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Estudo de Métodos de Aprendizado Profundo

para Interpolação de Quadros em V́ıdeos

Henrique Sandes Lima Almeida Hélio Pedrini ∗

Resumo

A Interpola�c~ao de Quadros em V��deos (VFI, Video Frame Interpolation) �e uma tarefa
da Computa�c~ao Visual que busca aumentar a taxa de quadros de um v��deo ao produzir
novas imagens intermedi�arias �aquelas j�a existentes na sequência, criando um conte�udo
mais visualmente agrad�avel aos espectadores. Embora pouco conhecido pelo p�ublico
geral, este �e um campo de estudo de suma importância, possuindo in�umeras aplica�c~oes
pr�aticas, tais como recupera�c~ao de v��deos baseada em conte�udo, gera�c~ao de conte�udo em
câmera lenta, facilita�c~ao do processo de edi�c~ao de v��deos e at�e mesmo a intermedia�c~ao
de servi�cos de streaming de v��deo. O objetivo deste trabalho �e estudar e avaliar o de-
sempenho quantitativo e qualitativo de três m�etodos do estado da arte na �area baseados
em Aprendizado Profundo: RIFE (Real-time Intermediate Flow Estimation) [30], XVFI
(eXtreme Video Frame Interpolation) [70] e CDFI (Compression-Driven Flow Estima-
tion) [19]. Embora os modelos RIFE e XVFI tenham obtido os melhores desempenhos
nas m�etricas utilizadas durante os testes e o modelo RIFE apresente os melhores resul-
tados nominais em seu artigo, todas as arquiteturas demonstraram bons resultados ao
gerar quadros intermedi�arios para diferentes sequências de v��deo, com algumas faltas de
detalhes muitas vezes impercept��veis ao olho humano durante a exibi�c~ao do conte�udo
completo, podendo ser utilizadas como aplica�c~oes de execu�c~ao e�ciente em computa-
dores de uso geral, entretanto, de alto requerimento de poder computacional de GPUs
para o processo de treinamento.

1 Introdu�c~ao

Interpola�c~ao de Quadros em V��deos (VFI, do inglês Video Frame Interpolation) �e o termo
que se d�a �a tarefa de vis~ao computacional de baixo n��vel que busca incrementar a taxa de
quadros de um v��deo [3, 9, 53, 82], convertendo um conte�udo com baixa taxa de quadros
(LFR, Low Frame Rate) para um com alta taxa de quadros (HFR, High Frame Rate), ao
gerar um ou mais novos quadros intermedi�arios entre dois dados quadros sucessivos da
m��dia, dando origem a um material de resolu�c~ao temporal consideravelmente maior.

O processo da VFI d�a origem a um campo de estudo em ascens~ao, dada sua ampla
utiliza�c~ao em in�umeras aplica�c~oes nos dom��nios temporal e espacial, tais como realce da
qualidade de v��deos [81], compress~ao de v��deos [49, 76], edi�c~ao de v��deos [54], gera�c~ao
de conte�udo em câmera lenta [4, 34, 45, 56, 58, 63], s��ntese de vista [21, 22, 35, 88] e
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recupera�c~ao de v��deos baseada em conte�udo [25, 36, 73, 74]. De uma forma geral, v��deos
com uma maior taxa de quadros possibilitam uma experiência com menos instabilidade
temporal e desfoque de movimento, criando um conte�udo mais visualmente agrad�avel aos
espectadores [17, 39, 40, 51]. Ademais, a utiliza�c~ao em tempo real de algoritmos de VFI pode
permitir, por exemplo, um menor requerimento de banda de Internet para acessar servi�cos
de streaming [77], o fornecimento de funcionalidades de edi�c~ao de v��deo para usu�arios com
poder computacional reduzido [54] e a adapta�c~ao da taxa de quadros do conte�udo �a tela de
exibi�c~ao [39, 40].

Diferentemente de outros problemas no campo da vis~ao computacional, que depen-
dem majoritariamente de um �arduo trabalho manual de anota�c~ao de dados, como a clas-
si�ca�c~ao de imagens, a interpola�c~ao de quadros em v��deos se bene�cia muito do fato de
que dados de treinamento de alta qualidade podem ser adquiridos com facilidade a partir
da imensur�avel quantidade de v��deos dispon��veis na rede, sendo necess�ario apenas separ�a-
los quadro a quadro. Devido a esse fato, juntamente com sua vasta importância pr�atica,
o campo de pesquisa em VFI se encontra em franca expans~ao e v�arios algoritmos vêm
sendo propostos com o intuito de aumentar a taxa de quadros em v��deos [4, 5, 11, 13{
15, 24, 33, 34, 42, 44{46, 56{60, 67, 79, 85], intensi�cados pelo sucesso e crescente desenvol-
vimento de estruturas de Redes Neurais Profundas (DNN, do inglêsDeep Neural Networks)
para tarefas de vis~ao computacional. Essas abordagens utilizando m�etodos de Aprendizado
Profundo (Deep Learning) podem ser basicamente generalizadas em 3 categorias: basea-
das em 
uxo �optico ou de movimento (chamadas de
ow-based, optical-
ow-based ou ainda
motion-based) [4, 5, 13, 24, 30, 32, 34, 38, 43{45, 56, 57, 60, 71, 78{80, 83, 85, 86]; baseadas
em kernel (kernel-based) [4, 5, 10, 11, 42, 58, 59, 68]; e baseadas em fase (phase-based) [53, 55].

Por�em, a interpola�c~ao de quadros em v��deos demonstra ser um problema laborioso
devido a diversos fatores, como oclus~ao e grandes e complexas varia�c~oes de movimentos
e ilumina�c~ao caracter��sticas de �lmagens do mundo real. Devido �a elevada di�culdade
associada �a estimativa e predi�c~ao de tais comportamentos, a tarefa de interpolar quadros
intermedi�arios e obter resultados de alta qualidade ainda continua sendo muito desa�adora,
mesmo com tantas pesquisas na �area e os avan�cos de Redes Neurais Convolucionais (CNN,
do inglês Convolutional Neural Networks) aplicadas �a VFI.

No entanto, recentes propostas de algoritmos baseados em aprendizado profundo do es-
tado da arte vêm apresentando resultados extraordin�arios [4, 5, 13, 15, 19, 24, 30, 34, 42,
43, 57, 60, 61, 67, 70, 79, 85, 87]. Nesse contexto, este trabalho tem como principal obje-
tivo realizar um estudo comparativo de alguns dos mais recentes e bem-sucedidos m�etodos
baseados em aprendizado profundo desenvolvidos para atacar o problema de interpola�c~ao
de quadros em v��deos. Dessa forma, ser~ao avaliados os desempenhos de três arquiteturas:
XVFI-Net ( eXtreme Video Frame Interpolation Network) [70], CDFI ( Compression-Driven
Network Design for Frame Interpolation) [19]; e RIFE (Real-time Intermediate Flow Esti-
mation) [30]. Devido �a limita�c~ao de poder computacional dispon��vel ao desenvolvimento
deste projeto, a compara�c~ao ser�a realizada tendo em vista uma simples prova de conceito dos
m�etodos supracitados, efetuando o treinamento e a avalia�c~ao das respectivas arquiteturas
de redes neurais em um conjunto de dados de tamanho reduzido.

