）能

力的限制，只能定制化地生成面部区域，进而导致生成的图像具有较低的生

成多样性、场景丰富性和可控性。得益于更大规模的文本-图像配对训练数据

集 [155]、更大的生成模型 [25, 164]以及可以提供更强语义嵌入的文本/视觉编码

器 [158, 160]，基于扩散的文本到图像的生成模型最近一直在不断进化。这种进

化使它们能够生成越来越真实的面部细节和丰富的场景。由于文本提示词和结

构指导 [26, 162]的存在，可控性也得到了极大的提高。

同时，在愈发强大的基于扩散模型的文本到图像模型的滋养下，为满足用

户对高质量定制结果的需求，许多基于扩散模型的定制化生成算法 [165, 166]应

运而生。目前，在商业和社区中应用最为广泛使用的当属基于 DreamBooth的方

法 [165, 171]。这种类型的应用需要用户上传几十张同一身份（Identity，ID）的

图像来微调模型参数。尽管生成的结果具有高 ID保真度，但也有两个明显的缺

点。第一是每次用于微调的定制数据都需要用户手动收集，因此非常耗时耗力；

第二是定制每个 ID需要10-30分钟，且会消耗大量的计算资源，尤其是当生成模

型的体积增长时，这种速度和资源的缺陷会更加明显。因此，为了简化和加速

定制生成过程，受现有的以人为中心的数据集 [5, 234]的驱动，最近的工作尝试

通过训练视觉编码器 [182, 183]或超网络 [174, 235]来将输入 ID图像表示为送入

模型的嵌入或 LoRA [184]权重。经过训练，用户只需要提供一个待定制 ID的图
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A man wearing 
headphones with red hair

A woman wearing 
sunglasses and necklace

A man coding in front of a 
computer

A man in a helmet and 
vest riding a motorcycle

A boy wearing a 
doctoral cap

A man wearing a 
Christmas hat

(a) 属性改变

⽤户输⼊

(b) 艺术作品或⽼照⽚中⼈物转换到现实

A woman in the snow A woman holding a bottle 
of red wine

A man wearing 
headphonesA man wearing a spacesuit

(c) ⼈物融合

A photo of a woman A woman with red hair
⽤户输⼊

⽤户输⼊

⽤户输⼊ ⽤户输⼊

⽤户输⼊

图 5.1: 给定一些输入 ID的图像，所提出的 PhotoMaker可以在一次前向传递中根
据文本提示词生成多样化的个性化 ID图像。PhotoMaker在生成逼真的人像照片
时，可以很好地保留输入图像池中的 ID信息。PhotoMaker还支持许多有趣的应
用，如（a）改变属性、（b）将艺术作品或旧照片中的人物带入现实或（c）进
行身份混合。

像，通过几十步的微调或甚至不需要任何微调过程就可以实现个性化生成。然

而，这些方法定制的结果不能像 DreamBooth（见图 5.4）一样同时具备良好的

ID保真度和生成多样性。这是因为： 1）在这些方法的训练过程中，目标图像

和输入 ID图像都从同一图像中采样。经此策略训练出的模很型容易记住图像中

与 ID无关的特征，如表情和视角等信息，进而导致了可编辑性差； 2）仅依赖

于一个要定制的 ID图像会使模型难以从其内部知识中辨别出要生成的 ID的特

征，导致 ID保真度不佳。

5.1.2 研究动机与贡献

基于以上两点，受到 DreamBooth成功的启发，本章在设计算法时的目标

是： 1）确保输入的 ID图像条件和目标图像在视角、面部表情和配件上具备变

化，使模型避免记住与 ID无关的信息； 2）在训练过程中为模型提供多个不同
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的图像，以更全面和准确地表征定制 ID的特征。

因此，作者提出了一个简单而有效的前馈定制人像生成框架，可以接收多

个输入 ID图像，称为PhotoMaker。为了更好地表示每个输入图像的 ID信息，本

章算法在语义级别堆叠多个输入 ID图像的编码，构造出一个堆叠的 ID嵌入。这

个嵌入可以被视为要生成的 ID的统一表示，该嵌入中每个子部分对应一个输

入 ID图像。为了更好地将这个 ID表示和文本嵌入集成到网络中，作者用堆叠的

ID嵌入替换了文本嵌入的类别词（例如，man和 woman）。得到的嵌入不仅表示

了要定制的 ID信息还表示了要生成的上下文信息。通过这种设计，本章算法无

需在网络中添加额外的模块，生成模型本身的交叉注意层就可以自适应地集成

堆叠 ID嵌入中包含的 ID信息。

与此同时，堆叠的 ID嵌入允许作者在推理时接受任意数量的 ID图像作为

输入，同时保持像其他无需微调的方法 [178, 183]那样的生成效率。具体来说，

本章提出的方法在接收四个 ID图像时需要大约10秒来生成一个定制的人像照

片，这比 DreamBooth类的需要微调的方法快大约130倍1。此外，由于本章提出

的堆叠 ID嵌入可以更全面和准确地表示定制的 ID，本章提出的方法可以提供

比最先进的无需微调的方法更好的 ID保真度和生成多样性。与以前的方法相

比，本章提出的框架在可控性方面也有了很大的提高。它不仅可以进行常见的

配合文本描述进行上下文生成、还可以改变输入人类图像的属性（例如，配件

和表情）、生成与输入 ID完全不同视点的人像照片甚至修改输入 ID的性别和年

龄（见图 5.1）。

值得注意的是，本章提出的 PhotoMaker也为用户生成定制的人像照片释

放了很多可能性。具体来说，虽然在训练期间构建堆叠 ID嵌入的图像来自

同一 ID，但 PhotoMaker可以在推理期间使用不同的 ID图像来形成堆叠 ID嵌

入，以合并和创建一个新的定制 ID。合并的新 ID可以保留不同输入 ID的特

征。例如，算法可以生成看起来像 Elun Musk的 Scarlett Johansson，或者一个混

合了一个人和一个知名 IP角色的定制 ID（见图 5.1(c)）。同时，通过提示词权

重 [236, 237]（Prompt Weighting）或改变输入图像池中不同 ID图像的比例，就

可以简单地调整融合比例。这种性能展示了 PhotoMaker的灵活性。

本章提出的 PhotoMaker在训练过程中需要同时输入多个具有相同 ID的图

像，因此需要 ID导向的人像数据集的支持。然而，现有的数据集要么不按 ID分

1在一台 NVIDIA Tesla V100上测试
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⽂本编码器

“A man in a suit and tie
with a badge on his lapel”

图像编码器

扩散模型

图像嵌⼊

⽂本嵌⼊

堆叠ID嵌⼊

更新后的⽂本嵌⼊

MLPs

训练过程输⼊ID图像

“A man wearing a blue cap”

测试过程输⼊ID图像

训练流程

推理流程

共享流程

输出图像

图 5.2: 本章提出的PhotoMaker流程的概览。该算法首先从文本编码器和图像编
码器中获取文本嵌入和图像嵌入。然后，该算法通过合并对应的类嵌入（例如，
man和woman）和每个图像嵌入来提取融合嵌入。接下来，该算法沿着长度维度
连接所有融合嵌入，形成一个堆叠的 ID嵌入。最后，该算法将堆叠的 ID嵌入输
入到所有的交叉注意层，以自适应地合并生成模型中的 ID信息。注意，虽然该
算法在训练过程中使用了具有二值分割图背景的同一 ID的图像，但该算法可以
在推理过程中直接输入不同 ID的图像，无需将背景遮挡，就可以创建一个新的
定制 ID。

类 [5, 155, 228, 238]，要么只关注脸部且不包括其他上下文信息 [232, 234, 239]。

因此，作者设计了一个自动化的流程来构建一个与 ID相关的数据集，以便于本

章提出的 PhotoMaker的训练。通过这个流程，作者可以构建一个包含许多 ID的

数据集，每个 ID都有多个具有不同视角、属性和场景的图像。同时，这个流程

可以为每个图像自动生成一个文本描述，标出对应的类别词 [165]，以更好地适

应 PhotoMaker的训练需求。

5.2 方法

5.2.1 概述

给定几个要定制的 ID图像，本章提出的 PhotoMaker的目标是生成一个新的

人像图像，保留输入 ID的特征，并在文本提示词的控制下改变生成 ID的内容

或属性。尽管该方法像 DreamBooth一样输入多个 ID图像进行定制，但该方法
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仍然享有与其他无需微调的方法相同的效率，通过单次前向传递完成定制，同

时保持有希望的 ID保真度和文本可编辑性。此外，本章算法还可以混合多个输

入 ID，生成的图像可以很好地保留不同 ID的特征，这为更多的应用提供了可

能性。以上的能力主要来自本章提出的简单而有效的堆叠 ID嵌入，它可以提供

输入 ID的统一表示。此外，为了方便训练本章提出的 PhotoMaker，本章还设计

了一个数据构建流程来构建一个按 ID分类的人像数据集。图 5.2展示了提出的

PhotoMaker流程。图 5.3展示了本章提出的数据构建流程。

5.2.2 堆叠 ID嵌入

编码器：如最近的工作 [167, 176, 178]一样，本章使用 CLIP [158]图像编码

器 Eimg 来提取图像嵌入，因为它与扩散模型中的原始文本表示空间对齐。在将

每个输入图像送入图像编码器之前，作者填充了除了特定 ID的身体部分以外的

图像区域，以消除其他 ID和背景对训练过程的影响。由于用来训练原始 CLIP图

像编码器的数据大部分是自然图像，为了使模型能够更好地从二值分割图图像

中提取 ID相关的嵌入，作者在训练本章提出的 PhotoMaker时微调了图像编码器

中的部分变换层。作者还引入了额外的可学习的投影层，将从图像编码器获取

的嵌入注入到与文本嵌入相同的维度中。假设 {X i | i = 1 . . .N}表示用户提供的
N 个输入 ID图像，作者因此得到了提取的嵌入 {ei ∈ RD | i = 1 . . .N}，其中 D表

