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基于帧间组稀疏的两阶段递归增强

视频压缩感知重构网络

郖韵怡，杨春玲
（华南理工大学电子与信息学院，广东广州５１０６４０）

　　摘　要：　基于迭代优化的传统视频压缩感知重构算法运行时间长，参数的自适应性较低，限制了其实用性和泛化
能力．利用神经网络强大的计算能力和运行速度快、参数可学习的优点，本文首先提出了帧间组稀疏网络（ＶＧＳＲＮｅｔ），
用神经网络将图像块组映射到更高维的稀疏表示域中，并利用可学习的阈值提取帧间相关特征．在此基础上，提出了两
阶段混合递归增强重构网络（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）．首先，利用ＶＧＳＲＮｅｔ对初始重构结果进行初步增强；然后，引入ＳＴＭＣ
Ｎｅｔ实现运动估计，并利用残差重构网络进一步重构当前帧丢失的信息，得到更高质量的重构结果．在第二阶段重构过程
中采用混合递归结构，充分利用已有的高质量重构帧信息．仿真结果表明，所提算法与现有最优迭代优化重构算法ＳＳＩＭ
ＩｎｔｅｒＦＧＳＲ相比重构性能提升了１９９ｄＢ；和基于深度学习的重构网络ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ相比，性能提升了４６０ｄＢ．
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１　引言
　　压缩感知理论指出，对于可压缩或在某个变换域
中可稀疏的信号，可通过适当的重构算法从少量的观

测值中恢复出原信号．压缩感知重构算法的研究是压
缩感知理论应用于实际的关键问题之一．

在图像压缩感知重构算法中，Ｇａｎ等人提出了分块
压缩感知算法（ＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＢＣＳ）［２］，



电　　子　　学　　报 ２０２１年

以图像块为单位对图像进行采样和重构，极大地缓解了

编码端的存储和传输压力，成为图像／视频压缩感知重构
算法的基本处理框架［３～５］之一．文献［５］提出了组稀疏重
构算法（ＧｒｏｕｐｂａｓｅｄＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＧＳＲ），通过相
似块组的稀疏表示，挖掘图像的局部和非局部相似性，是

目前性能表现较优的传统图像压缩感知重构算法．
与图像不同，视频信号在时间维度上的冗余程度

更高，充分利用视频帧间相关性成为提高视频压缩感

知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＶｉｄｅｏＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＶＳ）重构性能的关键．
Ｋａｎｇ等人提出了分布式视频压缩感知框架（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＶｉｄｅｏＳｅｎｓｉｎｇ，ＤＣＶＳ）［６］，将视频序列划分为
图像组（ＧｒｏｕｐｓＯｆＰｉｃｔｕｒｅｓ，ＧＯＰ）．ＤＣＶＳ框架被广泛应
用于传统ＣＶＳ算法［７～１１］中，具有较好的重构效果．但传
统的基于迭代优化的 ＣＳ重构算法，运行时间较长，且
参数的设置自适应性较低，在低采样率下重构效果不

佳，限制了其实用性和泛化能力．近年来，由于深度学习
算法的发展，卷积网络被应用到图像压缩感知重构

中［１２～１５］中，表现出较好的重构性能和较高的灵活性．文
献［１５］提出一个非迭代的阈值收缩网络（Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
ＳｈｒｉｎｋａｇｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ，ＩＳＴＡＮｅｔ），通过 ＣＮＮ
网络实现较好的图像 ＣＳ重构．与图像相比，视频信号
采用更低的采样率采集数据，在低采样率下兼顾重构

质量和重构速度，成为ＣＶＳ重构算法中一大难点．文献
［１６］提出了一个基于 ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）
框架的ＣＶＳ重构网络ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ，通过ＬＳＴＭ传递帧间
信息来提取整个 ＧＯＰ内时间相关性，是现有的唯一的
实现 ＤＣＶＳ重构的深度学习算法．但由于缺少运动估
计，该算法对存在复杂运动的视频序列不能得到很好

