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基于量化误差估计模型的视频超分辨率重建算法

王春萌

（金陵科技学院计算机工程学院，江苏　南京　２１１１６９）

摘　要：提出了一种量化噪声的综合分布模型来估计量化过程带来的误差，并结合深度学习进行超分辨率重建。

首先对数据库训练样本进行矫正量化误差的预处理，然后通过训练学习误差矫正后的低分辨率视频帧与高分辨

率视频帧之间的特征，获得更加准确的映射关系，减少了量化过程带来的误差和质量损失。实验结果表明，本实

验的算法不管在主观体验还是客观指标上都优于以前的算法。
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超分辨率（Ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）重建是指将较低分辨率的图像或视频提升到较高分辨率的图像或视频，
并且尽可能的恢复和重建低分辨率图像或视频所不能展示的细节信息。超分辨率重建问题是图像处理领
域典型的逆问题（Ｉｎｖｅｒｓｅ　ｐｒｏｂｌｅｍ），其重建解是不唯一的。所以，需要最大化的利用本幅图像或样本库中
其它图像的特征信息进行重建。
当前，超分辨率重建技术基本都是针对单幅图像进行的，而对压缩视频的研究较少。视频的超分辨率

重建与单幅图像不同，在视频编码压缩过程中已经损失了很多原始数据，这个损失数据的过程被称为降质
过程，其中量化是降质过程中很重要的一步，因为视频编码时的量化过程造成的失真和误差是不可逆的。
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本文针对基于深度学习的压缩视频超分辨率重建训练样本存在的量化降质问题，提出了一种量化噪
声的综合分布模型来估计训练库视频帧在量化过程中产生的误差，通过训练学习误差矫正后的输入视频
帧与输入高分辨率视频帧之间的特征，更加准确的得到高低分辨率样本之间的非线性映射关系，减少了量
化过程带来的质量损失，使得重建后的图像质量优于以前的算法。

１　相关工作

单幅图像超分辨率重建技术已经成为当前学术界的一个研究热点。单幅图像的超分辨率重建方法主
要有以下几类：

１）插值法［１］。包括邻近插值、双线性插值、双立方插值等。此类算法虽然简单，但效果较差，图像中的
高频细节信息丢失严重。

２）图像模型约束法。结合图像的先验知识进行还原重建。此类方法包括迭代反向投影法（ＩＢＰ：Ｉｔｅｒａ－
ｔｉｖｅ　ｂａｃｋ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ）［２］、凸集投影法（ＰＯＣＳ：Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ　ｏｎｔｏ　ｃｏｎｖｅｘ　ｓｅｔ）［３］和最大后验概率法（ＭＡＰ：

Ｍａｘｉｍｕｍ　ａ　ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ）［４］等。这些方法一般存在迭代收敛慢，重建的高分辨率图像细节保持不够。另外，
还有可能出现解不唯一的情况。

３）稀疏表示法。这类算法基于如下思想：假定输入的低分辨率图像块可以被一个过完备的图像块字
典的基元素线性稀疏表示，基于训练好的高低分辨率图像块字典，低分辨率图像块的稀疏表示可以应用到
对应的高分辨率图像块字典来生成高分辨率图像块。典型的方法如Ｙａｎｇ　Ｊ［５］、曹翔等［６］从压缩感知的角
度实现超分辨率重建，Ｔｉｍｏｆｔｅ　Ｒ等［７］结合稀疏表示和最近邻域嵌入思想，提出了基于锚定邻域回归的超
分辨率算法。此类方法重建效果较好，但是使用线性规划求解，速度较慢；而且重建的图像边缘细节质量
不高。如何从庞大的样本集中训练出通用性更好的字典也是研究的难点。