示投影维度。每个嵌入对应一个输入图像的 ID信息。对于给定的文本提示词 T，

作者使用预训练的 CLIP文本编码器 Etext 提取文本嵌入 t ∈RL×D，其中 L表示嵌

入的长度。

堆叠：最近的工作 [165, 166, 183]已经表明，在文本到图像的模型中，个

性化的角色 ID信息可以由一些唯一的标记表示。本章提出的方法也有类似的

设计，以更好地表示输入人像图像的 ID信息。具体来说，作者在输入标题中

标记对应的类别词（例如，man和woman）（见章节 5.2.3）。然后，作者在文本

嵌入中提取对应类别词位置的特征向量。这个特征向量 ei 将与每个图像嵌入

融合。作者使用两个 MLP层来执行这样的融合操作。融合的嵌入可以表示为

{êi ∈ RD | i = 1 . . .N}。通过结合类别词的特征向量，这个嵌入可以更全面地表
示当前的输入 ID图像。此外，在推理阶段，这种融合操作也为定制生成过程

提供了更强的语义可控性。例如，作者可以通过简单地替换类别词来定制人类

ID的年龄和性别（见章节 5.3.2）。
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在获得融合嵌入后，作者沿着长度维度连接它们，形成堆叠的 ID嵌入：

s∗ = Concat([ê1, . . . , êN ]) s∗ ∈ RN×D (5.1)

这个堆叠的 ID嵌入在保留了每个输入 ID图像的原始表征同时，也可以作为多

个 ID图像的统一表示。它可以接受任意数量的 ID图像编码嵌入，因此，它的长

度 N 是可变的。与基于 DreamBooth的方法 [165, 171]相比，DreamBooth输入多

个图像来微调模型进行个性化定制，而本章提出的方法本质上是同时向模型输

入多个嵌入。在将同一 ID的多个图像打包成图像编码器的输入后，可以通过单

次前向传递获得堆叠的 ID嵌入，这比基于微调的方法大大提高了效率。同时，

与其他基于嵌入的方法 [167, 183]相比，这个统一的表示可以保持不错的 ID保真

度和文本可控性，因为它包含了更全面的 ID信息。此外，值得注意的是，尽管

作者在训练过程中只使用了同一 ID的多个图像来形成这个堆叠的 ID嵌入，但作

者可以在推理阶段使用来自不同 ID的图像来构造它。这种灵活性为许多有趣的

应用开启了可能性。例如，作者可以混合两个现实存在的人，或者混合一个人

和一个知名的角色 IP（见章节 5.3.2）。

合并：作者使用扩散模型中固有的交叉注意力机制来自适应地合并堆叠

ID嵌入中包含的 ID信息。作者首先用堆叠的 ID嵌入 s∗ 替换原始文本嵌入 t 中

对应类别词位置的特征向量，得到更新的文本嵌入 t∗ ∈ R(L+N−1)×D。然后，交

叉注意力操作可以表示为： Q = WQ ·φ(zt); K = WK · t∗; V = WV · t∗

Attention(Q,K,V) = softmax(QKT
√

d
) ·V,

(5.2)

其中，φ(·) 是一个可以从输入潜在变量通过 UNet去噪器编码的嵌入。WQ、

WK 和 WV 是投影矩阵。此外，作者可以通过提示词权重 [236, 237]调整一个

输入 ID图像在生成新的定制 ID中的参与程度，这种方式也展示了本章提出的

PhotoMaker的灵活性。最近的工作 [170, 171]发现，通过简单地调整注意力层的

权重，可以实现良好的 ID定制性能。为了使原始的扩散模型更好地感知堆叠

ID嵌入中包含的 ID信息，作者额外训练了注意力层矩阵的 LoRA [171, 184]残

差。

5.2.3 ID导向的人像数据构建

由于本章提出的 PhotoMaker在训练过程中需要采样同一 ID的多个图像来
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构建堆叠的 ID嵌入，作者需要使用一个按 ID分类的数据集来驱动本章提出

的 PhotoMaker的训练过程。然而，现有的与人相关的数据集要么不注释 ID信

息 [5, 155, 228, 238]，要么它们包含的场景丰富性非常有限 [232, 234, 239]（即，

它们只关注脸部区域）。因此，在这一节，作者将介绍一个构建按 ID分类以人

为中心的文本-图像数据集的流程。 图 5.3展示了提出的流程。通过这个流程，

作者可以收集一个以 ID为导向的数据集，该数据集包含大量的 ID，每个 ID都

有多个包含不同表情，属性，场景等的图像。这个数据集不仅便于本章提出的

PhotoMaker的训练过程，也可能激发未来的 ID驱动研究的潜力。经过一系列

的过滤步骤，作者构建的数据集中的图像数量约为112K。它们按照约13,000个

ID名称进行分类。每个图像都附带一个对应 ID的二值分割图和一个带类别词位

置信息的文本描述。

图像下载：作者首先列出一个名人名单，可以从 VGGFace2 [240]获取。作

者根据列表在搜索引擎中搜索名字并爬取数据。每个名字作者下载大约100张图

像。为了生成更高质量的肖像图像 [164]，作者在下载过程中过滤掉分辨率最短

边小于512的图像。

人脸检测和过滤：作者首先使用 RetinaNet [241]检测人脸边界框，并过滤

掉小尺寸的检测结果（小于256 × 256）。如果一个图像不包含任何满足要求的

边界框，该图像将被过滤掉。然后，作者对剩余的图像进行 ID验证。

ID验证：由于一个图像可能包含多个脸，作者首先需要识别哪个脸属

于当前的身份组。具体来说，作者将当前身份组的所有面部区域送入 Arc-

Face [242]中提取身份嵌入，并计算每对脸的 L2相似度。作者将每个身份嵌入与

所有其他嵌入计算的相似度相加，得到每个边界框的得分。作者为每个包含多

个脸的图像选择得分最高的边界框。在选择边界框后，作者重新计算每个剩余

框的总得分。作者计算 ID组的总得分的标准差 δ。作者经验性地使用 8δ 作为

阈值，过滤掉 ID不一致的图像。

裁剪和分割：作者首先根据检测到的面部区域裁剪出一个更大的正方形框，

同时确保裁剪后的面部区域可以占据图像的超过10%。由于作者需要在将输入

ID图像送入图像编码器之前去除与输入 ID无关的背景和 ID，作者需要生成指定

ID的二值分割图。具体来说，作者使用Mask2Former [243]对“人物（person）”

类进行全景分割。作者保留与 ID对应的面部边界框重叠最大的二值分割图。此
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1. 图像下载

2. ⼈脸检测以及过滤

3. ID验证

4. 裁剪并分割

5. 标记⽂本提示词并分割

“a woman with long hair and a white shirt 
is looking down”

“a man in a black suit with a sword in her 
hand”

…

按 ID分类

按 ID分类

图 5.3: 本章提出的 ID导向的数据组装流程概览。红色括号表示最后 Pho-
toMaker算法训练所使用的数据对，即由第4步得到的图像和二值分割图和第5步
得到的文本标记组成。

外，作者选择丢弃没有检测到二值分割图的图像，以及没有找到边界框和二值

分割图区域重叠的图像。

字幕和标记：作者使用 BLIP2 [244]为每个裁剪的图像生成一个文本描述。

由于作者需要标记类别词（例如，man和woman）以便于文本和图像嵌入的融

合。作者使用 BLIP2的随机模式重新生成不包含任何类别词的文本描述，直到

出现一个类别词为止。在得到文本描述后，作者将文本描述中的类别词单数化，

以便专注于单一的 ID生成。接下来，作者需要标记出对应于当前 ID的类别词

的位置。只包含一个类别词的文本描述可以直接注释。对于包含多个类别词的

文本描述，作者计算每个身份组的文本描述中包含的类别词。出现次数最多的
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类别词将是当前身份组的类别词。然后，作者使用每个身份组的类别词来匹配