Esta Se�c~ao 1 inclui uma descri�c~ao do tema tratado neste documento, apresentando os
desa�os, as motiva�c~oes e as aplica�c~oes associadas ao seu estudo, bem como os objetivos
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do trabalho. A Se�c~ao 2 tece uma contextualiza�c~ao a respeito dos conceitos e trabalhos
relacionados aos objetos de estudo. A Se�c~ao 3 apresenta a metodologia proposta, tratando
de detalhes sobre os passos de execu�c~ao do projeto, a aquisi�c~ao e tratamento do conjunto
de dados, as m�etricas de avalia�c~ao utilizadas e as estruturas dos m�etodos avaliados. A
Se�c~ao 4 aborda os experimentos realizados durante o estudo e os recursos e parâmetros
utilizados no processo. A Se�c~ao 5 trata dos resultados oriundos destes procedimentos,
exibindo e discutindo-os. Por �m, a Se�c~ao 6 apresenta algumas conclus~oes acerca do projeto
desenvolvido e, em seguida, s~ao expostas as referências bibliogr�a�cas do material utilizado
para o trabalho.

2 Conceitos e Trabalhos Relacionados

Esta se�c~ao aborda brevemente os conceitos b�asicos ligados ao tema proposto, assim como
apresenta os principais trabalhos relacionados �a Interpola�c~ao de Quadros em V��deos e aos
m�etodos estudados neste documento.

2.1 Inteligência Arti�cial e Aprendizado de M�aquina

Os seres humanos h�a muito sonham em desenvolver autômatos pensantes, um desejo que
se mostra presente desde milênios atr�as, na Gr�ecia antiga. A Inteligência Arti�cial (AI,
do inglês Arti�cial Intelligence ) permaneceu durante muito tempo apenas no ide�ario das
pessoas, sofrendo in
uência de diversas �areas de estudo durante os anos de concep�c~ao do
campo, como engenharia, biologia, teoria da comunica�c~ao, matem�atica, estat��stica, l�ogica,
�loso�a, lingu��stica, entre outros. Apesar do artigo de Alan Turing em 1950 que introduziu
a possibilidade de se programar um computador eletrônico que se comportasse de forma
inteligente, incluindo a descri�c~ao do famoso Teste de Turing, o termo Inteligência Arti�cial,
de fato, somente surgiu em 1956, na conferênciaDartmouth Summer Research Project on
Arti�cial Intelligence , cunhando o nome da �area como parte do nome do evento com �nali-
dade de estudo da mesma. Apenas a partir da segunda metade do s�eculo, tem-se conseguido
construir m�aquinas com poder computacional su�ciente para testar as hip�oteses e demons-
trar mecanismos de comportamento inteligente que s�o existiam como remotas possibilidades
te�oricas [7, 23].

Para resolver problemas no computador, precisamos de um algoritmo, isto �e, uma
sequência bem de�nida de instru�c~oes que devem ser seguidas em ordem para transformar
um conjunto de dados de entrada em uma sa��da esperada. Por�em, para algumas tarefas
n~ao conhecemos algoritmos bem de�nidos para resolvê-las e queremos ent~ao que a m�aquina
seja capaz de automaticamente gerar um algoritmo capaz de resolver tais tarefas. Da�� vem
o conceito de AI, ou seja, para ser inteligente, um sistema precisa ter a capacidade de
aprender e se adaptar em um ambiente em constante mudan�ca, de forma que o desenvolve-
dor n~ao precise prever solu�c~oes para todas poss��veis situa�c~oes. Entretanto, enquanto uma
parte das tarefas conseguem ser facilmente interpretadas por modelos e regras matem�aticas
bem conhecidas pelos computadores, o verdadeiro desa�o para a Inteligência Arti�cial se
encontra em resolver problemas que s~ao f�aceis para as pessoas resolverem, mas dif��ceis de
descrever tal solu�c~ao como um conjunto de regras bem determinadas, tais como algumas
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das aplica�c~oes pr�aticas e t�opicos de pesquisa mais buscados atualmente: automatiza�c~ao de
trabalhos manuais, reconhecimento de fala e imagens, predizer diagn�osticos na medicina,
entre outros [1, 7, 23].

Por�em, apesar de n~ao existirem algoritmos diretos para resolver estes problemas, temos
quantidades incont�aveis de dados dispon��veis e coletados ao longo da hist�oria que represen-
tam o comportamento esperado em diversas situa�c~oes. Dessa forma, seria ent~ao necess�ario
que os sistemas de AI fossem capazes de extrair e reconhecer padr~oes a partir desses dados,
mesmo que n~ao seja poss��vel identi�car precisamente o processo completo, o que deu origem
�a �area de Aprendizado de M�aquina (ML, do inglês Machine Learning), como uma parte dos
estudos em Inteligência Arti�cial [1, 23].

O Aprendizado de M�aquina se refere exatamente �a capacidade de fazer as m�aquinas
aprenderem a extrair um dado comportamento a partir dos dados dispon��veis e de ex-
periência pr�evia, sendo programados de forma a melhorar esse processo continuamente com
o objetivo de otimizar um certo crit�erio pr�e-de�nido. Dentro da �area, os algoritmos desen-
volvidos s~ao primariamente divididos em três grandes grupos, classi�cados pela forma com a
qual o sistema interage com os dados disponibilizados: Aprendizado Supervisionado (Super-
vised Learning), Aprendizado N~ao-Supervisionado (Unsupervised Learning) e Aprendizado
por Refor�co (Reinforcement Learning) [1].

No Aprendizado Supervisionado, s~ao providos ao computador dados j�a rotulados, ou
seja, para os quais se sabe exatamente, a partir dos dados de entrada, qual �e a resposta
esperada a ser gerada. Ao fornecer tais dados �a m�aquina, a ideia do desenvolvedor �e de que
o sistema seja capaz de aprender a mapear os padr~oes nos dados de forma a determinar
os fatores que levam um conjunto de informa�c~oes de entrada a ser relacionado a uma dada
informa�c~ao de sa��da. �E esperado, dessa forma, que o sistema seja de fato capaz de aprender
os padr~oes presentes nos dados e n~ao decorar as respostas esperadas, ou seja, que este tenha
capacidade de generaliza�c~ao, podendo categorizar corretamente exemplos novos que diferem
daqueles apresentados ao modelo durante seu treinamento [1, 6].

