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Abstract　Toreducethecomputationalcomplexityoftraditionalelasticmotionestimation,thispaper
proposesanovelelasticmotionestimationalgorithmusingtwoＧbitＧdepthpixels．First,thePrewitt
operatorisemployedtocalculatethegradientofeachvideoframe．Themeanandstandarddeviationof
thegradientnormisutilizedtodownＧsampleeachpixel􀆳sdepthfrom８binto２b．Second,thebitwise
operationＧbasedmatrix multiplicationandthecomparisonbasedpartialderivativecomputationare
introduced．WesubsequentlydescribeanelasticmotionmodelusingtwoＧbitＧdepthpixels,aswellasa
simplifiedGaussianＧNewtonmethodwhichavoidstherepetitivecomputationoftheHessianmatrix
anditsinversematrix．Meanwhile,weestablishthefunctionalrelationshipofthedampingstepsize
versus motion vector increment and motionＧcompensated errors by the firstＧorder linear
approximation,obtainingamethodforapproximatelycalculatingtheinitialstepsize．Furthermore,

weaddressafastmethodforsolvingtheelasticmotionmodelwithtwoＧbitＧdepthpixels,usingthe
diamondsearch algorithm asinitialsearch．Experimentalresultsillustratethatouralgorithm
obviouslyoutperformsthefullsearchwitheightＧbitＧdepthpixels,thefullsearchwithtwoＧbitＧdepth
pixels,aswellastheconventionalelasticmotionestimationwitheightＧbitＧdepthpixelsintermsofthe
peaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)andcomputationalefficiency．

Keywords　videocoding;motionestimation;lowbitＧdepthpixel;elasticmotion model;adaptive
dampingcoefficient