和标记该身份组中的每个文本描述。对于不包含与对应身份组类别词匹配的类

别词的文本描述，作者使用依赖解析（dependency parsing）模型 [245]根据不同

的类别词分割文本描述。作者计算分割后的子文本描述与图像中特定 ID区域的

CLIP得分 [158]。此外，作者通过 SentenceFormer [246]计算当前段落的类别词

与当前身份组的类别词之间的标签相似性。作者选择标记对应于 CLIP得分和标

签相似性的乘积最大的类别词。

5.3 实验

5.3.1 设置

实现细节： 为了生成质量更高的人像图像，本章算法采用 SDXL模

型 [164]2作为本章提出的文本到图像合成模型。相应地，训练数据的分辨率

调整为 1024×1024。作者使用 CLIP ViT-L/14 [158]和一个额外的投影层来获取

初始图像嵌入 ei。对于文本嵌入，作者保留 SDXL中的原始两个文本编码器

进行提取。整个框架在8个 NVIDIA A100 GPU上使用 Adam [247]优化了两周，

批大小为48。作者将学习率设置为 LoRA权重的 1e− 4，其他可训练模块的

1e− 5。在训练过程中，作者随机采样1-4个与当前目标 ID图像相同的 ID的图

像来形成堆叠的 ID嵌入。此外，为了通过使用无分类器指导来提高生成性能，

作者有10%的机会使用空文本嵌入来替换原始的更新文本嵌入 t∗。作者还使用

了50%的概率使用二值分割图扩散损失 [248]，以鼓励模型生成更忠实于 ID相关

区域的图像。在推理阶段，作者使用延迟主题条件 [183]来解决文本和 ID条件

之间的冲突。作者使用50步的 DDIM采样器 [23]。无分类器指导（classifier-free

guidance）的参数设置为5。

评价指标：按照 DreamBooth [165]的做法，作者使用 DINO [249]和 CLIP-

I [166]指标来衡量 ID保真度，并使用 CLIP-T [158]指标来衡量文本保真度。为

了更全面的评价，作者还计算了生成图像和同一 ID的真实图像之间的面部相

似度，通过检测和裁剪面部区域。作者使用 RetinaFace [241]作为检测模型。面

部嵌入是通过 FaceNet [250]提取的。为了评价生成的质量，作者使用了 FID指

标 [251, 252]。值得注意的是，由于大多数基于嵌入的方法倾向于将面部姿态和

2https://huggingface.co/stabilityai/stable-diffusion-xl-base-1.0
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表 5.1: 用于测评的 ID名。对于每个人物，作者收集了四张与之对应的图像。

测试用人物 ID名

1 Alan Turing 14 Kamala Harris
2 Albert Einstein 15 Marilyn Monroe
3 Anne Hathaway 16 Mark Zuckerberg
4 Audrey Hepburn 17 Michelle Obama
5 Barack Obama 18 Oprah Winfrey
6 Bill Gates 19 Rene Zellweger
7 Donald Trump 20 Scarlett Johansson
8 Dwayne Johnson 21 Taylor Swift
9 Elon Musk 22 Thomas Edison
10 Fei-Fei Li 23 Vladimir Putin
11 Geoffrey Hinton 24 Woody Allen
12 Jeff Bezos 25 Yann LeCun
13 Joe Biden

表情融入到表示中，生成的图像往往在面部区域缺乏变化。因此，作者提出了

一个指标，名为生成人脸的多样性，来衡量生成的面部区域的多样性。具体来

说，作者首先检测并裁剪每个生成图像的面部区域。接下来，作者计算所有生

成图像的所有面部区域之间的每对 LPIPS [253]得分，并取平均值。这个值越大，

生成的面部区域的多样性越高。

评价数据集：本章提出的评价数据集包括25个 ID，包括来自Mystyle [232]的

9个 ID和作者自己收集的额外16个 ID。这些 ID与训练集中出现的 ID没有重叠，

因此可以用来评价模型的泛化能力。为了进行更全面的评价，作者还准备

了40个提示词，覆盖了各种表情、属性、装饰、动作和背景，这些提示词都列

在列在表 5.2和表 5.3中。对于每个 ID的每个提示词，作者生成4个图像进行评

价。用于评价的图像数据集包括手动选择的额外 ID和一部分 MyStyle [232]数

据。对于每个 ID名称，作者有四个图像作为比较方法的输入数据，以及最终度

量评价（即，DINO [249]、CLIP-I [166]和人脸相似度 [242]）。对于单嵌入方法

（即，FastComposer [183]和 IPAdapter [163]），作者从每个 ID组中随机选择一张

图像作为输入。作者在表 5.1中列出了用于评价的 ID名称。

5.3.2 应用

在本节中，作者将详细介绍本章提出的 PhotoMaker可以实现的应用。
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表 5.2: 按照一般设置、服装、配饰、动作分类的评估文本提示词。 class

word将被替换为man，woman，boy等。对于每个 ID和每个提示词，作者随机生
成了四个图像进行评估。

类别 文本描述（Prompt）

通用 a photo of a <class word>

衣着

a <class word> wearing a Superman outfit
a <class word> wearing a spacesuit
a <class word> wearing a red sweater
a <class word> wearing a purple wizard outfit
a <class word> wearing a blue hoodie

配饰

a <class word> wearing headphones
a <class word> with red hair
a <class word> wearing headphones with red hair
a <class word> wearing a Christmas hat
a <class word> wearing sunglasses
a <class word> wearing sunglasses and necklace
a <class word> wearing a blue cap
a <class word> wearing a doctoral cap
a <class word> with white hair, wearing glasses

动作

a <class word> in a helmet and vest riding a motorcycle
a <class word> holding a bottle of red wine
a <class word> driving a bus in the desert
a <class word> playing basketball
a <class word> playing the violin
a <class word> piloting a spaceship
a <class word> riding a horse
a <class word> coding in front of a computer
a <class word> playing the guitar
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表 5.3: 按照表情、视图和背景分类的评估文本提示词。 class word将被替换
为man，woman，boy等。对于每个 ID和每个提示词，作者随机生成了四个图像
进行评估。

类别 文本描述（Prompt）

表情

a <class word> laughing on the lawn
a <class word> frowning at the camera
a <class word> happily smiling, looking at the camera
a <class word> crying disappointedly, with tears flowing
a <class word> wearing sunglasses

视角变化

a <class word> playing the guitar in the view of left side
a <class word> holding a bottle of red wine, upper body
a <class word> wearing sunglasses and necklace, close-up, in the view
of right side
a <class word> riding a horse, in the view of the top
a <class word> wearing a doctoral cap, upper body, with the left side
of the face facing the camera
a <class word> crying disappointedly, with tears flowing, with left side
of the face facing the camera

背景

a <class word> sitting in front of the camera, with a beautiful purple
sunset at the beach in the background
a <class word> swimming in the pool
a <class word> climbing a mountain
a <class word> skiing on the snowy mountain
a <class word> in the snow
a <class word> in space wearing a spacesuit
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DreamBooth Textual Inversion FastComposer IPAdapter PhotoMaker参考图像
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图 5.4: 在基于文本的上下文生成应用上的定性比较。作者将本章提出
的方法与 DreamBooth [165]、Textual Inversion [166]、 FastComposer [183]和
IPAdapter [163]进行比较，对于五个不同的身份和相应的提示词。作者观察
到，本章提出的方法通常能够实现高质量的生成、不错的可编辑性和良好的身
份保真度。
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表 5.5: 非名人的客观指标比较。

方法 CLIP-T↑ DINO↑ Face Sim.↑ Face Div.↑

DreamBooth 30.1 44.4 37.7 47.5
FastComposer 25.9 54.2 69.2 39.1

IP-Adapter 23.3 47.5 61.4 37.7
PhotoMaker (本章算法) 29.5 50.5 66.7 52.5

对于每个应用，作者选择可能最适合相应应用的比较方法与本章提出的

PhotoMaker进行对比。比较方法将从 DreamBooth [165]、Textual Inversion [166]、

FastComposer [183]和 IPAdapter [163]中选择。对于每种方法，作者都优先使用

每种方法提供的官方模型。对于 DreamBooth和 IPAdapter，作者使用它们的

SDXL版本进行公平比较。对于所有应用，作者在本章提出的 PhotoMaker中选

择了四个输入 ID图像来形成堆叠的 ID嵌入。作者也公平地使用四个图像来训练

需要测试时间优化的方法。

简单上下文变化：作者首先展示了简单的上下文变化的结果，如修改头发

颜色和衣服或根据基本提示词控制生成背景。由于所有的方法都可以适应这个

应用，作者对生成的结果进行了定量和定性的比较（见表 5.4和图 5.4）。结果

表明，本章提出的方法可以很好地满足生成高质量图像的能力，同时保证了高

ID保真度（具有最大的 CLIP-T和 DINO得分，以及第二好的人脸相似度）。与

大多数方法相比，本章提出的方法生成的图像质量更高，生成的面部区域展示

了更大的多样性。同时，本章提出的方法可以保持与基于嵌入的方法一致的高

效率。为了更全面的比较，作者在章节 5.3.3中展示了用户研究的结果。作者还

在图 5.17中提供了一个更丰富的比较。

此外，本章还尝试通过 PhotoMaker生成 SDXL自己无法生成的 ID。这种情

况可以被称为“非名人”案例。通过比较图 5.18和图 5.5，本章提出的方法可以

成功地在输入“非名人”ID时也可以生成保真度高的输出图像。此外，作者还

收集了12组非名人 ID以证明模型的泛化能力，其中包括作者身边同事的图像和

由生成模型（即，GAN和扩散模型）生成的面部图像，每个 ID集大约有1-3个

图像。作者选择了10个提示词进行评估。结果如图 5.6和表 5.5所示，作者的方

法在文本一致性（CLIP-T）和 ID相似性（DINO和 Face Sim.）上排名第二，同

时生成了最多样化的面部区域（Face Div.）。这证明了作者方法的全面性。
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A photo of Mira Murati A photo of OpenAI CTO

A photo of chief scientist in 
OpenAIA photo of Ilya Sutskever

图 5.5: 两个 SDXL无法生成的人物的例子。作者替换了两种类型的文本提示词
（如，姓名和职位）都无法使 SDXL生成Mira Murati和 Ilya Sutskever。

