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摘　 要:针对现如今监控摄像、卫星遥感以及视频娱乐等领域对视频图像的清晰度要求越来越高,而目

前大部分视频超分辨方法存在参数量大、恢复的视频存在抖动等问题,提出了一种多注意力结合光流的视频

超分辨方法,通过引入多个注意力包括空间注意力、通道注意力以及自注意力来提升超分辨性能。 具体而

言,作为一种特征加权的增强方法,这些注意力可以捕获视频帧的时空特征并增强自适应性和通道间的依赖

性,实现全局学习的功能;同时,提出双阶段特征对齐思路,首先利用光流对视频进行估计,进行第一阶段的

特征对齐,然后引入长短是记忆网络结构增强位置和通道的特征融合,进行第二阶段的特征对齐,以防止恢

复的视频帧出现抖动。 实验结果表明:该方法在评估标准和可视化效果方面都取得了令人满意的效果。
关键词:深度学习;注意力机制;特征对齐;光流估计;视频超分辨
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0　 引　 言

视频超分辨率已经成为非常流行和具有挑战性

的计算机视觉任务,越来越多的基于深度学习的方

法被用来解决超分辨率问题。 一类直接的视频超分

辨率方法是使用 3D 卷积提取空间信息以保留视频

的空间特征。 但是,一旦引入了 3D 卷积,则意味着

新引入了一个维度,不仅会带来更多的参数,增加计

算成本,而且还会限制网络的深度并影响超分辨

(Super-Resolution)SR 性能。
此外,更多方法选择逐帧处理视频[1-2] ,然后根

据图像 SR 方法进行超分辨任务。 不过,这种方法

很难保证视频的连贯性,尤其是对于运动幅度大的

视频,局部特征和全局依赖无法很好地集成。 可以

选择使用递归神经网络用于维持视频的连贯性,但
是在保留空间信息方面效果却并不好。

众所周知,典型的深度学习方法总是选择残差

连接来传达特征。 当特征沿着网络的深度方向前馈

时,残差连接可以减少特征的退化,从而可以将特征

表达到网络的任何位置。 尽管残差连接在特征传递

方面很方便,但它并不能完全挖掘不同层之间的特

征信息。 因此,代替简单的残差跳跃连接,出现了一

些复杂的残差变体网络,例如 DRRN
 [3] 、RDN

 [4](残
差密集网络)等。 这里,RDN(残差密集网络)是这

种变体网络的代表,它不仅使用局部密集残差学习,
而且还使用全局残差学习来提取和自适应融合来自

所有观察层的局部特征和全局特征。 由于 RDN 充

分利用了 LR 图像中的多个层次结构特征,因此可

以提高图像 SR 的性能。 然而,使用残差模块会增
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加计算复杂度,并且也会阻碍特征融合和上采样。
与此同时,卷积运算可能会给全局学习带来一些缺

