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摘　要　文中提出了一种基于深度残差网络的 HEVC压缩视频增强方法.该方法利用一系列级联的残差模块来完

成特征提取,然后基于这些特征进行视频的质量增强.与现有的方法相比,所提方法能够捕捉到压缩视频帧更清晰和

泛化的特征.实验结果表明,所提方法在２０个通用的测试视频序列上能够实现平均６．９２％的 BDＧrate增益,是所有

参与比较的方法中效果最好的.
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Abstract　ThispaperproposedaHEVCＧcompressedvideosenhancementmethodbasedondeepresidualnetwork．This
methodutilizesseveralstackedresidualblockstoachievefeatureextraction,followedbyfeatureenhancementandreconＧ
struction．Comparedwiththeexistingmethodswhichonlyuseafewconvolutionallayers,theproposedmethodcancapＧ
turethefeatureofinputcompressedframesinamoredistinctiveandstableway．Experimentalresultsshowthatthe
proposedmethodleadstoover６．９２％ BDＧratesavingon２０benchmarksequencesandachievesthebestperformance
amongthecomparedmethods．
Keywords　Highefficiencyvideocoding,Convolutionalneuralnetwork,Residualnetwork,CompressedvideosenhanceＧ
ment

　

１　引言

随着视频拍摄技术和显示设备的不断发展,高清甚至超

高清 视 频 出 现 得 越 来 越 频 繁.与 上 一 代 视 频 编 码 标 准

H．２６４/AVC 相比,新一代的视频编码标准[１](HighEfficiency
VideoCoding,HEVC)的编码效率提升了大约５０％[２].但是

作为一种有损视频压缩算法,HEVC在压缩视频的同时不可

避免地会造成一些图像的失真,例如出现块效应和振铃效应

等.因此,在保证压缩率的前提下,压缩视频质量的提升成为

了一项重要任务.
目前,深度学习不仅在图像分类、物体检测和识别等高级

计算机视觉任务中表现出色,而且逐渐被应用在图像超分辨

率、图像压缩和增强等领域,并取得了良好的效果.本文着力

于研究和改进利用深度学习实现的压缩视频质量增强方法.
为了进一步提升压缩视频的质量,在总结了现有基于卷

积神经网络的质量增强方法的基础上,提出了一种新的基于

残差网络的压缩视频的质量增强方法.现有方法所使用的网

络的结构比较简单,且能够保持输入视频帧的分辨率,但对输

入视频帧的特征泛化能力不够,且随着网络深度的增加,训练

难度也增大.本文首次将批归一化层和残差结构用于压缩视

频的质量增强,在增加网络深度以提高模型的特征表达能力

的同时,降低了模型的训练难度.基于卷积神经网络的压缩

视频增强方法的整体框架如图１所示.

图１　基于卷积神经网络的压缩视频增强方法

Fig．１　Compressedvideosenhancementmethodbasedon
convolutionalneuralnetwork



２　相关工作

深度学习在多个领域的任务中都取得了显著的效果,最
近国内外学者又提出了基于深度学习的压缩图像和视频增强

方法[３].

Park等[４]使用卷积神经网络 SRCNN[５]替代了 HEVC
中的样点自适应补偿(SAO)模块,用于重建视频帧的质量增

强.由于该模块处于编解码环路内,因此该方法在提升视频

帧质量的同时节省了码率.但由于网络过于简单,该方法的

效果非常有限.

Dai等[６]和 Yang等[７]分别提出了 VRCNN 和 QECNN,
用于 HEVC压缩视频的质量增强,在保持码率不变的情况下

改善了压缩视频帧的图像质量,提升了编码效率.VRCNN
和 QECNN均主要由卷积层和激活函数层组成.由于两者均

使用了残差学习的方法,即网络学习的目标是残差图像,因此

网络最终的输出须加上输入图像.这样,网络的优化目标将

更简单,且更容易收敛.VRCNN采用了不同大小的卷积核,
在帧内编码模式下节省了约４．６％的码率.而 QECNN 则主

要针对视频编码中的两种不同帧,即I帧和P帧,分别设计了

QECNNＧI和 QECNNＧP两个网络;QECNNＧP基于 P帧内同

时存在帧内编码和帧间编码两个模式,设计了网络结构.
现有的基于卷积神经网络的压缩视频增强方法均是基于

简单的卷积层和激活函数层的有限叠加(深度不超过５),模
型的特征提取和表征能力有限,且得到的特征可能存在一定

的噪声.