的重构效果．近年来，基于卷积神经网络的光流法被广
泛地应用于视频信号处理领域［１７～１９］中，均取得较好的

效果和较快的实现速度．文献［２０］利用基于光流法的
运动补偿卷积网络（ＳｐａｔｉａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＭｏｔｉｏｎＣｏｍｐｅｎ
ｓａｔｉｏｎ，ＳＴＭＣＮｅｔ）来有效提取帧间相关性，实现了压缩
视频的多帧质量增强．本文借鉴了文献［２０］的方法，利
用ＳＴＭＣＮｅｔ进行运动补偿．本文的主要创新点有：（１）
提出一个视频帧间组稀疏表示网络（Ｖｉｄｅｏｉｎｔｅｒｆｒａｍｅ
ＧｒｏｕｐＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＶＧＳＲ
Ｎｅｔ），引入视频帧间组稀疏的概念，将迭代自适应字典
学习映射为非迭代的自适应稀疏字典，并通过可学习

的阈值提取组内相似结构特征；（２）基于 ＶＧＳＲＮｅｔ提
出了一个混合递归结构的两阶段递归增强重构网络

（ＴｗｏＳｔａｇｅＲｅｃｕｒｓｉｖｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎＶＧＳＲＮｅｔ，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ），充分利用现有的已重
构视频帧信息；（３）引入光流算法卷积神经网络（ＳＴＭＣ
Ｎｅｔ）作为运动估计网络，通过非迭代的方式获取视频帧
间最佳相似块组．基于视频帧间组稀疏表示的增强重

构算法［２１］的基本思路及少量仿真结果已被 ＩＣＭＥ２０２０
国际会议录用，本文对所提思想做了进一步理论分析

和实验证明，并提出了混合递归结构的重构网络．

２　ＩＳＴＡＮｅｔ＋算法与ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法

　　本文的２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ算法是基于 ＩＳＴＡＮｅｔ＋算
法和 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法提出的，在该小节先简单介
绍这两种算法．
２１　ＩＳＴＡＮｅｔ＋

假设ｘ∈ＲＮ表示原信号，Φ∈ＲＭ×Ｎ表示观测矩阵，
ＣＳ观测值ｙ∈ＲＭ可通过ｙ＝Φｘ得到．ＣＳ采样率可定义
为Ｍ／Ｎ，其中ＭＮ．当原信号 ｘ在某个变换域 Ψ是稀
疏的，ＣＳ的重构问题即为求解式（１）的优化问题：

ｍｉｎ
ｘ

１
２‖Φｘ－ｙ‖

２
２＋λ‖Ψｘ‖１ （１）

其中，λ是正则化参数．ＩＳＴＡＮｅｔ算法［１５］将迭代 ＩＳＴＡ
算法［２２］映射为非迭代卷积网络，与 ＩＳＴＡ算法类似，式
（１）可以通过迭代下面两式求解：

ｒ（ｋ）＝ｘ（ｋ－１）－ρ（ｋ）ΦＴ（Φｘ（ｋ－１）－ｙ） （２）

ｘ（ｋ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ

１
２‖ｘ－ｒ

（ｋ）‖２
２＋λ‖Ｆ（ｘ）‖１ （３）

ＩＳＴＡＮｅｔ将式（２）和式（３）的迭代映射为几个阶段，
其中，ｋ表示阶段数，ρ为步长，是可训练的．Ｆ（·）表示
由ＣＮＮ实现的图像稀疏化表示．文献［１５］在ＩＳＴＡＮｅｔ的
基础上又提出了一个残差网络ＩＳＴＡＮｅｔ＋，其中Ｆ（·）被
定义为Ｆ（·）＝ＨＤ．同理，式（３）可以改写为：

ｘ（ｋ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ

１
２‖ｘ－ｒ

（ｋ）‖２
２＋λ‖Ｈ（Ｄ（ｘ））‖１

（４）
定义珟Ｈ（·）为 Ｈ（·）的左逆，需要满足对称性约束
珟Ｈ（·）Ｈ（·）＝Ｉ．ＩＳＴＡＮｅｔ＋的损失函数定义为：
Ｌ（Θ）＝Ｌｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ＋γＬｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，

