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摘　要　视频复原的目标是从给定的退化视频序列中把潜在的高质量视频复原出来.现有的视频复原方法主要集中在如何有

效地找到相邻帧之间的运动信息,然后利用运动信息建立相邻帧之间的匹配.与这些方法不同,文中提出了基于深度学习特征

匹配的方法来解决视频超分辨率问题.首先,通过深度卷积神经网络计算出相邻帧之间的运动信息;然后,采用一个浅层深度

卷积神经网络从输入的视频帧中提取特征,基于估计到的运动信息,将浅层深度卷积神经网络提取到的特征匹配到中间视频帧

对应的特征中,并将得到的特征进行有效融合;最后,采用一个深度卷积神经网络重建视频帧.大量的实验结果验证了基于深

度学习特征匹配的方法能有效地解决视频超分辨率问题.与现有的基于视频帧匹配的方法相比,所提方法在现有的公开视频

超分辨率数据集上取得了较好的效果.
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Abstract　Videorestorationaimstorestorepotentialclearvideosfromagivendegradedvideosequence．ExistingvideorestoraＧ

tionmethodsusuallyfocusonmodelingthemotioninformationamongadjacentframesandestablishingthealignmentamong
them．Differentfromthesemethods,thispaperproposesafeaturewarpingmethodbasedondeeplearningforvideosuperＧresoluＧ

tion．Firstly,theproposedalgorithmestimatesthemotioninformationbasedondeepconvolutionalneuralnetworks．Then,itdeＧ

velopsashallowdeepconvolutionalneuralnetworktoestimatethefeaturesfrominputframes．BasedontheestimatedmotioninＧ

formation,thispaperwarpsthedeepfeaturestothoseofthecentralframes．Next,theproposedmethodfusesthedeepfeatures

effectively．Finally,thispaperproposesarestorationnetworkwhichisabletoreconstructclearframes．ExperimentalresultsdeＧ

monstratetheeffectivenessoftheproposedalgorithm．TheproposedalgorithmperformswellonthebenchmarkdatasetscomＧ

paredtoexistingmethods．
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１　引言

视频超分辨率是从给定的低质量视频中复原出高质量的

视频.近年来,随着各种成像设备的普及,这些设备所导致的

低质量视频给后续相关智能分析带来了极大的困难.如何从

低质量视频中复原出高质量视频是一个非常重要且极具挑战

性的问题,这一问题逐渐受到学者们的广泛关注.

由于相邻的视频帧之间通常包含丰富的图像信息,如何

从相邻帧获取到更多有用的信息是视频超分辨率任务的一个

极大的挑战.同时,相邻帧之间通常会有不同程度、不同种类

的运动模糊,因此如何设计有效的运动信息来估计和匹配模

块是视频超分辨率的另一大难点.

视频超分辨率是一个病态问题,传统的方法大多通过设

计各种各样的正则化方法来约束该问题,然后通过求解相应

的变分模型[１Ｇ６]来解决此问题.求解过程主要包括相邻帧之

间的运动信息估计和匹配以及视频帧的复原过程.虽然基于

正则化的方法在一定程度上取得了较好的效果,但是这些方

法往往涉及到针对高度非凸能量函数求解问题.此外,由于

正则化项的设计大多基于统计特征的方法,因此在一定程度

上不能有效地刻画视频数据的分布特性,从而导致算法不能

有效地恢复视频帧中的一些结构性细节.

深度学习为解决图像超分辨率问题提供了一种有效的途



径.随着端到端的深度卷积神经网络在单幅图像超分辨率方

法[７]中获得成功,大量的基于深度卷积神经网络的单幅图像

超分辨率方法[８Ｇ１３]相继被提出.虽然这些基于单幅图像的超

分辨率方法取得了很大的成功,但它们没有利用时序信息,因

此不能直接有效地应用到视频超分辨率问题中.为了解决这

一问题,一些工作尝试结合运动信息估计和匹配方法来解决

视频超分辨率的问题.常用的方法包括亚像素运动补偿[１４]、

可形变的对齐网络[１５Ｇ１６]、空间对齐网络[１７Ｇ１９]、核预估网络[２０]

等.为了更好地刻画视频的时序信息,循环神经网络与生成

对抗网络被应用于视频超分辨率.本文发现,这些方法获得

成功的最主要的因素就是解决了如何通过帧间的运动信息实

现相邻帧匹配的问题.然而,这些方法的匹配主要是在原始

的图像空间进行,很少有方法考虑在特征空间进行匹配.