O Aprendizado N~ao-Supervisionado, por sua vez, j�a n~ao possui mais uma �gura de
um \supervisor" que fornece ao sistema as sa��das esperadas, sendo dispon��vel �a m�aquina
somente os dados de entrada. Dessa forma, o objetivo para essa classe de algoritmos seria de
encontrar regularidades e padr~oes nos dados de entrada que os relacionem, sem uma fun�c~ao
pr�e-determinada, com o objetivo de, por exemplo, agrup�a-los em grupos com caracter��sticas
semelhantes ou determinar a distribui�c~ao dos dados dentro do conjunto [1, 6].

J�a no Aprendizado por Refor�co, �e abordado o caso no qual o sistema n~ao tem como
sa��da uma resposta �unica, mas sim uma sequência de a�c~oes a serem tomadas. Dessa
forma, a m�aquina precisa descobrir, em um processo de tentativa e erro, um conjunto
de a�c~oes a realizar em determinadas situa�c~oes, a �m de maximizar uma fun�c~ao de recom-
pensa pr�e-determinada. Por�em, encontrar uma pol��tica que descreva o comportamento
geral da m�aquina em todos os momentos �e, neste caso, mais importante do que maximizar
a recompensa imediata nas a�c~oes de cada instante, visto que cada a�c~ao pode impactar na
recompensa e no resultado de todos passos subsequentes. Assim, o algoritmo precisa avaliar
o desempenho de cada sequência de a�c~oes tomadas e aprender dos conjuntos anteriores para
gerar uma pol��tica de comportamento geral que se adapta bem �a situa�c~ao proposta [1, 6].

Neste projeto, o objetivo ser�a gerar uma imagem intermedi�aria a partir de duas imagens
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de entrada, de forma que essa sa��da represente um estado de tempo intermedi�ario �as duas
imagens fornecidas como parte de um v��deo. Como dispomos de um grande conjunto de da-
dos com informa�c~oes rotuladas sobre quais quadros devem ser gerados como intermedi�arios
a partir de determinados quadros dados como entrada, os algoritmos aqui estudados se
enquadram dentro da classe de Aprendizado Supervisionado, para que a m�aquina consiga
aprender como gerar a sa��da esperada a partir dos exemplos completos fornecidos. Em mais
detalhes, as t�ecnicas que ser~ao avaliadas neste trabalho pertencem �a categoria das Redes
Neurais Profundas (DNN, do inglêsDeep Neural Networks), um nicho dentro dos programas
de ML, como ilustrado na Figura 1.

Figura 1: Diagrama de Venn mostrando as �areas de Inteligência Arti�cial. O Aprendizado
Profundo �e um tipo de algoritmo do Aprendizado de Representa�c~ao, que por sua vez �e um
classe dentro do Aprendizado de M�aquina, que compreende sistemas utilizados para alguns
mas n~ao todos problemas de Inteligência Arti�cial [23].

O desempenho dos algoritmos de ML depende muito da representa�c~ao utilizada nos da-
dos fornecidos ao sistema, sendo cada informa�c~ao sobre uma unidade do conjunto conhecida
como caracter��stica. Muitos dos problemas podem ser resolvidos ao extrair dos dados o con-
junto correto de caracter��sticas que otimizam o algoritmo e permitem �a m�aquina aprender
com facilidade os padr~oes necess�arios, por�em na maioria dos casos �e dif��cil determinar quais
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s~ao as caracter��sticas que formam esse conjunto. Uma solu�c~ao criada para esse problema
foi utilizar os algoritmos de aprendizado de m�aquina n~ao s�o para determinar a sa��da a par-
tir dos dados de entrada, mas tamb�em aprender como representar os dados de entrada da
melhor forma poss��vel, originando o Aprendizado de Representa�c~ao (Representation Lear-
ning), que obt�em na m�edia resultados muito superiores aos sistemas baseados apenas em
representa�c~oes feitas �a m~ao. Os sistemas de Aprendizado Profundo (DL, do inglêsDeep Le-
arning), �area pertencente ao Aprendizado de Representa�c~ao e dentro da qual est~ao situadas
as DNN, surge com o objetivo de atacar esse problema e criar estruturas com representa�c~oes
encadeadas, de forma que cada parte da representa�c~ao dos dados de entrada �e expressa em
termos de outras representa�c~oes, mais simples [23].

2.2 Aprendizado Profundo

Embora seja um t�opico que tenha sido popularizado e esteja em plena expans~ao recente-
mente, os conceitos de Aprendizado Profundo j�a existem desde a d�ecada de 1940, embora
o campo de estudo tenha sido conhecido por diversos nomes at�e ser atualmente adotado o
nome Aprendizado Profundo. De forma geral, o desenvolvimento de DL pode ser dividido
em três grandes ondas: DL conhecido comocybernetics entre as d�ecadas de 1940 e 1960;
DL conhecido comoconnectionism entre as d�ecadas de 1980 e 1990; e o atual ressurgimento
sob o nome deDeep Learning, iniciando em 2006 [23].

O nome da principal classe de algoritmos do Aprendizado Profundo, as Redes Neu-
rais, surgiu devido a alguns dos mais incipientes algoritmos que reconhecemos hoje como
pertencentes a esse campo, que traziam a proposta de compor modelos computacionais
para simular o aprendizado biol�ogico, isto �e, modelos para estruturar como o aprendizado
acontece ou pode acontecer dentro de um c�erebro. Na perspectiva de que modelos de Apren-
dizado Profundo seriam ent~ao sistemas inspirados no comportamento do c�erebro biol�ogico,
os algoritmos �caram tamb�em conhecidos como Redes Neurais Arti�ciais (ANN, do inglês
Arti�cial Neural Networks ). J�a o termo mais moderno, Aprendizado Profundo, vai al�em
da ideia neurocient���ca de simular o comportamento do pensamento humano e apela para
uma ideia do aprendizado com um algoritmo composto por m�ultiplas camadas e n��veis de
representa�c~ao de forma a obter uma melhor interpreta�c~ao dos dados [23].

No �nal do s�eculo passado, j�a t��nhamos conhecimento te�orico que demonstravam que
algoritmos de Redes Neurais datados da d�ecada de 1980, ou at�e mesmo antes, funcionavam
muito bem, mas isso ainda n~ao se mostrava aparente, devido �a di�culdade de realizar expe-
rimentos pr�aticos com tais programas, que requerem um poder computacional muito maior
do que o possibilitado pelo equipamento dispon��vel na �epoca e um conjunto muito grande
de dados, escassos e de dif��cil armazenamento at�e o momento. A situa�c~ao mudou bastante
no come�co do s�eculo XXI, com a crescente disponibiliza�c~ao de uma quantidade imensur�avel
de dados pela rede e o aumento exponencial do poder computacional, principalmente com
o uso das placas de v��deo (GPUs, do inglêsGraphical Processing Units), inicialmente pen-
sadas para renderiza�c~ao de jogos, mas cuja estrutura permitia uma execu�c~ao otimizada
de algoritmos de Redes Neurais, tornando estes algoritmos cada vez mais relevantes. A
ent~ao terceira e atual onda de pesquisa de Aprendizado Profundo, que consolidou o nome
do campo de estudo, teve in��cio em 2006 quando Geo�rey Hinton revolucionou ao mostrar



Interpola�c~ao de Quadros em V��deos 7

que um algoritmo de rede neural chamado por ele deDeep Belief Networkpoderia ser, de
fato, treinado de forma e�ciente utilizando uma estrat�egia denominada greedy layer-wise
pretraining [23, 28, 84].