ｗｈｅｒｅ
Ｌｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖ｘ^ｉ－ｘｉ‖

２
２

Ｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎｐ

ｋ＝１
‖珟Ｈ（ｋ）（Ｈ（ｋ）（^ｘｉ

（ｋ）））－ｘｉ‖
{ ２

２

（５）
其中，^ｘｉ，ｘｉ，Ｎ，Ｎｐ和 γ分别表示重构的图像块、真实图
像块、训练集大小、ＩＳＴＡＮｅｔ＋的阶段数和正则化参数．
Θ表示整个网络可训练参数集合．ＩＳＴＡＮｅｔ＋是基于单
个图像块的重构网络．
２２　ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法将图像组稀疏拓展到 ＣＶＳ重
构中，提出了视频帧间组稀疏的概念，实现 ＣＶＳ高质量
重构．在ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ中，为了给当前帧的重构提供
更多的相关信息，相似块组通常包含较多的匹配块，增
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加了计算复杂度和不必要的噪声．此外，ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦ
ＧＳＲ是基于迭代的重构算法，在每次迭代中，均选用
ＳＳＩＭ作为匹配准则，计算复杂度较高，运行时间较长，
实用性低．

本文利用帧间组稀疏表示的高质量特性和卷积网

络的计算高效性，在上述两个工作的基础上，提出了

ＶＧＳＲＮｅｔ网络，用卷积网络实现图像块组的稀疏表示．

３　两阶段递归增强视频压缩感知重构网络
（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）

　　传统ＣＶＳ算法通过迭代获取最优相似块组，存在
运行时间长、在低采样率下重构效果不佳的缺点．针对
上述问题，本文提出一种两阶段递归增强神经网络

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ，网络结构如图１所示．

在编码端，视频序列被划分为图像组（ＧＯＰ），每个
ＧＯＰ的第一帧为关键帧，采样率较高，其余帧为非关键
帧，采样率相对较低．按照 ＢＣＳ的思想，对每个视频帧
独立采样．为了满足 ＲＩＰ约束（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐ
ｅｒｔｙ）［２３］，本文采用随机高斯观测矩阵对信号进行采样．

在解码端，本文基于组稀疏的概念，设计了帧间组

稀疏表示子网络（ＶＧＳＲＮｅｔ），并基于该子网络，提出了
两阶段递归增强重构网络（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ），包括第
一阶段增强和含有运动估计的第二阶段增强．
３１　视频帧间组稀疏表示子网络（ＶＧＳＲＮｅｔ）

