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摘　要　经高效视频编解码标准 HEVC压缩后的视频在高压缩比、低码率的情况下存在明显的压缩效应.针对该问题,提出

了一种基于 非 局 部 低 秩(NonＧlocalLowＧrank,NLLR)和 自 适 应 量 化 约 束 (AdaptiveQuantizationConstraint,AQC)先 验 的

HEVC后处理算法.该算法首先构造在最大后验概率框架下的优化问题,然后利用解码后的压缩视频和量化参数 QP获取非

局部低秩和自适应量化约束先验信息,最后利用splitＧBregman迭代算法来解决所提的优化问题,从而有效去除压缩效应,提升

重建视频质量.其中,非局部低秩先验通过构建基于相似块聚类的非局部低秩模型来获得;自适应量化约束先验通过联合不同

量化参数 QP下的约束特性与视频的 DCT域块活动性来获得.实验结果表明,在同等码率的情况下,与 HEVC标准相比,所

提算法在帧内编码模式下可以达到平均０．２５９７dB的PSNR提升,在帧间编码模式下可以达到平均０．２８２８dB的PSNR提升.
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Abstract　VideocompressedbyHEVChasanobviouscompressioneffectundertheconditionofahighcompressionratioanda

lowbitrate．Tosolvethisproblem,apostＧprocessingalgorithmofHEVCbasedonnonＧlocallowＧrank (NLLR)andadaptive

quantizationconstraint(AQC)priorisproposed．Thisalgorithmfirstlyconstructstheoptimizationproblemwithinthemaximum

prioriprobabilityframework．Then,thedecodedcompressedvideoandquantizationparametersQPareusedtoobtaintheNLLR

andAQCpriorinformation．Finally,thesplitＧBregmaniterativealgorithmisusedtosolvetheoptimizationproblem,soastoeffecＧ

tivelyremovethecompressioneffectandimprovethequalityofreconstructedvideo．Amongthem,theNLLRpriorisobtainedby
constructingthenonＧlocallowＧrankmodelbasedonsimilarＧblockclustering．TheAQCpriorisobtainedbycombiningtheconＧ

straintcharacteristicsunderdifferentquantizationparametersQPandtheDCTdomainblockactivityofvideo．ExperimentalreＧ

sultsshowthattheproposedalgorithmcanachieveanaveragePSNRimprovementof０．２５９７dBinintraＧframecodingmodeand

anaveragePSNRimprovementof０．２８２８dBininterＧframecodingmodecomparedwithHEVCstandardatthesamebitrate．
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１　引言

近年来,高清视频的快速增长带来了更多的视觉体验,但
同时也对海量视频数据的传输和存储提出了挑战.随着移动

数字设备的快速发展,越来越多的视频通过互联网和移动网

络进行传输.在此背景下,国际电信联盟(InternationalTeleＧ
communicationUnion,ITU)与国际标准化组织(International
OrganizationforStandardization,ISO)合作发布了高效视频编

码标准(HighEfficiencyVideoCoding,HEVC/H．２６５).相

比高级 视 频 编 码 (Advanced VideoCoding,AVC/H．２６４),

HEVC标准在同等编码质量下能节省５０％左右的码率[１].

但由于压缩编码中基于块的变换编码和粗量化过程,视频在

编码过程中会出现压缩效应,导致其出现压缩伪影、方块效应

等现象[２Ｇ３].

为了抑制压缩效应,进一步提升图像及视频的质量,目前

研究者们提出了很多方法.其中,基于恢复的方法将图像及

视频恢复问题看作病态逆问题,充分利用图像及视频的先验

信息来恢复其质量.由于先验信息起着至关重要的作用,设



计有效的正则化项来反映更准确的先验信息成为图像及视频

质量恢复的关键.经典的正则化项有半正交公式[４]、MumＧ

fordShah模型[５]等.然而,它们没有充分利用图像或视频的

非局部相似性,因此通常会导致纹理细节模糊.近年来,一系

列通过相似块聚类获得非局部先验信息的算法被提出.文献

[６Ｇ７]提出利用相似块组作为稀疏表示的基本单元来去除图

像方块效应的算法;文献[２,８]提出利用相似块聚类的非局部

相似性构建低秩模型的算法.但仅仅利用非局部先验信息还

不够,在低码率情况下,经 HEVC压缩后的视频受压缩效应

的影响,可提供的先验信息随着量化参数 QP的增大而越来

越小,这导致算法性能不能达到更优.传统的 POCS方法利

用量化约 束 作 为 约 束 凸 集,以 迭 代 更 新 的 方 式 去 除 块 效

应[９Ｇ１０].因此,文献[１１Ｇ１２]引入量化约束,联合非局部先验

和量化约束先验,得到了更可靠的估计结果;文献[１１]同时利

用结构性稀疏先验和量化约束先验来去除图像的压缩效应;

文献[１２]联合利用非凸低秩模型和量化约束先验来去除图像

的方块效应.但这些文献均采用传统的量化约束方法,没有

进一步利用不同 QP下的约束特性及视频内容特性对量化约

束解空间进行动态自适应地收缩,因此不能更进一步地保证

估计结果的可靠性和鲁棒性.

