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摘　要　视频帧之间不仅具有空间相关性,还存在时间相关性.根据低分辨率视频重建高分辨率视频时,可以利用相邻的多帧

信息对齐到目标帧,以指导当前帧的恢复.相邻帧之间的对齐一般采用光流指导的可变形卷积进行显式对齐,这种方法克服了

可变形卷积的不稳定性,但会影响帧中高频信息的恢复,降低对齐信息的准确性并放大伪影.为解决上述问题,提出了一种基

于隐式对齐的视频超分模型IAVSR(ImplicitAlignmentVideoSuperＧResolution).IAVSR通过偏移量和原始值将光流编码到

特定像素位置,以此计算光流预对齐的信息而不是利用插值函数插值获得,随后利用光流指导的可变形卷积对计算后的预对齐

特征进行重对齐,以帮助高频信息的恢复.在双向传播中利用前两帧传播的信息进行对齐来指导当前帧的恢复,并引入残差网

络结构,在提高对齐信息准确性的同时避免引入过多的参数.在 REDS４公开数据集上的实验结果表明,IAVSR的峰值信噪比

(PSNR)比基准模型提高了０．６dB,且模型训练时的收敛速度提升了２０％.
关键词:视频超分辨率;可变形卷积;重采样;隐式对齐;光流
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Abstract　VideocontainsbothintraＧframespatialcorrelationandinterＧframetemporalcorrelation．WhenreconstructinghighＧreＧ

solutionvideofromlowＧresolutionvideo,adjacentmultiＧframeinformationcanbealignedtoguidethecurrentframerecovery．DeＧ

formableconvolutionguidedbyopticalflowiscommonlyusedforexplicitframeＧbyＧframealignment,thismethodovercomesthe

instabilityofdeformableconvolution,butwillaffecttherecoveryofhighＧfrequencyinformationintheframe,reducetheaccuracy
ofthealignmentinformationandmagnifyartifacts．Toaddresstheseissues,thispaperproposesIAVSR(ImplicitAlignmentVideo

SuperＧResolution),avideosuperＧresolutionmodelbasedonimplicitalignment．IAVSRencodesopticalflowtospecificpixelposiＧ

tionsusingoffsetandoriginalvalues,calculatingpreＧalignmentinformationinsteadofinterpolating．Deformableconvolutionis

usedtorealignpreＧalignedfeaturesandrecoverhighＧfrequencyinformation．Bidirectionalpropagationusesinformationfromthe

firsttwoframestoguidecurrentframerecovery,whilearesidualnetworkstructureimprovesalignmentaccuracyandavoidsexＧ

cessiveparameterintroduction．ExperimentalresultsontheREDS４publicdatasetshowthatIAVSRachieves０．６dBhigherPSNR

valuethanthebenchmarkmodelsandimprovesmodelconvergencespeedby２０％ duringtraining．

Keywords　Videosuperresolution,Deformableconvolution,ReＧsampling,Implicitalignment,Opticalflow

　

１　引言

将低分辨率的视频重建(恢复)为高分辨率的视频的

过程,称为视频超分(辨率).视频超分和图像超分过程存在

显著的不同,图像超分只能针对单张图像进行处理,视频超分

可以利用视频中帧之间的相关性提供时间和空间信息,改善



超分效果.因此,视频超分[１Ｇ３](VSR)模型和图像超分模型之

间的差别主要是对时间依赖性的建模.视频本质上是长时间

序列图像,目前对长时间序列建模[４Ｇ６]分为滑动窗口和循环恢

复两种策略.滑动窗口[５]将多帧信息限制在一个窗口内,可

利用的信息受窗口尺寸限制,窗口大小的变化会影响模型性

能;循环恢复分为单向传播和双向传播.针对滑动窗口尺寸

影响性能的问题,Isobe等[７]提出了类似时间传播的单向传

播,从第一帧开始,逐步向后传播特征,后续帧可以利用前一

帧传播的信息(前一个时间步的信息).但是单向传播会导致

不同帧接收到的信息不均衡,最后一帧将获得整个视频的信

息,而第一帧只能获得与自身相关的信息,从而影响模型的性

能.BasicVSR[６]采用允许特征在时间上独立地向前和向后

传播的双向传播方法,每一帧都能收到前后两个方向传播过

来的视频特征信息,能更好地理解视频序列的动态特征.BaＧ

sicVSR＋＋[８]在延续双向传播架构的基础上,引入了二阶网

格传播和光流指导的可变形卷积,这些改进使得网络能够更

好地处理视频中的运动信息和细节,从而提高了超分辨率重

建的效果.

