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摘要：三维医学图像在诊断和治疗中具有重要价值，但由于切片结构导致纵轴方向分辨率较低，给三维重建等任务带来

一定挑战。针对三维医学图像在 z轴方向上分辨率不足的问题，提出了一种基于插帧技术的新方法。该方法通过生成中间切

片来提升图像的连续性，间接改善三维重建的质量。设计了一个紧凑型编码器-解码器网络，融合中间光流估计和中间特征

重建，旨在克服传统图像处理方法中的模型失真和分辨率限制。此外，该网络通过特征金字塔结构有效融合全局与局部信

息，并采用双重损失函数优化图像重建质量和特征空间的几何一致性。实验结果显示，相比现有插帧方法，该方法在图像质

量、结构相似性、绝对误差和感知质量等方面实现了明显提升，平均提高约 2.7%到 5.8%。这些结果表明该插帧技术在脑肿

瘤数据集上表现良好，展示了在提升医学图像连续性和细节方面的潜在优势。该研究对提高临床诊断的准确性和治疗效果可

以产生积极影响，为医学图像处理领域的进一步研究提供了启示。
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Abstract:  Three-dimensional medical imaging plays a vital role in diagnosis and treatment. However, due to
the  structure  of  the  slices,  the  resolution  in  the  longitudinal  direction  is  relatively  low,  which  poses  certain
challenges  for  tasks  such  as  three-dimensional  reconstruction.  This  paper  addresses  the  issue  of  insufficient
resolution in the z-axis direction of three-dimensional medical images and proposes a novel method based on frame
interpolation  techniques.  This  method  improves  image  continuity  by  generating  intermediate  slices,  indirectly
enhancing  the  quality  of  three-dimensional  reconstruction.  Aiming  to  overcome  model  distortion  and  resolution
limitations  inherent  in  traditional  image  processing  methods,  a  compact  encoder-decoder  network  is  designed  to
integrate  intermediate  optical  flow  estimation  and  feature  reconstruction.  Furthermore,  the  network  effectively
merges  global  and  local  information  through  a  feature  pyramid  structure  and  employs  a  dual  loss  function  to
optimize  image  reconstruction  quality  and  the  geometric  consistency  of  the  feature  space.  Experimental  results
demonstrate  that,  compared  to  existing  frame  interpolation  methods,  this  approach  significantly  improves  image
quality, structural similarity, absolute error, and perceptual quality, with an average enhancement of approximately
2.7% to 5.8%. These results indicate that the frame interpolation technique proposed in this research performs well
on  brain  tumor  datasets,  showcasing  its  potential  advantages  in  enhancing  the  continuity  and  detail  of  medical
images. This research offers a promising direction that could positively impact the accuracy of clinical diagnoses
and treatment outcomes, providing new insights for further studies in the field of medical image processing.

Key words:  three-dimensional image reconstruction; frame interpolation techniques; optical flow estimation;
image enhancement
  
 

收稿日期：2023−11−27
基金项目：国家自然科学基金（62372083）
作者简介：邓尔强，博士生，主要从事深度学习、医学图像处理方面的研究。

*通信作者 E-mail: pongxiao@outlook.com

第 54 卷　第 1 期 电子科技大学学报   Vol. 54　No. 1
2025年 1月 Journal of University of Electronic Science and Technology of China   Jan. 2025