本文提出一种基于非局部低秩先验和自适应量化约束先

验的 HEVC后处理算法.首先,构造在最大后验概率框架下

联合 NLLR 先 验 和 AQC 先 验 的 优 化 问 题.然 后,针 对

NLLR先验,通过对视频帧分块聚类得到的相似块组进行奇

异值分解,建立非局部低秩模型,获得视频帧的非局部低秩先

验信息;针对 AQC先验,通过联合不同 QP下的约束特性以

及视频的 DCT域块活动性来收缩量化约束解空间,获得自适

应量化 约 束 先 验 信 息.最 后,利 用 splitＧBregman 迭 代 算

法[１３]来解决所提的优化问题,从而有效去除压缩效应,提升

重建视频质量.

２　基于NLLR和AQC先验的优化问题

本节将详细说明所提优化问题,并将重点分析所提的

AQC先验联合不同 QP下的约束特性和视频的 DCT域块活

动性来收缩量化约束解空间的过程.

２．１　基于最大后验概率框架的优化问题

本文将视频去压缩效应的过程看作一个逆问题,并基于

最大后验概率框架来构建优化问题.具体来说,在已知经

HEVC压缩后的视频帧yt的情况下,基于最大后验概率框

架,重建视频估计帧x~t可由下列公式获得:

x~t＝argmax
xt
　p(xt|yt) (１)

根据贝叶斯定理,可以将其转化为:

x~t＝argmax
xt

　log(p(yt|xt))＋log(p(xt)) (２)

其中,x~t表示数据保真度,描述的是yt和未知的原始视频帧xt

之间的保真度,对应的量化噪声模型为[１４]:

log(p(yt|xt))＝－ １
２σ２

e
xt－yt

２
２ (３)

本文通过对视频的真实量化噪声进行函数拟合,同时考

虑到算法时间复杂度和重建视频质量提升程度的平衡,选取

线性模型来表征噪声标准差,即:

σe＝０．１３×Qstep＋０．１７,Qstep＝２
(QP－４)

６ (４)

其中,式(２)右侧第二项代表视频先验信息的正则化项.

受低秩模型在图像恢复[１５]、抑制视频压缩效应[２]中取得重大

作用的启发,以及受量化约束在提高算法稳定性和鲁棒性方

面取得明显效果[１１Ｇ１２]的启发,将p(xt)表述为同时利用了非

局部低秩先验pNLLR(xt)和自适应量化约束先验pAQC (xt)的
正则化项,即:

p(xt)＝pNLLR(xt)􀅰pAQC(xt) (５)

因此,所提的基于最大后验概率框架的优化问题可以表

述为:

x~t＝argmax
xt

　log(p(yt|xt))＋log(pNLLR(xt))＋

log(pAQC(xt)) (６)

接下来本文将介绍pNLLR(xt)和pAQC(xt)的实现细节.

２．２　NLLR先验

NLLR先验的主要思想是以相似块组为基本单位对视频

帧进行低秩表示.经分块聚类后的相似块组包含视频空域的

非局部相似性,能够更加准确地表述视频帧的先验信息.构

造 NLLR先验主要分两步进行,首先是如何构建相似块组,

然后是如何对每一个相似块组进行低秩表示.

针对如何构建相似块组,首先将尺寸为 H×W 的视频帧

xt∈RH×W 分成n 个大小为 BS × BS 的重叠块,每个小块

被表示成向量xk
t∈RBS ,其中k＝１,２,３,􀆺,n.将每个小块xk

t

作为目标块,在尺寸为D×D 的搜索窗内,以欧氏距离作为衡

量不同小块相似度的评价标准,选取c个最相似块聚类组成

相似块组矩阵Xt,Gk ∈RBS×c,并表示为:

Xt,Gk ＝[X(１)
t,Gk

,X(２)
t,Gk

,􀆺,X(c)
t,Gk

] (７)

其中,相似块组的每一个小块被表示为矩阵中的一列向量

X(i)
t,Gk

.经聚类后的相似块组不仅利用了目标块内的局部相似

性,还充分利用了搜索窗内其他相似块的非局部相似性.

由于采用了基于重叠块的聚类方法,在估计x~t时,需要对

其进行去重叠性处理.将从xt中获取Xt,Gk
的过程表示为

Xt,Gk ＝RGk
(xt),相应地,RT

Gk
(Xt,Gk

)表示将Xt,Gk
还原为重建视

频估计帧x
~
t 中第k个位置的估计目标块x~k

t.因此,x~t可以表

示为:

x~t＝∑
n

k＝１
RGk

(Xt,Gk
)．/∑

n

k＝１
RT

Gk
(１BS×c) (８)

其中,．/为矩阵元素或者向量元素之间的除法,１BS×c表示矩

阵大小为BS×c的单位矩阵.

