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摘　要　为了解决视频超分辨率的问题,可以对视频中的时空相关性信息加以利用,这是将低分辨率视频重建为高分辨率视频

的一种行之有效的方法.之前的相关工作主要集中在利用运动补偿来捕捉视频生成中的时间依赖性,这种阶段性重建策略是

低效的.相比运动补偿,注意力模型更能在寻找时空相关性中发挥作用.为了使注意力模型可以被应用于视频超分辨率问题,
利用基于摊销变分推理的注意力估计构建潜在注意力模型,并设计了长程注意力模块和短程注意力模块两个有效的注意力功

能模块.在此基础上构建出一个新型深度学习网络模型,它可以有效地捕捉视频超分辨率的时空相关性,并允许端到端学习.
通过在公共视频数据集的广泛实验,可以证明该方法相比当前最先进的几种方法如SPMC,DUFＧ１６L等具有更优越的性能.
关键词:超分辨率;深度学习;潜在注意力;变分推理;高性能
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Abstract　TosolvetheproblemofvideosuperＧresolution,thespatioＧtemporalcorrelationinformationinvideoscanbeutilized,

whichisaneffectivemethodforreconstructinglowresolutionvideosintohighＧresolutionvideos．PriorworksmainlyfocusonutiＧ
lizingmotioncompensationtocapturetemporaldependencyinvideogeneration,leadingtoinefficientstageＧwisemodelingstrateＧ

gies．Comparedtomotioncompensation,attentionmodelismoreefficientinthesearchforspatioＧtemporalcorrelation．InthispaＧ

per,weformulatealatentattentionmodelforattentionestimationwithamortizedvariationalinferenceandinstantiatetwoeffecＧ
tiveattentionmodulesforvideosuperＧresolution．Basedonit,anoveldeepnetworkmodel,whichcancapturespatioＧtemporalcorＧ
relationsefficientlyforvideosuperＧresolutionandadmitendＧtoＧendlearning,ispresented．Extensiveexperimentsonpublicvideo
datasetsdemonstratethesuperiorperformanceofourapproachoverseveralstateＧofＧtheＧartmethodslikeSPMC,DUFＧ１６L．
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１　引言

近年来,深度学习模型因表现卓越而被广泛应用于解决

图像或视频的上采样问题[１Ｇ４].关于视频超分辨率技术,先前

的大多数工作[５Ｇ９]分为两阶段:先计算运动估计和运动补偿,

然后执行上采样操作.这些方法依赖于准确的运动估计,通
常被表述为一个优化问题———我们认为相邻帧运动的变化较

小,即相邻帧之间有较强相关性,所以在预测某一帧时,将其

相邻帧的信息作为输入.

尽管上述基于运动补偿的方法取得了一定的效果,但它

们仍然存在几个缺陷.首先,预测的子像素位移可能是不准

确的.在以下情况下,该问题尤为明显:１)物体的位移较大;

２)在不同目标函数下分别进行预测,最终的预测值取均值而

被平滑化.类似地,由于对像素值取平均,因此,在一组经过

运动补 偿 的 帧 上 进 行 操 作 也 会 导 致 帧 图 像 模 糊 的 问 题.

其次,当需要对较长序列进行重建时,这类模型的运行效率明

显较低.它们接收相邻的多个帧而仅预测一个帧,这种朴素

的滑动窗口思想的计算成本非常高.基于此,一些工作[１０Ｇ１１]

采用递归的框架,虽然优于滑动窗口的方法,但是这类因果系

统仅限于逐帧处理给定的视频.

为了规避以上问题,我们设计了一种注意力估计策略,提
出一种运用潜在注意力的超分辨率方法,该方法可以在图像

和视频任务中捕捉到时空相关性信息.我们的工作为以下问

题提供了较好的解决方案:１)如何准确估计注意力? ２)如何

在设计中高性能地估计注意力?

针对第一个问题,我们建立了一个概率模型,将视频注意

力作为一个潜变量,用变分推理来解决这一问题.这个方法

有两个优势:１)注意力的估计更加准确、更加多样化,因为概

率模型将注意力设定在一个区域而不是一个单一的点,这避

免了运动估计被平滑化,我们提出的概率模型将按照特定分

２２１１００１５６Ｇ１



布产生潜变量的平均值和方差.２)作为模型潜变量,注意力

有助于以概率性原则的方式推理出具有可解释性的依赖关

系[１２].针对第二个问题,我们提出了两种注意力功能块的设

计,专门用于捕捉视频中的时空相关性,其灵感来自于文献

[１３Ｇ１４].这两个功能块被结合起来形成一个强大的注意力

估计器,该模块能够兼顾邻近范围或大范围区域内的注意力.
本文提出了一个潜在注意力模型,它能够有效地捕捉视

频超分辨率中的时空相关性,同时具有较高的性能.此处的

潜在注意力指先从低分辨率视频学习到注意力知识,再一起

作为模型的输入以完成重建.这个模型具有以下３个优点:

１)很好地实现了实时性,因为我们用潜在注意力模型取代了

运动估计,并且帧序列可以被并行处理,没有任何滑动窗口或

自回归行为;２)通过变分推理以及引入噪声分布和蒙特卡洛

梯度估计器,所提出的概率模型是可微分的,因此可以进行端

到端的联合训练,而无需像 VESPCN[５]和SPMC[６]那样预先

训练特定的功能块;３)所提出的注意力功能块可以通过残差

连接实现即插即用,使其适用于视频超分辨率以外的所有视

觉任务.

本文提出的视频超分辨率网络在公共视频数据集上进行

了广泛的评估,取得了非常好的效果.
本文的主要工作及贡献有如下３个方面:

１)提出了一个用于视频超分辨率的深度网络模型,该模

型是可以端到端训练的,并能有效且高性能地捕获时空相关

性.实验表明,相比于其他工作,所提模型在运用注意力模块

的情况下生成的序列视觉上较为清晰,同时PSNR(PeakSigＧ
naltoNoiseRatio,峰值信噪比)指标能达到最先进的效果.
最重要的优点是,所提模型的效率比其他模型有了明显的提

升,运行时间大大缩短.这使得我们的模型具有更好的实用

价值.