Wang等[８]提出了 DeepCNNＧbasedAutoDecoder(DCAD)

作为解码端的后处理步骤,用于 HEVC压缩视频的块效应去

除和细节增强.DCAD由１０个卷积核大小为３×３的卷积层

级联构成,网络较深.为了有效训练该网络,作者选择了多样

性较强的训练数据,同时应用了学习率调整和迁移学习的方

法来避免过拟合.区别于现有方法,本文提出了一种基于残差

块的深度神经网络用于压缩视频的质量增强.该方法具有更

强的特征提取和繁华能力,能够进一步改善压缩视频的质量.

３　基于深度残差网络的质量增强方法

３．１　基于残差块的质量增强网络

文献[６Ｇ８]中设计的网络仅由几个卷积层及其激活函数

构成,非常简单且深度较小,模型的性能具有一定的局限性.
文献[９]中的实验表明增加网络的深度能够提升其性能,但随

着网络深度的增加,其训练的难度也逐渐加大,导致性能出现

饱和甚至下降[１０].因此 He等[１１]提出了残差学习方法,以解

决网络深度增加时性能下降的问题.一般的残差模块可以表

示为:

y＝F(x;θ)＋x
其中,x表示输入,y表示输出,θ表示非线性映射F 的参数.
实验证明,这样的残差结构更容易优化和学习.

图２为基于残差块的质量增强网络结构的示意图,该网

络以压缩后的视频帧作为输入,直接预测输出质量增强后的

视频帧.其中主要包含了特征提取、特征增强、映射和重建４
个过程.所有卷积层均由３×３的卷积核组成,除最靠近输出

的一个卷积层外,输出的特征图数量均为６４.特征提取由３２
个级联的残差模块完成.

图２　基于残差块的质量增强网络结构示意图

Fig．２　Networkarchitectureofproposeddeepresidualnetworkforcompressedvideosenhancement

　　我们选择使用了文献[１２]中描述的一种残差模块,其结

构如图３所示.一个残差模块主要包含２个卷积层、１个批

归一化层[１３]和１个修正线性单元.卷积层的卷积核大小均

为３×３,且被设置成输入与输出大小相同.

图３　残差模块结构示意图

Fig．３　Architectureofresidualblock

在得到输入视频帧的特征后,基于这些特征网络进行特

征映射及重建等.特征增强、映射和重建均由一个卷积层及

其激活函数完成,可以表示为:

Y０＝max(０,W０∗F＋b０)

Y１＝max(０,W１∗Y０＋b１)

Y＝W２∗Y１＋b２

其中,Wi,bi(i＝０,１,２)为对应卷积层的参数;F 表示输入的

特征图;Y０ 表示特征增强后的输出;Y１ 表示映射后的输出;

而Y 为重建后的输出,即网络最终输出的增强后的视频帧.

３．２　训练

如图４所示,受 GPU 内存大小和训练数据集规模的限

制,为了有效地进行训练,从每一个视频中随机挑选３帧,然

后将每一个视频帧及其标注帧划分成多个不相交的６４×６４
的子图,然后进行训练.在视频压缩算法中,不同的量化参数

决定了视频的压缩率,而不同压缩率下压缩视频的失真程度

和特性各不相同,因此我们针对每一个量化参数(QP)训练一

个单独的模型.

给定包含 N 个训练样本的数据集{(Xi,Yi)|i＝１,􀆺,

N},其中Xi 表示压缩视频帧,Yi 为对应的标注帧(原始视频

帧),残差网络的目标是学习一个非线性模型 M,最小化均方

误差函数L:
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L＝１
N ∑

N

i＝１
(Yi－M(Xi))２

训练时,采用 Adam[１４]作为优化方法(参数β１＝０．９,其余

参数为默认值),批尺寸为３２,初始学习速率为１×１０－４.经

过２０个训练周期(epoch)后学习速率衰减为１×１０－５,训练过

程总共包含４０个训练周期.

图４　训练数据的生成

Fig．４　Generationoftrainingsamples

与现有工作需要在训练时做额外的处理以解决网络难收

敛的问题(如文献[６Ｇ７]中均使用了梯度裁剪的技术)不同,本

文中所有的模型均采用一样的训练参数和普通的优化方式,

并没有进行任何额外的处理或调参.

