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多阶段帧对齐的视频超分辨率重建网络

王 森， 祝 阳， 张印辉*， 王庆健， 何自芬
（昆明理工大学  机电工程学院，云南  昆明  650500）

摘要：视频超分辨率（Video-Super Resolution，VSR）旨在将低分辨率视频帧序列重建为高分辨率视频帧序列。相较于图

像超分辨率，VSR 由于增加了时间维度的信息，因此通常需要依赖邻近帧高度相关信息实现当前帧的重建。如何对齐

相邻帧，并获取帧间高度相关信息，是 VSR 任务关注的重点问题。本文将 VSR 任务分为去模糊、对齐、重建三个阶段。

在去模糊阶段，将当前帧与相邻帧进行预对齐  ，获取与当前帧高度相关的特征信息，通过强化当前帧的细节以便实现初

始阶段更多特征信息的提取。在对齐阶段，通过对输入特征进行二次对齐操作，利用相邻帧中高度相关信息进一步强化

当前帧中特征信息。在重建阶段，通过聚合原始低分辨率帧以在网络末端提供更多特征信息。本文利用多层感知机

（Multi-Layer Perceptron，MLP）代替传统卷积操作构造特征提取模块，同时对生成的特征信息进行二次对齐，以细化图

像特征获得更优的视频帧重建效果。实验结果表明，本文提出的算法在多种公开数据集上的视频帧序列重建精度更高

的同时，也取得了更少的网络参数量和更连贯的视频序列重建表现。
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Abstract： Video-Super Resolution （VSR） aims to reconstruct low-resolution video frame sequences into 
high-resolution video frame sequences.  Compared with single image super-resolution， VSR usually relies 
on the height-dependent information of neighboring frames to reconstruct the current frame because of the 
added information of temporal dimension.  How to align adjacent frames and obtain highly correlated infor⁃
mation between frames is the key issue of VSR task.  In this paper， the VSR task is divided into three stag⁃
es： deblurring， alignment， and reconstruction.  In the deblurring stage， the current frame is pre-aligned 
with adjacent frames to obtain feature information highly related to the current frame， and the details of the 
current frame are enhanced to achieve more feature information extraction in the initial stage.  In the align⁃
ment stage， the highly correlated information in adjacent frames is used to further strengthen the feature in⁃
formation in the current frame by performing a secondary alignment operation on the input features.  In the 
reconstruction stage， raw low-resolution frames are aggregated to provide more feature information at the 
end of the network.  In this paper， we use Multi-Layer Perceptron （MLP） instead of the traditional convo⁃
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lution operation to construct a feature extraction module， and also perform a secondary alignment of the 
generated feature information to refine the image features to obtain better video frame reconstruction re⁃
sults.  The experimental results show that the proposed algorithm achieves a higher accuracy of video 
frame sequence reconstruction on a variety of publicly available datasets while achieving a lower number of 
network parameters and a more coherent video sequence reconstruction performance.
Key words： computer vision； video super-resolution； multi-layer perceptron； attention mechanism； opti⁃

cal flow； frame alignment

1 引  言

视频是传递信息的重要媒介之一，对低分辨

率（Low Resolution，LR）视频进行超分辨率重建

可以有效提高图像和视频的清晰度。自从 Dong
等人［1］首次将卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Network，CNN）引入图像超分（Single Image 
Super-Resolution，SISR）领域后，大量基于 CNN
架构的优秀 SISR 网络［2-7］便得到不断衍生并取得

