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摘 要： 视频超分辨率技术在卫星遥感侦测、视频监控和医疗影像等方面发挥着关键作用，在各领域具有广阔的应

用前景，受到广泛关注，但传统的视频超分辨率算法具有一定局限性。随着深度学习技术的愈发成熟，基于深度神

经网络的超分辨率算法在性能上取得了长足进步。充分融合视频时空信息可以快速高效地恢复真实且自然的纹

理，视频超分辨率算法因其独特的优势成为一个研究热点。本文系统地对基于深度学习的视频超分辨率的研究进

展进行详细综述，对基于深度学习的视频超分辨率技术的数据集和评价指标进行全面归纳，将现有视频超分辨率方

法按研究思路分成两大类，即基于图像配准的视频超分辨率方法和非图像配准的视频超分辨率方法，并进一步立足

于深度卷积神经网络的模型结构、模型优化历程和运动估计补偿的方法将视频超分辨率网络细分为 10 个子类，同

时利用充足的实验数据对每种方法的核心思想以及网络结构的优缺点进行了对比分析。尽管视频超分辨率网络的

重建效果在不断优化，模型参数量在逐渐降低，训练和推理速度在不断加快，然而已有的网络模型在性能上仍然存

在提升的潜能。本文对基于深度学习的视频超分辨率技术存在的挑战和未来的发展前景进行了讨论。
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Abstract： Video-related super-resolution （VSR） technique can be focused on high-resolution video profiling and restora⁃
tion to optimize its low-resolution version-derived quality.  It has been developing intensively in relevant to such domains 
like satellite remote sensing detection， video surveillance， medical imaging， and low-involved electronics.  To reconstruct 
high-resolution frames， conventional video-relevant super-resolution methods can be used to estimate potential motion sta⁃
tus and blur kernel parameters， which are challenged for multiscene hetegerneity.  Due to the quick response ability of fully 
integrating video spatio-temporal information of real and natural textures， the emerging deep learning based video super-
resolution algorithms have been developing dramatically.  We review and analyze current situation of deep learning based 
video super-resolution systematically and literately.  First， popular YCbCr datasets are introduced like YUV25， YUV21，  
ultra video group（UVG）， and the RGB datasets are involved in as well， such as video 4 （Vid4）， realistic and dynamic 
scenes （REDS）， Vimeo90K.  The profile information of each dataset is summarized， including its name， year of publica⁃
tion， number of videos， frame number， and resolution.  Furthermore， key parameters of the video super-resolution algo⁃
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rithm are introduced in detail in terms of peak signal-to-noise ratio （PSNR）， structural similarity （SSIM）， video quality 
model for variable frame delay （VQM_VFD）， and learned perceptual image patch similarity （LPIPS）.  For the concept of 
video super-resolution and single image super-resolution， the difference between video super-resolution and single image 
super-resolution can be shown and the former one has richer video frames-interrelated motion information.  If the video is 
processed frame by frame in terms of the single image super-resolution method， there would be a large number of artifacts in 
the reconstructed video.  We carry out deep learning based video super-resolution methods analysis and it has two key tech⁃
nical challenges of those are image alignment and feature integration.  For image alignment， its option of image alignment 
module is challenged for severe hetergeneity between video super-resolution methods.  Image alignment and non-alignment 
methods are categorized.  The integration of multi-frame information is based on the network structure like generative adver⁃
sarial networks （GAN）， recurrent convolutional neural networks （RNN）， and Transformer.  To process video feature and 
make neighboring frames align with the target frame， image-aligned methods can use different motion estimation and motion 
compensation module.  Image alignment methods can be segmented into three alignment-related categories： optical flow， 
kernel， and convolution-deformable.  This optical flow alignment method can be used to calculate the motion flows between 
two frames through their pixels-between gray changes in temporal and the neighboring frames are warped by motion compen⁃
sation module.  We divide them into four categories in terms of the optical flow alignment-relevant model structure of deep 
convolutional neural network （CNN） further： 2D convolution， RNN， GAN， and Transformer.  For optical flow-aligned 2D 
convolution methods analysis， we mainly introduce video efficient sub-pixel convolutional network （VESPCN） and its 
improvement on optical flow estimation network and motion compensation network， such as ToFlow and spatial-temporal 
transformer network （STTN）.  For the RNN methods with optical flow alignment， we analyze residual  recurrent  convolu⁃
tional network （RRCN）， recurrent back-projection network （RBPN） and other related methods using optical flow to align 
neighboring frames at the image level， which is required to resolve the constraints of the sliding window methods.  There⁃
fore， to obtain excellent reconstruction performance， we focus on BasicVSR （basic video super-resolution）， IconVSR 

（information-refill mechanism and coupled propagation video super-resolution） and other networks， which can warp neigh⁃
boring frames at the feature level.  The optical flow alignment-based TecoGAN （temporal coherence via self-supervision for 
gan-based video generation） and VSR Transformer methods are introduced in detail as well.  Due to a few kernel-based and 
deformable convolution-based align methods， it is still a challenging issue for classify network structure.  Because convolu⁃
tion kernel size can used to limit the range of motion estimation， the reconstruction performance of the kernel-based align⁃
ment methods is relatively poor.  Specifically， deformable convolution is a sampling improvement of conventional convolu⁃
tion， which still has some gaps to be bridged like high computational complexity and harsh convergence conditions.  For 
non-alignment methods， multiple network structures are challenged for video frames-between correlation to a certain 
extent.  We review and analyze the methods in related to non-aligned 3D convolution， non-aligned RNN， alignment-
excluded GAN， and non-local.  The non-alignment RNN methods consist of recurrent latent space propagation （RLSP）， 
recurrent residual network （RRN） and omniscient video super-resolution （OVSR） and it demonstrates that a balance can 
be achieved between reconstruction speed and visual quality.  To reduce the computational cost， the improved non-local 
module is focused on when alignment-excluded non-local methods are introduced.  All models are tested with 4× downsam⁃
pling using two degradations like bicubic interpolation （BI） and blur downsampling （BD）.  The multiple datasets-based 
quantitative results， speed comparison of the super-resolution methods are summarized as well， including REDS4， 
UDM10， and Vid4.  Some effects can be optimized.  The reconstruction performances of these video-based super-resolution 
networks are balanced in consistency， the parameters of the model are gradually shrinked， and the speed of training and 
reasoning is accelerated as well.  However， the application of deep learning in video super-resolution is still to be facilitated 
more.  We predict that it is necessary to improve the adaptability of the network and validate the traced result.  Current deep 
learning technologies can be introduced on the nine aspects as mentioned below： network training and optimization， ultra-

high resolution-oriented video super-resolution for， video-compressed super-resolution video-rescaling methods， self-
supervised video super-resolution， various-scaled video super-resolution， spatio-temporal video super-resolution， auxiliary 
task-guided video super-resolution，and scenario-customized video super-resolution.
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0　引 言

超分辨率技术（super-resolution，SR）是近年来计

算机视觉和图像处理领域中的一个研究热点，其主

要目标是将低分辨率图像/视频转换为高分辨率图

像/视频。随着时代的发展，人们对图像/视频有了更

高质量的要求。在传输过程中，由于传输带宽的限

制，需要将图像/视频进行压缩处理，因此存在细节信

息的损失，需要使用相应的手段进行质量提升。在

安全防范方面，视频监控因环境、设备等因素的影响，

获得的视频分辨率较低。超分辨率技术应用于监视

分析（Zhang 等，2010）和人脸识别（Gunturk 等，2003；

Li等，2018），可以获取车牌和人脸等感兴趣对象的关

键信息。在医疗领域，超分辨率技术通过恢复医疗

影像的特征细节来帮助病患获得及时准确的治疗。

超分辨率技术主要分为传统方法和基于深度学

习的方法两类。基于插值的超分辨率方法实现简

单，且已得到广泛应用。如最近邻插值法、双线性插

值 法 和 双 三 次 插 值 法（Dong 等 ，2016；Niklaus 等 ，

2017a）等，通过利用周围像素点的像素值估计丢失

的像素值，但是这些线性模型限制了它们恢复高频

能力的细节。1964 年，Harris（1964）提出了 Harris-

Goodman 频谱外推法。1984 年，Huang 和 Tsai（1984）
利用傅里叶变换来实现高分辨率图像的重建。Liu
和 Sun（2014）提出一种贝叶斯方法来估计帧间运

动，进而重建高分辨率视频。这些算法受限于特定

假设，在满足条件的情况下能够获得较好的仿真结

果。但由于实际场景无法满足所有假设条件，因此

此类算法在实际应用中的效果并不理想。

随着高分辨率显示设备的普及，传统的超分辨

率方法由于难以恢复视频和图像中的高频细节信

息，无法满足 4 倍放大因子的需求。而深度学习在

图像、语音、视频以及自然语言等领域取得的巨大成

功为超分辨率算法研究提供了新的思路。基于深度

学习的超分辨率算法展现出了强大的非线性学习能

力，逐渐取代了传统超分辨率技术。

目前，基于深度学习的图像超分辨率算法的综

述 较 多（Wang 等 ，2021；Singh 和 Singh，2020；Yang
等，2019；李书林 等，2022），而基于深度学习的视频

超分辨率的文献综述工作尚未引起广泛关注。吴洋

和樊桂花（2017）、何小海等人（2011）对基于传统方

法的视频超分辨率进行了综述，其中关于深度学习

的方法涉及较少。Liu 等人（2022）对基于深度学习

的视频超分辨率方法进行了综述，但对各方法的实

验总结分析较少，大多是对网络结构和训练方法的

阐 述 。 近 两 年 ，视 频 超 分 辨 率 迅 速 发 展 ，RLSP
（recurrent latent space propagation）（Fuoli 等，2019）、

RRN（recurrent residual network）（Isobe 等，2020c）和

OVSR（omniscient video wuper-resolution）（Yi 等 ，

2021）等方法通过设计轻量级网络可以实时重建高

分 辨 率 。 BasicVSR（basic video wuper-resolution）
（Chan 等，2021a）、IconVSR（information-refill mecha⁃
nism and coupled propagation video super-resolution）

（Chan 等，2021a）和 BasicVSR++（Chan 等，2021b）等

在性能上实现了重大突破，展现出了惊人的结果。

Transformer 在 CV（computer vision）领域大放异彩，在

视频超分辨率领域迅速得到广泛关注，然而这些方

法在 Liu 等人（2022）的综述中均未提及。深度学习

的视频超分辨率研究仍在进一步发展，本文对该领

域既有的研究成果进行概述提炼，希望为视频超分

辨率重建相关领域的研究提供参考和帮助。

本文结构如图 1 所示。基于深度学习的视频超

分辨率方法存在两大关键技术挑战，即相邻帧的配

准和多帧信息的融合重建。图像配准模块的选用与

否是区分现有方法的主要因素，因此本文从基于图

像配准的方法和非图像配准方法两个方面，全面综

述近年来视频超分辨率方法的现状。多帧信息的融

合重建方式则取决于网络结构，视频超分辨率网络

的具体分类如图 2 所示。对于基于图像配准的方法，

本文将其分为 3 类，即基于光流的方法、基于卷积核

估计的方法和基于可变形卷积的方法。并且，进一

步将基于光流的方法细粒度划分为 4 种，即基于常规

卷积的光流配准方法、基于生成对抗网络（generative 
adversarial network， GAN）的光流配准方法、基于循

环神经网络的光流配准方法和基于 Transformer 的光

流配准方法。对于非图像配准的视频超分辨率方

法，本文将其分为 4 种，即基于 3D 卷积的非图像配准

方法、基于 GAN 的非图像配准方法、基于循环神经网

络的方法和基于 non-local的非图像配准方法。
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1　概 述

1. 1　图像超分辨率

图像超分辨率（Banham 和 Katsaggelos，1997）旨

在通过 1 幅或多幅低分辨率图像获得高分辨率图

像 。 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural networks，

CNN）在许多计算机视觉任务中取得了良好效果。

Dong 等人（2014）首次将深度学习运用于图像超分

辨率问题，将双三次插值法与卷积神经网络相结合

提出 SRCNN（super resolution CNN）。Shi 等人（2016）
设计的 ESPCN（efficient sub-pixel CNN）取得了出色

的性能，其中的亚像素卷积广泛应用于后续图像超

分辨率网络的上采样模块。

残差网络（residual network）（He 等，2016）缓解

了网络训练时不易收敛和梯度消失的问题，可以很

图 1　本文架构

Fig. 1　The architecture of this paper

图 2　基于深度学习的视频超分辨率算法的分类图

Fig. 2　A taxonomy for video super-resolution methods based on deep learning
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好地扩充网络的深度，并使网络拥有更好的学习能

力。Kim 等人（2016）将该方法运用于 VDSR（super-
resolution using very deep convolutional network）网络

进行图像超分辨率的研究，Zhang 等人（2018b）提出

基 于 残 差 网 络 的 RCAN（residual channel attention 
network）。在扩展网络深度的同时，另一类研究是

尝 试 增 加 网 络 内 部 各 模 块 之 间 的 连 接 ，2017 年 ，

Huang 等人（2017）提出密集连接网络（densely con⁃
nected convolutional network，DenseNet）。 DenseNet
不仅加强了网络内部的信息流动性，而且很大程度

上 减 少 了 参 数 的 使 用 。 Tong 等 人（2017）提 出

SRDenseNet（super resolution DenseNet），首次将密集

连接结构引入图像超分辨率研究。在以上研究基础

上，Xu 等人（2018）将残差网络和密集网络相结合的

残差密集块应用于图像超分辨率网络，最终生成细

节真实的高分辨率图像。程德强等人（2021）利用递

归方法将残差网络块进行复用，使用 32 层递归网

络，增加网络深度并获取更丰富的特征信息。

随着 GAN（Goodfellow 等，2014）的发展，涌现出

大量基于 GAN 的图像超分辨率方法。经典方法包

括 SRGAN（super-resolution GAN）（Ledig 等，2017）、

ProGAN（progressive growing of GANs）（Wang 等 ，

2018b）、SFT-GAN（spatial feature transform GAN）

（Wang 等 ， 2018c）和 FSRNet（face super-resolution 
network）（Chen 等，2018）等。当放大因子为 4～8 时，

这些方法的视觉重建效果好于大部分非对抗训练的

图像超分辨率技术。近年来，图像超分辨率技术引

入了知识蒸馏（Li 等，2021）和注意力机制（周波 等，

2021），使 重 建 的 高 分 辨 率 图 像 具 有 更 好 的 视 觉

效果。

1. 2　视频超分辨率

视频超分辨率技术旨在根据已有的低分辨率视

频序列生成具有真实细节和内容连续的高分辨率视

频序列。定义 I l 为低分辨率视频序列，I为原始高分

辨率视频序列，低分辨率视频的获取过程可表示为

I l = φ ( I ; α) （1）
式中，φ 函数表示原始高分辨率视频退化成低分辨

率视频的退化映射函数。α 表示在退化过程中影响

该过程的各种参数，如噪声因子、下采样因子和运动

模糊因子等。利用视频超分辨率网络重建高分辨率

帧的过程可视为式（1）的逆过程，表示为

-I = φ-1( )I l ; θ （2）
式中，

-I表示估计的高分辨率视频，θ 为该过程中的

各项训练参数。在视频超分辨率网络的训练过程

中，需要对退化过程进行重新建模，一般采用增加模

糊核的双线性插值下采样，具体为

I l = ( I ⊗ k) ↓ s + n （3）
式中，k 表示模糊核，n 为高斯白噪声，⊗为原始高分

辨率视频图像与模糊核的卷积运算，↓ s 表示比例为 s

的下采样。视频超分辨率的重建目标为

θ̂ = arg min
θ

 M (-I ,I ) + λϕ (θ ) （4）
式中，M ( -I，I ) 为高分辨率视频图像的估计值与原始

高分辨率视频帧之间的损失。λ 为权衡参数，ϕ 函数

为正则化项，θ̂ 为优化后的网络参数。

视频与图像的区别在于视频帧间存在运动信

息，如果将视频转换为多个单帧的图像进行超分辨

率重建，处理后的视频存在波浪效果以及大量伪影。

因此，帧间时空信息的利用对生成的视频质量有决

定性影响。该因素也是本文总结基于深度学习的视

频超分辨率技术的分类标准。

1. 3　评价标准

在视频超分辨率的研究中，评价指标能够有效

地判断高分辨率视频的质量，从而对神经网络进行

优化。主观评价指标的获取需要大量的精力和财

力，难以度量所有模型，且方法太多难以概述。因

此，本文主要对客观评价指标进行总结介绍。评价

图像质量主要通过峰值信噪比（peak signal-to-noise 
ratio，PSNR）（Sheikh 等，2006）和结构相似性（struc⁃
tural similarity，SSIM）（Wang 等，2004）这两类指标。