在现代医学诊断和治疗过程中，高质量的医学

图像起着至关重要的作用。尤其在生成三维医学图

像[1] 的过程中，原始二维图像的连续性和精确度对

于确保最终三维重建的准确性和可靠性具有决定性

影响。然而，传统的医学图像处理技术在处理 z轴
方向上稀疏分布的图像时，往往面临连续性不足的

挑战。这种不足不仅影响了三维图像的整体质量，

也可能导致在后续的诊断和治疗计划制定中出现误

判。为了解决这一问题，本文提出了一种创新的插

帧技术，专注于通过插入中间切片来改善医学图像

的连续性，从而为生成更为准确的三维医学图像奠

定基础。

本研究的动机源于提高医学图像处理技术的迫

切需求，特别是在临床诊断和治疗决策中的应用。

在肿瘤检测、心血管疾病评估和神经疾病诊断等关

键领域，医学图像的连续性和精度直接关系到疾病

的早期发现和治疗效果。如在脑肿瘤的诊断过程

中，连续且详细的图像能够帮助医生更准确地定位

肿瘤并评估其大小和形态，这对于制定手术计划或

放疗方案具有重要意义。因此，本文采用了一种以

插帧为基础的方法，将医学图像中相邻切片之间的

补全视为一项关键任务。通过精确分析相邻切片，

本方法预测并生成中间切片，以提高整体图像的连

续性和细节表现。

本文的核心挑战在于如何精确地预测和重建这

些中间切片。在这个过程中，光流技术发挥着至关

重要的作用。光流技术能够描述逐像素的运动，从

而帮助预测医学图像中相邻切片层间的组织结构变

化[2]。这一技术在计算机视觉领域已经得到了广泛

应用，但在医学图像处理中仍面临许多挑战，如如

何准确捕捉细小的解剖结构变化，以及如何处理由

病变引起的异常组织运动。为了有效应对这些挑

战，本文提出了一种集成了中间光流估计与特征重

建的紧凑编码器−解码器网络结构。这种设计不仅

简化了模型结构，还显著提高了处理效率，通过中

间光流与特征的交互实现准确且迅速的中间切片补

全。此外，考虑到医学图像的特殊性和复杂性，本

研究特别强调全局和局部信息的融合，引入特征金

字塔结构来捕捉图像中的细微变化和关键特征，这

对于重建高质量的医学图像至关重要。

通过对医学图像数据集进行实验，验证了所提

方法的有效性和优越性。实验结果表明，本方法在

提升图像连续性、细节表现和整体质量方面均取得

了显著进步。特别是在处理具有复杂解剖结构的图

像时，本方法展现出了更好的性能。此外，本文还

探讨了该技术在不同临床应用场景中的潜在应用，

如在神经外科手术规划和放射治疗中的应用前景，

本研究为医学图像处理技术提供了一个有价值的

探索。 

1　相关工作
 

1.1　传统插帧技术

在医学图像处理的相关研究中，插值方法是一

种基本技术。最邻近插值[3] 是最基础的插值方法之

一，它通过将目标像素点的值设置为与其最近的源

像素点的相同值来完成插值。尽管这种方法实现简

单，但可能会导致插值结果出现阶梯效应，特别是

在边缘区域。双线性插值[4] 则是利用 4个最近邻点

的加权平均来估计目标像素点的值，相比最邻近插

值能够得到更平滑的插值效果。三次插值方法，如

三次卷积插值[5]，进一步提高了插值的平滑度，通

过考虑更多的邻域像素并使用三次多项式函数进行

插值计算，使得重建图像在视觉上更为自然。

然而，这些传统方法通常不考虑图像中的结构

信息，可能无法有效重建图像中的细节特征。为了

克服这些限制，研究者开始探索基于模型的方法。

在医学图像处理中，统计模型方法通过分析图像序

列中的统计特征来估计和插入缺失的图像切片。这

些方法，如自回归模型[6] 和隐马尔可夫模型[7]，依

赖于图像数据的统计分布假设，从而预测未知切片

的像素值。它们通过建立像素点之间的统计关系，

利用已知的图像切片来推断缺失切片的内容。尽管

统计模型能够在一定程度上反映图像的整体分布特

征，但在处理高度复杂和非线性的医学图像时，可

能难以准确捕捉到细节变化，尤其是在图像中存在

大量细微结构和重要生理信息时。

为了提高医学图像插帧的准确性和质量，研究

者开始探索更先进的方法，如基于深度学习的光流

估计。光流法可以精确地模拟和重建图像间的动态

变化，而深度学习则能够处理图像的复杂性和非线

性特性，从而提高插帧的效果。光流法和深度学习

的结合具有显著优势。深度学习可以通过学习大量

的训练数据来捕捉更复杂的纹理和结构细节，从而

提高光流估计的准确性，降低估计的偏差。此外，

深度学习方法，如卷积神经网络（CNN） [8]，可

以从数据中学习复杂的特征表示，从而更好地处理

复杂和非线性的运动。 
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1.2　基于光流的插帧方法

视频帧插值（video  frame  interpolation,  VFI）
技术，如文献 [9]所述，是通过在两个连续视频帧

之间生成不存在的帧来提高视频流畅性的技术，推

动了利用光流来估计和合成中间帧的方法，这种方

法在动态视频场景中特别有用。

文献 [10]使用深度学习技术对连续帧之间的

中间帧进行插值，以提高视频的时间分辨率，这对

于慢动作效果制作至关重要。此外，文献 [11]探
索了一种新的 VFI技术，该技术使用自适应分离卷

积网络来更精确地估计运动，实验表明，这种方法

在保持视频质量的同时提升了插值的效率。在提高

医学图像分辨率方面，文献 [12]显示，基于光流

的方法通过精确的运动估计和中间帧合成，可以显

著提升三维医学图像的质量。

随着这些方法的不断发展，运动迭代特征学习

的帧插值方法，在提供平滑视觉体验方面的潜力日

益显现[13]。文献 [14]突破了传统统计直觉，即使在

嘈杂的训练数据上也能保持良好的测试性能。该方

法着重于利用深度学习来增强时序一致性，这不仅