Reference (GAN face) DreamBooth IP-AdapterFastComposer PhotoMaker (Ours)

A
 m

an
in

 t
he

 s
no

w

图 5.6: 非名人的视觉比较。作者使用了由 GAN生成的面部图像 [254]作为参考
图像。
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将艺术品/旧照片中的人物带入现实：通过将艺术画作、雕塑或一个人

的旧照片作为输入，本章提出的 PhotoMaker可以将上个世纪甚至古代的人

带到现在的世纪来为他们“拍照”。 图 5.7展示了结果。与本章提出的方法

相比，Dreambooth和 SDXL都难以生成真实的人像图像，这些图像在真实照

片中没有出现过。此外，由于 DreamBooth过于依赖定制图像的质量和分辨

率，因此当使用旧照片进行定制生成时，DreamBooth难以生成高质量的结果。

图 5.19和5.20中分别展示了更多的老照片和艺术作品回到现实生活的例子。对

于作者比较的其他方法来说，实现这一点是相当具有挑战性的。

DreamBooth SDXL PhotoMaker (本章算法)

A man piloting a 
spaceship

参考图像

A man coding in front 
of a computer

图 5.7: PhotoMaker在艺术品和旧照片上的应用。本章算法能够将过去的人带回
现实生活，或者改变输入 ID的年龄和性别。作者为 DreamBooth和 SDXL准备了
一个提示词模板A photo of <original prompt>, photo-realistic。相应地，
作者将原始提示词中的类别词改为名人的名字。

改变年龄或性别：通过简单地替换类别词（例如 man和 woman），本章

提出的方法可以实现性别和年龄的变化。 图 5.8展示了结果。尽管 SDXL和

DreamBooth也可以在提示词工程后实现相应的效果，但由于堆叠 ID嵌入的作

用，本章提出的方法可以更容易地捕捉到角色的特征信息。因此，本章提出的

结果显示了更高的 ID保真度。作者在图 5.21中提供了更多改变年龄或性别的视

觉结果。

身份混合：如果用户提供了不同 ID的图像作为输入，本章提出的 Pho-
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DreamBooth SDXL PhotoMaker (本章算法)

A girl wearing a 
Christmas hat

A woman happily smiling, 
looking at the camera

参考图像

图 5.8: PhotoMaker在改变年龄或性别上的应用。 本章算法能够改变输入 ID的
年龄和性别，作者为 DreamBooth和 SDXL准备了一个提示词模板A photo of

<original prompt>。作者将类别词替换为<name>, (at the age of 12)。

toMaker可以很好地整合不同 ID的特征，形成一个新的 ID。从图 5.9中，作者可

以看到，无论 DreamBooth还是 SDXL都无法实现身份混合。相比之下，无论输

入是动漫 IP还是真人、无论性别差异，本章提出的方法可以在生成的新 ID上

很好地保留输入的不同 ID的特征。作者在图 5.22中提供了更多的可视化效果展

示。此外，作者可以通过控制相应 ID输入的数量或提示词权重来控制这个 ID在

新生成的 ID中的比例。作者在图 5.14-5.15中展示了这种能力。展现了本方法相

对其他方法更多的可能性。

风格化：在图 5.10中，作者展示了本章提出的方法的风格化能力。作者可

以看到，在生成的图像中，本章提出的 PhotoMaker不仅保持了良好的 ID保真

度，而且有效地展示了输入提示词的风格信息。这揭示了本章提出的方法驱动

更多应用的潜力。图 5.16展示了更多的结果。

5.3.3 用户研究

在这一节中，作者进行了一个用户研究，以进行更全面的比较。作者选择

的比较方法包括 DreamBooth [165]、FastComposer [183]和 IPAdapter [163]。作者

使用 SDXL [164]作为 DreamBooth和 IPAdapter的基础模型，因为它们的实现是

开源的。作者为每个用户显示20个文本-图像对。每个对都包括输入 ID的参考图
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DreamBooth SDXL PhotoMaker (本章算法)

A man holding a bottle 
of red wine

参考图像

A woman frowning 
at the camera

A man wearing a 
spacesuit

图 5.9: 身份混合。本章提出的 PhotoMaker能够生成具有新 ID的图像，同时保
留输入身份特征。作者为 SDXL准备了一个提示词模板<original prompt>,

with a face blended with <name:A> and <name:B>。

像和相应的文本提示词。作者为每个文本-图像对的每种方法生成了四个随机生

成的图像。作者要求每个用户回答这20组结果的四个问题： 1）哪种方法与输

入人的身份最相似？ 2）哪种方法产生的生成图像的质量最高？ 3）哪种方法在

图像中生成最多样化的面部区域？ 4）哪种方法生成的图像最能匹配输入的文

本提示词？作者已经对所有方法的名称进行了匿名处理，并在每组回答中随机

化了方法的顺序。共有40名候选人参加了本节的用户研究，共计收到了3,200张

有效的投票。结果如图 5.11所示。

作者发现，本章提出的 PhotoMaker在 ID保真度、生成质量、多样性和文本

保真度方面都有优势，特别是后三者。此外，作者发现 DreamBooth是在平衡

这四个评价维度方面的第二好的算法，这可能解释了为什么它在过去比基于

嵌入的方法更流行。同时，IPAdapter在生成图像质量和文本一致性方面表现出

明显的劣势，因为它在训练阶段更关注图像嵌入。 FastComposer在生成面部区
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A Ukiyo-e painting of a 
<class>

A painting of a <class>, 
in Van Gogh style

A <class> in a comic 
bookA sketch of a <class>参考图像

图 5.10: 本章提出的 PhotoMaker的风格化结果。 符号<class>表示它将被替换
为man或woman。

百分比 (%)

ID保真度

质量

多样性

文本一致性

38.0

53.2

49.0

56.1

14.0

7.1

21.6

4.8

24.9

12.2

8.0

10.7

23.0

27.6

21.3

28.4

PhotoMaker (本章算法) IPAdapter FastComposer DreamBooth

图 5.11: 用户对不同方法的 ID保真度、生成质量、面部多样性和文本保真度的
偏好。为了便于说明，作者将每种方法收到的总票数的比例进行了可视化。本
章提出的 PhotoMaker在这四个维度上占据了最大的比例。
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域的多样性方面有明显的不足，因为他们的单嵌入训练流程。以上结果与主文

中的表 5.4大致一致，除了 CLIP-T指标的差异。这可能是因为在手动选择最符

合文本的图像时，人们更倾向于选择与文本中出现的对象协调的图像。相反，

CLIP-T更倾向于关注对象是否出现。这可能表明了 CLIP-T的局限性。作者在

图 5.17-5.20中提供了更多的可视化样本供参考。

A photo of a man

A woman wearing a 
red sweater

参考图像 1张图像 2张图像 3张图像 4张图像

A photo of a woman

图 5.12: 改变输入图像数量对生成结果的影响。 可以观察到，随着输入图像数
量的增加，ID的保真度也在增加。
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图 5.13: 输入 ID图像数量分别对 (a) CLIP-I、(b) DINO、(c) CLIP-T和 (d)人脸
相似度的影响。

5.3.4 消融研究

作者将每个变体的总训练迭代次数缩短到八分之一，以进行消融研究。

91



第五章 身份属性驱动的人物图像个性化生成

输入 ID图像数量的影响：作者探索了通过输入不同数量的 ID图像来形成

提出的堆叠 ID嵌入的影响。在图 5.13中，作者在不同的指标上可视化了这种

影响。作者得出的结论是，使用更多的图像来形成堆叠的 ID嵌入可以提高与

ID保真度相关的指标。这种改进在输入图像数量从一到两时尤其明显。随着

输入图像数量的增加，ID相关指标的值的增长率显著减慢。此外，作者观察到

CLIP-T指标呈线性下降。这表明可能存在 ID保真度和文本可控性之间的权衡。

从图 5.12中，作者可以看到增加输入图像的数量可以增加 ID的相似性。因此，

更多的 ID图像形成堆叠的 ID嵌入可以帮助模型感知更全面的 ID信息，然后更

准确地表示 ID来生成图像。此外，如 Dwayne Johnson的例子所示，性别编辑能

力下降，模型更倾向于生成原始 ID的性别的图像。

表 5.6: 研究不同的嵌入组合方式。最好的结果以加粗显示。

CLIP-T↑ DINO↑ 人脸相似度 ↑ 面部生成差异性 ↑

平均操作 28.7 47.0 48.8 56.3
线性层 28.6 47.3 48.1 54.6
堆叠操作 28.0 49.5 53.6 55.0

表 5.7: 训练数据采样策略。最好的结果以加粗显示。

CLIP-T↑ DINO↑ 人脸相似度 ↑ 面部生成差异性 ↑

单个嵌入 27.9 50.3 50.5 56.1
单张图像 27.3 50.3 60.4 51.7
本章算法 28.0 49.5 53.6 55.0

组成多个嵌入的选择：作者探索了三种组成 ID嵌入的方式，包括平均图像

嵌入，通过线性层自适应地投影嵌入，以及本章提出的堆叠方式。从表 5.6中，

作者可以看到堆叠方式在保证生成面部的多样性的同时，具有最高的 ID保真

度，证明了其有效性。此外，这种方式比其他方式提供了更大的灵活性，包括

接受任意数量的图像和更好地控制不同 ID的混合过程。

训练中多个嵌入的好处：作者探索了两种其他的训练数据采样策略，以证

明在训练过程中输入多个图像是必要的。第一种是只选择一个图像，这个图像

可以与目标图像不同，来形成 ID嵌入（见表 5.7中的“单个嵌入”）。本章提出

的多嵌入方式在 ID保真度上有优势。第二种采样策略是将目标图像视为输入
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50%
80% Obama
20% Biden