1. 3. 1　峰值信噪比

PSNR 是信号的最大可能功率与影响信号质量

的噪声功率之间的比率。因为许多信号具有非常宽

的动态范围，所以 PSNR 通常用对数分贝标度来表

示 。 PSNR 的 计 算 基 于 均 方 误 差（mean squared 
error，MSE）。对于彩色视频图像，MSE 分别对每个

彩色像素的相似度进行衡量，PSNR 在 MSE 基础上

进一步量化图像的质量差距。在视频超分辨率算法

比较过程中，常用的数据集都为 8 bit/彩色视频图

像，PSNR 普遍能达到 20～40 dB，若能接近 40 dB，则

说明重建质量极好。

1. 3. 2　结构相似性

SSIM 是 一 种 衡 量 两 幅 图 像 相 似 度 的 指 标 。
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SSIM 的计算基于两图的亮度（均值）、对比度（标准

差）和结构相似度（协方差）等 3 个角度。SSIM 值越

高，视频帧的重建质量越趋近于真实高分辨率帧，在

一定程度上证明视频超分辨率算法的设计越高效。

PSNR 和 SSIM 计算简单，且能够在一定程度上

反映视频序列的失真程度，几乎所有视频超分辨率

方法都使用二者作为评价指标。

1. 3. 3　其他评价标准

比较视频数据相似性有很多种直接的数学方

法，比如汉明距离、编辑距离以及欧几里得距离等，

但是这些方法测量的结果往往与人主观的视觉感受

有较大出入。为了更好地对视频超分辨率问题评估

重建视频的质量，一些基于视觉感知的指标应用于

评价视频超分辨率的生成结果中。NTIA（national 
telecommunications and information administration）在

2001 年 设 计 了 通 用 视 频 质 量 模 型（video quality 
model，VQM），利用统计学原理模拟实际的人眼视觉

系统，提取参考及测试视频中人眼可感知的特征，包

括 模 糊 、帧 间 运 动 和 噪 音 等 信 息 。 Wolf 和 Pinson
（2011）设计了 VFD（variable frame delay）算法，将每

个接收到的帧和一系列原始视频帧进行逐像素比

较，选择最可能匹配的帧，并基于 VFD 算法，提出一

种改进指标 VQM-VFD。

通 过 引 入 基 于 人 类 视 觉 系 统 的 感 知 模 型 ， 
MOVIE（motion-based video integrity evaluation）（Ses⁃
hadrinathan 和 Bovik，2010）可进一步提升视频质量

评估的准确性。这种方法计算视频中物体的运动矢

量、联合时域和空域的失真信息，能提供与人类主观

判断更加吻合的质量分数。SOFVSR（video super-
resolution through hr optical flow estimation）（Wang
等，2018b）等视频超分辨率方法都尝试使用 MOVIE
来评估网络性能。但是 MOVIE 的运算复杂度远高

于前面提及的几种评价方法，因而使用范围有限。

Zhang 等 人（2018a）提 出 基 于 特 征 图 的 LPIPS
（learned perceptual image patch similarity）方法，在特

征空间评估不同网络中参考视频块和失真视频块的

特征距离。该方法利用固定的卷积层，逐层计算网

络输出的余弦距离，然后取平均值，从而可以捕获更

多的语义相似性。

以上方法都是针对单幅图像进行评估，视频超

分辨率任务要保证视频的连续性，这也是区别于单

幅图像超分辨率任务的难点之一。像素差异和感知

变化对于量化真实的时间一致性至关重要。Teco⁃
Gan（temporal coherence via self-supervision for gan-

based video generation）方法（Chu 等，2020）中，为了

对时间连贯性进行度量，提出两个新的评价指标

tOF（tandem optical flow）和 tLP（tandem perceptual 
LPIPS）。tOF 利用 Farneback 算法（Farnebäck，2003）
估计的光流计算视频序列的逐像素差异，而 tLP 则

使用 LPIPS 方法生成的深度特征图来度量视频随时

间的感知变化。

1. 4　数据集

视 频 超 分 辨 率 算 法 使 用 的 数 据 集 主 要 分 为 
YUV（luminance，chroma）格式和 RGB 格式。本文常

用的数据集如表 1 所示，数据规模为视频数×帧数，

由于 YUV25 数据集和 UVG（ultra video group）数据集

中不同视频的帧数不完全相同，因此不一一列举，而

用“25×-”和“16×-”表示。在此介绍的 YUV 格式数据

集表示的是 YCbCr 编码的视频文件，Y 表示明亮度

（即灰度值）。在使用 YUV 格式的数据集时，研究人

员通常在 Y 通道利用数据对视频超分辨率网络进行

训练与测试（Isobe 等，2020b；Dong 等，2016；Huang
等，2015；Wang 等，2015a）。

最 早 使 用 的 YUV 高 分 辨 率 视 频 数 据 集 是

YUV25。由于数据集分辨率较低，因此常被用于

2 倍和 3 倍放大因子的视频超分辨率研究。2014 年

构建的 YUV21 数据集在不同场景中捕获了 21 种具

有不同类型动作的视频，但分辨率仅为 352 × 288 像

素。目前最新的 YUV 数据集是由芬兰的学术视频

编码组 Ultra Video Group 构建的 UVG 数据集，分辨

率达到 3 840 × 2 160 像素。该数据集不断扩充数

据，至 2020 年，已包含 16 种 4 K，120 帧/s 的视频序

列。UVG 数据集既有包含丰富人脸特征信息的视

频，也有包含大量动作变化的视频。YUV 占用带宽

小 ，适 合 传 输 和 存 储 。 相 对 而 言 ，RGB 视 频 更 适

用 于 显 示 系 统 。 RGB 格 式 的 Vid4（video 4）数 据

集（Li 和 Wang，2017）包含城市、日历、步行和树叶

4 个常见场景的视频。4 个视频的帧数分别为 34、

41、47 和 49，分辨率分别为 704 × 576 像素、720 × 
576 像素、720 × 480 像素和 720 × 480 像素。Vid4 广

泛使用于视频超分辨率研究，也是本文实验部分的

测试集之一。

此前 RGB 数据集包含的视频内容不够丰富。

Tao 等 人（2017）为 了 提 升 DRVSR（detail-revealing 
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deep video super-resolution）中亚像素运动补偿模块

的性能，构建了包含大量运动细节的 SPMCS（sub-

pixel motion compensation）数 据 集 ，该 数 据 集 包 含

975 个 31 帧 视 频 ，每 帧 分 辨 率 为 540 × 960 像 素 。

PFNL（progressive fusion video super-resolution net⁃
work）（Yi 等，2019）利用 MM522（multi-memory 522）
数据集进行训练。不同于此前广泛使用的仅包含

4 个场景的低分辨率视频的测试数据集 Vid4，构建

了 UDM10（ultra dense memory）数据集。UDM10 包

含 10 个场景，每帧分辨率为 1 272 × 720 像素。

2019 年 ， Xue 等 人（2019）设 计 ToFlow（video 
enhancement with task-oriented flow），针对视频插帧、

视频去噪、视频解码和视频超分辨率等不同视频处

理 任 务 构 建 对 应 的 光 流 分 析 网 络 。 通 过 剪 辑 从

vimeo. com 下载的 89 800 个视频，构建了一个大规

模、高质量的视频数据集 Vimeo-90K（Xue 等，2019）。

此数据集涵盖了大量的动作场景，按照研究的视频

任务划分为 Triplet 数据集和 Setuplet 数据集。Triplet
数据集用于研究视频插帧技术。Setuplet 数据集用

于研究视频去噪、视频解码和视频超分辨率技术。

Setuplet 数据集由 91 701 个 7 帧视频序列组成，固定

分辨率为 448 × 256 像素。本文介绍的 EDVR（video 
restoration with enhanced deformable）（Wang 等 ，

2019b）、TDAN（temporal deformable alignment net⁃
work ）（Tian 等 ，2020）、DNLN（deformable non-local 
network）（Wang 等，2019a）和 MEMC-Net（motion esti⁃
mation and motion compensation driven neural net⁃
work）（Bao 等，2019b）等视频超分辨率网络都使用

Vimeo-90K 数据集进行训练测试。

NTIRE19（new trends in image restoration and 
enhancement）挑战赛（Nah 等，2019b）中，举办方提供

了 包 含 大 量 真 实 动 态 场 景 的 REDS（realistic and 

表1　视频超分辨率数据集

Table 1　Datasets of video super-resolution

数据集

YUV25（Protter 等，2009）

Vid4（Liu 和 Sun，2011）

YUV21
（Li 和 Wang，2017）
Myanmar

（Kappeler 等，2016）
CDVL

（Caballero 等，2017）
SPMCS（Tao 等，2017）
MM522（Wang 等，2019c）
UDM10（Yi 等，2019）
Vimeo90K（Xue 等，2019）

REDS（Nah 等，2019a）
UVG（Ebadi 等，2017）
RealVSR（Yang 等，2021）

年份

-

2011

2014

2014

2016

2017
2019
2019
2019

2019
2017
2021

色彩
模式

YUV

RGB

YUV

RGB

RGB

RGB
RGB
RGB
RGB

RGB
YUV
RGB

常用
类型

训练集

测试集

测试集

训练集

训练集

训练集+
测试集

训练集

测试集

训练集+
测试集

训练集+
测试集

测试集

训练集+
测试集

下载链接

https://media.xiph.org/video/derf/

https://drive. google. com/drive/folders/10gUO6
zBeOpWEamrWKC tSkkUFukB9W5m

http://www.codersvoice.com/a/webbase /video/08/
152014/130.html
https://www. harmonicinc. com/insights/blog/4k-
in-context/
http://www.cdvl.org/

https://tinyurl.com/y426dcn9
https://github.com/psych/MMCNN/
https://github.com/psychopa4/PFNL
http://toflow.csail.mit.edu/

https://seungjunnah.github.io/Data sets/reds.html
http://ultravideo.cs.tut.fi/
https://drive.google.com/drive/folders/1-8Mv
MEYMOeOE713DjI7TJKyRE-LnrM3Y

数据规模

25×-
49（Foliage）
47（Walk）

41（Calendar）
34（City）

21×100

1×527

100×30

975×31
542×32
10×32

91 701×7

270×100
16×-

200×50

分辨率/像素

-
720×480（Foliage）
720×480（Walk）

720×576（Calendar）
704×576（City）

352×288

2 840×2 160

1 920×1 080

540×960
1 280×720
1 272×720
448×256

1 920×1 080
3 840×2 160
1 024×512

1933



Vol. 28，No. 7，Jul. 2023

dynamic scenes）数据集。该数据集由 300 个分辨率

为 720 × 1 280 像素的 100 帧视频序列组成。其中，

训练集、验证集和测试集数量分别为 240、30、30。

由于此次大赛提出大量出色的视频超分辨率方法，

许多学者依据 REDS 数据集与这些前沿方法进行性

能比较。

Yang 等人（2021）构建了首个移动端真实场景

的视频超分辨率数据集，使用 iPhone 11 Pro Max 上

两个不同焦距的相机和 DoubleTake 软件拍摄不同尺

度的成对 LR-HR（low resolution-high resolution）视频

序列，52 mm 镜头采集的数据作为 HR 序列，26 mm
镜头采集的数据作为 LR 序列，最终挑选 500 对 LR-

HR 序列，每对序列包含 50 帧分辨率为 1 024 × 512 像

素的视频。相比传统下采样方法生成数据训练的模

型，在 RealVSR（ real video super-resolution）上训练的

模型具有更真实的细节与丰富的纹理。未来会有更

多针对不同运动场景的真实视频超分辨率数据集，

进一步优化模型训练，提升重建视频的质量。

2　基于图像配准的视频超分辨率方法

由于不同视频帧之间存在运动差异，直接将多

帧图像融合重建会导致生成的视频出现边缘模糊、

细节混淆等影响视觉效果的现象。因此，研究人员

往往先对相邻帧与目标帧进行配准。

传统的配准方法包括过平移、翻转和旋转等预

处理操作，而这些方式包含复杂的计算过程且达不

到好的配准效果。现在基于深度学习的视频帧配准

方法可分为基于光流的配准方法、基于卷积核估计

的配准方法和基于可变形卷积的配准方法 3 种。

2. 1　基于光流的配准方法

为了充分利用帧间时空信息，研究人员提出了

各种方法进行运动估计与运动补偿，将相邻帧与目

标帧对齐，然后在此基础上融合特征，重建高分辨率

视频。Lertrattanapanich 和 Bose（1999）设计投影模

型来模拟相机的运动参数，利用相机运动来补偿帧

间运动。张义轮等人（2013）通过光流的初始运动估

计和精细的块匹配，利用相似信息不断修正迭代反

投影中的视频重建误差。Liu 和 Sun（2014）使用贝

叶斯自适应方法，以最大后验（maximum a posterior，
MAP）的方式迭代估计所有算子。传统的基于插值

的超分辨率方法已证明运动补偿对于高分辨率视频

重建的有效性。而在视频超分辨率领域，光流法是

最常用的运动估计与运动补偿方法。1950 年首次

提出了光流的概念。光流是空间运动物体在观测成

像面上像素运动的瞬时速度。如图 3 所示，利用二

维图像上特定坐标点灰度瞬时变化率来定义物体的

3D 运动效果，灰度瞬时变化率也称为光流矢量。

基于光流法进行运动估计时，存在两个主要的

假设。一是亮度恒定。随着时间的改变，相邻帧之

间的同一像素目标运动时，其亮度（灰度值）不会发

生改变。所有的光流法都基于此假设条件。二是小

运动。相邻帧之间同一像素的位移不可过大，即随

着时间的变化，像素点不会产生剧烈的位置变化。

这是可以利用灰度变化进行光流计算的原因，亦是

所有光流法都不可或缺的假设条件。

考虑视频中某一个像素 I ( x，y，t ) 在第 1 帧的光

强（t 代表其所在的时间维度）下用了 dt 时间移动了

(dx，dy ) 的距离到下一帧。依据上文提到的亮度恒

定假设，可得

I ( )x, y, t = I ( )x + dx, y + dy, t + dt （5）
将式（5）右端进行泰勒展开，可得

I ( x, y, t) = I ( x, y, t) + ∂I
∂x

dx + ∂I
∂y

dy + ∂I
∂t

dt + ε

（6）
式中，ε 代表二阶无穷小项，可忽略不计。将式（6）
代入式（5），可得

∂I
∂x

dx + ∂I
∂y

dy + ∂I
∂t

dt = 0 （7）
假设 u和v 分别为光流沿 X 轴与 Y 轴的速度矢

量，可得

u = dx
dt

,  v = dy
dt

（8）

图 3　三维运动在二维平面上的投影

Fig. 3　Projection of 3D motion on a 2D plane
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令 Ix = ∂I
∂x

