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摘要

在最近的视频补全方法中,常用到利用传播像素
的轨迹来捕捉跨帧运动信息的光流。然而, 这些方法
中,基于光流的手工处理过程是单独应用在视频补全
流程的。因此, 这些方法的效率较低, 而且严重依赖
早期阶段的中间结果。在本文中, 我们通过精心设计
的三个可训练的模块 (光流补全、特征传播和内容生
成), 提出了一个端到端的视频补全框架 (E2FGVI) 。
这三个模块与之前基于光流的方法的三个阶段相对
应, 但可以共同优化, 从而使得视频补全过程更加高
效。实验结果表明, 我们提出的方法在定性定量上都
优于 SOTA方法,并显示出较好的效率。我们的代码
开源在:https://github.com/MCG-NKU/E2FGVI.

1. 引言

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填补“损坏的”区
域。它被广泛地应用于现实世界的应用, 如物体移除
(object removal) [16], 视频修复 (video restoration)
[28] 和视频补全 (video completion) [7, 40]。

尽管图像补全 (image inpainting) 已经取得了
重大进展 [43, 61, 62], 但由于复杂的视频场景和损坏
的视频帧, 视频补全 (video inpainting) 仍然充满挑
战。如果直接对每一帧进行图像补全, 往往会使视频
在时间上产生不一致性, 并产生严重的伪影。而在高
质量的视频补全中, 空间结构和时间一致性都需要

∗本文为 CVPR’22 论文 [30] 的中文翻译版。
†具有相同贡献
‡C.L. Guo 是通讯作者.
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图 1. (a) 传统的基于光流的方法 [17, 58] 和我们的方法.
以前的基于光流的方法分别进行这三个阶段, 而我们的相应
模块是以端到端的方式工作。(b) 我们的方法与基于光流的
SOTA 方法 FGVC [17]. 由于在内容生成过程中的错误积累
和对时间信息的忽视, 与我们的方法相比,FGVC 未能产生可
靠的、具有时间一致性的结果。

被考虑。深度学习的最新进展促使研究人员探索出
更有效的解决方案 [7, 8, 17,23,28,34,39,51,58,64]。
在这些方法中, 典型的基于光流的方法 [17, 58]

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。如图1 (a) 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: 首先应该估计光
流, 因为在损坏的区域没有光流场会影响后面的过
程。(2) 像素传播: 他们通过在已补全的光流的引导
下,用可见区域双向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,剩余的缺失区域可
以通过预先训练的图像补全网络进行填充 [61, 62]。
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不幸的是, 即使可以获得令人印象深刻的结果,
但由于前两个阶段涉及许多手工操作 (e.g. 泊松混
合、求解稀疏线性方程和索引每个像素的流动轨迹),
整个基于光流的补全过程必须单独进行。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, 这进一步大大影响
了最终的性能。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, 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 [58]
为例, 补全一个大小为 432×240, 包含约 70 个帧的
视频 [45],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1 (b))。
为了解决这些问题, 在本文中, 我们精心设计了

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 (E2FGVI)。三个模块之间的密
切协作, 缓解了以前独立系统 [17, 23, 26, 58, 68] 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, 我们直接一步将

其应用于待补全的视频, 避免多步复杂的操作。对
于特征传播模块, 与像素级的传播不同, 我们的光
流引导传播过程是在可变卷积的帮助下在特征空间
进行的。通过更多可学习的采样偏移和特征级操作,
传播模块减轻了不准确光流对模型造成的影响。对
于内容生成模块, 我们提出了一个 temporal 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, 局部和非局部的时间
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。

实验结果表明我们的框架具有以下两个优势:

• 目前最优准确率: 与 SOTA 方法相比, 该方法
1我们在 Intel(R) Core(TM) i7-6700K CPU,NVIDIA Titan Xp

GPU 上测试

E2FGVI 在两个常用的面向失真度的指标 (i.e.,
PSNR and SSIM [54])、一个面向感知的指标
(i.e., VFID [52]) 和一个时间一致性衡量指标
(i.e., Ewarp [25]) 方面取得了显著的改进。