４）基于学习的超分辨率图像方法。比如基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的深度学习超分辨率算法可以直
接学习低分辨率图像到高分辨率图像的端到端的映射函数。Ｄｏｎｇ　Ｃ等［８］通过三层卷积神经网络ＳＲＣ－
ＮＮ训练低分辨率和高分辨率图像块的之间的特征得到它们之间的非线性映射，然后通过此映射关系进
行重建得到高分辨率图像。此方法首次将ＣＮＮ引入了超分辨率领域，取得了很好的效果。但是训练网
络只有三层，重建图像质量不理想，而且训练过程需要长达一周的时间。后来提出的诸多基于深度学习的
算法，如Ｋｉｍ　Ｊ等［９］提出采用非常深的网络进行学习的超分辨率重建方法（ＶＤＳＲ），Ｓｈｉ　Ｗ 等［１０］提出在低
分辨率图像上直接计算卷积得到高分辨率图像的方法（ＥＳＰＣＮ），Ｌｅｄｉｇ　Ｃ［１１］提出的基于生成对抗网络
（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）的超分辨率方法（ＳＲＧＡＮ）等，这些算法都是受到ＳＲＣＮＮ算法
的启发，在此算法基础上的改进。本文的算法也是基于深度学习框架的超分辨率算法。
但是，当前的超分辨率重建技术基本是针对单幅图像进行的，而对压缩视频的研究较少。文献［１２］将粒

子滤波应用到视频超分辨率问题中，针对粒子匮乏问题改进基本粒子滤波算法，用修正匹配误差。文献［１３］
虽然也分析了视频超分辨率重建中量化噪声的分布，但并未提出统一的量化误差估计模型，也并未与深度学
习相结合。而本文算法是从量化误差恢复的角度，并结合深度学习来改善超分辨率重建的质量。

２　算法模型描述

２．１　算法基本思想
以往的基于深度学习的图像超分辨率图像重建方法中，都是通过训练单幅低分辨率图像像素和对应

的高分辨率图像像素直接的多层特征，得到两者之间的映射关系。对于输入的低分辨率图像，根据学习得
到的关系预测得到高分辨率图像。对于压缩视频流的超分辨率重建，如 ＭＰＥＧ、Ｈ．２６Ｘ等，输入的并不是
单幅由像素组成的图像，而是压缩的视频比特流。压缩流中包含着量化后的变换系数，而量化会带来图像
的降质。所以需要考虑不可逆量化过程带来的信息损失。
视频中每一帧的像素值都是通过解码过程得到的，其中解码中的反量化过程是根据码流中的量化因

子等信息完成的，一旦完成反量化这一步，单凭每一帧图像的像素值无法恢复因为量化所丢失的信息，而
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当前的基于空间域像素值的学习方法都没有利用码流中包含的量化信息。
为了恢复在编码量化过程中丢失的信息，本文提出了一种量化估计模型，根据压缩视频码流中包含的

量化后的变换系数和量化因子ＱＰ值得到量化误差的分布模型，然后根据量化估计模型对训练数据库样
本进行预处理，得到更加精确的反离散余弦变换（ＩＤＣＴ）后的空间域系数值，通过三层卷积神经网络重新
训练学习高低分辨率精确的空间域系数值得到更加准确的映射关系，得到的重建图像更加准确。

２．２　数据库样本的精确建立
数据库样本中包含很多组低分辨率视频帧和对应的高分辨率视频帧，本文利用视频码流中的量化因

子（ＱＰ）和离散余弦变换（ＤＣＴ）系数等信息估计量化噪声的分布模型，然后根据分布模型得到更加准确的
反ＤＣＴ变换后的空域系数并保存，来减少量化过程带来的质量损失。对每一组高低分辨率视频都做同
样的噪声估计过程。下面阐述量化噪声的估计过程。