陷。 此外,许多现有方法还会选择使用光流和运动

补偿[5-6]来增加帧之间的一致性,这无疑将给整个

模型 的 计 算 带 来 负 担。 随 着 生 成 对 抗 网 络

(GAN) [7]的出现,用于超分辨率任务的基于 GAN
的神经网络越来越多。 例如,Ledig 等[8]提出用于图

像超分辨率的对抗网络 SRGAN。 对于视频超分辨

任务,出现了许多基于卷积神经网络(CNN)的视频

任务模型。 最近,Li 等[9] 提出了一种快速时空域残

差网络(FSTRN),该网络将传统的 3D 卷积和残差

块组合在一起,它不仅可以提取时空域的特征,而且

可以减轻计算负担。 Wang 等[10] 提出的 EDVR[10] 使

用可变形卷积将帧从粗到细对齐以便在帧之间进行

特征提取;Xiang 等[11]提出了一种基于可变形采样的

网络,设计了一种新的可变形卷积加 ConvLSTM 模型

来增强时序对齐能力,并利用全局时序上下文信息来

处理视频中的大运动。
目前,注意力在许多模型中被广泛使用。 例如,

在超分辨率下,Zhang 等[12] 提出将通道注意力与残

差相结合以提高网络性能;Wang 等[10] 在 EDVR 中

提出了时空注意力(TSA),目的在于帮助融合多个

对齐的特征信息并且引导图像重建。
注意力机制的优势在于可以快速提取数据的重

要特征,注意力机制的改进版本即自我注意力机制

可以减少对外部信息的依赖性,并且更擅长捕获远

程依赖性以及数据或要素的内部相关性。 Wang
等[13]提出了一种非局部操作神经网络,该网络可以

计算空间中任意位置之间的关系,并且可以作为一

个组件插入任何现有结构中。 受此启发, Zhang
等[14]提出了一种自我注意力生成对抗网络,更好地

学习全局特征;Fu 等[15] 在场景分割任务中引入了

双重自注意力,目的是自适应地整合局部特征和全

局依赖性;Wang 等[16] 在立体图像超分辨率的视差

注意力中添加了残差块,以处理视差变化较大的不

同立体图像,同时提高 SR 性能。
光流指视频图像当前帧中某一物体或对象像素

点所在位置与下一帧中该物体或对象像素点所在位

置的位移量。 目前常被引用的光流方法包括

FlowNet[17] 、FlowNet2. 0[18] 。 Alexey 等提出 FlowNet
方法,一方面,将两帧输入图像叠加在一起送到简单

光流网中,让网络自动提取运动信息;另一方面,将
这两帧输入图像分别送入相同但是独立的处理流网

络,方便网络找到对应运动信息。 之后利用扩大部

分同时保留较粗的高级信息和精细的局部特征,这
样提升了光流估计的准确度和速率。 在 FlowNet2. 0
方法中,对 FlowNet 进行了一些改进,增加了训练数

据,改进了训练策略;利用堆叠的结构提升效果;引
入特定的子网解决空间位移量小的情况。 Pan
等[19]利用光流估计结合时间清晰度先验进行视频

去模糊取得了不错的效果。
若将视频视为一个序列,则循环结构可以起到帧

间融合的作用。 在现有的许多工作中,都有对循环网

络或是变形的应用。 Sajjadi 等[1] 提出一种帧迭代方

法,具体做法是评估当前帧 LR 和前一帧 LR 之间的

光流,然后使用双线性插值方法获得 HR 光流图,之
后进行仿射变换和深度空间操作获得 SR;Haris 等[2]

提出一种使用编码器-解码器方法(Encoder-Decoder)
的 RBPN,通过反投影合并在单个图像超分辨(SISR)
和多个图像超分辨(MISR)中提取细节,扩大 RNN 中

的时间间隔,这样网络对具有更大时间跨度的帧也可

以更好地利用。
使用 3D 卷积的方法一般不使用特征对齐,这

样做除了会引入更多的参数量,恢复的视频也难以

保持连贯一致性。 使用图像超分辨方法,恢复的视

频容易产生抖动,清晰度也不高。 针对这些问题提

出了一种含有多个注意力结合光流的视频超分辨率

网络(Multi-attention
 

combined
 

with
 

optical
 

flow
 

video
 

super-
 

resolution
 

network,MAFnet)。 一方面,对于视

频超分辨中空间信息容易丢失的问题,引入了通道

注意力、空间注意力以及自注意力来保留空间信息

实现全局学习;另一方面,对于恢复的视频容易出现

抖动,无法保持时序上连续性的问题,提出双阶段特

征对齐思路,分别对微小运动对象和幅度较大的运

动对象进行特征对齐。 具体而言,在给定视频序列

的情况下,使用残差密集块进行特征提取,然后利用

通道和空间注意力将权重分配给不同通道的每个空

间位置,有效地使用通道和空间信息,并利用一个自

注意力结构捕获空间中长距离依赖关系实现全局学

2
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习。 同时,将给定的视频序列分别经过通道注意力

和空间注意力,得到的特征输出一起送入一个注意

力光流估计分支,进行第一阶段的特征对齐;之后,
得到特征先进行上采样然后再送入可变形卷积

LSTM[11]中进行第二阶段的特征对齐;最后,进行重

建得到恢复的视频帧。
本文提出了一个可以应用于视频超分辨率任

务的新框架,该模型简单明了,创新地将注意力机

制和光流结合在一起,提出双阶段特征对齐思路,
第一阶段处理微小运动信息,第二阶段处理幅度

较大的运动信息。 实验证明所提出方法的可行

性,并与现有方法的比较证明了所提出方法在视

频 SR 中的有效性。

1　 模型介绍

1. 1　 模型结构

本节将描述所提出的多注意力光 流 网 络

(MAFnet)的结构细节。 如图 1 所示,网络的主要模

块包括特征提取、多注意力分支、注意力光流估计分

支、可变形卷积 LSTM、重建部分。 将多注意力光流

网络的输入大小表示为 ML ×NL,输入的 LR 帧是

(2n+1)个 LR 帧序列 ILR
t-n,…,ILR

t+n-1,ILR
t+n{ } 。 其中 ILR

t+n

是输出的 HR 帧,将其表示为 ISR,大小为 MH×NH,并
且 MH>ML,NH>NL。

 