• 高效: 我们的方法在 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, 我们的方法显示出不错的推
理速度。此外, 在所有被比较的 SOTA 方法中,
我们的方法具有最低的计算复杂性 (FLOPs)。

希望我们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。

2. 相关工作

Video inpainting. 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 [8,21,51], 基于光流的方
法 [17, 58], 和基于注意力机制的方法 [28, 29, 34, 64].
一些采用三维卷积和注意力的方法 [7, 23, 28, 51] 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。为了产生更多的时间连贯性结果,
许多工作 [23, 68] 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 [17, 58] 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。不过我们没有
手工进行像素级传播, 而是设计了一个端到端的可
训练框架, 在特征空间进行传播。此外, 我们的方法
还受益于最近一些使用 transformers 来提升补全效
果的工作 [33, 34,64]。
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 [3,32],
视频分割 [11, 49], 视频目标检测 [67], 深度估计 [18,
37], 视频超分辨率 [4, 59], 插帧 [22, 27] 等等。具体
来说, 许多视频修复和增强算法 [4, 24, 41, 47, 59] 依
靠光流对齐来补偿帧之间的信息。最近的工作 [4,27,
53, 55, 56] 利用可变卷积 [65] 来模拟光流的行为, 但
它具有更多可学习的偏置, 以实现更有效的对齐。我
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图 2. 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 temporal focal transformer
块组成的内容生成模块,5）帧级解码器。

们的工作也与这些工作有相同的优点。

Vision transformer. 最近, Transformer [50] 在视觉
邻域获得了很多关注。Vision Transformer [15] 以及
它的跟进工作 [19,35,48,60,63]在图像和视频表示学
习方面取得了令人印象深刻的表现 [9, 13, 36, 44], 如
图像生成 [42],目标检测 [2,66],和许多其他应用 [10,
12,20,31]。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 [14, 35, 60],
以减少其计算复杂性,同时提高模型在有限感受野的
能力。Swin Transformer [35]通过转移本地窗口计算
自注意力, 加强了局部关系。Focal Transformer [60]
引入焦点式的自注意力机制, 增强了全局与局部的
交互。

3. 方法

给出一个长度为 T 的有损视频序列 {Xt ∈
RH×W×3 | t = 1 . . . T} 和相应的逐帧二进制掩码
{M t ∈ RH×W×1 | t = 1 . . . T}, 我们的目标是合成
可靠的视频内容, 使它在空间和时间维度上都与被
破坏 (遮掩) 的区域一致。在下文中, 我们将讨论
我们方法的主要组成部分。首先, 我们使用了一个
上下文编码器, 它将所有被破坏的帧编码为较低分
辨率的特征, 以便在后续处理中提高计算效率。其
次, 我们通过一个光流补全模块提取并补全局部邻
域之间的光流 (第3.1节)。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
(第3.1节)。第四, 多层 temporal 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 (第3.2节)。最后, 一个解码器

将填充的特征放大, 并将其重建为最终的视频序列
{Ŷ t ∈ RH×W×3 | t = 1 . . . T}。

图2 显 示 了 我 们 提 出 模 型 的 整 个 流 程
(E2FGVI)。值得注意的是, 所有的模块都是可微的,
并构成了一个端到端的可训练架构。

3.1.光流补全和特征传播

在本节中, 我们将详细介绍我们方法中与光流
有关的操作。请注意, 我们只将基于光流的模块应用
于从局部相邻帧中提取的特征, 因为由于经常发生
在非局部帧中的大运动的存在, 光流估计会退化甚
至失败。此外, 为了提高计算效率, 与光流相关的操
作是在低分辨率空间进行的。

端到端的光流补全. 在光流预测之前, 我们首先以
1/4 的分辨率对原始损坏的帧 Xt 进行下采样, 这与
编码的低分辨率特征的空间分辨率相匹配。下采样
的帧被表示为 Xt

↓ ∈ RH
4 ×W

4 ×3. 相邻帧 i 和 j 之间
的光流预测是由光流估计网络计算出来的 F :

