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摘　要　视频超分辨率是根据给定的低分辨率视频序列恢复其对应的高分辨率视频帧的过程.近年来,VSR在深度学习的驱

动下取得了重大突破.为了进一步促进 VSR的发展,文中对基于深度学习的 VSR算法进行了归类、分析和比较.首先,根据

网络结构将现有方法分为两大类,即基于迭代网络的 VSR和基于递归网络的 VSR,并对比分析了不同网络模型的优缺点.然

后,全面介绍了 VSR数据集,并在一些常用的公共数据集上对已有算法进行了总结和比较.最后,对 VSR算法中的关键问题

进行了分析,并对其应用前景进行了展望.
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Abstract　VideosuperＧresolution(VSR)aimstoreconstructahighＧresolutionvideofromitscorrespondinglowＧresolutionverＧ

sion．Recently,VSRhasmadegreatprogressdrivenbydeeplearning．InordertofurtherpromoteVSR,thissurveymakesacomＧ

prehensivesummaryofVSR,and makesataxonomy,analysisandcomparisonofexistingalgorithms．Firstly,sincedifferent

frameworksareveryimportantforVSR,wegrouptheVSRapproachesintotwocategoriesaccordingtodifferentframeworks:

iterativeＧandrecurrentＧnetworkbasedVSRapproaches．TheadvantagesanddisadvantagesofdifferentnetworksarefurthercomＧ

paredandanalyzed．Secondly,wecomprehensivelyintroducetheVSRdatasets,summarizeexistingalgorithmsandfurthercomＧ

parethesealgorithmsonsomebenchmarkdatasets．Finally,thekeychallengesandtheapplicationofVSRmethodsareanalyzed

andprospected．
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１　引言

超分辨率重建(SuperＧResolution,SR)旨在根据一幅或者

多幅低分辨率(LowＧResolution,LR)图像恢复其对应的高分

辨率(HighＧResolution,HR)图像,该问题已经发展成为计算

机视觉和图像处理中一个经典且具有挑战性的研究方向.

SR在医学影像、视频监控和卫星影像等领域有重要的应用前

景,因此该技术吸引了越来越多研究者的关注.

SR由 Harris[１]于２０世纪６０年代提出.根据需超分图

像个数 的 不 同,该 领 域 可 以 分 为 单 图 像 超 分 辨 率 (Single

ImageSuperＧResolution,SISR)和多帧图像超分辨率.本文主

要关注属于多帧图像超分辨率的视频超分辨率(VideoSuperＧ

Resolution,VSR).作为SR领域中最基本的问题,SISR已得

到较为深入的研究.对于SISR,HR图像的恢复是通过探索

单个图像的内在特性实现的.而对于 VSR,帧内的空间信息

和帧间的时间信息都可以用来增强 LR的细节.在SISR的

基础上,VSR也得到了极大的发展,目前涌现出了许多优秀

的 VSR算法.现有的方法可以分为两大类:传统方法和深度

学习方法.在早期的研究中,许多有实用价值的传统方法被

提出,如Bayesian分析法[２Ｇ５]和凸集投影法[６].由于它们只是



简单地将LR图像的像素点根据固定的数学表达式映射到

HR图像对应的像素点中,因此这种显式的模型无法很好地

处理视频中的各种场景.近年来,随着深度学习技术在广大

领域中的成功应用,基于深度学习的 VSR得到了研究者的广

泛关注.许多深度神经网络,如卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)、生成对抗网络(GenerativeAdversaＧ

rialNetwork,GAN)和循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

work,RNN)[７Ｇ１０]被应用到该领域.基于深度学习的 VSR通

常会一次输入多张 LR视频帧到神经网络中,并将其中一帧

视作目标帧,余下的视频帧视作相邻帧,其旨在通过深度神经

网络进行非线性映射得到目标帧的 HR视频帧.

尽管目前已有一些关于 SISR 算法的综述[１１Ｇ１３],但 是

关 于VSR算法的综述仍然较为匮乏,如Daithankar等[１４]根

据频率和空间域方法对传统 VSR进行了简单的回顾.进一

步地,Wu等[１５]则从时间、空间、时空这３种不同的角度出发,

对传统的 VSR进行了分类及总结.随后,Liu等[１６]根据处理

相邻帧的不同方法,对基于深度学习的 VSR算法进行了分类

和较为全面的总结.近年来,有大量的基于深度学习的 VSR
算法被提出,本文对近年的 VSR算法进行了全面的总结.不

同于文献[１６]将 VSR算法按如何利用相邻帧的时间信息来

进行分类介绍,本文从网络架构的角度来对已有算法进行分

类和分析,如图１所示.相比文献[１６],本文的分类方法更能

体现该领域的现状和发展趋势,能够为研究人员带来新的思

考角度.

(a)迭代网络 (b)单向递归网络 (c)双向递归网络

　　　注:其中R 表示重构网络,F 表示前向网络,B 表示后向网络,红色、黑色和蓝色的线分别表示过去、现在和未来的信息

图１　基于深度学习的视频超分辨率的不同网络框架(电子版为彩色)

Fig．１　DifferentnetworkframeworksforvideosuperＧresolutionbasedondeeplearning

　　本文首先介绍了 VSR问题的背景,然后根据不同的网络

架构全面总结和分析了现有的 VSR算法.此外,本文还阐述

了 VSR数据集与评价指标,总结了 VSR算法在当前面临的

挑战、未来发展方向以及应用前景.

２　视频超分辨率重构背景

VSR算法是SISR 算法的一个扩展,旨在从给定的 LR

视频序列中恢复其对应的 HR视频帧.这两个领域的共通之

处在于都需要利用图像内的空间信息.除了图像内部信息

外,VSR算法还需要关注相邻帧的时间信息来帮助重构 HR
视频帧,比SISR算法更具挑战性.