，Iy = ∂I
∂y

，I t = ∂I
∂t

 分别表示图像中像

素点的灰度沿 x，y，t 方向的偏导数。综上，式（7）可

以写为

Ixu + Iy v + I t = 0 （9）
式中，Ix，Iy，I t 均可由图像数据求得，(u，v ) 即所求光

流矢量。

此时，存在一个式子中含有多个未知数的问题。

为 此 ，在 求 光 流 时 ，Lucas 和 Kanade（1981）提 出

Lucas-Kanade（L-K）光流法。该方法提出了新的假

设空间一致性，即前一视频帧中相邻像素点在后一

视频帧中也是相邻的。当取一个包含多个像素点的

像素块代入原式中，可以获得像素点数目的方程，并

利用最小二乘法进行求解，这是当前使用最为广泛

的 光 流 估 计 算 法 。 此 外 ，Druleas 算 法（Drulea 和

Nedevschi，2011）也是较为常用的传统方法。Cui 等

人（2014）、Wang 等人（2015b）、Cheng 等人（2012）也

提出了估计密集的光流场的方法。

由于高分辨率视频成像平面上像素运动的瞬时

速度较大，无法满足光流计算中的小运动假设，因此

很难直接利用传统方法进行光流计算。于是一些方

法提出使用金字塔模型，首先对高分辨率视频帧进

行下采样，通过降低图像尺寸来计算粗糙的光流，将

相邻帧进行对齐后，再不断向上采样获得更为精细

的光流，最终计算出准确的光流信息。近年来，上述

过程通常利用深度卷积神经网络来实现。基于深度

学 习 的 光 流 网 络 包 括 FlowNet（Dosovitskiy 等 ，

2015）、FlowNet2. 0（Ilg 等 ，2017）、EpicFlow（edge-

preserving interpolation of correspondences flow）

（Revaud 等 ，2015）、SpyNet（spatial pyramid network 
for optical flow）（Ranjan 和 Black，2017）和 PwcNet

（using pyramid， warping， and cost volume for optical 
flow）（Sun 等，2018a）等。到目前为此，光流配准的

视频超分辨率方法数量占比最多，本文将其细粒度

地划分为基于常规卷积的方法、基于循环神经网络

的方法、基于 GAN 的方法和基于 Transformer 的方

法，并进行详细阐述。

2. 1. 1　基于常规卷积的光流配准方法

2011 年，Shahar 等人（2011）设计了基于光流的

传统视频超分辨率方法。随着深度学习技术不断发

展，Liao 等人（2015）首次将卷积神经网络运用于视

频超分辨率的研究，设计了深度候选图集成学习方

法（deep draft-ensemble learning method，Deep-DE），

利用 TV-l1 光流（Brox 等，2004）和运动细节保留光流

（Xu 等，2012），通过调节两者权重，生成不同正则化

的运动估计结果，然后利用双线性插值法获得生成

超分辨率候选图。最终，将所有超分辨率候选图像

放入卷积神经网络中进行融合。基于常规卷积的光

流配准方法由此开始发展，此类方法的总结如表 2
所示。

Deep-DE 为基于光流法的视频超分辨率技术提

供了基础的思路。该网络首先利用光流法对相邻帧

与目标帧进行运动估计，然后运用运动补偿对齐相

邻帧，提取目标帧与相邻帧特征之后，可以利用逆卷

积 等 方 法 进 行 特 征 融 合 ，以 获 得 高 分 辨 率 视 频 。

Kappeler 等 人（2016）设 计 了 VSRnet（video super-

表2　基于2D卷积的光流配准方法

Table 2　2D convolution methods with optical flow alignment

方法

Deep-DE（Liao 等，2015）
VSRnet（Kappeler 等，2016）
RVSR（Liu 等，2017）
DRVSR（Tao 等，2017）
VESPCN（Caballero 等，2017）
STTN（Kim 等，2018）
SOFVSR（Wang 等，2018a）
MEMC-Net（Bao 等，2019b）
MultiBoot VSR（Kalarot 和 Porikli，2019）
TOFlow（Xue 等，2019）

主要思想

CNN，高分辨率候选图

自适应运动补偿

整流光流法

亚像素运动补偿

实时性，亚像素卷积，空间变换网络

时空变换网络

HR 光流估计

上下文提取网络

FlowNet 2.0
面向任务的光流网络

放大倍率

×4
×2,×3,×4

×4
×2,×3,×4

×3,×4
×4
×4
×4
×4
×4
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resolution with convolutional neural networks），提出通

过联合处理多个输入帧来提高重建视频质量的思

路 。 在 该 思 路 上 ，选 择 Druleas 算 法（Drulea 和

Nedevschi，2011）进行运动估计。即使帧间存在大

位 移 的 像 素 点 ，该 模 块 依 靠 CLG（combined local-
global）变分法可以粗略估计光流。然后，使用自适

应 运 动 补 偿 方 法（adaptive motion compensation，

AMC）降 低 重 建 过 程 中 未 对 齐 的 相 邻 帧 的 影 响 。

VSRnet（video super-resolution net）的 FSE（filter sym⁃
metry enforcement）模块将卷积核反向传播过程中的

梯度同时应用于对称的卷积核，以此减少参数计算

并加速训练，也证实了此种方法的高效性。

上述两种方法将光流对齐的低分辨率视频帧联

合传递到卷积神经网络，以重建每个高分辨率视频

帧。然而这些方法中的运动估计、运动补偿模块与

神经网络分离，很难获得整体的最优解。

为了满足及时性的需求，部分学者提出将视频

超分辨率问题转换为多个单帧的图像超分辨率问题

的思路，但明显忽略了帧之间的时序信息，生成的视

频图像中存在大量伪影，进而影响视频连贯性。高

效视频亚像素卷积网络（video efficient sub-pixel con⁃
volutional network，VESPCN）是 Caballero 等人（2017）
设计的第 1 个端到端训练的视频超分辨率网络，一

些方法提出同时结合多个连续视频帧之间的时空信

息进行研究。如图 4 所示，该网络由运动估计模块、

运动补偿模块和多帧融合模块组成。图中 I LR
t 表示

目标时刻低分辨率帧，I LR
t - 1 和 I LR

t + 1 表示前一时刻和后

一时刻的低分辨率参考帧，I SR
t 表示目标帧的超分辨

率结果，下同。

运动估计模块利用金字塔网络解决帧间可能存

在大位移像素点的问题，实现从粗略到精细的光流

估 计 过 程 。 运 动 补 偿 模 块 利 用 了 空 间 变 换 网 络

（spatial transformer networks，STN）（Jaderberg 等 ，

2016）。STN 可以推断两图像之间空间映射参数，且

已成功用于无监督训练光流特征编码（Ahmadi 和

Patras，2016；Ganin 等 ，2016；Handa 等 ，2016；

Patraucean 等，2016）。VESPCN 首次将该模块引入

视频帧的配准过程，STN 成为常用的运动补偿方法。

时空亚像素卷积模块将以目标帧为对称中心的

连续输入帧融合。针对 VSRnet 需要双三次上采样，

导致网络的计算效率大幅降低的问题，ESPCN（Shi
等，2016）使用实时图像超分辨率方法进行上采样。

通过亚像素卷积（sub-pixel convolution） 这种高效、

快速且无参的像素重排列的方式上采样可以获得高

分辨率视频帧。由于 VESPCN 在速度和性能上的优

势，后续很多方法都是基于该网络框架改进运动估

计模块、运动补偿模块以及超分辨率重建模块。

Liu 等 人（2017）提 出 的 RVSR（robust video 
super-resolution）由空间对齐模块和时间自适应模块

组成，网络结构如图 5 和图 6 所示。空间对齐模块运

用整流光流法（rectified optical flow）（Liu 等，2017）预

测相邻帧到目标帧的空间变换参数，将像素级别的

运动数值约为整数，以避免使用可能导致模糊或混

叠的插值算法。依靠回归后得到的水平位移和垂直

位移两个变换参数，空间对齐模块可实现低分辨率

相邻帧的对齐。时间自适应网络包含多条超分辨率

推断分支、一条时间调制分支和时间聚合网络。每

条超分辨率推断分支利用 ESPCN 将连续的视频帧

进行上采样获得高分辨率图像。时间调制分支获取

每个高分辨率视频帧的权重图。超分辨率推断分支

生成的高分辨率图像和时间调制分支的权重点乘

后，利用时间聚合网络融合为高分辨率视频序列。

时间自适应模块的损失是真实数据与网络生成的高

分辨率视频之间的误差。空间对准模块的损失是利

用整流光流对准获得的变换参数与其他定位网络估

计的变换参数之间的误差。RVSR（Liu 等，2017）组

合两模块的损失函数，采用端到端的联合学习方式

训练模型。

在 VESPCN 的基础上，显示细节的深度视频超

分辨率网络（detail revealing deep video super- resolu⁃

图 4　VESPCN 的网络结构（Caballero 等，2017）
Fig. 4　The network architecture of VESPCN

（Caballero et al. ，2017）
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tion，DRVSR）（Tao 等，2017）提出新的运动补偿结

构。如图 7 所示，设计了由网格生成器和采样器组

成的亚像素运动补偿模块（sub-pixel motion compen⁃
sation，SPMC）。SPMC 将光流配准与亚像素卷积相

结合，在相邻帧运动补偿过程中，同时上采样直接生

成高分辨率对齐帧。DRVSR 设计了编码器—解码

器（Mao 等，2016）结构的细节融合模块，并在模块中

添加 ConvLSTM（Shi 等，2015）网络处理时序信息，同

时，网络大量利用跳跃连接以加强网络内部的信息

流动性。

上述网络每次都只能估计两个连续帧（相邻帧

和目标帧）之间的光流，每个时间步长需要计算 N 次

光流，以处理 N 个目标帧。针对上述算法的低效，

Kim 等人（2018）在 STN 基础上设计了时空变换网络

（spatial-temporal transformer network，STTN），STTN
不仅在空间域而且在时间域中也可以改变特征图。

网络结构如图 8 所示，STTN 的时空光流估计模块可

以代替之前的方法，用较少的计算量在单个时间步

长内同时处理多个视频帧。运动估计后，时空光流

估计模块可以输出代表帧之间时空变化的三维流。

计算出的时空流与经过时空采样器模块插值的视频

帧融合后，STTN 利用超分辨率模块重建特征图，一

次性地获得多目标帧的高分辨率序列。

传统的视频超分辨率方法（Chen 等，2018；Kim
等，2019b）已经证明将图像和光流同时进行超分辨

率处理会产生更高质量的视频。高分辨率光流比低

分辨率光流能提供更精确的对应关系，以此提高视

频帧间配准结果的精度。Wang 等人（2018a）研究的

高分辨率光流视频超分辨率方法（super-resolution 
optical flow for video super-resolution，SOFVSR）利用

OFRNet（optical flow reconstruction network）直接获取

高分辨率光流进行运动补偿，如图 9 所示。按照传

统方法（Bouguet，2001），采用 3 级金字塔模型来处理

复杂的运动模式。在前两层金字塔中，SOFVSR 利

用卷积以及残差密集块获取两倍下采样的低分辨率

视频帧的光流。第 3 层金字塔网络与前两层有相似

复杂的运动模式，但是最后的光流估计网络被替换

为亚像素卷积，直接上采样低分辨率光流生成高分

辨 率 光 流 。 SOFVSR 采 用 空 间 到 深 度 转 换 网 络

（space-to-depth transformation）（Sajjadi 等 ，2018）将

高分辨率光流映射到低分辨率图像网格。然后，

OFRNet 的输出进入 SRNet（super-resolution network）
中，经过多个卷积层，连续的残差密集块和亚像素卷

积生成高分辨率视频。结合 OFRNet 和 SRNet 的损

图 5　空间对齐网络架构（Liu 等，2017）
Fig. 5　The network architecture of spatial alignment module

（Liu et al. ，2017）

图 6　时间自适应网络架构（Liu 等，2017）
Fig. 6　The network architecture of temporal adaptive module

（Liu et al. ，2017）

图 7　DRVSR 的网络架构（Tao 等，2017）
Fig. 7　The network architecture of DRVSR（Tao et al. ，2017）

图 8　STTN 的网络结构（Kim 等，2018）
Fig. 8　The network architecture of STTN（Kim et al. ，2018）
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失函数训练模型，最终获得很好的重建效果。

随着光流网络的发展，很多方法尝试将新的光

流网络引入视频超分辨率问题的研究。其中，多阶

段 多 参 考 自 助 法（multi-stage multi-reference boot- 
strapping method，MultiBoot VSR）（Kalarot 和 Porikli，
2019）在输入子网中利用 FlowNet 2. 0 进行运动估

计。FlowNet 2. 0 相较于 FlowNet 1. 0 在网络结构上

进行改进。FlowNet 2. 0 将 FlowNetCorr 网络和两个

FlowNetSimple 网络进行堆叠，同时构建多个分支网

络。经过以上策略调整后，推断速度较之前有一定

的下降，但错误率在原来基础上降低了 50% 以上。

各个输入子网生成的低分辨率特征图合并后作

为混合主干网络的输入。混合主干网络由多个全卷

积的残差块组成，并具有从第 1 个残差块到最后一

个残差块的跳越连接。最后利用空间上采样网络进

行高分辨率视频的重建。

在 对 光 流 估 计 网 络 的 改 进 过 程 中 ，Xue 等 人

（2019）针对视频超分辨率、视频去噪和视频插帧等

不同任务研究不同的光流学习网络，设计了任务导

向型光流网络（task-oriented flow，ToFlow）。由于光

流估计模块与网络的其余部分联合训练，因此学习

到特定任务中最适合表达特征的光流。图 10 展示

的是视频超分辨率任务的网络结构，利用 FlowNet 将

相邻的视频帧利用 3 层金字塔模型由粗到细地估计

光流，并将光流图像与相邻帧放入结合双线性插值

法的空间变换网络进行对齐操作，最终将连续的视

频帧特征放入图像处理模块生成高分辨率视频。

基于常规卷积的光流配准方法发展最久，形成

了基于滑动窗口法的视频超分辨率基本框架。对

齐、融合和重建成为所有图像配准方法的基本流程，

方法设计过程中构建了包括 Vimeo90K 和 REDS 在

内的优秀数据集。但是单一 2D 卷积难以充分处理

视频时序信息，视频重建效果达到瓶颈，基于其他算

法的视频超分辨率网络也逐渐提出。基于常规卷积

的光流配准方法对运动估计模块的设计极具参考价

值，成为很多后续工作的参照网络（baseline）。

2. 1. 2　基于循环神经网络的光流配准方法

常规卷积的光流配准方法大多利用滑动窗口法

同时处理多帧，以重建高分辨率目标帧。滑动窗口

的感受野越大，同时处理的帧越多，目标帧的重建质

量越好。远距离帧中的信息有利于细节恢复，通病

是在每个视频的两端 PSNR 的差异很大。循环神经

网络则能在一定程度改善边缘视频帧的视觉质量，

并且可以更快速地同时处理低分辨率帧以获取高分

辨视频序列，表 3 总结了基于循环神经网络的光流

配准方法。

RRCN（residual  recurrent  convolutional network）

（Li 等，2019a）是第 1 个用于视频超分辨率的深度循

环神经网络。如图 11 所示，RRCN 由前馈网络与后

图 9　SOFVSR 的网络结构（Wang 等，2018a）
Fig. 9　The network architecture of SOFVSR

（Wang et al. ，2018a）

图 10　ToFlow 的网络结构（Xue 等，2019）
Fig. 10　The network architecture of ToFlow（Xue et al. ，2019）

表3　基于循环神经网络的光流配准方法

Table 3　RNN methods with optical flow alignment

方法

RRCN（Li 等，2019a）
MMCNN（Wang 等，2019c）
RBPN（Haris 等，2019）
BasicVSR（Chan 等，2021a）
IconVSR（Chan 等，2021a）
BasicVSR++（Chan 等，2021b）

主要思想

CLG-TV 光流法

多记忆细节融合网络

多重投影

双向传播，光流对齐

信息填充机制

光流指导可变形卷积

放大倍率

×2,×3,×4
×2,×3,×4

×4
×4
×4
×4
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馈网络两部分组成，RRCN 利用 CLG（combined local-
global）变分光流法进行运动估计，并将经过光流对

齐的帧与目标帧作为输入，相应获取正向残差和反

向残差。且 RRCN 最终会融合所有输出的残差图，

以还原目标帧中的微小细节。考虑到使用数据增广

对模型训练的优化，可使用自集成（self-ensemble）的

方式旋转和翻转输入视频帧，以生成多个不同的输

入组，然后将它们分别馈送到超分辨率网络，并计算

所有输出图像中逐像素的平均值，获取最终的高分

辨率视频。自集成方法的 RRCN+与 EDSR+拼接在

一起可获得效果显著的算法 RRCN++。

常规卷积的光流配准方法的运动估计、运动补

偿模块的高效性已得到证明，许多基于循环神经网

络的光流配准方法大多直接在这些网络基础上改进

特征融合模块和高分辨率视频重建模块。Wang 等

人（2019b）提 出 的 多 记 忆 卷 积 神 经 网 络（multi-
memory convolutional neural network，MMCNN）直 接