２)建立了一个潜在注意力模型,利用摊销变分推理,实现

了准确和多样化的注意力估计.摊销变分推理使得模型参数

是可微分的,也使得模型可以进行端到端的训练.

３)提出了一个有效的视频注意力模块和两个功能块,即
长程注意力和短程注意力.长程注意力能够发现全时空范围

内帧序列的相关性,短程注意力能够发现相邻帧之间的相关

性,两者形成互补的关系.

注:FE,ATN和 Upscale分别代表特征提取器、注意力估计器和空间升频器,这是３个主要模块.Concat表示连接操作,绿色块表

示卷积层,标签fＧkＧs表示特征通道、核尺寸和步长.􀱇表示残差连接的加法运算.

图１　本文提出的视频超分辨率模型的概览

Fig．１　Overviewoftheproposedmodelforvideosuperresolution

２　相关工作

在视觉领域的早期研究中,超分辨率就引起了人们的关

注,有很多关于图像和视频超分辨率的文献.由于内容的限

制,这里我们主要关注基于深度学习的方法.

２．１　单图像超分辨率

在图像高分辨率研究领域,之前的研究大多集中在利用

各种图像先验,如空间相关性、相似图像的模式或学习到的图

像正则化,来提升静态图像的空间分辨率.

受深度网络在语义视觉中的成功的启发,SRCNN[１]首次

将卷积神经网络用于图像超分辨率.后续的工作采用残差网

络[１５Ｇ１７]和递归网络[１８Ｇ１９],这使他们能够采用更深的网络结构

和更多的参数共享来提高生成图像的质量.为了降低插值效

应,一些方法在低分辨率图像空间引入了增强特征表示学

习[２０Ｇ２２].最新的一些方法[２３Ｇ２４]利用记忆网络来达到更好的

图像特征表示.本文以残差网络结构为基础来捕捉特征,特
别是空间相关性,来完成图像的重建.

２．２　视频超分辨率

不同于图像领域,视频超分辨率有一个额外的时间维度,

这为我们提供了可以利用的数据冗余.为了合成时间上一致

的高分辨率帧,最新的工作找到了提取除上述空间相关性之

外的时间相关性的方法.
一种常见的提取时间相关性的策略是预测光流并利用它

来计算帧融合的运动补偿.其中,VSRnet[７]首次引入了基于

CNN的视频超分辨率模型,但它在插值时产生了昂贵的计算

成本.VESPCN[５]将空间变换网络用于运动补偿,并将亚像素

卷积层[２０]用于实现高性能的超分辨率.RobustVSR[８]也用于

学习并补偿帧之间的运动,它在不同的时间半径下学习,综合

产生输出.SPMC[６]对 VESPCN[５]提出的运动补偿变换进行了

调整,增加了亚像素卷积的同步上采样这一步骤.补偿后的帧

被送入一个中间有ConvＧLSTM[２５]的编码器Ｇ解码器结构中.

以上所有模型都遵循先运动补偿然后上采样的工作流

程,在这过程中,一个时间半径的帧序列只能完成一个中心帧

的重建,即滑动窗口方法.时间半径越大,运动估计越准确.
所以这些模型不可避免地要在效率和性能之间进行权衡,也
就是说,为了获得更好的精度,我们需要设置更大的时间半

径,这会导致昂贵的计算成本.然而,本文方法没有直接建立

运动补偿模型,避免了上述问题.

FRVSR[２６]采用递归网络来缓解这一系列的运动补偿方

法存在的问题,该网络在最新的预测上估计相邻两帧之间的

运动,以此来产生当前的预测.此外,文献[２５]也提出了一个

递归网络,通过３种类型的卷积来捕捉时空相关性.递归网

络具有自回归行为,它将最新的输出作为当前的输入,使帧序

列的预测严格按照顺序进行.相比之下,我们的模型是可以

并行的,因为我们通过注意力捕捉时间上的相关性,并保持网

络的前馈性.

２２１１００１５６Ｇ２
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２．３　注意力模型

作为模型的一部分,注意力使得模型能够关注输入数据

的特定部分.它常常被用于从序列到序列的问题,如机器翻

译[２７]和图像描述生成[２８].文献[２９]表示,利用自注意力可以

获得最先进的神经网络机器翻译(NeuralMachineTranslaＧ
tion,２NMT)效果———它关注整个序列来综合考虑某一位置

的结果.文献[１３]的作者将自注意力应用到视觉任务上,并
达到了预期的效果.受到这一成果的启发,我们为视频任务

制定了注意力模型,并提出了两种合适的功能块.

３　基础知识

在这一节中,我们简要地介绍了 VAE和注意力机制,这
是本文提出的模型的基础.

３．１　VAE
VariationalAutoＧEncoder(VAE)是一类生成模型,它在

自动编码器的结构中执行摊销变分推理.VAE做出这样的

假设:一个潜变量z可以表示观察到的数据y,即从z可以解

码出y.为了预估z的分布,它进一步假设z依赖于y,也就

是说,从y可以对z进行编码.

我们将观测到的数据记为y
∧,y

∧
是一个和y 同分布的样

本,它被生成用于近似估计y.核心问题是推断后验概率p(z

|y).在给定一个数据集y
∧
１􀆺n的情况下,后验概率可用于产生

z,进一步将z编码为y~＝y
∧.