在视频中,相机视角或物体本身可能会发生运动,需将不

同帧之间位置发生变化的同一物体对齐到同一位置,使物体

的特征都处在相同位置,即帧对齐.帧对齐在视频超分中至

关重要,是跨帧信息交流中不可或缺的一环[８Ｇ９].如图１所

示,帧对齐能提供额外的子像素信息,使对齐后的图像更清

晰.帧对齐包括运动估计和运动补偿两个步骤.光流网络常

用于估计光流运动,然后向后执行变换(Warp)操作进行补偿

运动[６],即通过显式插值函数对光流值进行重采样.Tian
等[９]提出使用可变形卷积(DCN)进行对齐,以可变形注意力

的形式将运动估计和运动补偿合并,这样可以同时学习到相

邻帧的多处特征.Kim等[１０]尝试使用３D卷积来聚合时空信

息,尽管这种方法可以快速聚合不同邻域的信息,但其融合了

大量时间冗余的特征,可能会降低模型在重构任务中的性能.

Lin等[１１]提出光流指导的可变形卷积,首先使用光流进行预

对齐,然后通过预对齐特征辅助可变形卷积进行进一步对齐,

这样可以在保证对齐准确性的同时,减少因光流不准确引起

的误差,提升了帧对齐的效果.Rota等[１２]通过 VAE解码器

将光流从潜在空间转换到像素域,然后应用运动补偿来实现

帧对齐.

图１　未对齐图像与已对齐图像对比

Fig．１　Unalignedimagecomparedtoalignedimage

图像由不同的频率部分组成.低频成分代表图像中缓慢

变化的部分,即图像中灰度值变化比较平缓的区域.高频成

分代表图像中急剧变化的部分,即图像中灰度值变化较快的

区域.目前上述方法只关注图像中低频信息的恢复,忽略了

高频信息,这会降低对齐信息的准确性.在循环恢复策略下,

前一帧的错误信息会影响当前帧对齐信息的准确性,并逐步

累加,导致最终恢复的图像出现伪影,如图２所示.

图２　伪影

Fig．２　Artifact

本文提出了一种基于隐式对齐的视频超分辨率模型IAＧ

VSR.它采用双向传播机制,能够聚合前后两个方向的信息.

由于帧对齐的效果会极大地影响模型的性能,因此使用隐式

对齐[１３]方法.该方法不通过任何显式插值函数对光流进行

插值,而是通过偏移量和原始值计算得出,没有对插值施加平

滑度约束,避免了对一些高频信息产生平滑效应.通过结合

隐式对齐能恢复高频信息和光流指导的可变形卷积,可学习

偏移多样性的特点,设计了新的隐式对齐模块.在双向传播

中,利用前两帧传播的信息进行对齐,提高对齐信息的准确

性,避免引入过多的参数,并使用了残差网络结构减轻负载,

加快训练过程.最后设计了一个重建模块,充分利用多帧信

息指导当前帧的恢复.实验表明,IAVSR 恢复的图像更清

晰,可减少传播过程中出现的伪影,并在PSNR指标上超过基

准模型０．６dB.

本文的工作如下:

１)利用光流指导的可变形卷积和隐式对齐方法的优势,

设计了一个新的隐式对齐模块,能够有效地利用相邻多帧的

时空信息.同时,为了提高模型捕捉信息的能力,提出了一个

新的图像重建模块,将双向传播的特征与当前帧进行融合,重

建出高分辨率的图像.

２)相比于lconVSR[６],TCNet[１４]等模型,提出的视频超分

辨率模型IAVSR在保持一定参数量的情况下能够获得更好

的性能.

２　相关工作

２．１　图像插值

参考帧与目标帧对齐需要对图像上的子像素值进行重新

插值,以估计缺失或未知像素的值.在插值过程中,原始数据

会受到低通滤波器的影响,插值方法的选择会影响最终结果

的平滑程度.最邻近插值无平滑度要求,只是简单地选择最

接近的像素值,而不考虑周围像素的信息.双线性插值强制

L０平滑,双三次插值强制L１平滑[１５].双线性(或双三次)插

值考虑了更多周围像素的信息,通过使用复杂的插值函数,可

以减少放大图像时出现的锯齿状边缘效应,获得更平滑的结

果,进而产生更加连续的图像,从而保证得到的图像表面具有

L０(或更高阶)的平滑度.但它不会保留边缘信息,因此图像

３３２王凤玲,等:基于隐式对齐的视频超分辨率模型



会更加模糊.本文模型中的隐式对齐模块并未采用任何显式

插值函数进行插值,而是通过偏移量和原始值计算获得,因此

不会对高频信息进行平滑度约束.