利 用 VESPCN 中 的 MCT（spatial transformer motion 
compensation）模块配准视频帧，在帧间信息融合模

块引入循环神经网络，设计了多记忆细节融合模块。

MMCNN 的网络结构如图 12 所示，多记忆细节融合

模块利用 ConvLSTM 处理相邻帧与目标帧间的时序

信息。ConvLSTM 的结构将在 4. 3 节进行详细介绍。

多记忆细节融合模块包含大量的密集残差网络，以

此减少参数并防止梯度消失。最后将所有特征图放

入亚像素卷积层，与双三次插值上采样的目标帧相

结合得到高分辨率视频帧。

基于光流法的视频超分辨率研究越来越多，很

多方法开始在网络结构上进一步创新。受反投影网

络（Yi 等，2019；Bao 等，2019a；Lai 等，2017）的影响，

递归反投影网络（recurrent back-projection network，

RBPN）（Haris 等，2019）在 RNN 基础上利用了编码—

解码（encoder-decoder）模型。如图 13 所示，初始特

征提取模块设置了多图像超分辨率（multi images 
super-resolution，MISR）通 道 和 单 图 像 超 分 辨 率

（single image super-resolution，SISR）通道。MISR 将

目标帧、相邻帧和计算的光流合并，卷积获得多通道

的特征张量 M。SISR 直接获得目标帧的特征张量

L。循环网络的多投影模块将第K个M张量与第K - 1
个 L 张量输入到编码器中上采样。生成的高分辨率

特征张量输入解码器中，下采样至低分辨率，并作为

下一多投影模块的输入。RBPN 最终卷积多个合并

的高分辨率特征，生成高分辨率视频帧。

最初基于光流的图像配准方法在利用循环神经

网络时，难以发挥 RRN 的优势。主要原因是这些方

法都使用光流在图像级别对齐相邻帧，并且都使用

多张对齐帧帮助网络重建目标帧，无法摆脱滑动窗

口法的限制。BasicVSR（Chan 等，2021a）使用光流

对齐相邻帧的特征，以避免图像级别对齐带来的模

糊和不准确性。前文也曾介绍，长序列视频累积互

补信息有利于重建目标帧。一些方法使用双向循环

网络处理使特征实时、独立地向后序隐藏层移动。

网络结构如图 14 所示，BasicVSR 利用光流对齐相邻

隐藏层的特征信息，最终获得很好的重建效果。

在 BasicVSR 的基础上，进一步引入信息再填充

（information-refill）机制和耦合传播（coupled propaga⁃

图 12　MMCNN 的网络结构（Wang 等，2019c）
Fig. 12　The network architecture of MMCNN

（Wang et al. ，2019c）

图 13　RBPN 的网络结构（Haris 等，2019）
Fig. 13　The network architecture of RBPN （Haris et al. ，2019）

图 11　RRCN 的网络结构（Li 等，2019a）
Fig. 11　The network architecture of RRCN （Li et al. ，2019a）
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tion）机 制 ，进 而 设 计 了 IconVSR（information-refill 
mechanism and coupled propagation video super-
resolution）（Chan 等，2021a）。 IconVSR 的网络结构

如图 15 所示，耦合传播建立了前向网络与后向网络

之间的连接，因此，前向传播分支可以从之前帧和后

续帧中获取信息，重建质量更高的视频序列。信息

再填充机制指收集关键帧索引，并建立特征提取器，

辅助信息传播过程中的关键帧重建，以减少错误累

计。相比 BaiscVSR，IconVSR 能够恢复更精细的细

节 。 在 NTIRE2021（new trends in image restoration 
and enhancement）挑战赛中，Chan 等人（2021a）进一

步改进 BasicVSR，提出的 BasicVSR++在视频超分辨

率与压缩视频增强竞赛等 4 个赛道上获取了三冠一

亚的成绩，其在 RNN 基础上进一步设计了网格传播

机制，实现交替方式使帧间特征进行双向传播，这样

重复地利用视频帧的信息，可以更好地集成特征，但

其并不是简单地利用光流法进行运动估计与运动补

偿，而是将 SpyNet（spatial pyramid network）（Ranjan
和 Black，2017）获取的光流作为可变形卷积的指导

信息，这在 2. 2 节基于可变形卷积的视频超分辨率

方法中将进行更详细地描述。

在循环神经网络中利用光流信息来配准相邻图

像特征获得了很好的性能，仅需利用极小的参数量

即可实现极佳的性能，但由于光流配准误差的存在，

运动估计与运动补偿的过程不可能完全正确。在循

环神经网络对信息的传递过程中，可能积累了光流

估计的误差，进而影响了视频重建帧视觉质量。因

此增加对光流配准错误的鲁棒性是值得进一步研究

的设计方向。

2. 1. 3　基于 GAN 的光流配准方法

加拿大蒙特利尔大学的 Goodfellow 等人（2014）
提出一种生成式对抗网络（GAN）。此后，GAN 受到

深度学习领域的广泛关注。生成式对抗网络由生成

器（generator）与判别器（discriminator）组成，相互博

弈学习的过程使两个模型的性能同时得到增强，最

后的博弈结果是判别器无法区分真实数据与生成器

生成的结果。GAN 已用于多种生成任务，如 3D 建模

和音频合成等。在计算机视觉领域，GAN 的生成能

力最先用于重建高质量的图像。Ledig 等人（2017）
率先使用 GAN 网络，结合特征损失生成了极具真实

感、高度细致的高分辨率图像。对抗训练在单幅图

像超分辨率任务中取得的成功促使越来越多的方法

尝试将 GAN 用于视频超分辨率技术中。

在开始阶段，主要使用常规的 GAN 损失函数，

具体为

min
θ

max
ϕ

LGAN( )ϕ,θ = EX[ ]log Dϕ( )X +
EY[ ]log ( )1 - Dϕ( )Gθ( )Y （10）

式中，X是维度 N × N 的高分辨率目标帧，Y是低分

辨率输入帧序列，Dϕ 是可训练参数 ϕ 的鉴别器，Gθ

是具有可训练参数 θ 的生成网络。这些参数对都应

用于可学习网络的卷积核。问题的关键在于仅学习

对抗损失提高单帧的质量，生成器网络生成的视频

会存在类似于振铃的高频伪影。

德国慕尼黑工业大学的研究人员设计了首个时

空 判 别 器 ，在 此 基 础 上 提 出 TecoGAN（temporally 

图 14　BasicVSR 的网络结构（Chan 等，2021a）
Fig. 14　The network architecture of BasicVSR

（Chan et al. ，2021a）

图 15　IconVSR 的网络结构（Chan 等，2021a）
Fig. 15　The network architecture of IconVSR

（Chan et al. ，2021a）
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coherent GAN）（Chu 等，2020）。图 16 展示了利用前

一高分辨率视频帧的循环生成器，图 16 中“⊕”表示

特征图的逐元素相加，下同。在高分辨率视频生成

后，时空判别器可以监督高分辨率视频帧的细节信

息和时间关系。提出了新的评估指标 tOF 和 tLP，基

于动态估计和感知距离来量化视频帧之间的时间连

贯度。TecoGAN 利用时空对抗损失 Ping-Pong loss
以提升高分辨率视频帧的准确率和视觉质量，可以

有效移除视频内的时间伪影。随着时空判别器的

不断增强，以及时空对抗损失的不断下降，循环生

成器最终可以保障视频帧之间的连贯性，并生成

具有高度真实细节的视频帧。

表 4 展示了基于 GAN 的光流配准方法的主要思

想和放大倍率。可以看出，基于 GAN 的视频超分辨

率方法相对较少，而利用 GAN 进行单幅图像超分辨

率的研究工作却非常多。因为鉴别器需要判断视频

帧之间的连续性，因而难度较大。但是，如果将视频

超分辨率扩充到半监督以及无监督领域时，GAN 将

成为重要手段。

2. 1. 4　基于 Transformer 的光流配准方法

Transformer（Vaswani 等，2017）近期获得了广泛

的关注，席卷了 NLP（neuro-linguistic programming）和

CV（computer vision）领域，在基于序列的任务上表现

出 色 ，谷 歌 基 于 Transformer 推 出 的 BERT（bidirec⁃
tional encoder representation from transformers）模 型

在 11 项 NLP 任 务 中 夺 得 SOTA（state-of-the-art）结

果。主要是因为与 RNN 和 LSTM 相比，没有递归性，

具有并行计算能力和对输入序列长程依赖性的建模

能力。在计算机视觉中，Transformer 的优势在于处

理视频任务中的时空维度信息。但由于使用时需要

高内存和昂贵计算资源，在视频超分辨率领域的应

用却非常少。

表 5 展示了基于 Transformer 的光流配准方法的

主要思想和放大倍率。可以看出，典型工作为瑞士

苏黎世大学的研究人员（Cao 等，2021）提出的 VSR 
Transformer （video super-resolution Transformer） 。

Transformer 依赖于线性层计算注意力图，而全连接

自注意力层难以挖掘视频数据的时空关系。此外，

Transformer 使用的 token 级前馈层缺乏特征对齐能

力，处理 token 时忽略了利用不同帧之间的相关性。

VSR Transformer 针对上述问题进行了改进，将全连

接层替换成卷积神经网络，从而将每一帧的局部信

息嵌入所有 token 中。VSR Transformer 在前馈层中

添加了双向光流配准特征，将配准特征融合生成细

节更精细和边缘更清晰的 HR 帧。

减 轻 高 内 存 负 担 和 计 算 资 源 需 求 ，是 Trans⁃
former 应用于视频超分辨率领域的重要挑战，尽管

已经提出了几种压缩 Transformer 的方法，但是处理

视频 token 和重建更高分辨率视频序列时仍难以胜

任。Transformer 的潜力尚未得到充分的利用，相信

未来高效的 Transformer 模型能实现视频超分辨率的

性能飞跃。

2. 1. 5　基于光流法配准图像的小结

光流估计是视频超分辨率研究中最常用的技术

之一，光流网络经过多年研究，架构成熟且效果稳

健。但光流法对于复杂的运动难以建模，使用错误

的运动估计方法会在基于常规光流对齐后的视频帧

中引入伪影，这些伪影会传播到后续的高分辨率视

频重建步骤，并影响视频质量，难以保证生成的高分

辨率视频的时间连续性。如何更为精准地估计光流

以及设计效果更加出色的运动补偿方法，是未来的

图 16　具备动态补偿的循环生成器（Chu 等，2020）
Fig. 16　The network architecture of the frame recurrent 
generator with motion compensation（Chu et al. ，2020）

表4　基于GAN的光流配准方法

Table 4　GAN methods with optical flow alignment

方法

TecoGAN（Chu 等，2020）
主要思想

GAN，Ping-Pong loss
放大倍率

×4

表5　基于Transformer的光流配准方法

Table 5　Transformer methods with optical flow alignment

方法

VSR Transformer（Cao 等，2021）
主要思想

Transformer
放大倍率

×4
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重要研究方向。

2. 2　基于卷积核估计的图像配准方法

上文所述方法的性能取决于估计的光流的质

量。当相邻帧之间存在遮挡、模糊等问题时，计算的

光流则会不准确，错误累计进而导致视频超分辨率

网络性能低下。

在视频插帧领域，某些研究提出利用动态卷积

核进行运动估计与运动补偿。不同于像素级的光流

方法，多核集成不仅计算高效，而且具有更强的特征

表 达 能 力 。 Niklaus 等 人（2017b）提 出 的 AdaConv
（adaptive convolution）模型可以估计每个输出像素

的空间自适应卷积核。为了减少内存需求，SepConv
（separable convolution）方法（Tao 等，2017）假设卷积

核是可分离的，并使用两个一维卷积核（一个垂直核

和一个水平核）来近似 2D 卷积核，以进一步减少参

数量，提升运行速率。

Bare 等人（2019）将卷积核估计实现运动估计与

运动补偿的方法引入视频超分辨率的研究，设计了

实 时 视 频 超 分 辨 率 方 法（real-time video super-
resolution，RTVSR），网络结构如图 17 所示，引用一

种编码器—解码器样式的全卷积神经网络作为运动

卷积核估计模块，用来估计一对代表水平方向和垂

直 方 向 的 一 维 运 动 卷 积 核 。 GEU（gated enhance 
unit）（Li 等，2018）对残差块设置门控单元来改善模

型的性能，利用跳跃连接合并 GEU 内部加权总和

的短期信息和 GEU 输出的长期信息，网络可以学

习低分辨率视频帧与高分辨率视频帧间的映射。

AdaConv 和 SepConv 方法进行运动估计时，都不

能处理大于预定义内核大小的运动。一些方法尝试

联合多种方法来提升视频帧对齐的效果。Bao 等人

（2019b）将光流法与卷积核估计相结合，提出运动估

计 和 运 动 补 偿 网 络（motion estimation and motion 
compensation network，MEMC-Net）。该网络可以应

用于视频插帧、视频超分辨率、视频降噪和视频解码

等多个方面。如图 18 所示，在进行视频超分辨率任

务时，该网络包含 5 个部分，即光流估计网络、卷积

核估计网络、上下文提取网络、自适应变换网络和帧

增强网络。MEMC-Net 利用 FlowNetS 模型估计相邻

帧与中心帧的光流，同时将相邻帧与目标帧放入核

估计网络，即 U-Net（Ronneberger 等，2015）后，可获

得 空 间 变 换 的 核 参 数 。 其 中 ，使 用 预 训 练 的 
ResNet18 作为上下文提取网络获取目标帧与相邻

帧之间的上下文信息。自适应变换网络通过光流

和插值内核实现上下文映射和相邻帧的配准。通

过额外引入后处理网络，利用配准后的上下文信息

消除不正确的流量估计和图像遮挡引起的伪影。

MEMC-Net 弥补了卷积核估计的运动范围较小和光

流法的对齐精度不足的缺点，但带来了庞大的存储

压力。

在视频超分辨率领域，基于卷积核估计的配准

方法如表 6 所示。由于卷积核大小限制运动估计的

范围，这种方法的视频超分辨率重建效果相对较差。

因此，单独使用卷积核估计来实现相邻帧对齐的方

法相对较少。联合多种运动估计方法又会不可避免

地带来昂贵的计算开销。

2. 3　基于可变形卷积的配准方法

在运动估计与运动补偿过程中，光流法难以实

现存在大尺度运动视频帧之间的配准。运动估计的

不准确性会导致生成的高分辨率视频难以保证时间

连续性。基于卷积核估计的运动范围受限于预定义
图 17　RTVSR 的网络结构（Bare 等，2019）

Fig. 17　The network architecture of RTVSR（Bare et al. ，2019）

图 18　MEMC-Net 的网络结构（Bao 等，2019b）
Fig. 18　The network architecture of MEMC-Net

（Bao et al. ，2019b）
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内核的大小。额外的运动估计、补偿模块增加了网