F̂i→j = F(Xi
↓, X

j
↓). (1)

我们使用来自轻量级光流估计网络的预训练权重来
初始化该网络, 以利用其丰富的光流知识。

继大多数基于光流的视频补全方法 [17, 58] 之
后, 我们通过 Eq. (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。由于损坏的
视频中的缺失区域成为光流估计的遮挡因素, 严重
影响了估计光流的质量, 因此我们需要在使用它们
进行特征传播之前恢复前向和后向光流。为了简单
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图 3. 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
向流将以相反的方向进行。

起见, 我们使用 L1 损失2来补全双向光流。

Lflow =

T−1∑
t=1

∥F̂t→t+1−Ft→t+1∥1+
T∑

t=2

∥F̂t→t−1−Ft→t−1∥1,

(2)

其中 Ft→t+1 和 Ft→t−1 分别是真实的前向和后向光
流, 它们是从未被破坏的原始视频中计算出来的。
我们的光流补全模块与 DFVI [58] 和

FGVC [17] 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, 我们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 [59]。(2) DFVI和 FGVC的光流补全
效率较低 (> 0.4s/flow), 因为它们需要先初始化光
流, 然后用多个阶段细化。而我们只用一个前馈传递
来估计和补全光流, 速度会快得多 (< 0.01s/flow)。
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。以前向流
F̂t→t+1 为例, 它可以帮助我们捕捉到从第 t 帧到第 t

帧的损坏区域的运动。一旦第 t帧内容特征处的损坏
区域的像素在第 t+1帧特征处的有效区域是已知的,
在前向流 F̂t→t+1 的帮助下, 我们可以通过 warping
第 t+1 帧后向传播特征 Êt+1

b 到当前时间步来直观

2其他损失函数也可以用在 Eq. (2)中, 但我们没有观察到它对最终的
补全性能有明显改善。

地利用这一有效信息。warping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(E

t,W(Êt+1
b , F̂t→t+1)), (3)

其中 W(·)表示基于光流的空间 warping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 [38] 激活的卷积层。

Eq. (3)中的 warping 和合并操作近似于 DFVI
和 FGVC 中的整个传播过程, 但我们在特征空间而
不是图像空间中进行这些操作。传播特征 Êt

b 随着合
理的内容逐渐涉及到每个内容特征的损坏区域而逐
步更新, 这也有利于在流引导的作用下, 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
重依赖流估计质量的手工制作像素级传播不同, 特
征级传播利用卷积层在更大的感受野的作用下自适
应地将光流追踪信息合并, 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 Eq. (1)中流估计结果不
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 [4–6,53] 的启发, 我们采用了调制的可变卷积 [65]
来进一步索引和加权候选特征点。如图3所示, 我们
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(E
t,W(Êt+1

b , F̂t→t+1), F̂t→t+1),

(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 分别是可变卷积的核大小和
群数。我们可以通过将偏移量 ∆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, 我们使用可变卷积层对后向特征 Êt+1

b 进行
warping, 而不使用 Eq. (3)中基于光流的 warping,
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并进一步通过获得后向传播特征 Êt
b:

Êt
b = Pb(E

t,Db(Ê
t+1
b ,Wt→t+1, F̂t→t+1 +∆Ft→t+1)), (5)

其中 Db 表示可变形卷积层的操作。权重掩码
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 [17, 58] 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, 我们使用一个可学
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 [58]
提到的双向光流追踪的像素。

Êt = I(Êt
f , Ê

t
b), (6)

其中 I 表示一个 1× 1 大小的卷积层。

3.2. Temporal focal transformer

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 [17]中所讨论的,局部邻域的
损坏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,我们将多个 temporal
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。我们
使用软分割操作 [34] 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 , (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。
我们使用 focal transformer [60] 而不是最近的

工作中经常使用的 vision transformer [15] 从局部和
非局部邻域中搜索以填补缺失的内容。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 [35,60]可以有效地降低计算和
存储成本。(2）对于缺失区域的每个 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
注意力是合理的, 而粗粒度的关注是全局性的。

