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Abstract

时空视频超分辨率（STVSR）旨在提高低分辨率
和低帧率视频的空间和时间分辨率。最近，基于可变
形卷积的方法已经实现了很好的 STVSR性能，但是
它们只能推断训练阶段中预先定义的中间帧。此外，
这些方法低估了相邻帧之间的短期运动线索。在本文
中，我们提出了一种时间调制网络（TMNet）来插值
任意中间帧，并进行精确的高分辨率重构。具体来说，
我们提出了一个时间调制块（TMB）来调制可变形卷
积核，以实现可控特征插值。为了很好地利用时间信
息，我们提出了一个局部时间特征比较（LFC）模块
以及双向可变形 ConvLSTM，以提取视频中的短期
和长期运动提示。在三个基准数据集上进行的实验
表明，我们的 TMNet 优于以前的 STVSR 方法。代
码开源在https://github.com/CS-GangXu/TMNet。

1. 引言

现如今，使用液晶显示器（LCD）或发光二极
管（LED）技术的平板显示器可以以 120FPS 或
240FPS 的帧速率播放具有 4K（3840 × 2160）或
8K（7680× 4320）全彩色像素的超高清电视（UHD
TV）视频 [38]。然而，现在可用视频普遍是全高清的，
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图 1: TMNet 提供的 STVSR 灵活性能。给 0（开
始点）到 1（结束点）的输入帧序列，[44]只能够插预
先定义好的中间帧 0.5（a），然而我们的 TMNet 可
以生成任意时刻的中间帧（例如，0.3, 0.5, 0.7）（b）。

分辨率为 2k（1920× 1080），帧速率为 30FPS [44]。
为了在超高清电视上广播全高清视频，有必要以超
高清电视的广播标准恰当地增加其时空分辨率。尽
管可以通过单图像超分辨率方法逐帧提高视频的空
间分辨率 [4,22]，但增强后的视频感知质量会因时间
失真而降低 [17]。为此，时空视频超分辨率（STVSR）
方法被提出 [30, 44]，以同时提高低帧率和低分辨率
视频的空间和时间分辨率。

以前的基于模型的 STVSR方法 [29–31]严重依
赖于精确的空间和时间配准 [37]，并且当配准不准
确时会产生较差的重建结果 [21, 24]。后来，深度卷
积神经网络 [12, 13, 33, 43] 已经在图像修复领域（例
如，视频超分辨 [3,36] 率，视频插帧 [1,26,45] 和时
空视频超分辨 [17,44]）中被广泛地使用。STVSR的
直接解决方案是对低分辨率和低帧率视频连续执行
VFI 和 VSR，以提高其空间分辨率和帧率 [44]。但
是，这些两阶段方法忽略了时间和空间维度之间的
固有关联。也就是说，具有高分辨率帧的视频包含
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关于运动物体和背景的更丰富的细节，而高帧率的
视频在相邻帧之间提供更精细的像素对齐 [8]。因此，
这两个阶段的 STVSR 方法受到时间不一致问题的
影响 [44] 而产生伪影，例如 STVSR 里面的“注意
瞬脱”现象 [35]。
为了充分利用视频中时间和空间维度之间的相

关性，几种单阶段 STVSR 方法被提出 [8, 17, 44]，
以同时对低帧率和低分辨率视频执行 VFI 和 VSR
重建。STARnet 的工作 [8] 通过一个附加的光流分
支 [5]来估计运动线索，并执行两个相邻帧的特征变
形以对中间帧进行插值。但是这种基于流的方法 [8]
需要学习一个额外的用于光流估计的分支，这会消
耗昂贵的计算和内存成本。为了缓解这个问题，Xi-
ang et al. [44] 使用了可变形卷积主干网络 [40]，并
直接在特征空间上执行了 STVSR。尽管具有令人满
意的性能，当前的 STVSR 网络只能生成网络体系
结构中预定义的中间帧，因此仅限于具有固定帧速
率视频的高度受控的应用场景。然而，在许多商业场
景中，例如体育赛事，用户非常灵活地调整中间视
频帧以实现更好的可视化是非常普遍的。因此，有
必要开发用于平滑运动合成的可控 STVSR 方法。

为了满足广大场景的通用要求，在本文中，我
们提出了一个时间调制网络（TMNet）来为 STVSR
内插任意数量的中间帧，如 1所示。但是当前基于可
变形卷积的方法 [44] 只能生成预定义的中间帧。为
了解决此问题，我们提出了一种时间调制块（TMB），
将运动线索引入中间帧的特征插值中。具体来说，我
们首先估计可变形卷积框架下两个相邻帧之间的运
动 [40]，然后在由时间参数定义的任意时刻学习可
控插值。此外，我们还提出了一个局部时间特征比较
模块，以融合多帧特征以实现有效的空间对齐和特
征变形，并提出一种全局时间特征融合，以探索整
个视频的长期变化。这种两阶段的时间特征融合方
案可以为 STVSR 准确地插补中间帧。在三个基准
数据集上 [23, 34, 45] 进行的大量实验表明，我们的
TMNet 能够插补任意数量的中间帧，并在 STVSR
上达到了最新的性能。

这项工作的贡献有三方面：

• 为了灵活的 STVSR 性能，我们提出了一个时

间调制网络（TMNet）来实现任意帧速率的可
控插值。这是通过可变形卷积框架下的时间调
制块实现的。

• 我们提出了一种有效的 STVSR 的两阶段时间
特征融合方案。具体来说，我们提出了一个局部
时空特征比较模块，以利用相邻帧的短期运动
线索，并通过探索整个视频的长期变化来执行
全局时空特征融合。