首先,将输入的视频序列送入第

一部分进行特征提取,可以表示为

F=Hrdb Hc1 Hc0 ILR( )( )( )

其中,Hrdb ·( ) 表示残差密集块操作,Hc ·( ) 表示卷

积操作。

随后,将提取的特征分别送入多注意力分支和

注意力光流估计分支,可以得到两个分支的输出:

a =Hse Hsa Hca ( )( )( )

f =Hf Hsa ( ) ,Hca ( )( )

其中,Hse ·( ) ,Hsa ·( ) 和 Hca ·( ) 以及 Hf ·( ) 分别

表示自注意力模块、空间注意力和通道注意力以及

光流模块的函数。
之后,将 a 和 f 同时进行上采样,可以表示为

y1 =Hc4 ↑ Hc2 a( )( )( )

y2 =Hc5 ↑ Hc3 f( )( )( )

其中,↑表示上采样。 最后,将 y1,y2 送入 DLSTM,
再经过一层卷积得到最后的输出:

d =Hc6 DLSTM y1,y2( )( )

其中, d 表示经过 DLSTM 和最后重建卷积得到的

特征。 整个网络最后可以表示为

ISR =HMAFnet ILR( )

接下来,选择L1 损失函数进行优化。 给定一个

训练集 IiLR,IiHR{ } N
i= 1,其中包含N 个 LR 输入帧及其对

应的 HR。
 

训练 MAFnet 的目标是使损失函数最小化:

θ( ) = 1
N∑

N

i = 1
HMAFnet IiLR( ) -IiHR

其中,θ 表示网络的参数集。
同时,本文还选择了 Charbonnier

 

Loss[ 21]
来帮助

模型更好地恢复边缘信息,提升性能。 计算公式为

θ( ) = 1
N∑

N

i = 1
ρ IiHR -IiLR( )