VAE采用摊销变分推理法,通过优化来解决后验推理问

题.它首先建立一个变分分布q(z;v),v表示待优化的变分

参数集.然后,VAE 在变分参数上进行搜索,找到最接近

p(z|y)的q(z;v∗),其中v∗是优化后的变分参数集.由于

v是由y 产生的,即v＝aϕ(y),其中aϕ(􀅰)是一个可以优化的

参数化函数,所以符号q(z;v)实际上等同于qϕ(z|y).
推理问题就转化为最小化下面这个式子:

KL(qφ(z|y)‖p(z|y))＝E[logpθ(z|y)－E[logpθ(z|y)

p(z)]＋logp(y)
其中,KL(􀅰|􀅰)表示 KL散度,用于衡量两种分布之间的差

异.上面的公式可以改写为:

ELBO(θ,ϕ)＝－E[logqφϕz|y)]＋E[logpθ(y|z)p(z)]
(１)

logp(y)＝KL(qϕ(z|y)‖p(z|y))＋ELBO(θ,ϕ) (２)

KL(qϕ(z|y)‖p(z|y))＝logp(y)－ELBO(θ,ϕ) (３)
上述公式中的ELBO在文献中被称作置信下界,它是置

信度的对数形式logp(y)的下界,正如式(１)所示.当qφ(z|
y)＝p(z|y)时,这一约束是严格的.

解决推理问题,即优化q(z;v)使得 KL散度最小化,也就

是最大化ELBO,因为p(y)与q(z;v)无关.另外,最大化观

测数据的对数似然即logp(y),可以通过最大化 ELBO 来实

现,即最小化 KL散度,如式(２)和式(３)所示.
由此,为了解出qφ 和pθ,我们只需要最大化ELBO.

logp(y＝y
∧)≥E[logqϕ(z|y

∧)]＋E[logpθ(y＝y
∧
|z)p(z)]

传统的变分推理会用每个观测值的参数对qϕ 作出调整,
例如zi~N(μi,σi),v＝{μi,σi}n,并用坐标下降法优化目标,
这与深度学习模型是不兼容的.而摊销变分推理用神经网络

对分布进行参数化,例如,zi~N(μϕ(yi),σϕ(yi)).基于此,

VAE可以通过ELBO进行微分优化.

VAE在训练中的生成过程是:编码器qϕ 用给定的y
∧
对z

进行编码,解码器pθ 将z解码成y~,我们希望y~和y
∧
是相同的.

然而,在许多应用中,我们关心的是将数据从源域变换到

目标域,例如将视频从低分辨率转变成高分辨率.本文中,我
们通过对x的全分布进行调节来扩展 VAE,并将潜变量z设

置为注意力.更多细节将在４．１节中展示.

３．２　注意力机制

注意力机制[３０]是受到生物感知过程的启发而产生的,使
我们能够整合来自多个来源的相关信息.它被应用在许多视

觉和语言任务上,例如神经网络机器翻译(NMT)[２７,３１]、视频

字幕[３２]和图像分类[３３].在自然语言处理领域,在描述注意

力机制时,使用键Ｇ查询Ｇ值(keyＧqueryＧvalue)的术语.图２是

文献[２９]中使用的一个典型的方法,它被用于计算源序列和

目标序列之间的对应关系.

Attention(Q,K,V)＝softmax(QKT)V (４)
其中,Q,K,V 分别表示查询、键和值.查询代表目标序列的

位置,键和值是源序列中的位置的表示.首先,我们计算出查

询和各个键之间的相关性,并标准化以形成源序列整体位置

的分布,其中每个位置作为值的权重系数.
上述的加权总和被称为软注意力,因为值的权重是平滑

变化的.相比之下,硬注意力是从分布中获取单一样本,它在

训练上更具挑战性.
本文提出了一个视频注意力的通用框架,它从上述形式

中演变而来.

注:给定来自视频集的键、值和查询,对应高分

辨率框架可以通过注意力来产生.虚线和

直线分别代表编码和解码过程.

图２　视频超分辨率的潜在注意力模型

Fig．２　LatentattentionmodelforvideosuperＧresolution

４　模型结构设计

本节首先介绍视频超分辨率的问题,然后针对我们的特

定模型的学习目标进行实例化,最后讨论神经网络的结构.

４．１　视频超分辨率的潜在注意力

本文的目标是从低分辨率版本的视频序列x＝{xi}L 来

重建一个长度为L 的高分辨率视频序列y~＝{yi}L,它看起来

和真实序列y
∧
＝{yi}L 一样可信.我们通过对尺寸为sH×

sW×C的序列执行下采样操作获得尺寸为 H×W ×C 的低

分辨率序列,其中s表示的是缩放系数,H 代表高度,W 代表

宽度,C代表图像通道.在本次实验中,在不失视频一般性的

情况下,我们用双三次插值法来获取低分辨率序列,并且设定

s＝４,即原序列的尺寸会被缩小４×４倍.本文致力于利用丰

富的时空相关性信息来恢复视频破损版本的分辨率,并不关

注从时间维度上提高分辨率的问题.
为了提取视频中的时空相关性以重建高分辨率视频,我

们利用注意力的思想,以有效模拟实体间的成对关系.我们

希望学习到这样一种注意力机制———在重建某一帧区域时,
自适应地聚合时空范围内其他帧区域的相关特征.然而,这
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种注意力的显式监督学习是难以实现的,因为我们几乎无法

确定哪些区域与需要重建的目标区域相关.
先前的大多数工作都是通过优化重建目标来模糊地学习

这种注意力模型,现在我们从概率的角度提供了一个替代方

案.我们将时空相关性的标注,或者说“注意力”,作为潜变量

z,并且在给定解释性数据x的情况下学习推断z,因为注意

力没有相应的标签,不能直接观察,因此一个很自然的想法是

将注意力作为潜变量来确定其后验分布.从形式上看,在引

入z后,原始目标可以写成如下式子,并推导出一个代理损失

函数Q(x,y),它是观测数据置信度的变分边界.

logp(y|x)＝log∑
z
p(y,z|x)≥Q(x,y)

＝Eqϕ
(z|x,y)[logpθ(y|z,x)]－

KL[qϕ(z|x,y)‖pω(z|x)] (５)
其中,θ,ϕ,ω都是神经网络函数逼近器中可学习的参数.这

里我们引入后验概率qϕ(z|x,y)来逼近未知的先验概率p(z|
x,y),该先验概率模拟了视频时空范围内区域之间的相关

性.pω(z|x)作为一个信息瓶颈,可使qϕ(z|x,y)规范化.
上述公式与３．１节提到的VAE相似,不同点在于这里所

有的参数都以输入的低分辨率序列x为条件.
然而,式(５)将y作为q(z|x,y)中的一个条件,这在测试

中是不可行的.参考文献[３４],我们通过假设y＝y(x)来消

除推理网络中的y,即q(z|x,y)＝q(z|x,y(x))≐q(z|x).
此外,我们令qϕ(z|x,y)＝pω(z|x),就好像我们在推理网络

和编码器网络之间共享参数一样.这种简化有两个好处:

１)不需要训练一个不同的网络pω(z|x),该网络在测试过程

中不使用;２)变分约束被简化为第一项,而不必担心高维向量

上的 KL项.
因为 VSR是不适定问题,从高分辨率降为低分辨率的过

程中,信息有损失,所以y＝y(x)不成立.尽管如此,我们根

据经验发现,这一近似仍然取得了良好的效果.
式(５)给出了最终损失函数,它可以进一步产生一个简洁

的式子,对应于常用的L１和L２范数重构损失.

Q(x,y)≈Eqϕ
(z|x)[logpθ(y|z,x)]

＝ ∑
(xi,yi)∈(x,y)

logp(yi,xi)

＝ ∑
(xi,yi)∈(x,y)

α‖yi－fε(xi;θ,ϕ)‖ (６)

其中,α是某个常量,fε(􀅰)表示整个模型,参数ε~N(０,１)引
入了随机性.如果假定为拉普拉斯分布,对数概率可以简化

为L１范数,如果假定为对角高斯分布,则为L２范数.
在变分自动编码器中,式(６)以编码Ｇ解码的方式工作:qϕ

将低分辨率序列x 映射到辅助上下文特征z 中,该特征包含

了区域之间的相关性.x与z共同生成了高分辨率序列y.
式(６)中的ϕ出现在期望值上.为了计算式(６)的梯度,

我们通过隐含地或明确地引入一个随机性的辅助变量来实施

重参数技巧,具体细节见４．２节.
作为经典的策略梯度算法,REINFORCE 算法(Reward

Increment＝NonnegativeFactortimesOffsetReinforcement
timesCharacteristicEligibility)[３５]为我们提供了损失函数梯

度的通用形式,而不需要任何进一步的假设.在设计损失函

数时,我们从该算法中获得了启发.
ÑϕQ(x,y;θ,ϕ)＝Eqϕlog[pθ(y|z,x)Ñφlogqϕ(z|x)]

＝－αEqϕ
[‖y－fε(xi;θ,ϕ)‖Ñϕlogqϕ(z|

x)] (７)

这表明,优化操作促进了qϕ 将更多的概率质量放在潜在

的上下文特征(即“注意力”)所在空间中的区域,这能够减少

重构误差.这个逻辑符合我们的直觉,在理论上保证了我们

的公式有可能获得准确的注意力.

４．２　注意力机制的设计

在上一节中,我们展示了注意力是如何依赖于低分辨率

视频输入以及如何和输入视频序列一起生成高分辨率视频.
在这一节中,我们讨论在给定输入的情况下,注意力应该采取

何种具体的数学形式.我们提出了一个通用的公式:

z＝h(t(x~′,x′),g(x′)) (８)
其中,x′和x~′分别表示源序列和目标序列.采用键Ｇ查询Ｇ值

的术语,这里x′是键,x~′是查询,g(x′)是键的转换后的版本.
函数t(􀅰|􀅰)计算键和查询之间的相关性,h(􀅰|􀅰)根据键

和查询之间的相关性来决定值的效果.

３．２节中提到的注意力形式可以被看作是上述公式的实

例化,令x′＝repsrc,x~′＝repdes,t(x′,y′)＝softmax(x′y′T),

g(x′)＝x′,h(x′,y′)＝x′y′,y′是形式参数,repsrc和repdes代表

每个源序列和目标序列的隐含观测量,典型的尺寸是L×C.
而在视频注意力的情境下,注意力的表征往往是四维的,

即L×H×W ×C.我们想要计算时空相似性,这是更加复

杂的.
我们为视频注意力设计了两个功能块,它们的计算复杂

性和侧重有所不同.

１)长程注意力.借鉴键Ｇ查询Ｇ值(KＧQＧV)注意力的思想,
我们将视频的四维张量变成二维矩阵,即LHW×C,并以类

似的矩阵乘法计算相关性.我们称这种类型的注意力为“长
程”,因为它考虑了L×H×W 的完整时空范围内的相关性,
相比其他注意力关注更长的范围.

t(x′,y′)＝softmax(ϕ(x′)Tθ(y′)) (９)

h(x′,y′)＝x′y′ (１０)

g(x′)＝ωγx′,θ(y′)＝ωαy′,ϕ(x′)＝ωβx′ (１１)
为了计算长程注意力,我们首先用不同的权重矩阵对键、

查询和值进行线性转换;然后通过矩阵乘法获得键Ｇ查询的相

关性,接着将乘积作为softmax函数的输入;最后用另一个矩

阵乘法将相关性应用于值.

t(x′,y′)可以视为带有线性嵌入式高斯的标准化欧氏距

离.我们参考了文献[１３],最终选择了该函数.
假设x′是一个和x~′来自同一视频但不同帧序列的表示,

其尺寸为 N×H×W×C.矩阵乘法,例如键和查询之间的乘

法,需要 O(LN(HWC)２)的复杂度,输出 大 小 为 LHW ×
NHW,每一个元素可以看作是扁平化的x~′中第i个响应和x′
中的第j个响应之间的相关系数.通过这种矩阵乘法,我们

得以进行全范围的相关性计算,尽管其代价是二次复杂度.
对于长程注意力,我们采用kernel＝３,stride＝１的卷积

层和kernel＝２,stride＝２的池化层进行下采样,并且采用

kernel＝１,stride＝１的卷积层进行线性变换,最后使用kernel＝
４,stride＝２的去卷积层来恢复空间分辨率.

我们采用了两个技巧来降低计算成本.如图３所示:
(１)在计算注意力之前,我们在空间分辨率上对输入的张量进

行下采样;(２)在计算过程中,我们只对空间分辨率上的键和

值进行下采样.这相当于考虑一个更稀疏的注意力版本,其
中的相关性是在空间块而不是像素上计算的.

