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摘要：针对三维卷积神经网络在视频超分辨率任务上具有较高的计算复杂度以及提取时空特征有限的问题，本文设计了

一种基于混合时空卷积的轻量级视频超分辨率重建网络。首先，提出了一个基于混合时空卷积的模块，实现了网络时空

特征提取能力的提升以及计算复杂度的降低；其次，提出了一个基于相似性的选择性特征融合模块，进一步增强了相关

特征的提取能力；最后，设计了一种基于注意力机制的运动补偿模块，在一定程度上减轻了错误的特征融合的影响。实

验结果表明：所提网络可以在视频超分辨率性能和网络复杂度之间取得很好的平衡，而且在基准数据集 SPMCS-11 上 4
倍超分辨率达到 8 frame/s。所提网络满足了边缘设备推理运行中快速、准确等要求。
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Abstract： Addressing the issue of high computational complexity and limited extraction of spatio-temporal 
features in 3D convolutional neural networks for video super-resolution tasks， this paper introduced a novel 
lightweight video super-resolution reconstruction network based on hybrid spatio-temporal convolution.  
Firstly， a hybrid spatio-temporal convolution-based module was proposed to realize the enhancement of 
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the spatio-temporal feature extraction capability of the network as well as reduction of the computational 
complexity.  Then， a similarity-based selective feature fusion module was proposed to further enhance the 
extraction capability of relevant features.  Lastly， a motion compensation module based on the attention 
mechanism was designed to mitigate the  effects of erroneous feature fusion to a certain extent.  The experi⁃
mental results demonstrate that the proposed network can achieve a favorable balance between video super-

resolution performance and network complexity， and the 4-fold super-resolution reaches 8 frames per sec⁃
ond on the benchmark dataset SPMCS-11.  The proposed network meets the requirements for fast and ac⁃
curate reasoning operations on edge devices.
Key words： video super-resolution； deep learning； 3D Convolutional Neural Network； feature fusion

1 引  言

超分辨率（Super-Resolution， SR）是图像处

理领域中的一个基础性问题，其目标是将低分辨

率（Low Resolution， LR）图像重建出对应的高分

辨率（High Resolution， HR）图像。根据输入的

帧数，超分辨率领域可以分为两类：单图像超分

辨率（Single Image Super-Resolution， SISR）和视

频超分辨率（Video Super-Resolution， VSR）。对

于 SISR 来说，关键是利用图像的空间信息来修

复缺失的细节。而对于 VSR 来说，如何充分挖

掘相邻帧与目标帧之间的时间信息则是尤为重

要的。如今，超分辨率技术应用广泛，主要应用

领域包括医学影像处理［1］、视频监控［2］、遥感卫星

图像处理［3］和超高清产业［4］等，因此具有重要的

研究意义。

最近，深度学习在超分辨率领域取得了显著

的进展，并成为研究的热点之一。DONG 等人［5］

提出了超分辨率重建卷积神经网络（Super-Reso⁃
lution CNN， SRCNN），该网络利用卷积层完成

了从 LR 图像到 HR 图像的非线性映射。然而，

由于 SRCNN 网络层数较少，无法充分提取到图

像的特征，性能仍然有限。为了改进这个问题，

Kim 等人［6］提出更深层次的网络（Accurate Im ⁃
age Super-Resolution Using Very Deep Convolu⁃
tional Networks， VDSR），该网络采用了更多的

卷积层，增加了感受野，并且通过残差训练方式，

使得网络收敛速度更快。此外，周颖等人［7］将多

尺度自适应注意力应用于图像的超分辨率重建，

从而降低了图像的伪影，进一步丰富了图像细

节。尽管这些网络取得了先进的性能，但它们在

计算成本和内存占用方面较高，限制了它们在边

缘设备上的应用。为了解决这个问题，一些轻量

级网络被陆续提出，例如残差特征蒸馏网络（Re⁃
sidual Feature Distillation Network， RFDN）［8］，深

度通道注意力网络（Deep Wise Channel Atten⁃
tion Network， DWCAN）［9］等。

视频超分辨率重建旨在利用输入的多个序

列帧之间关联的时间、空间信息来重建图像。一

般的方法常采用运动估计与运动补偿保持序列

帧特征之间的对齐，以对齐后的序列帧作为输

入，在超分网络中进行重建。这样，就可以在一

定程度上减少由于运动引起的模糊和伪影。例

如，Kappeler 等人［10］提出了一种视频超分辨率重

建 网 络（Video Super-Resolution Network， VS⁃
RNet），该网络是图像超分算法 SRCNN 在视频

上的扩展，增加了运动估计和运动补偿模块，实

现了深度神经网络在视频超分辨率的首次应用。

Huang 等人［11］提出了一种双向循环卷积网络（Bi⁃
directional Recurrent Convolutional Networks， 
BRCN），可以对跨多帧的长期时间信息进行建

模。王森等人［12］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。此外，还有一类利用三维卷积神经网络

（3D Convolutional Neural Networks， 3D CNN）

提取视频序列帧间的时空特征完成重建的方法。

在视频处理中，3D CNN 相比于二维卷积神经网

络 （2D Convolutional Neural Networks， 2D 
CNN）拥有更多的优势。例如，Kim 等人［13］受 3D 
CNN 固有的时空学习能力启发，提出了一种使