本文的核心贡献在于挖掘特征空间匹配方法对视频超分

辨率问题的影响,提出了基于深度学习特征匹配的视频超分

辨率方法.其主要贡献如下:

(１)提出了基于深度学习特征匹配的方法,用于解决视频

超分辨率问题;

(２)分析了特征匹配在视频超分辨率问题上的作用,说明

在特征空间进行匹配能够有效地解决视频超分辨率问题;

(３)在现有的视频超分辨率数据集上定性和定量地验证

了所提算法的有效性.

２　相关工作

本节介绍了基于变分模型的视频超分辨率方法和基于深

度学习的视频超分辨率方法.

(１)基于变分模型的方法.由于视频超分辨率是一个病

态问题,因此早期的方法[１Ｇ４]主要通过设计有效的先验知识来

解决该问题.还有一些方法[５Ｇ６]在最大后验估计框架下同时

估计运动场、模糊核和潜在清晰图像.Liu等[５]通过使用贝

叶斯模型,同时估计运动场、模糊核、潜在清晰图像和噪声来

解决视频超分辨率问题.Ma等[６]提出了一种有效的最大期

望模型,用于同时解决视频超分辨率和模糊估计问题.虽然

这些方法已经取得了一些较好的成果,但这些算法通常都存

在着复杂的优化问题,并且最终的结果受限于人为的先验.

(２)基于深度学习的方法.基于深度学习的单幅图像超

分辨率的方法[７Ｇ１４]取得了很大的进展.为此,很多方法[１５Ｇ２５]

尝试通过捕获时序信息来实现视频超分辨率.例如,Huang
等[２１]设计了一种有效的双向递归卷积网络来刻画长期的上

下文信息;有些算法[２２Ｇ２３]基于人为设计的先验来进行运动估

计,然后使用深度神经网络模型来复原高质量图像;Caballero
等[１８]提出了一种有效的运动补偿算法,并通过捕获的时序信

息来完成视频超分辨率的任务;Liu等[１７]提出了一个自适应

的时序神经网络和空间对齐网络来更好地收集时序信息;

Tao等[２４]提出了一种基于运动场估计的亚像素运动补偿层;

Xue等[１９]论证了光流对视频图像恢复的影响,并提出了一种

有效的视频复原框架,解决了一般的视频复原问题.还有一

些方法不同于上述工作中显式地使用光流来进行对准.例

如,Jo等[２０]通过动态估计上采样的滤波器来进行视频复原;

Haris等[２５]基于递归网络扩展出一种深度Ｇ反投影方法[３];

Wang等[１６]引入可变形卷积[１５]并提出了一种有效的时间和

空间注意力机制来解决视频复原问题.为了生成更加真实的

图片,基 于 生 成 式 对 抗 网 络 的 方 法 被 用 来 解 决 单 幅 图

像[１３,２６Ｇ２７]和视频[２８Ｇ２９]超分辨率问题.这些算法在视频超分辨

率任务上都达到了较好的效果.然而,这些方法大多是在图

像空间中完成运动信息估计和相邻帧的匹配,没有充分利用

特征信息在相邻帧匹配中的作用.

３　本文方法

本文的重点不在于网络结构设计,而是挖掘深度学习特

征对于视频超分辨率方法的影响,从而提出基于深度学习特

征匹配的视频超分辨率算法.本文算法主要包括４个模块:

运动信息估计模块N、时空信息特征提取模块T、特征融合模

块F和清晰帧重建模块 R.网络的整体框架结构如图１所

示.下文分别针对这４个模块进行详细的阐述.

图１　基于深度学习特征匹配的视频超分辨率算法网络结构

Fig．１　NetworkarchitectureofvideosuperＧresolutionbasedon

deepfeaturewarping

３．１　运动信息估计

运动信息估计模块 N主要用来估计相邻帧之间的运动

信息,从而借助运动信息构建形变矩阵,实现相邻帧之间的匹

配.考虑到模型大小和运行效率的问题,本文采用 PWCＧ

Net[３０]作为运动信息估计模块 N的网络.具体地,给定视频

图像序列中第i帧和第j帧低分辨率图像{Li,Lj},L 的尺寸

为c×h×w,其中c代表图像的通道数,h和w 分别代表图像

的高度和宽度.本文通过式(１)计算运动信息.

ui→j＝N(Li,Lj) (１)

其中,ui→j表示从Lj到Li的运动信息,N表示 PWCＧNet.对于

任意其他相邻帧的运动信息,网络N均共享参数.