Sub-window pooling

Flatten

Flatten

Multi-head 
Self-Attention

Local window

Coarse-grained window

Input tokens

T

fq

fkv

Ẑn−1

Ẑn−1
g

Qn

{Kn, V n}

图 4. temporal focal self-attention 说明。这里我们以窗口大
小为 2× 2× 2 为例. 我们可以看到,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。

由于原来的 focal transformer 无法处理序列数
据, 我们提出了一个 temporal focal transformer, 基
本上将 focal 窗口的大小从二维扩展到三维。具体
来说, 我们首先将输入 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, 我们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(Ẑ
n−1) ∈

R(
(Tl+Tnl)

st
× M

sh
× N

sw
×Ce)×st。然后, 我们通过两个线性

投影层 fq、fkv 来计算 query, key 和 value:

Qn = fq(Ẑ
n−1), {Kn

l ,K
n
g , V

n
l , V n

g } = fkv({Ẑn−1, Ẑn−1
g }).

(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, 我们从

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。我们将相应的 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 Ql
i 的 focal self-attention:

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

Ce

)
V n. (9)

注意,attention 函数也可以以多头的方式进行, 例子
显示在图4。
最后, 在第 n 个 focal attention 中的整个过程
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图 5. 用户研究结果. 纵轴表示与其他方法相比, 更喜欢我们
的方法的志愿者百分比。

被表述为:

Z′n = MFSA(LN1(Z
n−1)) + Zn−1, (10)

Zn = F3N(LN2(Z
′n)) + Z′n, (11)

其中,MFSA和 LN分别表示多头 focal self-attention
和层归一化 [1]。我们使用 F3N [34]来建立嵌入块间
的关系。

3.3.训练目标

我们采用三个损失函数来优化我们的模型。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. (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。我们采用了一个基于 T-
PatchGAN [7] 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。这个判别器 D 的训练目
标是:

LD = Ex∼PY(x)[ReLU(1−D(x))]+

Ez∼PŶ(z)[ReLU(1 +D(z))],
(13)

对于视频补全生成器, 对抗性损失为:

Ladv = −Ez∼PŶ(z)[D(z)], (14)

第三种损失是光流一致性损失, 如公式 Eq. (2)所示。
训练细节可在补充材料中找到。

4. 实验

4.1.设定

数据集. 为了验证所提方法的有效性, 我们在两
个热门的视频对象分割数据集上进行了评估, 即

YouTube-VOS [57] 和 DAVIS [45]。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。我们遵循原始
的分割模式, 在 YouTube-VOS 的测试集上贴出了
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。按照 Fuse-
Former [34], 测试集的 50 个视频片段被用来计算指
标。我们在 YouTube-VOS 数据集上训练我们的模
型,并在 YouTube-VOS和 DAVIS数据集上评估它。
至于掩码, 在训练过程中, 我们生成固定的和与物体
接近的掩码, 以模拟视频补全和物体去除的应用, 具
体如下 [8, 23, 28, 34, 64] 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。

度量指标. 我们选择 PSNR、SSIM [54]、VFID [52]
和光流的 warping 误差 Ewarp [25] 来评估最近的视
频补全方法的性能。具体来说,PSNR 和 SSIM 是
经常使用的指标, 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 [34,64] 中得到了采用。采用光
流的 warping 误差 Ewarp 来衡量时间上的一致性。

4.2.对比

量化结果. 我们贴出了 YouTube-VOS [57] 和
DAVIS [45] 在固定掩码下的定量结果, 并将我
们的方法与以前的视频补全方法进行比较, 包括
VINet [23], DFVI [58], LGTSM [8], CAP [28],
STTN [64], FGVC [17] 和 Fuseformer [34]。正如
在表1中所示, 我们的方法在所有四个定量指标上都
大大超过了以前的 SOTA 算法。优异的结果表明,
我们的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) 以及更好的空间和
时间一致性 (Ewarp) 的视频, 这验证了我们提出的方
法的优越性。