了优异的成果。但大部分 SISR 网络仅对视频帧

序列进行逐帧重建，可能会导致输出结果产生伪

影或干扰，无法保证重建视频序列的连续性［8］。

Kappeler 等人［9］在 SRCNN 的基础上首次提

出了一种基于 CNN 的视频超分辨率网络，此后

开 始 涌 现 出 大 量 基 于 CNN 架 构 的 VSR 网

络［10-12］。对于一段视频序列而言，VSR 将 SISR
一次处理单帧图像扩展到一次性处理多个连续

帧。由于相邻帧中可能包含恢复当前帧的高度

相关特征信息，合理利用这些高度相关信息可更

好的对当前帧进行重建。但在一个视频帧序列

中，同一特征在前后帧中的位置可能不同，如何

准确的对齐相邻帧与当前帧之间的高度相关特

征便成为了 VSR 任务的核心问题。

有学者采用运动估计和运动补偿［10，13-15］的方

法提取帧与帧间的运动信息，并根据帧间运动信

息进行帧与帧之间的图像变换操作，使相邻帧对

齐［8］。这类方法多以光流法进行操作，但仅依靠

光流法对相邻帧图像进行对齐会因估计误差导

致对齐后的帧存在伪影缺陷［16］。有学者利用可

变卷积［12，17-18］计算两帧之间的偏移量，以实现帧

间相关信息提取。或者凭借 3D 卷积［19-21］对输入

帧序列在时 -空域（Spatio-temporal domain）中进

行处理，通过提取时间信息处理帧间相关性。但

相比于二维卷积而言，可变卷积和 3D 卷积计算

复杂度相对较高，限制了它们在实时视频超分辨

率任务中的应用［8］。同时也有利用循环卷积神经

网络［22-24］对视频中包含的时空信息进行建模，以

实现相邻帧中相似特征提取的操作。但传统基

于循环卷积神经网络的方法难以训练，甚至出现

梯度消失的问题，尤其是当输入序列的长度太大

时，这类方法可能无法获得很好的性能［8］。VSR
任务潜在的复杂性和网络框架不同的设计方法

在体现各自优势的前提下，也为具体实施和扩展

现有的方法带来了困难，阻碍了可重复性和公

平的［10］。

本文提出了一种多阶段帧对齐的视频超分

辨 率 网 络（Multi-Stage Frame Alignment Video 
Super-Resolution Network，MSVSR），将 VSR 任

务分解为去模糊、帧对齐以及特征重建三个阶

段。通过对输入视频帧序列进行预对齐，可取得

更优异的帧序列重建表现。在后续与其余 VSR
网络的对比中，MSVSR 同样获取了最佳的重建

效果。在下文的消融实验部分中，也证明了对视

频帧序列进行预对齐操作，可在视频帧序列重建

时提升 0. 01 dB 的精度。鉴于同一帧图像在不同

尺度下显示的特征信息不同，本文在去模糊阶段

提出了一种编码 -解码（Encoder-Decoder）架构的

多尺度去模糊模块，更加精细化的提取不同尺度

的细节特征和全局特征。引入 Shift-MLP［25］代替

传统卷积的操作方式可以对同一帧图像的不同

区域的特征信息进行交互，而本文设计的特征融

合块可以对原始输入图像及深层特征进行有效

融合，以便进一步获得图像更为详细的特征

细节。

2 本文算法

本文提出的 MSVSR 架构如图 1 所示。在去
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模糊阶段对输入视频帧序列进行预对齐后，可以