• 在三个基准数据集上进行的实验表明 我们的
TMNet 能够以任意帧速率执行可控制的帧插
值，并优于最新的 STVSR 方法。

2. 相关工作

视频插帧（VFI）是为了在相邻帧之间合成新的中间
帧 [2,15,20]。早期的 VFI 方法主要采用光流技术进
行运动估计 [2, 15, 26]。Jiang et al. [15] 为任意帧率
VFI 建模了运动解释。Niklaus et al. [25] 使用上下
文信息扭曲了输入帧，并插入了上下文感知的中间
帧。Bao et al. 对 [2] 中的 VFI 进行了运动估计和
补偿，并通过进一步探索深度信息获得了改进的性
能 [1]。Niklaus et al. [26] 通过 softmax 喷溅解决了
将多个像素映射到 VFI 中相同位置的冲突问题。然
而，这些基于光流的方法在运动估计上需要巨大的
计算成本。因此，最近的研究人员开始研究用于 VFI
的空间自适应卷积核 [27] 或可变形卷积核 [20]。
视频超分辨率（VSR）是提高低分辨率（LR）视频
的空间分辨率的任务 [16, 36, 40]. 现有的 VSR 方
法 [16, 36, 40] 主要是在光流技术的帮助下聚合多个
帧的空间信息以进行高分辨率（HR）重建 [5]。Jo et
al. [16] 生成了动态的上采样滤波器，以通过残差学
习增强 LR 帧 [12]。Wang et al. [40] 提出了金字塔，
级联和可变形（PCD）模块来执行帧对齐，然后通
过时空关注将多个帧融合为单个帧。Haris et al. [7]
通过集成多个帧的时空语境设计了一个迭代优化框
架。Tian et al. [36]利用学习到的可变形卷积核的采
样偏移量将支撑帧与参考帧对齐，它们都用于重建
HR 帧。
时空视频超分辨率（STVSR）旨在增加低帧率和低分
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图 2: STVSR 的时间调制网络（TMNet）整体框架。给定输入低帧率和低分辨率视频 IL, 我们首先提取
初始特征并对中间帧在 t ∈ (0, 1) 中间的任意时刻执行可控特征插值（CFI，由我们的时间调制模块实现）。
然后，我们将获得的特征图 FL 送入两阶段的时间特征融合方案。为了短期运动的一致性，特征图 FL 通过
LFC 模块被改善成 FL

LFC。为了利用长期运动线索，特征图 FL
LFC 继续 GFF 模块改善，GFF 模块是通过

双向可变形 ConvLSTM 实现的 [44]。最后，我们使用 40 个残差块来重建高分辨率特征图 FH，并使用两个
Pixel-Shuffle 层来输出高帧率和高分辨率视频 IH。

辨率视频的时空维度 [8,17,44]。Shechtman et al. [30]
通过对 HR 视频重建问题采用指向性时空平滑正
则化解决 STVSR 问题。Mudenagudi et al. [24] 在
Markov Random Field框架下制定了他们的 STVSR
方法 [6]。STARnet [8] 利用额外的光流分支来利用
空间和时间维度之间的固有运动关系 [5]，并对两个
相邻帧进行特征变形以对中间帧进行插值。Xiang et
al. [44] 开发了一个统一的框架，通过 PCD 对齐模
块插入多帧特征 [40]，通过双向可变形 ConvLSTM
插入中间特 [33] 征，最后通过多帧特征融合执行
STVSR。在这项工作中，我们的目标是为强大而灵
活的 STVSR 开发一个时间可控的网络。尽管基于
此 [44]，我们的 TMNet由于提出的局部时域特征比
较（LFC）模块而在基准数据集上获得了更好的性
能。

调制网络。最近，研究人员提议通过附加的调制分支
来控制主网络的恢复强度 [9,10,39,41]。对这些调制
网络进行了训练，以权衡由超参数控制的修复质量
和灵活性。He et al. [9] 在每个卷积层之后都放置了
特征调制滤波器，以根据用户的喜好来调制输出。后
来，He et al. [10]将该设计扩展到了多个维度，并根
据多种退化类型的水平调制了输出。Wang et al. [39]
从不同目标的调整块和残差块中学习特征，以控制

降噪和细节保留之间的平衡。在这项工作中，我们
考虑对时间维度的调制，而不是像在这些调制网络
中那样对恢复强度进行调制。据我们所知，我们的
工作是最早在 STVSR 问题中实现时间调制的工作
之一。正如 §4中所示，我们的 TMNet 可以探索可
控 STVSR 的时间调制潜力。

3. 提出的方法

在本节中，我们首先在 §3.1中概述用于 STVSR
的时间调制网络 (TMNet)。然后，我们 §3.2中在介绍
了用于可控特征插值的时间调制块。我们在 §3.3中
介绍时序特征融合，在 §3.4中介绍高分辨率的重建。
最后，训练的细节在 §3中给出。

3.1.网络概述

如 Fig. 2 所示，我们的 TMNet 由三个阶段组
成：可控特征插值、时间特征融合和高分辨率重建。

可控特征插值。给定一系列低帧率和低分辨率视频
IL = {IL

2i−1}ni=1，我们的 TMNet 首先通过五个残
差块提取相应的初始特征图 {F L

2i−1}ni=1 。为了执
行时间可控的特征插值，我们提出了一个时间调制
块 (TMB) 来调制具有时间超参数 t 的可变形卷积
核。这里，t∈(0, 1) 表示（任意的）时刻，在这个
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图 3: 提出的时间调制模块 (TMB) 用于可控特征插值的调制 PCD 模块 [40]。f0→1
TMB (f1→0

TMB) 是由我们的
TMB 模块调制的 PCD 模块，用于模拟向前（向后）运动。我们的 TMB 由三个卷积层组成的全连接网络
(FCN) 将时间超参数 t 转换为调制向量 vt 来调制 PCD 模块的所有三个级别。

时刻我们从 IL
2i−1 和 IL

2i+1 两帧的特征图 F L
2i−1 和

F L
2i+1 中要插出一个特征图 F L

2i,t 。最后，我们得到
一个高帧率和低分辨率视频序列的特征序列 FL =

{F L
1 ,F L

2,t,F
L
3 , ...,F L

2n−2,t,F
L
2n−1}。

时间特征融合。FL 中提取（或插值）的特征图通常
质量较低，因为它们是从单个 LR 帧中提取的（或
通过相邻 LR 帧的初始特征图进行插值）。因此，我
们提出了一个局部时间特征比较（LFC）模块，借
助相邻帧的特征图来微调精细化 FL 中的每个特征
图。局部特征细化之后，我们通过执行全局时域特
征融合（GFF）进一步改善 FL 中的特征图。这是通
过采用双向可变形 ConvLSTM (BDConvLSTM) 网
络来实现的 [44]，以沿时间方向连续聚合来自各个
特征图的有用信息。LFC 和 GFF 融合模块都很好
地利用了空间和时间维度之间的内部相关性来提高
FL 中特征图的质量。最后，我们得到改进的特征图
序列 FL