提升了帧插值的准确性，还增加了生成视频帧的时

间连贯性。文献 [15]提出了全对多场变换，通过

构建所有像素对的双向相关性体积和从粗流中导出

的多组细粒度流场，能够有效处理大运动和遮挡问

题，实现在多个基准测试中的先进性能。

目前，基于光流的中间帧预测主要遵循两条主

流思路：1）通过中间光流网络直接估计输入的两

帧之间的中间光流，进而指导输入帧像素通过中间

帧合成网络映射以合成中间帧；2）估计输入帧之

间的双向光流，并通过编码器以及解码器网络近似

或进一步细化以获得中间光流，然后对输入帧及其

特征进行编码，并通过独立的合成网络合成中间帧

纹理。然而，尽管这两种方法已广泛应用于医学图

像处理，它们仍面临以下关键问题。

1）现有基于光流的插帧算法通常将中间光流

估计与中间帧特征合成分开到多个独立的编码器

−解码器网络中，导致中间帧与光流之间缺乏有效

交互，从而无法共同推断出准确的中间帧信息。

2）这些方法采用多个编码器−解码器级联结

构，消耗大量的计算资源，并显著延长推理时间，

造成了计算资源与时间上的冗余。

针对这些挑战，本文提出了将原本分开的中间

光流估计与中间特征重建过程整合到一个紧凑的编

码器及解码器级联网络中。这种设计不仅简化了模

型结构，而且显著提高了处理效率，有效地利用了

中间光流与中间切片特征之间的互动，实现了准确

且快速的中间切片补全。 

2　方法
 

2.1　光流法在医学图像插帧中的适用性

光流法在视频插帧中的应用已经广泛且效果显

著，但在医学图像插帧的应用中面临着不同的挑

战。视频插帧主要处理的是在二维平面上运动的物

体，如行驶的汽车和运动的人物，其运动主要表现

为平面内的平移和旋转。相比之下，医学图像插帧

涉及人体内部的组织结构，如肿瘤、血管等，这些

结构在相邻切片间的变化包括形状、大小和位置的

多维度变化，为插帧过程带来了额外的复杂性。

A B

要在医学图像插帧中应用光流法，首先需要证

明其在处理这两种不同类型图像时具有等价的适用

性。在视频插帧问题中，光流法通过考虑不同帧之

间同一物体的像素集合间的映射关系来估计运动信

息。以物体在两个相邻帧中的像素集合为例，定义

与 如下：

A = (xi,yi, t) i = 1,2, · · · ,n
B = (x j,y j, t+dt) j = 1,2, · · · ,m (1)

dt A B

f : A→ B

式中，时间 差较小，因此集合 与 在拓扑结构

和亮度上具有相似性。通过求解映射   ，

可得到插帧的解。

在相邻帧之间的像素运动通过以下方程表达：

I(x,y, t) = I(x+dx,y+dy, t+dt) (2)

I t

(x,y)

x dx y dy

dt

式中， 是图像亮度函数，描述了在特定时间 和空

间位置 的像素亮度。假设物体的像素亮度值在

轴方向上发生 的位移，在 轴方向上发生 的

位移，而时间轴方向上发生 的变化时，亮度值保

持不变。这一假设是光流法估计物体在相邻帧之间

像素运动的基础。

A′ B′

f : A′→ B′

在医学图像插帧中，如果考虑两个相邻切片的

深度间隔较小，有 1个组织结构在第 1个切片上由

像素集合 表示，在第 2个切片上由像素集合 表

示。由于这 2个像素集合代表同一组织结构的连续

部分，它们在拓扑结构上具有相似性。因此，可以

定义一个映射关系 ，并在插帧操作中求

解这个映射关系，如下所示：

A′ = (x′i,y′i,z) i = 1,2, · · · ,n
B′ = (x′ j,y′ j,z+dz) j = 1,2, · · · ,m (3)
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dz式中， 表示相邻切片间的深度差异。医学图像的

像素集合亮度分布变化可以用光流法来捕捉和表

达，从而反映出组织结构在不同切片层的形状变化。

dz

最终，医学图像插帧问题可通过以下光流连续

性方程来表达，该方程假设在小的深度变化 下，

组织结构的亮度在三维空间中保持不变：

I(x′,y′,z) = I(x′+dx′,y′+dy′,z+dz) (4)

(x′,y′,z)

(x′+dx′,y′+dy′,z+dz)

(dx′,dy′,dz)

在上述方程中， 表示第一个切片上某

一像素的三维空间坐标， 表

示第 2个切片上对应像素的新坐标。光流向量

代表了从一个切片到另一个切片中相同

物理结构的映射。该映射反映了切片间相应组织结

构的空间变化，包括形状变化和位置偏移。

通过求解上述方程，获得一组光流向量，这组

向量隐式定义了相邻切片间像素的对应关系。该对

应关系使得网络能够通过已知的两个切片预测出未

知的中间切片，从而实现医学图像的高精度插帧。

因此，尽管光流法在医学图像插帧中面临的挑

战与视频插帧不同，但通过适当的方法和技术调

整，可以实现有效的插帧效果，并为后续的医学图

像分析提供更精确的图像信息。 

2.2　误差与优化目标

f

f

Ii−1 Ii+1

Îi

深度神经网络模型 被特别设计以整合光流

法，旨在实现精确的医学图像插帧任务。网络模型

通过光流技术预测并模拟两个相邻已知切片

和   之间的像素运动，从而生成中间切片的

估计。因此， 定义为：

Îi = f (Ii−1, Ii+1;ϕflow) (5)

ϕflow

Îi

式中， 代表从相邻切片中提取的光流信息，通

过神经网络自动学习获得。这一设计允许模型在预

测 时能直接和充分地利用切片之间的动态变化和

运动信息。

Ei

通过光流技术，可以更精确地捕获和模拟医学

图像中的细微运动，从而在插帧过程中减小预测误

差。单个帧的预测误差 表达为：

Ei =∥ Îi− Igt
i ∥

2
2 (6)