用 3D CNN 的视频超分网络（Video Super-Reso⁃
lution Network Using 3D Convolutional Neural 
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Networks， 3DSRNet），该网络通过堆叠多个 3D
卷积层进行视频超分并避免了直接的运动对齐；

Jo 等人［14］提出的动态上采样滤波视频超分辨率

网络（Video Super-Resolution Network Using Dy⁃
namic Up-sampling Filter， DUF）构建了一个三

维卷积模块，并采用动态上采样滤波器对目标帧

进行重建，实现了良好的效果。然而，由于三维

卷积内存占用过高且训练一个具有几十个三维

卷积层的深层网络非常困难，目前大多数基于

3D CNN 的 网 络 难 以 满 足 轻 量 级 、高 性 能 的

需求。

为了解决上述问题，本文提出了一个新颖的

混合时空卷积（Hybrid Spatial-Temporal Convo⁃
lution， HSTC）来捕获深层的空间特征以及补偿

多帧之间的时间信息。与以往的 3D CNN 不同，

通过逐层堆叠 3D 卷积以同时处理空间和时间信

号，所提出的 HSTC 将 3D CNN 与 2D CNN 进行

联合，使得 3D CNN 主要捕获 2D CNN 中未捕获

的时间信息，2D CNN 则用来提取静态但信息量

很大的空间特征。与传统堆叠 3D 卷积的方式相

比，HSTC 能够在很大程度上能够解决当前网络

计算复杂度高以及特征提取能力有限的问题。

同时，考虑到不合适的特征会影响特征融合的过

程和最终的结果，本文进一步提出了一个基于相

似性的选择性融合模块指导重建过程，能够强化

相关特征并且排除不相关区域，进一步提高网络

的性能。此外，本文还设计了一种基于注意力的

运动补偿模块，进一步减轻错误特征融合的影

响。实验结果表明，本文设计的轻量级网络在

VSR 任务中能够保持良好的性能并达到相当快

的推理速度。

2 网络设计

2. 1　网络结构

本 文 网 络 将 N=2n+1 个 LR 帧 的 序 列

{ It - n，…，It，…，It + n }作为输入，其中的 It 代表目

标帧。视频超分辨率的目标是重建出 It 的高分

辨率结果，由 ISR 表示。如图 1 所示，整体架构由

三个模块组成：运动补偿、时空特征提取、选择性

特征融合。

（1） 运动补偿。在进入时空特征提取之前，

每帧图像首先通过共享的 3×3 卷积层提取浅层

特征 { F i
t - n，…，Ft，…，F i

t + n }。然后，使用类似增

强型可变形卷积的视频恢复网络（Video Restora⁃
tion with Enhanced Deformable Convolutional 

图 1　整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure
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Network， EDVR）的金字塔可变形卷积［15］，用于

将每个相邻帧与目标帧 Ft 进行特征对齐，如图 2
所示。首先，金字塔可变形卷积在每个相邻帧和

目标帧的浅层特征之间生成多尺度的特征。其

次，第 l 级金字塔层的偏移和对齐特征分别使用

来自第 l-1 级的 2 倍上采样的偏移和对齐特征

来进行预测。最后，每个相邻帧与目标帧都能够

有效地对齐特征，从而实现由粗到细的运动补

偿。整个运动补偿过程如式（1）~式（2）所示：

ΔP l
t - n = Cf ( [ F i

t - n，Ft ]，( ΔP l - 1
t - n )↑ 2 )， （1）

Zt - n = Cg ( DConv ( F i
t - n，ΔP l

t - n )，( ( F i
t - n )l - 1 )↑ 2 )，

（2）
式中：ΔP l

t - n 表示第 l 级可变形卷积生成的偏移

量；［ ， ］表示级联操作；(⋅)↑ 2 表示上采样 2 倍；

( F i
t - n )l - 1 表示第 t-n 帧图像在第 l-1 级金字塔

网络中提取的特征；Cf 和 Cg 表示由 3×3 卷积层

组成的函数；DConv 表示可变形卷积；Zt - n 表示

第 t-n 帧对齐的特征。

为了更好地利用每一帧的视觉信息以及避

免错误特征进入合并过程，本文网络在运动补偿

结构中引入了一种注意力机制，即双重注意力引

导网络［16］。首先，给定对齐的特征 Zt - n，与目标

帧的浅层特征 Ft 合并在一起，然后经过两个 3×
3 卷积和一个 sigmoid 函数激活后获得一个 128
维通道的注意力特征 A t - n。最后，该对齐的特征