针对如何对Xt,Gk
进行低秩表示的问题,定义低秩基矩阵

BGk ＝ [bGk􀱋１,bGk􀱋２,􀆺,bGk􀱋m ]和 低 秩 向 量αGk ＝ [αGk􀱋１,

αGk􀱋２,􀆺,αGk􀱋m ].其 中,BGk ∈R(BS×c)×m 中 的列向量bGk􀱋i∈

RBS×c,与Xt,Gk
的尺寸一样;αGk

中的元素αGk􀱋i相当于权重系

数.NLLR先验假设Xt,Gk
可由BGk

和αGk
近似低秩表示,即:

Xt,Gk ≈∑
m

i＝１
αGk􀱋ibGk􀱋i (９)

为了简公化式,用BGkαGk
来代表∑

m

i＝１
αGk􀱋ibGk􀱋i.在对所有

相似块组进行低秩表示之后,x~t就可以表示为:

x~t＝BG􀳱αG＝∑
n

k＝１
RT

Gk
(BGkαGk

)􀅰/∑
n

k＝１
RT

Gk
(１BS×c) (１０)
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其中,BG表示所有相似块组对应的低秩基矩阵BGk
的集合,αG

表示所有相似块组对应的低秩向量αGk
的集合.在BGk

确定的

情况下,将 NLLR先验表示为:

log(pNLLR(xt))＝－λ αG ０ (１１)

因此,对xt进行低秩表示的过程就转化为寻找尽量稀疏

的αG的过程.其中,λ是 NLLR先验的固定系数.

针对如何获得BGk
的问题,由于在实际中,原始视频帧xt

是无法获取的,我们使用xt的估计帧rt来获取BGk
.由xt构造

的Xt,Gk
相应地被替换为rt的相似块组矩阵St,Gk

.其中,rt将在

优化问题迭代求解过程中获得.通过对St,Gk
进行奇异值分

解,可得到:

St,Gk ＝UGkΣGkST
Gk ＝∑

m

i＝１
γSt,Gk􀱋i

(uGk􀱋ivT
Gk􀱋i

) (１２)

其中,γSt,Gk
＝[γSt,Gk􀱋１

;γSt,Gk􀱋２
;􀆺;γSt,Gk􀱋m

]是奇异值构成的列向

量,ΣGk ＝diag(γSt,Gk
)是以γSt,Gk

中的元素为对角线元素的奇异

值对角矩阵,uGk􀱋i和vGk􀱋i是单位正交矩阵UGk
和VGk

的列向量.

因此,BGk
中的列向量bGk􀱋i被定义为:

bGk􀱋i＝uGk􀱋ivT
Gk􀱋i,i＝１,２,􀆺,m (１３)

综上,本文通过对估计帧rt分块聚类后的相似块组做奇

异值分解来获得低秩基矩阵BGk
,进而获得 NLLR 非局部低

秩先验.

２．３　AQC先验

本节首先对 HEVC标准的量化过程进行简要说明,分析

xt和yt在频域中具有的约束关系.

HEVC编码器可采用标量量化方法对预测残差变换系

数进行量化取整来获得对应的量化值,表示如下:

mi＝floor(ci

Qstep
＋f) (１４)

其中,ci为预测残差的 DCT变换系数,Qstep 是量化步长,f 表

示控制舍入关系的参数,floor(∙)为向下取整函数,mi为量

化值.一般情况下,对采用帧内编码模式的I帧,f 取值为

１/３,对采用帧间编码模式的 P帧或 B帧,f 取值为１/６.相

比量化过程,HEVC标准也规定了反量化的实现方法,其反

量化公式可以表示为:

c∧i＝mi×Qstep (１５)

其中,c∧i 为反量化后得到的 DCT 系数.因为舍入取整产生

的误差,通常情况下,c∧i≠ci,且两者之间的误差绝对值理论

上不超过０．５Qstep,所以xt与yt之间存在约束关系,它们的

DCT系数差值的绝对值理论上不超过０．５Qstep.

所提 AQC先验利用该约束关系,以及 HEVC压缩码流

中的 QP信息和视频内容,获得自适应的量化约束解空间.

将尺寸为 H×W 的视频帧xt,yt分为８×８的非重叠块并做

DCT变换.联合所有的 DCT系数块,得到尺寸为 H×W 的

DCT系数矩阵xt,D,yt,D,表示为:

xt,D＝Axt, yt,D＝Ayt

xt,D, yt,D∈RH×W{ (１６)

其中,A 代表对视频帧进行分块、变换的操作.矩阵中的每一

个元素xt,D[k,l],yt,D[k,l]为视频帧经变换后对应位置的 DCT系

数值.其中,１≤k≤H,１≤l≤W.定义自适应量化约束解空

间的上下限矩阵u∧ 和l
∧
,并由公式表示为:

u∧[k,l]＝yt,D[k,l]＋ηαQstep

l
∧

[k,l]＝yt,D[k,l]＋ηαQstep

(１７)

其中,α和α是假设约束特征系数α为标准正态分布下置信概

率为９０％的置信区间上下限,两者互为相反数.约束特征系

数α用于表示视频帧xt和yt的 DCT系数差值αQstep,其分布

情况反映不同 QP下的约束特性;η为缩放系数,由视频的

DCT域块活动性来确定.

相比本文所提的ηαQstep和ηαQstep,传统的量化约束先验

采用固定的±０．５Qstep.文献[１２,１５]为了收缩量化约束解空

间,也仅仅是采用固定的经验值０．４Qstep 或者０．３５Qstep,没有

考虑到码流中的 QP信息和视频 DCT 域内容特性对量化约

束的影响.因此,所提 AQC先验联合不同 QP下的约束特性

和DCT域块活动性进一步收缩量化约束解空间,从而对估计

结果进行更加动态自适应的修正约束.