为了和提出的潜在注意力模型联系起来,这里引入z＝

２２１１００１５６Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



zi１∶n,它表示在其他位置的特征v′已知的情况下,存储每个时

空像素的增强特征的集合,zi＝ ∑
v′∈V

v′􀅰f(v′,vi),其中V＝

f(x)是确切计算的,这似乎与z是一个随机变量的假设不一

致.然而,z＝f(x;ε),ε∈p(ε)可以看作是通过从训练样本中

引入x∈χ(ε)来应用重参数技巧,因为文献[３５]表明,与高斯

等其他分布相比,χ分布的随机性实现了类似的测试可能性.

值得一提的是,从结构设计的角度来看,非局部[１３]功能

块和长注意力功能块是相似的.它们的区别在于,针对视频

处理,我们在注意力功能块中加入了下采样组件以减少开销.
从训练过程的角度来看,我们的注意力功能块有一个随机抽

样的步骤,这使得模型能够得到有效的训练.

２)短程注意力.为了进一步缓解密集计算,我们提出了

一种自上而下和自下而上相结合的掩码注意力,它侧重于计

算时空邻域之间的相关性.这个思想是受到文献[１４]的

启发.

t(x′,y′)＝M([ωαx′,ωβy′];θ) (１２)

g(x′)＝ωγx′ (１３)

h(x′,y′)＝x′☉y′ (１４)
其中,[􀅰,􀅰]表示跨通道连接,☉表示矩阵元素积.

我们把这种类型的注意力称为掩码注意力,因为我们首

先通过 M(􀅰|􀅰)获取一个基于键x′和查询x~′的张量掩码,

并将它按元素应用于线性转换后的值ωγx′.

注:x′表示键和值,x~′表示查询,a表示注意力功能块的输出.超参数t表示

短程注意力中卷积或去卷积层的数量.

图３　两种注意力功能块的结构

Fig．３　Structureoftwoattentionmodules

对于短程注意力,所有的线性变换都是通过kernel＝１,

stride＝１的卷积实现的.M(􀅰|􀅰)将线性嵌入的键和查询

的连接作为输入,将它们送入几个堆叠的kernel＝３,stride＝
１的卷积和kernel＝２,stride＝２的池化层,降低空间分辨率,
然后送入堆叠的kernel＝４,stride＝２的去卷积层,恢复空间

分辨率.我们称其为短程注意力,因为单个功能块的感受野

是小于全时空范围的.在我们的实验中,我们为自上而下Ｇ自

下而上的功能块各取两个堆栈,因此功能块本身就可以在

５×５×５的时空分辨率下检查相关性.但这并不一定意味着

短程注意力不能捕捉长距离的关系.当插入到神经网络的深

层时,功能块的感受野应加在其上层的感受野之上,这使得实

际的感受野可能非常大.

４．３　模型结构

这一小节,我们讨论能够有效表示函数形式的神经网络

结构.图１给出了本文提出的模型架构概览.
本文模型的输入形式为x∈[０,２５５]L×H×W×C,输出为

y∈[０,２５５]L×sH×sW×C 以及潜在注意力z.本文模型与其他

VSR相关工作的区别在于,本文模型不涉及任何自回归行

为,即所有帧和时空相关性是可以并行计算的.
本文模型的结构分为３个主要模块,它们可以并行处理

任意大小和长度的输入.

１)特征提取器.特征提取器的目的是从输入中提取出有

用的特征用于视频重构,它由一系列三维卷积层构成,每一层

可以表示为如下形式:

Fl(xl;θl)＝σ(Wl∗Fl－１(xl－１θl－１)),x０≐x (１５)
其中,∗表示卷积操作,σ(􀅰|􀅰)表示一个非线性函数,Wl 表

示第l层的卷积核,Fl 表示第l层的特征提取器,xl 表示第l
层的特征图.在本文的实验中,我们使用kernel＝３,stride＝
１的卷积层,后面跟一个leakyRelu激活函数.从图４中可以

看到更多的细节.

图４　特征提取器的结构

Fig．４　Structureoffeatureextractor

２)注意力估计器.这一模块的目的是提取时空相关性以

补充前一个模块获得的框架性特征.长程注意力和短程注意

力功能块都可以提取时空相关性作为增强的特征,且我们可

以利用以下特点进行选择:长程注意力考虑完整的时空相关

性,短程注意力着重于计算邻域的时空相关性.通过所提出

的注意力机制,时空相关性被有效地从输入帧序列中提取出

来.为了将注意力与特征提取器相结合,我们利用了残差连

接.这样一个残差网络可以表示为如下形式:

Al(xl;ϕl)＝h(t(x~l,xl),g(xl)) (１６)

Ol(xl,θl,φl)＝Al(xl;ϕl)＋Fl(xl;θl) (１７)
其中,下标l表示第l层,A 表示注意力的特征图,O表示一个

层的输出.需要注意的是,我们将参数分离为θ和ϕ,只是为

了区分特征提取器和注意力估计器,但它们可以共同优化.
残差连接保证了功能块的灵活性,使注意力功能块达到

即插即用的效果.也就是说,没有此类模块的模型可以被视

为将该功能块的参数设置为０.当需要启动注意力时,我们

要添加连接,使得注意力功能块与预训练的模型共同训练.