３．２　时空信息特征提取

对于给定的相邻帧{Li,Lj},在估计出运动信息u之后,

已有方法通常采用u构建形变矩阵 M,然后作用于视频帧,

使得作用后的视频帧能够与中间的视频帧匹配,这一过程往

往通过双线性插值的方法来实现.与此方法不同,本文采用

特征空间匹配,在特征空间中对相邻帧进行对齐.具体地,给

定低分辨率视频帧{Li－２,Li－１,Li,Li＋１,Li＋２},通过一个浅层

深度卷积神经网络T,分别得到深度特征{fi－２,fi－１,fi,fi＋１,

fi＋２},f的尺寸为cf ×h×w,其中cf 为特征通道数.其具体

计算方式如下:

fi－２＝T(Li－２)fi－１＝T(Li－１)fi＝T(Li)

fi＋１＝T(Li＋１)fi＋２＝T(Li＋２)
(２)
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其中,T表示时空信息特征提取网络.

该特征提取网络具体包括１个卷积层(Conv)和５个残差

块(ResBlock)[１２],其中卷积层和每个残差块中的滤波器个数

均为１２８.所有卷积层中卷积核的尺寸为３×３.本模块的具

体网络结构如图２所示.

图２　时空信息特征提取模块T的网络结构图

Fig．２　ArchitectureofspatialＧtemporalfeatureextractionmoduleT

针对这些特征,本文通过以下方式得到匹配的特征信息:

di－２(x)＝W(fi－２(x),ui－２→i(x))＝fi－２(x＋ui－２→i(x))

di－１(x)＝W(fi－１(x),ui－１→i(x))＝fi－１(x＋ui－１→i(x))

di＋１(x)＝W(fi＋１(x),ui＋１→i(x))＝fi＋１(x＋ui＋１→i(x))

di＋２(x)＝W(fi＋２(x),ui＋２→i(x))＝fi＋２(x＋ui＋２→i(x))

(３)

其中,d(x)表示在像素位置x处特征匹配的结果,W代表对齐

操作,与文献[３０]中的方法类似,本文方法采用双线性插值来

实现.d的尺寸为cf×h×w.

３．３　特征融合

在得到匹配的特征信息d后,本文通过以下公式得到融

合的特征k并将其用于清晰图像重建.

k＝F(C(di－２,di－１,fi,di＋１,di＋２)) (４)

其中,C表示按顺序拼接操作,F表示特征融合网络.

对于特征融合网络F,本文采用３层卷积来实现,３层卷

积中的滤波器数量分别为５１２,２５６,１２８.前两层卷积后加有

非线性激活函数 ReLU.每个卷积层中卷积核的尺寸为３×

３.本模块的具体网络结构如图３所示.

图３　特征融合模块F的网络结构图

Fig．３　ArchitectureoffeaturefusionmoduleF

３．４　清晰帧重建

关于清晰帧重建网络 R,本文采用了一个比较常用的网

络结构来预测中间帧超分辨率的残差图像.最终,清晰视频

帧通过以下公式计算得到:

Hi＝R(k)＋L↑s
i (５)

其中,L↑s
i 表示低分辨率图像序列中间帧上采样s倍的结果,

本文方法使用双线性插值来实现,Hi表示中间帧重建结果.

对于清晰帧重建网络R,本文使用了４０个残差块、２个用

于上采样(UpSample)的卷积层以及２个用于图像重建的卷

积层.其中,上采样使用PixelShuffle[１４]的方式.每个残差块

中的滤波器数量为１２８,用于上采样的２个卷积层中滤波器

的数量均为５１２,用于图像重建的２个卷积层中滤波器数量

分别为１２８和３.每个卷积层中卷积核的尺寸为３×３.本模

块的具体网络结构如图４所示.