和注意力特征进行逐元素相乘，得到融合运动信

息的特征 Ft - n。该模块通过计算空间特征之间

的相关性，可以有效地引导网络重建目标帧，提

高网络的运动补偿能力。A t - n，Ft - n 的表达式如

式（3）~式（4）所示：

A t - n = Ca ( [ Zt - n，Ft ] )， （3）
Ft - n = A t - n ⊗ Zt - n， （4）

式中：Ca 表示注意力运算函数；⊗ 表示逐元素

乘法。

（2） 时空特征提取模块。一方面，时间信息

涉及视频中连续帧之间的信息和动态变化。例

如，物体的运动轨迹、摄像机的移动、场景的变化

等。另一方面，空间信息主要指的是每一帧内部

的细节，如纹理、边缘、颜色等。该模块主要通过

整合空间和时间信息来提取目标帧缺失的细节，

从而有效地重建目标帧。其中，运动补偿后的特

征表示为 { Ft - n，…，Ft，…，Ft + n }，而经过轻量级

的时空特征提取模块后的输出深度特征表示为

{ Dt - n，…，Dt，…，Dt + n }。
（3） 选择性特征融合模块。如图 1 所示，首

先，该模块将非目标帧的深度特征构建形成对应

的特征字典，而目标帧的特征从字典中选择有用

的特征并输出选择性特征 St。然后，将该特征与

目标帧的深度特征 Dt 在通道维度上进行拼接，并

将结果进行 1×1 的二维卷积运算，用于降低维度

和提取相关信息。然后，在网络末端执行亚像素

上采样操作以增加空间大小。最后，将预测图像

图 2　运动补偿结构

Fig. 2　Motion compensation structure
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的残差连接到直接上采样的目标帧中，输出高分

辨率图像 ISR。

2. 2　混合时空卷积

如图 3 所示，提出的 HSTC 以大小为 T×
H×W×C 的多帧特征作为输入，并将共享权重

的二维空间卷积分别应用于每一帧。其中，T 表

示时间、H 表示高度、W 表示宽度、C 表示通道

数。整个过程描述如式（5）所示：

F 2D
t = CSC (Ft)， （5）

式中：t表示时间索引；Ft表示第 t帧输入特征；CSC

表示二维空间卷积运算函数；F 2D
t 表示第 t帧输入

特征经过二维空间卷积运算后的特征映射，该特

征只包含每帧的空间信息。

为了对视频序列中的时间信息进行深度特

征学习，网络引入了三维卷积运算层来学习连续

帧中存在的时间相关性特征。如图 3 所示，取输

入的三维特征为 F = { F i
t - n，…，Ft，…，F i

t + n }，通
过沿着输入的时间维度进行卷积，输出特征图

F 3D
t ，整个过程如式（6）所示：

F 3D
t = κ ⊗ F， （6）

式中：⊗ 表示三维卷积运算；κ 表示三维卷积核。

然后，将二维空间卷积运算生成的特征映射

与三维卷积生成的特征映射进行拼接。通过以

上方式，所有通道的特征包含了两种信息：自身

的空间信息、完全混合的时间信息。其次，使用

一个二维卷积来进一步融合这些特征图的时空

信息。相应地，融合后的特征映射与输入特征映

射则具有相同的维度。简而言之，当以大小为

T×H×W×C 的多帧特征作为输入时，HSTC 将

输出与输入相同大小的特征图。最后，HSTC 经

过残差学习后的输出为 F *
t + Ft。整个过程如式

（7）所示：

F *
t = C fuse ( { F 2D

t ，F 3D
t } )， （7）

式中：{ F 2D
t ，F 3D

t } 表示二维空间卷积和三维卷积

计算后拼接的特征；C fuse 表示二维卷积的融合函

数；F *
t 表示融合后的特征。

值得注意的是，由于跨不同帧的二维空间卷

积的目标是提取其自身的深度空间特征，混合时

空卷积采用参数共享的方案并不会降低网络的

性能。同时，也不会导致内存复杂度过多地增

加。因此，所提出的 HSTC 模块能够满足移动平

台轻量级、高性能的需求。

2. 3　基于相似性的特征选择

基于相似性的特征选择模块由一个特征字

典和一个基于相似性的寻址算子组成。其中，特

征字典 L 用于表示来自 { Dt - n，…，Dt，…，Dt + n }
的特征，寻址算子则用于访问字典，具有与文献

［17］中类似的结构和操作。

（1） 基于字典的选择性表示。特征字典被设

计为矩阵 L ∈ RM × C，表示为 M 个非目标帧的特征

向量且每个向量的通道维度为 C。同时，输入特

征 Dt 每个像素上的特征向量 q具有与矩阵 L中

的每个特征向量相同的维度，即 q∈ RC。若设行

图 3　混合时空卷积

Fig.  3　Hybrid Spatial-Temporal Convolution

图 4　二维空间卷积

Fig.  4　2D Spatial Convolution
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向量 l i ∀ [ M ]，则 li 表示矩阵 L第 i 行的特征字典

项，［M］表示从 1 到 M 的整数集合。对于给定查

询 q，当访问特征字典时，可以根据它与每个特征

字典项 li 之间的相似性来计算权重 ŵ ∈ R1 × M，那

么将输出对应的选择性特征向量 q̂。整个过程描

述如式（8）所示：

q̂= ŵL= ∑
i = 1

M

w i l i， （8）

式中：ŵ表示具有总和为 1 的非负值行向量，w i

是 ŵ中第 i个值，w表示全为 1 的初始权重。

（2） 基于相似性的寻址操作符。本文设计了

一个字典寻址的子模块，能够从内容可寻址特征

字典中找到与输入查询相关的信息。该模块基

于字典项和查询 q的相似性来计算相似性权重

ŵ。如图 5 所示，该模块通过 softmax 运算计算每

个权重项 w i。整个过程描述如式（9）~式（10）
所示：

ŵ= exp ( d ( q，l i ) )