其中,ρ x( ) = x2 +ε2 是 Charbonnier 惩罚函数,ε 在

这里设置为 1E-6。 训练的更多细节将在实验部分

详细表述。

LR
视频

卷
积

卷
积

残
差
密
集
块

残
差
密
集
块

残
差
密
集
块

通道
注意力

空间
注意力

自
注意力

卷
积

上
采
样

卷
积

卷
积

上
采
样

卷
积

卷
积

通道
注意力

空间
注意力

光流
估计网

可变
形卷
积

LSTM

HR
视频

多注意力分支

注意力光流分支

图 1　 多注意力光流网络的结构

Fig. 1　 The
 

structure
 

of
 

multi-attention
 

optical
 

flow
 

network
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1. 2　 多注意力分支

受非局部操作网络[13]的启发,本文提出了多注

意力分支( MAB)。 针对视频超分辨中空间信息不

易保留的问题,在增强通道依赖性的情况下,保留空

间信息,并且自适应地实现全局学习功能。

该分支的工作原理:首先,将特征 送入到通道

注意力中得到 ca,通道注意力自适应调整通道特

征;随后,再将 ca 送入空间注意力得到 sa,空间注

意力采取了金字塔结构,目的是为通道的每个位置

分配权重,有效利用和保留空间信息;最后,利用自

注意力( self-attention)结构可以计算任意两个位置

之间的依赖关系,从而实现全局学习。

通道注意力的结构如图 2( a)所示。 将经过第

一个特征提取部分得到的特征作为输入特征,此时

特征尺寸大小为 H×W×C,分别经过自适应平均池化

和自适应最大池化后,特征尺寸为 1×1×C,再分别

经过一个卷积核大小为 3 的卷积,将特征尺寸变为

1×1× C
r

,r 是通道缩小比,在这里设置为 16,之后经

过激活函数 ReLU;随后,都经过一个 3×3 大小的卷

积恢复通道,尺寸为 1×1×C;将得到的特征相加经

过一个 Sigmoid 函数得到注意力特征图,再将注意

力特征图与输入特征作矩阵乘法得到输出特征,尺

寸为 H×W×C。

空间注意力结构如图 2(b)所示。 在多注意力

分支中,空间注意力将通道注意力的输出特征作为

输入特征先经过 1 × 1 大小的卷积和激活函数

LReLU,在空间注意力中之所以选择 LReLU 而非

ReLU,是考虑 ReLU 在训练过程中可能会导致神经

元死亡,无法进一步更新参数梯度,使用 LReLU 能

够缓和该问题,更好地保留空间信息。 经过池化层,

池化层是由平均池化和最大池化以及连接操作构

成,经过池化层后接着经过 1×1 的卷积和 LReLU 得

到的特征记为特征 1;之后,经过重复的 1×1 卷积、

LReLU、池化层结构,接着经过 3×3 的卷积和 LReLU

并重复一次该结构,进行插值运算得到的特征记为

特征 2;将特征 1 和特征 2 相加后经过 1× 1 卷积、

LReLU,并再进行一次插值运算,将特征依次送入 3

×3 卷积、1×1 卷积、LReLU,得到特征记为特征 3;利

用 Sigmoid 函数得到注意力特征图,将注意力特征

图和输入特征作矩阵乘法,将结果与特征 3 相加得

到输出特征。

自注意力结构如图 2( c)所示。 在多注意力分

支中,自注意力结构的输入特征是空间注意力的输

出,该结构中卷积核大小都为 1×1,得到的特征图作

矩阵乘法并经过 softmax 函数得到注意力图与另一

个特征图再作矩阵乘法得到输出。

输入特征

自适应
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卷
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卷
积

卷
积

卷
积

卷
积

卷
积

卷
积

卷
积

卷
积

LR
cLU

LR
cLU

LR
cLU

LR
cLU

LR
cLU池

化
池
化

LR
cLU

LR
cLU

卷
积

插值
运算

插值
运算

输出特征

输出特征

注意力图

特征图

特征图 特征图

卷积 卷积 卷积

(a)
 

通道注意力 (b)
 

空间注意力 (c)
 

自注意力

图 2　 不同注意力的结构图

Fig. 2　 Structure
 

charts
 

of
 

different
 

attentions
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1. 3　 注意力光流分支

传统运动补偿方法存在计算复杂、准确度不

高的问题。 本文采用将注意力与光流相结合的方

式处理小运动对象的信息,同时保留对象相关信

息,达到第一阶段的特征对齐。 将第一部分特征

提取得到的特征分别经过通道注意力和空间注意

力,将两者的输出送入光流估计网络得到该分支

的输出。

给定任何两个相邻帧 Ii,Ii+1,则光流计算公式

可以表示为

fi→i+1 =Nf Ii,Ii+1( )

其中,Nf 表示光流估计网络。

1. 4　 可变形卷积 LSTM 的应用

将可变形卷积[22] 加入到传统 LSTM 中。 可变

形卷积相较于传统卷积可以对空间位置信息的位移

进行调整,而相较于空洞卷积[23] ,不易引入网格伪

影。 它不仅保留了 LSTM 原本的优点,而且增强了

视频帧在时序上对齐的能力,有效地利用上下文信

息处理视频中的大运动信息,保证了视频的连续性。

2　 实　 验

2. 1　 数据集

Vimeo-90k[24]是一个被广泛应用的数据集,选

择 settuplet 子集作为本实验的训练和测试数据集,

选择 PSNR 和 SSIM 作为评估标准。 在训练过程中,

将每个视频剪辑 5 个连续帧输入模型,学习率设置

为 1E-4;同时,像大多数图像超分辨和视频超分辨

方法一样,将超分辨上采样系数设置为 4;批处理大

小是根据 GPU 内存设置的,通常将其设置为 64;然

后使用 PyTorch 框架在一张 RTX
 

2080Ti 显卡上进

行实验(表 1)。

表 1　 在 Vimeo-90k 测试集上的 PSNR 和 SSIM 的比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