本文令ILR
t 表示LR视频帧,IHR

t 为 HR视频帧,则退化过

程可以表示为:

ILR
t ＝Φ(IHR

t ,δ) (１)

其中,Φ表示退化函数,δ表示退化参数和各式各样的退化因

子,如噪音、运动模糊和下采样因子.在现实生活中,ILR
t 是很

容易得到的,而退化函数Φ和退化参数δ很难确定.

VSR算法的目的是将LR视频帧ILR
t 重构为无限接近于其

对应的 HR视频帧IHR
t ,即式(１)的逆向过程,其过程可表示为:

ISR
t ＝Φ－１(ILR

t ,θ) (２)

其中,ISR
t 表示重建的 HR视频帧.

由于实际生活中的退化过程未知且复杂,因此现有方法

通常将式(１)的退化过程描述为:

ILR
t ＝(IHR

t 􀱋k)↓s＋n (３)

其中,k表示模糊核,􀱋指卷积操作,↓s指缩放因子为s 的

下采样操作,n表示高斯噪声.

３　视频超分辨率算法

由于视频是一个动态视觉图像序列,因此 VSR算法可以

借鉴 SISR 算法.Dong等[１７]提出的 SRCNN(SuperＧResoluＧ

tionConvolutionalNeuralNetwork)方法,首次将三层的卷积

神经网络引入到SISR任务中.随后,学者在此基础上作了

进一步的研究和扩展,如 FSRCNN[１８]、VDSR[１９]、ESPCN[２０]

和 RCAN[２１].随着卷积神经网络在SISR以及其他图像恢复

任务中的成功应用,Kappeler等[７]于２０１６年提出了基于卷积

神经网络的 VSR 方法,首次将深度学习应用于该领域.随

后,大量的 VSR[８,２２Ｇ２５]采用滑动窗口的方式将有限的 LR 视

频序列输入到迭代网络框架中,如图１(a)所示.,然而,迭代

的网络框架只能利用窗口内的视频帧,这对长距离信息依赖

是不利的且只能通过增大窗口尺寸来解决此问题.进一步

地,基于递归网络框架的 VSR算法[２６Ｇ２８]被提出,它按时间顺

序处理所有视频帧,可以捕获长时间依赖,弥补了基于滑动窗

口 VSR只能利用窗口内视频帧的缺陷.具体地,本文将该类

方法详细分为了两个子类:单向递归网络(见图１(b))和双向

递归网络(见图１(c)).

从文献[９,２２,２７]可以发现,不同的网络框架对 VSR的

性能影响很大.因此,与文献[１６]根据相邻帧信息的利用方

式来分类的 VSR综述不同,本文根据不同的网络框架对该领

域进行了全面的归类总结,并将已有方法分成了两类:迭代网

络和递归网络(见图２).
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图２　现有的视频超分辨率算法的分类

Fig．２　TaxonomyofexistingvideosuperＧresolutionalgorithms

３．１　迭代网络

目前,研究人员主要采用迭代网络框架的方式来处理输

入的LR视频帧,如图１(a)所示.基于迭代网络的 VSR方法

一般包含一个特征提取、一个对齐模块、一个融合模块和一个

重构模块,如图３所示.具体地,以滑动窗口方式,取连续n
个LR视频帧作为迭代网络的输入,其中一帧是需要重建的

目标帧,余下的是相邻帧,通过不断迭代得到完整的 HR视频

序列.在一个视频序列中,迭代网络框架将整个 VSR重建的

过程视为多个相互独立的子过程.这些子过程在时间上是不

相关的,这意味着它们可以并行计算从而节约大量的时间.

现有基于迭代网络的 VSR算法已经取得不错的成效,但是该

类方法只有通过增加滑动窗口大小才可以考虑到长时间依赖

关系,且它并未考虑到先前预测的 HR视频帧对后续帧的辅

助作用,这很可能是导致该类方法无法获得更好性能的原因.

研究人员主要关注该类方法如何提高帧间信息利用率,同时

这是获得高质量超分辨率结果的关键,因此,本文根据帧间信

息的方式来全面介绍基于迭代网络的 VSR算法.

图３　基于迭代网络的 VSR算法一般使用的网络框架

Fig．３　GeneralflowchartofiterativebasedVSR

３．１．１　运动估计和补偿方法

在基于迭代网络的 VSR方法中,大多数的方法都采用运

动估计和补偿的方法来利用帧间信息.具体地,运动估计旨

在提取帧间的运动信息,而运动补偿根据提取的运动信息来

执行扭曲操作,使相邻帧与目标帧对齐.

运动估计可以分为传统方法(如 LucasKanade算法[２９]和

Druleas算法[３０])和深度学习方法(如 FlowNet[３１],FlowNet

２．０[３２]和SpyNet[３３]),其中光流法是目前最流行的运动估计

方法.一般地,光流法将两个视频帧(ILR
t 和ILR

i )当作输入,其

中一个是目标帧ILR
t ,另一个是相邻帧ILR

i .此方法通过这两

个视频帧在时域中的相关性和变化来计算两者之间的运动信

息(即光流矢量场).上述过程可以描述为:

Fi→t＝(hi→t,vi→t)＝ME(ILR
i ,ILR

t ;θME) (４)

其中,hi→t和vi→t分别是水平和垂直的光流矢量场Fi→t,ME 是

用于计算光流矢量场的函数,θME 是函数ME 所需的参数.

运动补偿根据帧间的运动信息来对视频帧进行空间转

换,使相邻帧与目标帧在空间域中对齐.它可以通过双线性

插值、亚像素卷积[７]和STN[１２]等方法来实现.运动补偿的过

程可以描述为:

J＝MC(I,F,θME) (５)

其中,MC表示运动补偿函数,I是相邻帧,F 是光流矢量场,

θMC为 MC函数的参数.运动估计(光流法)和补偿的可视化

例子如图４所示.