２．２　视频超分辨率

图像超分辨率[１６Ｇ１８]旨在从低分辨率图像中恢复高分辨

率图像,未考虑帧间的连续性,只能捕捉空间信息,不能聚合

相邻帧的时间信息,应用于视频会导致帧之间的时序性较差,

因此研究人员将目标转向了 VSR模型,以便更好地捕捉相邻

帧的特征信息和时序性.VSR面临的一个主要挑战是帧的

准确对齐,这对于保持时间连贯性并避免重建视频中的伪影

至关重要.早期方法[１９]没有考虑帧与帧之间的空间对齐.

最初,VSR方法使用光流法来对齐相邻图像,然而不准确的

光流会导致其性能下降.最近,对齐策略已经从对齐图像[６]

转变为对齐特征图,或者使用光流指导的可变形卷积[８]和可

变形注意力方案[２０].为了提高对不准确光流的鲁棒性,Shi
等[２１]提出了补丁对齐,通过平均预定义网格内的运动来对齐

块.本文使用的隐式对齐模块能有效捕捉高频信息,并学习

偏移多样性.同时,两时间步对齐法利用前两帧传播的信息

而非前一帧传播的信息进行对齐,充分利用相邻多帧的时间

信息,进一步提升了对齐信息的准确性.

３　本文方法

本文提出的基于隐式对齐的视频超分辨率模型IAVSR
如图３所示.该模型基于BasicVSR[６],是一个简单易用的基

准模型,主要分为４个步骤:传播、对齐、聚合和上采样.具体

来说,IAVSR采用双向传播的方法,在反向传播中,首先使用

光流网络估计相邻帧之间的光流,然后利用隐式对齐方法对

特征进行对齐,将对齐后的特征送入可变形卷积中做进一步

对齐.为了充分利用相邻帧的信息,IAVSR利用前两帧传播

过来的信息来对齐当前帧,并通过残差网络结构减轻网络的

负载,在多个残差块中提取特征后传播到下一帧进行对齐.

在正向传播中,执行相同的操作,同时将正向传播、反向传播

以及当前帧的特征送入重建模块,以最终恢复当前帧的高分

辨率图像.

图３　IAVSR模型

Fig．３　IAVSRmodel

３．１　隐式对齐方法

最常见的对齐方法是光流 warp[６].给定光流 F,其中

F(x,y)＝(dx,dy).warp过程通常为:将特征值从源帧I′传

播到目标I,然后在各个位置进行计算.

I∧ ＝Wof(I′,dx,dy)

＝ ∑
(i,j)

G((i,j),(x＋dx,y＋dy))I′(i,j) (１)

由于(dx,dy)是连续的,但I(􀅰,􀅰)是在离散空间中定

义的,因此需要重新采样.常见的重采样方法有双线性插值、

双三次插值等.在插值过程中,G((i,j),􀅰)被用作插值内

核,以聚合像素I′(x,y)的权重.为构造插值内核,通常会对

平滑性进行假设.最邻近插值无平滑度要求,双线性插值强

制L０平滑,双三次插值强制 L１平滑,在插值过程会对原始

数据施加低通滤波器.本文使用一种隐式对齐[１３]方法,其中

重采样的值不通过任何显式插值函数获得,而是通过偏移量

和原始值计算得出,如图４所示.

图４　隐式对齐方法

Fig．４　Implicitalignmentmethod

对于目标帧t中的每个像素I(x,y)和源帧t′中的I′(x,

y),给定从t到t′的估计运动f,其中f(x,y)＝(dx,dy)表示

从帧t到t′的像素偏移量:

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



I∧ (x,y)＝Wia(I′,x＋dx,y＋dy)＝A(Q,K′)V′ (２)

A可以通过式(３)计算得到:

A(Q,K′)＝softmax QK′T

Cp

æ
è
ç

ö
ø
÷ (３)

其中,Q是I(x,y)的query,K′和V′是源帧的key和value,Cp

是query和key的通道数,Q,K′和V′的定义如下.

Query:Q由编码器PQ 根据原始值I(x,y)和运动估计

(dx,dy)的位置编码的子像素偏移量来计算,同时使用正弦

函数将偏移编码为位置编码PEQ和PEM :

Q＝PQ(I(x,y)＋PEQ) (４)

Key和 Value:此处仅对查询位置(x＋dx,y＋dy)周围的

窗口中的像素进行编码.在此过程中,h和w 是特征的高度

和宽度,所选像素M′通过对i和j迭代获得:

M′(i,j)＝I′([d＋dx]－ h
２[ ] ＋i,[y＋dy]－ w

２[ ] ＋j)

(５)

K′和V′是通过编码及其位置编码到具有PK 和PV 的key
空间来计算的:

K′＝PK(M＋PEM) (６)

V′＝PV(M＋PEM) (７)

其中,PK和PV 分别是key和value.对Pq,Pk和Pv使用单个全

连接层.