络学习的计算花销，限制了视频超分辨率方法在现

实场景中的应用。因此，大量方法尝试使用可变形

卷积实现相邻帧与目标帧的配准。

标准卷积对像素点进行规则采样，其固有的几

何结构和固定的感受野难以适应视频帧内不同尺

度、形状的目标。Dai 等人（2017）首次提出可变形卷

积（deformable convolutional network）。可变形卷积

通过对普通卷积中的采样点添加不同大小、方向的

偏移量来改变感受野，使偏移后的感受野能覆盖图

像内容，与实际形状更加匹配。

图 19 展示了可变形卷积的具体过程。输入特

征图上的采样点通过额外的卷积核学习偏移量，且

卷积核与当前卷积层具有相同的维度，输出的偏移

量与输入的特征映射具有相同的空间分辨率。输出

的通道维度为 2N，对应 N 个二维偏移量。网格中的

采样位置通过学习的偏移量自由变形得到。

网格R定义了感受野的大小和空洞率，首先定

义一个空洞率为 0 的 3 × 3 卷积核，感受野为

R = { ( )-1, - 1 , ( )-1, 0 ,…, ( )0, 1 , ( )1, 1 } (11)
就传统卷积结构而言，对输出特征图 y每个位

置点 p0 来说，都有

y ( p0 ) = ∑
pnϵR

w ( pn ) ⋅ x ( )p0 + pn (12)
式中，符号 ⋅  表示点乘，即向量的内积，pn 是卷积输

出每一个点相对感受野上的每一个点的偏移量，且

pn 枚举了R中的位置。可变形卷积在式（12）的基础

上，使网格R增加了偏移量{ Δpn|n = 1，…，N }，其中，

N = |R|，则式（12）可改写为

y ( p0 ) = ∑
pnϵR

w ( pn ) ⋅ x ( )p0 + pn + Δpn (13)
现在，采样点的位置位于 pn + Δpn，使用双线性

插值，利用周边采样点实现对偏移后位置的赋值。

可变形卷积对物体形变和建模能力较强，通过

添加学习到的偏移量，可对感受野大小进行自适应

改变以实现精确定位。同时，可变形卷积为轻量级

模块，仅需少量的参数和计算量，即可轻易引入到现

有网络中，已用于解决一系列高级视觉任务，例如目

标检测（Dai 等，2017；Bertasius 等，2018）、语义分割

（Dai 等，2017）和人体姿势估计（Sun 等，2018b）等。

表 7 总结了基于可变形卷积配准的视频超分辨率

方法。

时 间 可 变 形 对 齐 网 络（temporally deformable 
alignment network，TDAN）（Tian 等，2020）提出利用

可变形卷积实现视频帧间的对齐。如图 20 所示，

TDAN 主要由特征提取、可变形卷积对齐和对齐帧

重构 3 部分组成。两个相邻帧经过多个残差卷积块

构成的特征提取网络，获得相应的特征图。将特征

图级联在一起，利用卷积网络学习可变形卷积核的

各个采样位置偏移量。添加偏移量的卷积核可以实

现相邻帧在特征级别上的对齐。然后，TDAN 将重

图 19　可变形卷积示意图（Dai 等，2017）
Fig. 19　Illustration of the sampling locations in standard and

deformable convolutions（Dai et al. ，2017）

表6　基于卷积核估计的配准方法

Table 6　The kernel-based alignment methods

方法

RTVSR（Bare 等，2019）
MEMC-Net（Bao 等，2019b）

主要思想

运动卷积核估计

上下文提取网络

放大倍率

×2,×3,×4
×4

表7　基于可变形卷积的配准方法

Table 7　Deformable convolution-based alignment methods

方法

TDAN（Tian 等，2020）
EDVR（Wang 等，2019b）
D3Dnet（Ying 等，2020）
DNLN（Wang 等，2019a）
DKSAN（Xu 等，2020）
VESR-Net（Chen 等，2020）
BasicVSR++（Chan 等，2021b）

主要思想

可变形卷积

金字塔可变形卷积

3D 可变形卷积

可变形卷积，non-local
可变形卷积核

可变形卷积，
Seperate non-local

光流指导可变形卷积

放大
倍率

×4
×4
×4
×4

×16
×16
×4
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建的对齐帧特征与目标帧特征相结合，作为超分辨

率 重 构 网 络 的 输 入 。 可 变 形 卷 积 取 得 了 比 利 用 
SpyNet（Ranjan 和 Black，2017）估计光流进行运动补

偿更好的对齐效果。之后，很多方法尝试改变可变

形卷积的学习网络以及对齐过程，以此提升高分辨

率视频帧的质量。

3D 卷积比 2D 卷积增加了时间维度的处理，可

以同时建模外观与运动。TDAN 将可变形卷积引入

视频超分辨率的研究后，可以很自然地联想到将 3D
卷 积 与 可 变 形 卷 积 相 结 合 ，提 出 可 变 形 3D 卷 积

（Ying 等，2020）的方法，进而针对视频超分辨率任务

设 计 了 D3Dnet（deformable 3d convolution video 
super-resolution）（Ying 等 ，2020），其 网 络 结 构 与

TDAN 相似，原有的可变形卷积被替换为 3D 可变形

卷积。在空间维度执行卷积核变形的同时，引入时

间先验，学习三维的偏移量，实现自适应的运动补

偿。在计算成本合理增加的情况下实现了比 TDAN
更好的超分辨率性能。

Wang 等人（2019b）运用三级金字塔和调制的可

变形卷积（Zhu 等，2019b）设计了 PCD align module
（pyramid， cascading and deformable alignment mod⁃
ule）。首先，下采样原始视频序列。为了减少计算

成本，使特征随空间大小降低而不增加通道数。其

次，将对齐的低分辨率视频帧、偏移量进行上采样，

与目标帧共同输入学习网络，以获得当前采样因子

下的偏移量，并不断回溯，按照从粗略到精细的方

式，不断提升可变形卷积对齐模块的精准度。

除了 PCD align module，强化可变形卷积视频恢

复网络（enhanced deformable video restoration，EDVR）

利用预去模糊模块处理输入帧，提高原始视频特征

质量，以避免低质量特征对后续的视频超分辨率网

络产生负面效果，其网络结构如图 21 所示。一些方

法提出将注意力机制引入网络中，设计了基于时间

注意力与空间注意力的融合模块同时处理多幅对齐

帧，然后重建融合特征图获得去模糊的、细节真实的

高分辨率视频。值得一提的是，EDVR 是 NTIRE19
视频恢复挑战赛（Nah 等，2019a）中全部 4 个赛道

的冠军模型。基于可变形卷积的视频超分辨率方

法生成视频帧的质量在此次挑战赛中得到了证明。

可 变 形 卷 积 成 为 研 究 视 频 超 分 辨 率 网 络 的 重 要

方法。

另一些方法尝试对生成偏移量的学习网络进行

改进，设计了基于层次特征融合块（hierarchical fea⁃
ture fusion block，HFFB）（Hui 等，2021）的可变形非

局 部 网 络（deformable  non-local  network，DNLN）

（Wang 等，2019a）。HFFB 利用空洞卷积（Yu 和 Kol⁃
tun，2016）代替常规的 2D 卷积以获得更大的感受

野，设计从 1～8 空洞率递增的卷积网络提取特征，

将特征融合以获得感受野更加密集的卷积结果。再

经过多个以此想法为基础的可变形卷积模块，实现

从粗略到精细的偏移量学习过程。DNLN 中还引入

了 non-local 模块，该模块将在后文有更详细的介绍。

如图 22 所示，在可变形卷积将相邻帧对齐处理后，

DNLN 利用对齐帧与参考帧的相关性增强视频帧缺

失的细节信息。DNLN 中将可变形卷积与 non-local
相结合的结构也是现有视频超分辨率网络的主流框

架之一。

图 22　DNLN 的网络结构（Wang 等，2019a）
Fig. 22　The network architecture of DNLN

（Wang et al. ，2019a）

图 21　EDVR 的网络结构（Wang 等，2019b）
Fig. 21　The network architecture of EDVR

（Wang et al. ，2019b）

图 20　TDAN 的网络结构（Tian 等，2020）
Fig. 20　The network architecture of TDAN（Tian et al. ，2020）
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与光流法相比，可变形卷积已经很大程度地改

善了运动补偿效果。为了更为准确地提取运动信

息，Gao 等人（2019）发现可变形卷积核可以通过学

习卷积核的偏移量，对原卷积进行重新采样来适应

有效感受野，将可变形卷积和可变形卷积核相结合

可以提取更复杂的运动信息，对于分类任务和检测

任务都十分高效。Xu 等人（2020）提出的可变形卷

积 核 对 齐 模 块（deformable kernel convolution align⁃
ment，DKC Align）可以提取整体轮廓，并改善局部边

缘和纹理特征，同时对齐相邻帧。基于此模块的可

变形卷积核空间注意网络（deformable kernel spatial 
attention network，DKSAN）最终获得了 AIM（artificial 
intelligence in medicine） 2020 视频超分辨率挑战赛

（Fuoli 等，2020）的第 2 名。

在 NTIRE 2021 挑战赛中，Chan 等人（2021a）发

现可变形卷积对齐虽然具有优于光流对齐的性能，

但是可变形卷积的训练过程难以收敛，偏移量的学

习十分发散。根据形变对齐与光流对齐之间的强相

关性，可利用 SpyNet（Ranjan 和 Black，2017）获取双

向光流对齐相邻帧，并学习对齐后的相邻帧与目标

帧间的偏移量，最终将光流与偏移量拼接在一起。

光流引导的可变形卷积仅需学习较小的残差，减轻

了常规形变对齐模块的负担。学习的调制掩码同时

起到注意力机制的作用。BasicVSR++成功复原了

图像的纹理细节，获得了 NTIRE 2021 视频超分辨率

挑战赛的冠军。

与以前基于光流法的视频超分辨率不同，可变

形卷积可以在特征级别自适应地对齐参考帧和相邻

帧，而无需显式地进行运动估计和图像配准。对齐

的低分辨率视频图像将具有较少的伪影，进而改善

了重构的高分辨率视频质量。然而，可变形卷积本

质是一种抽样改进，学习到的额外信息较少，且需要

更多地关注偏移量的学习与优化。同时，如很多基

于图像配准来进行视频超分辨率的技术一样，需要

考虑如何利用对齐帧，以构建可以生成高质量、连续

以及细节真实视频的超分重建网络。

2. 4　基于图像配准方法的小结

无论是通过显式估计参考帧及其相邻帧之间的

光流进行视频帧对齐，或是在特征级别隐式估计偏

移量，利用可变形卷积对齐视频帧，都已经实现了优

异的视频超分辨率效果。但是，额外的图像配准模

块往往会带来昂贵的计算花销。在现实应用中，图

像配准方法难以实现实时视频超分辨率的效果。且

错误的配准方法会导致细节信息的缺失和错误特征

的引入，对之后的融合重建过程产生负面作用，导致

生成的视频中存在大量伪影。因此，可以考虑设计

更精准的、轻量级的图像配准方法以改善视频超分

辨率效率。

3　非图像配准的视频超分辨率方法

目前的图像配准模块无法适应实时性需求。相

对地，许多研究不使用额外的图像配准模块，而是直

接利用神经网络学习帧间的运动信息，融合重建时

空信息的非图像配准的视频超分辨率方法。这些方

法利用不同的网络结构隐式地利用视频帧间的关联

性，从而更好地融合和重建出更清晰的纹理和丰富

的细节。本节将对非图像配准视频超分辨率方法按

照其基于的网络类型分别介绍。

3. 1　基于3D卷积的非图像配准方法

3D 卷积（Tran 等，2015）是一种提取时空特征的

有效手段，在视频分类和动作识别（Ji 等，2013）等领

域有巨大的优势。在视频超分辨率问题上，3D-CNN
采用立体式的卷积核对整个视频序列进行卷积运

算，可在时间维度上共享权重。相较 2D-CNN，3D-

CNN 能更好地捕获视频的时空维度的特征信息。

如图 23 和图 24 所示，2D-CNN 对单个视频帧在空间

维度进行 2D 卷积操作以获得目标低分辨率帧 I LR
t 的

特征F t。3D-CNN 是对视频序列进行 3D 卷积操作，

且卷积位置固定。图 24 中 3D-CNN 卷积的时间维度

为 3，即对连续的 3 帧 I LR
t - 1，I LR

t ，I LR
t + 1 进行时空维度卷

积操作以获得目标帧的特征F t。图中的直线表示对

不同的帧的卷积操作，但是共享同一个卷积核。每

组直线都对应卷积后提取的视频帧的特征图。卷积

层中每一个特征图都会与时间维度对应的相邻帧相

连，以此来捕捉帧间的运动信息。

表 8 总结了基于 3D 卷积的非图像配准方法。

网络设计时，一般利用 3D 卷积进行单张视频帧空间

信息的提取以及多张连续视频帧时空信息的融合。

例 如 ，3DSRNET（3D super-resolution network）（Kim
等，2019b）充分利用 3D 卷积来提取多帧的时空信

息。3DSRNET 的网络结构如图 25 所示。图 25 中包

含 6 个 3D 卷积层，每个卷积层中有 64 个 3 × 3 × 3
的滤波器。随着网络的深入，3D 卷积后的特征图深
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度 也 会 变 浅 。 为 了 保 持 深 度 并 保 留 时 间 信 息 ，

3DSRNET 在卷积过程中，为连续视频帧的开头和结

尾 分 别 添 加 1 帧 。 3DSRNET 包 含 1 个 SF（scene 
change detection and frame replacement subnet）子网，

对场景边界的确切位置进行分类，当检测到场景变

化后，利用具有相同场景且最接近当前帧的图像进

行替换，将替换后的序列发送到后续的视频超分辨

率网络中。通过这种方法可以解决视频中场景变化

的问题。

3D 卷积层的过多利用会导致过量的计算负担

与 存 储 压 力 。 FSTRN（fast spatio-temporal residual 
network）（Li 等，2019b）利用低分辨率视频浅层特征

提 取 网 络（LR video shallow feature extraction net，
LFENet），即 3D 卷积来获取每个视频帧独立的浅层

空间特征，并在快速时空残差块（fast spatio-temporal 
residual block，FRB）中利用 3D 卷积提取时空信息，

FRB 模块用 1 × k × k 和 k × 1 × 1 的 3D 卷积层代替

k × k × k 卷积。将单个时空残差块上的 3D 卷积分

解为两步，依次处理视频时空信息，可以很大程度上

减轻计算压力。特征信息与 FRBs 的残差信息相融

合之后，经过上采样超分辨率网络（LSRNet）生成高

分辨率视频。

与常规利用 3D 卷积在时空维度提取连续帧的

特征，然后融合重建的视频超分辨率方法不同，DUF
（dynamic upsampling filters）（Jo 等，2018）根据低分

辨率帧中每个像素块的时空特征，生成局部的动态

上采样滤波器。如图 26 所示，©表示连续帧的特征

拼接，下同。⊗表示卷积操作。DUF 首先对每个输

入的连续帧利用共享的 2D 卷积层提取特征图，然后

利用残差全连接的 3D 卷积网络构建的两个通道，分

别获取残差信息与动态上采样滤波器。实验表明，

该方法避免了显式运动估计补偿，对目标帧做动态

卷积核上采样，是比传统的双线性插值法或双三次

插值法更好地恢复图像纹理细节的方法。

图 23　2D 卷积示意图（Tran 等，2015）
Fig. 23　Illustration of the 2D convolution（Tran et al. ，2015）

图 24　3D 卷积示意图（Tran 等，2015）
Fig.  24　Illustration of the 3D convolution（Tran et al. ，2015）

图 26　DUF 的网络结构（Jo 等，2018）
Fig. 26　The network architecture of DUF（Jo et al. ，2018）

表8　基于3D卷积的非图像配准方法

Table 8　3D convolution methods without alignment

方法

DUF（Jo 等，2018）
3DSRNET（Kim 等，2019b）
FSTRN（Li 等，2019b）

主要思想

动态上采样滤波器

3D 卷积

快速时空残差块

放大倍率

×2,×3,×4
×2,×3,×4

×4

图 25　3DSRNET 的网络结构（Kim 等，2019b）
Fig. 25　The network architecture of 3DSRNET

（Kim et al. ，2019b）
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将 3D 卷积利用于视频超分辨率技术中，可以充

分融合相邻帧与目标帧的时空信息，相对地，也会存

在参数量大、运算速率慢的问题。如何提高 3D 卷积

的计算效率并更好地提取与利用帧间运动信息是主

要研究方向之一。

3. 2　基于GAN的非图像配准方法

在前文中对 GAN 和基于 GAN 的光流配准方法

进行了介绍，与其相同的是，无论是否使用光流，目

前已有的对抗损失仅能提高单帧质量，难以保证视

频连续性，并避免视频中的伪影。

Lucas 等人（2019）将 GAN 的使用扩展到视频超

分辨率问题，对损失函数进行了改进。随后，有方法

提出在对抗损失的基础上，增加了内容损失和感知

损失。对从生成图像和真实高分辨视频帧提取的特

征，利用 Charbonnier loss（Lai 等，2017）代替最小化平

方误差（MSE loss）计算差值。图 27 展示了 VSRRes⁃
FeatGAN（generative adversarial networks and percep⁃
tual losses for video super-resolution）的 生 成 网 络 结