Îi Igt
i式中， 是基于光流法预测的中间切片； 是相应

的真实图像；L2 范数量化了预测图像与真实图像

之间的差异，可以作为优化网络性能的清晰目标。

目标是在整个训练集上最小化所有预测帧的累

积误差。因此，提出的数学优化问题可以表示为：

min
∑

i

∥ Îi− Igt
i ∥

2
2 (7)

Îi Igt
i

该式旨在找到一个最优的模型参数配置，使得

预测的插帧 与相应的真实帧 之间的差异最小。

此优化目标反映了利用光流法减少插帧过程中预测

误差的核心目的，进而优化模型性能并提高插帧结

果的质量。 

2.3　切片补全网络设计

为了实现优化目标，本研究提出了一种专门为

医学图像设计的切片补全网络。该网络旨在充分利

用医学图像中的全局与局部信息。医学图像插帧要

求不仅在局部细节上保持高度精确，同时也要在全

局结构上保持一致性。为此，本文采用了在医学图

像分类与分割任务中验证有效的特征金字塔结构，

以实现这一目标。

ϕ
g
m

本网络的结构设计如图 1所示，首先利用一个

多层编码器从输入图像中提取金字塔特征。该编码

器由 4个卷积层构成，记为 ，其中 g表示层的

级别，m表示图像帧索引，其中 0代表初始帧，

1代表后续帧。每层之后接一个 ReLU激活函数，

以增强网络对非线性特征的捕捉能力，这种从粗糙

到精细的特征提取方式，确保了全局和局部信息的

有效捕获。

Dg

接下来，网络在各个尺度上应用光流预测算

法，计算双向光流，为相邻帧之间的运动提供估

计。每个尺度生成的两张特征图分别代表了前后帧

的特征信息。在特征金字塔的最底层，最小尺度的

特征图与模拟参数 t一同输入到解码器 中，其

中 t的取值范围是 0～1，代表中间切片相对于前一

帧的位置。

Fg
t

ϕ̂
g
t

ϕ̂
g
m

解码器的主要任务是捕获两张特征图之间的像

素运动，并生成代表从 t到 0和从 I到 1的双向光

流图 。解码器同样负责输出一个特征图，该特

征图描绘了预测的中间帧在时间点 t的状态。这一

输出通过应用翘曲场 实现，利用光流图指示的向

量，像素位置被翘曲至新的预测位置。为了补偿在

下采样过程中可能丢失的信息，双向光流图会被上

采样至与上一层相同的尺度，并和相应尺度的前后

帧特征图结合。此外，这些双向光流图还将通过另

一个翘曲场 进行细化处理，以确保最终像素位

置的精确对齐。

在整个网络结构中，通过逐层优化后的中间切

片特征图，网络能够更准确地预测组织分布，同时
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大幅减少伪影。这一迭代过程一直持续，直到解码

器输出的光流图与原始输入图像的分辨率匹配。最

后，通过合成网络将金字塔每一层的特征融合起

来，生成在 t位置的中间切片纹理特征，作为网络

的输出结果。
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图 1    系统架构
 

这样的网络结构不仅能够提供中间光流的精确

预测，从而帮助精细重建中间帧特征，同时，优化

后的中间帧特征也提供了锚点信息，进一步增强了

光流估计的精度。这种相互促进的机制显著提高了

中间切片预测的准确性和效率。 

2.4　损失函数的设计

为了确保网络结构的有效性和对中间切片的精

确预测，设计了一种综合损失函数来指导中间切片

补全网络的训练。该损失函数考虑了图像重建质量

和特征空间几何一致性两个方面。

图像重建损失是针对中间切片预测的主要损失

函数，其目标是最小化网络生成的切片与实际切片

之间的差异，表达如下：

Lr = ρ(Ît − Igt
t )+Lcen(Ît, I

gt
t ) (8)

Ît Igt
t

ρ

Lcen

式中， 是网络输出的中间切片图像； 是对应的

真实切片图像； 是像素级损失如均方误差或绝对

误差； 是中心损失函数，定义为：

Lcen(Î, Igt) =
∑
p∈C

∥∥∥Î(p)− Igt(p)
∥∥∥2

2 (9)

C p式中， 表示图像的中心区域； 是该区域内的像

素位置。这种设计旨在提升模型在医学图像中心区

域（通常包含关键诊断信息）的预测性能。

特征空间几何一致性损失旨在保证重建的中间

切片在特征层面上与真实切片保持一致，可以用下

式表示：

Lg =

3∑
k=1

Lcen(ϕ̂k
t ,ϕ

k
t ) (10)

ϕ̂k
t ϕk

t式中， 和 分别代表在不同尺度 k上网络预测的

特征图与真实切片的特征图，该损失函数强化了在

特征层次上的一致性，有助于模型学习预测更加准

确的细节和结构。

整体损失是上述两种损失的组合，表示为：

L = Lr +λLg (11)

λ式中，超参数 控制图像重建损失和特征空间几何

一致性损失之间的平衡，需要根据具体应用场景调

整。这种损失函数的设计有利于在保持全局图像重

建质量的同时，特别强化中心区域和特征层面的准

确性，对于高精度医学图像处理任务至关重要。 

3　实验与分析
 

3.1　实验环境 

3.1.1　数据集

本研究使用了 BraTS2021[16] 数据集，这是一个

多机构、多参数多模态核磁共振成像（MRI）数据
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× ×

集，包括训练集（1 251例）、验证集（219例）

和测试集（530例），共计 2 000例患者的 MRI扫
描结果。数据集包含 4种模态数据：FLAIR、T1、
T1ce和 T2，每个模态的数据大小为 240   240 
155。重点关注 gliomas，这是成人最常见的原发性