定性结果. 我们选择了三种有代表性的方法, 包括
CAP [28]、FGVC [17] 和 Fuseformer [34], 来进行
视觉比较。图6显示了视频补全和物体移除的结果。
那些方法很难合理地恢复被遮挡区域的细节的同时,
我们提出的方法可以产生较真实的纹理和结构信息。
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表 1. 在 YouTube-VOS [57] 和 DAVIS [45] 数据集上与 SOTA 视频补全模型进行定量比较。↑ 表示越高越好。↓ 表示越低越
好。Ewarp

∗ 指 Ewarp × 10−2。每个方法都是按照 FuseFormer [34] 中的程序进行评估的。VINet、DFVI 和 FGVC 都不是端
到端的训练方法, 因此它们的 FLOPs 是不可预测的。

Accuracy Efficiency
YouTube-VOS DAVIS

FLOPs
Runtime

Models PSNR ↑ SSIM ↑ VFID ↓ Ewarp
∗ ↓ PSNR ↑ SSIM ↑ VFID ↓ Ewarp

∗ ↓ (s/frame)
VINet [23] 29.20 0.9434 0.072 0.1490 28.96 0.9411 0.199 0.1785 - -
DFVI [58] 29.16 0.9429 0.066 0.1509 28.81 0.9404 0.187 0.1608 - 2.56
LGTSM [8] 29.74 0.9504 0.070 0.1859 28.57 0.9409 0.170 0.1640 1008G 0.23
CAP [28] 31.58 0.9607 0.071 0.1470 30.28 0.9521 0.182 0.1533 861G 0.40
FGVC [17] 29.67 0.9403 0.064 0.1022 30.80 0.9497 0.165 0.1586 - 2.44
STTN [64] 32.34 0.9655 0.053 0.0907 30.67 0.9560 0.149 0.1449 1032G 0.12
FuseFormer [34] 33.29 0.9681 0.053 0.0900 32.54 0.9700 0.138 0.1362 752G 0.20

E2FGVI (Ours) 33.71 0.9700 0.046 0.0864 33.01 0.9721 0.116 0.1315 682G 0.16

Masked Frames CAP [28] FGVC [17] FuseFormer [34] E2FGVI (Ours)

图 6. 和 CAP [28], FGVC [17], FuseFormer [34] 的定性结果比较。

这表明了所提方法的有效性。为了进一步的综合比
较, 我们对物体移除和视频补全的应用都进行了用
户研究。我们选择了五种方法, 包括两种基于光流
的方法 (i.e., DFVI [58] and FGVC [17]), 以及三种
基于注意力的方法 (i.e., CAP [28], STTN [64], and

Fuseformer [34])。我们邀请 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、一个使用我们的方法补全的
视频、一个使用随机方法补全的视频组成。用户研
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Flow GT w/o motion info w/o completed flow w/ completed flow

图 7. 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。

表 2. 光流补全模块的消融实验.

Case PSNR SSIM

w/o motion information 32.08 0.9673

w/o completed flow 32.23 0.9682

w/ completed flow 32.35 0.9688

Flow GT 32.54 0.9698

究结果显示在图5。我们可以看到, 与几乎所有方法
的结果相比, 志愿者显然更喜欢我们的结果。尽管在
与 FGVC 的比较中不存在这种明显的偏好, 但我们
提出的方法仍然获得了大多数的投票。这表明, 我们
提出的方法可以产生比其他方法更好的视觉效果。

效率比较. 我们使用 FLOPs 和推理时间来衡量每种
方法的效率。FLOPs 计算时 temporal size 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
拥有最低的 FLOPs。这表明, 我们提出的方法在视
频补全方面具有很高的效率。

4.3.消融实验

我们在光流补全、特征传播和注意力机制方面
进行了三项消融实验, 以验证我们框架所提出的模
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, 我们调查了运动信息对视频补全的重要

性。通过只删除光流一致性损失 Lflow, 我们的光流
补全模块不再提供关于对象运动的信息 (见图7), 导
致性能大幅下降, 如表2所示。其次, 我们研究了通
过固定光流补全模块中的预训练权重来研究补全光