通过提取相邻帧与当前帧之间的高度相关信息

实现图像特征信息增强；将 Shift-MLP 作为后续

特征提取的主要工具，可以使 MSVSR 模型在网

络参数量更少的情况下获得更优的视频帧序列

重建精度。对提取后的特征信息进行二次对齐

操作后，本文对重建阶段进行了轻量化设计，将

深层特征及原始输入图像进行特征聚合，通过弥

补超分辨率流程中损失的特征信息以达到更优

的视频帧序列重建效果。

2. 1　视频帧去模糊

同一图像在不同尺度下体现出的特征信息不

同。因此，本文在去模糊阶段设计了一种编码-解

码架构的多尺度去模糊模块。通过在模块中结合

预对齐模块及特征融合块，以达到更好的图像特

征提取效果。去模糊阶段架构如图 2所示。

2. 1. 1　特征预对齐

相较于 SISR 仅从单张图像中进行特征提

取，结合邻近帧进行特征提取的 VSR 可更有效

的提取更多细节信息。本文在 VSR 任务初始阶

段对当前帧与相邻帧进行对齐操作，以结合相邻

帧中的高度相关信息从而对当前帧中特征进行

增强，更丰富的特征细节可获取更佳的视频帧重

建表现。

鉴于相邻帧对齐操作的优势，本文采用对相

邻帧进行运动估计和运动补偿的方法实现多尺

度去模糊模块中的预对齐操作，凭借 SpyNet［26］光

流法实现相邻帧的特征对齐。光流法的最大优

势在于光流法将视频序列中目标的位移映射到

一组特征图上，再将经光流估计的特征图输入到

后续网络中进行运算。相较于其余对齐方法，采

用光流法作为相邻帧对齐操作可降低部分计算

开销。

如图 3 所示，本文在多尺度去模糊模块中利

用光流法 SpyNet 对相邻帧进行运动估计，获取

当前帧的前向传播光流 flow forward
i 以及反向传播

光流 flow backward
i 。将获取的 flow forward

i 和 flow backward
i

与原始帧 framei 输入至光流对齐块进行对齐操

图 1　MSVSR 网络架构

Fig. 1　Architecture of MSVSR

图 2　去模糊阶段

Fig. 2　Deblurring stage
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作，可以得到以下的预对齐帧 flow pre - aligned
i ：

flow{ }backward，forward
i = SpyNet ( Ii，Ii ± 1)， （1）

其中：Ii，Ii + 1 为输入的相邻两帧图像，SpyNet ( ⋅ )
为利用 SpyNet 对相邻帧进行光流运算。预对齐

图 像 Ipre - aligned 和 光 流 对 齐 块 FA ( ⋅ ) 可 分 别 表

示为：

Ipre - aligned = FA ( Ii，flow forward
i ，flow backward

i - 1 )，（2）

FA = C ( Ii，w ( flow forward
i ，Ii)，w ( flow backward

i - 1 ，Ii) )，
（3）

其 中 ：w ( ⋅ ) 为 Wraping 操 作 ，C ( ⋅ ) 为 Concat
操作。

2. 1. 2　特征提取

经过对目标帧进行预对齐操作后，本文将对

齐后的帧进行进一步的特征提取操作。本文利

用浅层特征提取块（Shallow Feature Extraction 
Block，SFEB）对 目 标 帧 进 行 浅 层 特 征 提 取 ，

SFEB 架构细节如图 4（c）所示。由于每帧图像在

不同尺度下所蕴含的特征信息不同，因此在去模

糊阶段中，本文利用编码块和解码块对图像进行

尺度变化，以便提取图像在不同尺度下的特征信

息，编码块和解码块的架构细节如图 4（a）和图 4
（b）所示。

图像中未被遮挡特征可能包含恢复遮挡处

的重要特征。为解决视频帧序列中出现目标局

部被遮挡而无法精细重建特征的情况，本文除在

时域内进行相邻帧对齐外，同时对单帧图像进行

不同区域的特征交互处理。CNN 需要依赖卷积

核的移动来捕获图像中的目标特征，尤其是图像

中的两个特征距离较远时，CNN 受限于其有限

的感受野可能会导致网络建模困难。利用多层

感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）捕捉两目

标物体时，计算量不会随着距离的增加而增大，

这样可以很好地解决长距离依赖问题。通过对

图像进行多方向上的滑动操作，可将图像中不同

区域的信息进行交互，对交互后的图像数据进行

计算后可实现跨区域间像素的信息交流，从而通

过间接扩大了模型的感受野的方式提高信息的

有 效 使 用 性 。 因 此 ，本 文 引 入 文 献［25］中 的

Shift-MLP 操作，并融合卷积及 LayerNorm 等操

作来构建如图 5 所示的深层特征提取核心模块

Shift-MLP。其具体流程可表示为：

图 3　预对齐模块

Fig. 3　Pre-aligned module

图 4　去模糊阶段中的子模块

Fig. 4　Sub-module in deblurring stage
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FDF = Dropout (ShiftMLP (LN (F pre - aligned) ) )+