∑
j = 1

M

exp ( d ( q，l i ) )
， （9）

d ( q，l i )= θ ( q )T ϕ ( l i )， （10）
式中：d ( q，l i )表示计算 q 与所有字典项之间的相

似性的函数；d (⋅，⋅)表示嵌入的高斯函数；θ ( q )=
W θq；ϕ ( l i )=W ϕ l i；W θ 和W ϕ 表示 1×1 卷积的权

值；exp (⋅)表示指数函数；T 表示转置操作。

根据以上等式，基于相似性的特征选择模块

能够选择与查询最相似的字典项，用来获得非目

标中帧所需的细节表示。一方面，所选择的相似

性表示形成特征图 St，能够补偿和重建目标，同

时避免不相关的混淆特征阻碍细节合并的结果。

另一方面，所提出的基于相似性的特征选择模块

采用非局部操作，依靠基于字典的操作，可以应

用于更一般的尺度和更灵活的设置。

2. 4　损失函数

本文网络采用 Charbonnier 损失作为图像重

建损失去衡量 SR 图像与真实高分辨率 HR 图像

之间的差异。在训练过程中，通过反向传播算法

不断调整网络的参数，使得 Charbonnier损失最小

化，从而提高超分辨率图像的重建质量。其中，

Charbonnier损失的表达式如式（11）所示：

LossLc = 1
N ∑

i = 1

N

( )I i
HR - I i

SR

2 + ε2 ， （11）

式中：I i
SR 和 I i

HR 表示生成的第 i 张 SR 图片和相对

应的第 i张 HR 图片；N 为样本数，ε是一个很小的

常数，设置为 10−3。

3 实验结果和分析

3. 1　实验数据与评价指标

本文使用 Vimeo-90K 数据集［18］作为网络的

训练集。该数据集是一个大规模、高质量的视

频数据集，包含 64 612 个 7 帧的视频序列，每帧

的像素大小为 448×256。通过对高分辨率的视

频帧使用双三次插值下采样，得到对应的低分

图 5　基于相似性的特征选择

Fig.  5　Similarity-based feature selection
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辨率视频帧。因此，在 4 倍超分辨率上，使用的

输入帧是 112×64 pixels的低分辨率视频帧。

测试数据集包括 Vimeo-90K-T［18］，Vid4［19］，

SPMCS［20］。其中，Vid4 数据集包含 4 个不同场

景的视频片段，具有多种运动和遮挡，但视频帧

之间的运动幅度较小，平均流大小（像素/帧）［21］

较低，并且在高分辨率视频帧的部分区域上存在

一些伪影。SPMCS 数据集由 30 个视频序列组

成，每个视频序列包含分辨率为 540×960 pixels
的 31 个连续帧。但在实际测试时，本文和许多

方法一样选择由其中的 11 张组成的 SPMCS-11
数据集，这是为了选择更干净的高分辨率视频

帧，减少对测试结果的干扰。此外，本文还使用

了 Vimeo-90K-T 数据集作为测试数据集。该数

据集包含多种多样的对象与运动环境，包括慢

速动作、中速动作和快速动作三种不同平均流

大小（像素/帧）的序列。而且，该数据集还包含

丰富而复杂的光线变化，为算法带来巨大的挑

战。通过这些数据集，可以满足区分多种算法

优劣的需求。因此，通过使用这些数据集进行

训练和测试，能够评估和比较不同算法的性能

和优劣。

评价方面，在由 RGB 空间变换到 YCbCr 空
间的 Y 单通道上分别评估峰值信噪比（Peak Sig⁃
nal to Noise Ratio， PSNR）［22］和 结 构 相 似 性

（Structural Similarity， SSIM）［23］等指标。

3. 2　实验设置

本文网络结构如表 1 所示。其中，CTC（·）表

示时间×高度×宽度×卷积核数量，其余则表示

高度×宽度×卷积核数量。在训练过程中，一组

相关的 7 张连续低分辨率的视频帧传入，并从视

频帧中裁剪 64×64 像素大小的图片输入到网络

中。批次大小则设置为 16，而时空特征提取模块

中总共使用了 10 个 HSTC，中间的特征图通道则

设置为 128。同时，网络采用 Adam 优化器［24］，一

阶矩和二阶矩指数衰减率分别设置为 β1=0. 9，
β2=0. 999，数值稳定常数 ε = 10-8。学习率初始

设置为 10−4，然后在每隔 75 个训练周期后变为原

来 的 一 半 。 本 文 算 法 模 型 在 NVIDIA RTX 
3090Ti GPU 上 进 行 训 练 和 测 试 ，在 Py⁃
torch1. 10. 0 框架上部署实施。