(a)目标帧 (b)支持帧

(c)补偿帧 (d)光流矢量图

　注:不同的颜色表示不同的运动方向,颜色的强度表示运动的范围

图４　一个运动估计和补偿的实例

Fig．４　Exampleofmotionestimationandcompensation

目前,许多基于运动估计和补偿的优秀 VSR算法不断涌

现.在早期的 VSR算法中,Kappeler等[７]首先提出了一个具

有三层的卷积神经网络,用于解决 VSR任务.该方法使用传

统的运动估计算法(Druleas[３０])来计算运动信息,并提出了一

个滤波对称强制执行机制和自适应运动补偿机制,分别用于

加速训练和减小不正确的运动信息的影响,然后将得到的补

偿帧和目标帧输入到网络中生成预测帧.然而,该方法的运

动补偿机制较为低效,并且对 LR视频帧进行预处理的操作

严重影响了模型的速度.为了改进运动补偿操作,Tao等[３４]

受ESPCN[２０]的启发提出了亚像素运动补偿层,它通过利用

光流信息和亚像素信息来达到同时进行上采样和运动补偿的

目的.为了得到更精准的光流信息,Wang等[３５]首先提出了

一种光流重构网络,由粗到细地推断 HR光流.然后将 HR
光流按空间位置重新排列下采样成 LR光流,并将其作用到

相邻帧,从而得到补偿帧.最后将目标帧和补偿帧一同输入

重构网 络,从 而 得 到 预 测 的 HR 视 频 帧.进 一 步 地,Bare
等[３６]提出了一种运动卷积核估计网络,以它是一种全卷积编

码器Ｇ解码器结构,用于估计目标帧和相邻帧之间的运动信

息,并生成与当前目标帧和相邻帧相对应的一对一维卷积核,

然后利用该卷积核对相邻帧进行扭曲得到补偿帧,最后将补

偿帧和目标帧送入后续的超分辨率网络,以得到最终的 HR
重建视频帧.为了同时利用 LR 视频帧的时空相关性,Li
等[１０]提出了一个深度双重注意网络,将运动补偿网络和重建

网络级联起来,其中运动补偿网络利用金字塔框架获取相邻

帧之间的多尺度光流信息,并将得到的补偿帧和目标帧一同

输入到重构网络中.同时,该方法将基于通道和空间维度的

双重注意机制与残差块相结合,以关注对恢复高频细节有意

义的特征.

由于视频帧内空间信息对 VSR 也是至关重要的,因此
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一些学者们提出了全新的生成网络. MMCNN[３７],RBPN[９]

和 MultibootVSR[３８]等将递归网络引入到重构模块中,从而

提高视频帧内空间信息的利用率.Wang等[３７]提出了一种多

记忆卷积神经网络,通过使用一系列利用帧间空间相关性的

残差块来达到特征提取和重建的目的.具体地,该方法将卷

积长短期记忆神经网络嵌入到残差模块中,从而形成一个多

记忆残差块(ConvolutionalLongShortＧTerm Memory,ConvＧ

LSTM[３９])来逐步提取和保留连续 LR视频帧之间的时间相

关性.与文献[３７]采用长短期记忆网络不同,Haris等[９]受

反向投影算法[４０]的启发提出了递归反向投影网络,使用循环

编码器Ｇ解码器模块整合连续视频帧的空间和时间上下文信

息.随后,Kalarot等[３８]提出了多阶段多参考引导网络.与

文献[３７]和文献[９]在重构网络中使用迭代的 VSR算法不

同,多阶段多参考引导网络是将重构网络进行迭代.该网络

的一个阶段由输入子网络、混合主干网和空间上采样子网络

组成,并反复迭代该网络来重建 HR视频帧,再将它们重新排

列为多个低分辨率图像,重新用作附加参考帧,再次送入到网

络中,以达到逐步引导和提升 VSR算法性能的目的.

除了前文总结的方法外,在迭代网络中还存在其他的基

于运动估计与补偿的方法,这些方法使用特殊架构来进行运

动估计与补偿.例如,Liu等[４１]提出了空间对齐模块和时间

自适应模块.空间对齐模块首先通过局部化网络来估计相邻

帧和目标帧之间的转换参数,然后根据所得参数通过空间转

换层将相邻帧与目标帧对齐.时间自适应模块将时间域划分

为多个独立的子域,每个子域有一个重构网络负责生成相应

HR视频帧的重建,最终的输出结果就是每个子域重建 HR
视频帧的加权总和.Caballero等[２５]提出了一种用于运动估

计和补偿的空间转换器网络.首先将该模块得到的补偿帧送

入到一系列卷积层进行特征提取和融合,然后通过亚像素卷

积层获得最终的重建 HR视频帧.由于以往的运动估计只能

得到两帧之间的运动信息,因此,Kim 等[４２]提出了时空转换

模块,以达到同时计算多帧的光流信息并进一步对相邻帧进

行空间转换的目的.近期,为了解决传统方法面对大运动视

频带来结果不连续和伪影的问题,Liu等[４３]提出了一种双子

网多级通信上采样网络的方法,用于大运动的 VSR.

基于运动估计和补偿的 VSR算法可以较好地利用相邻

帧的时间信息,是该领域中最常用的方法之一.然而,它带了

较大的计算量并且依赖于准确的运动估计,不准确的运动估

计会影响到后续的融合、重构等操作.为了改进上述问题,研

究学者尝试将可变形卷积引入到 VSR算法,并取得了不错的

效果.下节,本文将详细介绍基于可变形卷积的 VSR算法.

