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基于自注意力机制的视频超分辨率重建
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摘摇 要:现有的视频超分辨率重建方法虽然对提高视频分辨率取得了良好效果,但是很多方法没有充分考虑视频帧间运

动时间域与空间域的关联性。 针对这个问题,提出一种融合时间和空间域的视频超分辨率重建模型 VTSSR,用于在同一

个网络模型中同时对视频进行时间和空间域超分辨率重建。 该模型使用卷积层和多个残差块对低帧率、低分辨率视频进

行特征提取,通过特征插值生成中间帧的特征图,采用改进的基于自注意力机制模块同时融合特征图时间和空间信息,采
用亚像素卷积上采样重建得到高帧率的高分辨率视频。 VTSSR 模型在 Vid4 数据集测试表明,其能够克服光流预测难以

处理遮挡、复杂运动的局限性,还能解决不同相邻帧对于关键帧重建贡献不同的问题,提高了视频超分辨率重建水平。
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Video Super-resolution Reconstruction Based on
Self Attention Mechanism
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(School of Information Engineering,Chang爷an University,Xi爷an 710064,China)

Abstract:Although the existing video super - resolution reconstruction methods have achieved excellent results in improving video

resolution,many methods do not fully take into account the correlation between video frame motion time domain and space domain. To

solve this problem,a video super-resolution reconstruction model VTSSR integrating time and space domain is proposed to reconstruct

video in time and space domain at the same time in the same network model. The model uses convolution layer and multiple residual

blocks to extract the features of low frame rate and low resolution video,generates the feature map of intermediate frame through feature

interpolation,uses the improved self attention mechanism module to fuse the temporal and spatial information of the feature map at the

same time, and uses sub-pixel convolution up sampling to reconstruct the high frame rate and high resolution video. The test of VTSSR

model on Vid4 data set shows that it can overcome the limitations of optical flow prediction that it is difficult to deal with occlusion and

complex motion,solve the problem of different contributions of different adjacent frames to key frame reconstruction,and improve the

level of video super-resolution reconstruction.

Key words:video super-resolution reconstruction;deep learning;residual neural network;video interpolation;multi alignment fusion;self

attention mechanism

0摇 引摇 言
随着智能手机及各类摄影摄像设备的普及,图像、

视频在人们生活中占据着越来越重要的地位。 同时,
人们对于图像、视频清晰度的需求也在逐渐提高。 自

Harris 和 Goodman 首次提出图像超分辨率重建的概念

与方法[1]以来,超分辨率方法作为计算机视觉领域中

图像处理的一项技术,能够提高已经拍摄出的图像视

频的分辨率,已经广泛应用到人们生活中的各个方面,
具有重要的研究价值。

超分辨的核心在于寻找低分辨率图像与高分辨率

图像特征之间的映射关系[2]。 Dong Chao 等人在 2014
年首次将深度卷积网络 CNN 融入图像超分辨重建,提
出了一种全卷积网络模型 SRCNN[3]。 随着深度学习

的不断深入研究及其在图像处理应用范围的扩大,更
多基于深度学习方法的超分辨率重建网络模型正在进

一步发挥作用[4],而超分辨率技术也不再局限于图像,
而是开始向视频领域发展。 视频超分辨率重建可分别

在时间域和空间域上进行重建[5]。 空间视频超分辨率
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重建通过引入更多的相邻帧,将帧间互补信息对齐融

合到关键帧以提高关键帧重建效果。 时间可变形的对

齐 网 络 ( temporally deformable alignment network,
TDAN) [6]对从原始帧提取的特征使用可变形卷积网

络,自适应地完成当前帧与相邻帧的对齐,并动态地根

据估计出的特征空间补偿信息进行隐式运动补偿,从
而通过重建模块得到高分辨率的视频帧。 EDVR[7]