PEQ＝f(Δx,Δy) (８)

Δx＝dx－[dx],Δy＝dy－[dy] (９)

位置编码将窗口内的网格索引转换为C维正弦表示:

PEM(i＋wj)＝f i－ w
２[ ] ,j－ w

２[ ]( ) (１０)

F(x,y)将２D连续坐标投影到高维空间中的２D位置编

码函数:

f(x,y)∶＝

sin(wk．x),ifc＝２kandc≤C/２

cos(wk．x),ifc＝２k＋１andc≤C/２{
sin(wk．y),ifc＝２kandc＞C/２

cos(wk．y),ifc＝２k＋１andc＞C/２{

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１１)

PEQ和PEM 是以([x＋dx],[y＋dy])为基准并计算相对

偏移,PEQ表示I′(x＋dx,y＋dy)的相对子像素偏移;假设

query点I′(x＋dx,y＋dy)与I(x,y)具有相似的值,将此位

置编码添加到I(x,y)中.

３．２　隐式对齐模块

使用光流方法[８]对齐信息,准确性会受限,而使用可变形

卷积[５]进行对齐,训练过程中偏移量过大,会导致最终训练崩

溃.本文基于隐式对齐方法和光流指导的可变形卷积[１０]提

出新的隐式对齐模块,如图５所示,该方法利用隐式对齐方法

和可变形卷积的优势,能够有效利用相邻多帧的时空信息,进

一步提升对齐信息的准确性.

首先使用预训练好的光流网络估计相邻帧之间的光流

S,Ft－１是上一个时间步计算的特征,然后使用光流进行隐式

对齐:

Ff
t－１＝I(Ft－１,S) (１２)

I是隐式对齐方法,我们使用预对齐的特征计算偏移量

和mask来计算残差,而不是直接计算偏移量,这样可以更好

地利用特征之间的相关性:

O＝S＋C(c(Ft,Ff
t－１)) (１３)

M＝σ(C(c(Ft,Ff
t－１))) (１４)

其中,C表示卷积操作,σ表示sigmoid函数,D 表示可变形卷

积,使用可变形卷积对齐特征:

F∧
t ＝D(Ft－１,O,M) (１５)

图５　隐式对齐模块

Fig．５　Implicitalignmentmodule

３．３　传播和上采样模块

对于传播模块,IAVSR采用双向传播方法[８]来获取前后

两个方向的多个时间步的信息.它利用前两帧传播过来的

信息对齐当前帧的信息,具体来说,其扩展了隐式对齐模

块,将前两个时间步的信息进行concat操作拼接,并将结

果与当前帧的信息一起送入隐式对齐模块进行对齐.这

样做可以更好地利用前两帧传播过来的信息,增强对当前

帧的特征提取和对齐效果,并通过残差网络连接来进一步

优化结果.

对于上采样模块,利用正向和反向传播的特征进行恢复.

为了更好地指导当前帧的恢复,使用卷积提取当前特征,将多

个特征进行拼接,通过多个残差块细化特征,并使用像素重

排[２２]方法扩大４倍.最后将低分辨率图像使用双线性插值

放大４倍,两者相加得到高分辨率图像,如图６所示.

图６　重建模块

Fig．６　Reconstructionmodule

３．４　损失函数

Charbonnierloss[２３]:在训练过程中,使用 Charbonnier损

失函数来评估模型的性能.该函数相比于传统的 L１loss和

L２loss,可有效地提升视频超分辨率的性能,因此成为视频超

分辨率领域的常用损失函数.其具体表达式如下:

Losscharbonnier＝∑
S

i＝１
(E(Ii

LR)－Ii
HR)２＋ε２ (１６)

其中,E(Ii
LR)表示模型对第i个低分辨率图像的预测值,E 是

超分模型,Ii
HR表示第i个高分辨率图像的真实值或目标图

像;i表示帧的索引,从１到S;ε是损失函数系数,通常设定为

一个很小的值(如０．００１),用于避免当Ii
LR和Ii

HR非常接近时出

现数值不稳定的情况.

５３２王凤玲,等:基于隐式对齐的视频超分辨率模型



４　实验

４．１　训练数据集和参数细节

１)数据集设置

在视频超分领域,数据集的规模和分辨率至关重要,因此

使用 ３ 个 常 用 的 公 开 数 据 集 VimeoＧ９０k[２４],REDS[２５]和

Vid４[２６].VimeoＧ９０k包含超过９００００个视频序列,每个序列

由７个连续的帧组成,分辨率为４４８×２５６.REDS数据集由

高帧率(１２０FPS)的视频组成,视频分辨率为１０８０×１９２０,每
个视频片段包含１００个连续帧.Vid４数据集是常用的视频

超分测试数据集,包含了４个视频序列,每个视频片段平均有

４１个连续帧.REDS是在 NTIRE１９竞赛中提出的数据集.