20% Obama
80% Biden

A man wearing a red sweater

50%
80% Obama
20% Scarlett

20% Obama
80% Scarlett

A woman happily smiling, looking at the camera

图 5.14: 输入样本池中不同 ID的图像比例对新 ID生成的影响。 第一行描绘了
从 Barack Obama到 Joe Biden的过渡。第二行描绘了从Michelle Obama到 Scarlett
Johansson的转变。为了提供更清晰的说明，图中使用百分比来表示输入图像池
中每个 ID的比例。输入池中包含的图像总数为10。

ID图像（模拟大多数基于嵌入的方法的训练方式）。作者基于这个图像生成多

个图像，使用不同的数据增强方法，并提取相应的多个嵌入。在表 5.7中可以看

出，由于模型可以轻易地记住输入图像的其他无关特征，生成的面部区域缺乏

足够的变化（低多样性）。

调整身份混合中的比例：对于身份混合，本章提出的方法可以通过控制输

入图像池中身份图像的百分比，或者通过提示词权重的方法 [236]来调整合并

比例。这样，作者可以控制生成的新 ID的人要么更接近，要么更远离特定的输

入 ID。图 5.14展示了本章提出的方法如何通过控制输入图像池中不同 ID的比

例来定制新的 ID。为了更好的描述，作者在这个实验中使用了总共10张图像作

为输入。作者可以观察到两个 ID的图像之间的平滑过渡。这个平滑的过渡包括

了肤色和年龄的变化。接下来，作者使用每个生成的 ID的四张图像进行提示词

权重。结果如图 5.15所示。作者将与特定 ID相关的图像对应的嵌入乘以一个系

数，以控制它在新 ID中的合并比例。与控制输入图像数量的方式相比，提示词

权重需要更少的照片来调整不同 ID的合并比例，显示出其优越的可用性。此

外，调整不同 ID混合比例的两种方式都展示了作者方法的灵活性。

身份混合：作者在图 5.22中提供了更多身份混合应用的视觉结果。由于作

93



第五章 身份属性驱动的人物图像个性化生成

A man in the snow

0.1 0.5 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.5 2.0

: 1.0

A woman wearing sunglasses

0.1 0.5 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.5 2.0

: 1.0

图 5.15: 提示词权重（Prompt Weighting）对新 ID生成的影响。 第一行描绘
了 Barack Obama和 Joe Biden的混合。从左到右的第一行表示图像中对应于
Barack Obama的 ID图像嵌入的权重逐渐增加。第二行描绘了 Elsa (Disney)和
Anne Hathaway的混合。 Elsa的权重逐渐增加。

者的堆叠 ID嵌入的优势，本章提出的方法可以有效地融合不同 ID的特征，形成

一个新的 ID。然后，作者可以基于这个新的 ID生成文本控制。此外，本章提

出的方法在身份混合过程中提供了很大的灵活性，如图 5.14-5.15所示。更重要

的是，作者在主文中已经探讨了现有的方法在实现这个应用方面的困难。相反，

本章提出的 PhotoMaker开启了大量的可能性。

5.4 总结

作者在本章中提出了PhotoMaker，这是一种高效的个性化文本到图像生成

方法，专注于生成人像照片。 PhotoMaker利用了一个简单而有效的表示——堆

叠的 ID嵌入，以更好地保留 ID信息。实验结果证明，与其他方法相比，本章提

出的 PhotoMaker可以同时满足高质量和多样性的生成能力，良好的可编辑性，

高推理效率和良好的 ID保真度。此外，作者还发现 PhotoMaker可以实现许多有

趣的应用，这些应用是以前的方法难以实现的，如改变年龄或性别，将旧照片

或艺术品中的人物带回现实，以及身份混合。

局限性：首先，本章提出的方法只关注在图像中保持一个生成人的 ID信

息，不能同时控制一张图像中多个生成人的 ID。其次，本章提出的方法擅长生
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成半身肖像，但在生成全身肖像方面相对不太好。第三，本章提出的方法的年

龄转换能力不如一些基于 GAN的方法 [255]精确。如果用户需要更精确的控制，

可能需要对训练数据集的标题进行修改。最后，本章提出的方法基于 SDXL和

作者构建的数据集，所以它也会继承来自模型和数据的偏好。

更广泛的影响：在这篇论文中，作者介绍了一种新的方法，能够生成高质

量的人像图像，同时保持与输入身份的高度相似度。同时，本章提出的方法也

可以满足高效率，适当的面部生成多样性和良好的可控性。

对于学术界，本章提出的方法为个性化生成提供了一个强大的基线。

PhotoMaker数据创建流程使得可以创建更多具有不同姿势、动作和背景的多样

化数据集，这对于开发更强大和更具泛化能力的计算机视觉模型是非常有用的。

在实际应用领域，PhotoMaker技术有可能革新娱乐业，可以在不需要大量

CGI工作的情况下为电影或视频游戏创建逼真的角色。它也可以在虚拟现实中

有所帮助，通过让用户在不同的场景中看到自己，提供更沉浸式和个性化的体

验。值得注意的是，每个人都可以依赖本章提出的 PhotoMaker快速定制他们自

己的数字肖像。

然而，作者承认，生成高保真度的人像图像的能力带来了伦理考虑。这种

技术的普及可能导致生成肖像的不适当使用、恶意图像篡改和虚假信息的传播

的激增。因此，作者强调开发和遵守伦理指南，并负责任地使用这项技术的重

要性。作者希望 PhotoMaker贡献将进一步推动关于计算机视觉中人像生成的安

全和伦理使用的讨论和研究。
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A Ukiyo-e painting 
of a <class>

A painting of a <class>, 
in Van Gogh style

A <class> in Ghibli 
animation style

A <class> in a 
comic book

A sketch of a 
<class>参考图像

图 5.16: 本章提出的 PhotoMaker的风格化结果，包括不同的输入 ID和不同的风
格提示词。本章提出的方法可以无缝地转移到各种风格，同时防止生成逼真的
结果。符号<class>表示它将被替换为man或woman。
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参考图像

A man in the snow

Dreambooth

A man crying disappointedly, with tears flowing

A photo of a woman

A man wearing a doctoral cap

A woman climbing a mountain

A man in space wearing a spacesuit

FastComposer IPAdapter PhotoMaker (本章算法)

图 5.17: 文本重定义上下文应用的更多视觉示例。 本章提出的方法不仅提供了
高 ID保真度，而且保留了文本编辑能力。作者为每个提示词随机采样三张图
像。
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参考图像

A woman happily smiling, looking at the camera

Dreambooth

A photo of a woman

A man in the snow

A man wearing sunglasses

A man in a helmet and vest riding a motorcycle

A man sitting in front of the camera, with a beautiful purple sunset at the beach in the background

FastComposer IPAdapter PhotoMaker (本章算法)

图 5.18: 文本重定义上下文应用的更多视觉示例。 本章提出的方法不仅提供了
高 ID保真度，而且保留了文本编辑能力。作者为每个提示词随机采样三张图
像。
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参考图像

A man wearing a Christmas hat

A man riding a horse

A man wearing a blue cap

A man wearing sunglasses

A man frowning at the camera

A man wearing a red sweater

Dreambooth FastComposer IPAdapter PhotoMaker (本章算法)

图 5.19: 将旧照片中的人物带回生活的更多视觉示例。 本章提出的方法可以生
成高质量的图像。作者为每个提示词随机采样三张图像。
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参考图像

A woman wearing a spacesuit

A woman wearing sunglasses

A man holding a bottle of red wine

A man in the snow 

A photo of a man

A man in space wearing a spacesuit

Dreambooth FastComposer IPAdapter PhotoMaker (本章算法)

图 5.20: 将艺术品中的人物带回生活的更多视觉示例。 本章提出的 Pho-
toMaker可以生成照片般逼真的图像，而其他方法很难实现。作者为每个提
示词随机采样三张图像。
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A boy wearing a blue hoodie A boy wearing sunglasses参考图像 A boy happily smiling

A woman wearing a spacesuit A woman with white hair, 
wearing the sunglassesA woman with red hair

A boy swimming in the pool A boy frowning at the cameraA boy wearing a red sweater

A woman wearing a doctoral 
cap A woman happily smilingA woman in the snow

图 5.21: 改变每个 ID的年龄或性别的更多视觉示例。本章提出的 PhotoMaker在
修改输入 ID的性别和年龄时，有效地保留了面部 ID的特征，并允许进行文本操
作。作者为每个提示词随机采样三张图像。
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A man wearing a Christmas cap A man wearing headphones 
with red hair参考图像 A man wearing a doctoral cap

A man in space wearing a 
spacesuit A man in the snowA man wearing headphones 

with red hair

A man wearing sunglasses and 
necklace A man wearing a red sweaterA man happily smiling

A woman wearing a blue 
hoodie

A woman wearing a Christmas 
cap

A woman wearing a red 
sweater

A woman in wearing a 
spacesuit

A woman wearing headphones 
with red hairA woman swimming in the pool

A woman piloting a spaceship A woman wearing a red 
sweater

A woman in wearing a 
spacesuit

图 5.22: 身份混合应用的更多视觉结果。 本章提出的 PhotoMaker可以在新生成
的 ID图像中保持两个输入 ID的特征，同时提供高质量和文本兼容的生成结果。
作者为每个提示词随机采样三张图像。
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第六章 总结和展望