对于压缩视频，由于ＤＣＴ系数已经被量化，ＤＣＴ系数的精确值是未知的，但是量化间隔是已知的。

量化是多对一的映射过程，将第（ｋ，ｌ）个原ＤＣＴ系数记为Ｙ［ｋ，ｌ］，则量化过程把实值量化间隔［ｑｋ，ｌｉ ，ｑｋ，ｌｉ＋１］

映射到单一的实数量化后的系数Ｙｑ［ｋ，ｌ］＝Ｑ［Ｙ［ｋ，ｌ］］。一般来说，ＤＣＴ量化误差在每一频率处是不相
等的，对于平滑的信号，低频系数汇聚了信号的大部分能量，量化噪声较大；而高频系数携带较少的能量，
大部分高频系数被量化为０，因此量化噪声较小。由于ＤＣＴ过程具有相关性，变换域的量化噪声可认为
是不相关的随机变量。
在高码率时，由于量化因子ＱＰ较小，压缩程度较低，此时，可以认为量化噪声服从均匀分布，并且与

输入的ＤＣＴ信号不相关，即量化误差均匀的分布在量化边界内，那么此时第（ｋ，ｌ）个ＤＣＴ系数的量化误
差可以表示为：

σ１［ｋ，ｌ］＝± ｑ
ｋ，ｌ
ｉ＋１－ｑｋ，ｌｉ
ＱＰ

（１）

其中σ１［ｋ，ｌ］的符号由ｑｋ，ｌｉ＋１和ｑｋ，ｌｉ 的大小决定。
在低码率时，由于量化因子ＱＰ较大，压缩程度较高，量化间隔较大，此时需要把ＤＣＴ系数的先验知

识加入到模型中进行噪声的精确估计，ＤＣＴ系数是频域信号，根据Ｌａｍ　Ｅ　Ｙ等［１４］对ＤＣＴ系数的分布进
行的研究，此时的系数可近似为拉普拉斯模型，那么第（ｋ，ｌ）个ＤＣＴ系数的量化误差可表示为：

σ２［ｋ，ｌ］＝γ∫
ｑｋ
，ｌ
ｉ＋１

ｑｋ
，ｌ
ｉ

（Ｙｑ［ｋ，ｌ］－ｙ）ｐＹ［ｋ，ｌ］（ｙ）ｄｙ （２）

其中，γ是保证分布归一化的常数，ｐＹ［ｋ，ｌ］（ｙ）是拉普拉斯分布函数。
本文以 Ｈ．２６４编码格式为例，当量化参数ＱＰ取最小值０时代表最精细的量化，码率最高；当ＱＰ取

最大值５１时代表最粗糙的量化，码率最低。本文将两种码率下的模型通过一个权重函数统一起来。令

λ＝ＱＰ／５１，第（ｋ，ｌ）个ＤＣＴ系数的量化误差可以归纳为：

σ［ｋ，ｌ］＝（１－λ）σ１［ｋ，ｌ］＋λσ２［ｋ，ｌ］ （３）

估计出每个ＤＣＴ系数的量化误差后，则可以在原始量化后的ＤＣＴ系数基础上加上量化误差来计算
精确的ＤＣＴ系数，公式如下：

Ｙ^［ｋ，ｌ］＝Ｙｑ［ｋ，ｌ］＋σ［ｋ，ｌ］ （４）

其中，^Ｙ［ｋ，ｌ］为经过量化误差修正的更加精确的ＤＣＴ系数。
最后，对进行过量化模型估计的精确的ＤＣＴ系数进行反ＤＣＴ变换，将新的系数从频域值转换为空

域值，即解码得到精确的空间域像素值。采用新的像素值更新原始的深度学习数据库中每帧图像的像素
值，采用更新后的像素值进行后续的学习和重建过程。

２．３　学习训练过程
本文采用的Ｄｏｎｇ　Ｃ等［８］的方法进行学习训练过程，学习的目标是建立一个映射函数Ｆ（Ｙ）来重建Ｙ

使其尽可能接近理想的高分辨率图像Ｘ。Ｙ 是原始低分辨率图像采用双三次插值得到的中间图像，此图
像与高分辨率图像Ｘ具有相同的尺寸。映射函数Ｆ（Ｙ）通过基于三层卷积神经网络（ＣＮＮ）的训练模型学
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习得到，三层网络分别为特征提取层、非线性映射层和重建层。三个卷积层的卷积核尺寸分别为每个卷积
层跟随一个激活函数，本文采用ＲｅＬＵ函数作为激活函数，采用此激活函数的收敛效果更好而且训练过
程较快。
通过学习端到端的映射函数Ｆ（Ｙ）来估计需要的网络参数θ＝｛Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３，Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３｝，其中Ｗｉ 和