３．１．２　可变形卷积方法

在普通卷积神经网络中,卷积核只对输入特征图的固定

位置进行采样,且同一层卷积的感受野是一样的,这就造成卷

积核无法适应多尺度或形状各异的对象.为了突破普通卷积

神经网络的限制,Dai等[４４]于２０１７年第一次提出可变形卷

积,并于２０１９年提出了改进的版本[４５].可变形卷积与普通

卷积的区别如图５所示.具体地,基于可变形卷积的 VSR通

过将目标帧与相邻帧两个视频帧同时输入到卷积层中,以获

得偏移值,然后将其通过可变形卷积作用到相邻帧,最终得到

对齐的特征图.其中,可变形卷积详细操作是针对每个特征

图的每个特征点p０及对应的偏移值Δpk,具体公式如下:

Fa
t＋i(p０)＝∑

k

k＝１
wk􀅰Ft＋i(p０＋pk＋Δpk)􀅰Δmk (６)

其中,pk∈{(－１,－１),(－１,０),􀆺,(１,１)},Fa
t＋i为对齐后的

特征图,Δpk和Δmk是根据目标帧和参考帧串联起来的特征

图来预测得到的,具体公式如下:

Δpk＝f([Ft＋i,Ft]),i∈[－N,N] (７)

其中,f是由几个卷积层组成的一般函数,Ft＋i和Ft分别表示

第t＋i帧和第t帧的 LR特征图.此外,为了方便描述,本文

只考虑Δpk,忽略Δmk,上述过程如图６所示.

(a)普通卷积 (b)可变形卷积

注:(a)为普通卷积的采样方式;(b)为可变形卷积加上偏移量后采样点的变化

图５　不同卷积的采样方式

Fig．５　Differentconvolutionsamplingmethods

图６　可变形卷积网络的具体实现[４４]

Fig．６　Implementationofdeconvolutionnetwork[４４]

前文提到基于运动估计和补偿的 VSR方法严重依赖于

精准的运 动 估 计,效 果 也 较 差.为 了 缓 解 这 个 问 题,Tian
等[２４]提 出 了 时 域 可 变 形 对 齐 网 络 (TempralDeformable

AlignmentNetwork,TDAN),通过动态的估计特征空间上的

偏移量来自适应地给相邻帧与目标帧对齐,以避免运动估计

带来的误差.随后,Wang等[４６]在 TDAN的基础上进一步提

出了基于增强可变形卷积网络的 VSR方法,同时设计了金字

塔可变形卷积模块(PCD)和时空注意力融合模块(TSA).具

体地,PCD受 TDAN的启发,使用可变性卷积在特征空间上

将每个相邻帧与目标帧对齐.与 TDAN不同,PCD使用金字

塔结构首先对低尺度特征进行粗略对齐,然后将偏移值和对

齐的特征传播到高尺度,以进行精确的运动补偿.为了有效

融合多个对齐特征信息,TSA通过计算相邻帧和目标帧特征

之间的相关系数来引入时间注意机制,然后通过相关系数对

每个相邻特征进行加权,最后将所有加权特征进行卷积融合.

此后,Wang等[４７]提出了可变形非局部网络,并设计了对齐模

块和非局部注意力模块.其中,对齐模块使用可变形卷积的

分层特征融合模块来生成卷积参数,且级联多个可变形卷积,
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使帧间对齐更加准确.其次,非局部注意力模块通过不同扩

张率的８个３×３卷积从相邻帧中选择有用的特征.最近,

Song等[４８]提出了端到端多阶段特征融合网络,它在前馈神

经网络结构的不同阶段融合了目标帧和对齐的相邻帧的特征

图.此外,该方法还设计了时间对齐分支,通过使用多尺度可

变形卷积的方法来达到降低对齐误差的目的.

与基于运动估计和补偿的方法相比,上述方法通过可变

形卷积计算偏移量,提升了网络空间变换的能力,但计算代价

也随之增大.

３．１．３　非对齐方法

在迭代网络中,还有一类方法采取了较为隐式的方法来

利用时间信息.例如,Jo等[２３]受动态滤波网络的启发,提出

了动态上采样滤波器的方法,该方法使用提取时空信息的三

维卷积滤波器,以避免使用运动估计和补偿.Lucas等[４９]将

生成对抗网络引入到视频超分领域,并取得了不错的结果.

特别地,该方法不对目标帧和相邻帧进行对齐操作,而是先上

采样再进行一系列的卷积操作和特征融合操作,然后将结果

送入到重构网络得到 HR预测帧,最后鉴别器对该预测帧进

行评价,帮助重构模块产生理想的结果.Yi等[５０]使用非局部

残差块提取时空特征,同时也提出了渐进融合的网络框架,并

在性能和速度上都取得了不错的效果.Isobe等[５１]通过将

LR视频序列按时间间隔分为若干组的方式,有效地利用了

时间信息,并将其输入到具有２维残差块和３维残差块的混

合模块中进行组间融合,以达到充分利用帧间的互补信息来

恢复目标帧丢失细节的目的.由于相邻视频帧存在大量相似

的图案,因此Li等[５２]设计了时间多对应聚合策略,以跨帧的

方式利用相似的图案,并采用跨尺度的方法和非局部对应聚

合策略来关注不同尺度视频帧的自相似性.

与对齐方法相比,非对齐方法避免了计算量增加和对齐

误差的问题.然而,非对齐的方法未有效地利用相邻帧的时

间信息,从而导致性能难以达到应用需求,因此如何高效地利

用相邻帧的时间信息是需要继续探讨的.本文将在３．２节详

细阐述基于递归网络的 VSR算法.

３．２　递归网络

由于 RNN可以用于处理序列数据,因此该网络框架能

非常契合地应用到自然语言、视频、音频等领域.鉴于此,通

过递归网络来解决 VSR任务的算法[２７Ｇ２８,５６]纷纷被提出.相

比迭代网络以滑动窗口的方式处理视频序列,递归网络按顺

序对视频帧进行处理.该网络可以很好地弥补迭代网络只考

虑窗口内视频帧的缺陷,并且可以利用预测的上一帧信息,具

体网络框架如图１(b)、图１(c)所示.在早期的递归网络中,

模型不仅太大,而且没有体现出该框架的优势.近几年,一些

方法针对此问题进行了改进,并在性能和速度上都取得了不

错的效果.