任务属性驱动的图像与视频生成技术，凭借其在满足特定需求和条件下生

成高度定制化且真实度高的图像与视频内容的能力，对于内容创作、媒体娱乐、

教育培训、安全监控等众多领域具有重大意义。这种方法不仅显著提升了生成

内容的实用性和针对性，而且促进了计算机视觉和人工智能技术在图像与视频

处理领域的应用与发展。本文围绕图像与视频生成的三个典型的子任务——视

频补全、视频帧生成以及人物图像个性化定制——展开，针对每个任务的特定

属性，即时空一致性、运动建模以及身份属性，分别提出了三种创新的研究方

案。这些研究方案紧密依托于各自对应的任务属性，通过精心设计的方法不仅

在性能上超越了当时世界上最先进的技术，同时也保持了良好的计算效率。通

过这种任务属性驱动的方法论，本文的研究方案为图像与视频生成领域提供了

新的视角和解决策略。这些方案的成功实施，不仅证明了任务属性驱动方法在

提高生成内容质量和效率方面的有效性，也为未来在相关领域的研究和应用开

辟了新的道路。

6.1 总结

本文首先介绍了任务属性驱动的图像与视频生成的研究背景和意义，并分

析了图像与视频生成在特定任务上生成能力的局限性以及挑战。结合研究背景，

本文确立了相应的研究目标并总结了主要的贡献。然后本文在第二章中结合本

文的研究内容，对所涉及到的几个重要研究方向进行了介绍，并回顾了相关的

研究工作。这些研究方向大致分为三个：视频补全技术、视频帧生成技术以及

人物图像个性化技术。

在第三章，本文提出了一种时空联合一致性驱动的视频补全框架，名为

E2FGVI。该框架设计了三个可训练的模块：光流补全、特征传播和内容生成，

这些模块模拟了基于光流的方法中的相应阶段，并通过它们之间的密切协作，

减少了对中间结果的过度依赖，提高了生成效率。具体而言，光流补全模块直

接输出补全后的光流，避免了多步复杂操作；特征传播模块在特征空间内通过

可变形卷积进行，减轻了不准确光流的影响；内容生成模块引入了时空 Focal
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Transformer，有效模拟了空间和时间维度上的长距离依赖关系，生成具有时间

连贯性的补全结果。实验结果显示，E2FGVI框架在多个评价指标上取得了显著

改进，包括面向失真度的指标、面向感知的指标和时间一致性衡量指标。在效

率上也表现出色，处理速度是之前基于光流方法的近15倍，同时具有最低的计

算复杂性。这些优势使得 E2FGVI框架成为视频补全领域的一个强有力的基线，

为未来的研究开拓了新的技术路径。

在第四章，本文提出了一种运动属性驱动的视频帧生成框架，旨在克服先

前工作在运动建模时的保真度和多样性方面的主要缺陷。该框架通过两种创新

设计来提高运动建模的准确性和应对场景中的遮挡情况。首先，基于 RAFT中

全对相关性的概念，该框架通过构建双向相关的匹配代价并引入放缩查找策略，

有效模拟了帧间的密集对应关系，这种有效性尤其是在处理大位移时更为突出。

这种方法不仅解决了坐标不匹配问题，还通过跨尺度方式联合更新双边光流和

插帧内容特征，为光流的保真度提供了保障，并为后续的更加细化的运动建模

奠定了基础。其次，为了应对场景中的遮挡问题，该框架从更新过的粗双边光

流中导出多组细粒度光流，这些光流可以将输入帧反向扭曲到目标时间步长。

通过为每个要插值的像素提供多个潜在值来源，该框架减轻了遮挡区域中的歧

义性问题。在公共基准测试中，该框架与当前最先进的方法相比，不仅在性能

上超越了现有的先进模型，同时在计算复杂度和参数量上也显示出显著的优势。

因此，该框架为高效且准确的视频插帧技术提供了一个新的研究方向和基准。

在第五章，本文提出了一种身份属性驱动的人物图像个性化生成框架，名

为 PhotoMaker。它能够接收多个输入人物相关图像并在语义级别上构造一个堆

叠的 ID嵌入，作为生成定制人像的统一表示。这种设计允许模型在不需要额外

训练的情况下，通过其交叉注意层自适应地集成 ID信息和文本嵌入，在保持输

入身份（Identity，ID）信息的同时还提供了生成的多样性。 PhotoMaker展现了

出色的生成效率，能够在大约10秒内生成定制人像，显著快于工业界中盛行的

需要微调的方法。此外，它还提供了高度的可控性，允许用户改变输入人像的

多种属性，甚至合并不同 ID的特征以创造全新的定制 ID。这一创新不仅展示了

PhotoMaker的灵活性和高效性，也为定制人像生成领域提供了新的技术路径和

研究可能性。为了支持 PhotoMaker的训练，作者还设计了一个自动化流程来构

建一个与 ID相关的数据集，该数据集含有丰富的 ID人物、且每个人物都有多张

对应的图像。每张图像都有与之对应的文本描述和分割掩码。这套数据流程可
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以为未来的 ID驱动的相关研究作出一定铺垫。

6.2 展望

尽管本文在任务属性驱动的图像和视频生成方向取得了一定的研究成果，

但仍然有许多方面值得进一步提升和研究。本节将详细介绍未来可能的研究以

及发展方向：

• 第三章提出的时空一致性驱动的视频补全框架虽然在计算效率上相较于之

前的方法有所提升，但在面对高分辨率和长视频时，其对计算资源的需求

和处理速度的增加，限制了其在实时性任务或端侧部署的能力。因此，探

索一种更高效的视频补全框架，以满足实时性需求，成为一个具有实践价

值的研究方向。此外，图像补全算法作为视频补全的有效先验，其补全能

力的转移对于视频补全来说是重要且有益的。一种可能的解决方案是利用

图像补全结果作为初始化，通过设计网络模块来微调生成结果或特征的时

空一致性。另一个研究方向是利用已训练的图像补全模型作为骨干，结合

适当的模块（如可变形卷积或注意力机制）来聚合多帧特征。从数据角度

来看，尽管本文仅使用了 Youtube-VOS [201]数据集进行模型训练，但目

前趋势显示，使用更大规模的数据集可以获得更好的生成结果。因此，收

集大规模高质量视频数据集，并设计适用于这些数据量的预训练方法，是

未来研究的一个潜在方向。同时，SORA [256]的出现也预示着未来可能会

有更鲁棒的大型视频补全算法被广泛应用。

• 第四章提出的运动属性驱动的视频帧生成框架有效地建模了广泛的运动范

围，但随着输入帧分辨率的提高，其需要计算所有特征点的相似性，导致

计算效率降低。因此，探索更高效的相关性计算方法成为一个重要的研究

方向。尽管当前框架采用的是卷积架构，但鉴于 Transformer [73]在全局关

系建模上的准确性，围绕 Transformer架构进行进一步的研究也具有潜力。

此外，该框架在处理多帧生成时，需要对每一帧分别进行运动建模，而实

际上待生成部分的运动具有一定的关联性。如何有效利用这种关联性进行

更精确的多帧生成建模，也是一个值得探索的方向。同时，经过大规模训

练的运动估计模型能为该任务提供有力的先验，帮助模型实现更鲁棒的帧

生成。最近 SORA [256]的出现为帧生成任务展示了新的可能性，它不仅

能够基于两个有关联的帧进行帧生成，还能够根据两个无关联的帧进行帧
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生成，并确保所生成的帧在逻辑和物理上能够合理地串联成一个视频。这

种能力为未来的帧生成任务提供了更广阔的探索空间和可能性。

• 第五章介绍的身份属性驱动的人物图像个性化生成框架虽然能够实现快

速且高效的定制，但目前还需要用户上传多张图像以确保较高的 ID保真

度。探索如何仅通过用户上传单张图像便实现高 ID保真度的定制化生成，

代表了一个有潜力的研究方向。此外，尽管当前构建的 ID导向数据集规

模相对有限，仅包含约一万个 ID和十万张图像，但扩大数据集规模以提

升模型性能的可能性已在多项生成任务中得到验证。因此，利用该数据

管线引入更多人物 ID和数据，以进一步提高模型在高 ID保真度方面的表

现，是一个值得追求的目标。最近，DALLE3 [257]的研究表明，通过大型

语言模型改写图像的文本描述能显著增强文本对生成图像的控制力。基于

此，对数据集进行重构以扩展模型的文本控制能力也是一个可行的方案。

此外，本文虽主要讨论了如何在生成图像时保持身份一致性，但将身份一

致性的概念扩展到融合更多人物、生成更多物体类别、以及嵌入更多模态

（如3D和视频）也是一个值得探索的领域。这一框架未来可以作为多模态

生成和智能体控制生成中用户参与的重要组件，发挥更广泛的作用。
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complex scenes, Siam journal on imaging sciences (2014).

[192] F. Perazzi, J. Pont-Tuset, B. McWilliams, L. Van Gool, M. Gross, A. Sorkine-

Hornung, A benchmark dataset and evaluation methodology for video object

segmentation, in: CVPR, 2016.