GFF。

高分辨率重建。在这里，我们将特征映射序列
FL

GFF 送入 40 个残差块中，以提高其沿空间维
度的质量。接下来，我们通过广泛使用的 Pixel-
Shuffle 层 [32] 增加这些改进特征图的空间分辨
率，输出最后的高帧率高分辨率的视频序列 IH =

{IH
1 , IH

2,t, ..., I
H
2n−2,t, I

H
2n−1}。

3.2.可控特征插值

给定一系列低帧率和低分辨率的视频帧 IL =

{IL
2i−1}ni=1，我们首先通过五个残差快提取相应的初

始特征 FL = {F L
2i−1}ni=1。每个残差块包含一系列

带有跳过连接的“Conv-ReLU-Conv”操作。对于任
意两个相邻帧 IL

2i−1 和 IL
2i+1 (i ∈ {1, ..., n− 1})，我

们这里的目标是插出 t ∈ (0, 1) 中任意时刻的特征。
为此，我们需要估计前向从 IL

2i−1 到该中间帧运动
线索，同时也需要反向 IL

2i+1 到该中间帧的运动线
索。之前的 STVSR 方法 [40,44] 在可变性卷积框架
下 [47] 结合了 PCD 模块来检测 F L

2i−1 和 F L
2i+1 之

间的偏移量作为运动线索，来对齐和插出中间帧的
特征。但是，朴素的 PCD 模块只能将运动估算到预
定义的时刻，该时刻在训练和推理阶段均固定。

为了克服这个限制，我们提出了一个时间调制
块（TMB）来调制 F L

2i−1 和 F L
2i+1 之间学习到的偏

移量调制由超参数 t ∈ (0, 1) 控制，表示我们计划插
入新帧的任意时刻。这使我们的 TMNet 能够根据
输入视频的两个相邻帧 IL

2i−1 和 IL
2i+1 的初始特征图

F L
2i−1 和 F L

2i+1 控制特征插值过程。由我们的 TMB
模块调制的 PCD模块可以估计向前和向后运动，并
在任意时刻 t ∈ (0, 1) 插入新帧的特征图 F L

2i,t。

定义 f0→1
TMB 和 f1→0

TMB 分别表示建模前向和反向



运动的经过 TMB 块调制的 PCD 模块。在这里，我
们从前向和后向方向执行调制特征插值：

F L
2i,0→t = f0→1

TMB(F
L
2i−1,F

L
2i+1, t),

F L
2i,1→t = f1→0

TMB(F
L
2i−1,F

L
2i+1, 1− t),

(1)

这里 F L
2i,0→t 和 F L

2i,1→t 是插出来的对齐后特征。请
注意，两个 TMB调制的 PCD模块共享相同的网络
结构但具有不同的权重。这里我们仅以 f0→1

TMB 为例
来说明我们的 TMB 调制的 PCD 模块如何对前向
运动进行建模。PCD 模块 f1→0

TMB 建模反向运动可以
类似推导。
如 Fig. 3所示，PCD 模块具有三个级别来估计

不同尺度的运动。为了在时间维度上实现灵活的调
制，我们将 TMB块独立地嵌入到朴素 PCD模块的
每个级别中，以在可变形卷积网络 (DCN) 之中调制
偏移。将我们的 TMB块添加到 PCD模块的所有三
个级别的好处将在 §4 中得到验证。通过 TMB 在不
同的 PCD 水平上自适应地调制偏移，我们使用三
个卷积层来将时间超参数 t 映射到大小为 1× 1× 64

的调制向量 vt 上。为了更好地利用运动线索进行精
确调制，我们将每个普通 PCD级别中的特征输入到
两个卷积层中，以扩大它们的感受野。然后，生成的
特征与调制向量 vt 沿通道维度相乘，以产生 TMB
调制的特征。为了稳健性，我们在 DCN之前添加了
TMB 调制特征和相应的预调制特征。
一旦获得调制的特征图 F L

2i,0→t 和 F L
2i,1→t, 我

们通过通道维度的连接 “[·, ·]” 和一个 1 × 1 卷积层
f1×1 插得中间帧 F L

2i,t ，如下所示：

F L
2i,t = f1×1([F

L
2i,0→t,F

L
2i,1→t]). (2)

现在，我们获得了高帧率低分辨率的插值序列的特
征 FL = {F L

1 ,F L
2,t,F

L
3 , ...,F L

2n−2,t,F
L
2n−1}。接下来，

我们沿时间维度进行特征融合。

3.3.时序特征融合

在这里，初始特征是从单个（或相邻）帧中提
取（或内插）的。有相当大的空间来提高他们的质量。
但我们也将初始特征输入到 TMNet的 Pixel-Shuffle
部分。
局部时间特征比较（LFC）。保持每个当前帧的短期
时间一致性至关重要。为此，我们提出了一个局部时
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图 4: 提出的局部时间特征比较 (LFC) 模块通过利
用相邻帧之间的短期运动线索来细化插值特征 F L

2i,t。

域特征比较（LFC）模块，以利用相邻帧中的补充信
息（例如运动提示）。如 Fig. 4所示，为了细化两相
邻帧 F L

2i−1 和 F L
2i+1 当前帧的特征图 F L

2i,t，我们堆
叠当前帧 (F L

2i,t) 和相邻帧 (F L
2i−1, F L

2i+1)，然后使用
两个卷积层来学习可变性卷积 [47] 中的偏移量。请
注意，我们学习了两个偏移量来描述向前（IL

2i−1 到
当前帧）和向后方向（IL

2i+1 到当前帧）的运动线索。
然后，使用从前向（或后向）方向学习的偏移量，通
过一个可变形卷积层将前一帧（或者后一帧 F L

2i+1 ）
与当前帧的特征图 F L

2i−1 对齐。对齐后，我们将两
个相邻帧的对齐特征图与当前帧的特征图连接起来，
并通过四个 1 × 1 卷积层和加法运算进行特征比较。
对于第一个（或最后一个）帧，前一个（或下一个）
相邻帧就是它本身。现在我们得到一个细化的特征
序列 FL

LFC。

全局时间特征融合。我们的 LFC 模块细化的特征序
列能够在插值视频中保持短期一致性。但它会在大
运动或快速运动上失败，因为 LFC 缺乏对整个视频
的运动进行建模的能力。为了解决这个问题，我们
建议通过全局时间特征融合来利用视频中的长期信
息。受到 [44] 的启发，我们把 LFC 生成的特征序列
FL