３．２．１　单向递归网络

单向递归网络将LR输入帧按顺序从第一帧传播到最后

一帧(见图１(b)).Sajjadi等[５３]首次提出了一种基于递归网

络的 VSR算法.该方法不直接将光流信息作用到相邻帧,而

是采用双线性插值将LR光流信息放大到与 HR视频帧相同

的大小,并将放大后的光流信息作用到上一次的预测帧,然后

将 HR帧按空间位置重新排列下采样成LR帧,并与LR帧一

同输入到生成网络中,从而获得最终的结果.此后,Yin等[５４]

提出了一个以一种新颖的方式利用帧间信息的基于上下文特

征的 VSR网络,它将LR未对齐视频序列和上一帧的输出作

为网络的输入,以达到恢复高频细节信息和保持时间一致性

的目的.Zhu等[５５]受可逆模块[５６]的启发,设计了残差可逆模

块,该模块可以有效地利用视频帧的空间信息,并提出了一个

具有残差密集模块的长短期记忆网络,以提取时空信息和稀

疏融合策略用于自适应地选择特征.最近,为了高效地利用

前一帧的信息对目标帧进行超分,Isobe等[５７]提出了新颖的

递归 VSR方法,将LR视频序列分为结构和纹理两个部分并

分别送入递归单元.此外,该方法还提出了隐藏状态自适应

模块,使当前帧可以从隐藏状态中选择有用的信息辅助重构

目标帧,以提升对场景切换和误差累积的鲁棒性.

尽管上述方法可以弥补迭代网络只能利用滑动窗口中的

视频帧的缺陷,但是在单向递归网络中不同帧接收到的信息

是不平衡的.例如,第一帧除了自身之外,不考虑来自视频序

列的信息,而最后一帧却接收来自整个视频序列的所有信息.

因此,单向递归网络会导致较早的帧的预测结果较差.接下

来,下文将详细阐述基于双向递归网络的 VSR算法,它不仅

考虑了前面的视频帧同时也考虑了后面的视频帧.

３．２．２　双向递归网络

双向递归网络不仅可以考虑前面时间序列的视频帧信

息,还可以利用未来视频序列的视频帧信息.双向递归网络

由两个子网络构成:前向网络和后向网络(见图１(c)).具体

地,前向网络建模正序时间序列视频帧,反向网络加墨反向时

间序列视频帧.在早期的研究中,Huang等[５８]提出了双向递

归卷积网络,其中前向和后向网络采用一致的架构.最终的

重建 HR视频帧是两个子网络结果的融合.为了更好地利用

时空信息,Guo等[５９]在 LSTM[３９]的基础上将其扩展为双向、

多尺度和多层次的卷积方式,并在性能上取得了不错的结果.

Li等[６０]提出了一个基于非同步双向递归卷积网络,该方法通

过非常深的双向递归卷积层来建模时空非线性映射,并取得

了较好的效果.然而,它在生成不同 HR视频帧时无法共享

信息,导致效率低下.尽管上述方法均能有效提取时域上下

文信息,但在速度上却表现不佳,在实时性要求高的任务上实

用性不强.最近,基于双向递归网络的超分辨率算法在提高

性能的同时也减少了额外的计算量.具体地,Fuoli等[６１]提

出了一种递归潜在空间传播算法,将高维的潜在信息以隐式

的方式在帧间传播时间信息,使其在速度上得到了提升.

Chan等[２８]重新分析了视频超分网络的４大模块(网络结构、

对齐、聚合和上采样)的作用以及优缺点,并提出了可能成为

该领域基础的网络框架.Yi等[２７]提出了全知网络,该方法通

过前向网络和后向网络,不仅利用了前面的输出,同时也利用

了当前和未来的输出,因此在速度和性能上都取得了突破.

基于双向递归网络的 VSR的研究较少,因此该方法还存

在着一定的潜力待挖掘.该网络架构不仅可以解决迭代网络

只能利用滑动窗口视频帧的问题,同时也弥补了单向递归网

络无法考虑未来视频帧的缺陷.鉴于此,如何更好地将双向

递归网络应用于 VSR重建领域值得深入研究.
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４　数据集和性能评估

４．１　数据集介绍

在 VSR领域中,研究人员利用各种各样的数据集对神经

网络进行训练(见表１),这些训练集在数量、视频个数及视频

内容上都有一定的区别.这些数据集的 LR图像通常都是使

用人为设置的退化模型仿真得到,如双三次插值下采样和高

斯模糊下采样,分别如式(８)、式(９)所示:

ILR
t ＝IHR

t ↓bic
s (８)

ILR
t ＝(IHR

t 􀱋k)↓s (９)

其中,s表示下采样因子,k表示高斯核,􀱋表示卷积操作.此

外,由于不同的退化方法对模型的性能会产生一定的影响,因

此,本文在对算法的性能进行比较时,展示了算法的退化方

式.本文对测试集的相关信息进行了详细介绍(见表２).接

下来本文将分为训练集与测试集并按时间顺序介绍现有的

VSR数据集.