首先通过统计约束特征系数α真实的分布情况来分析不

同 QP下的约束特性,进而利用该特性获得与 QP相关的上

下限α和α.图１给出了不同 QP下约束特征系数α的分布情

况.从上到下依次为视频序列 BasketballPass４１６×２４０,BasＧ

ketballDrill８３２×４８０,FourPeople１２８０×７２０,BQTerrace１９２０×

１０８０,从左到右为 QP等于２２,２７,３２,３７时分别对应的α分

布情况.由图１可知,α的分布符合正态分布特征,且 QP越

大,分布就越集中.这是因为α的值与 HEVC量化时的舍入

取整有关.DCT系数块中,左上角的低频信息幅值较大,右

下角的高频信息幅值较小.当进行量化时,大多数幅值较小

的高频系数将被量化为０.此时,Qstep 越大,对应的 QP就越

大,与舍入取整有关的约束特征系数α也就越小.因此,QP
越大,α的分布就越集中.

图１　不同 QP下的约束特征系数分布

Fig．１　Constraintcharacteristiccoefficientdistributionwith

differentQP

进一步地,根据约束特征系数α的真实分布情况,在帧内

(Intra)和帧间(Inter)两种编码模式下对不同视频的α分布进

行拟合.拟合结果作为文章的支撑材料已放入题目下方的

OSID码中,若读者感兴趣可以扫码了解.

约束特征系数α的分布特性反映了不同 QP下的约束特

性,QP越大,量化约束范围就越窄.利用该约束特性,拟合

不同 QP和上下限α及α的函数关系,即:

α＝－α＝－０．００７６×QP＋０．４１ (１８)

由此得到了与 QP相关的α和α.

针对缩放系数η,本文利用视频的 DCT 块活动性,通过
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统计当前块的相邻块活动性来预测当前块对应的缩放系数

η.相邻 DCT系数块的活动性可以反映当前块的纹理特征,

而块活动性大小可通过统计周围４个相邻块是否落入当前块

的量化约束范围[αQstep,αQstep]中来确定.定义 K(i,j)为周

围４个相邻块中对应位置的 DCT低频系数落在量化约束范

围[αQstep,αQstep]中的块数,i和j分别代表周边块位置的横

坐标和纵坐标.缩放系数η和K(i,j)的关系可以表示为:

η＝ M
M＋K(i,j),M＝４ (１９)

其中,K(i,j)由周围４个相邻块的活动性决定.如图２所示,

统计每个周边块左上角４×４区域的低频系数是否落入当前

块对应位置的量化约束范围内.

图２　DCT域的块活动性统计区域

Fig．２　StatisticalareaofblockactivityinDCTdomain

相邻块的活动性越大,K(i,j)越小,对应的缩放系数η∈
[０．５,１]就越大,这表明当前区域为纹理细节丰富的区域,不

需要再进一步限制当前块的量化约束解空间;而相邻块的活

动性越小,对应的缩放系数η就较小,说明当前区域为较平坦

区域,可以进一步限制当前块的量化约束解空间.

得到上下 限α和α以 及 缩 放 系 数η 之 后,就 可 以 得 到

式(１７)中的上下限矩阵u∧ 和l
∧
,且xt应该被限制约束在该上

下限矩阵规定的量化约束解空间Ω 内,并将其表示为:

Ω＝{xt|l
∧

≤Axt≤u∧} (２０)

Ω 可以直接由经 HEVC压缩后的相关码流信息获得,并

将由Ω 决定的约束函数表示为:

Ψ(xt)＝
０, xt∈Ω

＋¥ xt∉Ω{ (２１)

因此,自适应量化约束先验被表示为:

log(pAQC(xt))＝－Ψ(xt) (２２)

综合以上分析,将式(４)中的量化噪声模型、NLLR先验,

以及所提的 AQC先验合并到式(６)中,得到如下的最优化问

题,即:

(B
~
G,α

~
G)＝argmin

BG,α
G

　 １
２σ２

e
BG􀳱αG－yt

２
２＋λ αG ０＋

ψ(BG􀳱αG) (２３)

利用splitＧBregman迭代算法对最优化问题求解,在获得

α
~
G和B

~
G之后,就可以得到重建视频估计帧x~t＝B

~
G􀳱α

~
G.同时,

相比文献[１６Ｇ１７]仅仅将量化约束作为最终步骤,只对算法得

到的估计结果进行一次约束,本文将自适应量化约束先验加

入到优化问题求解的每一次迭代中,从而提供更可靠、更稳健

的估计.具体求解过程将会在下一节进行说明.

３　基于NLLR和AQC先验的优化问题求解

本文利用文献[１３]中的splitＧBregman迭代算法来解决

所提最优化问题,即式(２３).

令xt＝BG􀳱αG,定义f(xt)＝ １
２σ２

e
xt－yt

２
２ 和g(αG)＝

λ αG ０＋ψ(BG􀳱αG).那么,所提的最优化问题等价于如下

最小化约束问题,即:

min １
２σ２

e
xt－yt

２
２＋λ αG ０＋ψ(BG􀳱αG)

s．t．xt＝BG􀳱αG

(２４)

根据splitＧBregman迭代算法,转化为分步迭代过程,即:

x(l＋１)
t ＝argmin

xt

１
２σ２

e
xt－yt

２
２＋ １

２β
(l) xt－B(l)

G 􀳱

α(l)
G －b(l) ２

２ (２５)

(B(l＋１)
G ,α(l＋１)

G )＝arg min
BG,αG

λ αG ０ ＋ψ(BG􀳱αG )＋ １
２β

(l)

x(l＋１)
t －BG􀳱αG－b(l) ２

２ (２６)

b(l＋１)＝b(l)－(x(l＋１)
t －B(l＋１)

G 􀳱α(l＋１)
G ) (２７)

其中,l代表迭代次数,系数β
(l)将在迭代过程中确定.因此,

算法最小化问题可以被分为两个子问题,本文将其命名为xt

子问题和(BG,αG)子问题.下面将给出子问题的解决过程.