（１）组稀疏的概念
对于一个非关键帧，按照编码端的方式将其分成 ｎ

个不重叠的图像块，对每个图像块构建一个视频帧间

相似块组ｘＶＧｔｊ，ｔ＝１，２，…，Ｔ；ｊ＝１，２，…，ｎ，表示第ｔ帧中
第ｊ个图像块的相似块组．该相似块组利用自适应学习
字典ＤＶＧｔｊ可被稀疏表示为

ｘＶＧｔｊ＝ＤＶＧｔｊαＶＧｔｊ （６）
其中，αＶＧｔｊ为稀疏系数．因此，视频帧的重构，为求解下
式的优化问题：

ｍｉｎ
ｘ

１
２‖ΦＤＶＧｔｊαＶＧｔｊ－ｙ‖

２
２＋λ‖αＶＧｔｊ‖１ （７）

本文提出一种视频帧间组稀疏表示子网络（ＶＧＳＲ
Ｎｅｔ）来解决式（７）的优化问题，通过优化卷积网络获得
自适应稀疏变换字典，利用该字典将低维信号映射到

更高维的空间中，使得相似块组中的相似结构特征与

非相似特征区分更明显．稀疏域中，较大的系数为相似
块组的主要结构特征，并通过可学习的阈值提取主要

相似特征．
受ＩＳＴＡＮｅｔ＋［１５］启发，本文将稀疏字典定义为Ｆ（·）

＝ＨＤ，则稀疏系数为：
αＶＧｔｊ＝Ｈ（Ｄ（ｘＶＧｔｊ）） （８）

通过的Ｎｐ次迭代以下两式求解式（７）：
ｒ（ｋ）ＶＧｔｊ＝ｘ

（ｋ－１）
ＶＧｔｊ －ρ

（ｋ）ΦＴ（Φｘ（ｋ－１）ＶＧｔｊ －ｙｔｊ） （９）

　　　　　ｘ（ｋ）ＶＧｔｊ＝ａｒｇｍｉｎｘＶＧｔｊ

１
２‖ｘＶＧｔｊ－ｒ

（ｋ）
ＶＧｔｊ‖

２
２

＋λ‖Ｈ（ｋ）（Ｄ（ｋ）（ｘＶＧｔｊ））‖０ （１０）
文献［１５］中证明了式（１０）可以得到如下的闭式解：
ｘ（ｋ）ＶＧｔｊ＝Ｇ

（ｋ）（珟Ｈ（ｋ）（ｓｏｆｔ（Ｈ（ｋ）（Ｄ（ｋ）（ｒ（ｋ）ＶＧｔｊ）），θ）））＋ｒ
（ｋ）
ＶＧｔｊ

（１１）
其中，θ为可学习的阈值．

（２）组稀疏表示的卷积神经网络实现（ＶＧＳＲＮｅｔ）
本文对ＩＳＴＡＮｅｔ＋进行了扩展，提出了基于全局相

关信息的视频帧间相似块组稀疏表示卷积网络（ＶＧＳＲ
Ｎｅｔ），结构如图２所示．

在每个阶段中，利用卷积 Ｈ，珟Ｈ，Ｄ和 Ｇ实现自适应
稀疏变换，卷积层的设置如表 １所示．针对稀疏系数
αＶＧｔｊ，通过软阈值滤波得到组内主要的相似特征 α^ＶＧｔｊ．

表１　ＶＧＳＲＮｅｔ各个阶段的卷积层参数设置

操作 Ｄ Ｈ 珟Ｈ Ｇ

层数 １ ２ ２ １

卷积核大小 ３×３ ３×３ ３×３ ３×３

卷积核个数 ３２ ３２ ３２ ｎｆ

激活函数 无 ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ 无

　　ＶＧＳＲＮｅｔ以优化整个 ＧＯＰ为目标，损失函数表
示为：

Ｌ（ΘＶＧＳＲ）＝∑
Ｔ－１

ｔ＝１
Ｌｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｔ ＋γＬｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔ （１２）

其中，

Ｌｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｔ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖ｘ^ｔｉ－ｘｔｉ‖

２
２ （１３）

Ｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎｐ

ｋ＝１
‖珟Ｈ（ｋ）（Ｈ（ｋ）（^ｘｔｉ

（ｋ）））－ｘｔｉ‖
２
２ （１４）

其中，ｔ＝１，２，…，Ｔ，Ｔ为整个 ＧＯＰ的大小，Ｎ为批尺寸
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（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）的大小．^ｘｔｉ表示第 ｉ个训练样本中第 ｔ帧的
重构结果，而ｘｔｉ表示真实的视频帧．ΘＶＧＳＲ表示整个 ＶＧ
ＳＲＮｅｔ可训练的参数集合．
３２　两阶段递归增强重构网络（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）

基于 ＶＧＳＲＮｅｔ，本文提出两阶段递归增强网络
（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）实现视频的压缩感知重构．重构过
程主要包括两个部分：利用单帧信息的初始重构和利

用帧间相关性的针对非关键帧的两阶段增强重构．由
于关键帧具有较高的采样率，具有较好的初始重构结

果，初始重构即为最终的重构结果，并用其为非关键帧

的重构提供高质量的相关信息．帧间重构网络分两步
对非关键帧进行增强重构，包含了两个 ＶＧＳＲＮｅｔ网络
运动补偿网络ＳＴＭＣＮｅｔ，整体框架如图１所示．
３２１　第一阶段增强重构网络的意义及实现

非关键帧的采样率较低，初始重构质量较差．本文
所提网络首先通过 ＶＧＳＲＮｅｔ，利用重构质量较高关键
帧作为参考帧，对初始重构结果进行第一次增强，为下

一步的运动补偿提供更准确的信息．在第一阶段增强
重构中，选用与当前帧最相邻的关键帧作为参考帧．损
失函数与ＶＧＳＲＮｅｔ一致，即

Ｌ１＝ＬＶＧＳＲ （１５）
３２２　第二阶段增强重构网络

视频信号由于运动的存在，视频帧间存在差异．第
一阶段增强重构实际上是在未对齐的关键帧的对应位

置上提取匹配块，在当前帧与关键帧距离较远时，当前

帧的重构质量提升并不明显．因此，第二阶段增强重构
网络首先引入了运动补偿网络提高组内图像块的相似

性，再通过残差重构网络来挖掘当前帧丢失的信息．
（１）运动估计网络及参考帧的选择
（ａ）运动估计网络
ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ金字塔光流法是常用的传统光流计

