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知识点

视频的超分辨率

机器学习与神经网络

图象模式的提取

人类视觉心里模型

VMAF



超分辨率的分类



现代绘画流派：超写真



XDOG



单帧图像的超分辨率

高低分辨率图像间存在以下关系:
1) 边缘取向具有分辨率不变性 ; 
2) 协方差矩阵R和协方差矢量含有足够多的边缘取向
信息。基于这两点 ,可以用低分辨率协方差的特性指
导高分辨率插值。



Video：NASA未公开的秘密



视频超分辨率

1）视频的超分辨率重建是指利用低分辨率图像帧之间
的相似性、冗余性以及一些先验知识进行 数据融合, 
以得到高分辨率的序列图像. 
2）超分辨率重建一般包含两个步骤: 首先将各个低分
辨率图像进 行配准, 即运动估计过程; 然后利用频域或
空域重建 算法将已配准的低分辨率图像融合为一幅高
分辨率 图像. 
3）视频超分辨率重建中, 配准精度的高低对重建 效果
的影响是巨大的, 一个不好的配准结果往往会 导致重
建的失败. 
4）运动估计的方法通常可分为三类: 空域、频域和空
频域方法. 超分辨率重建中采用最 多的是空域法中基
于光流的方法和基于块的方法. 



频域增强方法的过程



图像配准

超分辨率重建一般包含两个步骤: 首先将各个低分辨率图像进 行配准, 
即运动估计过程; 然后利用频域或空域重建 算法将已配准的低分辨率
图像融合为一幅高分辨率 图像. 视频超分辨率重建中, 配准精度的高低
对重建 效果的影响是巨大的, 一个不好的配准结果往往会 导致重建的
失败



子像素提取



变换方法的能量分布



Bayesian 过程



使用CNN神经网络的例子



高斯降噪的表现 720x400



高斯降噪的表现 1280x720



图像超分近来的发展

1) 无论频域还是空域滤波器，都越来越局部化，跟

图像的模式相关。

2) 图像模式的获取分为稀疏矩阵法和变换法两种。

3) 滤波器由少量预设定类型进化为机器学习训练类

型。

4) 算法速度越来越快，预计很快会出现在移动端实

时运行的SR.



机器学习与深度卷积神经网络

1）卷积是介于空域插值方法和频域变换滤波方
法之间的一种形态，兼具两者的特征。

2）多层的卷积神经网络可以模拟比较复杂的非
线性函数。

3）DNN, CNN, RNN. 



径向梯度变换和A+,SRCNN

A+: 
1）根据周围像素生成模式词典；
2）使用稀疏矩阵压缩方法生成

HASH；
3）根据HASH键值选择滤波器。

SRCNN: 使用稀疏矩阵的HASH来
选择优质滤波器的方法，可以认为
是一个卷积神经网络的工作过程。



RAISR

传统的全局性的滤波器表现不够出色。
根据局部内容的特性选择滤波器成为主流趋势。
RAISR是近年来比较突出的成果。



BUCKETS



RAISR的filter



RAISR的CT



CT的作用



BSR的需求

1) 3x3的高斯降噪，在720P以上分辨率中体现的比较理想。

低分辨率图像表现不佳。

2) 基本的BICUBIC拉伸算法质量不能满足需求。

3) 寻找一种快速有效的拉伸算法，对图像的梯度有更好的

保持。

4) 由此产生了思路：对像素微环境模式进行匹配，产生带

有局部方向性的双三次曲线滤波器。

5) 经过有效拉伸后再进行高斯滤波。

6) 跟RAISR的CT过程类似；但是PATTERN的识别和编码更

加复杂。滤波器相对简单许多。



像素所属环境的微小模式



BSR 的模式提取



BSR的滤波器设计思路
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BSR的训练过程
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Census 
transform

BSR的拉伸
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SR pixels

SCALE 
images
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BSR的训练方法
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BSR的推理
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BSR 的SIMD优化
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BSR AVX2 训练

4K FPS 1 thread FPS  32 threads PSNR

FAST 
CUBIC

>200 NA 22.56

BSR 0.25/1 8/32 23.62



BSR AVX2 拉伸

1080P->4K FPS 1 thread FPS  4 threads

FAST CUBIC >200 NA

BSR 20 80



BSR的改进

1）目前实现了简化版的BSR.

2) 下一步把降噪过程也跟pattern绑定在一起，做到方

向化，模式化。AMSXDOG可能是理想的滤波器选择。

3）在GPU加速和NEON/HVX，NPU上做更多的优化

工作。



人类视觉心理模型

非关键帧进行半幅解码，输出一个垂直方向上分辨率减半的

图像。在显示过程中，对减半图像进行BICUBIC拉伸复原到原

始分辨率。经过大量测试，结果表明人眼对这种播放序列不敏

感，用户很难将原始分辨率标准解码和优化解码区分开来。



人类智能对模式的识别和存储

1）人类的大脑特别擅长视觉计算。

2）尤其擅长模式的提取，识别和存储。

3）人类的大脑是一个分布式的，计算和存储一体化

的生物计算机。

4）目前可以合理猜测，模式的存储基本上和物体的

分辨率无关的。

5）模式包括线条，纹理，运动。影响模式的因素包

括噪声，亮度，对比度，复杂度，运动，心理因素。



VMAF- Netflix 的需求

上方两个视频检测出其PSNR值为大约31dB，下方两个的
PSNR值约为34dB。
人们很难察觉“人群”视频有何差异，但两个“狐狸”视频的
差异就很明显了。



PSNR,SSIM,DMOS



VMAF- 技术组成

1)VMAF 将多种基本的质量指标结合在一起预测主观质量。

2)对不同特征的源内容、失真类型，以及扭曲程度，每个基本

指标各有优劣。

3)通过使用机器学习算法将基本指标“融合”为一个最终指

标，可以为每个基本指标分配一定的权重，这样最终得到的指

标就可以保留每个基本指标的所有优势，借此可得出更精确的

最终分数



VMAF- 技术组成

1)视觉信息保真度（Visual Information Fidelity，VIF）。

2)细节丢失指标（Detail Loss Metric，DLM。

3)运动量。这是一种衡量相邻帧之间时域差分的有效措施。



VMAF应用：图象编码



VMAF应用，视频编码



未来的编码解码器

1） VMAF 这类工具的出现，使得多分辨率多层次的编码方案成

为可能。

2）多分方案收益比较大的时候，基于物体（pattern）的编码

就满血复活了。

3） aec等熵编码的应用，使得pattern的编码效率大大提高。

4） pattern自适应的变换，如AMDST，会在更多维度上应用。

比如沿着线条进行的三维AMDST，会大大提高大尺度pattern

的压缩效率。

5）根据内容复杂度，运动速度等因素自适应的动态编码会流

行起来。

6）机器学习会在视频编码的所有维度上展现力量。
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