on
 

the
 

Vimeo-90k
 

test
 

set
 

方法 / 对象

字母 花朵 相机 平均值

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

VSRnet[25] 31. 771 0. 793
 

8 32. 363 0. 824
 

8 32. 412 0. 800
 

4 32. 192 0. 755
 

1

RCAN[12] 32. 363 0. 811
 

0 32. 882 0. 844
 

7 33. 140 0. 828
 

7 33. 694 0. 828
 

1

TOFlow[26] 32. 465 0. 804
 

1 32. 762 0. 837
 

4 32. 842 0. 814
 

4 33. 081 0. 818
 

6

DUF[27] 32. 622 0. 808
 

8 32. 931 0. 846
 

6 33. 064 0. 825
 

6 33. 872 0. 827
 

0

MAFnet 33. 494 0. 851
 

6 33. 802 0. 879
 

4 34. 575 0. 896
 

7 33. 908 0. 831
 

0

2. 2　 对比实验

本文在定量和定性两个方面将提出的方法与不

同的超分辨方法进行了比较,包括经典和最新的图

像和视频超分辨率方法。 所有定量结果都可以在表

1 中找到,选择 PSNR 和 SSIM 作为评估指标。 与现

有的超分辨方法相比,所提出的多注意力结合光流

方法有一定提升。 此外,定性结果可以在图 3 中看

到,它们显示了 Ground
 

Truth( GT)和超分辨放大倍

率 4 倍的结果,可以通过细节图观察到所提出方法

可以轻松恢复纹理细节。
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VSRnet RCAN TOFlow

DUF MAFnet(Ours) GT

VSRnet RCAN TOFlow

DUF MAFnet(Ours) GT

VSRnet RCAN TOFlow

DUF MAFnet(Ours) GT
图 3　 Vimeo-90k 测试集上的可视化结果

Fig. 3　 Visualization
 

results
 

on
 

the
 

Vimeo-90k
 

test
 

set

3　 结　 语

本文提出利用多个注意力结合光流的网络结构

完成视频超分辨任务,并且利用使用了可变形卷积

的 LSTM 网络,配合光流估计网络实现双阶段特征

对齐的思路,实验结果证明了网络的可靠性和可行

性。 虽然所提出的模型在可视化效果上取得了令人

满意的效果,但是模型不够轻量化,如何设计轻量模

型,降低计算复杂度同时保证超分辨性能是接下来

要研究和解决的方向。
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Optical
 

Flow
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China)

Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

increasingly
 

higher
 

requirements
 

for
 

the
 

definition
 

of
 

video
 

images
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

surveillance
 

cameras,
 

satellite
 

remote
 

sensing,
 

and
 

video
 

entertainment,
 

most
 

of
 

the
 

current
 

video
 

super-resolution
 

methods
 

have
 

problems
 

such
 

as
 

large
 

parameters
 

and
 

jitter
 

in
 

the
 

restored
 

video.
 

A
 

video
 

super-resolution
 

method
 

combining
 

multiple
 

attention
 

and
 

optical
 

flow
 

is
 

proposed.
 

By
 

introducing
 

multiple
 

attentions
 

including
 

spatial
 

attention,
 

channel
 

attention
 

and
 

self-attention, the
  

super-resolution
 

performance
 

is
 

improved.
 

Specifically,
 

as
 

a
 

feature-weighted
 

enhancement
 

method,
 

these
 

attentions
 

can
 

capture
 

the
 

spatio-temporal
 

features
 

of
 

video
 

frames
 

and
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

and
 

inter-channel
 

dependence
 

to
 

achieve
 

the
 

function
 

of
 

global
 

learning.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

idea
 

of
 

two-stage
 

feature
 

alignment
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

optical
 

flow
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

video,
 

the
 

first
 

stage
 

of
 

feature
 

alignment
 

is
 

performed,
 

the
 

introduction
 

of
 

length
 

is
 

a
 

feature
 

fusion
 

of
 

memory
 

network
 

structures
 

that
 

enhance
 

locations
 

and
 

channels,
 

and
 

the
 

second
 

stage
 

of
 

feature
 

alignment
 

is
 

performed
 

to
 

prevent
 

the
 

recovered
 

video
 

frame
 

from
 

shaking.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

has
  

satisfactory
 

results
 

in
 

both
 

the
 

evaluation
 

standard
 

and
 

the
 

visualization
 

effect.
Key

 

words: deep
 

learning;
 

attention
 

mechanism;
 

feature
 

alignment;
 

optical
 

flow
 

estimation;
 

video
 

super-
resolution
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