Ｂｉ分别为每层深度网络的权重值和偏移量，映射函数的生成过程其实是这些参数的获得过程。数据库中
包含采用我们的噪声估计方法得到的新的视频帧图像。对于损失函数的定义，本文采用均方误差（ＭＳＥ）
作为损失函数，有利于获得较高的峰值信噪比（ＰＳＮＲ）。ＰＳＮＲ是当前使用最广泛的定量评价图像恢复
质量的指标，它在一定程度上反映了图像的感知质量。损失函数如公式（５）所示。

Ｌ（θ）＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ１
Ｆ（Ｙｉ；θ）－Ｘｉ ２ （５）

其中，Ｌ（θ）为损失函数，ｎ表示训练数据采样像素点的数量。Ｙ 为新的低分辨率图像值，Ｘ 为数据库中对
应的高分辨率图像。
本文的训练数据库是ＶｉｄｅｏＳｅｔ数据集［１５］，这个数据集包含了多种分辨率多种码率的不同场景的视

频序列，每个序列长度为５ｓ。从中选取了１　０００帧不同场景的图像作为训练集。对每幅帧图像进行高斯
模糊，然后进行宽高像素分别减半的下采样，作为低分辨率输入图像。这样每个场景包含了一幅高分辨率
图和对应的低分辨率图。

２．４　重建过程
输入一个低分辨率视频帧，经过加入量化噪声估计模型校正的解码过程以后，生成精确的低分辨率视

频帧。将低分辨率视频帧使用双三次插值得到重建所需的高分辨率尺寸，得到初始的插值后的中间图像

Ｙ。将Ｙ 输入到训练学习得到的非线性映射函数Ｆ（Ｙ），得到高分辨率的视频帧。

３　实验结果

本文的算法在主观和客观两个方面与当前主流的超分辨率算法，包括双三次插值Ｂｉｃｕｂｉｃ算法和

ＳＲＣＮＮ算法［８］，分别进行了对比实验，并以原始高分辨率图像做参照。对于双三次插值算法，本文采用
了ＦＦＭＰＥＧ中封装的Ｂｉｃｕｂｉｃ上采样命令。对于ＳＲＣＮＮ算法，本文选择了原方法默认参数进行实验，
而且采用了与本文方法相同的训练数据库。
本文的超分辨率实验都是帧图像长和宽分别增倍（超分辨率倍数Ｓｃａｌｅ＝２），即输出分辨率大小是输

入分辨率的４倍。本文对１０个视频片段进行了实验对比，这些视频片段取自多个专业视频数据库，如

ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｄｅｍｏ－ｕｈｄ３ｄ．ｃｏｍ和ＶｉｄｅｏＳｅｔ数据集。实验视频片段的输入输出分辨率分为３个档次，其
中输入视频帧的分辨率分别为５４０＊３６０、９６０＊５４０和１　９２０＊１　０８０，对应的输出视频帧的分辨率分别为

１　２８０＊７２０、１　９２０＊１　０８０和３　８４０＊２　１６０。

３．１　主观对比
主观对比我们主要采用了逐帧对比的方式，即截取不同算法生成的同一帧图像，对图像质量对比观

察，如图１所示。根据对比结果看出，Ｂｉｃｕｂｉｃ插值算法的结果模糊现象很明显，细节丢失较为严重；ＳＲＣ－
ＮＮ算法重建效果较好，但是也丢失了一部分细节；而本文的算法不仅保持了最多的细节，而且视觉效果
良好。

３．２　客观对比
本文对１０个视频片段分别统计每帧的客观质量指标ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｉｎｄｅｘ），然