表１　视频超分辨率算法常使用的训练集

Table１　TrainingsetoftenusedinvideosuperＧresolution

algorithms

数据集 年份 下载地址
视频

个数
分辨率

颜色

空间

VＧtrain１ －
https://media．xiph．org/
video/derf/

２５ － YUV

Venice ２０１４
https://www．harmonicinc．
com/freeＧ４kＧdemoＧfootage/

１ ３８４０×２１６０ RGB

Myanmar ２０１４
https://www．harmonicinc．
com/insights/blog/４kＧinＧ
context/

１ ３８４０×２１６０ RGB

CDVL ２０１６ http://www．cdvl．org/ － １９２０×１０８０ RGB
VimeoＧ９０K２０１９ http://toflow．csail．mit．edu/ ９１７０１ ４４８×２５６ RGB

MM５２２ ２０１９
https://drive．google．com/
open?id＝１xPMYiA０JwtUe
９GKiUa４m３１XvDPnX７Juu

５２２ ３１８×１８０ RGB

REDS ２０１９
https://seungjunnah．github．
io/Datasets/reds．html

２７０ １９２０×１０８０ RGB

　注:‘－’表示未知的信息

表２　视频超分辨率算法常使用的测试集

Table２　TestingsetoftenusedinvideosuperＧresolution

algorithms

数据集 年份 下载地址
视频

个数
分辨率

颜色

空间

UVG ２０２０ http://ultravideo．cs．tut．fi/ １６ ３８４０×２１６０ YUV

REDS ２０１９
https://seungjunnah．github．
io/Datasets/reds．html

２７０ １９２０×１０８０ RGB

VimeoＧ９０K２０１９
http://toflow．csail．mit．
edu/

９１７０１ ４４８×２５６ RGB

YUV２１ ２０１４
http://www．codersvoice．
com/a/webbase/video/０８/
１５２０１４/１３０．html

２１ ３５２×２８８ YUV

UDM１０ ２０２０ － － － RGB

SPMC ２０１９
https://tinyurl．com/y４２６Ｇ
dcn９

３０ ４８０×２７０ RGB

Vid４ ２０１１

https://drive．google．com/
drive/folders/１０ＧgUO６zBeＧ
OpWEamrWKCtSkkUFukBＧ
９W５m

４ ７２０×４８０ RGB

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

５ － YUV

　注:‘－’表示未知的信息

４．１．１　训练集

(１)Myanmar数据集[６２].Myanmar由 Liao等[６２]提出,

该数据集将收集的２６个１０８０p高清视频剪辑成１６０个视频

序列,从而构建一个 VSR数据集.这些视频涵盖了各种场景

和对象,并在不同的层次上具有非常复杂的运动和不同程度

的遮挡.

(２)CDVL数据集.CDVL是发布在因特网上的一个数

字视频库.研究人员可以根据网站的剪辑描述符(如分辨率、

扫描格式、帧速率、色度采样结构等)从数据库中选择数据集

来进行训练.

(３)VimeoＧ９０K 数据集[８].随着神经网络的兴起,VSR
重构技术取得了突破性的进展.然而,深度神经网络的学习

不满足于以前数量小且内容有限的训练集,因此 Xue等[８]从

Vimeo(一个高清视频播客网站)提取了一部分视频,并制作

了 VimeoＧ９０K数据集.该数据集包含６４６１２个视频,其中每

个视频包含７帧且内容各不相同.

(４)MM５２２数据集[３７].MM５２２ 数据集由 Wang等提

出.该数据集从５４２个高清纪录片中提取各种场景,包含了

森林、雪地、沙漠、城市等,其中２０个视频用作验证集.与上

述 VimeoＧ９０K 数据集中每个视频只包含７个视频帧不同,

MM５２２的每个视频序列有３２个视频帧.此外,由于递归网

络学习的是长时间视频序列信息,因此该数据集更符合递归

网络的训练.

(５)REDS数据集[６３].REDS在 NTIRE１９比赛中提出了

包含３００个视频(每个视频有１００个视频帧),其中２４０个用

于训练集,３０个视频用于验证集,３０个视频用于测试集.相

比其他数据集,REDS中的视频包含更多的复杂运动.

需要注意的是,这些数据集会选取一小部分用作测试

集并成为 了 该 领 域 的 公 共 基 准,如 VimeoＧ９０K 和 REDS.

此外,VimeoＧ９０K,REDS和 MM５２２是近几年最常用的训

练集.其中,MM５２２常用于递归网络的训练,并取得了较

好的结果.

４．１．２　测试集

(１)Vid４数据集[６４].Vid４由Liu等提出,该数据集包含４
个视频(每个视频包含３０~５０个视频帧),分别为城市(city)、

日历(calendar)、桥(foliage)和行走(walk).

(２)SPMC数据集[３４].SPMC由 Tao等[３４]在ICCV２０１７
(InternationalConferenceonComputerVision)上提出.该数

据集一共包含了３２个视频(每个视频包含３１个视频帧),并

且有远景、近景和不同视频背景.

(３)UDM１０数据集[５０].UMD１０数据集是由 Yi等在ICＧ

CV２０１９上提出的.该数据集包含１０个视频类别:拱门人、

拱墙、听众席、乐队、咖啡、相机、鼓掌、湖、摄影和多流.其中,

每个视频包含３１个视频帧.

需要 注 意 的 是,还 有 两 类 数 据 集 是 从 VimeoＧ９０K 和

REDS数据集中各提取一部分用作测试集(见４．１．１节).

４．２　性能评估

用于评价 VSR重构结果的指标主要有两个:峰值信噪比
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PSNR(Peak SignalＧtoＧNoise Ratio)和 结 构 相 似 性 SSIM
(StructureSimilarity).PSNR需要先计算均值方差 MSE,具

体定义如下:

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(xi－x

∧
i)２ (１０)

PSNR＝１０log１０
xmax

２

MSE( ) (１１)

其中,x为真实的目标图像,x
∧
为预测出的结果,xmax为目标图

像中颜色的最大像素值,如 RGB中的最大像素值为２５５.需

要注意的是,MSE损失函数的平均性质很容易导致得到的结

果因缺乏空间细节而过于平滑.针对这个问题,本文提出了

感知损失函数,但是限于感知损失的复杂性,VSR领域仍采

用PSNR作为主要评价指标.

SSIM 对两张图片进行了３个方面的比较,即亮度、对比

度和结构,其定义如下:

SSIM(x,x
∧)＝

(２μx,μx∧ ＋c１)(ρxx∧ ＋c２)
(μx

２＋μx∧
２＋c１)(ρx

２＋ρx∧
２＋c２)

(１２)

其中,μx和μx∧
分别为x和x

∧
的均值;ρx和ρx∧

为x和x
∧

的方差;

ρxx∧
为x和x

∧
的协方差;c１和c２为常数.