算方法．基于亮度恒定和相邻像素的运动相似两个假
设建立目标方程，在多尺度上计算光流．由于目标方程
较为复杂，且需要通过多次迭代求解，实时性较差．为了
提高运算速度，本文引入 ＳＴＭＣＮｅｔ网络作为运动补偿
网络．类似地，ＳＴＭＣＮｅｔ采用金字塔结构，卷积网络的
设置与文献［２０］一致．

（ｂ）参考帧的选择
为了尽可能地利用已有的高质量重构帧，本文在

第二阶段增强网络中提出了一种混合递归网络．
如图３所示，非关键帧采用从两端向中间靠拢的重

构顺序．对于前半个 ＧＯＰ，采用向前递归网络．实线表
示把第二阶段增强重构结果作为运动补偿对象，虚线

表示将第一阶段增强结果运动补偿对象．反之，后半个
ＧＯＰ采用向后递归，中间帧采用双向递归．训练时，本
文用真实的视频帧的运动补偿帧 ｘＭＣｔ－１和 ｘ

ＭＣ
ｔ＋１来计算损

失函数，损失函数为：

ＬＭＣ（ΘＭＣ）＝
１
Ｎ∑

Ｔ－１

ｔ＝１
‖ｘＭＣｔ－１－ｘｔ‖

２
２＋‖ｘ

ＭＣ
ｔ＋１－ｘｔ‖

２
２

（１６）
（２）残差重构网络
第二阶段增强重构中采用残差网络结构，从参考

帧中提取当前帧丢失的细节信息．本文选用两个运动
补偿帧、与当前帧相邻的两个重构帧作为参考帧，通过

ＶＧＳＲＮｅｔ重构出图像残差ｄｉ．最后，由式（１７）得到二次

增强图像 ｘ^
∧

ｔ．

ｘ^
∧

ｔ＝^ｘｔ＋ｄｉ （１７）
同理，残差重构网络的损失函数与 ＶＧＳＲＮｅｔ网络

的损失函数一致，即

Ｌ２＝ＬＶＧＳＲ （１８）
３２３　损失函数

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ以视频帧的观测值｛ｙｔ｝
Ｔ＋１
ｔ＝１作为

输入，输出一系列重构帧｛^ｘ
∧

ｔ｝
Ｔ
ｔ＝１．给定真实视频帧

｛ｘｔ｝
Ｔ
ｔ＝１，本文利用ＭＳＥ（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）形式的损失

函数对网络进行优化．特别地，本文采用 ＩＳＴＡＮｅｔ＋对
视频帧进行独立的初始重构．本文主要讨论非关键帧
的帧间ＣＶＳ重构，帧间重构网络的损失函数为：

Ｌ（Θｉｎｔｅｒ）＝Ｌ１＋Ｌ２＋βＬＭＣ （１９）
其中，β为一常数，本文实验中，β＝００１，Ｌ１、Ｌ２权重
相同．

４　仿真结果及分析

　　与ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ［１６］相同，本文使用ＵＣＦ１０１数据集训
练网络，提取４９９７６０个ＧＯＰ作为训练集和测试集．每帧
图像从中心提取９６×９６大小的图像，仅保留亮度通道，
每个图像分成大小为３２×３２的不重叠块．ＶＧＳＲＮｅｔ的
阶段数Ｎｐ设置为６，卷积层的设置参数如表１所示．使用
Ａｄａｍ［２４］方法训练网络，训练率为００００１．在本文中，将预
训练好的初始重构网络固定下来，不再作进一步的训练

和优化．为了加速收敛速度，我们首先按顺序训练每个子
网络，最后将所有子网络组合起来进行联合训练．
４１　与传统ＣＶＳ重构算法结果对比及分析

本小节将 ２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ算法与几个开源的传
统ＤＣＶＳ重构算法进行对比，即 ＭＨＢＣＳＳＰＬ［７］、ＲＲＳ［８］

和 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ［９］．选取 ２５ＹＵＶ数据集中 ＱＣＩＦ格
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式的ｈａｌｌ、ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ、ｆｏｏｔｂａｌｌ、ｓｏｃｃｅｒ、ｔｅｎｎｉｓ、ｉｃｅ、ｓｔｅ
ｆａｎ和ｍｏｂｉｌｅ的前９６帧作为测试序列．关键帧采样率为
０７，非关键帧采样率分别为０１、００５、００１，ＧＯＰ大小

