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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（ＶＧＳＲＮｅｔ），
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（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）．首先，利用ＶＧＳＲＮｅｔ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
ＩｎｔｅｒＦＧＳＲ相比重构性能提升了１９９ｄＢ；和基于深度学习的重构网络ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ相比，性能提升了４６０ｄＢ．
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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（ＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＢＣＳ）［２］，
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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，ＩＳＴＡＮｅｔ），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（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）
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，ＳＴＭＣＮｅｔ）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ＳＴＭＣＮｅｔ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（Ｖｉｄｅｏｉｎｔｅｒｆｒａｍｅ
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 ＶＧＳＲＮｅｔ提
出了一个混合递归结构的两阶段递归增强重构网络

（ＴｗｏＳｔａｇｅＲｅｃｕｒｓｉｖｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎＶＧＳＲＮｅｔ，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ），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　ＩＳＴＡＮｅｔ＋算法与ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法

　　本文的２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ算法是基于 ＩＳＴＡＮｅｔ＋算
法和 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法提出的，在该小节先简单介
绍这两种算法．
２１　ＩＳＴＡＮｅｔ＋

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ＭＮ．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．ＩＳＴＡＮｅｔ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）

ＩＳＴＡＮｅｔ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ＩＳＴＡＮｅｔ的
基础上又提出了一个残差网络ＩＳＴＡＮｅｔ＋，其中Ｆ（·）被
定义为Ｆ（·）＝ＨＤ．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．ＩＳＴＡＮｅｔ＋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、ＩＳＴＡＮｅｔ＋的阶段数和正则化参数．
Θ表示整个网络可训练参数集合．ＩＳＴＡＮｅｔ＋是基于单
个图像块的重构网络．
２２　ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ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ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ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，ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦ
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

ＶＧＳＲＮｅｔ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
（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）

　　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

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ，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（ＶＧＳＲＮｅｔ），并基于该子网络，提出了
两阶段递归增强重构网络（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ），包括第
一阶段增强和含有运动估计的第二阶段增强．
３１　视频帧间组稀疏表示子网络（ＶＧＳＲＮｅｔ）

（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ＩＳＴＡＮｅｔ＋［１５］启发，本文将稀疏字典定义为Ｆ（·）

＝ＨＤ，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（ＶＧＳＲＮｅｔ）
本文对ＩＳＴＡＮｅｔ＋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　ＶＧＳＲＮｅｔ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

　　ＶＧＳＲＮｅｔ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
ＳＲＮｅｔ可训练的参数集合．
３２　两阶段递归增强重构网络（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）

基于 ＶＧＳＲＮｅｔ，本文提出两阶段递归增强网络
（２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ）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 ＶＧＳＲＮｅｔ网络
运动补偿网络ＳＴＭＣＮｅｔ，整体框架如图１所示．
３２１　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 ＶＧＳＲＮｅｔ，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ＶＧＳＲＮｅｔ一致，即

Ｌ１＝ＬＶＧＳＲ （１５）
３２２　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
ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ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 ＳＴＭＣＮｅｔ网络作为运动补偿
网络．类似地，ＳＴＭＣＮｅｔ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

ＶＧＳＲＮｅｔ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 ＶＧＳＲＮｅｔ网络

的损失函数一致，即

Ｌ２＝ＬＶＧＳＲ （１８）
３２３　损失函数

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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 ＩＳＴＡＮｅｔ＋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＝００１，Ｌ１、Ｌ２权重
相同．

４　仿真结果及分析

　　与ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ［１６］相同，本文使用ＵＣＦ１０１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．ＶＧＳＲＮｅｔ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００００１．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．
４１　与传统ＣＶＳ重构算法结果对比及分析

本小节将 ２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ算法与几个开源的传
统ＤＣＶＳ重构算法进行对比，即 ＭＨＢＣＳＳＰＬ［７］、ＲＲＳ［８］

和 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ［９］．选取 ２５ＹＵＶ数据集中 ＱＣＩＦ格
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式的ｈａｌｌ、ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ、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
０７，非关键帧采样率分别为０１、００５、００１，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 ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｓｏｃｃｅｒ ｔｅｎｎｉｓ ｉｃｅ ｓｔｅｆａｎ ｍｏｂｉｌｅ