LN (F pre - aligned)， （4）
其中：LN ( ⋅ )为 LayerNorm 操作，F pre - aligned 为经过

前文预对齐后的帧。而 Shift-MLP 可表示为：

    X slip_w = Slipw (X )；Tw = Tokenize (X slip_w )，（5）

Y = Dropout (GELU (DWConv (MLP (Tw ) ) ) )，
（6）

Y slip_h = Sliph(Y )；Th = Tokenize (Y slip_h)，（7）

Y = Dropout (MLP (Th) )， （8）
其 中 ：Slipw ( ⋅ ) 为 水 平 方 向 滑 动（Cross Slip），

Sliph( ⋅ ) 为 垂 直 方 向 滑 动（Vertical Slip），

DWConv ( ⋅ ) 为深度卷积（Depth-Wise Convolu⁃
tion，DWConv），Tokenize ( ⋅ )为对滑移后的图像

进行编码操作以便后续计算。在 Shift-MLP 操作

中，本文采用深度卷积代替传统卷积，以便在视

频帧序列重建精度类似的情况下取得更低的模

型参数量表现。

为有效融合不同尺度下图像特征信息，本文

引入文献［27］中的自监督模块，对其进行优化后作

为特征融合模块（Feature Fusion Block，FFB）。

FFB 的架构细节如图 6 所示。本文将 Shift-MLP
模块输出的特征图 FShift - MLP_out 与原始低分辨率视

频帧 ILR 进行聚合，利用 ILR 中丰富的特征细节信

息弥补在特征提取过程中损失的特征细节。由

图 6 可以看出，相较于原始特征图 FShift - MLP_out，融

合后 ILR 后的的特征 F fusion 在边缘细节上已变得更

加清晰。

2. 2　视频帧对齐

相较于 SISR 任务，VSR 任务难点便在于帧

对齐操作。通过对当前帧与相邻帧进行对齐操

作，交互并提取当前帧与相邻帧之间的高度相关

信息，强化当前帧缺失的特征细节。可提升视频

帧序列重建的精度及连贯性。现有 VSR 网络中

的采用的对齐模块结构，大致可分为如图 7 所示

的 4 种［28］。

（1）多帧融合［15，29-30］：输入一个视频序列，将

整个视频序列视为多个独立的子过程。这些子

过程在时间上不相关，可独立处理。因此，该种

图 5　Shift-MLP 模块

Fig. 5　Shift-MLP module

图 6　特征融合块

Fig. 6　Feature fusion block
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方法享有并行计算的优势［31］。然而这种迭代方

法 忽 略 了 先 前 估 计 的 SR 输 出 。 而 多 帧 融 合

（Multiple frames fusion）直接将未经对齐的特征

聚合后还原，传播特征在空间上和输入图像不一

致导致方法难以取得优异的性能［28］。

（2）单向传播［32-33］：：该类方法利用相邻帧进行

正向光流计算，利用计算所得的光流与当前帧进

行进一步处理，处理后的结果沿正向传播逐步传

递。在单向传播（Unidirectional propagation）的

情况下，视频序列中不同帧所获取的信息是不平

衡的。具体来说，第一帧除自身信息外无法获取

来自视频序列的信息，仅有最后一帧能够获取来

自整个序列的信息。因此，在视频序列中较早的

帧会出现次优结果［10］。

（3）双向传播［24，34］：：与单向传播基本类似，双

向传播（Bidirectional propagation）利用相邻帧分

别计算正向光流和反向光流。聚合正向光流、反

向光流和当前帧，作为下一个模块的输入，在将

计算所得沿正向传播逐步传递。通过该方法可

使视频帧序列中每一帧均可获得相邻帧之间的

特征信息。由于该种方法仅计算相邻两帧之间

的光流信息，因此该种方法在重建当前帧时，获

取到的相邻帧相关特征是有限的。

（4）多阶段双向传播［11，28］：：多阶段双向传播

（Multistage bidirectional propagation）分别对输入

的正向光流、反向光流和当前帧进行正向传播和

反向传播，以期获取远距离帧的高度相关特征。

为对齐经过去模糊后的输入特征信息，本文

采用与文献［11］一致的多阶段双向传播对齐方法，

利用前文预对齐阶段时计算的视频帧序列正向

光流 flow forward
i ，反向光流 flow backward

i ，对去模糊阶

段 输 出 的 特 征 图 序 列 进 行 进 一 步 对 齐 。

flow{ }backward，forward
i 计算过程公式（9）所示。本文将

计算所得的光流序列与特征序列进行聚合，在将

聚合后的特征序列输入至残差块中进行下一步

的计算。

图 7　对齐阶段［28］

Fig. 7　Alignment stage［28］
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flow{ }backward，forward
i = SpyNet ( Ii，Ii ± 1)， （9）