为８．用峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）
和ＳＳＩＭ作为重构视频帧质量评判标准．各采样率下４
种算法的重构质量如表２所示．

表２　各采样率下算法重构质量对比

算法 ｈａｌｌ ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｓｏｃｃｅｒ ｔｅｎｎｉｓ ｉｃｅ ｓｔｅｆａｎ ｍｏｂｉｌｅ

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ

ＭＨＢＣＳＳＰＬ［７］ ３２８０／０９５ ３７７３／０９５ ２６７０／０７１ ２９４５／０８２ ２７４３／０７４ ３０００／０９０ ２２２４／０６９ ２２２５／０６９

ＲＲＳ［８］ ２９０６／０９２ ３９９７／０９７ ２６９７／０７１ ３０８４／０８５ ２７１９／０７５ ３２４０／０９５ ２０５６／０６４ ２０５６／０５６

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ［９］ ３６１６／０９７ ３９７３／０９６ ２７７３／０７６ ３０９０／０８８ ２７４２／０７７ ３２４３／０９６ ２３０３／０７０ ２５５０／０８１

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３８２８／０９８ ４０４２／０９７ ２８７２／０７９ ３２４６／０８６ ２８９６／０７８ ３５２１／０９６ ２４１５／０８１ ２６８７／０８８

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００５，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ３０９５／０９３ ３５３７／０９２ ２５１１／０６３ ２７４０／０７５ ２６１６／０６９ ２８２６／０８７ ２１０１／０６０ ２０６３／０５７

ＲＲＳ ２２４７／０７９ ３２７３／０８８ ２４１１／０６２ ２７３７／０７５ ２２６７／０６２ ２６６７／０８７ ２００３／０５４ １９３７／０４３

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３４６２／０９７ ３８０７／０９５ ２６１０／０６８ ２８１５／０８０ ２５４４／０６９ ２９４４／０９２ ２２１２／０６０ ２３９０／０７４

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３７１０／０９８ ３９６３／０９７ ２７０３／０７１ ３０１３／０８１ ２７７５／０７４ ３３０７／０９５ ２３３５／０７６ ２５８０／０８５

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ２４６４／０８０ ２９５０／０７８ ２２３５／０５１ ２３５０／０６０ ２３２６／０５８ ２３８０／０７６ １９２３／０４４ １８１３／０３５

ＲＲＳ １８３９／０４８ ２４４０／０６３ ２１７４／０４９ ２１９８／０５５ ２０７０／０５０ ２１４０／０６５ １６７８／０３７ １５６６／０２５

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ２９４１／０９３ ３１４８／０８６ ２３４９／０５５ ２３９８／０６３ ２３５１／０５９ ２５２５／０８３ ２１０１／０４５ ２２６５／０６５

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３３８６／０９６ ３７３３／０９５ ２４１５／０５６ ２５５５／０６６ ２５０４／０６５ ２８４３／０８８ ２２００／０６５ ２４０８／０８０

　　由表２可见，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ在各采样率下与其
他传统的ＤＣＶＳ重构算法相比，重构性能均有较大的提
升．在非关键帧采样率为０１、００５、００１下，ｉｃｅ序列分
别比传统的性能较好的 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法提高了
２７８ｄＢ、３６３ｄＢ、３１８ｄＢ．图４展示了 Ｓｏｃｃｅｒ序列第４２

帧在００５采样率下，各算法的重构视觉效果．ＭＨＢＣＳ
ＳＰＬ存在严重的块效应且出现许多的噪点；ＲＲＳ出现了
过度平滑的情况，运动块（人物）信息几乎丢失．ＳＳＩＭ
ＩｎｔｅｒＦＧＳＲ能重构出图像的主要信息，但是对于图中运
动较快的部分（图中红色框部分），重构质量较差．相比

９３４



电　　子　　学　　报 ２０２１年

之下，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ重构出来的图像较为清晰，运
动部分和细节部分（如草坪）均有较好的重构效果．

与传统的重构算法不同，２ＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ首先对
低质的初始重构结果进行了初步的增强，降低了错误