构。在训练过程中，先训练由多个残差卷积块组成

的生成网络，然后将判别器与生成器联合训练，可以

得到较高质量的视频帧。

基于 GAN 的非图像配准方法如表 9 所示。可以

看出，基于 GAN 进行视频超分辨率方法的研究非常

少。因为鉴别器需要判断视频帧之间的连续性，因

而难度较大。且在设计视频超分辨率网络时，生成

器的结构过于简单，仅使用 ResNet 和 DenseNet 难以

达到其他视频超分辨率方法的性能。

3. 3　基于循环神经网络的非图像配准方法

RNN（Schuster 和 Paliwal，1997）和 LSTM（Hoch⁃
reiter 和 Schmidhuber，1997）在处理时序信息时展现

出卓越效果。LSTM 可以利用门结构控制单元状态，

进而实现对特征信息的保护和控制。与 RNN 相比，

这种结构在较长时序信息的处理上显示出明显优

势。基本的门结构包括遗忘门、输入门和输出门。

ConvLSTM（Shi 等 ，2015；Toderici 等 ，2016）提 出 将

LSTM 中权重相乘的方式替换成卷积操作，可实现图

像序列的权重共享，进而更好地处理视频中的时空

信息。由于视频时序信息的特点，在研究视频超分

辨率时，需要考虑目标帧与前后帧之间的双向关系。

Graves 等人（2005）利用双向长短期记忆网络（bidi⁃
rectional LSTM，B-LSTM）提取特征信息，之后融合重

建时空特征来获得高分辨率视频。基于循环神经网

络 的 非 图 像 配 准 方 法 的 主 要 思 想 和 放 大 倍 率 如

表 10 所示。

时空卷积网络（spatio-temporal convolutional net⁃
work，STCN）（Guo 和 Chao，2017）是最先利用 ConvL⁃
STM 的视频超分辨率网络之一，网络结构如图 28 所

示，其中的空间模块在每层卷积网络后利用 PReLU
（parametric rectified linear unit）（He 等，2015）获取非

线性响应。STCN 利用时间模块处理连续视频特征

中的时序信息。时间模块包含 20 个卷积层，每层由

5 个 BMC-LSTM（bidirectional multi-scale convolu⁃
tional LSTM）模 块 组 成 。 如 GoogleNet（Szegedy 等 ，

2015，2016）网络使用多个小型 3 × 3 卷积核替换大

型卷积核，这样可以节省计算力。STCN 合并输入帧

图 27　VSRResFeatGAN 的网络结构（Lucas 等，2019）
Fig. 27　The network architecture of VSRResFeatGAN

（Lucas et al. ，2019）

表9　基于GAN的非图像配准方法

Table 9　GAN methods without alignment

方法

VSRResFeatGAN（Lucas 等，2019）
主要思想

感知损失

放大倍率

×2,×3,×4

表10　基于循环神经网络的非图像配准方法

Table 10　RNN methods without alignment

方法

STCN（Guo 和 Chao，2017）
BRCN（Huang 等，2018）
RISTN（Zhu 等，2019a）
RLSP（Fuoli 等，2019）
RRN（Isobe 等，2020c）
RSDN（Isobe 等，2020a）

主要思想

BMC-LSTM
循环神经网络，三维卷积

残差可逆块

循环潜在信息

残差循环网络

细节信息，结构信息

放大倍率

×2,×3,
×4,×5
×2,×4

×4
×4
×4
×4
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的特征与前一模块的输出信息，之后将特征放入

3 种不同深度的 3 × 3 卷积网络，然后合并不同通道

的特征图，并利用 1 × 1 卷积网络压缩。双向网络可

同时处理前后帧特征信息。将前向子网与后向子网

的输出按照其时间通道合并在一起，并利用由一个

卷积层组成的重建模块将时空信息直接映射至高分

辨率视频帧。

BRCN（bidirectional recurrent convolutional net⁃
work）（Huang 等，2018）将多个低分辨率连续帧分别

输入到前馈子网与反馈子网，利用循环卷积神经网

络来获取目标帧与前、后帧特征的时间关联。如

图 29 所示，BRCN 利用 3D 前馈网络连接输入层与隐

藏层、连续隐藏层。而相邻帧之间的隐藏层则依靠

循环卷积网络连接，当中的卷积核权值在所有时间

内共享。这种方法可以减少网络的计算压力和存储

负担。

RISTN（residual invertible spatial-temporal net⁃
work）（Zhu 等 ，2019a）与 STCN 的 网 络 结 构 非 常 相

似。RISTN 在 STCN 基础结构上，更加充分地利用了

残差网络和密集网络的特性。如图 30 所示，RISTN
利用零填充层在 RGB 通道上构建连续帧的初始特

征图。设计的残差可逆块将输入的特征图分为两部

分。两部分的特征图并行经过多次卷积、归一化以

及 ReLU（rectified linear unit）函数后，合并作为时间

网络模块的输入。RISTN 在双向 Conv-LSTM 的基础

上 ，结 合 残 差 网 络 和 密 集 网 络 设 计 了 RDC-LSTM
（residual desnse convolution LSTM）。时间网络部分

由多个 RDC-LSTM 组成，可以更好地提取前后帧与

目标帧间的时序关系，并且研究人员提出了一种稀

疏特征融合的方法选择特定的特征图，以此保证重

建视频的质量。

RLSP（recurrent latent space propagation）（Fuoli
等，2019）利用亚像素卷积的可逆性，同时将连续

3 帧下采样过的上一高分辨率输出帧和前一隐藏状

态的输出作为当前循环隐藏状态的输入，以有效地

隐式利用时间信息。如图 31 所示，RLSP 的网络结

构轻便，不需要额外的运动估计与运动补偿模块，参

数量较少。与利用光流运动估计的 FRVSR（Sajjadi
等，2018）和生成动态滤波器的 DUF（Jo 等，2018）相

比，RLSP 分别实现了约 10 倍和 70 倍的加速，同时在

Vid4 数据集上保持了相似的精度。

Isobe 等人（2020c）针对 RLSP 进行了两点改进，

实现重建视频在质量上的提升。1）如图 32 所示，将

图 28　STCN 的网络结构（Guo 和 Chao，2017）
Fig. 28　The network architecture of STCN（Guo and Chao，2017）

图 29　BRCN 的网络结构（Huang 等，2018）
Fig. 29　The network architecture of BRCN

（Huang et al. ，2018）

图 30　RISTN 的网络结构（Zhu 等，2019a）
Fig. 30　The network architecture of RISTN（Zhu et al. ，2019a）
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两个连续帧而不是 3 个连续帧送入每个隐藏层，以

减少错误累计。2）在隐藏层中添加了残差学习，以

减少梯度消失的影响。MAI（mobile AI）2021 实时视

频超分辨率挑战赛中， Liu 等人（2021）在 RNN 基础

上 利 用 NAS（neural architecture search）（Kim 等 ，

2019a）进行网络优化，获得了挑战赛的第 2 名。

Isobe 等 人（2020a）提 出 的 RSDN（recurrent 
structure-detail network）将视频帧分为细节部分的高

频信息和结构部分的低频信息，这两部分被分别馈

送到由多个结构—细节块（structure-detail block）组

成的循环单元中，并在网络中设计了隐藏状态适配

模块（hidden state adaptation），允许当前帧有选择地

使用来自隐藏状态的信息，以实现更好的性能和更

少的错误累积风险。利用循环网络的特性对高低频

信息分别处理，可以增强对外观变化和细节模糊等

问题的鲁棒性。

Yi 等 人（2021）设 计 的 OVSR（omniscient video 
super-resolution）在循环网络的思路上进行思考，进

一步设计了一种全能（omniscient）框架。OVSR 与

RLSP 等方法相同，将包括目标帧的连续 3 帧作为输

入，并利用了前一帧的超分辨率结果，但它同时利用

了当前帧与后一帧的超分辨率结果。在对两重建子

网进行设计时，沿用了 PFNL 的融合框架，利用 3 个

分支对视频序列的空间相关性、时序相关性进行充

分探索。OVSR 在性能上大幅超越包括 EDVR 在内

的很多图像配准方法，展现了非图像配准方法可以

达到推理速度和视觉质量的平衡。

循环神经网络可以充分利用帧间互补信息，对

视频的时序信息进行建模，以实现有效的视频超分

辨率。目前基于循环神经网络的模型参数量都较为

适中，计算负担普遍小于基于运动估计、运动补偿的

方法和基于 3D 卷积的方法。OVSR 证明了循环神经

网络在视频超分辨率领域的潜能，因此可以更多地

尝试调整隐藏层网络，引入更合适的注意力融合机

制，实现更出色的视频超分辨率效果。

3. 4　基于non-local的非图像配准方法

Wang 等人（2018b）提出的 non-local Net 在很大

程度上促进了计算机视觉领域的发展。其中的核心

非局部模块（non-local block）可以很容易地融入到现

有的深度神经网络中，有效处理时空相关性信息。

因此，在解决时空维度的问题，例如视频分类、目标

检测与分割、姿态估计等任务时，non-local 都能带来

显著的效果。

非局部模块主要针对长程相关性（long-range 
dependence，LRD）问题进行设计。当使用常规卷积

操作时，感受野都会受到卷积核大小的限制，仅从局

部区域考虑问题。但在非局部模块中不同，其可以

从全局获取各特征的相关性。具体为

y i = 1
C ( )x ∑∀j

f (x i,x j )g (x j ) (14)
式中，x表示输入数据（图像、视频和文本等），y表示

大小与 x相同的输出。i 是输出位置的索引， j 是所

有可能位置的索引。函数 f (⋅) 用来计算一个表示输

入之间某种关系的标量，例如高斯函数、点乘函数

等。而 g (⋅) 表示处理输入的映射函数，C ( x ) 用于标

准化。

在视频超分辨率研究中，需要考虑视频帧之间

的运动关系。non-local 可以计算目标帧特征与所有

相邻帧特征间的相关性。在加权平均和计算所有位

置之间响应的过程中，可以充分利用时空信息对连

图 31　RLSP 的网络结构（Fuoli 等，2019）
Fig. 31　The network architecture of RLSP（Fuoli et al. ，2019）

图 32　RRN 的网络结构（Isobe 等，2020c）
Fig. 32　The network architecture of RRN（Isobe et al. ，2020c）

1949



Vol. 28，No. 7，Jul. 2023

续帧进行处理。因此，non-local 常作为运动估计与

运动补偿方法的替代，近两年提出的所有基于 non-

local 的视频超分辨率算法都获得显著成效，经典方

法包括 PFNL 和 MuCAN，其主要思想和放大倍率如

表 11 所示。

Yi 等 人（2019）提 出 的 渐 进 融 合 非 局 部 网 络

（progressive fusion non-local，PFNL）是最先使用非局

部残差块（non-local residual block，NLRB）来处理视

频的时空相关性的方法之一，如图 33 所示，该网络

将 经 过 NLRB 处 理 的 特 征 图 放 入 渐 进 融 合 模 块

（progress fusion resblock，PFRB）进行特征融合。首

先，PFRB 分别提取连续帧的特征图，以获取各自独

立的空间信息，将空间信息合并后，利用卷积操作获

得混合的时空特征。然后，将生成的特征图与各自

独立的空间信息放在一起进行卷积，并将最后的结

果依靠残差网络的特性添加到输入帧之中。实验证

明了 NLRB 可以充分利用相邻特征与目标帧像素级

别的相关性，并增强所需的缺失细节。相比于运动

估计与运动补偿的方法，PFNL 不需要额外的光流网

络或偏移量学习网络，可以减少网络中的参数量，并

且不需要额外的损失函数。

non-local 从全局捕获各特征的相关性，而视频

帧间和帧内本存在很多相似信息。基于此，MuCAN
（multi-correspondence aggregation network）（Li 等 ，

2020）设计了两个有效模块，以充分利用内容相似性

超分辨率目标帧。时间多相关性集成模块（tempo⁃
ral multi-correspondence aggregation module，TM-

CAM）首先将目标帧与相邻帧以较低分辨率编码，

然后计算编码特征的相似性，在局部选择最相似的

多个特征块，并利用像素自适应聚合方法，即在不同

位置生成权重，以启用不同的聚合模式将它们融合

成一个像素。融合特征保持了亚像素级别的细节，

上采样后可以从粗到细地聚合高分辨率特征。交叉

尺 度 非 局 部 相 关 性 集 成 模 块（cross scale nonlocal 
correspondence aggregation module，CN-CAM）构建特

征金字塔，探索多个空间尺度视频帧的相似特征，并

利用自注意力机制来选取特征信息。该模块使网络

能够揭示更多细节，进一步增强重建视频的质量。

在训练时，MuCAN 使用边缘感知损失以避免产生锯

齿状边缘，并能确保生成清晰的纹理。

传统的 non-local block 计算成本非常高，而且需

要存储包含庞大参数的注意力矩阵。一些基于图像

配准的方法对 non-local 进行改进，并提出新颖的模

型，例如前文介绍的 DNLN 和 VESR-Net。Chen 等人

（2020）设计了一种称为分离非局部模块（seperate 
non-local）的结构。Seperate non-local 包含 3 种类型

的注意力模块，分别探索不同空间上下文、不同通道

和不同时间步长之间的相似性，跨所有视频帧融合

像素信息，并且引入了通道注意力，以此实现高效的

视频帧重建。VESR-Net 可以在网络运算负担相对

较小的情况下达到很好的性能。在 2020 年优酷视

频挑战赛中，VESR-Net 排名第 1。

基于 non-local 模块的视频超分辨率技术取得了

显著效果，与网络更加复杂的基于运动估计、运动补

偿的视频超分辨率方法相比，non-local 在参数量和

生成视频质量等方面均展现出优势，但非局部模块

同时处理多个视频帧的计算负荷昂贵，且在视频超

分辨率任务中，当前方法使用的尺寸较大，具有较高

分辨率的视频帧。如果增加输入的连续视频帧数量

和特征维度，无疑是在指数级别提高计算量需求。

因此，如何对 non-local 模块更好地分割和利用是视

频超分辨率及相关领域的重大难题。

3. 5　非图像配准方法的小结

不使用图像配准的视频超分辨方法在时间效率

上显示出较大优势，神经网络可以相互耦合地学习

序列图像的时空信息，但由于并未进行视频帧的配

准，一些非目标帧中的低质量特征也会参与融合，可

表11　基于non-local的非图像配准方法

Table 11　The non-local methods without alignment

方法

PFNL（Yi 等，2019）
MuCAN（Li 等，2020）

主要思想

non-local
帧间相似性，帧内相似性

放大倍率

×4
×4

图 33　PFNL 的网络结构（Yi 等，2019）
Fig. 33　The network architecture of PFNL（Yi et al. ，2019）
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能重建出模糊的纹理和错误的细节。有复杂纹理区

域的视频帧会导致网络学习的难度过大。因此，可

以尝试引入更高效的注意力机制，设计更精妙的特

征融合模块，增加对非目标帧特征的鲁棒性，以改善

多帧融合的效果。

4　实验分析

自 2015 年 Liao 等人（2015）首次提取深度特征

应用到视频超分辨率领域以来，基于深度学习的视

频超分辨率算法层出不穷，包括 EDVR（Wang 等，

2019b）、VESPCN（Caballero 等 ，2017）、TDAN（Tian
等，2020）和 VESR-Net（Chen 等，2020）等。本文对以

标准卷积神经网络、三维卷积神经网络、循环卷积神

经网络、生成式对抗网络以及其他网络模型为基础

构建的视频超分辨率方法进行了介绍。本节在多个

标准测试数据集下，对部分网络模型在 4 倍放大因

子 下 的 PSNR（/dB）/SSIM 值 进 行 比 较 。 使 用 两 种

4 倍 下 采 样 方 法 BI（bicubic）和 BD（blur downsam⁃
pling） 获取低分辨率视频序列，进行模型的测试和

比较。实验数据都源于对开源模型的测试和文献中

公布的结果。

表 12—表 14 展示了多种经典视频超分辨率网

络在 REDS、Vimeo-90K-T、Vid4 和 UDM10 等 4 个常

用数据集上的 PSNR/SSIM 值。表 15 对一些尚未开

源且采用测试集使用范围较小的视频超分辨率方法

进行了总结。表 16 展示了各经典视频超分辨率网

络的内存开销、计算量和运行时间。运行时间为各

网络对 180 × 320 像素的低分辨率帧进行 4 倍超分辨

率至 720 ×1 280 像素的高分辨率帧花费的时间。由

于部分模型尚未开源或主要针对 16 倍超分辨率进

行设计而难以公平比较，因此缺少部分数据。利用

这些测量数据，本文对主流方法进行充分比较和

分析。

表12　基于光流的网络模型在REDS、Vimeo-90K-T、Vid4和UDM10测试集上×4倍率重构结果

Table 12　Results of the optical flow-based methods on REDS， Vimeo-90K-T， Vid4 and UDM10 with scale factor ×4