后统计出每个视频所有帧的平均ＰＳＮＲ和平均ＳＳＩＭ，并与其它算法进行了客观数据对比。ＰＳＮＲ和

ＳＳＩＭ是当前衡量超分辨率质量应用最广泛的客观指标。表１和表２列出了分别采用不同超分辨率重建
方法的平均ＰＳＮＲ和平均ＳＳＩＭ值，对每个序列，３种算法的最高值采用了加粗显示。通过实验数据对
比，对于绝大部分序列来说，本文算法的平均ＰＳＮＲ和平均ＳＳＩＭ 值都比Ｂｉｃｕｂｉｃ算法和ＳＲＣＮＮ算法要
高。通过客观指标对比数据也证明了本文算法的质量优势。

３１
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图１　三种超分辨率算法的对比结果

表１　不同方法的平均ＰＳＮＲ值对比结果

ｄＢ
视频片段 Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ 本文算法

Ｖｉｄｅｏ１　 ３８．５８　 ４１．５９　 ４１．７９
Ｖｉｄｅｏ２　 ３６．３９　 ３８．８１　 ３９．２１
Ｖｉｄｅｏ３　 ３７．７１　 ４０．３７　 ４０．６５
Ｖｉｄｅｏ４　 ５２．４６　 ５３．０５　 ５３．３３
Ｖｉｄｅｏ５　 ５０．５５　 ５１．１２　 ５１．４３
Ｖｉｄｅｏ６　 ３５．２９　 ３５．８４　 ３６．１８
Ｖｉｄｅｏ７　 ３７．０８　 ３７．６９　 ３７．８２
Ｖｉｄｅｏ８　 ３９．３１　 ４０．２７　 ４０．４９
Ｖｉｄｅｏ９　 ３８．１９　 ３９．６５　 ４０．０１
Ｖｉｄｅｏ１０　 ３７．２４　 ３８．１２　 ３８．３４

　　

表２　不同方法的平均ＳＳＩＭ值对比结果

ｄＢ
视频片段 Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ 本文算法

Ｖｉｄｅｏ１　 ０．９７３　１　 ０．９７６　２　 ０．９７８　１
Ｖｉｄｅｏ２　 ０．９７６　６　 ０．９７７　２　 ０．９７７　５
Ｖｉｄｅｏ３　 ０．９９８　７　 ０．９９８　８　 ０．９９８　８
Ｖｉｄｅｏ４　 ０．９７４　５　 ０．９７４　８　 ０．９７４　９
Ｖｉｄｅｏ５　 ０．９８５　４　 ０．９８９　１　 ０．９８９　５
Ｖｉｄｅｏ６　 ０．９８１　９　 ０．９８３　７　 ０．９８４　１
Ｖｉｄｅｏ７　 ０．９７８　９　 ０．９７９　２　 ０．９７９　１
Ｖｉｄｅｏ８　 ０．９７４　５　 ０．９７９　１　 ０．９７９　５
Ｖｉｄｅｏ９　 ０．９９２　５　 ０．９９３　２　 ０．９９４　０
Ｖｉｄｅｏ１０　 ０．９８３　７　 ０．９８４　６　 ０．９８５　２

４　结　语

本文将深度学习的训练数据库进行预处理，使得样本值更加精确。本文充分利用了数据库视频帧中

所提供的量化信息，根据量化噪声的分布情况，采用一个统一的模型对不同码率的量化噪声进行估计，得

出较为精确的量化前的ＤＣＴ系数，然后经过反ＤＣＴ变换得到更加精确的样本帧的空域像素值。在量化

误差减少的更加精确的样本值上进行训练，使得学习得到的映射关系也更加精确，提高了超分辨率重建的
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质量。后续试验将算法扩展到更高的超分辨率倍数，如３倍或４倍，并将本文的思想拓展到视频复原和视
频去噪等领域，这需要同样的方法对训练数据库进行预处理。另外，我们开发适于ＧＰＵ并行的深度网络
架构，进行超分辨率重建的加速。
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