Dessa forma, o foco da pesquisa passou de modelos generalizados lineares deMachine
Learning para as RNNs, possibilitando a redescoberta de diversos conceitos chaves do Apren-
dizado Profundo h�a muito deixados de lado, como o Perceptron Multicamadas (MLP, do
inglês Multilayer Perceptron) de 1943 [52] e as Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do
inglês Convolutional Neural Networks) de 1998 [41]. Assim, o Aprendizado Profundo se
estabeleceu como uma abordagem particular de ML de grande potencial, desempenho e

exibilidade, ao aprender a representar o mundo da m�aquina em termos de uma hierarquia
encadeada de conceitos, construindo conceitos mais complexos em termos de conceitos mais
simples e representa�c~oes mais abstratas em termos de representa�c~oes mais concretas. A
ideia de profundidade do DL adv�em da perspectiva de construir a representa�c~ao correta dos
dados ao estruturar o aprendizado em diversas camadas de diferentes transforma�c~oes, de
forma que cada camada origina uma diferente representa�c~ao para os dados sendo proces-
sados, que agregam para o conjunto de padr~oes conhecidos pelo sistema, originando uma
esp�ecie de Aprendizado de Representa�c~ao Multin��vel [23, 84].

A proposta do MLP e a cria�c~ao da ideia de neurônios computacionais servem como base
para o desenvolvimento de algoritmos de Redes Neurais e ilustram perfeitamente o conceito
do Aprendizado Profundo com os dados de entrada, na camada de entrada, as diferentes
representa�c~oes dadas pelas camadas escondidas, com cada nova camada adicionando uma
nova perspectiva e uma maior complexidade ao modelo, e a sa��da do sistema, na camada de
sa��da, como exempli�cado na Figura 2. Na representa�c~ao computacional da rede, cada ca-
mada guarda como parâmetros o conjunto de pesos utilizados para multiplicar a informa�c~ao
vinda de cada neurônio da camada anterior, assim como umbias que adiciona um coe�-
ciente linear �a opera�c~ao. Ao executar o algoritmo, cada unidade tem sua sa��da calculada
como a soma ponderada das sa��das provenientes de todos os neurônios da camada anterior
pelos seus respectivos pesos (com exce�c~ao da camada de entrada que representa os dados
de entrada n~ao processados e n~ao possui camada anterior a si), adicionada aobias e ent~ao
aplica ao valor resultante uma fun�c~ao de ativa�c~ao, tais como degrau, sigmoide, tangente
hiperb�olica ou RELU ( Recti�ed Linear Unit ), de forma a normalizar o resultado. O apren-
dizado de fato do modelo se d�a atrav�es do processo de treinamento, no qual, a partir de um
conjunto de dados rotulados e uma fun�c~ao de erro pr�e-determinada, a Rede Neural utiliza
o algoritmo de backpropagationpara calcular o erro associado aos gradientes das fun�c~oes de
cada neurônio e atualizar os valores dos pesos de forma a otimizar o resultado e minimizar
o erro do sistema [23, 84].

Conforme s~ao aumentados o n�umero de camadas na arquitetura e o n�umero de neurônios
por camada, cresce a complexidade e capacidade de interpreta�c~ao do modelo, entretanto,
tamb�em cresce exponencialmente o n�umero de parâmetros necess�arios para sua especi�ca�c~ao
e, consequentemente, o poder computacional necess�ario �a sua execu�c~ao, j�a que, no modelo
da MLP, todas as unidades de cada camada s~ao conectadas a todas unidades das cama-
das vizinhas, conhecidas como Camadas Totalmente Conectadas (Fully-Connected Layers).
Para tipos de dados muito densos, como, por exemplo, imagens, uma simples rede neural
MLP pode precisar de bilh~oes de parâmetros para conseguir aprender corretamente a re-
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Figura 2: Exemplo de arquitetura de Rede Neural do tipo MLP (Multilayer Perceptron ),
composta por uma camada de entrada (input layer ) com 4 neurônios, 1 camada escondida
(hidden layer) com 5 neurônios e uma camada de sa��da (output layer) com 3 neurônios.
Cada conex~ao entre neurônios �e associada a um peso diferente, armazenado como parâmetro
da estrutura [84].

presentar os padr~oes presentes na �gura. Nesse contexto, surge a ideia de criar diferentes
tipos de camadas mais especializadas, trazendo �a tona diferentes opera�c~oes matem�aticas,
para construir modelos mais simples, mais e�cientes e com maior poder de generaliza�c~ao
dos dados, como as CNNs [23, 84].

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Ao utilizar redes MLP totalmente conectadas para processar dados de imagens, acabamos
por descartar e desperdi�car a estrutura espacial da imagem no processo de transform�a-las
em vetores de uma dimens~ao para serem alimentados a cada camada, j�a que esse tipo de
algoritmo �e invariante �a ordem das caracter��sticas do dado de entrada. Foram ent~ao desen-
volvidas as Redes Neurais Convolucionais [41] precisamente com o prop�osito de fazer uso do
conhecimento pr�evio de que pixels pr�oximos uns aos outros em uma imagem normalmente
possuem uma rela�c~ao entre si, de forma a construir modelos que pudessem aprender a reco-
nhecer padr~oes de forma mais e�ciente em dados organizados em uma topologia de grade,
como imagens, em 2 dimens~oes, ou at�e mesmo s�eries temporais, em 1D. As CNNs se prova-
ram excepcionalmente bem-sucedidas em aplica�c~oes pr�aticas nos �ultimos anos, ao ponto de
que �e quase imposs��vel n~ao considerar a abordagem para problemas relacionados a imagens,
como reconhecimento, detec�c~ao de objetos ou segmenta�c~ao semântica, por exemplo [23, 84].