摘　要　为降低传统弹性运动估计的计算复杂度,提出一种２b深度像素的弹性运动估计方法．首先,利

用Prewitt算子提取视频帧的梯度,借助梯度模长的均值和标准差将像素深度从８b降采样为２b．其次,



引进基于位操作的矩阵乘法和基于比较操作的偏导运算,提出了２b深度像素的弹性运动模型以及求

解该模型的简化高斯 牛顿法,避免了黑塞矩阵及其逆矩阵的重复计算．同时,采用１阶线性逼近,得出

阻尼步长与运动向量增量、运动补偿误差之间的函数关系以及初始步长的近似计算策略,进而以菱形搜

索为初始搜索,给出了２b深度像素的弹性运动模型的快速求解算法．实验表明:该算法的平均峰值信噪

比和计算效率明显优于８b全搜索、２b全搜索和传统８b弹性运动估计．

关键词　视频编码;运动估计;低位深度像素;弹性运动模型;自适应阻尼系数

中图法分类号　TP３７;TN９４１．１

　　运动估计是一项去除视频冗余的时间域预测技

术,为 H．２６４ 和高效率视频编码(highefficiency
videocoding,HEVC)等编码标准贡献了大部分的

性能提升[１Ｇ２]．提高运动估计的效率,使其搜索过程

更加健壮和高效不仅是视频编码领域的热点问题,
也是进一步改善视频编码效率的重要途径之一．

多年来,视频编码标准始终采用了仅能刻画水

平、竖直等平移运动的块匹配算法,可是块平移模型

既无法有效预测由物体旋转、缩放、变形和摄像机运

动产生的非刚性复合运动,又不能准确表示具有复

杂形状的运动区域,导致在运动物体边缘产生大幅

值的预测残差．并且,随着块尺寸的减小和运动向量

精度的提高,用于编码运动向量、块划分方式的码流

开销以及各种软硬件资源开销的增加幅度甚至超过

了率失真性能的提升幅度[２]．故此,研究能有效表示

复杂运动场的运动模型及相应的帧间运动估计方法,
对下一代视频编码效率的提升具有重要意义[３Ｇ６]．

鉴于平移运动模型的不足,研究人员将高阶运

动模型引入运动估计,利用高阶函数产生１个或多

个扭曲的参考帧实现了更高质量的运动补偿．依据

模型显式表现形式的不同,本文将这些运动估计∕补

偿算法划分为 ４ 类:１)基于网格模型 的 运 动 估

计[７Ｇ９];２)基于多项式模型的运动估计[１０Ｇ１２];３)基于

缩放模型的运动估计[１３Ｇ１５];４)基于弹性模型的运动

估计[１６Ｇ２０]．其中,算法１对编码率失真的优化较为困

难[２１];算法２的参数偏多,搜索复杂度高,且对局部

运动的刻画能力不足;算法３无法有效描述物体的

旋转、错切和局部变形运动;算法４可刻画物体的平

移、错切和扭曲运动,既能表示全局和局部运动,又
可通过调整模型参数个数来控制运动估计的计算复

杂度．因此,对比各类高阶运动模型并综合现有研究

结论,弹性运动模型是一种表示复杂运动场的高效

模型．
本文首先简要介绍弹性运动估计的相关工作,

然后针对其存在的计算量高的问题,引进一种视频

帧的２b深度像素表示方法,进而提出低位深度的

弹性运动模型,并从模型的快速计算和自适应步长

选取策略２个方面展开论述,提出一种采用２b深

度像素加速的弹性运动估计算法．本文的主要贡献

有３个方面:

１)利用Prewitt梯度算子和梯度模长的均值、
标准差提取视频帧的纹理信息,设计了一种将像素

从８b深度向２b深度进行变换的方法,可避免视频

帧在像素深度降采样后出现大面积的光滑区域;

２)引进基于位操作的矩阵乘法和基于比较操

作的偏导运算,提出了一种基于２b深度像素的弹

性运动估计模型,并根据８b乘法运算的符号表,进
一步给出求解该模型的简化高斯 牛顿法,其优点在

于用异或操作替代乘法运算,且无需反复计算黑塞

矩阵及其逆矩阵,计算复杂度明显降低;

３)根据运动补偿误差的分布特性,利用１阶线

性逼近策略,推导出高斯 牛顿法的自适应步长与弹

性运动向量增量、运动补偿误差之间的函数关系,进
而得出其近似计算方法,保证了算法具有较稳定的

收敛性．

１　相关工作

弹性运动模型采用离散余弦函数、小波函数和

样条函数等调和函数来描述物体的非刚性运动,最
初主要应用于医学影像配准、物体跟踪等领域．文献

[１６Ｇ１７]将弹性模型引进视频编码中,提出了基于弹

性模型的运动估计,在相同码率下获得了比块平移

运动估计高出０．７０dB的运动补偿峰值信噪比(peak
signalＧtoＧnoiseratio,PSNR);文献[１８]的结论显

示,弹性运动模型可将 H．２６５的输出码率降低３％
~１２％;文献[１９Ｇ２０,２２]则通过优化弹性模型的求

解方法取得了更加理想的预测效率,将传统弹性运

动估计的平均PSNR又提高了１．４２~１．７７dB,比基

于块平移模型的全搜索算法高出１．７３~２．５４dB．
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然而,上述文献均采用高斯 牛顿法来迭代地求解弹