２)实现细节

所有模型使用BI(Bicubic)退化进行４倍下采样测试,采
用 REDS和 VimeoＧ９０k 数 据 集 进 行 训 练,同 时 将 REDS４,

Vid４和 Vimeo９０kＧT作为IAVSR模型的测试集.将峰值信

噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)作为评估指标,并在 YCbＧ

Cr空间中的 Y通道上进行测试.光流估计网络模块使用具

有恒定学习率的Adam[２７]优化器和预训练的SpyNet[２８],输入

的LR大小为６４×６４.光流估计网络模块的初始学习率设为

２．５×１０－５,其他模块的学习率为１×１０－４,总迭代次数为

３０００００次,使用Charbonnierloss作为损失函数,batchsize设

置为８,模型使用４张 NVIDIATeslaV１００进行训练.

４．２　对比实验和结果分析

将IAVSR 与 RBPN[２９],BasicVSR[６],TTVSR[３０]等模型

进行了比较.如表１所列,在 REDS４和 Vid４上,IAVSR 的

PSNR指标超过所有对比模型.特别是在IAVSR的参数量

和运行时间与 BasicVSR 和IconVSR 相当的情况下,其相比

BasicVSR在 Vid４数据集上提升０．３８dB,且在 REDS４数据

集上提升０．６dB.在 VimeoＧ９０kＧT上,IAVSR的表现略次于

TCNet,这可能是因为 Vimeo数据集中每个片段仅包含７个

帧序列,而 REDS４和 Vid４的每个片段具有较长的连续帧(如

REDS４中每个视频片段包含１００个连续帧).说明IAVSR
在长帧序列数据集上效果更佳,适用于聚合长期信息.

表１　定量比较(PSNR)

Table１　Quantitativecomparison(PSNR)

模型 参数量 运行时间/ms
Bl退化(PSNR/SSIM)

REDS４ VimeoＧ９０kＧT Vid４
Bicubic － － ２６．１４/０．７２９２ ３１．３２/０．８６８４ ２３．７８/０．６３４７

RBPN[２９] １２．２×１０６ １５０７ ３０．０９/０．８５９０ ３７．０７/０．９４３５ ２７．１２/０．８１８０
EDVR[５] ２０．６×１０６ ３７８ ３１．０９/０．８８００ ３７．６１/０．９４８９ ２７．３５/０．８２６４

BasicVSR[６] ６．３×１０６ ６３ ３１．３８/０．８８９３ ３７．１４/０．９４４６ ２７．２１/０．８２２９
lconVSR[６] ８．７×１０６ ７０ ３１．５８/０．８９３２ ３７．４４/０．９４７３ ２７．３６/０．８２５５
TTVSR[３０] ６．８×１０６ １５０ ３１．９２/０．９９０８ ３７．５８/０．９５０４ ２７．３９/０．８３４２
PFDVR[３１] ５．７×１０６ ６８ － ３７．７１/０．９５０１ ２７．５６/０．８３８５

TCNet[１４] ９．６×１０６ ９４ ３１．８２/０．９００４ ３７．８４/０．９５１４ ２７．４８/０．８３８０
Ours ９．３×１０６ ７５ ３１．９８/０．９０１２ ３７．７５/０．９５０７ ２７．５９/０．８３９１

注:除 REDS４外,其余结果在 Y通道计算并取多帧平均;加粗表示最优结果,下划线表示次优结果.

　　此外还比较了模型的运行时间和参数量.如图７所示,

比较了在 Vid４上各模型的性能增益.从参数量来看,EDVR
和 RBPN的参数最多,而 BasicVSR和 PFDVR相对较少,但

PSNR指标略低.与这些模型相比,IAVSR在增加了一定参

数量的情况下,PSNR指标更加平衡.从运行时间上看,尽管

IAVSR的运行时间相对于BasicVSR,lconVSR和PFDVR模

型较长,但相对于最短运行时间的BasicVSR模型,IAVSR的

PSNR实现了０．３８dB的增益.

图７　参数量和运行时间对比

Fig．７　Comparisonofparametersandrunningtime

图８展示了IAVSR模型相对于基准模型BasicVSR和改

进模型IconVSR在训练过程中 PSNR值随训练次数变化的

情况,每个模型训练３０万次.