(enhanced deformable convolutional networks)在 TDAN
模型的基础上提出了多尺度特征图对齐模块,更好地

完成了帧间互补信息对齐。 时间域的视频超分辨率重

建主要是通过给定当前帧图像和下一帧图像,从而生

成中间帧的视频插帧技术来实现。 目前,通过深度神

经网络学习现有帧与未知帧的映射关系存在一定困

难,因此常用通过学习得到的中间帧的光流信息来进

行传统插值,进而生成中间帧。 该文是在现有的算法

研究基础上对视频超分辨率重建进行深入研究,构建

了一种融合时间与空间域的视频超分辨率重建模型

VTSSR,实验证明,该模型充分考虑到了视频帧间运

动时间与空间的关联性,提高了视频超分辨率的重建

效果。

1摇 超分辨率重建理论
现实生活中,各种外在影响会使得采样得到低分

辨率图像,这一现象称为图像退化[8]。 逆向处理图像

退化,从而恢复出高分辨率图像和视频的技术就称为

超分辨率重建技术。
视频超分辨率重建分为时间域和空间域的视频超

分辨率重建。 时间域超分辨率重建主要是将由于采样

设备、视频压缩等造成高频信息丢失的低帧率视频帧

重构成高帧率[9],重构过程主要使用视频插帧的方法。
常用的视频插帧方法主要是基于运动补偿的视频插

帧,其主要思想是通过运动估计和运动补偿在原视频

序列连续的两帧之间插入图像帧,基于运动补偿的插

帧方法步骤如图 1 所示。

图 1摇 基于运动补偿插帧

摇 摇 如图 1 所示,该过程将输入的原始低帧率视频序

列经过运动估计得到相邻帧之间的运动矢量,再将这

些运动矢量经过运动补偿插帧等操作生成插帧后的高

帧率序列。 其中,运动估计是计算视频帧上同一个像

素点在相邻图像帧之间运动时发生的空间偏移量[10],
而运动补偿就是根据这些偏移量计算该像素点在中间

帧的对应位置,从而补偿差值生成中间帧。

空间域超分辨率重建是从连续的低分辨视频帧序

列中重建得到对应的高分辨率帧序列,其中重构过程

使用多帧图像超分辨率重建方法实现,其关键在于多

帧帧间信息的配准。 这些由视频得到的多帧图像在亮

度和像素上存在细微差别,能够通过捕获帧间差异信

息完成超分辨率重建[11],方法过程如图 2 所示。

图 2摇 视频超分辨率重建
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摇 摇 由图 2 可知,该过程首先将输入的原始低分辨率