脑肿瘤。该数据集的目标是自动分割脑肿瘤结构，

从而改进诊断、治疗计划和个体患者的随访。 

3.1.2　模型训练

× ×

本研究对 BraTS2021数据集进行了预处理操

作：去除图像中的噪声，增强数据集的多样性（通

过随机旋转、平移和翻转等数据增强技术），将数

据归一化至 [0, 1]范围，并将原始图像切割为固定

大小的子图（如 64 64 64）以适应模型的输入。

将 BraTS2021数据集划分为训练集（1 000例）、

验证集（250例）和测试集（750例）。使用 Adam
优化算法，学习率设置为 0.001， beta1设置为

0.9，beta2设置为 0.999。使用了批大小为 16进行

训练，总共进行了 100个 epoch。调整了学习率、

批大小和模型深度等超参数来确定合适的参数。验

证集上尝试了学习率从 0.000 1～0.01的不同值，

最终选择了 0.001；尝试了批大小分别为 8、16和
32，最终选择 16。

在本研究中，超参数的选取经过了多次实验，

以确保模型的性能最优化。特别是在模型训练部

分，选择的超参数主要是学习率，该参数对模型的

训练效果和最终性能有着直接影响。

因此，针对 T1模态数据的学习率进行了一系

列实验，以确定其对模型性能的影响。如图 2所
示，选择从 0.000 1～0.01不等的学习率，并观察模

型在验证集上的表现。结果显示，学习率为 0.001
时，模型达到了最佳的平衡状态，既能保证足够快

的收敛速度，又能避免过快收敛导致的过拟合问题。
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m
Io
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0.008 0.010
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(0.000 1, 0.532)

(0.001, 0.734)

图 2    学习率对实验结果的影响
  

3.1.3　软硬件环境

本研究的实验在具有 NVIDIA Tesla V100S GPU

的高性能计算机上进行。操作系统采用 Ubuntu
22.04，配套深度学习框架 PyTorch 1.12版本，来

实现和训练本模型。所有实验结果均在相同的硬件

和软件环境下获得，以确保公平的比较。 

3.1.4　评估指标

本研究采用了 PSNR[17]、SSIM[18]、MAE[19] 和

UQI[20] 这 4种评估指标，因为它们能够全面反映插

帧方法在图像质量、结构相似性、绝对误差和感知

质量方面的性能。

峰值信噪比（PSNR）通过计算原始图像与重

建图像之间的均方误差（MSE）来评估图像质量，

较高的 PSNR值表示重建图像与原始图像间的误差

较小，质量更优。如下所示：

MSE =
1

WH

W∑
x=1

H∑
y=1

|I(x,y)−K(x,y)|2 (12)

PSNR = 10log10

MAX2
I

MSE

 (13)

I(x,y) (x,y)

K(x,y) (x,y)

MAXI

MAXI =255

式中， 表示原始图像在位置 的像素值；

表示重建图像在位置 的像素值；W和 H
分别表示图像的宽度和高度； 表示图像的最大

像素值（如对于 8 位深度的图像， ）。

结构相似性指数（SSIM）用于衡量两幅图像

的结构、对比度和亮度相似性，如下所示：

SSIM(I,K) =
(2µIµK +C1)(2σIK +C2)

(µ2
I +µ

2
K +C1)(σ2

I +σ
2
K +C2)

(14)

µI µK I K

σ2
I σ2

K I K

σIK I K

C1 C2

式中， 和 分别表示原始图像 和重建图像 的

均值； 和  分别表示原始图像 和重建图像 的

方差； 表示原始图像 和重建图像  的协方差；

和 是常数，用于避免分母为零的情况。

平均绝对误差（MAE）用于衡量原始图像与

重建图像之间的平均绝对误差，如下所示：

MAE =
1

WH

W∑
x=1

H∑
y=1

|I(x,y)−K(x,y)| (15)

通用图像质量指数（UQI）考虑了图像的相关

性、对比度和亮度差异，如下所示：

UQI =
4σIKµIµK

(σ2
I +σ

2
K)(µ2

I +µ
2
K)

(16)

µI µK I K

σ2
I σ2

K I K

σIK I K

式中， 和 分别表示原始图像 和重建图像 的

均值； 和  分别表示原始图像 和重建图像 的

方差； 表示原始图像 和重建图像  的协方差；

UQI 的值范围为 [0, 1]，其中 1 表示两幅图像完全
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相同，而 0 表示两幅图像完全不相关。 