３．１　关于xt子问题

当(B(l)
G ,α(l)

G )已知时,xt子问题最小化是一个严格的凸二

次函数,导数为０时即可得到最优近似解,即:

x(l＋１)
t ＝β

(l)yt＋σ２
e(B(l)

G 􀳱α(l)
G ＋b(l))

β
(l)＋σ２

e
(２８)

其中,σ２
e 由式(４)确定.针对系数β

(l),将B(l)
G 􀳱α(l)

G ＋b(l)表示为

ω(l),可以将其看作迭代过程中的中间值.而β
(l)相当于xt和

中间值ω(l)之间的噪声方差.通过统计它们之间的真实噪

声,对β
(l)与σ２

e 之间的对应关系进行函数拟合,即:

β
(l)＝０．００２(σ２

e－ ω(l)－yt
２
２) (２９)

３．２　关于(BG,αG)子问题

当x(l＋１)
t 确定后,将(BG,αG)子问题表示为:

min
BG,αG

１
２β

(l) r(l＋１)
t －BG􀳱αG

２
２＋λ αG ０＋ψ(BG􀳱αG) (３０)

其中,r(l＋１)
t ＝x(l＋１)

t －b(l).该子问题的解决将转化为两个部

分,前两项对应 NLLR先验,最后一项对应 AQC先验.

根据２．２小节的 NLLR先验,对估计帧r(l＋１)
t 构造的相似

块组S(l＋１)
t,Gk

进行奇异值分解后,可以将其表示为S(l＋１)
t,Gk ＝B(l＋１)

Gk

γ(l＋１)
St,Gk

,并且可以将式(３０)中在帧级的低秩表示部分转化到块

组级[６],即:

min
αGk

１
２ γ(l＋１)

St,Gk
－αGk

２
２＋τ(l) αGk ０ (３１)

其中,τ(l)＝λβ
(l)K/(H×W),K 代表所有块组的尺寸之和,

(H×W)代表视频帧的尺寸.因此,对α(l＋１)
Gk

的近似求解可以

表示为:

α(l＋１)
Gk ＝hard(γ(l＋１)

Gk
, ２τ(l)) (３２)

其中,hard(􀅰)函数对输入向量进行硬阈值操作以实现低秩

约束.因此,联合所有α(l＋１)
Gk

和B(l＋１)
Gk

,将还没有经过自适应量

化约束的求解中间结果表示为x􀅰t＝B(l＋１)
G 􀳱α(l＋１)

G .根据２．３

节的 AQC先验,x􀅰t应该被限制在由量化参数 QP和频域视频

特性共同决定的量化约束解空间 Ω 中.对x􀅰t进行本次迭代
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中最后的约束调整,即:

B(l＋１)
G 􀳱α(l＋１)

G ＝A－１Ε(A(B(l＋１)
G 􀳱α(l＋１)

G ),l
∧
,u

∧
) (３３)

其中,A 是２．３小节中提到的对视频帧进行非重叠分块变换

的操作,而Ε(x􀅰t,D,l
∧
,u∧)是投影运算,即:

x~t,D[k,l]＝

l
∧

[k,l], ifx􀅰t,D[k,l]＜l
∧

[k,l]

x􀅰t,D[k,l], ifl
∧

[k,l]＜x􀅰t,D[k,l]＜u∧[k,l]

u∧[k,l], ifx􀅰t,D[k,l]＞u∧[k,l]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３４)

其中,１≤k≤H,１≤l≤W.经过式(３３)在频域对求解的中间

结果x􀅰(l＋１)
t 进行约束调整,得到本次迭代更为可靠准确的视频

估计帧x~(l＋１)
t .

３．３　算法流程

至此,利用splitＧBregman迭代算法完成了对式(２３)中优

化问题的求解推导.基于 NLLR 和 AQC先验的 HEVC后

处理算法流程如算法１所示.

算法１　基于 NLLR和 AQC先验的后处理算法

输入:(yt,QP,BS,c,λ,D,L)

输出:x~t

１．由式(１８)获得与 QP相关的上下限α和α,由式(１９)获得缩放系数

η,由式(２０)得到自适应的量化约束解空间 Ω;

２．初始化:x(０)
t ＝yt,b(０)＝０;

３．forl←１toLdo

４．由式(４)计算量化噪声方差σ２
e;

５．由式(２９)更新β(l),由式(２８)更新x(l＋１)
t ;

６．由式(１２)、式(１３)获得低秩基矩阵B(l＋１)
Gk

,由式(３２)获得α(l＋１)
Gk

;

７．通过联合所有的B(l＋１)
Gk

更 新B(l＋１)
G ,通 过 联 合 所 有 的α(l＋１)

Gk
更 新

α(l＋１)
G ;

８．由式(３３)更新B(l＋１)
G 􀳱α(l＋１)

G ;

９．由式(２７)更新b(l＋１);

１０．Endfor

输出:x~t＝B(l＋１)
G 􀳱α(l＋１)

G .