图４　清晰帧重建模块R的网络结构图

Fig．４　ArchitectureofreconstructionmoduleR

３．５　损失函数

本文采用如下的损失函数来约束网络训练:

Loss＝ Hi－Ii １ (６)

其中, 􀅰 １表示l１Ｇ范数,Ii表示低分辨率图像Li对应的真实

高分辨率图像.

３．６　实现细节

３．６．１　数据集

本文采用 REDS数据集[３１]训练出的网络.该数据集包

含２４０个训练视频、３０个验证视频、３０个测试视频,每个视频

包含１００帧图像,每帧图像的分辨率为７２０×１２８０.同时,本

文使用与文献[１６]类似的数据组织方式,使用２３６个视频进

行训练,选择４个视频作为测试集(即 REDS４[１６]).

３．６．２　参数设置和训练细节

本文采用了与文献[１６]相似的数据增强方法,即随机对

训练数据做水平、竖直翻转及旋转操作.网络训练过程中的

批量大小设置为８,低分辨率图像块的大小为６４×６４.本文

使用连续的５帧低分辨率图像作为网络的输入,网络的输出

为第３帧图像的超分辨率结果.

网络训练中采用文献[３２]提出的 ADAM 优化器,优化器

中的参数取值为β１＝０．９,β２＝０．９９９和ε＝１０－８.对于运动信

息估计网络N,本文采用预训练模型[３０]进行初始化,初始学

习率设置为１０－６,其他模块网络的初始学习率设置为１０－４,所

有学习率每经过１００步降低为前一学习率的１/２倍.整个网

络联合训练,共训练５００步得到最后的超分辨率网络模型.

本文算法基于 PyTorch框架实现,使用 NVIDIA Tesla

V１００GPU进行训练.本文的训练代码和训练模型可从 OSＧ

ID码中获取.

４　本文方法分析与讨论

为了更好地理解本文方法的机理及每个模块对视频超分

辨率的作用,本节首先讨论深度特征匹配对于视频超分辨率
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的作用,与图像匹配方法进行比较,验证本文提出的深度特征

匹配方法的有效性;其次讨论运动估计模块 N相较于对视频

超分辨率的影响;最后对深度特征提取网络做相关分析.本

文采用了峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)和

结构相似性(StructuralSimilarityImageMeasurement,SSIM)

两个指标来衡量图像超分辨率结果的质量.表１列出了上述

方法在 REDS４测试集上的超分辨率结果的指标.图５给出

了上述方法损失函数与PSNR的收敛情况.图６给出了上述

方法的主观视觉效果.

表１　本文方法各模块在视频超分辨率中的作用

Table１　Quantitativeevaluationsofdifferentmodulesinthe

proposedmethod

方法 图像串联 深度特征串联 图像匹配 深度特征匹配

时空信息特征

提取模块T
× √ × √

运动信息

估计模块 N
× × √ √

图像对齐

操作 W
× × √ √

清晰帧重建

模块R
√ √ √ √

PSNR/SSIM ２９．８２/０．８５２０２９．７１/０．８４９２３０．３１/０．８６５２ ３０．５５/０．８６９３

(a)Loss对比图

(b)PSNR对比图

图５　各方法的损失函数及PSNR的收敛曲线图

Fig．５　LossfunctionandPSNRconvergencecurveofdifferent

methods

(a)真实高分辨率图像

(b)高辨率图像块 (c)bicubic (d)图像串联

(e)深度特征串联 (f)图像匹配 (g)深度特征匹配

图６　各方法在 REDS４数据集上的视觉对比结果

Fig．６　VisualcomparisonsofdifferentmethodsonREDS４dataset

４．１　深度特征匹配的作用

为了验证本文采用的深度特征匹配方法的有效性,本文

将所提方法中的深度特征匹配换成图像空间的匹配(本文采

用“图像匹配”表示这一基准方法).从表１可以看出,采用深

度特征匹配的方法(第５列)相比图像匹配的方法(第４列)在

PSNR上提升了０．２４dB.从图６(f)和图６(g)的比较结果可

以看出,采用深度特征匹配的方法相比图像匹配的方法能更

有效地恢复出视频帧的结构和细节.

４．２　运动信息估计的作用

为了验证运动估计对视频超分辨率问题的作用,本文与

以下基准模型进行了比较,即将所提方法去掉运动信息估计

模块N(本文采用“深度特征串联”表示这一基准方法).由

表１可以看出,采用运动估计的网络(第５列)比直接进行深

度特征串联网络(第３列)的结果在PSNR上提高了０．８４dB.