图８　训练次数对比

Fig．８　Comparisonoftrainingtime

结果显示,IAVSR训练到２４万次时已经收敛,PSNR
达到了最高值,而 BasicVSR和IconVSR在３０万次训练后

仍未完全收敛,且提升很小.这是因为IAVSR 在传播模

块中引入残差网络结构,在多个残差块中提取特征后传播

到下一帧进行对齐,提高对齐信息准确性的同时加快了训

练过程.

图９展示了IAVSR在 REDS数据集上的效果图.在测

试目标 为 公 路 牌 的 情 况 下,IAVSR 较 具 有 最 佳 指 标 的

TTVSR模型提升了０．０９dB,公路牌中人行道处呈现出更加

明显的轮廓和纹路.相比之下,在其他模型的恢复效果图中

无法看清斑马线的黑白分界,特别是 BasicVSR.同时,IAＧ
VSR是唯一一个可以清晰恢复图１０指示牌中标记处的韩文

６３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



字母的方法,较 TCNet模型提升了０．０８dB.因为本文的隐

式对齐模块利用隐式对齐方法捕捉高频信息和可变形卷积学

习偏移多样性的优势,有效利用相邻多帧的时空信息,进一步

提升了对齐信息的准确性.

图９　公路牌效果图

Fig．９　Highwaysigneffect

图１０　指示牌效果图

Fig．１０　Signageeffect

４．３　消融实验

为了阐明所提出组件的贡献,从基准模型中逐步插入各

个组件,并记录了每个组件引入后的改进以及 PSNR值的变

化.表２中列出了每个组件的名称和引入后的效果,包括IA
(隐式对齐方法)、IAM(隐式对齐模块)、Two(两时间步对齐)

和 Rec(重建模块).

表２　不同组件的提升

Table２　Differentcomponentimprovements

Method A B C D Ours
IA √ √ √ √

IAM √ √ √
Two √ √
Rec √

PSNR ３１．３８ ３１．６２ ３１．８０ ３１．９３ ３１．９８

隐式对齐方法:在神经网络的低频信号处,显示出的差异

较小,在这种情况下,使用基于最邻近插值的对齐会导致性能

差异,我们所使用的隐式对齐避免了该缺点,没有对插值施

加平滑度约束,从而避免对一些高频信息产生平滑效应.

从图１１可以看出,使用隐式对齐后,高频信息更加真实,字母

整体轮廓更加完整.

图１１　隐式对齐方法效果图

Fig．１１　Implicitalignmentmethodrenderings

隐式对齐模块:隐式对齐模块相比光流带来了更大的

增益,可视化了光流以及隐式对齐模块对齐特征后的特征图,

如图１２所示.可以看到,网络学习到的偏移量与光流偏移量

高度相似,但存在可观察到的差异.因为光流法仅从一个空

间位置聚合信息,而提出的隐式对齐模块利用了可变形卷积,

可以学习到多个方向的特征,能够从周围多个空间位置检索

信息.

(a)Opticalflow (b)IOAMoffsets１ (c)IOAMoffsets２

图１２　光流可视化

Fig．１２　Opticalflowvisualization

如图１３所示,在隐式对齐模块加持下,门窗上恢复的纹

路更加完整,避免了过度平滑的情况发生.特别是在处理细

节复杂的区域时,隐式对齐模块能够更好地聚合相邻帧的信

息,减少了对光流网络准确性的依赖,从而提高了对齐信息的

准确性,有助于保留图像的细节,并提升了整体的视觉质量.

图１３　隐式对齐模块效果图

Fig．１３　Implicitalignmentmodulerenderings

两时间步对齐:正向传播和反向传播只能利用前一个方

向上的信息,采用越多相邻连续帧传播过来的信息进行对齐,

模型所需的训练成本越大.为了使IAVSR在具有与基准模

型相当的参数量和运行时间下取得最佳 PSNR值,利用前两

７３２王凤玲,等:基于隐式对齐的视频超分辨率模型



帧传播过来的信息进行对齐.通过利用两个时间步对齐的信

息,模型能够更准确地捕捉到细微的变化和细节,从而产生清

晰、更具纹理的图像边缘,尤其在处理具有复杂纹理或细微细

节的区域时的效果更为显著.如图１４所示,汽车车牌上有多

位数字,IAVSR模型恢复的数字边缘更加清晰,纹路比较明

显,而只有单个时间步对齐的信息不够准确,导致图像的细节

信息缺失,难以恢复高质量图像.

图１４　两时间步对齐效果图

Fig．１４　Twotimestepalignmentrenderings

重建模块:重建模块利用了前后两个方向的特征,并且融

合了当前低分辨率图像特征,能够更好地理解图像内容并准

确地恢复细节,重建出高分辨率图像.