3.2　消融实验 

3.2.1　光流法消融实验

本研究通过消融实验对比了单向光流法和双向

光流法在医学图像插帧任务上的性能。如图 3所
示，从左至右展示了原始图像、单向光流法插帧结

果、双向光流法插帧结果。

对比结果揭示了单向光流法在医学图像插帧过

程中的特定局限性。单向光流法倾向于依赖单一方

向的特征，这虽然不会导致明显的模糊，但却会使

得重建图像在结构和纹理上与原始方向高度一致，

缺乏另一方向的特征继承。结果是，虽然单向光流

生成的图像在某些方面与原始图像保持了连贯性，

却在另一方向的特征表现上失去了复原的多样性和

准确性。

相对而言，双向光流法有效地综合了来自两个

方向的特征信息，实现了特征的均衡融合。这种方

法不仅提高了结构和纹理的细节复原，也使得生成

的中间帧在局部细节上与原始图像更为接近，无论

是在结构上还是纹理上。这对于医学图像处理尤其

重要，因为准确的结构和纹理信息对于疾病的诊断

和评估至关重要。
 
 

a. 前帧 b. 后帧 c. 原始中间图像 d. 单向光流插帧图像 e. 双向光流插帧图像

图 3    单向光流与双向光流效果对比
 

在进行了视觉对比后，定量分析也支持了这些观

察结果。双向光流法在结构相似性指数（SSIM）、

峰值信噪比（PSNR）以及绝对误差（MAE）等关

键性能指标上均优于单向光流法。如表 1所示，双

向光流法在医学图像插帧任务上提供了更准确的中

间帧预测，从而为后续的医学分析和诊断提供了更

高质量的图像基础。
  

表 1    单向光流法与双向光流法对比
 

方法 PNSR/dB SSIM MAE UQI
单向光流法 31.73 0.82 5.54 0.87
双向光流法 32.10 0.89 5.01 0.90

  

3.2.2　损失函数超参数实验

λ为了评估损失函数超参数 在中间切片预测质

λ量上的影响，进行了一系列的实验。超参数  控制

着图像重建损失与特征空间几何一致性损失之间的

权衡，对于模型的性能至关重要。

λ

λ

λ

λ

λ

λ

如图 4所示，实验通过改变 的值来观察绝对

误差（MAE）的变化。可以看到，当 =0.3时，MAE
达到最低，表明在此配置下模型取得了最佳的预测

性能。当 远离此值时，MAE逐渐增加，说明过小

或过大的 值都会降低模型的预测精度。特别地，

意味着仅依赖图像重建损失，而忽略了特征空间

的几何一致性，导致性能下降；而过高的 值则过

分强调特征层面的一致性，而忽视了像素级的重建

质量。

λ通过实验，确定了适中的 值对于平衡网络在
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像素级重建和高级特征表示方面的性能至关重要，

从而在医学图像插帧任务中取得优异结果。
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λ图 4     对MAE 的影响
  

3.3　其他方法对比

实验中选择了CAIN[21]、CDFI[22]、EDSC[23]、RIFE[24]

和 AMT[15] 作为对比模型，因为它们在插帧任务中

具有较高的性能和广泛的应用。 

3.3.1　可视化对比

在本研究的可视化对比实验中，主要关注了坏

死肿瘤核心、周围水肿区域和增强肿瘤区域这 3个
区域，因为这些区域对于脑肿瘤的诊断和治疗具有

重要意义。选取了具有代表性的灰度图像，并将不

同插帧方法在这些区域生成的中间帧进行了可视化

对比，以直观展示各种方法的性能差异。

如图 5所示，本文提出的方法在恢复细节、保

持边缘锐化以及运动估计方面表现出色。与其他方

法相比，该方法在处理坏死肿瘤核心、周围水肿区

域和增强肿瘤区域的图像时能够更好地保持原始图

像的结构和质量。此外，该方法在图像纹理和对比

度方面也表现出优异的性能，能够更准确地还原原

始图像的灰度分布。在某些情况下，其他方法可能

会导致模糊、重影或伪影等问题。这主要是由于这

些方法在进行运动估计和插帧时未能准确地捕捉到

肿瘤结构的信息。相比之下，本文方法更能准确地

捕捉关键信息，从而避免上述问题。

通过对坏死肿瘤核心、周围水肿区域和增强肿

瘤区域中生成的中间帧进行可视化对比实验，结果

表明本文方法在恢复细节和图像质量方面相较于其

他方法有明显改进。这些发现支持了该方法在脑肿

瘤诊断和治疗中图像插帧任务的有效性和鲁棒性，

为未来的研究提供了一个潜在的高质量解决方案。
 
 

a. 原始图像

T2

T1ce

T1

细节

Flair

b. CAIN c. CDFI d. EDSC e. RIFE f. AMT g. 本文方法

图 5    可视化效果对比
 
 

3.3.2　量化数据对比

从表 2中，可以看出本研究的方法在 PSNR、
SSIM、MAE和UQI这 4个评价指标上均优于CAIN、
CDFI、EDSC和 RIFE，这表明该方法在图像质

量、结构相似性、绝对误差和感知质量等方面的性

能优于其他方法。

尤其是在 PSNR和 SSIM上，本文方法相较于

其他方法有显著提升，这一结果表明，所提方法能

有效生成与原始图像在视觉上更为接近的中间帧。

此外，在MAE和 UQI的评估中，该方法同样实现

了较低的误差和更优的感知质量。

通过这些定量实验结果，可以得知本研究提出
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的插帧方法在脑肿瘤数据集上具有较好的性能，为

脑肿瘤诊断和治疗提供了更高质量的中间帧。

  
表 2    各插帧方法性能对比

 