３．３　测试

与训练阶段类似,每一个压缩视频帧同样被划分为多个

不相交的６４×６４大小的子图,然后将其分别输入对应 QP的

预训练模型中,得到预测的质量增强帧.在 LDP编码模式

下,压缩视频帧的类型有I帧和 P帧两种.虽然在训练阶段

只使用P帧,但在测试时对I帧和P帧均进行处理.

４　实验结果

４．１　实验条件

为了训练该网络,建立一个压缩视频数据集.首先收集

６００个不同分辨率的视频片段,然后使用 HEVC的参考软件

HMＧ１６．０在默认的LDP(LowDelayP)[１５]编码条件下对这些

视频进行压缩.在每个压缩视频中随机地选取３帧(只有图

像的Y 通道被使用),并将其对应的原始视频帧作为标注帧,

得到１８００个数据对(一个数据对包含压缩视频帧及其标注

帧).TensorFlow[１６]被用于模型的训练和测试.为了与现有

的性能较好的方法进行比较,使用同样的训练数据和超参数

对 VRCNN[６]和QECNN[７]进行了训练,并在同样的测试条件

下对得到的模型进行了测试.注意,本文实验正是在 LDP编

码条件下进行(只有第一帧为I帧)的,使用针对 P帧而设计

的 QECNNＧP而非 QECNNＧI来进行比较.

为了评估模型的性能,在文献[１７]中给出的２０个 HEVC
标准测试序列上对其进行了测试.在测试过程中,选定量化

参数QP,使用 HMＧ１６．０在 LDP的条件下压缩测试序列,然

后将其输入质量增强网络进行测试.文中采用峰值信噪比

PSNR(PeakSignaltoNoiseRatio)作为评价标准来评价视频

帧质量增强的效果.

另外,本文方法在保持比特率不变的情况下提升了压缩

视频的图像质量,从而等效地提升了视频压缩编码的效率.

对此,使用文献[１８]中描述的BDＧrate(Bjøntegaarddeltarate)

来评估本 方 法 对 编 码 效 率 的 提 升.文 献 [１８]中 提 出 的

Bjøntegaardmodel主要通过计算两条 RD 曲线(rateＧdistorＧ

tioncurves)之间的差异来计算平均 PSNR和比特率的差异,

主要包含两个指标:１)BDＧPSNR(BjøntegaarddeltaPSNR),

用来反映在相同码率下的平均 PSNR 差值 (单 位 为 dB);

２)BDＧrate,用来反映在相同 PSNR 下的比特率差异(单位

为％).若BDＧrate为正则表示性能下降;若BDＧrate为负,则

表示性能上升.

４．２　PSNR提升

表１列出了本文方法、VRCNN[６]和 QECNNＧP[７]在４．１
节描述的测试条件下与 HMＧ１６．０相比 PSNR的提升.可以

看出,本文方法是所有参与比较的方法中性能最好的,所有测

试序列的平均 PSNR 提升为 ０．２５dB.其中,类别 A 中的

PeopleOnStreet视频序列的 PSNR 提升最高,为０．５６dB,而

VRCNN和 QECNNＧP的平均 PSNR提升分别为０．３８dB和

０．４８dB,也就是说,本文的方法与之相比提升了０．１８dB和

０．０８dB,这得益于本文方法强大的特征提取和泛化能力.

表１　不同方法在QP＝３７时相比于 HMＧ１６．０的PSNR提升

Table１　ΔPSNRofdifferentmethodsoverHMＧ１６．０atQP＝３７
(单位:dB)