[193] D. Lao, P. Zhu, P. Wonka, G. Sundaramoorthi, Flow-guided video inpainting

with scene templates, in: ICCV, 2021.

[194] Z. Wang, A. C. Bovik, H. R. Sheikh, E. P. Simoncelli, Image quality assessment:

from error visibility to structural similarity, TIP (2004).

[195] T.-C. Wang, M.-Y. Liu, J.-Y. Zhu, G. Liu, A. Tao, J. Kautz, B. Catanzaro, Video-

to-video synthesis, in: NeurIPS, 2018.

[196] W.-S. Lai, J.-B. Huang, O. Wang, E. Shechtman, E. Yumer, M.-H. Yang, Learn-

ing blind video temporal consistency, in: ECCV, 2018.

[197] A. L. Maas, A. Y. Hannun, A. Y. Ng, et al., Rectifier nonlinearities improve

neural network acoustic models, in: ICML, 2013.

[198] K. C. Chan, X. Wang, K. Yu, C. Dong, C. C. Loy, Understanding deformable

alignment in video super-resolution, AAAI (2021).

[199] K. C. Chan, S. Zhou, X. Xu, C. C. Loy, Basicvsr++: Improving video super-

resolution with enhanced propagation and alignment, CVPR (2022).

[200] J. L. Ba, J. R. Kiros, G. E. Hinton, Layer normalization, arXiv preprint

arXiv:1607.06450 (2016).

[201] N. Xu, L. Yang, Y. Fan, J. Yang, D. Yue, Y. Liang, B. Price, S. Cohen,

121



参考文献

T. Huang, Youtube-vos: Sequence-to-sequence video object segmentation, in:

ECCV, 2018.

[202] A. Ranjan, M. J. Black, Optical flow estimation using a spatial pyramid network,

in: CVPR, 2017.

[203] T. Zhou, S. Tulsiani, W. Sun, J. Malik, A. A. Efros, View synthesis by appearance

flow, in: ECCV, 2016.

[204] J. Flynn, I. Neulander, J. Philbin, N. Snavely, Deepstereo: Learning to predict

new views from the world’s imagery, in: CVPR, 2016.

[205] Z. Li, S. Niklaus, N. Snavely, O. Wang, Neural scene flow fields for space-time

view synthesis of dynamic scenes, in: CVPR, 2021.

[206] C.-Y. Wu, N. Singhal, P. Krahenbuhl, Video compression through image inter-

polation, in: ECCV, 2018.

[207] H. Zhang, Y. Zhao, R. Wang, A flexible recurrent residual pyramid network for

video frame interpolation, in: ECCV, 2020.

[208] O. Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, U-net: Convolutional networks for biomed-

ical image segmentation, in: MICCAI, 2015.

[209] H. Xu, J. Zhang, J. Cai, H. Rezatofighi, D. Tao, Gmflow: Learning optical flow

via global matching, in: CVPR, 2022.

[210] S. Zhao, L. Zhao, Z. Zhang, E. Zhou, D. Metaxas, Global matching with over-

lapping attention for optical flow estimation, in: CVPR, 2022.

[211] F. L. Qiqi Hou, Abhijay Ghildyal, A perceptual quality metric for video frame

interpolation, in: ECCV, 2022.

[212] P. Charbonnier, L. Blanc-Feraud, G. Aubert, M. Barlaud, Two deterministic half-

quadratic regularization algorithms for computed imaging, in: ICIP, 1994.

[213] S. Meister, J. Hur, S. Roth, UnFlow: Unsupervised learning of optical flowwith

a bidirectional census loss, in: AAAI, 2018.

[214] K. Soomro, A. R. Zamir, M. Shah, Ucf101: A dataset of 101 human actions

classes from videos in the wild, arXiv preprint arXiv:1212.0402 (2012).

[215] C. Montgomery, Xiph.org video test media (derf’s collection), in: On-

line,https://media.xiph.org/video/derf/, 1994.

[216] I. Loshchilov, F. Hutter, Decoupled weight decay regularization, in: ICLR, 2018.

122



参考文献

[217] T.-W. Hui, X. Tang, C. C. Loy, LiteFlowNet: A Lightweight Convolutional Neu-

ral Network for Optical Flow Estimation, in: CVPR, 2018.

[218] S. Su, M. Delbracio, J. Wang, G. Sapiro, W. Heidrich, O. Wang, Deep video

deblurring for hand-held cameras, in: CVPR, 2017.

[219] K. He, X. Zhang, S. Ren, J. Sun, Deep residual learning for image recognition,

in: CVPR, 2016.

[220] D. Ulyanov, A. Vedaldi, V. Lempitsky, Instance normalization: The missing in-

gredient for fast stylization, arXiv preprint arXiv:1607.08022 (2016).

[221] S. Nah, T. Hyun Kim, K. Mu Lee, Deep multi-scale convolutional neural network

for dynamic scene deblurring, in: CVPR, 2017.

[222] Z. Ren, O. Gallo, D. Sun, M.-H. Yang, E. B. Sudderth, J. Kautz, A fusion ap-

proach for multi-frame optical flow estimation, 2019.

[223] S. Jiang, D. Campbell, Y. Lu, H. Li, R. Hartley, Learning to estimate hidden

motions with global motion aggregation, in: ICCV, 2021.

[224] H. Xu, J. Yang, J. Cai, J. Zhang, X. Tong, High-resolution optical flow from 1d

attention and correlation, in: ICCV, 2021.

[225] L. Lipson, Z. Teed, J. Deng, Raft-stereo: Multilevel recurrent field transforms

for stereo matching, in: 3DV, 2021.

[226] Z. Teed, J. Deng, Raft-3d: Scene flow using rigid-motion embeddings, in:

CVPR, 2021.

[227] X. Ju, A. Zeng, C. Zhao, J. Wang, L. Zhang, Q. Xu, HumanSD: A native

skeleton-guided diffusion model for human image generation, in: ICCV, 2023.

[228] X. Liu, J. Ren, A. Siarohin, I. Skorokhodov, Y. Li, D. Lin, X. Liu, Z. Liu,

S. Tulyakov, Hyperhuman: Hyper-realistic human generation with latent struc-

tural diffusion, arXiv preprint arXiv:2310.08579 (2023).

[229] S. V. P. Ltd., Photo ai, https://photoai.com/, accessed: 2023-12-08 (2023).

[230] W. Zhang, X. Cun, X. Wang, Y. Zhang, X. Shen, Y. Guo, Y. Shan, F. Wang,

Sadtalker: Learning realistic 3d motion coefficients for stylized audio-driven

single image talking face animation, in: CVPR, 2023.

[231] B. Wang, H. Zheng, X. Liang, Y. Chen, L. Lin, M. Yang, Toward characteristic-

preserving image-based virtual try-on network, in: ECCV, 2018.

123

https://photoai.com/


参考文献

[232] Y. Nitzan, K. Aberman, Q. He, O. Liba, M. Yarom, Y. Gandelsman, I. Mosseri,

Y. Pritch, D. Cohen-Or, Mystyle: A personalized generative prior, TOG (2022).

[233] A. Melnik, M. Miasayedzenkau, D. Makarovets, D. Pirshtuk, E. Akbulut,

D. Holzmann, T. Renusch, G. Reichert, H. Ritter, Face generation and editing

with stylegan: A survey, arXiv preprint arXiv:2212.09102 (2022).

[234] Z. Liu, P. Luo, X. Wang, X. Tang, Deep learning face attributes in the wild, in:

ICCV, 2015.

[235] M. Arar, R. Gal, Y. Atzmon, G. Chechik, D. Cohen-Or, A. Shamir, A. H.

Bermano, Domain-agnostic tuning-encoder for fast personalization of text-to-

image models, TOG (2023).

[236] A. Hertz, R. Mokady, J. Tenenbaum, K. Aberman, Y. Pritch, D. Cohen-Or,

Prompt-to-prompt image editing with cross attention control, in: ICLR, 2023.

[237] Huggingface, Prompt weighting, https://huggingface.co/docs/

diffusers/using-diffusers/weighted_prompts (2023).

[238] Y. Zheng, H. Yang, T. Zhang, J. Bao, D. Chen, Y. Huang, L. Yuan, D. Chen,

M. Zeng, F. Wen, General facial representation learning in a visual-linguistic

manner, in: CVPR, 2022.

[239] K. Wang, Q. Wu, L. Song, Z. Yang, W. Wu, C. Qian, R. He, Y. Qiao, C. C. Loy,

Mead: A large-scale audio-visual dataset for emotional talking-face generation,

in: ECCV, 2020.

[240] Q. Cao, L. Shen, W. Xie, O. M. Parkhi, A. Zisserman, Vggface2: A dataset for

recognising faces across pose and age, in: FG, 2018.

[241] J. Deng, J. Guo, E. Ververas, I. Kotsia, S. Zafeiriou, Retinaface: Single-shot

multi-level face localisation in the wild, in: CVPR, 2020.

[242] J. Deng, J. Guo, N. Xue, S. Zafeiriou, Arcface: Additive angular margin loss for

deep face recognition, in: CVPR, 2019.

[243] B. Cheng, I. Misra, A. G. Schwing, A. Kirillov, R. Girdhar, Masked-attention

mask transformer for universal image segmentation, in: CVPR, 2022.

[244] J. Li, D. Li, S. Savarese, S. Hoi, Blip-2: Bootstrapping language-image pre-

training with frozen image encoders and large language models, in: ICML, 2023.