LFC 输入到双向可变 ConvLSTM 网络中，并且得
到具有长期时序一致性的特征 FL

GFF。

正如实验部分将说明的那样，我们的短期 LFC
模块和长期 BDConvLSTM确实提高了我们 TMNet
在 STVSR 上的性能。



3.4.高分辨率重建

到目前为止，已经很好地探索了时间和空间维度
的内相关以获得整个视频的高质量特征序列 FL

GFF。
然后，我们通过 40 个残差块对特征图进行空间细
化，得到细化的特征图 FH。然后我们将特征 FH

与 FL 中对应的初始特征图相加，得到重构的特
征图 FH

final。最后，我们将重建的特征图 FH
final 馈

入两个 Pixel-Shuffle 层，然后进行一系列的”Conv-
LeakyReLU-Conv” 操作，以输出重建的特征图 HR
视频帧 IH = {IH

1 , IH
2,t, ..., I

H
2n−2,t, I

H
2n−1}。

3.5.训练细节

实现细节。我们使用 Adam 优化器 [18]，参数
β1 = 0.9，β2 = 0.999，损失函数为 Charbonnier
loss function [19]。学习率初始化为 4× 10−4，然后
它每 150,000 个迭代衰减 1 × 10−7。使用余弦退火
算法。我们通过 Kaiming 初始化 [11] 在没有预训练
权重的情况下初始化 TMNet 的参数。Batchsize 是
24。我们的 TMNet 在 PyTorch [28] 和 Jittor [14]
中实现，在四个 RTX 2080Ti GPU 上总共训练了
600,000 次迭代，大约需要 8.71 天（209.04 小时）。
对于每个输入视频剪辑，我们随机将其裁剪成一系
列大小为 32 × 32 的下采样图像块。对于数据增强，
我们水平翻转每一帧，并用 90◦、180◦ 或 270◦ 随机
旋转它。

网络训练。当直接使用建议的 TMB 块进行训练时，
我们的 TMNet 在 STVSR 上的性能明显下降，如
我们的实验所示。一个可能的原因是我们的 TMNet
无法准确估计运动线索以在任意时刻 t ∈ (0, 1) 内插
中间帧，因为我们的 TMB 不知道训练调制特征之
前的时刻。为了解决这个问题，我们建议通过两步
策略来训练我们的 TMNet：步骤 1，我们在没有提
出的 TMB 块的情况下训练我们的主 TMNet；步骤
2，我们只训练我们的 TMB 块，同时完善训练好的
主网络。

在步骤 1 中, 我们在 Vimeo-90K 数据集 [45] 上
训练我们的 TMNet，这将在 §4.1 中介绍。该数据
集由 7 帧视频剪辑组成。对于每个视频片段，第 1、
第 3、第 5 和第 7 帧 LR 帧作为低帧率和低分辨率

视频输入到我们的 TMNet。我们设置 t = 0.5 从我
们的 TMNet 中去除 TMB 块，并学习生成 7 帧高
分辨率和高帧率视频。这使我们的 TMNet 能够与
以前的 STVSR 方法进行公平比较 [8,34,40,44]。为
了监督学习，我们计算 Vimeo-90K 数据集中相应 7
帧 HR 视频剪辑的损失函数 [45]。
在步骤 2 中，我们完善了主网络的学习权

重，并且只训练 TMB 块进行时间调制。训练是
在 Adobe240fps 数据集上进行的，它是高帧率的，
适合训练 TMB 块。我们还把它分成 7 帧视频片
段组。对于每个视频片段，第 1 和第 7 帧 HR 被
下采样作为 TMNet 的输入。我们设置时间超参数
t∈{ 1

6
, 2
6
, 3
6
, 4
6
, 5
6
} 来插入 5 个中间帧。此步骤需要

35.26 分钟。

4. 实验

4.1.实验准备

数据集。我们使用 Vimeo-90K septuplet 数据
集 [45]作为训练集。它包含 91,701个视频序列，这些
序列是从选自 Vimeo-90K 的 39K 视频片段中提取
的。每个序列包含 7个连续帧，分辨率为 448× 256。
Vid4 [23]和 Vimeo-90K test集用作评估数据集。正
如 [44] 中所建议的，我们将 Vimeo-90K septuplet
test 集分成 Fast 运动、Medium 运动和 Slow 运动
的三个子集，其中分别包括 1225、4977 和 1613 个
视频片段。我们还从原始 Medium 运动集中删除了 5
个视频片段，并从 Slow 运动集中删除了 3 个视频
片段，它们仅包含全黑背景。

为了使我们的 TMNet 可用于可控特征插值，
我们在 Adobe240fps 数据集 [34] 上单独训练我们的
TMB块。它有 133个用手持相机拍摄的视频（720P），
并随机分成 train、val 和 test 子集，分别有 100、
16 和 17 个视频。对于每个视频，我们将其分成 7
帧视频片段组。我们将每个片段中的第 1 和第 7 帧
输入到我们的 TMNet 中，以生成 5 个中间帧。

我们通过双三次插值对 HR 帧进行降采样以创
建 LR 帧，其倍数为 4。
评价指标。我们采用广泛使用的峰值信噪比 (PSNR)



表 1: 不同 STVSR 方法的 PSNR, SSIM [42], fps 的速度, 和参数数量（单位百万）对比 on Vid4 [34],
Vimeo-Fast, Vimeo-Medium, Vimeo-Slow [45]。“↑” 表示越大越好。速度是在 Vid4 [34] 上面测试的。最好，
次好，第三好的结果都分别用红色，蓝色和黑色粗体标出来了。

Method Vid4 [34] Vimeo-Fast Vimeo-Medium Vimeo-Slow Speed Parameters

VFI+(V)SR / STVSR PSNR↑ SSIM↑ PSNR↑ SSIM↑ PSNR↑ SSIM↑ PSNR↑ SSIM↑ fps↑ million↓

SuperSloMo [15] + Bicubic 22.84 0.5772 31.88 0.8793 29.94 0.8477 28.37 0.8102 - 19.8

SuperSloMo [15] + RCAN [46] 23.80 0.6397 34.52 0.9076 32.50 0.8884 30.69 0.8624 2.49 19.8+16.0