结束语　本文提出了一个基于隐式对齐的视频超分辨率

模型IAVSR,使用隐式对齐模块代替光流,提高了对齐特征

的准确性.为了充分利用双向传播的优势,使用两时间步对

齐来指导当前帧恢复,同时使用残差结构[３２]减轻网络负载并

加快训练过程.最后重建模块将两个方向特征以及当前帧特

征进行融合,以此获得高质量的高分辨率图像.实验表明,在

保证一定效率的情况下,IAVSR取得了优异的性能,并且可

以推广到其他视频恢复的下游任务中[３３Ｇ３４].现有的方法通

过不断增加模型的参数量来提升性能,但训练的成本阻碍了

视频超分的发展,因此未来的研究将重点放在优化模型参数

量上.

参 考 文 献

[１] HUANG Z,HUANG A,HU X,etal．ScaleＧAdaptiveFeature

AggregationforEfficientSpaceＧTime VideoSuperＧResolution
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFWinterConferenceonApＧ

plicationsofComputerVision．２０２４:４２２８Ｇ４２３９．
[２] ZHU Y,LIG．A LightweightRecurrentGrouping Attention

NetworkforVideoSuperＧResolution[J]．Sensors,２０２３,２３(２０):

８５７４．
[３] CHENYH,CHENSC,LINYY,etal．MoTIF:LearningMoＧ

tionTrajectorieswithLocalImplicitNeuralFunctionsforConＧ

tinuousSpaceＧTimeVideoSuperＧResolution[C]∥Proceedings

oftheIEEE/CVFInternationalConferenceonComputerViＧ

sion．２０２３:２３１３１Ｇ２３１４１．
[４] TUO Z,YANG H,FUJ,etal．LearningdataＧdrivenvectorＧ

quantizeddegradationmodelforanimationvideosuperＧresoluＧ

tion[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternationalConfeＧ

renceonComputerVision．２０２３:１３１７９Ｇ１３１８９．
[５] WANGX,CHANKCK,YU K,etal．Edvr:Videorestoration

withenhanceddeformableconvolutionalnetworks [C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognitionWorkshops．２０１９．
[６] CHANKCK,WANGX,YUK,etal．Basicvsr:Thesearchfor

essentialcomponentsinvideosuperＧresolutionandbeyond[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０２１:４９４７Ｇ４９５６．
[７] ISOBET,JIAX,GUS,etal．VideosuperＧresolutionwithrecurＧ

rentstructureＧdetailnetwork[C]∥European Conferenceon

ComputerVision．Cham:Springer,２０２０:６４５Ｇ６６０．
[８] CHANKCK,ZHOUS,XU X,etal．Basicvsr＋＋:Improving

videosuperＧresolutionwithenhancedpropagationandalignment
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０２２:５９７２Ｇ５９８１．
[９] TIANY,ZHANGY,FUY,etal．Tdan:TemporallyＧdeformable

alignmentnetworkforvideosuperＧresolution[C]∥Proceedings

oftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．２０２０:３３６０Ｇ３３６９．
[１０]KIMSY,LIMJ,NAT,etal．３dsrnet:VideosuperＧresolutionuＧ

sing３dconvolutionalneuralnetworks[J]．arXiv:１８１２．０９０７９,

２０１８．
[１１]LIN J,HUANG Y,WANG L,etal．FDAN:FlowＧguideddeＧ

formablealignmentnetworkforvideosuperＧresolution[J]．arＧ

Xiv:２１０５．０５６４０,２０２１．
[１２]ROTAC,BUZZELLIM,VANDE WEIJERJ．EnhancingPerＧ

ceptualQualityinVideoSuperＧResolutionthroughTemporallyＧ

ConsistentDetailSynthesisusingDiffusion Models[J]．arXiv:

２３１１．１５９０８,２０２３．
[１３]XUK,YUZ,WANGX,etal．AnImplicitAlignmentforVideo

SuperＧResolution[J]．arXiv:２３０５．００１６３,２０２３．
[１４]LIU M,JINS,YAOC,etal．TemporalConsistencyLearningof

InterＧFramesforVideoSuperＧResolution[J]．IEEETransactions

onCircuitsandSystemsforVideoTechnology,２０２２,３３(４):

１５０７Ｇ１５２０．
[１５]PRIESSNER M,GABORIAU D C A,SHERIDAN A,etal．

ContentＧawareframeinterpolation(CAFI):DeepLearningＧbased

temporalsuperＧresolutionforfastbioimaging[J]．NatureMethＧ

ods,２０２４,２１(２):３２２Ｇ３３０．
[１６]LIA,ZHANG L,LIU Y,etal．Feature ModulationTransforＧ

mer:CrossＧRefinementofGlobalRepresentationviaHighＧFreＧ

quencyPriorforImageSuperＧResolution[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．