O nome dessa classe de algoritmos adv�em da opera�c~ao matem�atica utilizada em suas
camadas, a convolu�c~ao, um tipo de opera�c~ao linear especializada no dom��nio do tempo ou
do espa�co, que busca realizar uma �ltragem ao percorrer de forma sequencial os elementos
da grade dos dados de entrada e centraliz�a-los com uma grade de pesos conhecida como
�ltro de convolu�c~ao ou kernel, multiplicando o elemento centralizado e os valores em sua
vizinhan�ca pelos pesos do �ltro, obtendo como sa��da uma nova grade, conhecida como mapa
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de caracter��sticas (feature map) [62]. A f�ormula para a opera�c~ao de convolu�c~ao entre uma
imagem bidimensionalI e um �ltro K para um pixel na linha i e colunaj da imagem pode
ser de�nida da seguinte forma:

S(i; j ) = ( I � K )( i; j ) =
X

m

X

n

I (m; n)K (i � m; j � n) (1)

Como a convolu�c~ao �e uma opera�c~ao que possui a propriedade comutativa, podemos
reescrever a express~ao de forma equivalente como:

S(i; j ) = ( K � I )( i; j ) =
X

m

X

n

I (i � m; j � n)K (m; n) (2)

Usualmente, a express~ao 2 �e mais direta de ser implementada por bibliotecas de Aprendi-
zado Profundo, j�a que representa uma menor varia�c~ao menor no conjunto de valores v�alidos
para os ��ndices m e n. Ademais, �e importante ressaltar que a opera�c~ao de convolu�c~ao �e
normalmente confundida com a similar opera�c~ao de correla�c~ao cruzada, que possui uma
estrutura quase idêntica, a diferir do fato de que as somat�orias da convolu�c~ao s~ao realizadas
invertendo o kernel K em rela�c~ao �a entrada I . A f�ormula da correla�c~ao cruzada seria ent~ao,
sem a invers~ao:

S(i; j ) = ( I � K )( i; j ) =
X

m

X

n

I (i + m; j + n)K (m; n) (3)

A maioria das bibliotecas que disponibilizam estruturas para CNNs implementa a cor-
rela�c~ao cruzada e chamam a opera�c~ao erroneamente de convolu�c~ao. Por�em, como parte do
processo do algoritmo �e aprender os pesos de cada �ltro de convolu�c~ao e otimiz�a-los para
o sistema utilizado, a diferen�ca entre as opera�c~oes n~ao possui efeito pr�atico. A opera�c~ao,
ilustrada na Figura 3, prova-se muito e�ciente e �e comumente utilizada no processamento
de imagens e sinais digitais, como, por exemplo, para a extra�c~ao de determinadas carac-
ter��sticas, assim como visado pelas Redes Neurais [23, 84].

D�a-se ent~ao o nome de Camadas Convolucionais �as camadas de Redes Neurais que im-
plementam a opera�c~ao descrita e armazenam seus �ltros associados. Utilizando-se dessas
estruturas, combinadas com outras camadas e fun�c~oes, as CNNs foram idealizadas e conse-
guiram sistematizar a ideia da invariância espacial, aplicando princ��pios como a invariância
de transla�c~ao e a localidade espacial para reconhecer padr~oes em qualquer posicionamento
dentro de uma grade e identi�car rela�c~oes entre elementos pr�oximos, de forma a aprender
representa�c~oes e�cientes com menos parâmetros do que uma MLP, por exemplo. Como as
camadas convolucionais requerem o armazenamento de um menor n�umero de parâmetros
e convolu�c~oes s~ao opera�c~oes f�aceis de serem paralelizadas e rapidamente executadas em
GPUs, as Redes Neurais Convolucionais conseguem ser, al�em de mais precisas, mais com-
putacionalmente e�cientes [84].

2.4 Estima�c~ao de Fluxo �Optico

O 
uxo �optico pode ser de�nido como a distribui�c~ao das velocidades aparentes de movi-
mento dos padr~oes de brilho em uma imagem e surge a partir do movimento relativo entre
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Figura 3: Exemplo uma opera�c~ao de convolu�c~ao sem invers~ao dekernel, ou seja, uma
opera�c~ao de correla�c~ao cruzada. O �ltro de tamanho 2 (2 linhas e 2 colunas) \desliza"
sobre as posi�c~oes da grade de entrada que possui 3 linhas e 4 colunas, retornando como
resultado um mapa de caracter��sticas com os valores apresentados na sa��da [23].

objetos de uma cena e um observador, o que tamb�em pode ser interpretado, dentro do
contexto do estudo de Interpola�c~ao de Quadros em V��deos, como o campo vetorial que
representa os deslocamentos ocorridos entre dois quadros consecutivos de uma sequência.
Dessa forma, o 
uxo �optico desponta como um fator essencial �a tarefa de VFI, j�a que pode
fornecer informa�c~oes importantes sobre o arranjo espacial dos objetos observados na cena e
a frequência de mudan�ca dessa arruma�c~ao, indicando regi~oes potencialmente pertencentes
a diferentes objetos a partir de descontinuidades no campo [29].

Por�em, n~ao �e poss��vel computar o 
uxo �optico em um dado ponto da imagem de forma
independente dos pontos vizinhos sem a adi�c~ao de limitantes adicionais ao c�alculo, visto
que o campo de velocidades em cada pixel possui duas componentes, enquanto a mudan�ca
no brilho de um dado ponto no plano da imagem devido a movimento somente se relaciona
a uma [29]. Assim, inspirado pelo sucesso dos algoritmos de Aprendizado Profundo em
tarefas de vis~ao computacional de alto n��vel, como classi�ca�c~ao de imagens, Dosovitskiy
et al. [20] propuseram dois modelos de Redes Neurais Convolucionais para estimar o 
uxo
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�optico, FlowNetSimple e FlowNetCorr, cujas arquiteturas s~ao ilustradas na Figura 4, intro-
duzindo uma completa mudan�ca de paradigma na �area. O trabalho realizado demonstrou
a viabilidade de estimar o 
uxo �optico diretamente de imagens sem processamento pr�evio,
enquadrando-o como um problema de aprendizado ao fazer uso do potencial de simples
arquiteturas CNN [72].

Figura 4: Arquitetura das duas redes propostas no trabalho: FlowNetSimple no topo e
FlowNetCorr embaixo [20].

A estimativa do 
uxo �optico �e uma tarefa de vis~ao computacional de longa data que
procura estimar o movimento pixel a pixel de uma sequência, sendo uma informa�c~ao muito
�util para a solu�c~ao de diversos problemas. Por�em, a ideia de utilizar um modelo CNN
gen�erico para aprender o conceito de 
uxo �optico diretamente dos dados foi inovadora
e completamente desvinculada dos m�etodos bem estabelecidos na �epoca, introduzindo o
problema no campo do Aprendizado Profundo. A FlowNet, como primeira implementa�c~ao
de uma nova corrente de ideias para o campo de estimativa do 
uxo �optico, n~ao fugiu �a
di�culdade de competir com os algoritmos altamente otimizados j�a existentes, como pode
ser visto na Figura 5, mas serviu ao prop�osito de trazer �a tona uma nova forma de se abordar
o problema [31].