方法

Bicubic（Dong 等，2016）
VSRnet（Kappeler 等，2016）
VESPCN（Caballero 等，2017）
MMCNN（Wang 等，2019c）
DRVSR（Tao 等，2017）
MultiBoot（Kalarot 和 Porikli，2019）
SOFVSR（Wang 等，2018a）
MEMC-Net（Bao 等，2019b）
TecoGAN（Chu 等，2020）
RRCN（Li 等，2019a）
TOFlow（Xue 等，2019）
FRVSR（Sajjadi 等，2018）
RBPN（Haris 等，2019）
BasicVSR（Chan 等，2021a）
IconVSR（Chan 等，2021a）
VSR Transformer（Cao 等，2021）
BasicVSR++（Chan 等，2021b）

PSNR(/dB)/SSIM
REDS（BI）

26.14/0.729 2
-
-
-
-

31.00/0.882 2
-
-
-
-

27.98/0.799 0
-

30.09/0.859 0
31.42/0.890 9
31.67/0.894 8
31.19/0.881 5
32.39/0.906 9

Vimeo-90K-T
（BI）

31.32/0.868 4
32.43/0.889 3
33.55/0.907 1

-
-
-

34.89/0.923 4
33.47/0.947 0

-
-

33.08/0.905 4
-

37.07/0.943 5
37.18/0.945 0
37.47/0.947 6
37.71/0.949 4
37.79/0.950 0

Vid4（BI）
23.78/0.634 7
24.37/0.679 3
25.35/0.730 9
26.28/0.784 4
25.88/0.775 2

-
26.01/0.771 0

-
-

25.86/0.759 1
25.89/0.765 1

-
27.12/0.818 0
27.24/0.825 1
27.39/0.827 9
27.36/0.825 8
27.79/0.840 0

UDM10（BD）

28.47/0.825 3
-
-
-
-
-
-
-
-
-

36.26/0.943 8
37.09/0.952 2
38.66/0.959 6
39.96/0.969 4
40.03/0.969 4

-
40.72/0.972 2

Vimeo-90K-T
（BD）

31.30/0.868 7
-
-
-
-
-
-
-
-
-

34.62/0.921 2
35.64/0.931 9
37.20/0.945 8
37.53/0.949 8
37.84/0.952 4

-
38.21/0.955 0

Vid4（BD）

21.80/0.524 6
-
-
-
-
-
-
-

25.57/0.757 2
-
-

26.69/0.810 3
-

27.96/0.855 3
28.04/0.857 0

-
29.04/0.875 3

注：“-”表示该方法代码未开源或未在相对应的数据集训练。
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表13　基于可变形卷积的网络模型在REDS、Vimeo-90K-T、Vid4和UDM10测试集上×4倍率重构结果

Table 13　Results of the deformable convolution methods on REDS， Vimeo-90K-T， Vid4 and UDM10 with scale factor ×4

方法

Bicubic（Dong 等，2016b）
TDAN（Tian 等，2020）
D3Dnet（Ying 等，2020）
EDVR-M（Wang 等，2019b）
DNLN（Wang 等，2019a）
EDVR（Wang 等，2019b）
BasicVSR++（Chan 等，2021b）

PSNR(/dB)/SSIM
REDS（BI）

26.14/0.729 2
-
-

30.53/0.869 9
-

31.09/0.880 0
32.39/0.906 9

Vimeo-90K-T（BI）
31.32/0.868 4
35.34/0.930 8
35.65/0.933 5
37.09/0.944 6
37.38/0.947 3
37.61/0.948 9
37.79/0.950 0

Vid4（BI）
23.78/0.634 7
26.24/0.779 0
26.52/0.799 0
27.10/0.818 6
27.29/0.824 7
27.35/0.826 4
27.79/0.840 0

UDM10（BD）

28.47/0.825 3
-
-

39.40/0.966 3
-

39.89/0.968 6
40.72/0.972 2

Vimeo-90K-T（BD）

31.30/0.868 7
-
-

37.33/0.948 4
-

37.81/0.952 3
38.21/0.955 0

Vid4（BD）

21.80/0.524 6
-
-

27.45/0.840 6
-

27.85/0.850 3
29.04/0.875 3

注：“-”表示该方法代码未开源或未在相对应的数据集训练。

表14　非图像配准网络模型在REDS、Vimeo-90K-T、Vid4和UDM10 测试集上×4倍率重构结果

Table 14　Results of the super-resolution methods without alignment on REDS， Vimeo-90K-T， 
Vid4 and UDM10 with scale factor ×4

方法

Bicubic（Dong 等，2016b）
3DSRnet（Kim 等，2019b）
VSRResFeatGAN（Lucas 等，2019）
FRVSR（Sajjadi 等，2018）
DUF（Jo 等，2018）
PFNL（Yi 等，2019）
MuCAN（Li 等，2020）
RLSP（Fuoli 等，2019）
RISTN（Zhu 等，2019a）
RSDN（Isobe 等，2020a）
RRN（Isobe 等，2020c）
OVSR-S（Yi 等，2021）
OVSR-L（Yi 等，2021）

PSNR(/dB)/SSIM
REDS（BI）

26.14/0.729 2
-
-
-

28.63/0.825 1
29.63/0.850 2
30.88/0.875 0

-
-
-
-
-
-

Vimeo-90K-T
（BI）

31.32/0.868 4
-
-
-
-

36.14/0.936 3
37.32/0.946 5

-
-
-
-
-
-

Vid4（BI）
23.78/0.634 7
25.71/0.758 8
25.51/0.753 0

-
-

26.73/0.802 9
-
-

26.13/0.79 2
-
-
-
-

UDM10（BD）

28.47/0.825 3
-
-

37.09/0.952 2
38.48/0.960 5
38.74/0.962 7

-
38.48/0.960 6

-
39.35/0.965 3
38.96/0.964 4
39.37/0.967 3
40.14/0.971 3

Vimeo-90K-T
（BD）

31.30/0.868 7
-
-

35.64/0.931 9
36.87/0.944 7

-
-

36.49/0.940 3
-

37.23/0.947 1
-
-

37.63/0.950 3

Vid4（BD）

21.80/0.524 6
-
-

26.69/0.810 3
27.38/0.832 9
27.16/0.835 5

-
27.48/0.838 8

-
27.92/0.850 5
27.69/0.848 8
27.99/0.859 9
28.41/0.872 4

注：“-”表示该方法代码未开源或未在相对应的数据集训练。

表15　网络模型在非常规测试集上重构结果

Table 15　Comparision results of the video super-resolution methods on rare datasets

方法

TecoGAN（Chu 等，2020）
STARnet（Haris 等，2020）
RVSR（Liu 等，2017）
FSTRN（Li 等，2019b）
BRCN（Huang 等，2018）
STCN（Guo 和 Chao，2017）
VESR-Net（Chen 等，2020）
DKSAN（Xu 等，2020）

测试集

ToS
Middlebury

UVGD
TDTFF
TDTFF

Hollywood2
YouKu VESR-T

IntVID

下采样方式

Blur Downsampling
Bicubic
Bicubic

Blur Downsampling
Blur Downsampling
Blur Downsampling
Blur Downsampling
Blur Downsampling

放大倍率

×4
×4
×4
×4
×4
×4

×16
×16

PSNR/dB
32.75
27.16
39.71
29.95
28.20
34.58
35.97
31.43

SSIM
-

0.827 0
-

0.870 0
0.773 9
0.925 9

-
-

方法类别

GAN，光流配准

可变形卷积配准

常规卷积，光流配准

3D 卷积，非图像配准

循环卷积，非图像配准

循环卷积，非图像配准

可变形卷积配准

可变形卷积配准

注：“-”表示该方法代码未开源或未在相对应的数据集训练。
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表16　各个网络模型的训练帧数、参数量、运行时间、训练集、实验平台及损失函数

Table 16　Frames， parameters， running time， dataset， experimental platform and loss function of each method

方法

Bicubic（Dong 等，2016b）
VESPCN（Caballero 等，2017）
3DSRnet（Kim 等，2019b）
VSRResFeatGAN（Lucas 等，2019）
MMCNN（Wang 等，2019c）
DRVSR（Tao 等，2017）
MultiBoot（Kalarot 和 Porikli，2019）
SOFVSR（Wang 等，2018a）
RTVSR（Bare 等，2019）
MEMC-Net（Bao 等，2019）
TOFlow（Xue 等，2019）
FRVSR（Sajjadi 等，2018）
DUF（Jo 等，2018）
TecoGAN（Chu 等，2020）
RBPN（Haris 等，2019）
TDAN（Tian 等，2020）
D3Dnet（Ying 等，2020）
EDVR-M（Wang 等，2019b）
EDVR（Wang 等，2019b）
PFNL（Yi 等，2019）
MuCAN（Li 等，2020）
TGA（Isobe 等，2020b）
RLSP（Fuoli 等，2019）
RSDN（Isobe 等，2020a）
RRN（Isobe 等，2020c）
VESR-Net（Chen 等，2020）
DKSAN（Xu 等，2020）
VSR Transformer（Cao 等，2021）
OVSR-S（Yi 等，2021）
OVSR-L（Yi 等，2021）
BasicVSR（Chan 等，2021a）
IconVSR（Chan 等，2021a）
BasicVSR++（Chan 等，2021b）

处理帧数

1
3
5
5
7
3
7
3
3
3
7

recurrent（2）
7
7
7
5
7
7
7
7
7
7

recurrent（3）
recurrent（2）
recurrent（2）

7
7
7

recurrent（3）
recurrent（3）
recurrent（3）
recurrent（3）
recurrent（5）

参数
量/M
N/A
0.88

-
-

10.5
6.6
60

1.64
15

67.2
1.41
5.1
5.8
3

12.2
1.97
2.58
3.3

20.6
3
-

5.8
4.2
6.2
3.4

15.96
29.5
43.8
1.9
7.1
6.3
8.7
7.3

运行时
间/ms
N/A

-
-
-
-
-

200
250
-

640
1 610
137
974
-

1 507
-
-

118
378
295
-

375
49
94
45
-
-
-

25.4
81.2
63
70
77

训练集

N/A
CDVL

largeSet
Myanmar

HD documentaries
SPMC
REDS
CDVL

monicinc
Vimeo-90K
Vimeo-90K
vimeo.com

Internet
SPMC

Vimeo-90K
Vimeo-90K
Vimeo-90K

Vimeo-90K+REDS
Vimeo-90K+REDS

MM522
Vimeo90K
Vimeo90K
Vimeo90K
Vimeo-90K
Vimeo-90K

YouKu VESR
Vid3oC

Vimeo-90K+REDS
MM522
MM522

Vimeo-90K+REDS
Vimeo-90K+REDS
Vimeo-90K+REDS

实验平台

N/A
-

Titan X GPU
Titan X GPU
1080Ti GPU
Titan X GPU
Titan X GPU

970 GPU
-

Titan X GPU
Titan X GPU

-
1080Ti GPU
Titan X GPU
Titan X GPU

-
2080Ti GPU
Titan X GPU
Titan X GPU
Titan X GPU
Titan X GPU

Tesla V100 GPU
Titan X GPU

Tesla V100 GPU
Titan X GPU
1080Ti GPU
Titan X GPU
Titan X GPU
1080Ti GPU
1080Ti GPU

Tesla V100 GPU
Tesla V100 GPU
Tesla V100 GPU

损失函数

N/A
MSE loss+MC loss

MSE loss
Charbonnier loss +

adversarial loss
MSE loss+MC loss
MSE loss+MC loss

Huber loss
MSE loss+MC loss

MSE loss
Charbonnier loss

L1 loss
MSE loss+MC loss

Huber loss
Ping-Pong loss

L1 loss
L1 loss

MSE loss
Charbonnier loss
Charbonnier loss
Charbonnier loss
Edge-aware loss

L1 loss
MSE loss

Charbonnier loss
L1 loss

-
Charbonnier loss
Charbonnier loss
Charbonnier loss
Charbonnier loss
Charbonnier loss
Charbonnier loss
Charbonnier loss

注：“-”表示该方法代码未开源或未公布相应数据。
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4. 1　基于卷积核估计的配准方法实验分析

由于基于卷积核估计的经典图像配准方法较

少 ，仅 包 含 MEMC-Net（Kalarot 和 Porikli，2019）和

RTVSR（Bare 等，2019）两种，且 MEMC-Net 属于基于

光流配准的方法，因此未单独列表对比，在表 12 中

列举了 MEMC-Net 的实验结果。RTVSR 在 Bicubic
下采样的 Vid4 上 PSNR/SSIM 测试结果为 26. 36 dB/
0. 79。MEMC-Net的参数量高达67. 2 M，重建720 × 1像

素 280 视频帧更是需要 640 ms。在 Vimeo-90K 上，

MEMC-Net 的测试结果仅为 33. 47 dB /0. 947 0，效果

劣于参数量远少于它的 EDVR（Wang 等，2019b）和

BasicVSR（Chan 等，2021a）等网络。基于卷积核估

计的视频超分辨率方法效果较差，且之后少有学者

尝试使用基于卷积核估计的图像配准方法进行视频

超分辨率的研究。

4. 2　基于光流的配准方法实验分析

基于光流的视频超分辨率方法数量最多，其中

基于常规卷积的光流配准方法发展时间最久。最初

的研究未使用统一测试集，但都集中于常规下采样

低分辨率视频的实验，未考虑模糊核等在降质过程

的作用。TOFlow（Xue 等，2019）在 REDS 和 Vid4 上

取得了高效性能，表明 Vimeo90K 数据集对网络训练

具有积极作用。Vimeo90K 也成为其他视频超分辨

率网络训练、测试时使用的主流数据集。基于常规

卷积的光流配准方法已逐渐淘汰，在网络结构设计

上有愈来愈多的创新。基于 GAN 的方法 TecoGAN
（Chu 等，2020）在 Vid4 上测试时，PSNR/SSIM 指标为

25. 57 dB/0. 757 2，效果不尽如人意，但在设置的 tOF
和 tLP 评价指标上的质量分数与 EDVR 不相上下，这

两项指标更能反映帧间的连贯性。这也证明基于

GAN 的方法在真实视频超分辨率和盲视频超分辨

率的研究中具有巨大潜力。

基于循环神经网络的光流配准方法发展迅速，

最初的方法 RRCN（Li 等，2019a）的重建效果不佳，

其仍是在图像层面配准相邻帧，将配准后的相邻帧

与目标帧作为循环网络的输入。RBPN 将光流信

息、目标帧与相邻帧作为输入，在特征级别处理多种

信息，对循环网络的输出利用反投影网络重建高分

辨率目标帧，获得了一定的成功。但 RBPN 的参数

量为 12. 2 M，其计算复杂度带来的运算负担更是难

以承受，重建 720 × 1 280 像素视频帧需要 1. 507 ms。

上述方法未摆脱滑动窗口法的多帧重建单帧的

思想，难以发挥循环神经网络的优势。而最近 Chan
团队的 BasicVSR（Chan 等，2021a）取得了视频超分

辨 率 领 域 的 重 大 突 破 。 BasicVSR 的 参 数 量 仅 为

6. 3 M，在 REDS、Vimeo-90K-T、Vid4 和 UDM10 测试

集 上 都 刷 新 了 PSNR/SSIM 的 质 量 分 数 。 基 于

BasicVSR 改 进 的 IconVSR（Chan 等 ，2021a）和

BasicVSR++（Chan 等，2021b）都进一步展现了有效

性。这 3 种方法都是利用光流配准前一隐藏层的输

出特征，运用循环神经网络处理低分辨率视频序列，

一次性输出所有高分辨率视频帧。参数量少，视频

超分辨率效果突出，而且这种巧妙的网络设计还有

广阔的提升空间。循环神经网络与光流法相结合的

方式可能如 BasicVSR 的名字一样成为未来很多研

究的基准。

基 于 Transformer 的 视 频 超 分 辨 率 网 络 仅 有

VSR Transformer（Cao 等，2021），方法太少，无法判断

Transformer 对 该 任 务 是 否 完 全 适 配 。 虽 然 VSR 
Transformer 在性能上达到很多顶尖方法水准，多项

指标超越 EDVR，在 Vimeo90K 上 Bicubic 下采样的测

试结果 PSNR/SSIM 值为 37. 71 dB/0. 949 4，略低于

BasicVSR++，但随之带来的是巨大的计算压力和参

数量，其参数量达到 43. 8 M，与 VSR Transformer 在

性能上相差不多的基于循环神经网络的方法在参数

量上有显著差距。但 Transformer 此前已经被证明能

很好地处理类似视频的序列信息（音频、文字），相信

未来能减少视频超分辨率Transformer的计算复杂度，

或在如此参数规模上展现 Transformer的性能优势。

4. 3　基于可变形卷积的配准方法实验分析

NTIRE 2019 视频恢复 4 个赛道冠军 EDVR 和

NTIRE 2021 视频恢复三冠一亚的方案 BasicVSR++
都是基于可变形卷积的图像配准方法，这证明了可

变形卷积在视频超分辨率领域的有效性。2018 年，

TDAN 最先使用可变形卷积，在 BI 下采样的 Vid4 上

PSNR/SSIM 值达到 26. 24 dB/0. 779 0 的效果，当时并

未引起注意。但 EDVR 方法提出以后，可变形卷积

在视频超分辨率领域的应用开始流行起来。EDVR
的参数量为 20. 6 M，与之前的方法相比很庞大，且

复现时往往效果不好，可变形卷积的训练一直难以

收敛，需要多次断点训练和调参，但这些没能阻止可

变形卷积成为各大挑战赛的常用方法。进行 16 倍

视频超分任务时，可变形卷积对齐也发挥了突出作

用。VESR-Net 获得了 YouKu 2020 视频超分挑战赛
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冠军，在YouKu VESR-T数据集上PSNR达到35. 97 dB。