２０２３:１２５１４Ｇ１２５２４．
[１７]YINZ,LIU M,LIX,etal．MetaF２N:BlindImageSuperＧResoＧ

lutionbyLearningEfficientModelAdaptationfromFaces[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVF International Conference on

ComputerVision．２０２３:１３０３３Ｇ１３０４４
[１８]WEIP,SUNY,GUOX,etal．TowardsRealＧWorldBurstImage

SuperＧResolution:BenchmarkandMethod[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．

２０２３:１３２３３Ｇ１３２４２．
[１９]WANGX,YU K,WUS,etal．Esrgan:EnhancedsuperＧresoluＧ

tiongenerativeadversarialnetworks[C]∥Proceedingsofthe

EuropeanConferenceonComputerVision(ECCV)Workshops．
[２０]LIANGJ,FANY,XIANGX,etal．Recurrentvideorestoration

transformerwithguideddeformableattention[J]．Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems,２０２２,３５:３７８Ｇ３９３．
[２１]SHIS,GUJ,XIEL,etal．RethinkingalignmentinvideosuperＧ

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



resolutiontransformers[J]．Advancesin NeuralInformation

ProcessingSystems,２０２２,３５:３６０８１Ｇ３６０９３．
[２２]SHI W,CABALLERO J,HUSAZR F,etal．RealＧtimesingle

imageandvideosuperＧresolutionusinganefficientsubＧpixel

convolutionalneuralnetwork[C]∥ProceedingsoftheIEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:

１８７４Ｇ１８８３．
[２３]CHARBONNIERP,BLANCＧFERAUDL,AUBERTG,etal．

TwodeterministichalfＧquadraticregularizationalgorithmsfor

computedimaging[C]∥Proceedingsof１stInternationalConfeＧ

renceonImageProcessing．IEEE,１９９４:１６８Ｇ１７２．
[２４]XUET,CHENB,WUJ,etal．VideoenhancementwithtaskＧoＧ

rientedflow[J]．InternationalJournalofComputer Vision,

２０１９,１２７:１１０６Ｇ１１２５．
[２５]NAHS,BAIKS,HONGS,etal．Ntire２０１９challengeonvideo

deblurringandsuperＧresolution:Datasetandstudy[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognitionWorkshops．２０１９．
[２６]LIUC,SUND．OnBayesianadaptivevideosuperresolution[J]．

IEEE TransactionsonPattern Analysisand MachineIntelliＧ

gence,２０１３,３６(２):３４６Ｇ３６０．
[２７]KINGMADP,BAJ．Adam:A methodforstochasticoptimizaＧ

tion[J]．arXiv:１４１２．６９８０,２０１４．
[２８]RANJANA,BLACK MJ．OpticalflowestimationusingaspaＧ

tialpyramidnetwork[C]∥ProceedingsoftheIEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition．２０１７:４１６１Ｇ４１７０．
[２９]HARIS M,SHAKHNAROVICH G,UKITA N．Recurrent

backＧprojectionnetworkforvideosuperＧresolution[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．２０１９:３８９７Ｇ３９０６．
[３０]LIUC,YANG H,FUJ,etal．LearningtrajectoryＧawaretransＧ

formerforvideosuperＧresolution[C]∥ Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０２２:５６８７Ｇ５６９６．
[３１]QINGT,YINGX,SHAZ,etal．VideoSuperＧResolutionwith

PyramidFlowＧGuided Deformable AlignmentNetwork[C]∥

２０２３３rdInternationalConferenceonElectricalEngineeringand

MechatronicsTechnology．IEEE,２０２３:７５８Ｇ７６４．
[３２]HE K,ZHANG X,REN S,etal．Deepresiduallearningfor

imagerecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:７７０Ｇ７７８．
[３３]ZHONGZ,CAO M,JIX,etal．BlurInterpolationTransformer

forRealＧWorld Motionfrom Blur[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０２３:５７１３Ｇ５７２３．
[３４]YUE H,CAO C,LIAO L,etal．RViDeformer:EfficientRaw

VideoDenoisingTransformerwithaLargerBenchmarkDataset
[J]．arXiv:２３０５．００７６７,２０２３．

WANG Fengling,bornin ２０００,postＧ

graduate．Her mainresearchinterests

includevideosuperＧresolutionandtime

series．

XIEJingming,bornin１９７７,Ph．D,proＧ

fessor．HismainresearchinterestsinＧ

cludeartificialintelligencetechnology
applicationandsoon．

(责任编辑:喻藜)

９３２王凤玲,等:基于隐式对齐的视频超分辨率模型