类别 序列名称 VRCNN QECNNＧP Ours

A

Traffic ０．２２ ０．２８ ０．３１
PeopleOnStreet ０．３８ ０．４８ ０．５６

Nebuta ０．１９ ０．２２ ０．２７
SteamLocomotive ０．１３ ０．１６ ０．１９

B

Kimono ０．２７ ０．３３ ０．３６
ParkScene ０．１３ ０．１５ ０．１７
Cactus ０．１６ ０．２２ ０．２３

BQTerrace ０．０５ ０．１６ ０．１８
BasketballDrive ０．１３ ０．１６ ０．１９

C

RaceHorses ０．１８ ０．２３ ０．２６
BQMall ０．０２ ０．１４ ０．１０

PartyScene －０．０４ ０．０７ ０．１１
BasketballDrill ０．０９ ０．１８ ０．２２

D

RaceHorces ０．２３ ０．２９ ０．３１
BQSquare －０．２０ ０．０４ ０．０５

BlowingBubbles ０．０５ ０．１１ ０．１２
BasketballPass ０．０６ ０．１５ ０．１９

E
FourPeople ０．３０ ０．４０ ０．４４
Johnny ０．２３ ０．３１ ０．３５

KristenAndSara ０．３０ ０．３７ ０．３９
Average ０．１４ ０．２２ ０．２５

４．３　图像主观质量评价

除了使用 PSNR等来评价图像的客观质量外,我们还可

以通过图像的主观质量来评估质量增强的效果.图５显示了

使用本文方法以及VRCNN产生的质量增强帧.从图中可以

看出,由视频压缩算法产生的视频帧存在明显的块效应和失

真(眼睛、鼻子等地方);但经过处理后的视频帧的块效应明显

减轻,且本文方法增强后的视频帧效果更好,这一观察与４．２
节中得出的结论一致.

０９ 计 算 机 科 学 　２０１９年



(a)原始视频帧 (b)HMＧ１６．０压缩视频帧

(PSNR:３４．２)

(c)VRCNN(PSNR:３４．５０) (d)Ours(PSNR:３４．５６)

图５　QP 为３７时本文所提方法与 VRCNN的主观效果图

Fig．５　SubjectiveresultsofournetworkandVRCNNatQP＝３７

４．４　码率节省

表２列出了不同方法在４．１节描述的测试条件下以BDＧ
rate为衡量指标的编码效率提升情况(与 HMＧ１６．０基准相

比).从中看出,本文方法取得了６．９２％的增益,以较大的幅

超过 VRCNN(３．８１％)和 QECNNＧP(５．７１％).针对不同类

别的视频序列,本文方法在类别 E 中取得了最高的编码效

率,分别提升了７．１２％,７．００％和７．１３％,这说明了基于深度

卷积网络的质量增强算法具有重大的意义和潜力.

表２　不同方法相比于 HMＧ１６．０的码率节省(BDＧrate,Y通道)

Table２　BDＧrate(Y,％)savingofdifferentmethodsoverHMＧ１６．０

类别 序列名称 VRCNN QECNNＧP Ours

A

Traffic －６．８４ －８．２８ －９．２７
PeopleOnStreet －７．４１ －８．６６ －９．８４

Nebuta －５．６５ －７．５６ －６．２３
SteamLocomotive －７．７１ －９．１８ －１０．２２

B

Kimono －７．３９ －８．７０ －９．４９
ParkScene －３．９７ －４．７３ －５．４０
Cactus －５．８６ －７．３９ －８．１３

BQTerrace －１．７３ －４．８７ －７．２５
BasketballDrive －３．７５ －５．９１ －６．４２

C

RaceHorses －３．６０ －４．７８ －５．５７
BQMall ０．１１ －２．９１ －４．０１

PartyScene ２．７２ －１．０３ －２．４８
BasketballDrill －０．０８ －２．３６ －５．７１

D

RaceHorces －４．０５ －５．０３ －６．６６
BQSquare －０．５７ －０．１１ －２．４８

BlowingBubbles －０．１５ －２．０７ －４．１２
BasketballPass －０．１５ －２．３７ －４．４９

E
FourPeople －７．１２ －９．２７ －１０．６９
Johnny －７．００ －９．７８ －１０．４０

KristenAndSara －７．１３ －９．２１ －９．５０
Average　 －３．８１ －５．７１ －６．９２

结束语　为了提高基于卷积神经网络的压缩视频质量增

强方法的性能,本文提出了一种深度残差网络用于压缩视频

的质量增强.与现有工作只使用少数卷积层不同,本文首次

使用了批归一化层和残差结构来实现质量增强中的特征提

取.级联的残差块增加了网络深度,提升了网络的特征表达

能力,能够学习更复杂的非线性模型.实验结果表明,本文方

法在不同指标下均超过了现有的 VRCNN 和 QECNNＧP,以

HMＧ１６．０作为基准,实现了６．９２％ 的BDＧrate增益.
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