F hybrid = Fi + flow forward
i + flow backward

i . （10）
由于视频序列中前后帧均有与当前帧高度

相关的特征信息，因此本文对残差块的输出分别

进行正向传播和反向传播，同时加入跳跃连接以

更好的捕获更远距离帧中的特征信息。在正向

传播和反向传播的过程中，依次交互两者数据可

以更好的获取视频帧序列中与当前帧相似的特

征信息。

T { }b，f
i = R{ }b，f

i (F hybrid)， （11）
其中，残差块操作 R ( ⋅ )可表示为：

R{ }b，f
i = C (D (T { }b，f

i - 1 ，T { }b，f
i - 2 )，F hybrid). （12）

T { }b，f
i - 1 ，T { }b，f

i - 2 分别为反向或正向传播过程中前

序残差块输出的结果，D ( ⋅ )为可变卷积操作。

正向传播和反向传播依次交替数据可表示为：

R fj - 1
i = R fj - 1

i + R bj - 2
i ， （13）

R bj
i = R bj

i + R fj - 1
i ， （14）

R fj + 1
i = R fj + 1

i + R bj
i ， （15）

其中：R fj - 1
i 中的 fi - 1 表示第 j - 1 次传播为正向传

播，bj 表示第 j次传播为反向传播。

将反向传播和正向传播输出后的特征图进

行拼接后即可得到对齐帧 F align
i ，其公式表示为：

F align
i = C (T b

i ，T f
i ). （16）

通过对输入的特征图进行二次对齐操作，可

利用相邻帧中的高度相关信息对当前帧进行特

征增强，从而弥补在多次特征提取中损失的特征

细节。

2. 3　视频帧重建

在图 8 的图像重建模块中，本文聚合了原始

低分辨率帧以及经过对齐模块后的对齐帧 F aligned

后，将其输入图 4 中的 SFEB 进行进一步的特征

提取和恢复操作。对二次对齐特征 F aligned 进行进

一步重建后，本文将低分辨率原始帧 ILR 进行上

采样操作并与重建后的特征帧进行残差连接，以

在网络的末端赋予图像更多的特征细节。

2. 4　训练细节

本文采用与 BasicVSR［10］一致的预训练参数

设置，将预训练的 SpyNet［26］作为运动估计方法，

初始学习率设置为 2 × 10-4，采取余弦退火（Co⁃
sine Annealing scheme）［35］学习率衰减策略，以及

Adam［36］优化器进行网络模型的参数优化，利用

NVIDIA GeForce RTX 3090Ti 对 MSVSR 进行

60 万次的迭代训练。本文采用 Charbonnier Loss
作为训练时的网络损失函数，Charbonnier 损失函

数定义如公式（17）所示。

LCharbonnier =  I - IGT
2 + ε2 ， （17）

其中：I为重建后的视频帧，IGT 为对应的原始视频

帧（Ground-Truth，GT），ε 为取值等于 1 × 10-3 的

常量。与 L1 损失相比，由于增加了一个正则项

ε，因此接近零点的值的梯度由于 ε 的存在，梯度

不会太小，可避免在训练过程中产生梯度消失的

情况。

3 实验结果与分析

3. 1　实验结果

本文在公开数据集 REDS［37］上进行 BI（Bicu⁃
bic）任务的训练，并将训练所得的权重在 Vid4［38］

的 BI 数据集和 REDS4（REDS 训练集中的 000，
011，015，020 文件）上进行测试。同时本文在

图 8　重建阶段

Fig. 8　Reconstruction stage
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Vimeo90K［14］数据集上进行 BD（Blur and Downs⁃
ampling）任务的训练，并将测试结果在 Vimeo90
K-T［14］（Vimeo-90K 的测试集）及 Vid4 的 BD 数据

集 上 进 行 测 试 。 将 本 文 算 法 与 选 取 的 VES⁃
PCN［13］，TOF［14］，DUF［19］，FRVSR［33］，SPMC［15］，

EDVR［12］，EDVR-M［12］，MuCAN［39］，TGA［40］，RL⁃
SP［24］，RSDN［32］，RRN［41］，RBPN［42］，PFNL[43],Ba⁃
sicVSR［10］进行 VSR 任务的定量对比结果如表 1
所示（除 REDS4 在 RGB 通道上计算外，所有结