SuperSloMo [15] + RBPN [7] 23.76 0.6362 34.73 0.9108 32.79 0.8930 30.48 0.8584 2.06 19.8+12.7

SuperSloMo [15] + EDVR [40] 24.40 0.6706 35.05 0.9136 33.85 0.8967 30.99 0.8673 6.85 19.8+20.7

SepConv [27] + Bicubic 23.51 0.6273 32.27 0.8890 30.61 0.8633 29.04 0.8290 - 21.7

SepConv [27] + RCAN [46] 24.92 0.7236 34.97 0.9195 33.59 0.9125 32.13 0.8967 2.42 21.7+16.0

SepConv [27] + RBPN [7] 26.08 0.7751 35.07 0.9238 34.09 0.9229 32.77 0.9090 2.01 21.7+12.7

SepConv [27] + EDVR [40] 25.93 0.7792 35.23 0.9252 34.22 0.9240 32.96 0.9112 6.36 21.7+20.7

DAIN [1] + Bicubic 23.55 0.6268 32.41 0.8910 30.67 0.8636 29.06 0.8289 - 24.0

DAIN [1] + RCAN [46] 25.03 0.7261 35.27 0.9242 33.82 0.9146 32.26 0.8974 2.23 24.0+16.0

DAIN [1] + RBPN [7] 25.96 0.7784 35.55 0.9300 34.45 0.9262 32.92 0.9097 1.88 24.0+12.7

DAIN [1] + EDVR [40] 26.12 0.7836 35.81 0.9323 34.66 0.9281 33.11 0.9119 5.20 24.0+20.7

STARnet [8] 26.06 0.8046 36.19 0.9368 34.86 0.9356 33.10 0.9164 14.08 111.61

Zooming Slow-Mo [44] 26.31 0.7976 36.81 0.9415 35.41 0.9361 33.36 0.9138 16.50 11.10

TMNet (Ours) 26.43 0.8016 37.04 0.9435 35.60 0.9380 33.51 0.9159 14.69 12.26

LR DAIN+EDVR SepConv+EDVR Super SloMo+EDVR

HR STARnet Zooming Slow-Mo TMNet (Ours)

SepConv+EDVR Super SloMo+EDVR

Zooming Slow-Mo TMNet (Ours)

LR DAIN+EDVR

HR STARnet

SepConv+EDVR Super SloMo+EDVR

Zooming Slow-Mo TMNet (Ours)  Clip 0249 of “0083” in Vimeo-   Clip 0001 of “0070” in Vimeo-

Frame 1549 of “0056”  in Adobe240fps Frame 1550 Frame 1551 Frame 1552 Frame 1553 Frame 1555Frame 1554

PSNR/SSIM

26.01dB/0.7624 26.10dB/0.7561 26.30dB/0.7701 26.13dB/0.7618 26.04dB/0.7653 25.87dB/0.7608

27.05dB/0.8363 25.40dB/0.8892

31.05dB/0.9358 27.51dB/0.9280

26.76dB/0.8727

32.75dB/0.9523

23.18dB/0.7798 26.91dB/0.8351 30.44dB/0.9173

30.65dB/0.9180 30.82dB/0.9244

30.03dB/0.9119

31.61dB/0.9393

26.01dB/0.8219PSNR/SSIM

25.83dB/0.7540

图 5: STVSR 不同方法的客观和主管的结果。测试视频片段来自 Adobe240fps [34] (1-st row), Vimeo-
Fast [45] (2-nd row, left) 和 Vimeo-Slow [45] (2-nd row, right) 数据集。

和结构相似性指数 (SSIM) [42]来评估 STVSR任务
的不同方法。PSNR和 SSIM指标是在 YCbCr颜色
空间的 Y 通道上计算的，这是之前 VSR [7, 40] 和
STVSR [44] 方法所青睐的。

4.2.与最先进技术的比较

比较方法。我们将我们的 TMNet 与最先进的
两阶段和一阶段 STVSR 方法进行比较。对于
两阶段 STVSR 方法，我们通过 SuperSloMo�
cite jiang2018super，DAIN� cite bao2019depth 或
SepConv� cite niklaus2017video 执行视频帧插值

（VFI），并执行视频超分辨率（VSR）通过双三次插
值 (BI)、RCAN [46]、RBPN [7] 或 EDVR [40]。对
于单阶段 STVSR 方法，我们将我们的 TMNet 与
Zooming SlowMo [44]和 STARnet [8]进行比较。为
了与这些竞争对手公平比较，我们在 TMNet中设置
t = 0.5 以在任何两个相邻帧的中间时刻生成帧。也
就是说，将 Vimeo-90K中每个剪辑的第 1、第 3、第
5 和第 7 帧 LR 帧输入我们的 TMNet 以重建 7 个
HR 帧。所有这些方法都在 Vimeo-90K septuplet
数据集 [45] 上训练，在 Vimeo-90K test 集 [45] 和



Vid4 [34] 数据集上进行评估。
客观结果。我们在 Table 1 中列出了定量比较结果。
正如 [44] 中所建议的，我们在比较速度时省略了使
用双三次插值的基线模型。可以看到我们模型相较于
Zooming SlowMo [44]在 Vid4, Vimeo-Fast, Vimeo-
Medium, 和 Vimeo-Slow 数据集上 PSNR 分别提升
了 0.12dB, 0.23dB, 0.19dB,和 0.15dB。在 SSIM [42]
上，我们的 TMNet 在大多数情况下取得了更好的
结果，但在 Vid4 [23] 和 Vimeo-Slow 上仅略逊于
STARnet [8]。然而，我们的 TMNet只需要 STARnet
中参数的九分之一。在速度上, 一阶段方法 [8,44] 要
快于二阶段的方法 [1, 7, 15, 27, 40]。TMNet 速度是
14.69fps，仅慢于 Zooming Slow-Mo [44]。所有这些
结果都验证了我们的 TMNet 在 STVSR 上的有效
性。