视频帧序列利用运动估计算法预测帧间运动矢量,再
对本段序列帧中的关键帧进行运动补偿,接着将相邻

帧图像与当前关键帧图像进行对齐配准,使两帧位于

同一坐标系中,最后经过重建网络将多个特征图像融

合得到关键帧的高分辨率图像。

2摇 融合时间域与空间域的视频超分辨率重

建模型
2. 1摇 模型框架

融合时间域和空间域的视频超分辨率重建模型中

的重建网络由特征提取、特征插值、自注意力机制融合

以及亚像素卷积上采样和残差块四部分组成,能够同

时对视频进行时间域和空间域超分辨率重建,最后输

出高帧率的高分辨率视频。 由于视频帧间互补信息在

时间和空间上具有一定的关联性,该模型采用可变形

卷积对齐、自注意力融合技术增强了这一关联性,从而

进一步提升了视频超分辨率重建的效果。 模型框架如

图 3 所示。

Conv

图 3摇 VTSSR 模型结构

2. 2摇 特征提取

基于深度学习的视频超分辨率重建使用卷积神经

网络,区别于光流法复杂的假设条件和公式推理,直接

通过卷积运算来学习相邻帧之间的运动信息,降低了

特征提取的复杂度,提高了特征的语义性。 此外,引入

残差块能够加深卷积结构,从而增强模型重建能力并

提高重建视频质量。 该文使用卷积神经网络进行特征

提取的模块如图 4 所示。

1 2

图 4摇 特征提取模块

摇 摇 图 4 中展示了该特征提取模块的操作流程,该模

块由一个卷积层和多个残差块组成。 首先,输入的相

邻奇数帧 I t +i 经过卷积网络提取出其特征图 F t +i ,再将

提取的特征图 F t +i 经过残差块提高模型重建能力,最
后将其用于特征插帧模块的输入。
2. 3摇 特征插值

由于该模型是融合了时间域和空间域的视频超分

辨率重建模型,模型关键在于增强视频帧间互补信息

在时间和空间上的关联性,因此特征时间插值模块在

相邻帧的特征图上直接对齐得到中间帧特征图,而不

是先 重 建 生 成 中 间 帧 再 得 到 中 间 帧 的 特 征 图。
TDAN[12]基于可变形卷积的对齐模块,利用卷积网络

学习帧间运动进行信息建模代替了光流预测法,能够

更好地对齐相邻特征图。 融合了时间域和空间域的视

频超分辨率重建模型参考了 TDAN 提出的原理,采用

同模型不同方向的卷积,并加入了特征时间插值模块

的设计,如图 5 所示。
图 5 中,模块输入为相邻的两帧特征图 F t +1 和

F t -1 ,待插中间帧的特征图为 F t ,通过学习一个特征

时间插值函数 f(·) 并利用相邻的两帧特征图 F t +1 和

F t -1 直接合成和待插中间帧的特征图 F t ,它们之间的

关系用公式表示为:
F t = f(F t-1,F t +1) = H(F t-1寅t,F t +1寅t),t 沂2N (1)

其中, F t +1寅t 为 F t +1 到中间帧特征图 F t 的对齐特征,
F t-1寅t 为 F t-1 到中间帧特征图 F t 的对齐特征, H(·) 为

一聚合采样特征的混合函数。
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图 5摇 特征时间插值模块

摇 摇 由于中间帧特征图 F t 还未合成,无法直接计算 F t

与 F t-1 、 F t 与 F t +1 之间的运动信息,因此使用可变形

采样函数来隐式地获取 F t-1 与 F t +1 之间的运动信息,
以此来近似代替。 首先输入 F t +1 和 F t-1 合并 Concat 后
经过 3*3 的卷积层,目的是减少通道数降低参数量。
然后通过一个卷积层去预测输出通道数量为 | R | 的
采样参数 兹1,如式(2)所示:

兹1 = g1(F t-1,F t +1) (2)
其中,采样参数 兹1 为可偏移学习量, g1 表示多个卷积

层的一般函数。 同理,输入 F t-1 和 F t +1 ,Concat 后经过

3*3 的卷积层,然后通过一个卷积层去预测输出通道

数量为 | R |的采样参数 兹2,如式(3)所示:
兹2 = g2(F t-1,F t +1) (3)
接着使用可变形卷积计算出 F t +1 到中间帧特征图

F t 的对齐特征 F t +1寅t 和 Ft -1 到中间帧特征图 F t 的对齐

特征 F t -1寅t,如式(4) 所示:
F t +1寅t = T(F t +1,兹1) = DConv(F t +1,兹1)

F t -1寅t = T(F t -1,兹1) = DConv(F t -1,兹2)
(4)

最后,得到的两个对齐特征通过 H(·) 混合函数

分别相乘 1*1 卷积层再对位相加得到了最终中间帧

的特征图 F t 。
2. 4摇 特征融合

该模型在特征融合模块中引入自注意力机制,将
通过联合学习对齐得到的多特征图的时间、空间维度

特征信息赋予新的权重并重新分配,能够自适应地学

习特征信息在不同维度之间的关联性。 基于这种方法

的特征融合,能够增强有用特征而抑制无用特征,从而

更好地处理特征的帧间运动并利用帧内信息在时间和

空间上挖掘特征信息。 其结构如图 6 所示。

S
M

x

x

F

Qi

Qi+1

图 6摇 基于自注意力融合模块

摇 摇 如图 6 所示,首先将需要融合的特征图序列 F i 合

并 concat 后得到全部特征图的和 F ,然后将特征图通

过全局池化层得到全部通道数的加权平均值向量 S,
其中 S 的通道数为 C 个,计算公式如式(5)所示:

Sc =
1

H 伊 W 移
H

h = 1
移

W

w = 1
Fc(w,h) (5)

接着使用两个全连接层学习全部通道间的相关

性,前一个全连接层使用压缩因子 r 压缩通道数

C / r ,后一个全连接层将通道数扩为原始的通道数

C ,计算得到 F 的特征向量矩阵 M ,计算公式如式(6)
所示:

摇 摇 M = W2(滓(W1·F)) (6)

其中, W1 和 W2 是两个全连接层的权重矩阵。 这样先

压缩后扩充通道的方法能够给各通道分配各自的注意

力,从而可以达到增强有用特征而抑制无用特征的目
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的。 接着使用卷积核为 1*1 的卷积层来卷积压缩特

征图的时间维,将 F i 的尺寸从 C*H*W 变为 H*W,
学习每个输入特征矩阵在空间维度上的内部相关性得

到序列{ q i }计算公式如式(7)所示:
q i = CNN(W3·F i) (7)

式中, W3 是卷积层的权重矩阵。
将得到的{ q i }和特征向量矩阵 M 进行向量点乘

得到通道和空间的相关性{ P i }计算公式,如式(8)
所示:

P i = q i·M 摇 (8)
使用激活函数 sigmod 得到更加突出重要元素的

权重矩阵{ g i },如式(9)所示:

g i,w,h,c =
eP i,w,h,c

移
n

k
ePk,w,h,c

(9)

式中,( w,h,c )指像素的空间坐标和通道位置。 最后

将权重矩阵和输入特征 F i 对位求和得到最终的融合

特征图:

F
^
= 移

n

i = 1
b i已Ui (10)

2. 5摇 重建模块

现有常见的基于深度学习的重建网络主要是提取

出低分辨率图像中的特征,并通过学习这些特征将它

们扩大成高分辨率图像,从而实现超分辨率重建。 该

文提出的融合时间域与空间域的视频超分辨率重建模

型在重建时使用高分辨率图像 HR 重建模块,该模块

输入来自低分辨率图像中提取深层特征后构成的特征

图序列,使用多个堆叠残差块和两个卷积网络将输入

的低分辨、高帧率的特征图像序列转为高分辨、高帧率

图像输出。

图 7摇 HR 重建模块

摇 摇 由图 7 可知,HR 重建模块对输入的特征图序列

使用残差块组成的网络来继续学习特征,这种方法能

够更好地利用图像高频信息[13],减小运算量。 最后利

用亚像素卷积上采样扩大特征图尺寸,输出重建的目

标分辨率图像。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验数据集

为了验证该文提出的融合时间域与空间域的视频

超分辨重建模型的有效性,使用视频超分辨领域主流

的数据集 Vimeo -90k[14]、Vid4[15] 对模型进行实验验

证,并将实验结果和目前的视频超分辨算法模型进行

比较。 本模型在获取低分辨率图像数据集时采用双三

次插值下采样方法,测试时对放大 4 倍的图像进行模

型重建,并使用主观视觉和客观指标峰值信噪比

PSNR、结构相似性 SSIM[16]对模型重建效果进行评价。
3. 2摇 实验处理及参数设置

由于下载的公开数据集主要是高分辨率视频,而
训练时需要与之对应的低分辨率视频,因此使用

Matlab 工具将高分辨率视频下采样缩小成与之对应的

低分辨率图像,再分别将这些高分辨率图像和低分辨

率图像生成 lmdb 格式以便作为输入数据。 本次实验

使用视频序列中奇数标签作为输入,训练模型配置文

件参数如表 1 所示。
表 1摇 配置文件参数设置

参数 数值

训练批次 16

下采样因子 4

低分辨率输入图像尺寸 32*32

GPU 个数 1

日志书写频率 2 000 / 次

初始学习率 4 伊 10 -4

摇 摇 模型中使用的损失函数如式(11)所示:

Lrec = 椰IGT
t - IHt 椰

2 + 着2 (11)
式中, Lrec 为每个样本对的总损失, IGT

t 为输出的图像,
IHt 为训练样本中对应的高分辨率图像。 常量 着 取值

1e-3 能够确保训练过程中数据稳定。

·64·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



3. 3摇 实验结果分析

训练完成后,在 Vid4 和 Vimeo-90k 数据集上对构

建的融合时间域和空间域视频超分辨率重建模型

VTSSR 的可行性和有效性进行验证。
3. 3. 1摇 PSNR 和 SSIM 指标值

从 Vid4 数据集和 Vimeo-90k 训练集中抽取测试

集,对超分辨倍数为 4 的样本进行实验,与两种时间插

帧模型 Sepconv[17]、DAIN[18] 和三种空间超分辨模型

Biubic[19]、RCAN[19]、EDVR[6] 联合的方法进行对比。
VTSSR 是该文构建的融合时间域和空间域的视频超

分辨率重建模型。 通过对比可以看出,该模型在一定

程度上优于其他模型,各自模型的峰值信噪比 PSNR
和结构相似性 SSIM 指标对比如表 2 所示。

表 2摇 模型客观指标对比(PSNR(DB) / SSIM)

摇 摇 摇 摇 摇 模摇 型摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vid4摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vimeo-90k摇 摇 摇 摇 摇

VFI VSR PSNR SSIM PSNR SSIM

Sepconv Biubic 23. 51 0. 627 3 30. 61 0. 863 3

Sepconv RCAN 24. 92 0. 723 6 33. 59 0. 912 5

Sepconv EDVR 25. 93 0. 779 2 34. 22 0. 924 0

DAIN Biubic 23. 55 0. 626 8 30. 67 0. 863 6

DAIN RCAN 25. 03 0. 726 1 33. 82 0. 914 6

DAIN EDVR 26. 12 0. 778 4 34. 66 0. 928 1

VTSSR 26. 29 0. 795 6 35. 79 0. 937 4

3. 3. 2摇 主观对比

为了进一步对比重建效果,在 Vimeo-90ktest 数据

集选取多个不同的视频片段的图像,对这些图像进行

模型重建,并在主观视觉上对高分辨率图像、下采样低

分辨率图像、SepConv +EDVR、DAIN +Bicubic、DAIN +

RCAN 与构建的模型 VTSSR 的重建结果进行评价对

比;在 Vid4 数据集上将高分辨率图像、下采样低分辨

率图像与构建的模型 VTSSR 的重建结果进行评价对

比。 对比结果如图 8 所示。

图 8摇 Vimeo-90ktest 和 Vid4 测试集主观视觉对比

摇 摇 图 8 中,选取了 Vimeo-90ktest 和 Vid4 数据集中

各一个视频片段图像,通过对比可以看出 VTSSR 模型

主观视觉优于其他模型重建的效果。

通过比较不同重建模型在相同测试集上的结果,
提出的融合时间域和空间域的视频超分辨率重建模型

VTSSR 在量化指标和观察主观效果上都有一定的
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优势。

4摇 结束语
为提高视频分辨率,构建了一种融合时间域和空

间域的视频超分辨率重建模型 VTSSR,可以在同一个

网络模型中同时对视频进行时间域和空间域超分辨率

重建。 该模型以低帧率的低分辨率视频作为输入,首
先,使用卷积层和多个残差块进行特征提取,使用帧特

征插值生成中间帧的特征图;其次,采用改进的基于自

注意力机制模块,融合特征图时间和空间信息;最后,
采用亚像素卷积上采样重建,输出高帧率的高分辨率

视频。 在 Vimeo -90ktest 和 Vid4 测试集上的测试表

明,该模型能够克服光流预测难以处理遮挡、复杂运动

的局限性、解决不同相邻帧对于关键帧重建贡献不同

的问题。 在 Vimeo-90ktest 测试集上其峰值信噪比为

35. 79 dB,结构相似性为 0. 937 4;在 Vid4 测试集上其

峰值信噪比为 26. 29 dB,结构相似性为 0. 795 6,与其

他重建模型相比均有提高。
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