表３列出了代表性的 VSR 算法在 PSNR 和 SSIM 指

标上的性能.由于 在 近 几 年 的 超 分 辨 率 领 域 中,大 多 数

算法都只考虑缩 放 因 子 为 ４的 情 况,因 此 本 文 也 重 点 考

虑这种情况.此外,不 同 的 训 练 集 和 退 化 方 式 会 引 起 算

法在公开测试集 上 产 生 不 同 性 能,表 ３详 细 列 出 了 其 相

关信息.

表３　各种方法在缩放因子为４的数据集上的比较结果

Table３　Comparisonresultsofallmethodsonthedatasetwithascalingfactorof４

方法 训练集 测试集
双三次退化

PSNR SSIM

高斯核退化

PSNR SSIM

MultiBoot[３８] REDS REDSＧTest ３１ ０．８８２２ － －

SOFVSR[３５] CDVL
DAVISＧ１０ ３４．３２ ０．９２５ － －

Vid４ ２６．０１ ０．７７１ － －

MEMCＧNet[２２] VimeoＧ９０K
VimeoＧ９０KＧT ３３．４７ ０．９４７ － －

Vid４ ２４．３７ ０．８３８ － －

FRVSR[５３] vimeo．com Vid４ － － ２６．６９ ０．８２２

RBPN[９] VimeoＧ９０K
Vid４ ２７．１６ ０．８１９ － －

SPMCS ３０．１ ０．８７４ － －

DRVSR[３４] ∗
Vid４ ２５．５２ ０．７６ － －

SPMCS ２９．６９ ０．８４ － －

FFCVSR[５４] Venice＋Myanmar Vid４ ２６．９７ ０．８３ － －

VSRResNet[４９] Myanmar Vid４ ２５．５１ ０．７５３ － －

EDVR[４６] VimeoＧ９０K

REDS

Vid４ ２７．３５ ０．８２６４ － －
VimeoＧ９０KＧT ３７．６１ ０．９４８９ － －

REDS４ ３１．０９ ０．８８ ２８．８８ ０．８３６１

TDAN[２４] VimeoＧ９０K Vid４ ２６．２４ ０．７８ ２６．５８ ０．８０１

DNLN[４７] VimeoＧ９０K
Vid４ － － ２７．３１ ０．８２５７

SPMCS － － ３０．３６ ０．８７９４

BRCN[２７] VＧtrian
Vid４ － － ２４．４３ ０．６３３４
VＧtest － － ２８．２ ０．７７３９

DUF[２３] Internet Vid４ － － ２６．８１ ０．８１４５

PFNL[５０] ∗ Vid４ － － ２７．４ ０．８３８４

OVSR[２７] MM５２２
Vid４

UDM１０
－ －

２８．４１
４０．１４

０．８７２４
０．９７１３

IConVSR[２８]

REDS REDS ３１．６７ ０．８９４８ － －

VimeoＧ９０K

Vid４
VimeoＧ９０KＧT

REDS
UDM１０

２７．３９
３７．４７
３１．６７

－

０．８２５１
０．９４７６
０．８９４８

－

２７．３９
３７．４７

－
４０．０３

０．８２７９
０．９４７６

－
０．９６９４

MuCAN[５２] REDS REDS ３０．８８/０．８７５０ － － －

MSFFN[４８] VimeoＧ９０K
Vid４

SPMCＧ１１
VimeoＧ９０KＧT

２７．２３
３０．１３
３７．３３

０．８２１８
０．８７６９
０．９４６７

－ －

RSDN[５６] VimeoＧ９０K
Vid４

VimeoＧ９０KＧT
UDM１０

－ －
２７．７９
３７．２３
３９．３５

０．８４７４
０．９４７１
０．９６５３

DSMC[４３] REDS
REDS
Vid４

２５．７３
２４．６３

０．８４２８
０．８４０３

－ －

DDAN[１０] MM５２２
Vid４

Myanmar
YUV２１

２６．４８
３４．４６
２９．１８

０．７８９２
０．９１４４
０．７９９

－ －

OFRnet[３５] CDVL Vid４ ２７．３４ ０．８３２７ － －
VimeoＧ９０K Vid４ ２６．８６ ０．８１４ － －

　　　　　　　　　　　　注:‘∗’表示未知数据的来源,‘－’表示未知数据集上测试该方法

９２１冷佳旭,等:基于深度学习的视频超分辨率重构进展综述



５　挑战

尽管基于深度学习的 VSR算法取得了不错的进展,但目

前仍存在亟待解决的潜在问题.本文总结了以下７种挑战,

未来可以从这７种角度出发进行研究.

５．１　更加轻量级的视频超分模型

虽然基于深度学习的 VSR算法已经取得不错的效果,但

是其模型含有很大的参数,需要大量的计算和存储资源,并且

训练时间很长.随着移动设备的流行,人们更希望算法可以

部署在移动设备中.因此,如何设计一个高性能、轻量级、更

实用的超分辨率算法成为一个挑战.

５．２　更加可解释的模型

深度神经网络通常被看作一个黑匣子,无法像数学公式

一样得到非常合理的解释.当模型的性能好或者不好时,就

无法得知模型学到的真实信息.例如,在 VSR领域中无法知

道一个神经网络是如何将 LR 视频序列重建为 HR 视频帧

的,也没有一个理论来支持.可解释性不仅是 VSR的挑战,

也是整个深度学习领域的挑战,可解释性的深入研究,将会推

动基于深度学习的相关领域(如 VSR)得到进一步发展.

５．３　更大缩放因子的视频超分

现有的超分辨率方法的研究中大多关注缩放因子为４的

情况,很少探究更具挑战性的尺度缩放因子.随着高清视频

和超高清视频的普及,更大尺度缩放因子的研究得到了更多

的关注.显然,随着缩放因子越来越大,预测和恢复一段视频

中的未知信息将会变得越来越具有挑战性,并且会导致算法

性能退化并削弱模型中的鲁棒性.因此,为了得到更大尺度

的超分结果,如何设计一个适用于大尺度的 VSR算法是一个

很重要的问题.