由图６(e)和图６(g)的对比可以看出,本文方法的结果比深度

特征串联网络具有更清晰的结构.
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４．３　深度特征估计网络的验证

为了验证深度特征估计网络对视频超分辨率问题的作

用,本文进行了以下实验,直接将低分辨率图像串联送入清晰

帧重建网络R中,恢复出高分辨率的中间帧(本文采用“图像

串联”表示这一基准方法).从表１可以看出,相比直接将低

分辨率图像串联(第２列),采用运动估计并进行特征匹配(第

５列)使得重建结果的PSNR提升了０．７３dB.从图６(d)和图

６(g)的比较结果可以看出,采用运动估计并且进行特征匹配比

单纯的串联输入视频帧更能有效地恢复出高质量的视频帧.

５　实验结果

为了说明本文模型的有效性,本节给出了与目前先进的

超分辨率方法的比较结果.本文同大多数方法[１６,１９Ｇ２０,２５]一样

采用相同的标准,用４倍超分辨率的结果进行比较.通过采

用相同的测试集,并从客观指标 PSNR,SSIM 以及主观视觉

效果上来分析本文模型的有效性.

５．１　定量比较结果

本文首先与目前常用的bicubic插值算法进行比较,然后

与目前先进的视频超分辨率方法进行比较,其中包括DUF方

法[２０]和 TOFlow 方法[１９].除此之外,本文也与目前最先进

的单幅图像超分辨率方法 RCAN[１１]进行了比较.

表２列出了在 REDS４数据集上关于４倍超分辨率方法

的定量比较结果.从表中可以看出,本文方法恢复出了更高

质量的视频帧.

图７给出了各种方法的可视化比较结果.由图７(c)可

以看出,与 RCAN相比,本文方法估计出了较好的结构细节;

与图７(e)－图７(g)相比可知,本文提出的基于深度学习特征

匹配的视频超分辨率方法估计出了较好的图像细节.

表２　本方法与现存方法在 REDS４数据集上的客观指标

Table２　QuantitativeevaluationsoftheproposedmethodandexistingmethodsonREDS４dataset

PSNR/SSIM bicubic RCAN DUF TOFlow 深度特征匹配

Clip０００ ２４．０７/０．６２２１ ２６．１４/０．７３４６ ２７．２９/０．７９４１ ２６．２５/０．７４７９ ２７．６５/０．８１１２
Clip０１１ ２５．４９/０．７０４８ ２９．２６/０．８２４４ ２８．３４/０．８０６１ ２７．７２/０．７８４６ ３１．４９/０．８７５６
Clip０１５ ２７．９８/０．７８９２ ３１．７６/０．８８６７ ３１．４８/０．８８４７ ３０．３２/０．８５４３ ３３．４７/０．９１２５
Clip０２０ ２４．８０/０．７１４６ ２７．６８/０．８２７９ ２７．２８/０．８１６７ ２６．７７/０．７９２９ ２９．６０/０．８７８１
average ２５．５９/０．７０７７ ２８．７１/０．８１８４ ２８．６０/０．８２５４ ２７．７７/０．７９４９ ３０．５５/０．８６９３

(a)真实高分辨率图像

(b)高辨率图像块 (c)bicubic (d)RCAN

(e)DUF (f)TOFlow (g)深度特征匹配

图７　本文方法与现存方法在 REDS４数据集上的视觉对比结果

Fig．７　Visualcomparisonsoftheproposedmethodandexisting

methodsonREDS４dataset

结束语　本文提出了一种基于深度学习特征匹配的视频

超分辨率方法.该方法包括运动信息估计 N、时空信息特征

提取T、特征融合F以及清晰帧重建 R模块.本文并没有设

计非常复杂的网络结构与损失函数,而是挖掘了深度学习特

征在视频超分辨率方法中的影响.不同于以往的大部分方法

在图像空间中对视频相邻帧进行匹配,本文选择在特征空间

中对相邻帧进行匹配,可以更充分地利用视频帧间的时序信

息,从而恢复出更好的清晰视频帧.本文展示了所提方法可

以恢复出更清晰的图像以及更好的细节.最后,定性以及定

量的实验结果证明,本文方法取得了较好的效果.
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