3. 3　消融实验

（1） 模块有效性分析。本文研究了设计的网

络架构，并验证了不同模块在整个模型中的重要

性，包括三维卷积、二维空间卷积、HSTC 和选择

性特征融合策略。在这些比较中，所有的模型都

进行了重新训练，并在 SPMCS-11 数据集中进行

了测试。为了进行公平的比较，除了 Deep-TC-

VSR 之外，其他模型通过添加更多的层数，与最

终的模型 S-HSTC-VSR 具有相似的参数数量。

以下是消融研究中各种模型的介绍：（1）S-

HSTC-VSR 表 示 所 提 方 法 的 完 整 模 型 ；（2）
HSTC-VSR 表示去除 S-HSTC-VSR 中的基于

相 似 性 的 特 征 选 择 ，将 输 出 的 特 征 映 射

{ Dt - n，…，Dt，…，Dt + n }直接合并，最后输入到上

采样重建网络；（3）S-TC-VSR 表示在所提出的

HTSC 中去除二维空间卷积；（4）S-SC-VSR 表示

在所提出的 HTSC 中去除三维卷积 ；（5）TC-

VSR 表示一个基于多个三维卷积的融合网络，即

去除原有的选择性特征融合模块和二维空间卷

积；（6）Deep-TC-VSR 表示使用了相比于 TC-

VSR 更多的三维卷积的网络。

表 2 展示了不同模型在数据集 SPMCS-11 上

的 PSNR 和 SSIM 的对比，并对每个测试数据集

上 PSNR 和 SSIM 性能指标表现最好的算法进行

加粗处理，对次优算法进行下划线标注。一方

面，可以看出 HSTC 模块是一种针对时空特征提

取极为有效的机制，即使 Deep-TC-VSR 具有更

多的三维卷积和更多的参数，与 TC-VSR 相比，

表 1　网络结构

Tab.  1　Architecture of network

模块

运动补偿

时空特征提取

选择性特征融合

函数名

Cf （·）

Cg （·）
DConv

Ca （·）

CSC （·）

CTC （·）

Cfuse （·）

θ（·）

ϕ（·）

Ce（·）

Up sampling

卷积核大小

3×3×128
3×3×128
3×3×128
3×3×128
3×3×128

3×3×3×128
3×3×128
3×3×128
1×1×128
1×1×128
3×3×48
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提升的性能依然很小。与 TC-VSR 相比，HSTC-

VSR 由于结合了二维空间和三维时间信息，获得

了更好的结果。同样，S-HSTC-VSR 也获得了

比 S-TCVSR 和 S-SC-VSR 更好的性能。其次，

去 除 二 维 空 间 卷 积 后 ，HTSC-VSR 的 性 能 比

Deep-TC-VSR 的性能要差，这很大程度上是因

为 Deep-TC-VSR 拥有更多的三维卷积。最后，

为了进一步验证结果，本文进一步展现了它们之

间的视觉对比，其结果如图 6 所示。虽然与 TC-

VSR 相比，Deep-TC-VSR 使边缘更加清晰，但仍

然存在一些混乱的纹理。仅具有空间分量的网

络（S-SC-VSR）的恢复视频利用来自同一帧中相

邻区域的内部细节来恢复更好的静止纹理。仅

具有时间分量的网络（S-TC-VSR）在恢复具有

边缘和遮挡的区域方面则更为强劲。实验结果

表明，所提出的网络（S-HSTC-VSR）能够与空间

和时间信息相结合，显示出更为清晰的纹理。

另一方面，为了证明选择性特征融合策略的

效 果 ，本 文 比 较 了 S-HSTC-VSR 和 HSTC-

VSR。结果显示，采用选择性特征融合策略的模

型可以获得比直接融合策略更高的性能指标。

与三维卷积融合策略相比，S-TC-VSR 的性能也

同样优于 TC-VSR。从图 6 中可以发现，采用选

择性特征融合策略的模型能够有效地缓解了图

像中纹理的混淆。实验结果表明，所提出的选择

性特征融合策略有助于避免特征混淆和抑制帧

间不相关的特征。

（2） 参数设置研究分析。该部分主要探讨不

同深度和宽度对网络性能的影响，如表 3 所示。

深度表示混合时空卷积模块的数量，宽度表示卷

积核的通道数量。其中，网络是在 SPMCS-11 数

据集进行的 4 倍超分辨率。为了在网络性能和计

算复杂度之间取得一定的平衡，本文尝试网络在

深度为 8 和 10，宽度在 64 和 128 进行相应的实

验。实验结果表明，网络深度为 10、宽度为 128
时，模型参数量和性能综合最好。因此，最终网

络深度和宽度分别设置为 10 和 128。

（3） 损失函数有效性分析。本文网络使用不

同的损失函数进行训练的定量比较如表 4 所示，

最优的指标进行了加粗处理。实验表明，与

MSE 损失相比，L1 损失能够保留更多的细节。

此外，用 Charbonnier损失训练的网络获得了更好

的性能。因此，网络采用 Charbonnier损失来训练

模型。

图 6　本文网络及其变体的可视化结果

Fig.  6　Visual results of our network and its variants

表 3　不同宽度和深度的网络性能

Tab. 3　Network performance of different widths and 
depths

深度

8

8

10

10

宽度

64

128

64

128

参数量/M

3. 9

5. 2

6. 8

9. 7

PSNR/dB

30. 21

30. 27

30. 43

30. 51

SSIM

0. 870 1

0. 874 4

0. 875 2

0. 880 9

表 2　不同模型在数据集 SPMCS-11上的定量比较

Tab. 2　Quantitative comparison of different activation functions on the SPMCS-11 dataset