可视化。在 Figure 5的第一行, 我们展示了 TMNet
插出来的五帧 (帧 1550到帧 1554)，以 Adobe240fps
test set [34]数据集上的视频序列 “0056”的帧 1549
和帧 1555 作为输入。可以看出，我们的 TMNet 能
够为 STVSR 执行灵活的帧插值。在图 5 的第 2 行
中，我们展示了来自 Vimeo-Fast和 Vimeo-Slow数
据集 [45] 的不同 STVSR 方法重建的帧。我们观察
到，带有提出的 LFC 模块的 TMNet 可以比竞争对
手更清晰地恢复结构和纹理。例如，在 Vimeo-Slow
数据集序列“0070”中的视频片段“0001”上，我
们的 TMNet 清楚地重建了包上的纹理图案。总之，
我们的 TMNet 在数量和质量上都展示了灵活而强
大的 STVSR 能力。因为页面限制，Supplementary
File 中提供了对 Vid4 [23]、Vimeo-90K test set [34]
和 Adobe240fps [45] 数据集的更多视觉比较。

4.3.消融实验

在这里，我们对 STVSR上的 TMNet进行了详
细检验。具体来说，我们评估 1)时间调制块（TMB）
对于可控特征插值的重要性；2) TMB 模块调制
PCD 模块的不同策略；3) 如何设计 TMB 块; 4)
局部时间特征比较 (LFC) 模块如何有助于 TMNet
中的时间特征融合；5) STVSR 的高质量特征图 FH

和初始特征图 FL 的组合。

1. 我们的 TMB 块是否有助于可控特征插值? 为
了回答这个问题，我们将我们的 TMNet 与之前的
STVSR 方法进行比较 [8, 44] 从两个相邻帧生成中
间帧。由于篇幅有限，我们在 Supplementary File 中
提供了 Adobe240fps test set [34] 上的视觉效果对
比。我们观察到我们的带有 TMB 块的 TMNet 确
实表现出时间可控的 STVSR 性能。
2. 我们的 TMB 模块调制 PCD 模块的不同策略
如何影响我们在 STVSR 上的 TMNet? PCD 模
块 [40] 具有三层金字塔结构：第一层 L1；第 2 级
L2 从 L1 中的特征中通过卷积滤波器以 2 的步幅进
行下采样；类似地，第 3 级 L3 从 L2 下采样，步长
为 2。在我们的 TMNet中，提出的 TMB调制 PCD
模块的所有三个级别。但是我们的 TMB 也只能调
制 PCD的一个级别（L1、L2或 L3），从而导致我们
TMNet 的三个变体称为 TMB-L1、TMB- textttL2
和 TMB-L3。这些变体在 Adobe240fps 训练集 [34]
上进行训练，并在测试集上对其进行评估。如表 2所
示，三个变体按降序执行，表明 PCD 的第一级对于
时间调制更重要。通过调制所有三个级别的 PCD，
我们的 TMNet通过更好地利用视频的运动线索，在
STVSR 上的表现优于三个变体。
表 2: 由我们的 TMB 调制 PCD 的不同策略设置
的 Adobe240fps 测试集上的 PSNR 结果。

Variant TMB-L1 TMB-L2 TMB-L3 TMNet
PSNR (dB) 26.92 26.82 26.60 26.95

3. 如何设计我们的 TMB 块? 我们 TMB 的目
标是将超参数 t 转换为适合 PCD 模块的调制向量
vt。我们 TMB 的一个简单设计是一个线性卷积层。
我们称之为 TMB-Linear。我们在 Adobe240fps 训
练集 [34] 上训练我们的 TMB 和 TMB-Linear，并
在 测试集上评估它们。PSNR 结果列在 Table 3 中，
其中 TMB-Linear 比我们具有三个非线性卷积层的
TMB 低 0.02dB。这表明非线性变换只比线性变换
好一点。

表 3: TMB 使用线性或非线性设计设置的
Adobe240fps 测试集上的 PSNR 结果。

Variant TMB-Linear TMB
PSNR (dB) 26.93 26.95



4. 提出的 LFC 模块对我们的 TMNet 有多重要?
我们的 TMNet 执行两阶段时间特征融合：首先通
过 LFC 进行局部融合，然后通过 GFF 进行全局
融合。因此，我们的 TMNet 可以称为 “LFC→GFF”。
颠倒顺序, 例如, GFF→LFC, 使我们的 TMNet 在训
练期间崩溃。主要原因是在 LFC 之前执行 GFF 带
来了噪声长期信息，混淆了 LFC 中可变形卷积的
学习。因此，我们不评估此变体。为了研究我们的
LFC 如何为我们的 TMNet 中的两阶段融合做出贡
献，我们从 TMNet 中删除了 LFC 并将此变体称为
“GFF”。此外，来自 LFC 和 GFF 的特征可以通过
卷积层连接和融合，从而产生一个变体 “LFC+GFF”。
这些变体都在 Vimeo-90K septuplet数据集上训练
并且在 Vid4 [23], Vimeo-Fast, Vimeo-Medium, and
Vimeo-Slow数据集上测试。PSNR结果列在 Table 4
中。可以看出 TMNet(LFC→GFF) 得到了最好的结
果，在数据集 Vid4，Vimeo-Fast，Vimeo-Medium和
Vimeo-Slow上分别提升了 0.07dB，0.17dB，0.15dB
和 0.11dB。这表明我们的 LFC 模块通过利用相邻
帧之间的短期运动线索，对于我们在 STVSR 上的
TMNet 的成功至关重要。

表 4: 我们 TMNet 的不同变体在 STVSR 数据集
上的 PSNR (dB) 结果比较。

Variant GFF LFC+GFF LFC→GFF
Vid4 [23] 26.36 26.35 26.43
Vimeo-Fast 36.87 36.90 37.04
Vimeo-Medium 35.45 35.47 35.60
Vimeo-Slow 33.40 33.43 33.51

5. 将高质量特征映射 FH 和初始特征映射 FL 结
合用于 STVSR 的好处。在我们的 TMNet 中，我
们将高质量特征 FH 与最终 STVSR Pixel-Shuffle
层之前的初始特征 FL 结合起来。由于初始特征 FL

在很大程度上影响我们的 LFC 模块，我们将它们
从 TMNet 中删除并获得一个变体“Baseline”。然
后我们加入 FL 到 “Baseline”, 得到一个变体模型
“+FL”。TMNet 和一个变体在 Vimeo-90K 数据集
上训练，并且在 Vimeo-90K 测试集和 Vid4 上测试。
如表 5所示, 变体 “+FL” 明显超过 “Baseline”。这

验证了将高质量特征 FH 与初始特征 FL 相结合对
我们在 STVSR 上的 TMNet 有帮助。
表 5: TMNet 及其变体在不同 STVSR 数据集上
的 PSNR (dB) 比较。