４　实验结果与分析

为了验证所提算法的有效性,将所提算法应用于经过

HEVC标准 HM１６．０测试模型压缩后的视频.本文实验选

择基于 AI的标准帧内编码配置文件encoder_intra_main．cfg
和基于 LDP的IPPP标准帧间编码配置文件encoder_lowＧ

delay_P_main．cfg.量化参数 QP分别为２２,２７,３２,３７.通过

大量的实验,对输入参数进行如下设置:小块边长 BS 设为

６,搜索窗宽度D 设为２０,块组中小块个数c设为３０,低秩表

示的系数λ设为５．８,迭代次数上限L 设为１０.本文所有实

验均使用 MATLABR２０１６a和 VisualStudio２０１２ 工具在

CPU为i５Ｇ３４７０＠３．２０GHz上运行.

４．１　参数设置

本文首先通过控制变量对照实验来验证输入参数 BS ,

c,D,λ的有效性.在改变１个参数和固定其他３个参数的情

况下,对不同视频序列进行了４组实验.以上４个参数对平

均计算复杂度和算法平均性能的影响如表１所列.

表１　４个参数对平均计算复杂度和平均算法性能的影响

Table１　Effectof４parametersonaveragecomputationalcomplexityandaveragealgorithmperformance

输入参数 PSNR/dB Time/s 输入参数 PSNR/dB Time/s

BS

４ ３９．９６４８ １４９４．０１７０
５ ４０．０９５７ １９３７．５５３３
６ ４０．１５８８ ２３３４．４０１６
７ ４０．１６７０ ２９０３．９９５６
８ ４０．１６４７ ３２６８．１６２２
９ ４０．１４９９ ３８４２．８９１９
１０ ４０．１３２８ ４２１６．３９６１

c

１０ ４０．０１２３ １６３４．０８１１
２０ ４０．１２７１ ２１４７．６４９４
３０ ４０．１５８８ ２３３４．４０１６
４０ ４０．１６３４ ２５９５．８５４５
５０ ４０．１５４８ ２９０８．６６４４
６０ ４０．１４７９ ３２５８．８２４６
７０ ４０．１４１６ ３４７７．７９１５

D

５ ３９．９２０３ １９３７．５５３３
１０ ３９．９８５７ １９８４．２４１３
１５ ４０．１０６９ ２１００．９６１４
２０ ４０．１５８８ ２３３４．４０１６
２５ ４０．１６１３ ２６８４．５６１８
３０ ４０．１６３１ ３１５１．４４２１
３５ ４０．１６４６ ４０３８．５１４７

λ

１ ３９．９５７２ ２３３３．１７５２
３ ４０．０５１８ ２３２９．６２００
５ ４０．１０５５ ２３３３．８５５２

５．５ ４０．１４６３ ２３３５．７２６４
５．８ ４０．１５８８ ２３３４．４０１６
６ ４０．１５５５ ２３３５．２８６７
８ ４０．１４８１ ２３３３．７３１４

　　由表１可知,相关参数的最优范围如下: BS 为６~８,c
为３０~５０,D 为２０~３５.考虑到计算复杂度和算法性能的平

衡,最终将 BS 设为６,c设为３０,D 设为２０,λ设为５．８.

４．２　AQC先验的有效性

为了验证 AQC先验对算法性能的影响,本文进行了所

提算法有无 AQC先验的对比实验.以Flowervase视频序列

为例,图３给出了当 QP＝２７时两种情况下的 PSNR随迭代

次数的变化.其中,NLLR＋AQC 表示所提的完整算法,

NLLR表示只使用了非局部低秩先验,不包含 AQC 先验.

由图３可知,当迭代次数为１０时,PSNR的变化曲线接近水

平,因此本文将迭代次数上限L 设为１０.同时可得,相比

只使用 NLLR先验,所提的完整算法经过１０次迭代后的

PSNR可以提升约０．１４dB.这说明了本文所提的 AQC先

验的有效性.

图３　有无 AQC先验的实验对比

Fig．３　ExperimentalcomparisonwithorwithoutAQCprior
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４．３　不同算法的实验结果对比

将所提算法用于经 HEVC标准编解码后的压缩视频,不

改变编码器,不改变编码码率,在解码端对视频进行处理.实

验效果选取５个不同分辨率大小的标准视频序列,通过客观

评价标准 BjøntegaardDeltaBitRate(BDBR,其单位为％)和

BjøntegaardDeltaPSNR(BDPSNR,其单位为dB)[１８]进行验证.

BDBR表示在同样的客观质量下,所提算法相比 HEVC
标准的码率节省情况;BDPSNR 表示在给定的同等码率下,

所提算法相比 HEVC标准的PSNR差异.选择基于 AI的标

准帧内编码模式,所提方法与 HEVC标准实验结果如表２所

列;选择基于LDP的IPPP标准帧间编码模式,所提方法与

HEVC标准实验结果如表３所列.