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ

ＭＨＢＣＳＳＰＬ［７］ ３２８０／０９５ ３７７３／０９５ ２６７０／０７１ ２９４５／０８２ ２７４３／０７４ ３０００／０９０ ２２２４／０６９ ２２２５／０６９

ＲＲＳ［８］ ２９０６／０９２ ３９９７／０９７ ２６９７／０７１ ３０８４／０８５ ２７１９／０７５ ３２４０／０９５ ２０５６／０６４ ２０５６／０５６

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ［９］ ３６１６／０９７ ３９７３／０９６ ２７７３／０７６ ３０９０／０８８ ２７４２／０７７ ３２４３／０９６ ２３０３／０７０ ２５５０／０８１

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３８２８／０９８ ４０４２／０９７ ２８７２／０７９ ３２４６／０８６ ２８９６／０７８ ３５２１／０９６ ２４１５／０８１ ２６８７／０８８

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００５，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ３０９５／０９３ ３５３７／０９２ ２５１１／０６３ ２７４０／０７５ ２６１６／０６９ ２８２６／０８７ ２１０１／０６０ ２０６３／０５７

ＲＲＳ ２２４７／０７９ ３２７３／０８８ ２４１１／０６２ ２７３７／０７５ ２２６７／０６２ ２６６７／０８７ ２００３／０５４ １９３７／０４３

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３４６２／０９７ ３８０７／０９５ ２６１０／０６８ ２８１５／０８０ ２５４４／０６９ ２９４４／０９２ ２２１２／０６０ ２３９０／０７４

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３７１０／０９８ ３９６３／０９７ ２７０３／０７１ ３０１３／０８１ ２７７５／０７４ ３３０７／０９５ ２３３５／０７６ ２５８０／０８５

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ２４６４／０８０ ２９５０／０７８ ２２３５／０５１ ２３５０／０６０ ２３２６／０５８ ２３８０／０７６ １９２３／０４４ １８１３／０３５

ＲＲＳ １８３９／０４８ ２４４０／０６３ ２１７４／０４９ ２１９８／０５５ ２０７０／０５０ ２１４０／０６５ １６７８／０３７ １５６６／０２５

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ２９４１／０９３ ３１４８／０８６ ２３４９／０５５ ２３９８／０６３ ２３５１／０５９ ２５２５／０８３ ２１０１／０４５ ２２６５／０６５

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３３８６／０９６ ３７３３／０９５ ２４１５／０５６ ２５５５／０６６ ２５０４／０６５ ２８４３／０８８ ２２００／０６５ ２４０８／０８０

　　由表２可见，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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０１、００５、００１下，ｉｃｅ序列分
别比传统的性能较好的 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法提高了
２７８ｄＢ、３６３ｄＢ、３１８ｄＢ．图４展示了 Ｓｏｃｃｅｒ序列第４２

帧在００５采样率下，各算法的重构视觉效果．ＭＨＢＣＳ
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
ＩｎｔｅｒＦＧＳＲ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
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之下，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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，２ＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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ＣＰＵＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５３２０ＧＨｚ的台式计算机运
行，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ在搭载了 ＣＰＵＩｎｔｅｌＸｅｏｎＳｉｌｖｅｒ
４２１０２２０Ｈｚ和 ＧＰＵ２０８０ｔｉ的服务器上运行．由表３可
见，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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 ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｓｏｃｃｅｒ ｔｅｎｎｉｓ ｉｃｅ ｓｔｅｆａｎ ｍｏｂｉｌｅ

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０１，ＧＯＰ＝８

ＭＨＢＣＳＳＰＬ［７］ ３８３ ３８３ ３５８ ２５８ ３９９ ４０１ ４１８ ３５５

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

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ［９］ ９５４ ９９８ １２８ １２９ １２８ １１３ １２７ １３３

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００５，ＧＯＰ＝８

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ３６７ ３８０ ３５８ ３７０ ３５９ ３７４ ４２８ ３５４

ＲＲＳ １６８ １６４ １７５ １６８ １７２ １７１ １７９ １７８

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ １０２ １１６ １２４ １２４ １４０ １２６ １３５ １３７