匹配的可能性，使算法在低采样率下仍然具有较好的

重构效果．第二阶段引入了全局范围的运动估计，提高
了参考帧的相似性，更有利于帧间相关信息的提取．

为了对比这几种算法的运行速度，表３列出了各
算法的运行时间，其中，传统的基于迭代的重构算法仿

真在配置了ＣＰＵＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５３２０ＧＨｚ的台式计算机运
行，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ在搭载了 ＣＰＵＩｎｔｅｌＸｅｏｎＳｉｌｖｅｒ
４２１０２２０Ｈｚ和 ＧＰＵ２０８０ｔｉ的服务器上运行．由表３可
见，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ与传统的基于迭代的算法相比，
运行时间明显缩短，更具实时性．

表３　各采样率下算法运行时间（ｓ）

算法 ｈａｌｌ ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｓｏｃｃｅｒ ｔｅｎｎｉｓ ｉｃｅ ｓｔｅｆａｎ ｍｏｂｉｌｅ

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０１，ＧＯＰ＝８

ＭＨＢＣＳＳＰＬ［７］ ３８３ ３８３ ３５８ ２５８ ３９９ ４０１ ４１８ ３５５

ＲＲＳ［８］ １５０ １６１ １５６ １７５ １６３ １５２ １５９ １６５

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ［９］ ９５４ ９９８ １２８ １２９ １２８ １１３ １２７ １３３

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００５，ＧＯＰ＝８

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ３６７ ３８０ ３５８ ３７０ ３５９ ３７４ ４２８ ３５４

ＲＲＳ １６８ １６４ １７５ １６８ １７２ １７１ １７９ １７８

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ １０２ １１６ １２４ １２４ １４０ １２６ １３５ １３７

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００１，ＧＯＰ＝８

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ４０４ ３８５ ３７０ ３８８ ３８５ ４０４ ３５４ ３５４

ＲＲＳ ２２３ ２１３ ２２０ ２１１ ２１５ ２２４ ２２６ ２２９

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ９９ １０３ １１８ １１２ １２８ １０１ １３６ １３２

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３

４２　与基于深度学习的 ＣＶＳ重构算法结果对比及
分析

本小节将２ｓＲＥＲＶｉｄｅｏＮｅｔ与 ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ［１６］对比，
测试集设置与 ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ一致．ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ的实验结
果均取自原文献，关键帧采样率为０２，非关键帧采样
率分别为００３７，００１８，０００９各采样率下的重构质量
如表４所示．

由表４可见，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ相比于 ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ
有明显的性能提升，在各采样率下ＰＳＮＲ有４ｄＢ左右的
提升，而ＳＳＩＭ也有００８～００９的提升．ＣＶＳ的解码过
程是一个欠定性问题，与 ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ相比，２ｓＲＥＲＶＧ
ＳＲＮｅｔ每个阶段都引入了观测值 ｙｔ限制其解空间，使
重构图像与真实图像不会产生较大的偏差．此外，
２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ加入了运动估计，可以更充分利用帧
间相关信息．

为验证本文所提算法在其他测试集下的泛化能

力，表５展示了２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＥＲＶＧＳＲＮｅｔ［２１］

在几个常用的测试集 ＵＣＦ１０１、ＶＩＤ４和 ＤＡＶＩＳ上的重
构性能．其中，从 ＤＡＶＩＳ数据集中挑选１０个视频序列
组成测试集，记为ＤＡＶＩＳ１０．从每个视频帧的中心提取
大小为１６０×１６０的图像，仅保留亮度分量．

表４　各采样率下算法重构质量对比（ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ）

非关键采样率 ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ［１６］ ２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ

００３７ ２６８７／０８１ ３１５２／０８９

００１８ ２５０９／０７７ ２９８７／０８６

０００９ ２４２３／０７４ ２８６０／０８３

表５　２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＥＲＶＧＳＲＮｅｔ算法在不同测试集下重

构质量对比（ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ）

非关键采样率 ２ｓＥＲＶＧＳＲＮｅｔ［２１］ ２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ

ＵＣＦ１０１

００３７ ３１２３／０８９ ３１５２／０８９

００１８ ２９４９／０８５ ２９８７／０８６

０００９ ２８２９／０８２ ２８６０／０８３

ＶＩＤ４

００３７ ２５２１／０６９ ２５６２／０７２

００１８ ２４３１／０６３ ２４４８／０６５

０００９ ２３５１／０５８ ２３５９／０６０

ＤＡＶＩＳ１０

００３７ ２８３２／０８０ ２８７０／０８２

００１８ ２６１９／０７３ ２６４４／０７４

０００９ ２４４６／０６７ ２４７４／０６８

０４４
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　　从表５可以看出，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ在其他数据集仍
有较好的重构性能，平均ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ均高于２ｓＥＲＶＧ
ＳＲＮｅｔ．２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ的混合递归结构，可以充分地利
用质量较好的已重构好的视频帧，减少了噪声的引入．
４３　运动估计和第二阶段增强对重构质量的改善