表２　本文算法与 HM１６．０标准在帧内模式下的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofproposedalgorithmandHM１６．０standardinintramode

视频序列 QP
HM１６．０标准

码率/Kbps PSNR/dB

本文算法

PSNR/dB

本文算法 vsHM１６．０标准

BDBR/％ BDPSNR/dB

BasketballPass
４１６×２４０

２２ ５３８０．００００ ４２．５９１８ ４２．８８９１
２７ ３１８３．４４００ ３９．０５７５ ３９．２７８８
３２ １７７７．０４００ ３５．５９９７ ３５．８０５５
３７ ９６８．９６００ ３２．３９２９ ３２．５８０６

－３．５９５５ ０．２１９６

Flowervase
８３２×４８０

２２ ３５８１．３７６０ ４７．３０３１ ４７．７３２７
２７ ２２６６．８４８０ ４４．２７００ ４４．６３０３
３２ １３７６．３５２０ ４０．９１１２ ４１．２２２８
３７ ７８５．５２００ ３７．６０１８ ３７．８２６２

－４．９８８９ ０．３２９６

Johnny
１２８０×７２０

２２ １９３０９．３４４０ ４４．０４９１ ４４．２５１８
２７ １０６５４．２７２０ ４１．９１５６ ４２．２３５９
３２ ６１１２．３２００ ３９．６４７８ ４０．０６１６
３７ ３５６２．７５２０ ３７．１１２７ ３７．４８８５

－８．１１６２ ０．３４４２

Kimono１
１９２０×１０８０

２２ １８３４１．０６８８ ４３．０４４８ ４３．２２８５
２７ １０５６９．４０８０ ４１．６７８０ ４１．８５６５
３２ ６３８０．３１３６ ３９．８１４４ ３９．９４２６
３７ ３７８７．４６８８ ３７．３６３８ ３７．４２７７

－３．９３１７ ０．１４６８

PeopleOnStreet
２５６０×１６００

２２ １０３７３５．９２００ ４３．２６０２ ４３．４７７６
２７ ６０１８７．８２４０ ３９．８２５９ ４０．０３３１
３２ ３４２２９．３７６０ ３６．７００９ ３６．９９２２
３７ １９９２５．７６００ ３３．８５６１ ３４．２１４４

－４．４６３８ ０．２５８５

平均 －５．０１９２ ０．２５９７

表３　本文算法与 HM１６．０标准在帧间模式下的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofproposedalgorithmandHM１６．０standardinintermode

视频序列 QP
HM１６．０标准

码率/Kbps PSNR/dB

本文算法

PSNR/dB

本文算法 vsHM１６．０标准

BDBR/％ BDPSNR/dB

BasketballPass
４１６×２４０

２２ ２６０８．９６００ ４１．８０７４ ４２．０７１０
２７ ２４７．０６６７ ３８．２０１７ ３８．４３７７
３２ ８００．００００ ３４．８２５２ ３５．０４５３
３７ ４３８．３２００ ３１．８３３３ ３２．０４５９

－５．３０５９ ０．２３０１

Flowervase
８３２×４８０

２２ １６７８．９４４０ ４６．０５９５ ４６．４３７５
２７ ９７９．４８８０ ４３．２４４６ ４３．５８７７
３２ ５８４．６８８０ ４０．３５２２ ４０．６６４７
３７ ３３８．３０４０ ３７．４４９３ ３７．６６６４

－５．７３８３ ０．３１９８

Johnny
１２８０×７２０

２２ ８９７２．５４４０ ４３．１１８６ ４３．３７７５
２７ ４６５０．５２８０ ４１．３３９３ ４１．６９９５
３２ ２６５０．９４４０ ３９．４０６９ ３９．８４２３
３７ １５５３．６６４０ ３７．０８９９ ３７．４９０５

－１０．３９５７ ０．３７４６

Kimono１
１９２０×１０８０

２２ １１３６６．８９９２ ４２．３６１７ ４２．６３３２
２７ ６０２１．１５８４ ４０．５４９３ ４０．７９５８
３２ ３３２３．８２７２ ３８．０９４６ ３８．３０８５
３７ １８６３．９７４４ ３５．４８７６ ３５．６６１５

－５．８９４４ ０．２２９５

PeopleOnStreet
２５６０×１６００

２２ ６２６５１．８５６０ ４１．４４２４ ４１．７０１９
２７ ３２９６８．４６４０ ３８．１３０８ ３８．３９０５
３２ １８００７．１０４０ ３５．０６２６ ３５．３７９０
３７ １０３３４．４４８０ ３２．２５０１ ３２．６１８２

－５．６０５４ ０．２５８５

平均 －６．５８７９ ０．２８２８

　　由表２可知,在帧内编码模式下,与 HEVC标准相比,本

文算法最高可以达到８．１１６２％的BDDR节省或者０．３４４２dB的

BDPSNR提升,平均BDBR减少５．０１９２％或者平均BDPSNR
提高０．２５９７dB;由表３可知,在帧间编码模式下,本文所提算

法最高可以达到１０．３９５７％的BDDR节省或者０．３７４６dB的

BDPSNR提升,平均BDBR减少６．５８７９％或者平均BDPSNR
提高０．２８２８dB.这说明不论针对帧内编码模式还是帧间编

码模式,所提算法都能达到一定程度的码率节省和 BDPSNR
提升,能达到去除压缩效应的目的.