方法 PNSR/dB SSIM MAE UQI
CAIN 31.25 0.87 5.32 0.88
CDFI 30.78 0.86 5.45 0.87
EDSC 30.43 0.85 5.68 0.86
RIFE 29.97 0.83 5.91 0.85
AMT 31.96 0.87 5.12 0.87

本文方法 32.10 0.89 5.01 0.90

  

3.4　分割性能对比

本研究选择了分割任务作为评估指标，由于分

割精度直接影响脑肿瘤的诊断和治疗效果。分割任

务的目的是将图像中的像素分类到正确的区域，如

脑组织、肿瘤核心或肿瘤边缘。本实验分为两个部

分：1）在 T1模态下对不同插帧方法的详细性能进

行比较；2）评估多模态下各插帧方法的平均分割

性能。

分割性能的评价主要依赖于以下两个关键指

标：Dice系数和交并比（IoU）。Dice系数，也称

为 Dice相似系数（DSC），是衡量两个样本相似

性的统计工具，定义为两倍的样本交集除以样本总

数。在医学图像分割中，通常用来衡量分割区域与

真实标签的重叠程度。Dice系数表示为：

Dice =
2 |X∩Y |
|X|+ |Y | (17)

式中，X表示预测的分割区域；Y表示真实的标签

区域。

交并比（IoU），是另一个衡量样本重叠度的

指标，定义为样本交集除以样本并集。IoU是分割

任务中常用的性能指标，尤其是在评估对象检测和

实例分割算法时。其数学表达式为：

IoU =
|X∩Y |
|X∪Y | (18)

为了确保实验的准确性和可靠性，选用了当前

医学图像分割领域广泛应用且效果卓越的基线模

型，以不同插帧方法生成的中间帧为输入，进行脑

肿瘤分割。通过这些评价指标，能够全面地衡量分

割模型在医学图像中的性能。 

3.4.1　T1模态详细性能对比

在 T1模态的分割性能对比中，考察了使用 U-
Net[25]、SegNet[26] 和 U-Net++[27] 网络时，不同插帧

方法的分割效果。评估指标选择了均值 Dice 系数

（mDice），该指标衡量了分割质量的整体性能，

并对每个类别背景（BG）、非肿瘤（NT）、肿瘤

核心（ED）和增强肿瘤（ET）的表现进行了分

析。如表 3所示，不同方法的性能有显著差异，其

中本文方法在所有网络架构中都显示出了较为优越

的性能。

特别是在 U-Net和 U-Net++这两个模型中，本

文方法相较于其他比较方法，如 CAIN、CDFI、
EDSC和 RIFE，显示出更高的 mDice值，这说明

了其在分割肿瘤区域时的准确性更高。本文方法在

肿瘤核心（ED）和增强肿瘤（ET）的分割上尤其

表现良好，mDice分别达到了 78.9%和 77.6%，而

在其他网络架构上的表现也有明显优势，mDice均
超过了 80%。这些结果证实了本文方法在保留医学

图像细节和提高分割精度方面的有效性。
 
 

表 3    各种方法在不同分割网络下的 mDice对比（T1 模态） %
 

SegNet U-Net UNet++

整体性能 BG NT ED ET 整体性能 BG NT ED ET 整体性能 BG NT ED ET
CAIN 76.2 88.1 70.3 74.5 72.0 78.5 89.7 71.6 76.1 73.6 80.2 91.2 73.0 77.6 75.1
CDFI 74.5 87.2 68.0 72.6 70.4 76.9 88.8 69.3 74.1 71.8 78.7 90.6 71.0 76.0 73.2
EDSC 72.9 86.0 66.2 71.0 68.6 75.3 87.6 67.8 72.3 70.2 77.1 89.8 69.1 74.6 71.8
RIFE 71.0 85.1 64.3 69.3 66.6 73.4 86.4 66.1 70.6 68.5 75.6 88.7 67.2 72.9 69.5
AMT 77.4 89.3 70.8 76.3 73.2 79.0 90.1 72.4 77.8 75.6 80.2 91.4 74.0 78.5 76.9

本文方法 80.1 90.5 73.5 78.9 77.6 82.3 92.0 74.7 80.3 79.1 84.2 93.7 75.8 82.0 81.2
 
 

3.4.2　多种模态平均性能对比

跨模态的分割性能对比旨在评估不同插帧方法

在各种医学成像模态中的泛化能力。在本实验中，

利用 Swin-UNet[28] 分割网络，比较了 CAIN、CDFI、
EDSC、RIFE、AMT以及本文方法在 T1、 T2、
T1CE和 Flair这 4种模态下的性能。这些模态涵盖

了多种 MRI成像条件，反映了不同组织类型的对

比度和结构细节。

在本实验的视觉分析部分，对不同插帧方法在

多模态医学图像分割任务中的性能进行了直观比

较。如图 6所示，每行代表一种独特的成像模态，

包括 T1、T2、T1CE和 Flair。对于每种模态，从
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左至右依次展示了原始图像、原始标签，以及使