Al(xl;ϕl)能够接受包括提出的实例在内的多种形式.
在本文中,我们验证了不同形式下特征图的有效性,并且以特

定顺序安排如图３所示的两种注意力功能块以测试效果.通

过实验我们发现,这样的安排使得两种注意力功能块产生了

２２１１００１５６Ｇ５

王宇骥,等:基于潜在注意力的高性能视频超分辨率技术



互补的作用.
尽管x应该是一条视频的完整序列,但鉴于计算资源是

有限的,这在具体实验上很难实现.在本文实验中,网络的输

入是一个固定长度的帧序列,它是一段视频的连续帧子集.
当使用短程注意力时,我们只接受需要处理的帧序列,并且设

置查询x~＝x,因为序列中的相邻帧的相关性能够更好地被该

功能块识别.对于长程注意力,我们希望它找到短程注意力

所不能达到的较长范围的依赖关系,所以待实现超分辨率的

查询x~ 需要是输入x的一部分.注意,这里的“程”一词包括

时间性和空间性.具体来说,对于一个尺寸为L×H×W×C
的输入帧序列,“程”对于长程注意力来说意味着L×H×W,
对于短程注意力来说意味着５×５×５.换言之,输入的关键

帧序列x可能是x~ 和其他帧序列的组合,只要它们来自同一

视频序列即可.这是基于如下的直觉:在恢复高分辨率视频

时,我们需要的是细节信息,也可以理解为某种特定的模式,
在同一视频中,这样的特定模式往往无处不在,而不仅仅存在

于相邻帧中.从这一角度来看,即使参考帧与当前帧有一定

的距离,它仍然可以提供一些有用的信息.
为了适用于本文提出的潜在注意力模型,我们引入了多

输出结构,用于生成 VAE中需使用的潜变量z.需要注意,
我们利用神经网络生成高斯分布的均值和方差参数,这可用

于潜在注意力的采样.
虽然我们可以直接为均值和方差分别建立两个独立的网

络,但这种方法会产生大量参数.为了减少参数,我们在两个

网络之间进行参数共享,并让这两个网络只在最后几层出现

差别.在实验中,我们在上述功能块的基础上增加了两个额

外的平行层,一个用于平均数,另一个用于方差,如图５所示.
采样是通过取一个额外的噪声分布ε来完成的,令z＝μ(x)＋
εσ(x)作为 VAE中的潜变量.

图５　注意力估计器的多输出结构

Fig．５　TwoＧheadstructureofattentionestimator

在后面的章节,我们将用于生成均值参数的层称为均值

层,生成方差参数的层称为方差层.
综上所述,注意力估计器有以下特点:
(１)利用注意力功能块可以并行地处理帧序列.
(２)通过两种类型的注意力获得时空相关性,这些注意力

在多个分辨率下进行.
(３)注意力功能块是可以端到端训练的.

３)空间升频器.之前的所有操作都是在低空间分辨率下

进行的.该模块执行以下操作,将空间分辨率提高一个系数r.

x１＝w∗x (１８)
xr＝Fup(x１) (１９)
函数Fup可以被表示为如下形式:

Fup(x１)i,j,k＝x１
si＋kmods,sj＋(k

s )mods,k
s２ (２０)

Fup:RL×H×W×r２C→RL×rH×rW×C (２１)

５　模型训练过程

在这一节中,我们会总结有效学习所需的损失函数,并

给出一个算法来描述学习过程.

５．１　序列重建损失

由于我们旨在重建一个与真实值尽可能相似的高分辨率

序列,因此首要的目标是使生成的序列与真实值之间的欧氏

距离最小.

Lre＝Ex[‖y
∧
－y~‖L２

] (２２)

其中,y
∧
是x对应的的真实值,y~是生成的高分辨率序列.

５．２　VAE损失

正如４．１节所提到的,本文中变分损失被简化为:

Lvae＝Ez~qϕ
(z|x)[logpθ(y|z,x)]

＝ ∑
(xi,yi)∈(x,y)

α‖yi－fθ(xi,μφ(xi)＋εσθ(xi)‖ (２３)

其中,ε~N(０,１),fθ 根据指定的分布直接给出概率密度,本
文指定为高斯分布.

上述损失函数可以直接对θ和φ 进行微分,由此得到的

梯度估计是一个无偏估计.为了近似期望值,我们对每个数

据点(xi,y
∧
i)使用一个蒙特卡洛样本.

５．３　模型训练

学习过程从计算变分损失开始.为了提高稳定性,我们

将学习过程分成两个阶段:１)只打开注意力的均值端,根据

Lre对生成器网络进行预训练;２)引入一个噪声分布并打开注

意力的方差端,引入超参数λ,使用软加权损失Lre＋λLvae进

行训练.
需要注意的是,注意力是从潜在变量的分布中采样的,如

式(２３)所示,采样是在计算Lre的同时进行的.在训练的第二

阶段,Lre和Lvae同时被计算.由于整个训练过程是端到端的,
注意力功能块后面的部分只需要传播一次.

具体步骤如算法１所示.
算法１　潜在注意力模型的训练方案

设置学习率为η,批量大小为B,VAE损失的权重为λ

输入:x(帧序列),y
∧(真实值)

输出:潜在注意力模型

１．关闭注意力的方差端

２．利用均值端进行预训练

　２．１．获取一个批次的输入:{x,y
∧}B

　２．２．利用公式Ñθ,ϕLre更新参数θ,φ
　２．３．对以上操作进行 K次迭代

３．打开注意力的方差端

４．引入噪声分布进行训练

　４．１．获取一个批次的输入:{x,y
∧}B

　４．２．每个注意力功能块在ε~N(０,１)进行采样

　４．３．利用公式Ñθ,ϕLre＋λLvae更新参数θ,ϕ
　４．４．在损失收敛前重复以上操作

６　消融实验

本章进行了几个实验来探讨长程注意力功能块和短程注

意力功能块的效果.

６．１　单一注意力功能块的性能

为了测 试 使 用 单 一 注 意 力 功 能 块 的 效 果,我 们 使 用

Res１６作为基线模型.Res１６是一个１６层的残差网络,正如

４．３节中所述,它只包含由一定数量的３ＧD卷积层所堆叠而

成的特征提取器.Satn１０是一个１０层的残差网络,其中插入

了５个短程注意力功能块;Latn１０也是一个１０层的残差网

络,其中有５个长程注意力功能块.为了进行公平的对比,这
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些模型已经用相同数量的参数(１７０万±２万)进行了构建,同
时Satn１０与Latn１０拥有相同的序列长度４.对于长程注意

力,需要取一个长度为 N 的外部帧序列.目前,在长程注意

力和短程注意力中都将x~设置为x.
如表１所列,Satn１０和Latn１０在PSNR指标方面优于基

线.二者在 “正常 ”数据集上比基线模型的 PSNR 值高出

０．２０dB,在“远程”数据集上高出０．７０dB.从最早的SRCNN
到现在,在测试集 Vid４上,视频超分辨率的 PSNR指标改善

不超过３dB,而最近提出的每一种新方法的 PSNR指标改善

都小于１dB.因此,本文提出的方法对于 PSNR指标的改善

是相当显著的.