同时,将本文算法与文献[１９]中的算法进行对比.该文

献通过对视频的运动补偿块进行平均来降低压缩噪声,并利

用去噪后的视频序列进行视频编码模式选择来保障解码视频

的质量.算法的编码性能仍然用 BDBR作为衡量标准,实验

结果如表４所列.
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表４　本文算法与文献[１９]中算法的性能对比

Table４　Performancecomparisonbetweenproposedalgorithm

andalgorithmofliterature[１９]

分辨率 视频序列
文献[１９]
BDBR/％

本文算法

BDBR/％
４１６×２４０ RaceHorses －０．３０００ －２．９５３８
４１６×２４０ BQSquare －１．８８００ －２．０２３９
４１６×２４０ BlowingBubbles －１．７０００ －１．６００６
４１６×２４０ BasketballPass －１．２１００ －３．５９５５
８３２×４８０ RaceHorses －１．４４００ －２．１４９７
８３２×４８０ BQMall －１．４３００ －３．０７４９
８３２×４８０ PartyScene －１．６１００ －１．８３２０
８３２×４８０ BasketballDrill －１．８８００ －４．７７１１
１２８０×７２０ FourPeople －１．８８００ －６．９３０６
１２８０×７２０ Johnny －２．５０００ －８．１１６２
１２８０×７２０ KristenAndSara －２．０３００ －７．１１８９
１２８０×７２０ SlideEditing －０．３５００ －３．８７１３
１９２０×１０８０ Kimono１ －１．０１００ －３．９３１７
１９２０×１０８０ Cactus －１．８０００ －３．７９３８
１９２０×１０８０ BQTerrace －２．４０００ －２．４９７０
１９２０×１０８０ BasketballDrive －１．７４００ －４．８０２９
２５６０×１６００ Traffic －１．７７００ －４．３４５７
２５６０×１６００ PeopleOnStreet －１．４４００ －４．４６３８

平均 －１．５７６１ －３．９９３０

由表４可知,本文算法几乎在所有序列中都优于文献

[１９]中的算法.在重建视频具有同等质量的情况下,本文算

法在 HEVC标准的基础上平均达到３．９９３０％的码率节省,

而文献[１９]中的算法仅达到１．５７６１％的码率节省.

为了进一步说明本文算法的时间性能,本节还给出了本

文所提算法和文献[１２]所提算法相比 HM１６．０标准的时间

复杂度对比.这里我们采用相对编码时间来衡量时间复杂

度.其计算公式如下:

T＝Tproposed

THEVC
×１００％ (３５)

将文献[１２]中所提去压缩效应算法应用到 HEVC后处

理中,算法源码从作者的主页获得.为保障公平性,设置文献

[１２]中所提算法的迭代次数为１０,相关参数设置为最优.

表５列出了关于BDBR和算法时间复杂度对比的实验结果.

由表５可知,文献[１２]中所提算法的时间复杂度约是本文所

提算法的４倍.相比该算法,本文算法在同等客观质量下不

仅能达到更多的码率节省,还具有更低的时间复杂度.

表５　本文算法与文献[１２]中算法的性能对比

Table５　Performancecomparisonbetweenproposedalgorithmandalgorithmofliterature[１２]
(单位:％)

分辨率 视频序列
时间复杂度比较

HM１６．０标准 文献[１２] 本文算法

BDBR
文献[１２] 本文算法

４１６×２４０ BasketballPass １００ １３４１６ ２８５８ －２．２１２３ －３．５９５５
８３２×４８０ Flowervase １００ １３２４３ ３２４８ －２．０４１０ －４．７７１１
１２８０×７２０ Johnny １００ １４５８５ ３０４９ －３．４７３６ －３．８７１３
１９２０×１０８０ Kimono１ １００ １５２０４ ３６９４ －３．９０５０ －４．８０２９
２５６０×１６００ PeopleOnStreet １００ １３８６９ ３５４４ －３．６３７１ －４．３４５７

平均 １００ １４０６３ ３４８３ －３．０５３８ －４．２７７３

　　结束语　为了有效降低视频压缩效应,本文提出了基于

非局部低秩和自适应量化约束先验的 HEVC后处理算法.

该算法首先利用视频空域的非局部相似性,通过对相似块组

进行奇异值分解来构建非局部低秩模型,从而获得更准确的

低秩先验信息.然后根据不同量化参数 QP的约束特性和视

频的 DCT域块活动性收缩量化约束解空间,从而获得自适应

的量化约束先验信息.最后利用splitＧBregman迭代算法解

决基于最大后验概率框架下的优化问题,并将自适应量化约

束先验加入每一次迭代中,从而保障更可靠、更稳健的估计结

果.实验结果表明,与 HM１６．０标准和相关文献相比,本文

算法均能在同等客观质量下获得更多的码率节省,重建视频

的质量也有一定的提高.尽管本文算法的时间复杂度优于文

献[１２]中的算法,但还有优化的可能.所提算法的时间复杂

度一方面表现在求解(BG,αG)子问题过程中的相似块聚类以

及奇异值分解等操作;另一方面表现在迭代收敛速度.因此,

在今后的工作中,考虑引入非凸低秩残差估计模型以及自适

应迭代算法,以便在保证重建视频质量的同时进一步降低时

间代价.
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