为了验证２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ框架的有效性，本文设
计了一组对比实验，证明运动估计和第二阶段增强的

必要性．将只进行一个阶段的增强重构网络记为 ＶＧ
ＳＲＮｅｔ，而２ｓＲＥＲｎｏｍｃ表示第二阶段重构中去掉运动

估计，仅用与当前帧相邻的两个帧作为参考帧进行组

稀疏重构．实验设置与第４１小节一致，三种算法的重
构结果如表６所示．从表中数据可见，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ
比ＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＲＥＲｎｏｍｃ均有较大的提升，其中运
动序列 ｆｏｏｔｂａｌｌ、ｓｏｃｃｅｒ、ｔｅｎｎｉｓ、ｉｃｅ、ｓｔｅｆａｎ和 ｍｏｂｉｌｅ提升
更为明显．可见，在快速运动序列中，运动估计对重构
质量的提升尤为重要．运动估计使相邻帧中的有效信
息更好地参与到当前帧的重构中，提高了视频帧间图

像块组的相似性，从而提高重构质量．
表６　ＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＲＥＲｎｏｍｃ较２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ的ＰＳＮＲ对比情况

算法 ｈａｌｌ ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｓｏｃｃｅｒ ｔｅｎｎｉｓ ｉｃｅ ｓｔｅｆａｎ ｍｏｂｉｌｅ

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３８２８ ４０４２ ２８７２ ３２４６ ２８９６ ３５２１ ２４１５ ２６８７

２ｓＲＥＲｎｏｍｃ －０６１ －０３３ －１８１ －１８１ －１７６ －１８２ －１８６ －０８５

ＶＧＳＲＮｅｔ －１０１ －０４２ －０８６ －０８ －１０７ －１４５ －１０４ －１１１

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００５，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３７１０ ３９６３ ２７０３ ３０１３ ２７７５ ３３０７ ２３３５ ２５８０

２ｓＲＥＲｎｏｍｃ －０４４ －０２８ －１２５ －１５７ －１２５ －１４ －０９９ －０７９

ＶＧＳＲＮｅｔ －１５３ －０８９ －１０８ －１２６ －１３６ －１８１ －１０７ －１３

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３３８６ ３７３３ ２４１５ ２５５５ ２５０４ ２８４３ ２２００ ２４０８

２ｓＲＥＲｎｏｍｃ －０３８ －０２３ －０９ －１９１ －０６８ －１６６ －０２６ －０４４

ＶＧＳＲＮｅｔ －１５３ －１０４ －０７７ －１２９ －０８９ －１９５ －０５１ －０９８

５　结论
　　本文利用组稀疏的概念，提出了视频帧间组稀疏
网络（ＶＧＳＲＮｅｔ），在高维空间中获得更加合理的图像
块组的稀疏表示来提取视频帧间相关性．在此基础上，
本文提出了两阶段递归增强重构网络（２ｓＲＥＲＶＧＳＲ
Ｎｅｔ），分两步实现ＣＶＳ重构：（１）为了为运动估计提供
更准确的信息，在初始重构的基础上，首先对非关键帧

进行初步增强重构；（２）通过卷积网络实现运动估计，
提高图像块组的相似性，并在运动补偿帧和第一阶段

增强重构结果的基础上进行残差重构，对非关键帧进

行进一步增强重构．此外，为了充分利用已有的重构信
息，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ采用混合递归结构，尽可能为当
前帧提供质量较好的参考帧以减少噪声的引入．仿真
结果表明，所提算法和其他传统的ＤＣＶＳ重构算法相比
具有较为明显的质量提升；与现有的唯一的基于深度

网络的ＤＣＶＳ重构算法 ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ相比，所提算法也
有４ｄＢ左右的ＰＳＮＲ提升．
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