Desde a revolu�c~ao introduzida pela FlowNet, as arquiteturas de modelos de estimativa de

uxo �optico vêm evoluindo nos �ultimos anos, trazendo resultados mais precisos associados a
uma maior e�ciência computacional, tais como os algoritmos FlowNet2 [31] e PWC-Net [72].
Recentemente, mais grandes avan�cos vêm sendo feitos na �area, introduzindo temas como
a atualiza�c~ao do campo de 
uxo por meio de unidades recorrentes e a estimativa de 
uxo
�optico n~ao-supervisionada [30].

2.5 Networks for Large Pixel Displacement

O modelo PWC-Net [72] �e um arquitetura do estado da arte para estimativa de 
uxo �optico
que possui campos receptivos maiores devido �a sua estrutura de pirâmide de caracter��sticas
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(a) Par de imagens sobrepostas. (b) Fluxo �Optico esperado.

(c) Fluxo estimado pelo Epic-
Flow [65].

(d) Fluxo estimado pela Flow-
NetSimple.

(e) Fluxo estimado pela Flow-
NetCorr.

Figura 5: Exemplo de predi�c~ao do Fluxo �Optico de uma sequência de quadros. Da esquerda
pra direita, temos: Imagem resultante do par de quadros sobrepostos; Fluxo �optico esperado
para os dados de entrada; e predi�c~oes de 
uxo dos m�etodos EpicFlow, FlowNetSimple e
FlowNetCorr, respectivamente. Juntamente com cada predi�c~ao, a m�etrica EPE (endpoint
error ) �e mostrada, cuja maior proximidade a 0 representa um resultado mais preciso [20].

de 6 n��veis, permitindo-o predizer e�cientemente grandes movimentos, tendo sido adotado
em diversos m�etodos de VFI como uma alternativa de estimador de 
uxo pr�e-treinado.

A IM-Net [63] �e outro modelo que tamb�em adota uma estrutura multiescala para reco-
nhecer grandes deslocamentos de objetos em quadros adjacentes, enquanto que sua cober-
tura �e limitada pelo tamanho dos seus �ltros adaptativos. Apesar da utiliza�c~ao de robustas
estruturas de pirâmide multiescala, os m�etodos citados anteriormente pecam em capaci-
dade de adapta�c~ao, j�a que o n��vel mais grosseiro de cada rede �e �xado ap�os o treinamento
do modelo, ou seja, a escala de cada n��vel da pirâmide consiste apenas dos seus pr�oprios
parâmetros, n~ao compartilhados com o resto da estrutura.

O modelo RRPN [85] tenta solucionar esse problema ao compartilhar os parâmetros
de peso atrav�es de diferentes n��veis de escala em uma estrutura de pirâmide recorrente

ex��vel, entretanto, infere apenas o quadro intermedi�ario no centro do intervalo, apresen-
tando 
exibilidade temporal limitada para utiliza�c~ao em VFI para instâncias de tempo alvo
arbitr�arias. O modelo XVFI-Net [70] se prop~oe a superar os outros algoritmos ao apre-
sentar uma estrutura escal�avel com parâmetros compartilhados para variadas resolu�c~oes
de imagens de entrada, permitindo a predi�c~ao de um quadro intermedi�ario em um tempo
arbitr�ario t entre os dois quadros de entrada ao utilizar o 
uxo complementar reverso de
um modo e�ciente [70].

2.6 Pruning-based Model Compression

Compress~ao de modelo [8, 12] �e um t�opico particularmente importante para modelos de
Redes Neurais Profundas, algoritmos conhecidos por depender de altos custos de armazena-
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mento e poder computacional, como visto anteriormente. Em geral, as abordagens para essa
t�ecnica podem ser categorizadas em 4 tipos: poda (pruning), quantiza�c~ao (quantization),
destila�c~ao de conhecimento (knowledge distillation) e AutoML .

Um dos m�etodos estudados neste documento, o CDFI [19], adota a t�ecnica de compress~ao
de modelo baseada em poda devido �a simplicidade da abordagem, que busca induzir co-
nex~oes esparsas na estrutura. No caso, a compress~ao �e utilizada como uma ferramenta para
um melhor entendimento da base da arquitetura do algoritmo proposto e facilitar melhorias
futuras, utilizando t�ecnicas de poda indutoras de esparsidade baseadas em otimiza�c~ao, que
envolvem treinamento com restri�c~oes de esparsidade, regularizadores, em três passos: trei-
nar o modelo com regulariza�c~ao L1; reformular uma pequena rede totalmente conectada a
partir das estruturas esparsas identi�cadas em cada camada; e treinar novamente a pequena
rede para veri�car seu desempenho [19].

2.7 Knowledge Distillation

Uma forma muito simples de melhorar o desempenho da maioria dos algoritmos conhecidos
de ML �e ao treinar v�arios modelos diferentes em um mesmo conjunto de dados e coletar como
m�etrica resultante a m�edia do desempenho de suas predi�c~oes [18]. Infelizmente, esse m�etodo
n~ao �e simples de ser utilizado na pr�atica, visto que a utiliza�c~ao de um completo ensemble
de modelos para realizar predi�c~oes pode ser potencialmente muito computacionalmente
caro, de forma a inviabilizar a disponibiliza�c~ao da tecnologia para um maior n�umero de
usu�arios, ainda mais se cada estrutura individual se tratar de uma grande rede neural.
Bucilu�a et al. [8] conseguiram demonstrar ser poss��vel comprimir o conhecimento adquirido
por uma arquitetura completa de ensemble em um �unico modelo, abordagem esta que foi
aprofundada a partir da cria�c~ao de diferentes t�ecnicas de compress~ao, como a destila�c~ao de
conhecimento (knowledge distillation) [27].

O m�etodo de destila�c~ao de conhecimento busca originalmente transferir o aprendizado
de um modelo maior para um mais compacto ao realizar o treinamento do modelo destilado
em um conjunto de dados de transferência para o qual o modelo mais complexo produziu
uma distribui�c~ao suave de respostas esperadas [27]. A arquitetura RIFE [30] utiliza a
destila�c~ao privilegiada (privileged distillation ) [47], pertencente ao campo da destila�c~ao de
conhecimento, para calcular o 
uxo �optico intermedi�ario dos dados. Nessa t�ecnica mais
especializada, um maior n�umero de dados de entrada e caracter��sticas �e fornecido para
um modelo separado como \professor" em detrimento do modelo \aluno", de forma que o
\professor" possa fornecer ao \aluno" uma representa�c~ao mais precisa para gui�a-lo para um
melhor processo de aprendizado. O m�etodo tamb�em �e relacionado com acodistillation [2],
varia�c~ao onde ambos modelos possuem a mesma arquitetura, por�em ainda s~ao fornecidos
informa�c~oes distintas durante o processo de treinamento [30].