用 RIFE、EDSC、CDFI、CAIN、AMT和本文方

法生成的中间帧的分割结果。可以观察到，相较于

其他方法，本文方法生成的中间帧在边缘细节和关

键区域的分割上更为精确，尤其是在肿瘤核心和增

强区域。

 
 

a. 原始图像 b. 原始标签 c. RIFE d. EDSC e. CDFI f. CAIN g. AMT h. 本文方法

T2

T1ce

T1

Flair

图 6    分割效果对比

 

实验的量化结果如表 4所示，展示了在每种模

态下，各种插帧方法的平均 Dice系数（mDice）和

平均交并比（mIoU）。这两个评价指标均为分割

质量的重要度量，其中 mDice强调了预测分割与

真实标签的重叠程度，而 mIoU评价了分割区域与

实际标签的共同面积占比，更强调了预测准确性。
 
 

表 4    各插帧方法在不同模态下的分割性能对比 %
 

方法
T1 T2 T1CE Flair

mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU mDice mIoU
CAIN 82.3 71.1 85.6 74.8 79.2 65.9 87.4 76.2
CDFI 80.1 68.9 84.4 73.5 77.5 63.7 86.0 75.1
EDSC 78.6 66.8 83.2 72.3 76.0 62.1 84.7 73.9
RIFE 76.9 64.7 81.7 70.8 74.3 60.4 83.2 72.6
AMT 82.6 71.6 86.2 75.3 79.6 88.0 87.9 76.8

本文方法 84.1 73.4 86.9 76.3 81.2 68.0 88.8 77.5
 

从表中可以看出，本文方法在所有模态中的表

现均优于其他方法。特别是在 T1模态下，本文方

法的 mDice达到了 84.1%，mIoU达到了 73.4%；

而在 Flair模态中，mDice高达 88.8%，mIoU为

77.5%。这些结果说明，无论是对肿瘤的不同部

分，还是在不同的成像条件下，本文方法都能提供

更准确的分割结果。 

3.5　实验分析

通过一系列综合实验，本研究证明了深度神经

网络结合光流法在医学图像插帧任务中的有效性。

在图像质量方面，所提出的方法在 PSNR上达到

了 32.10 dB，SSIM为 0.89，这两个指标的提升分

别反映了图像的清晰度和结构相似性得到显著改

善。同时，MAE降低到 5.01，UQI提高到 0.90，

说明了本文方法在细节恢复和感知质量上的显著提

升。这些指标的优异表现验证了本文方法在生成具

有高度细节和准确边缘的中间帧方面的能力，特别

是在捕捉复杂解剖结构及其变化方面显示出了对细

微变化的敏感性，这在传统方法中往往难以实现。

进一步的量化评估显示，与现有的插帧方法相

比，本文方法在提升图像连续性和准确性方面更为

有效。在 T1模态下的分割实验中，本文方法在

SegNet、U-Net、和 UNet++网络中的 mDice分别

达到了 80.1%、82.3%和 84.2%，表现出显著优于

现有方法的分割效果。这一结果彰显了中间帧质量

对于脑肿瘤分割任务的重要性，也突出了本文方法

在实际临床应用中的潜在价值。

在图像分割验证实验中，这些高质量的中间帧
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进一步被用于脑肿瘤分割任务，结果表明本文方法

能够显著提高分割精度。在多模态分割性能对比

中，本文方法在 T1、T2、T1CE和 Flair模态下表现

出一致的优越性，mDice值分别为 84.1%、86.9%、

81.2%和 88.8%，而 mIoU值也分别达到了 73.4%、

76.3%、68.0%和 77.5%。这些数据不仅证实了本

文方法在保持图像结构和细节方面的显著优势，而

且说明了其在不同成像条件下的稳定性和泛化能

力。这些优越表现可归因于以下因素。

1）光流估计的准确性： 通过改进的光流估计

技术，本研究方法能更准确地捕捉图像间微小的运

动和变化。这对于医学图像而言尤为重要，因为即

使是微小的解剖结构变化也可能含有重要的临床信

息。准确的光流估计使得模型能够在生成中间帧时

更好地保留这些关键信息。

2）特征融合机制：本研究方法采用的编码器−
解码器结构有效地融合了不同层次的特征信息，强

化了模型对图像细节的捕捉能力。特别是在处理解

剖结构复杂或变化显著的图像时，这种特征融合机

制有助于维持图像的结构完整性。

3）损失函数的设计： 本文采用的损失函数不

仅关注重建图像的像素级准确性，也强调结构和细

节的保持。这使得模型在优化过程中更加注重于保

留图像的结构特征，从而在图像质量上获得更好的

评价指标表现。

综上所述，本研究提出的基于深度学习和光流

的插帧技术在医学图像处理中显示出高效性和可靠

性。未来工作将进一步探索这些技术因素对医学图

像插帧性能的具体影响，并且优化算法以适应更多

样化的医学图像处理任务。 

4　结束语

本研究提出了一种双向光流插帧算法，用于解

决三维医学图像 z轴分辨率不足的问题。实验结果

显示，该算法在提升图像连续性、细节表现及分割

准确率方面表现卓越，尤其是在脑肿瘤诊断和治疗

相关的医学图像处理中。所提出的紧凑型编码器−
解码器结构网络为三维医学图像处理领域提供了新

思路，并期望对未来相关临床应用产生积极影响。
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