表 3. 对特征传播模块的研究.’Flow’ 表示在 Eq. (4)中基于
光流的 warping 函数 W。’DCN’ 表示调制的可变卷积 [65]。

(a) (b) (c) (d)
Flow 7 3 7 3

DCN 7 7 3 3

PSNR31.73/0.965332.15/.967732.17/0.967632.35/.9688

Masked Frames (a) (b) (c) (d)

图 8. 特征传播模块的消融实验的定性结果. 最后四列对应
表3四个例子。

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7)。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。在我们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, 我们获得
了比以前更大的 PSNR 和 SSIM 值。如图7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2图7中, 我们还展示了我们的方
法的潜在上界, 该方法估计了未损坏的帧之间的光
流。

对特征传播模块的实验。在我们从模型中移除特征
传播模块后 (例子 (a) 在表3), 定量指标的数值急剧
下降。从图8 (a) 中, 我们可以看到, 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 warping 和传播后 (见 Eq. (3))(例
子 (b) 在表3), 由于我们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8 (b)),PSNR 值增加了很大幅度
(0.42dB)。但是, 基于光流的 warping 和传播很难恢
复不能被光流追踪到的内容（图8 (b)中的白线）。此
外, 对于仅涉及基于可变卷积的 warping 的特征传
播模块 (例子 (c) 在 表3), 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 warping 相比, 缺乏从相邻帧 warping 的有效
信息, 因此涉及更多伪影。通过将可变卷积与流引导
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表 4. 对各种注意机制的消融研究。FuseFormer [34] 是目前
使用 vanilla global attention 的 SOTA 方法。

Case PSNR SSIM FLOPs

FuseFormer 31.74 0.9662 752G

Local attention 31.57 0.9648 497G

Focal attention 31.73 0.9653 560G

Masked Frames FGVC OursFuseFormer

图 9. 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。

相结合例子在 表3）,PSNR 和 SSIM 值可以进一步
提高。

在图8 (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. 我们删除了光流补全
和特征传播模块, 纯粹比较不同的注意机制的差异,
包括 vanilla global attention (FuseFormer [34]), lo-
cal window attention, and focal attention。如表4所
示,vanilla global attention 实现了最好的量化性能,
但也需要过大的计算量。Local attention 引入了局
部窗口, 就像 Video Swin Transformer [36] 那样。虽
然 FLOPs 减少了 34%, 但注意力的计算被限制在局
部窗口, 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%。

4.4.局限

图9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,我们的方法与 FGVC [17]
和 FuseFormer [34] 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。

5. 总结
我们提出了一个端到端的基于光流的可训练视

频补全模型, 名为 E2FGVI。我们精心设计的三个模

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, 我们的方法在两个基准数据集上取得了 SOTA
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。我们希望它可以成为未来工作
的一个强有力的基线。

致谢. 这项工作得到了中国国家重点研发计划的资
助 (NO. 2018AAA0100400),NSFC (NO. 61922046),
中国教育部 S&T 创新项目和中国博士后科学基金
(NO.2021M701780)的资助。我们也感谢用于本研究
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附录

A. 架构和训练细节.

架构. 在我们的模型中, 编码器和解码器使用与
FuseFormer [34] 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,我们
采用了一个轻量级模型 SPyNet [46] 作为我们的光
流补全模块。为了利用原始 SPyNet 中学习到的光
流先验, 我们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 [7,34,64]相
同。可变卷积的核大小 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,
我们使用软合成运算符将嵌入 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. 对于训练目标,Lrec, Ladv 和 Lflow 的权
重分别为 1, 10−2, 和 1。考虑到 GPU 的内存限制,
我们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 [64]和 FuseFormer [34],在评估和测试过程中,我
们使用一个大小为 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。
我们使用 β1 = 0 and β2 = 0.99 的 Adam 优化器。
最终的模型被训练了 500K 次, 所有模块的初始学习
率被设定为 0.0001, 并在 400K 次迭代时减少 10 倍。
在我们的消融研究中, 我们对模型进行了 25 万次的
迭代训练。我们使用 8个 NVIDIA Tesla V100 GPU
进行训练, 批量大小设置为 8。为了方便同行复现，
我们的代码已开源 3。