[245] M. Honnibal, I. Montani, S. Van Landeghem, A. Boyd, spacy: Industrial-

124

https://huggingface.co/docs/diffusers/using-diffusers/weighted_prompts
https://huggingface.co/docs/diffusers/using-diffusers/weighted_prompts


参考文献

strength natural language processing in python (2020).

[246] N. Reimers, I. Gurevych, Sentence-bert: Sentence embeddings using siamese

bert-networks, in: EMNLP, 2019.

[247] D. P. Kingma, J. Ba, Adam: A method for stochastic optimization, in: ICLR,

2015.

[248] O. Avrahami, K. Aberman, O. Fried, D. Cohen-Or, D. Lischinski, Break-a-scene:

Extracting multiple concepts from a single image, in: SIGGRAPHAsia, 2023.

[249] M. Caron, H. Touvron, I. Misra, H. Jégou, J. Mairal, P. Bojanowski, A. Joulin,

Emerging properties in self-supervised vision transformers, in: ICCV, 2021.

[250] F. Schroff, D. Kalenichenko, J. Philbin, Facenet: A unified embedding for face

recognition and clustering, in: CVPR, 2015.

[251] M. Heusel, H. Ramsauer, T. Unterthiner, B. Nessler, S. Hochreiter, Gans trained

by a two time-scale update rule converge to a local nash equilibrium, in:

NeurIPS, 2017.

[252] G. Parmar, R. Zhang, J.-Y. Zhu, On aliased resizing and surprising subtleties in

gan evaluation, in: CVPR, 2022.

[253] R. Zhang, P. Isola, A. A. Efros, E. Shechtman, O. Wang, The unreasonable ef-

fectiveness of deep features as a perceptual metric, in: CVPR, 2018.

[254] D. Beniaguev, Synthetic faces high quality (sfhq) dataset (2022).

[255] Y. Alaluf, O. Patashnik, D. Cohen-Or, Only a matter of style: Age transformation

using a style-based regression model, TOG (2021).

[256] T. Brooks, B. Peebles, C. Holmes, W. DePue, Y. Guo, L. Jing, D. Schnurr,

J. Taylor, T. Luhman, E. Luhman, C. Ng, R. Wang, A. Ramesh, Video

generation models as world simulators, https://openai.com/research/

video-generation-models-as-world-simulators (2024).

[257] J. Betker, G. Goh, L. Jing, T. Brooks, J. Wang, L. Li, L. Ouyang, J. Zhuang,

J. Lee, Y. Guo, et al., Improving image generation with better captions, Com-

puter Science. https://cdn.openai.com/papers/dall-e-3.pdf (2023).

125

https://openai.com/research/video-generation-models-as-world-simulators
https://openai.com/research/video-generation-models-as-world-simulators




致谢

致谢

在博士生涯结束之际，回顾过往几年，感慨良多。特此向各位致以最真诚

的谢意。

本人衷心感激导师程明明教授以及邵秀丽教授在科研中和生活中对我的指

导和帮助。程老师对我的信任和支持让我能探索更多科研的可能性，度过充实

的博士时光。感谢实验室和实习期间同学们对我科研上的帮助和生活上的支持

和陪伴。也感谢合作的郭春乐、侯淇滨老师以及王鑫涛给我的宝贵建议和帮助。

特别感谢实验室的朋友们与我一起打桌游、打球、尝遍津南美食，让我的博士

生活丰富多彩，充满欢声笑语。最后，感谢家人对我的无尽的爱护和无条件的

支持，有你们是我莫大的幸运。

127





个人简历

个人简历

李震，生于1994年10月31日。于2016年就读于四川大学电子信息学院，并

于2019年获得电子与通信工程硕士学位。在2020年进入南开大学师从邵秀

丽与程明明教授攻读计算机科学与技术博士学位，目前主要研究方向为图像以

及视频的编辑和生成。

博士期间发表的学术论文：

1. Zhen Li, Mingdeng Cao, Xintao Wang, Zhongang Qi, , Ming-Ming Cheng,

Ying Shan, PhotoMaker: Customizing Realistic Human Photos via Stacked ID

Embedding, In CVPR, 2024. [Code]. (CCF-A类会议)

2. Zhen Li*, Zuo-Liang Zhu*, Ling-Hao Han, Qibin Hou, Chun-Le Guo, Ming-

Ming Cheng, AMT: All-pairs multi-field transforms for efficient frame inter-

polation, In CVPR, 2023. [Code]. (CCF-A类会议)

3. Zhen Li*, Cheng-Ze Lu*, Qianhua Qin, Chun-Le Guo, Ming-Ming Cheng,

Towards an end-to-end framework for flow-guided video inpainting, In CVPR,

2022. [Code]. (CCF-A类会议)

4. Zhen Li*, Zeng-Sheng Kuang*, Zuo-Liang Zhu, Hong-Peng Wang, Xiu-Li

Shao, Wavelet-based texture reformation network for image super-resolution,

IEEE TIP, 2022. [Code]. (SCI一区，CCF-A类期刊，影响因子11.041)

5. Zuo-Liang Zhu*, Zhen Li*, Ruixun Zhang, Chun-Le Guo, Ming-Ming

Cheng, Designing an illumination-aware network for deep image relighting,

IEEE TIP, 2022. [Code]. (SCI一区，CCF-A类期刊，影响因子11.041)

6. Yupeng Zhou, Zhen Li, Chun-Le Guo, Song Bai, Ming-Ming Cheng, Qibin

Hou, SRFormer: Permuted self-attention for single image super-resolution, In

ICCV, 2023. [Code]. (CCF-A类会议)

7. Xin Jin*, Ling-Hao Han*, Zhen Li, Zhi Chai, Chunle Guo, Chongyi Li, DNF:

Decouple and feedback network for seeing in the dark, In CVPR, 2023. [Code].

(CCF-A类会议)

129

https://github.com/TencentARC/PhotoMaker
https://github.com/MCG-NKU/AMT
https://github.com/MCG-NKU/E2FGVI
https://github.com/zskuang58/WTRN-TIP
https://github.com/NK-CS-ZZL/IAN
https://github.com/HVision-NKU/SRFormer
https://github.com/Srameo/DNF


个人简历

8. Gang Xu, Jun Xu, Zhen Li, Liang Wang, Xing Sun, Ming-Ming Cheng, Tem-

poral modulation network for controllable space-time video super-resolution,

In CVPR, 2021. [Code]. (CCF-A类会议)

9. Chang-Bin Zhang*, Peng-Tao Jiang*, Qibin Hou, Yunchao Wei, Qi Han,

Zhen Li, Ming-Ming Cheng, Delving deep into label smoothing, In IEEE

TIP, 2022. [Code]. (SCI一区，CCF-A类期刊，影响因子11.041)

130

https://github.com/CS-GangXu/TMNet
https://github.com/zhangchbin/OnlineLabelSmoothing

	摘要 
	Abstract 
	第一章 绪论
	1.1 研究背景与意义
	1.2 研究目标和主要贡献
	1.3 本文组织结构

	第二章 相关工作
	2.1 视频补全生成技术
	2.1.1 图像补全
	2.1.2 视频补全
	2.1.3 基于光流的视频处理
	2.1.4 视觉Transformer

	2.2 视频帧生成技术
	2.2.1 视频插帧
	2.2.2 任务驱动的光流
	2.2.3 匹配代价

	2.3 人物图像个性化生成技术
	2.3.1 文本到图像的扩散模型
	2.3.2 主题驱动的生成
	2.3.3 保持人物身份ID的图像生成


	第三章 时空联合一致性驱动的视频补全框架
	3.1 引言
	3.1.1 研究背景
	3.1.2 研究动机与贡献

	3.2 方法
	3.2.1 端到端的光流补全
	3.2.2 光流引导的特征传播
	3.2.3 基于时空Focal Transformer的内容补全
	3.2.4 训练目标

	3.3 实验
	3.3.1 设定
	3.3.2 对比
	3.3.3 消融实验
	3.3.4 以离线的方式补全光流
	3.3.5 深入了解光流引导的特征传播模块
	3.3.6 内容生成能力的研究

	3.4 总结

	第四章 运动属性驱动的视频帧生成
	4.1 引言
	4.1.1 研究背景
	4.1.2 研究动机与贡献

	4.2 方法
	4.2.1 初始光流和特征提取
	4.2.2 全对相关性
	4.2.3 多场微调
	4.2.4 损失函数

	4.3 实验
	4.3.1 训练细节
	4.3.2 基准测试
	4.3.3 架构细节
	4.3.4 与先进方法的比较
	4.3.5 消融实验
	4.3.6 关于全对相关性的消融实验
	4.3.7 关于多场细化的消融实验

	4.4 讨论
	4.4.1 与RAFT相比较进行讨论
	4.4.2 关于多场微调的讨论

	4.5 总结

	第五章 身份属性驱动的人物图像个性化生成
	5.1 引言
	5.1.1 研究背景
	5.1.2 研究动机与贡献

	5.2 方法
	5.2.1 概述
	5.2.2 堆叠ID嵌入
	5.2.3 ID导向的人像数据构建

	5.3 实验
	5.3.1 设置
	5.3.2 应用
	5.3.3 用户研究
	5.3.4 消融研究

	5.4 总结

	第六章 总结和展望
	6.1 总结
	6.2 展望

	参考文献 
	致谢 
	个人简历 