果均在 Y 通道上计算，表中的加粗部分表示最佳

性能，运行时间按低分辨率图像尺寸为 180×320
计算，空白条目对应于以往工作中未报道的

结果）。

网络参数量和图像重建精度对比参见图 9 所

示。对比网络在公开数据集上的视频帧重建结

果来源于 BaiscVSR［10］论文中提供的数据。

从表 1 中可以得出，MSVSR 在 BI 与 BD 任

务中都取得了比 BasicVSR 更优的图像重建效

果，而 MSVSR 的参数量相比 BasicVSR 却少了

近一半。而相比 EDVR-M（EDVR 轻量化版本），

MSVSR 在参数量和 EDVR-M 相近的情况下，在

REDS4 数据集上的视频帧序列重建精度比 ED⁃
VR-M 高了 1. 11 dB。

由图 10 可得，MSVSR 在 REDS4 数据集上

取得了更好的图像重建效果。尤其是在车牌重

建细节上，MSVSR 展现出了更锐利数字边缘。

同时如图 11 所示，MSVSR 在 Vid4 数据集上重

建出的视频帧序列在观感上也优于其余对比网

络。例如，在 Calendar 文件夹下，MSVSR 重建

图 9　在 Vid4 数据集上进行 BD 任务的性能和模型复杂

度对比

Fig. 9　Performance and model complexity comparison on 
Vid4 dataset for BD task

表 1　定量比较［10］

Tab. 1　Quantitative comparison［10］

对比网络

Bicubic
VESPCN［13］

TOF［14］

DUF［19］

FRVSR［33］

SPMC［15］

EDVR［12］

EDVR-M［12］

MuCAN［39］

TGA［40］

RLSP［24］

RSDN［32］

RRN［41］

PFNL［43］

RBPN［42］

BaiscVSR［10］

MSVSR

参数

量/M
—

—

—

5. 8
5. 1
-

20. 6
3. 3
—

5. 8
4. 2
6. 2
3. 4
3. 0

12. 2
6. 3
3. 5

运行时

间/ms
—

—

—

974
137
-

378
118
—

—

49
94
45

295
1 507

63
245

BI（PSNR/SSIM）

REDS4
26. 14/0. 729 2

—

27. 98/0. 799 0
28. 63/0. 825 1

—

—

31. 09/0. 880 0
30. 53/0. 869 9
30. 88/0. 875 0
30. 88/0. 875 0

—

—

—

29. 63/0. 850 2
30. 09/0. 859 0
31. 42/0. 890 9
31. 64/0. 895 8

Vid4
23. 78/0. 634 7
25. 35/0. 755 7
25. 89/0. 765 1

—

—

25. 88/0. 775 2
27. 35/0. 826 4
27. 10/0. 818 6

—

—

—

—

—

26. 73/0. 802 9
27. 12/0. 818 0
27. 24/0. 825 1
27. 41/0. 833 4

BD（PSNR/SSIM）

Vid4
21. 80/0. 524 6

—

—

27. 38/0. 832 9
26. 69/0. 810 3

—

27. 85/0. 850 3
27. 45/0. 840 6

—

—

27. 48/0. 838 8
27. 92/0. 850 5
27. 92/0. 850 5
27. 16/0. 833 5

—

27. 96/0. 855 3
28. 12/0. 858 2

Vimeo-90K-T
31. 30/0. 868 7

—

34. 62/0. 921 2
36. 87/0. 944 7
35. 64/0. 931 9

—

37. 81/0. 952 3
37. 33/0. 948 4

—

—

36. 49/0. 940 3
37. 23/0. 947 1
37. 23/0. 947 1

-
37. 20/0. 945 8
37. 53/0. 949 8
37. 70/0. 951 4
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后的竹枝边缘取得了更锐利的观感与 GT 数据

最为接近，而其余对比网络重建出的竹枝边缘

已 模 糊 不 清 。 并 且 在 Foliage 文 件 夹 下 ，MS⁃
VSR 重建出的左上角树木边缘也更加锐利，且

细节特征也更加丰富。如图 12 所示，在 Vimeo-

K-T 数据集的 00010/943/010 文件下的图像数

据重建结果中，仅有 MSVSR 还原出了字母 O
左上角的一处缺口。并且其余对比网络均未重

建出 OIL 三字母边缘黑边细节，仅有 MSVSR
重建出了与 GT 图像最为接近的效果。图 10~
图 12 中对比网络重建的结果来源于论文 Ba⁃
sicVSR[10]。