Variant Baseline +FL TMNet
Vid4 [23] 26.33 26.36 26.43
Vimeo-Fast 36.75 36.87 37.04
Vimeo-Medium 35.35 35.45 35.60
Vimeo-Slow 33.28 33.40 33.51

5. 结论

在这项工作中，我们提出了一个时间调制网络
（TMNet）来灵活地为时空视频超分辨率（STVSR）
插入中间帧。具体来说，我们引入了一个时间调制块
来调制可变形卷积框架的学习，以实现可控特征插
值。为了很好地利用运动线索，我们分别执行了由
我们提出的局部时间特征比较 (LFC) 模块和双向可
变形 ConvLSTM 组成的短期和长期时间特征融合。
在三个基准上的实验证明了我们的 TMNet 在插入
中间帧方面的灵活性、我们的 TMNet 相对于以前
方法的定量和定性优势，以及我们的 LFC 模块对于
STVSR 的有效性。
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Appendices
1. 内容

在此补充文件中，我们提供了用于时空视频超
分辨率 (STVSR) 的时间调制网络 (TMNet) 的更多
详细信息。具体来说，我们提供

• TMNet 具体网络结构在 §2;

• 更多的训练细节在 §3;

• TMNet 在插入任意数量的中间帧时的灵活性
在 §4;

• TMNet 与之前的 STVSR 方法的更多视觉比较
在 §5;

• 单阶段训练（而不是两阶段）如何影响使用 TMB
的 TMNet 在 §6。

2. 我们 TMNet 的详细网络结构

在这里，我们在图 6 中说明了我们提出的 TM-
Net 的详细网络架构。我们首先通过五个残差块来
提取对应的最初始的特征 FL = {F L

2i−1}ni=1。每个
残差块包含一系列带有跳过连接的“Conv-ReLU-
Conv”操作。可控特征插值 (CFI) 主要由 PCD
模块 [40] 组成，该模块由我们提出的时间调制块
(TMB) 调制，如图 2 所示。我们的 TMB 块的详
细结构显示在 7 (右侧)。提出的局部时间特征比较
（LFC）模块在 Figure 7 (左侧)。BDConvLSTM 部
分直接采用 Bi-directional Deformable ConvLSTM
网络实现 [44]。Upsampling 部分包含两个 “Convo-
lutions (Conv), Pixel-Shuffle, and LeakyReLU”” 和
一个 “Conv-LeakyReLU-Conv” 的操作。

3. 更多的训练细节

在这里，我们为我们的 TMNet 提供了两步训
练策略的更多细节。
在步骤 1, 我们使用 Vimeo-90K septuplet

dataset [45] 作为训练集, Vid4 [23], Vimeo-Fast,
Vimeo-Medium, 和 Vimeo-Slow 作为测试集。我们

对所有原始 HR 帧进行下采样，以通过双三次插值
获得低分辨率 (LR)输入帧，系数为 4。训练 TMNet
时，我们通过不进行预训练权重的 Kaiming 初始
化 [11] 来初始化 TMNet 的参数。我们设置 t = 0.5

以去除 TMB 块，并将每个序列的第 1、3、5 和 7
帧 LR 帧作为低帧率和低分辨率输入视频来训练我
们的 TMNet。因此，在 Vimeo-90K septuplet 数
据集 [45] 中相应 7 帧 HR 视频序列的监督下，我们
的 TMNet 可以学习生成 7 帧高分辨率和高帧率视
频序列。训练我们的 TMNet 600,000 次迭代需要花
费 8.71 天（209.04 小时）。
在步骤 2, 我们完善了在 Step 1 中学到的主网

络的权重，并且只训练我们的 TMB 块进行时间调
制。在这里，我们在 Adobe240fps数据集 [34]上训练
我们的 TMNet，它有 133 个 720P 高帧率 (240fps)
视频。我们首先以 1280×720 的分辨率对原始 HR
帧进行 2 倍下采样，并将它们作为真实值 (GT)。然
后我们对 GT 进行下采样以创建相应的 LR 输入
帧，系数为 4。所有下采样操作都是通过双三次插
值执行的。每个视频序列的第 1 帧和第 7 帧 LR
帧被输入到我们的 TMNet。我们设置时序超参数
t∈{ 1

6
, 2
6
, 3
6
, 4
6
, 5
6
} 来插出 5 帧。在 Adobe240fps test

中设置为 GT 的相应 7 帧 HR 视频序列的监督下，
我们的 TMNet 能够根据时间超参数灵活地插入中
间帧。在 Adobe240fps 数据集 [34] 上训练我们的
TMB 块进行 1,500 次迭代需要 35.26 分钟。

4. 在插入任意数量的中间帧时的灵活性

为了展示我们的 TMNet 在 STVSR 上插入任
意数量的中间帧的灵活性，我们使用多个时间超参
数 t 在输入的两个帧之间提供了我们的 TMNet 生
成的结果。由于 Adobe240fps [34]数据集中的运动极
其缓慢，我们在 Vimeo-90K数据集 [45]上验证了我
们的 TMNet的灵活性。为此，我们设置时间超参数
t∈{0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} 在任意两个
相邻的中间帧之间插值帧，尽管我们的 TMNet 被
训练为在第 1 帧和第 7 帧之间插入 5 个中间帧。结
果如图 8所示。可以看到插值帧随着 t 从 0.1 到 0.9
的变化而不断变化。这表明我们的 TMNet可以生成



多个中间帧。也就是说，根据时间超参数 t ∈ (0, 1)，
我们的 TMNet 在插入任意数量的中间帧时非常灵
活。

在图 9 中，我们在 Vimeo-Fast 集的视频片段
0277的“00006”上可视化了我们的 TMNet和 Zoom-
ing SlowMo [44] 的时间一致性 [45]。我们的 TMNet
插值了 9 帧，而 Zooming Slow-Mo [44] 在第 1 帧
和第 3 帧之间插值了 1 帧。为了说明视频的时间
运动，我们从左图所示的红线上提取整个帧的一维
像素向量，并将一维像素向量连接成二维图像。我
们观察到我们的 TMNet（图 9，右上）比 Zooming
SlowMo [44]（图 9，右下）产生更一致的时间运动
轨迹，Zooming SlowMo [44] 有明显的断裂变化。这
证明了我们的 TMNet 在 STVSR 的灵活帧插值方
面的优越性。