模型

TC-VSR
Deep-TC-VSR

S-TC-VSR
S-SC-VSR

HTSC-VSR
S-HTSC-VSR（Ours）

三维卷积

√
√
√

√
√

二维空间卷积

√
√
√

特征选择模块

√
√

√

PSNR
29. 47
29. 79
29. 72
29. 61
29. 59
30. 51

SSIM
0. 869 9
0. 874 8
0. 873 4
0. 871 3
0. 873 5
0. 880 9
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3. 4　对比实验

（1） 网络重建性能对比。在本节中，网络在

Vid4、SPMCS-11 和 Vimeo-90K-T 等 3 个数据集

上进行了实验，并与多个算法进行了实验，其中

包括 Bicubic、残差通道注意超分网络（Image Su⁃
per-Resolution Using Very Deep Residual Chan⁃
nel Attention Networks， RCAN）［25］，DUF［14］、时

空 可 变 形 对 齐 视 频 超 分 网 络（Temporally De⁃
formable Alignment Network for Video Super-

Resolution， TDAN）［21］、视 频 超 分 Transformer
（VSR-Transformer）［26］ 以 及 BasicVSR++［27］ 。

表 5~ 表 7 展 示 了 不 同 方 法 在 Vid4 数 据 集 、

SPMCS-11 数据集和 Vimeo-90K-T 数据集上进

行 4 倍超分的定量对比结果。标粗的指标表示最

优的结果，标下划线的指标表示次优的结果。由

表 5 可 以 观 察 到 ，所 提 网 络 在“Calendar”和

“Walk”的视频序列中实现了最佳的 SSIM 值。

同时，在其他序列上，所提网络优于大部分的超

分辨率方法而仅次于 DUF，这可能是由于原始

的高分辨率图像中部分区域存在的伪影导致指

标值不高。而在“City”与“Foliage”视频帧序列

中数值稍逊于 DUF，只取得了次优的数值，其主

要原因在于 DUF 算法主要是使用 Vid4 数据集进

行训练的，对 Vid4 数据集的测试会更具优势；由

表 6 可 以 观 察 到 ，对 比 网 络 BasicVSR++ ，

DUF，TDAN 等视频超分方法，所提网络能够学

习更为精确的高频特征，在 PSNR 方面平均分别

领先 0. 14 dB，1. 09 dB，1. 53 dB，在 SSIM 方面平

表 6　×4尺度下不同算法在 SPMCS-11数据集上的定量对比（PSNR（dB）/SSIM）

Tab. 6　Quantitative comparisons of different algorithms for scale factor ×4 on SPMCS-11 dataset（PSNR（dB）/SSIM）