５．４　更加合理和正确的退化方式

现有的算法通常使用双三次插值和高斯核模糊对 HR视

频进行下采样,得到LR视频序列,并将其输入到网络中.虽

然这两种方法在理论上表现良好,但是由于在现实生活中的

退化过程是多种多样的,如散焦、运动模糊、传感器噪声和压

缩噪声等,因此在构建 LR视频时应根据实际情况进行理论

建模,以缩小研究与实践的差距.

５．５　无监督视频超分方法

由于大多数的 VSR方法都是监督学习,因此需要大量配

对的LR视频帧和 HR视频帧来训练网络.但是配对的视频

帧在现实生活中很少,虽然可以人工合成与 HR视频帧配对

的LR视频帧,但无法很好地模拟现实生活中的情况,限制了

超分辨率的性能.鉴于此,无监督的 VSR方法是很有价值的

研究方向.

５．６　更加有效地利用帧间时间信息

如何利用视频帧间的时间信息对于 VSR来说非常重要,

且是否能有效利用也会直接影响性能.虽然在这个领域中已

经提出了许多关于如何利用视频帧的方法,但是仍然存在许

多缺点,如迭代网络只能利用滑动窗口内的视频帧.因此,如

何有效地利用帧间信息亟待学者的进一步研究.

５．７　更加合理的视频质量评价标准

VSR的评价指标主要包括PSNR和SSIM.但它们的平

均性会导致产生的结果过于平滑,从而在视觉上不符合人类

视觉感知,因此,设计一个更为合理的 VSR评价指标是非常

重要的.

６　应用前景

在许多领域中,VSR算法需要面临不同类型的视频退化

问题,如光学退化和摄像机传感器有限的尺寸、劣质的光纤和

天气条件、检测器和摄像机的运动等.SR算法可以恢复由于

各种情况导致退化的原始视频,因此在许多领域都有广泛的

应用前景.本文将 VSR应用前景分为４类并进行简要介绍.

６．１　视频成像

近些年的显示器能够渲染高动态范围图像(HighＧDyＧ

namicRange,HDR)以及高达８k超高清(UltraHighDefiniＧ

tion,UHD)的 HR视频.高动态范围图像超高清成像已经

发展到了很高的水平.然而,做出原始高动态范围超高清视

频的价格非常昂贵,而传统 LR标准动态范围(StandardDyＧ

namicRange,SDR)视频在生活中仍然被大量使用.因此,当

下迫切需要利用适当的转换技术将传统 LR标准动态范围视

频变换到高动态范围超高清视频中.

最直接的转换方式是将传统的LR视频通过视频超分辨

技术得到 HR视频.目前,文献[６５Ｇ６９]都对此进行了研究.

具体地,文献[６５]提出了基于生成性对抗网络的架构,并采用

融合超分辨率技术和逆色调映射来提升图像质量.文献[６８]

首次提出了一个可以实时进行视频转化的卷积神经网络,在

他们专用的基于卷积神经网络的超分硬件中,将深度可分离

卷积与残差相结合对LR输入帧进行逐帧处理.

６．２　视频监控

在视频监控中,由于天气、环境、成像设备等因素的影响,

使获得的图像分辨率低、模糊,因此,研究人员将基于深度学

习的 VSR方法应用到了视频监控[７０Ｇ７３]中.

在识别监控中的人体时,通常将人捕获为 LR图像,有时

不仅需要从人脸上检测和识别,还需要从人体外观上检测和

识别.因此,文献[７２]提出了基于样本的超分辨率方法,将

VSR应用于LR人体识别.此外,车牌识别是视频监控中使

用最广泛的应用之一,文献[７０Ｇ７１]提出了基于 VSR的车牌

识别方法,文献[７３]提出了基于对抗生成网络的超分模块,并

使用实时 YOLO(YouOnlyLookOnce)检测方法来检测车

牌,并获得了不错的效果.

６．３　医学

医学视频在医学领域扮演着越来越重要的角色,是医学

诊断的重要形式.然而,由于宽带和硬件设备的限制,一些医

学视频的分辨率较低,而具有超分辨率的医学视频可以帮助

医生更清楚地了解情况,因此,对其的研究具有重大的现实意

义.文献[７４]提出了基于非对称反投影网络和结合光流算法

以及多帧融合策略的先进医学 VSR方法.此后,与上述方法

关注于视频帧的所有区域不同,文献[７５]提出了新的医学视

频压缩系统,该系统使用 VSR算法作为预处理步骤,并使用

增强层来选择性地提高感兴趣区域的质量.

６．４　其他应用

基于深度学习的 VSR算法也应用到了其他视觉任务上.
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Xiao等[７６]结合图像超分辨率和 VSR算法 EDVR,用于卫星

遥感视频.Garcia等[７７]提出了一个混合分辨率点云表示和

一个超分辨率框架,从中衍生出了一些处理工具,如压缩、噪

音和错误隐藏.此外,随着移动设备的普及,VSR 在现代智

能手机和相机中也得到了实际应用.为了解决视频中运动模

糊而导致配准错误的问题,Matsushita等[７８]提出了从视频序

列中恢复 HR视频帧的方法,并成功将其应用于摄像机中.

结束语　本文对基于深度学习的 VSR进行了详尽的回

顾.首先,从迭代网络和递归网络两种网络框架详细阐述了

视频超分算法的研究进展.然后,为了明晰基于深度学习的

VSR算法中尚未解决的潜在问题,本文从轻量级、可解释性、

缩放因子等７个方面总结了其面临的挑战.最后,详细阐述

了 VSR在视频成像、视频监控、医学和其他应用这４个方面

的应用前景.
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