2.8 Interpola�c~ao de Quadros em V��deos

A Interpola�c~ao de Quadros em V��deos �e uma tarefa fundamental no campo de vis~ao com-
putacional que busca sintetizar, dado um par de quadros consecutivos em um v��deo, um
quadro intermedi�ario, que represente exatamente a transi�c~ao m�edia entre estes, como ilus-
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trado nos exemplos da Figura 6, ou, de forma mais geral, qualquer tempo arbitr�ariot entre
os quadros de entrada, aumentando a resolu�c~ao temporal do conte�udo.

(a) Quadros de entrada sobrepostos [19].

(b) Quadro Intermedi�ario m�edio esperado [19].

(c) Quadros de entrada sobrepostos [4]. (d) Quadro Intermedi�ario m�edio esperado [4].

Figura 6: Exemplo Interpola�c~ao de Quadros em V��deos. Nas Figuras 6a e 6c, vemos quadros
consecutivos sobrepostos, de dois v��deos diferentes. O objetivo da tarefa ent~ao �e gerar, nesse
caso, o quadro intermedi�ario m�edio que representa a transi�c~ao entre os quadros sobrepostos.
As respostas esperadas s~ao vistas em 6b e 6d. Nas imagens 6a e 6b, algumas regi~oes da
imagem s~ao mostradas em detalhes para ilustrar melhor o processo [4, 19].



Interpola�c~ao de Quadros em V��deos 15

Com o grande sucesso das CNNs em diversos problemas de vis~ao computacional e pro-
cessamento de imagens, v�arias t�ecnicas de interpola�c~ao de quadros baseadas em Aprendi-
zado Profundo vêm sido desenvolvidas. Long et al. [46] foram pioneiros na utiliza�c~ao de
tais m�etodos no campo, desenvolvendo e treinando uma arquitetura gen�erica de rede neu-
ral convolucional que gera diretamente o quadro intermedi�ario de tempo m�edio a partir
dos quadros consecutivos fornecidos como entrada, baseando-se apenas na capacidade de
aprendizado do algoritmo, sem modelar elementos caracter��sticos da transi�c~ao como o 
uxo
�optico da cena. Por�em, o modelo obteve resultados muito desfocados e turvos, devido �a falta
de capacidade de uma CNN simples de compreender as rela�c~oes e distribui�c~oes complexas
atreladas a imagens e v��deos naturais [4, 60].

Os m�etodos atualmente desenvolvidos para a tarefa podem ser classi�cados em três
grandes categorias, a depender da abordagem utilizada: baseados em fase (phase-based),
baseados emkernel (kernel-based) e baseados em 
uxo (
ow-based) [50].

Os algoritmos baseados em fase s~ao aqueles que se valem da mudan�ca de fase de pixels
individuais nas imagens para representar o movimento na cena. Tais m�etodos interpolam
os elementos de fase e amplitude atrav�es dos n��veis de uma pirâmide multiescala utilizando
t�ecnicas de otimiza�c~ao [53] ou redes neurais [55], utilizando tais informa�c~oes para aprender a
rela�c~ao de movimento pertinente aos quadros. Por�em, uma desvantagem dessas abordagens
�e que s~ao aplic�aveis apenas para movimentos em um alcance limitado, ent~ao, mesmo origi-
nando resultados robustos em casos como mudan�ca de ilumina�c~ao, falham em reconstruir
�elmente a textura da imagem [30, 50, 60].

Os m�etodos baseados emkernel s~ao respons�aveis por executar os processos de estima-
tiva de movimento e compensa�c~ao de movimento em uma �unica etapa [50]. Niklaus et al.
[58], com a arquitetura AdaConv [59], estimaram umkernel de convolu�c~ao espacialmente
adapt�avel para cada pixel, usando uma rede convolucional, de forma que o quadro inter-
medi�ario era gerado ao convoluir os quadros de entrada com oskernelspreditos. O algoritmo
foi futuramente aprimorado utilizando convolu�c~oes adapt�aveis separ�aveis, na SepConv, vi-
sando diminuir o n�umero de parâmetros da rede e aumentar sua e�ciência. Outras aborda-
gens incluem a utiliza�c~ao de 
uxo �optico em conjunto com kernelsde interpola�c~ao [4, 5] para
melhorar o desempenho e o desenvolvimento de fun�c~oes de erro que combinam convolu�c~ao
adapt�avel com interpola�c~ao trilinear [63]. Contudo, esses m�etodos tendem a fornecer resul-
tados borrados ao lidar com objetos em r�apido movimento e n~ao conseguem lidar bem com
grandes movimentos, maiores que o tamanho estabelecido para okernel, sendo necess�ario
nesse caso aumentar o tamanho doskernels, levando a um aumento exponencial no n�umero
de parâmetros da arquitetura [50].

Recentemente, o 
uxo �optico tem sido um componente predominante nas abordagens de
VFI, sendo estimado nos m�etodos baseados em 
uxo e utilizado na interpola�c~ao do quadro
intermedi�ario para distorcer os quadros de entrada, explorando explicitamente a informa�c~ao
de movimento da cena [30, 50, 60]. Liu et al. [45] introduziram ao campo de estudo uma
rede profunda capaz de produzir vetores tridimensionais de 
uxo �optico atrav�es do tempo
e espa�co, distorcendo os quadros de entrada atrav�es de amostragem trilinear. [34], por
sua vez, propuseram a arquitetura Super-SloMo utilizando a combina�c~ao linear dos 
uxos
�opticos bi-direcionais entre as imagens de entrada como uma aproxima�c~ao intermedi�aria do

uxo �optico intermedi�ario. Trabalhos recentes na �area vêm explorando algumas estrat�egias
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para aumentar o desempenho das abordagens baseadas em 
uxo, tais como a utiliza�c~ao
de informa�c~oes contextuais adicionais para interpolar resultados de alta qualidade [56], o
desenvolvimento de t�ecnicas n~ao-supervisionadas atrav�es da consistência de ciclo [64], a
detec�c~ao de oclus~ao na cena ao utilizar a informa�c~ao de profundidade [4], a distor�c~ao para
frente (forward wrapping) dos quadros de entradas utilizandosoftmax splatting [57], o uso de
interpola�c~ao quadr�atica para superar as limita�c~oes de modelos lineares [43, 79], o aproveita-
mento do custo de destila�c~ao para supervisionar os 
uxos intermedi�arios [30] e a constru�c~ao
de arquiteturas e�cientes para o processamento de imagens de alta resolu�c~ao [16, 70]. No
entanto, �e importante atentar-se ao fato de que m�etodos baseados em redes convolucio-
nais geralmente enfrentam desa�os ao modelar dependências de longo prazo, limitando a
capacidade de lidar com grandes movimentos [50].