片段名

Car_05

hdclub_003

hitachi_isee5

hk004_001

HKVTG_004

jvc_009

NYVTG_006

PRVTG_012

RMVTG_011

veni3_011

veni5_015

Average

Bicubic

27. 75/0. 782 5

19. 42/0. 486 3

19. 61/0. 593 8

28. 54/0. 800 3

27. 46/0. 683 1

25. 40/0. 755 8

28. 45/0. 801 4

25. 63/0. 713 6

23. 96/0. 657 3

29. 47/0. 897 9

27. 41/0. 848 3

25. 73/0. 739 1

RCAN［25］

29. 84/0. 848 3

20. 39/0. 610 0

23. 58/0. 837 1

31. 72/0. 862 8

28. 77/0. 765 0

28. 29/0. 872 2

30. 99/0. 886 0

26. 63/0. 781 1

26. 05/0. 757 4

34. 54/0. 962 5

31. 01/0. 926 2

28. 35/0. 828 1

DUF［14］

30. 77/0. 870 5

22. 06/0. 742 9

25. 75/0. 892 7

32. 96/0. 898 4

29. 15/0. 785 5

29. 17/0. 895 9

32. 32/0. 905 8

27. 35/0. 816 4

27. 53/0. 811 5

34. 64/0. 967 6

31. 89/0. 936 7

29. 42/0. 865 9

TDAN［21］

30. 59/0. 865 3

21. 34/0. 687 9

24. 59/0. 856 7

32. 27/0. 882 5

29. 11/0. 778 8

28. 90/0. 883 2

31. 90/0. 899 6

27. 16/0. 805 6

26. 95/0. 792 4

34. 68/0. 964 5

31. 30/0. 927 5

28. 98/0. 849 5

VSR-Transform ⁃
er［26］

32. 13/0. 903 2

22. 11/0. 738 7

26. 50/0. 906 9

33. 48/0. 904 6

29. 57/0. 798 3

30. 46/0. 919 5

33. 32/0. 925 1

27. 67/0. 825 3

27. 71/0. 819 7

36. 53/0. 974 5

32. 77/0. 944 9

30. 20/0. 878 2

Ba⁃
sicVSR++［27］

32. 31/0. 905 4

22. 19/0. 744 3

26. 73/0. 909 7

33. 59/0. 905 1

29. 60/0. 798 7

30. 74/0. 921 1

33. 56/0. 926 9

27. 79/0. 828 1

27. 81/0. 823 4

36. 57/0. 974 8

33. 17/0. 947 3

30. 37/0. 880 4

Ours

32. 42/0. 906 3

22. 17/0. 741 9

26. 74/0. 912 3

33. 66/0. 904 5

29. 55/0. 801 3

30. 91/0. 921 6

34. 11/0. 927 4

27. 84/0. 827 4

27. 94/0. 825 2

37. 16/0. 975 2

33. 12/0. 946 6

30. 51/0. 880 9

表 5　×4尺度下不同算法在 Vid4数据集上的定量对比（PSNR（dB）/SSIM）

Tab.  5　Quantitative comparisons of different algorithms for scale factor ×4 on Vid4 dataset（PSNR（dB）/SSIM）

片段名

Calendar
City

Foliage
Walk

Average

Bicubic

20. 39/0. 572 0
25. 16/0. 602 8
23. 47/0. 566 6
26. 10/0. 797 4
23. 78/0. 634 7

RCAN［25］

22. 31/0. 724 8
26. 07/0. 693 8
24. 69/0. 662 8
28. 64/0. 871 8
25. 43/0. 738 3

DUF［14］

24. 04/0. 811 0
28. 27/0. 831 3

26. 41/0. 770 9

30. 30/0. 914 1
27. 26/0. 831 8

TDAN［21］

23. 20/0. 768 9
27. 18/0. 771 6
25. 64/0. 728 4
29. 80/0. 894 0
26. 46/0. 790 7

VSR-Trans⁃
former［26］

24. 14/0. 815 7
27. 87/0. 811 4
26. 29/0. 761 3
30. 91/0. 910 9
27. 30/0. 824 8

Ba⁃
sicVSR++［27］

24. 23/0. 820 9
28. 01/0. 813 7
26. 34/0. 765 4
31. 11/0. 915 4
27. 42/0. 828 9

Ours

24. 20/0. 821 2

28. 03/0. 814 1
26. 39/0. 766 5
31. 09/0. 915 7

27. 43/0. 829 4

表 4　不同损失函数在Vid4数据集上所有视频帧的平均值

Tab. 4　Average value of all video frames of different 
Loss Functions on the Vid4 dataset

PSNR
MSE loss

27. 28
L1 loss
27. 36

Charbonnier loss
27. 43
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均 分 别 领 先 0. 000 5，0. 015 0，0. 031 4 dB；

Vimeo-90K-T 数据集的定量对比结果如表 7 所

示。在现实世界中拍摄的视频中，当物体运动幅

度更大且速度更快时，视频序列中包含的时间信

息也会相应增加。然而，这也意味着视频超级分

辨率网络在重构过程中需要处理更多的时间信

息，从而使其重构难度更大。从表 7 中观察到，所

设计的网络在中速运动、快速运动两种运动幅度

上取得了最高的 PSNR 和 SSIM 结果，在慢速运

动上得到了次优结果。因为快速运动的组中平

均流大小大幅度超过了之前测试的两个数据集，

所以组内序列具有更大的运动幅度，变化也更为

多样。因此，这些数据足以证明所提网络能够更

有效地提取相邻帧的运动特征以及帮助目标帧

进行重建恢复。

（2） 网络重建视觉对比。为了观察视频超分

辨率的重建结果，本文选取先进算法以及双三次

插值法在 4 倍超分辨率上，进行部分视频的重建

视觉对比实验，包括 Vid4 数据集中的“Calen⁃
dar”、SPMCS-11 数 据 集 中 的“ jvc_009”以 及

Vimeo-90K-T 数据集中的“0096_0725”。主观视

觉结果的对比如图 7 所示（彩图见期刊电子版），

红色方框处标记出不同方法间具有明显差异的

位置，GT（Ground Truth）代表原始的高分辨率影

像。在“Calendar”视频序列中，仅有所提网络在

没有变形的情况下恢复了日历中的日期，而其他

图 7　在 3 个数据集（×4）上先进算法与所提网络的重建视觉对比

Fig. 7　Reconstruction visual comparisons of the state-of-the-art algorithms and proposed network on three datasets for ×4 SR

表 7　×4尺度下不同算法在 Vimeo-90K-T数据集上的定量对比（PSNR（dB）/SSIM）

Tab. 7　Quantitative comparisons of different algorithms for scale factor ×4 on Vimeo-90K-T dataset（PSNR（dB）/SSIM）

算法

Bicubic
RCAN［25］

DUF［14］

TDAN［21］

VSR-Transformer［26］

BasicVSR++［27］

Ours
片段数量

平均流大小

慢速运动

29. 34/0. 833 0
32. 92/0. 902 8
33. 38/0. 910 7
33. 17/0. 906 5
34. 43/0. 923 2
34. 58/0. 925 6

34. 53/0. 924 6
1 616
0. 6

中速运动

31. 29/0. 870 8
35. 33/0. 926 5
36. 69/0. 944 2
36. 05/0. 936 9
37. 69/0. 951 7
37. 75/0. 952 7
37. 81/0. 953 5