DKSAN 获得了 AIM 2020 视频超分辨率挑战赛的亚

军，在 IntVID 数据集上 PSNR 达到 31. 43 dB。运用

non-local 模块和可变形卷积对齐模块为基础的超分

辨率重构模型越来越多，重建视频的质量也能得到

保证。但值得注意的是，参数量和计算量过于庞大

阻止了此类模型在现实场景中的应用。

基于可变形卷积的 BasicVSR++在 7. 3 M 的参数

量下实现了出色的重建效果，在多个数据集下都展

现 了 SOTA （state-of-the-art model） 的 性 能 。

BasicVSR++在UDM10数据集中的PSNR为40. 72 dB，

在 Vid4 上实现 26. 24 dB 的效果。可变形卷积方法

的高效性和潜力得到了展示。如前文所述，与其他

方法相比，BasicVSR++的最大优势为光流指导的可

变形卷积。将可变形卷积与光流相结合的方式减轻

了偏移量的学习负担，偏移量可以视为光流的残差

信息，两者相辅相成。

可变形卷积的偏移量学习过程可以进一步改

进，例如利用多维度的空洞卷积扩大感受野，或增加

注意力机制提升偏移量的准确性。未来，可变形卷

积在视频超分辨率中还有巨大潜能。

4. 4　非图像配准方法实验分析

MEMC-Net（Bao 等 ，2019）、EDVR（Wang 等 ，

2019b）和 VESR-Net（Chen 等，2020）等视频超分辨率

网络都包含额外的图像配准模块，计算压力过重。

与上述图像配准方法相比，非图像配准方法最大的

优势是参数量少、运行时间短，能够满足实时性的

需求。

本文将非图像配准视频超分辨率方法按照网络

结构分为 4 种。最能突出其及时性优势的为 RLSP
（Fuoli 等 ，2019）、RRN（Isobe 等 ，2020c）和 RSDN
（Isobe 等，2020a）等基于循环神经网络的非图像配

准方法。在超分辨率重构速度上，RLSP 和 RRN 网

络重建 720 × 1 280 像素视频帧的速度分别为 49 ms
和 45 ms，OVSR 轻量级版本的重建速度为 25. 4 ms，

在模糊核下采样的 UDM10 和 Vid4 数据集上达到了

非图像配准视频超分辨率方法的最佳性能，在 Vid4
上的 PSNR/SSIM 为 27. 99 dB/0. 859 9，超过了 EDVR
和 BasicVSR 等性能优越的基于图像配准的视频超

分辨率方法。OVSR 的重量级版本在多个数据集上

达到了与 BasicVSR++相近的性能。这证明了非图

像配准视频超分辨率方法的潜力。

基于 3D 卷积的非图像配准方法较少，当中性能

最佳的方法为 DUF（Jo 等，2018），其在 UDM10 数据

集上的 PSNR/SSIM 为 38. 48 dB/0. 960 5，与参数量较

小的 RLSP 几乎一样，但速度却比 RLSP 慢了 70 倍，

需要 974 ms。DUF 需要估计每个位置的动态卷积

核，并且使用了大量 3D 卷积，计算量极其庞大，在处

理大尺寸视频帧时对显存需求很高。基于 3D 卷积

的非图像配准方法失去了其速度的优势，3D 卷积直

接融合多帧特征也难以达到基于图像配准方法的

性能。

基于 GAN 的非图像配准方法 VSRRes- FeatGAN
（Lucas 等，2019）的性能较差。如前文所述，基于

GAN 的视频超分辨率网络的研究才刚开始，有很多

方案可以尝试。non-local 处理多帧特征是一种极佳

思 路 ，PFNL 和 MuCAN 都 展 现 了 不 俗 的 性 能 ，但

PFNL 的参数量仅为 3. 0 M，重建 720 × 1 280 像素视

频帧的时间却需要 295 ms，参数量相差不多的基于

循环神经网络的非图像配准方法 RRN 仅需 45 ms，

基于可变形卷积的图像配准方法 EDVR-M 参数量达

到 3. 3 M，但重建 720 × 1 280 像素视频帧运行时间

也仅需 118 ms。non-local 的计算复杂度难以忽视，

但对于性能的提升却是显著的，前文介绍的 YouKu 
2020 视频超分挑战赛冠军 VESR-Net 也是在可变形

卷积的基础上加入了 non-local 模块。non-local 与图

像配准相结合的方法比直接使用 non-local 可能更适

用于视频超分辨率任务。

基于图像配准的方法与基于非图像配准的方法

正在并行发展。非图像配准的方法希望能用较少参

数量、较小的运算负荷，依靠循环网络、3D 卷积等方

式隐式地利用帧间差异实现视频重构。2020 年提

出的 RRN、RSDN、RLSP 都展现出在实时性重建出高

质量、高分辨率视频上的优势。在此基础上，如何更

好地提升重建视频质量将是此类方法未来的发展方

向。基于图像配准的方法已经在×2，×3，×4 的放大

因子上表示出了良好的性能，2020 年的视频超分辨

挑战赛都将目光放到 16 倍视频超分上，且在挑战赛

中名列前茅的视频超分辨率方法都为利用可变形卷

积的基于图像配准方法。面对更大放大因子的挑

战，如何获取更丰富的细节信息是基于图像配准方

法的主要研究方向。可以从如何引入更为高效的注

意力机制和设计更准确的图像配准方法等方面考

虑，进一步提升重建视频质量。

1955



Vol. 28，No. 7，Jul. 2023

功能不同的两类方法在许多方面可以互相借

鉴共同发展。例如，非图像配准方法 PFNL 引入的

non-local 使注意力机制也成为图像配准方法中的热

点 模 块 。 循 环 神 经 网 络 在 图 像 配 准 方 法 的 应 用

BasicVSR++和在非图像配准方法的应用 OVSR 都实

现了非常好的重建效果。

5　未来的发展与挑战

基于深度学习的视频超分辨率技术已经取得了

重大进展，特别是在一些公共数据集上实现了远好

于传统非深度学习方法的效果。不同模型的特点与

局限性已经在前文分别讨论过，本节将概括分析目

前亟待解决的问题，并对接下来的研究趋势进行展

望，希望对相关研究人员有一些启发。

5. 1　网络训练及优化

为了追求好的视频重构效果，恢复丰富明显的

细节，损失函数作为高分辨率视频与重构视频之间

的约束，它的选取特别重要。从表 16 可以看出，损

失函数的选取比较单调，且没有确切的理论依据。

与此相似，评价指标大多为 PSNR 和 SSIM，但是基于

GAN 的视频超分辨率网络使用此类指标衡量则并

不合理，有些视频的重建视觉效果很好，但在指标上

却获得不尽如人意的质量分数，有些主观指标存在

评价误差，且耗时耗力。因此，评价指标的设计具有

很大的研究价值。

在网络优化方面，权重参数的初始化、激活函数

的选取以及数据增强策略都是需要研究的重要问

题。Liu 等人（2021）使用 NAS（Kim 等，2019a）选取

特定的超参数和寻找最优网络结构，进一步优化

RRN（Isobe 等，2020c）网络，获得了 MAI 2021 挑战赛

的第 2 名。在 CVPR 2021 中，Xiao 等人（2021）基于

视频超分辨率网络的特性，设计了时空蒸馏的策略，

使轻量级网络有比大型复杂网络更好的性能。这些

都 为 未 来 的 视 频 超 分 辨 率 研 究 提 供 了 新 的 思 考

方向。

5. 2　超高分辨率视频的重建

现有的基于深度学习的视频超分辨率网络在训

练 与 测 试 时 使 用 的 数 据 集 主 要 集 中 于 Vimeo90K
（448 × 256 像素）和 Vid4（720 × 480 像素）等低分辨

率视频序列。受数据集分辨率和网络结构限制，已

有方法难以适应高分辨率场景的需求，如 2 K（2 048 × 

1 080 像 素）、QHD（2 560 × 1 440 像 素）、UHD
（3 840 × 2 160 像素）和 8 K（7 680 × 4 320 像素）等。

面对需要重建出更加复杂纹理和更清晰细节的挑

战，设计和实现一个轻量级的、高效的视频超分辨率

算法将极具现实意义。

5. 3　压缩视频的超分辨率

传统视频超分辨率网络使用未压缩的数据来重

建高质量的视频，在对高度压缩的输入视频进行超

分辨率时往往会产生严重的伪影。在压缩帧上训练

现有最先进的 VSR 模型，可以使模型具有一定处理

压缩信息的能力。但如果不对网络模块的设计进行

具体更改，这些训练数据甚至可能会损害整体性能。

周亮和朱秀昌（2006）运用 Bayesian 估计理论，在最

大后验概率准则下对视频进行了有效的压缩。Liu
等人（2021）设计了一种压缩感知超分辨率模型在一

定程度上恢复了由于视频压缩导致的丢失信息。

Chen 等人（2021）不仅在网络上进行了设计，而且利

用压缩先验的引导更加细粒度地挖掘特征信息，从

而获得更好的超分辨率性能。目前，基于压缩视频

的超分辨率工作较少，在未来这类方法将会获得更

多的关注。

5. 4　多降质联合视频缩放

视频超分辨率的数据集使用的是人工下采样的

低分辨率视频序列，这些与自然情况下退化的视频

相差较大。降质模型太简单，无法描述现实场景中

运动变形、光学模糊、降采样和噪声污染等多种复杂

降质因素的影响。仿真 HR/LR 数据集的不准确性

影响了视频超分辨率算法在现实应用中的表现。

Yang 等人（2021）尝试利用多相机成像和 Doubletake
软件生成真实数据集，提高模型在真实场景应用时

重建视频的视觉质量。但两个传感器采集的高低分

辨率视频由于焦距、感光以及 ISP 算法等方面的差

异不可避免地会存在亮度、色彩的不一致。

多降质联合（复杂降质）的视频缩放可以同时学

习超分辨率网络和下采样网络，以适应真实的低分

辨率视频。Huang 等人（2021）设计了多输入多输出

视频缩放网络（multi-input multi-output video rescal⁃
ing network，MIMO-VRN）。 MIMO-VRN 提 出 了 第 1
个基于可逆耦合结构的视频上采样和降采样联合优

化方案。如何更好地同时学习成对缩放过程以应对

复杂退化过程的低分辨率视频序列有待探讨。
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5. 5　自监督学习视频超分辨率

有监督学习依赖大量真实成对的 LR 和 HR 视

频帧。然而，这样的配对数据集在现实中很少见，在

实践中获取真实数据集花费巨大。自监督学习可以

只根据输入的低分辨率视频进行超分辨率网络的训

练和推断，而无需其他监督信息。因此，探索基于自

监 督 学 习 的 视 频 超 分 辨 率 技 术 具 有 重 要 的 研 究

意义。

5. 6　特定应用场景视频超分辨率

视频超分辨率技术的研究已经有较强的普适

性。但在面对特定应用场景时，需要将相关领域的

先验知识与视频超分辨率算法结合。在视频监控、

智能运输和无人驾驶等领域，视频超分辨率网络需

要从特定的区域，如人脸、指纹、车牌、障碍物和车道

线等获取清晰的细节信息。张岩等人（2016）针对无

人机摄像、照相数据的特点，提出一种无人机侦察视

频超分辨率重建方法。利用特定领域的先验知识指

导视频超分辨率研究，可以提高生成的视频质量，帮

助改进其他计算机视觉任务。

5. 7　任意比例因子视频超分辨率

众所周知，大多数现有的视频超分辨率方法仅

考虑某些整数比例因子（×2，×3，×4）的超分辨率。

而用于超分辨率的比例因子应该可以是任何正数，

并且不应将其固定为某些特定整数。目前的方法都

将不同比例因子的超分辨率视为独立任务。但如果

为每个比例因子训练一个特定的模型，则不可能存

储所有对应比例因子的模型，并且计算效率低下。

因此，可以设计实现任意比例因子的视频超分辨率

模型。

5. 8　时空视频超分辨率

目前，基于深度学习的空间视频超分辨率技术

已经很好地改善视频视觉效果。但是，视频的质量

不仅取决于分辨率，也受帧率的影响。将时间域的

视频插帧技术与空间视频超分辨率技术相结合，设

计同时利用时空信息的超分辨率网络（Xiang 等，

2020；Xu 等，2021；Dutta 等，2021），生成高分辨率、

高帧率的视频将会是未来研究的重点工作。

5. 9　辅助任务正则视频超分辨率

现有大多数方法往往直接利用视频帧的内容信

息进行视频超分辨率的研究。在解决其他计算机视

觉任务时，Bao 等人（2019）利用深度信息作为上下

文特征帮助视频插帧。Nazeri 等人（2019）利用图像

边缘特征和结构信息辅助单图超分辨率。这种利用

额外信息辅助目标任务往往能获取非凡的效果。

CVPR 2021 中，Jing 等人（2021）将事件相机中的高

频 数 据 作 为 视 频 超 分 辨 率 网 络 RBPN（Haris 等 ，

2019）的额外输入，最终提高了视频帧的质量。而在

视频超分辨率领域，利用辅助信息的研究较少。因

此，在未来研究过程中，可以更多地利用深度估计、

边缘检测等方法获取视频帧中的深层特征，进而提

升视频超分辨率效果。

6　结 语

本文首先介绍了视频超分辨率的意义以及研究

背景，对其评价指标以及数据集进行了说明。随后，

总结了近几年国内外对基于深度学习的视频超分辨

率算法的研究，并将其分为基于图像配准的方法和

非图像配准的方法，按网络特性进行分类概述，并设

计实验在几个标准数据集中对网络进行评估，最后

对目前的挑战进行分析。总体而言，本文对视频超

分辨率领域的既有研究做出了进一步的总结和方向

探索，期望能够启发读者在未来设计更高效的视频

超分辨率网络。基于深度学习的视频超分辨率技术

是目前十分活跃的研究方向，相信未来也会有更多

的技术和研究成果出现，综述的内容也会不断地更

新和扩展。
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