Um gr�a�co comparativo de desempenho de algumas das arquiteturas supracitadas pode
ser observado na Figura 7.

Figura 7: No gr�a�co, pode-se observar o desempenho e velocidade de alguns modelos recen-
tes propostos para a tarefa de VFI, identi�cados por s��mbolos acompanhados de legendas
com os respectivos nomes. No eixo vertical, tem-se a precis~ao m�edia dos algoritmos para
a m�etrica PSNR ( Peak Signal-to-Noise Ratio) no conjunto de dados Vimeo90K [81]. No
eixo horizontal, �e dado o n�umero de quadros de resolu�c~ao 640� 480 pixels que cada modelo
consegue interpolar por segundo em uma placa de v��deo Titan X da arquitetura Pascal [30].

3 Metodologia

Nesta se�c~ao, ser~ao explicitados os passos empregados para execu�c~ao deste projeto, em or-
dem, como ilustrado no diagrama da Figura 8. Portanto, na primeira subse�c~ao, ser�a ex-
plorado o processo de aquisi�c~ao do conjunto de dados utilizado durante o andamento do
trabalho, a segunda subse�c~ao explicar�a por quais m�etodos de pr�e-processamento esses dados
foram submetidos, a terceira subse�c~ao tratar�a de apresentar as arquiteturas dos m�etodos es-
tudados neste projeto e o processo de treinamento utilizado e, �nalmente, a quarta subse�c~ao



Interpola�c~ao de Quadros em V��deos 17

abordar�a os crit�erios de avalia�c~ao adotados para avaliar e comparar o desempenho das três
abordagens.

Figura 8: Diagrama ilustrativo das etapas adotadas para a execu�c~ao deste projeto.

3.1 Conjunto de Dados: Aquisi�c~ao

A primeira etapa de desenvolvimento do projeto se referiu �a sondagem e aquisi�c~ao de um
conjunto de dados adequado ao estudo realizado. Para o treinamento de arquiteturas vol-
tadas �a tarefa de Interpola�c~ao de Quadros em V��deos, usualmente s~ao utilizados dados
organizados no formato chamado de tripla: um conjunto de três imagens que correspondem
a quadros consecutivos retirados de um videoclipe, de tal forma que, seguindo a aborda-
gem do aprendizado supervisionado, o primeiro e o �ultimo quadro s~ao fornecidos ao modelo
como entrada e o quadro do meio �e tido como a sa��da esperada, j�a que, de fato, �e uma
representa�c~ao perfeita de um quadro intermedi�ario dada a transi�c~ao entre os outros dois.

Dentre as bases de dados dispon��veis neste contexto, a Vimeo90K [81] foi escolhida
para a execu�c~ao do trabalho proposto. O conjunto �e o mais popular utilizado para o
desenvolvimento de pesquisas na �area e se difere dos demais por apresentar imagens de
boa qualidade que representam as mais variadas situa�c~oes, tanto de cenas internas quanto
externas, sem a interferência de sinais arti�ciais introduzidos porcodecsde v��deo, como
ilustrado na Figura 9. Utilizando algoritmos de detec�c~ao e ajuste, Xue et al. [81] foram
capazes de separar cada v��deo selecionado em capturas consistentes e com cenas de fundo
semelhantes, gerando a base de dados completa com um total de 4278 v��deos, dos quais 89800
s~ao imagens independentes, diferindo de contexto umas das outras, sendo redimensionados
para a resolu�c~ao �xa de 448� 256 pixels para �ns de padroniza�c~ao.

A partir desta base, foi separado um conjunto menor de dados especi�camente voltados
para a tarefa de VFI, composto de 73171 triplas de quadros retiradas de 14777 videoclipes,
escolhidos seguindo 3 crit�erios: mais de 5% dos pixels das imagens deveriam se movimentar
uma distância de pelo menos 3 pixels entre quadros consecutivos, de forma a eliminar v��deos
est�aticos; os quadros n~ao poderiam possuir mudan�cas muito grandes em intensidade, j�a que
essa situa�c~ao n~ao �e bem manejada no processo de interpola�c~ao; e a diferen�ca m�edia entre
campos de movimento de quadros consecutivos deveria ser menor que 1 pixel, removendo
casos de movimento n~ao-linear, dado que a maioria dos modelos se baseiam na assun�c~ao de
linearidade desse elemento [81].

Cada um dos quadros individuais �e fornecido como uma imagem no formatopng e
a base de dados �e dividida em uma hierarquia de diret�orios que coloca cada tripla em
uma pasta diferente e as separa a partir das sequências das quais foram respectivamente
retiradas. Na Figura 10, pode-se observar alguns exemplos das triplas que populam o
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Figura 9: Uma amostra de quadros pertencentes �a base de dados Vimeo90K, ilustrando a
alta qualidade e variedade de situa�c~oes das imagens do conjunto [81].

conjunto. Todas as imagens foram originalmente retiradas de v��deos disponibilizados na
plataforma de compartilhamento de m��dia vimeo.com.

3.2 Conjunto de Dados: Pr�e-Processamento

Nesta segunda etapa, foi necess�ario preparar previamente o material adquirido para uti-
liza�c~ao nos experimentos do trabalho. O conjunto de dados da base Vimeo90K [81], refe-
renciado para uso na tarefa de VFI, possui uma proposta pronta para a divis~ao dos seus
dados em conjuntos de treinamento e teste, especi�cada em dois arquivos de texto anexados
junto aos dados que fornecem a identi�ca�c~ao e caminho das amostras dentro da organiza�c~ao
no diret�orio. O registro tri trainlist informa a numera�c~ao das 51313 triplas sugeridas para
utiliza�c~ao durante o processo de treinamento e otimiza�c~ao de parâmetros dos modelos, en-
quanto o arquivo tri testlist lista as 3782 amostras, diferentes das anteriores, separadas
para serem posteriormente utilizadas durante o processo de avalia�c~ao de desempenho dos
m�etodos treinados, em dados novos com padr~oes ainda n~ao observados pelos algoritmos.

Por�em, testes preliminares do projeto demonstraram a inviabilidade da realiza�c~ao de
experimentos com a totalidade do conjunto de dados dispon��vel para o processo de trei-
namento, devido �a limitada disponibilidade de poder computacional. Dessa forma, foram
selecionadas de forma aleat�oria, dentre as 51313 amostras sugeridas, 2000 triplas para com-
por o conjunto de dados de treinamento do escopo do projeto e 400 para a etapa de valida�c~ao,
de forma a avaliar previamente o desempenho dos modelos a cada itera�c~ao do processo de
treinamento. Essa escolha, embora necess�aria neste contexto, in
uencia diretamente no
desempenho dos algoritmos utilizados, j�a que, como visto anteriormente, t�ecnicas baseadas
em Aprendizado Profundo possuem seu potencial de aprendizado fortemente vinculado �a
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