5. STVSR 上的更多视觉比较

在 Vid4 [23]和 Vimeo-90K [34]数据集上，我们
将我们的 TMNet 与之前的一阶段和两阶段 STVSR
方法进行了比较。对于单阶段 STVSR 方法，我们
将 TMNet与 Zooming SlowMo [44]和 STARnet [8]
进行比较。对于两阶段 STVSR 方法，我们通过 Su-
perSloMo [15]、DAIN [1] 或 SepConv [27] 执行视频
帧插值（VFI），并经过 RCAN [46], RBPN [7], 或
者 EDVR [40] 执行视频超分辨率（VSR ）。我们在
TMNet 中设置 t = 0.5 以在任意两个相邻帧的中间
时刻生成帧，这意味着每个剪辑的第 1、第 3、第 5
和第 7 帧 LR 帧 Vimeo-90K 被送入我们的 TMNet
以重建 7 个 HR 帧。所有这些方法都在 Vimeo-90K
septuplet 数据集 [45] 上进行训练，并在 Vimeo-
90K 测试集 [45] 和 Vid4 [34] 上进行评估。对比结
果的可视化结果如图 10-13所示。

6. 一阶段训练 TMNet

尽管通过两步方案进行训练，但我们的 TMNet
可以直接使用提出的 TMB块进行训练，从而产生一
步训练方案。也就是说，在这个一步方案中，我们的
主 TMNet 和 TMB 块的所有参数都在没有预训练
的情况下同时优化。在我们的两步方案中，分别对主

TMNet 和 TMB 块中的两组参数进行了优化（首先
是主 TMNet，然后是 TMB 块）。在这里，我们比较
了经过训练的 TMNet 与我们的两步和一步方案的
性能，产生了两个变体，分别称为 TMNet-two（原始
TMNet）和 TMNet-one。两种变体都在 Adobe240fps
训练集 [34]上进行训练，并在 Adobe240fps test测
试 [34]上进行评估。如表 6所示，与我们的 TMNet-
two 相比，变体 TMNet-one 在 Adobe240fps 上的
PSNR 性能下降了 1.84dB。这表明我们在一步方案
中训练的 TMNet 无法估计运动线索，并在任意时
刻插入中间帧 t ∈ (0, 1)。主要原因是，在初始训练
迭代中，我们从头开始训练的带有 TMB 的 TMNet
无法从视频中提取有用的运动线索，因此无法在任
意时刻为有意义的特征优化 TMB 块的参数 t。

表 6: 一步或者两步训练出来的 TMNet 的 PSNR
结果 Adobe240fps 测试集 [34]。

Variant TMNet-one TMNet-two
PSNR (dB) 25.11 26.95
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图 6: TMNet 的主要结构。“残差块”和“上采样”的基本部分在右侧说明。n 是输入帧的数量。H 和 W

表示图像或特征图的高度和宽度。C_in 和 C_out 分别表示输入和输出通道的数量。
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图 7: 局部时间特征比较 (LFC) 模块（左）和时间调制块 (TMB)（右）的详细结构。2i− 1、2i 和 2i+ 1

是帧的索引。H 和 W 表示图像或特征图的高度和宽度。C_in 和 C_out 分别表示输入和输出通道的数量。
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图 8: 我们的 TMNet（第 1、第 3 和第 5 列）和 Zooming Slow-Mo [44]（第 2、第 4 和第 6 列）在
STVSR 上的灵活性比较，所用测试视频片段为 Vimeo-Fast 数据集 [45] 的三个视频片段。我们根据时间
超参数 t∈{0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} 显示相邻两帧之间的中间帧



TMNet （Ours）

Zooming Slow-Mo

Clip 0277 of “00006” in Vimeo-Fast

图 9: TMNet 在 STVSR 上的时间一致性。我们的 TMNet 插值了 9 帧，而 Zooming Slow-Mo [44] 在第 1
帧和第 3 帧之间插值了 1 帧。为了说明视频的时间运动，我们从左图所示的红线上提取整个帧的一维像素向
量，并将一维像素向量连接成二维图像。我们观察到我们的 TMNet（图 9，右上）比 Zooming SlowMo [44]
（图 9，右下）产生更一致的时间运动轨迹，Zooming SlowMo [44] 有明显的断裂变化。
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图 10: TMNet 和其他 STVSR 方法在 Vid4 中的“city”上的定量和定性结果。对于两阶段 STVSR 方法，
我们使用 SuperSloMo [15]、SepConv [27] 或 DAIN [1] 用于 VFI 和 RCAN [46]、RBPN [7] 或 EDVR [40]
用于 VSR。对于单阶段 STVSR 方法，我们将我们的 TMNet 与 STARnet [8] 和 Zooming Slow-Mo [44]）进
行比较。
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图 11: TMNet 和其他 STVSR 方法在 Vimeo-Fast [45] 中的 0200 视频片段“00026”上的定量和定性结
果。对于两阶段 STVSR方法，我们使用 SuperSloMo [15]、SepConv [27]或 DAIN [1]用于 VFI和 RCAN [46]、
RBPN [7] 或 EDVR [40] 用于 VSR。对于单阶段 STVSR 方法，我们将我们的 TMNet 与 STARnet [8] 和
Zooming Slow-Mo [44]）进行比较。
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图 12: TMNet和其他 STVSR方法在 Vimeo-Medium [45]中的 0723视频片段“00085”上的定量和定性结
果。对于两阶段 STVSR方法，我们使用 SuperSloMo [15]、SepConv [27]或 DAIN [1]用于 VFI和 RCAN [46]、
RBPN [7] 或 EDVR [40] 用于 VSR。对于单阶段 STVSR 方法，我们将我们的 TMNet 与 STARnet [8] 和
Zooming Slow-Mo [44]）进行比较。
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图 13: TMNet 和其他 STVSR 方法在 Vimeo-Slow [45] 中的 0679 视频片段“00084”上的定量和定性结
果。对于两阶段 STVSR方法，我们使用 SuperSloMo [15]、SepConv [27]或 DAIN [1]用于 VFI和 RCAN [46]、
RBPN [7] 或 EDVR [40] 用于 VSR。对于单阶段 STVSR 方法，我们将我们的 TMNet 与 STARnet [8] 和
Zooming Slow-Mo [44]）进行比较。