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００１，ＧＯＰ＝８

ＭＨＢＣＳＳＰＬ ４０４ ３８５ ３７０ ３８８ ３８５ ４０４ ３５４ ３５４

ＲＲＳ ２２３ ２１３ ２２０ ２１１ ２１５ ２２４ ２２６ ２２９

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ９９ １０３ １１８ １１２ １２８ １０１ １３６ １３２

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３ ００３

４２　与基于深度学习的 ＣＶＳ重构算法结果对比及
分析

本小节将２ｓＲＥＲＶｉｄｅｏＮｅｔ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０２，非关键帧采样
率分别为００３７，００１８，０００９各采样率下的重构质量
如表４所示．

由表４可见，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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００８～００９的提升．ＣＶＳ的解码过
程是一个欠定性问题，与 ＣＳＶｉｄｅｏＮｅｔ相比，２ｓＲＥＲＶＧ
ＳＲＮｅｔ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，
２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＥＲＶＧＳＲＮｅｔ［２１］

在几个常用的测试集 ＵＣＦ１０１、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ＤＡＶＩＳ１０．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］ ２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ

００３７ ２６８７／０８１ ３１５２／０８９

００１８ ２５０９／０７７ ２９８７／０８６

０００９ ２４２３／０７４ ２８６０／０８３

表５　２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＥＲＶＧＳＲＮｅｔ算法在不同测试集下重

构质量对比（ＰＳＮＲ（ｄＢ）／ＳＳＩＭ）

非关键采样率 ２ｓＥＲＶＧＳＲＮｅｔ［２１］ ２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ

ＵＣＦ１０１

００３７ ３１２３／０８９ ３１５２／０８９

００１８ ２９４９／０８５ ２９８７／０８６

０００９ ２８２９／０８２ ２８６０／０８３

ＶＩＤ４

００３７ ２５２１／０６９ ２５６２／０７２

００１８ ２４３１／０６３ ２４４８／０６５

０００９ ２３５１／０５８ ２３５９／０６０

ＤＡＶＩＳ１０

００３７ ２８３２／０８０ ２８７０／０８２

００１８ ２６１９／０７３ ２６４４／０７４

０００９ ２４４６／０６７ ２４７４／０６８

０４４
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　　从表５可以看出，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ在其他数据集仍
有较好的重构性能，平均ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ均高于２ｓＥＲＶＧ
ＳＲＮｅｔ．２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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．
４３　运动估计和第二阶段增强对重构质量的改善

为了验证２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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
ＳＲＮｅｔ，而２ｓＲＥＲｎｏｍｃ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４１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，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ
比ＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＲＥＲｎｏｍｃ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　ＶＧＳＲＮｅｔ和２ｓＲＥＲｎｏｍｃ较２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ的ＰＳＮＲ对比情况

算法 ｈａｌｌ ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｓｏｃｃｅｒ ｔｅｎｎｉｓ ｉｃｅ ｓｔｅｆａｎ ｍｏｂｉｌｅ

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）
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２ｓＲＥＲｎｏｍｃ －０６１ －０３３ －１８１ －１８１ －１７６ －１８２ －１８６ －０８５

ＶＧＳＲＮｅｔ －１０１ －０４２ －０８６ －０８ －１０７ －１４５ －１０４ －１１１

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００５，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３７１０ ３９６３ ２７０３ ３０１３ ２７７５ ３３０７ ２３３５ ２５８０

２ｓＲＥＲｎｏｍｃ －０４４ －０２８ －１２５ －１５７ －１２５ －１４ －０９９ －０７９

ＶＧＳＲＮｅｔ －１５３ －０８９ －１０８ －１２６ －１３６ －１８１ －１０７ －１３

ｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝０７，ｎｏｎｋｅｙｓｕｂｒａｔｅ＝００１，ＧＯＰ＝８，ＰＳＮＲ（ｄＢ）

２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ ３３８６ ３７３３ ２４１５ ２５５５ ２５０４ ２８４３ ２２００ ２４０８

２ｓＲＥＲｎｏｍｃ －０３８ －０２３ －０９ －１９１ －０６８ －１６６ －０２６ －０４４

ＶＧＳＲＮｅｔ －１５３ －１０４ －０７７ －１２９ －０８９ －１９５ －０５１ －０９８

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（ＶＧＳＲＮｅｔ），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（２ｓＲＥＲＶＧＳＲ
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，２ｓＲＥＲＶＧＳＲＮｅｔ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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