表１　插入注意力功能块的性能

Table１　Performanceofplugginginattentionmodules

数据集 模型 PSNR/dB
正常 Res１６ ２９．１４
正常 Satn１０ ２９．４３
正常 Latn１０ ２９．３４
远程 Res１６ ２７．８１
远程 Satn１０ ２８．２２
远程 Latn１０ ２８．５１

６．２　外部帧序列的性能

在实验中,一段视频将被切割成几个固定长度的帧序列.
外部帧序列是指来自同一视频但不同序列的关键帧,在关于

“远程”数据集的实验中会用到.由于外部关键帧中包含空间

和时间的相关性,它应该会为注意力模块带来更好的效果.
如表１ 所 列,本 文 提 出 的 方 法 在 “远 程”数 据 集 上 的

PSNR指标的提升程度要高于“正常”数据集,因为后者只包

含具有长距离依赖性的视频,在这些视频上常常很难使用超

分辨率技术.
我们认为,Latn１０在“正常”数据集上表现略差于Satn１０

的原因是序列长度太短,长程注意力无法充分发挥作用.
为了证明这一点,我们用不同长度的序列训练 Latn１０和

Satn１０,序列长度的范围是[３,１１].这里的记号通过添加后

缀来表示输入序列的长度为n.从图６中我们可以看到,随
着序列长度的增加,长程注意力拥有更好的性能增长效果.
在下面的实验中,我们使用长度为７的序列,即图６中两条折

线的交点.对于一个长度大于７的视频序列,我们将整个视

频划分成长度为７的较短视频序列,最后一段序列的长度若

不足７,则用０填充至长度为７.对应于被填充过的输入帧的

输出帧将被丢弃.

图６　不同序列长度下的效果

Fig．６　Performancewithdifferentsequencelength

我们认为长程注意力能够检测到较远范围内的时空相关

性,并通过用外部关键帧对模型性能进行测试来检验这一想

法.对于每个视频片段,关键帧是由ffmpeg从同一范围内提

取的.我们在这里使用的验证数据集是根据以下标准收集得

到的:１)有强烈的运动;２)有较大的场景变化.结果如表１
所列,Latn１０的表现明显更好.我们没有重新训练模型,因
为Latn１０学到的规则已经从一个以短距离关联为主的数据

集转移到了一个需要更多长程注意力的数据集上.

６．３　两种注意力功能块结合的性能

在本小节中,我们考察将两种注意力功能块结合是否能

带来更好的性能,并设计了以下５种方案:１)将两种注意力功

能块交替放置,表示为LSatnx;２)将短程注意力功能块放在

长程注意力功能块之前,表示为LSatnsl;３)将长程注意力功

能块放在短程注意力功能块之前,表示为LSatnls;４)将短程

注意力功能块放在中间,其余为长程注意力功能块,表示为

LSatnlsl;５)将长程注意力功能块放在中间,其余为短程注意

力功能块,表示为LSatnsls.实验结果如表２所列,LSatnsls效

果最好,我们对此提出以下猜想:１)我们的验证集中描述短程

相关性的特征比描述长程相关性的特征要多,如果现实情况

下只有少数视频确切地需要长程注意力以获得更好的超分辨

率,那么这个猜想就是合理的;在大多数情况下,深度神经网

络中只设置短程注意力就足够了;２)这个架构类似于一个典

型的编码Ｇ解码器,在这个架构中间的长程注意力功能块集体

处理来自中等大小的感受区的识别特征.

表２　两种注意力功能块结合后的效果

Table２　Performanceofcombiningtwoattentionmodules

模型 LSatnx LSatnls LSatnlsl LSatnsl LSatnsls
PSNR/dB ２９．５９ ２９．７ ２９．７４ ２９．９５ ３０．０３

７　对比实验

我们使用几个公开的视频数据集来评估基于注意力的超

分辨率网络.在本节中,我们通过实验来回答以下问题:１)所
提出的基于注意力的实例在提取视频中的时空相关性方面是

否有效? ２)基于注意力的概率模型能给我们带来什么好处?

３)与 VSR领域的其他工作相比,所提模型能带来哪些好处?
下面首先描述实验设置和实施细节.

我们从 Harmonic[３８],CDVL[３９]和 SJTU４K[４０]这３个数

据集中收集了２３０个高清晰度的视频片段,其中２００个用于

训练,３０个用于验证.每个视频片段包含一个长度为１０５的

连续帧序列.我们将这个数据集命名为“正常”数据集.
考虑到一个长的相似帧序列可能会对视频超分辨率产生

更高的效益,我们特别构建了另一个数据集,命名为“远程”,
它只包含数据集“正常”中具有长距离依赖性的视频,即某一

帧可以利用来自远距离帧的信息实现超分辨率.
通过这两个数据集,我们可以检验同时利用短距离和长

距离时空关联的注意力功能块的性能.
在我们的实验中,为了获得一个大小为L×H×W ×C

的输入样本,我们从一个视频片段中抽取一个长度为L 的连

续帧序列,用尺寸为sH×sW 的相同边框裁剪每一帧,裁剪中

坐标是均匀采样的,并通过双三次插值将其下采样为 H×W
大小.这一预处理过程用Scipy实现.

我们用２块１０８０ＧTiGPU 在 Tensorflow 框架中实现所

提模型,并通过随机梯度下降法(SGD)来训练网络,在训练

中,使用 Adam算法更新网络参数.使用 Adam 算法的优化

器各参数初始化为:学习率１×１０－４,β１＝０．９,β２＝０．９９９.在

训练过程中,采用最大全局范数为３的梯度裁剪来稳定训练
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程序.样本的批量大小被设置为 GPU 容量和模型复杂度约

束下的最大值.
除了进行线性变换使用大小１×１且不激活的卷积层,所

有其他卷积层的卷积核大小为３,采用leakyRelu激活函数.