3https://github.com/MCG-NKU/E2FGVI

B. 更多实验

B.1.以离线的方式补全光流

为了验证在线光流补全的有效性, 我们使用
FGVC [25] 光流补全模块以离线方式准备补全的
光流。然后我们用 FGVC 补全的光流重新训练一个
模型。该模型的 PSNR 值略高于我们的端到端设置
（32.38 vs. 32.35（dB））, 然而推理速度比我们的慢
得多（1.21 vs. 0.16（s/frame））。

B.2.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, 我们
在进行内容生成之前, 在图10中可视化了 temporal
size 为 5 的平均局部邻域特征。图10 中的四种情况
对应于我们论文中 Tab. 3 中的四种变体。对于没有
特征传播的模型 (图10(a)),显然,我们可以看到所有
帧的损坏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 warp-
ing(图10(b)) 或基于可变卷积的 warping (图10(c))
的模型, 损坏的区域被来自相邻帧的 warped 内容
填充。由于有更多的采样特征点, 基于可变卷积的
warping 可以产生比基于光流的 warping 更平滑的
内容。然而, 特别是对于最后两个时间特征 ( 图10中
最后两列), 与基于光流的 warping 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卷积, 最终的传播模
块 (图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。

B.3.内容生成能力的研究

为了纯粹评估我们的方法的内容生成能力, 我
们首先预先填充了可以被流场追踪的像素 [17]。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, 我们将预填充的视频分别送入一个图像
补全模型 [62] 和我们的模型。我们的生成结果比
DAVIS 数据集上的图像补全模型的 PSNR 值大得
多（31.74 vs. 30.80（dB））。
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(a)

(b)

(c)

(d)

图 10. 在不同的实验设置下, 进入内容生成阶段前的帧平均特征的可视化. (a) 没有光流引导的特征传播。(b) 无变形卷积的光
流导特征传播 (主论文中的公式 3)。(c) 没有光流引导的特征传播。(d) 在流场和可变形卷积的帮助下, 最终的光流引导特征传
播模块。(放大看效果更好)

表 5. 参数的比较. FuseFormer* 表示原始 FuseFormer 的一
个较大参数量版本。

FuseFormer [34] FuseFormer* E2FGVI
Params. (M) 36.6 41.6 41.8
PSNR/SSIM 31.74/0.9662 31.91/0.9669 32.35/0.9688

B.4.参数的比较

我们在表格. 5中给出了这些参数尽管我们的方
法比 SOTA 方法 (i.e., FuseFormer [34]) 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,
我们在 FuseFormer 中添加了残差块, 以实现与我
们相似的参数量。我们的方法仍然比更大参数量的
FuseFormer 表现得更好。

B.5.更多定性的结果

在本节中,我们在两个基准数据集上提供了额外
的可视结果,包括 YouTube-VOS [57]和 DAVIS [45],
以进一步显示所提出的 E2FGVI 的优越性。现将
CAP [28]、FGVC [17] 和 FuseFormer [34] 的重建结
果进行比较。如图. 11-14所示,我们的 E2FGVI比其
他方法能产生更有效的纹理和结构信息, 在损失的
区域中也能产生更连贯的内容。我们的 demo 在我
们的项目页面中显示。
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Masked Frames CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(Ours)

图 11. YouTube-VOS [57] 数据集上的定性视频补全结果.
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Masked Frames CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(Ours)

图 12. YouTube-VOS [57] 数据集上的定性视频补全结果.
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Masked Frames CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(Ours)

图 13. DAVIS [45] 数据集上的定性物体移除结果.
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Masked Frames CAP FGVC FuseFormer E2FGVI(Ours)

图 14. DAVIS [45] 数据集上的定性视频补全结果.
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