4 983
2. 5

快速运动

34. 07/0. 905 0
38. 45/0. 945 3
38. 86/0. 950 8
38. 70/0. 949 1
40. 26/0. 961 3
40. 49/0. 962 4
40. 56/0. 963 3

1 225
8. 3

Average
31. 32/0. 868 4
35. 32/0. 924 5
36. 35/0. 938 3
35. 87/0. 932 5
37. 42/0. 947 3
37. 52/0. 948 6
37. 56/0. 949 0

7 824
3. 0
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方法则出现了一定范围的模糊区域或不希望产

生的伪影。此外，所提网络在“ jvc_009”视频序列

中显示了更为精确的建筑图像，而其他方法恢复

的条纹方向较为不正确。而对于图中第三行的

文字，所以网络重建的高分辨率图像更加贴近真

实的视频帧，能够恢复出正确的文字边缘。因

此，所提网络能够从低分辨率视频帧的特征中更

有效地利用全局视频帧的特征，重建出纹理细节

更为出色的图像。

（3） 网络泛化性对比。目前，绝大部分的算

法都是基于模拟的数据集进行训练，而现实世界

中的数据集往往会被多种因素影响，例如相机的

抖动、其他噪声等，因此常规的视频超分模型对

恢复真实的视频存在很大的难度。为了进一步

证明所提网络的有效性，本文在 Liao 等人发表的

真实数据集［28］的基础上进行了对比实验，以评估

网络的泛化能力。由于没有给出真实视频帧的

标准参考 HR，因此本文均通过两种无参考质量

评 估 指 标（Natural Image Quality Evaluator， 
NIQE）［29］，（Spatial Spectral Entropy-based Quali⁃
ty， SSEQ）［30］来评估各种算法的表现。从表 8 可

以看到，所提网络在 NIQE 和 SSEQ 指标下表现

出了最佳的性能，能够证明该网络模型具有强大

的泛化能力，并在真实数据集上取得良好的

表现。

（4） 网络运行时间对比。网络运行时间对于

轻量级视频超分算法也是极为重要的指标。为

了进一步验证本文所提网络是轻量级的网络，选

取主流网络在 SPMCS-11 数据集（×4）上进行重

建速度的对比实验，测试视频帧的尺寸为 240×
134 像素，并去除掉第一个视频序列的推理时间，

因为第一个视频序列的推理时间可能会包括网

络加载时间。重复运行 10 次后得出测试的平均

推理时间，如表 9 所示。可以看出，所提网络的重

建速度次优，参数量和模型计算量分别仅为

9. 7 M，19. 04×109，远远优于传统基于普通 3D
卷积的 3DSRNet 和当前流行的 VSR-Transform ⁃
er。 而 且 ，在 平 均 运 行 时 间 方 面 分 别 只 有

3DSRNet、VSR-Transformer 的 15%，10%。 同

时，在 PSNR 和 SSIM 指标方面，比先进算法 Ba⁃
sicVSR++分别高出 0. 14 dB，0. 000 5。因此，

能够证明所提网络是轻量级的网络且具有显著

优势。

4 结  论

针对三维卷积神经网络在视频超分辨率任

务上具有较高的计算复杂度以及提取的时空特

征有限的问题，本文设计了一种基于混合时空卷

积的轻量级视频超分辨率重建网络。首先，提出

了一个基于混合时空卷积的模块，实现了网络时

空特征提取能力的提升以及计算复杂度的降低；

然后，提出了一个基于相似性的选择性特征融合

模块，进一步增强了相关特征的提取能力；最后，

表 8　在真实世界数据集上的定量对比

Tab. 8　Quantitative comparisons on the real-world dataset

评估指标

NIQE↓
SSEQ↓

Bicubic

7. 58
54. 40

RCAN［25］

6. 29
46. 32

TDAN［21］

6. 56
44. 26

Ba⁃
sicVSR+

+［27］

6. 11
41. 17

Ours

6. 05

40. 59

表 9　在 SPMCS-11数据集（×4）上的平均运行时间

Tab. 9　Average running time on SPMCS-11 dataset for ×4 SR

算法

RCAN［25］

DUF［14］

3DSRNet［13］

VSR-Transformer［26］

BasicVSR++［27］

Ours

PSNR/dB
28. 35
29. 42
28. 98
30. 20
30. 37
30. 51

SSIM
0. 828 1
0. 865 9
0. 849 5
0. 878 2
0. 880 4
0. 880 9

参数量/M
15. 6
5. 8

15. 9
43. 8
6. 4
9. 7

FLOPs/109

261. 46
92. 97

127. 49
834. 01
11. 07

19. 04

平均运行时间/s
1. 586
0. 573
0. 778
1. 153
0. 067

0. 115
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设计了一种基于注意力机制的运动补偿模块，在

一定程度上减轻了错误的特征融合的影响。实

验结果表明，所提网络可以在视频超分辨率性能

和网络复杂度之间取得很好的平衡，而且在基准

数据集 SPMCS-11上 4倍超分辨率达到 8 frame/s，
能够满足实际的应用需求。
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