７．１　使用概率模型的优势

我们使用Lvae损失,基于预训练的Latn１０７ 和Satn１０７ 进

行训练,并将它们表示为VLatn１０７ 和VSatn１０７,相关结果如

表３所列.和预期一样,采用变分法的确带来了性能的增长,
可能的原因是变分损失提供了更准确的注意力.

表３　使用概率模型的效果

Table３　Performanceofemployingprobabilisticmodel

模型 Latn１０７ Satn１０７ VLatn１０７ VSatn１０７

PSNR/dB ２９．７２ ２９．７０ ２９．８７ ２９．９５

尽管长程和短程的变分注意力都带来了性能的提升,但
短程注意力表现出了０．１的额外增长.为了解释这一现象,
我们在输入的低分辨率序列上将注意力可视化为热图.对于

短程注意力,我们考查一个１５×１５的感受区,如图３所示,它
是由第二个注意力功能块进行检查的.对于长程注意力,相
关性被计算为一个LHW×LHW 矩阵,其中第ijk行表示整

个L×H×W 区域分布上的第ijk个区域,i,j,k分别指代L,

H,W ３个维度的索引.
图７是长程注意力的可视化.左上方的图片是当前帧,

图片中红色矩形中的气球代表着查询.右上方的图片是帧序

列中的另一帧,它具有可以利用的时空相关性,而该帧中的３
个气球是３个关联性最强的键值对.最下面的３个气球是右

上方图片中键和值的细节.

注:左上图红色矩形中的气球代表查询,右上图的气球是与键和值对应

的关联性最强的３个气球.下方的细节是前３个最相关的键值对.

图７　长程注意力可视化(电子版为彩图)

Fig．７　Visualizationoflongattention

图８显示了短程注意力的多样性,它是在VSatn１０７ 模型

中通过采样得到的.在同一实例中,确定性的注意力表现地

更加嘈杂,这可能是由于它对可能存在的注意力进行了平均.
而概率性的注意力则表现得更加清晰和多样.

(a)原始输入 (b)确定性注意力

(c)概率性注意力

图８　短程注意力的可视化

Fig．８　Visualizationofshortattention

７．２　与其他现有模型相比的优势

本小节从两个方面回答性能和效率的问题.我们使用的

测试集在文献[３７]中被称为 Vid４,它包含４个有代表性的视

频序列:日历、城市、树叶和行走.Vid４数据集已被先前的工

作广泛用作通用基准,因此我们选择该数据集来实现公平比

较.在数据集上运行本文方法时,为了适应设定的序列长度,
在需要时我们会对数据集进行填充.为了与 VSRNET[７]进

行公平的比较,我们删除了第一帧和最后两帧,并在边界处裁

剪了８个像素.性能评估的结果见表４和图９.结果表明,
本文模型在PSNR 指标方面达到了最先进的视频超分辨率

结果.

表４　与其他超分辨率方法的效果的比较

Table４　PerformancecomparisonwithvideoSRmethods

模型 PSNR/dB

SRCNN[４１] ２４．６８

VSRNET [７] ２４．７３

VESPCN[５] ２５．３４

RobustVSR[８] ２５．２４

SPMC[６] ２６．０２

FRVSR[２６] ２６．６８

DUFＧ１６L[４２] ２６．７９

Ours ２６．４４

注:本文模型生成的视频质量只比 DUF１６L稍差,但在运行时间上优于 DUF１６L,并且在细节上明显比其他带有运

动补偿的模型更加清晰.

图９　本文方法与基线方法在 Vid４上的定性比较

Fig．９　QualitativecomparisonofourmethodswithbaselineonVid４

　　表５列出了包括效果最好的工作在内的先前工作的参数 数量和每帧的运行时间,其中参数是以数量计算而不是以字
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节计算的,运行时间是通过对同一测试集的运行时间进行平

均而得到的.VESPCN[５]和FRVSR[２６]没有提供任何代码或

预训练的模型,所以无法与之比较.通过分析这两个与最新

工作比较的表格,可以得出结论:本文模型在运行速度上获得

了巨大的提升,而在效果上只有很小的牺牲,这是从我们的潜

在注意力设计中取得的效益.

表５　与其他超分辨率方法的效率比较

Table５　EfficiencycomparisonwithvideoSRmethods

模型 参数数量 运行时间/s
SPMC １７２２１６１ ０．１０４

DUFＧ１６L １９００６４０ ０．１１５
Ours ４１０８７３９ ０．０６３

除了使用 Res１６作为基线模型外,我们还对更优的基线

模型 Res１０１进行了一些实验,该模型的网络层数更深.但我

们发现,相比原先的模型,注意力功能块在更深的模型中带来

的PSNR指标的增益更少.而且由于参数数量的增加,运算

的效率降低,因此其不一定适用于实时视频处理的场景,同时

也会对本文方法的其中一个主要特点造成损害.造成这个现

象可能的原因是,当使用更好的基线模型时,由于归纳的偏

差,我们的方法带来的效益可能相对有限.
结束语　本文提出了一个用于视频超分辨率的潜在注意

力模型,它是一个可微分的模型,并且可以以端到端的方式进

行训练.我们的框架是可伸缩的,它可以接受任意大小和长

度的视频;并且该模型是可并行的,不涉及自回归行为.正如

实验结果所示,所提注意力功能块可以有效且高效地捕捉时

空相关性,而且变分的注意力是准确的、敏锐的和多样化的.
本文模型以更低的模型复杂度和更高的效率实现了最先进的

性能.同时,本文注意力模块可以做到即插即用,它同样适用

于其他视觉任务,可以用于提高超分辨率以外的视觉工作的

效果.但是,本文方法在较复杂的模型中带来的效果较为有

限,我们希望在未来的工作中改进所提方法并探索将其应用

于更复杂的模型的可能性.
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