图 10　REDS4 数据集上的定量对比［10］

Fig. 10　Qualitative comparison on REDS4［10］

图 11　Vid4 数据集上的定量对比［10］

Fig. 11　Qualitative comparison on Vid4［10］
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3. 2　消融试验

为验证特征融合块（Feature Fusion Block，
FFB）和预对齐模块（Pre-aligned module）的有效

性，本文对这两个模块进行了独立的消融实验，

并将结果列举于表 2 中。从表中可以得出，利用

特征融合块融合深层特征和原始图像细节特征

能够明显提升图像的重建质量。由于增加了预

对齐模块，输入帧序列在初期便可获得相邻帧的

高度相关信息，更多的特征信息可在后续特征处

理阶段取得更好的特征重建结构

为验证前文所述的“相比于传统卷积，DW ⁃
Conv 可以在视频帧序列重建精度类似的情况下

取得更低的模型参数量表现”，本文对去模糊阶

段中的 Shift-MLP 模块进行定量的客观性比较，

在此处仅将 Shift-MLP 模块中的传统卷积换为

DWConv。表 3 的实验结果与前文表述的一致性

表明，传统卷积替换为 DWConv 后，模型参数量

下 降 了 0. 38M（9. 7%）而 PSNR 结 果 损 失 不

足 1%。

3. 2　连贯性对比

为证明两次对齐方法可取得更好的视频帧

序列重建连贯性，本文在 BI 任务下特意选取 GT
视频帧数据，以及经 MSVSR，BasicVSR，EDVR
重建后的 Vid4 数据集 Calenda 文件夹下的视频

帧进行可视化比较。本文选取一列红色虚线对

视频帧序列进行剖切，观察同一区域随时间的变

化。重建视频帧序列在时间剖面上的连贯性比

较如图 12 所示。通过主观性比较可知，EDVR 重

建出的视频数据在连贯性较差，帧与帧之间出现

抖动现象，而 MSVSR 取得了与 GT 最为相近视

图 12　Vimeo-90K-T 数据集上的定量对比［10］

Fig. 12　Qualitative comparison on Vimeo-90K-T［10］

表 2　在 Vid4数据集中 BD任务上的消融实验

Tab. 2　Ablation tests on Vid4 dataset for BD task

FFB
√
√
×
×

Pre-aligned
√
×
√
×

PSNR
28. 12
28. 11
28. 10
28. 08

SSIM
0. 858 2
0. 858 8
0. 858 6
0. 856 9

表 3　在 Vid4 数据集上 BD 任务中通过改变不同卷积的

定量对比

Tab. 3　Quantitative comparison of different convolution de⁃
composition approaches on Vid4 dataset for BD task

Method
Shift-MLP（DWConv）

Shift-MLP（Conv）

Params
3. 53 M
3. 91 M

PSNR
28. 12
28. 14

SSIM
0. 858 2
0. 859 9
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频帧序列重建的连贯性表现。

4 结  论

本文提出了一种多阶段帧对齐的视频超分

辨率网络，通过将视频超分任务分为视频去模

糊，视频帧对齐和重建三个阶段实现清晰的视频

重建。通过在去模糊阶段对输入视频帧序列进

行预对齐获得相邻帧序列高度相关特征信息。

利用特征融合块将深度特征与原始图像的特征

细节进行融合，获取了更为优异的特征重建质

量。本文利用 Shift-MLP 结合深度卷积作为特征

提取模块，相较于对比的 VSR 网络，MSVSR 在

网络参数量更低的情况下，重建得到的视频帧序

列在 PSNR/SSIM 值的评估比较中均取得了最

好的结果。

更清晰的视频帧序列重建效果，更连贯的视

频帧重建表现，更小的模型量参数，这使得 MS⁃
VSR 可以更快的落实到实际工业应用中。以结

构体视觉振动位移测量［44-45］为例，通过对输入视

频帧序列进行更精细地重建，可回归出更为贴近

真实场景的结构体位移信息。相较于对比网络，

MSVSR 在视频帧序列重建精度更高的情况下网

络参数量仅为对比网络的一半。在后期的研究

中，作者团队将对 MSVSR 进行进一步优化，争

取在参数量大幅降低的情况下，视频帧序列重建

精度取得更优秀的表现。
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