性运动模型,在每次迭代过程中需计算偏导数、黑塞

矩阵、逆矩阵和矩阵乘法,其计算复杂度甚至高于块

平移模型的全搜索(fullsearch,FS)．尽管经过文献

[１９Ｇ２０,２２]改进后的弹性运动估计仅需２~３次迭

代即可达到块匹配全搜索的补偿质量,可是仍然无

法避免黑塞矩阵及其逆矩阵等的反复求解,计算量

约为FS的２５．６２％,高于菱形搜索(diamondsearch,

DS)和测试域搜索(testzonesearch,TZSearch)等
快速块匹配运动估计．

为了增强高阶运动模型求解的实时性,文献

[２３]提出一种１b深度像素的高斯 牛顿迭代法,并
将其应用到基于６Ｇ参数仿射变换的图像配准中．然
而,由于１b匹配误差曲面的梯度较小,该算法至少

需迭代５０次才能缓慢趋于收敛,计算复杂度并未显

著降低．文献[２４Ｇ２５]进一步将文献[２３]的思路推广

到２b深度像素,实现了一种基于仿射模型的２b全

局运动估计．可是,为节省逆矩阵的计算量,该方法

要求保持迭代步长固定不变,无法实现自适应,且只

能朝着单一方向进行迭代．而文献[１９Ｇ２０,２２]的研

究结论却表明,高斯 牛顿法对初始迭代步长和迭代

方向均较为敏感,这就不可避免地导致文献[２４Ｇ２５]
在大多数情况下都无法求解出全局最优解．同时,文
献[２３Ｇ２５]均利用８b深度表示的图像计算１阶偏

导,再结合经过位截断后的低位深度图像得到匹配

误差和最速下降方向．由于低位深像素的梯度往往

不同于８b深度像素,两者混合作用很难保证下降

方向的准确性;另一方面,文献[２６Ｇ２７]指出,匹配误

差往往产生在较低的位,直接截断低位无法有效保

留图像的边缘特征,还将使位于最佳匹配块周围的

一定区域内的所有像素被量化成相同值,以致失去

对最优向量的判断能力．综合来看,无论是运动估计

的精度,抑或收敛速度,文献[２３Ｇ２５]的方法尚不够

令人满意,且只能求解仿射模型下的运动向量．因
此,研究更加有效的、基于低位深度像素的高斯 牛

顿法和弹性运动估计,有助于以弹性模型为代表的

高阶运动估计走向实用,对新一代视频编码的发展

具有一定意义．从本文作者所掌握的文献来看,目前

尚鲜见相关研究．
本文提出的２b深度像素的弹性运动估计,利

用梯度均值和标准差提取图像的边缘和纹理特征,
将像素从８b深度向２b深度进行转换,并实现了基

于位操作的快速高斯 牛顿优化求解．不仅解决了初

始迭代步长的自适应选取和迭代方向的多样性,也

使得１阶偏导与最速下降方向均在２b深度像素域

进行统一计算,从而保证基于低位深像素的弹性运

动估计精度和收敛速度．

２　弹性运动模型及其高斯 牛顿求解方法

为便于下文工作的论述,本节首先介绍弹性运

动模型的定义,再给出求解弹性运动向量的高斯 牛

顿方法．
２．１　弹性运动模型的基本定义

视频运动估计的目标是在参考帧的某个搜索窗

口内,为当前待预测块I(尺寸为B×B 像素)搜索

到１个运动向量,使得I 与其最佳匹配块R 之间的

误差平方和(sumofsquareddifference,SSD)最

小,即:

D＝argmin
m

{∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

[R(w(xij,m),

w(yij,m))－I(xij,yij)]２}, (１)

其中,xij和yij分别表示当前待预测块中i行j列像

素的x 坐标和y 坐标,m 表示某种运动模型w 下的

运动向量．对于弹性运动模型,采用弹性基函数φk

建立待预测块中每个像素的坐标及其匹配像素的坐

标映射,其定义为

x′ij ＝w(xij;m)＝xij ＋∑
p∕２

k＝１
mkφk(i,j), (２)

y′ij ＝w(yij;m)＝yij ＋ ∑
p

k＝p∕２＋１
mkφk(i,j),(３)

其中,p 表示运动矢量的分量数目,mk 表示m 的第

k个分量,且φk 为离散余弦函数:

φk(i,j)＝φk＋p∕２(i,j)＝

cos
(２i＋１)πu

２B
é

ë
êê

ù

û
úúcos

(２j＋１)πv
２B

é

ë
êê

ù

û
úú , (４)

其中,p＝８,k＝qu＋v＋１,u,v＝０,１,􀆺,q－１,q＝

p∕２,０≤i,j＜B．
２．２　弹性运动模型的高斯 牛顿解法

为了获得弹性运动向量 m,文献[１６Ｇ２０]均采

用了高斯 牛顿法进行求解,主要思想是对匹配误差

函数进行线性逼近,再通过反复迭代求出极小值．具
体地,假设当前迭代点为m,并令(xij,yij)处的预测

误差为eij(m)＝R(w(xij,m),w(yij,m))－I(xij,

yij),则eij(m)可用其在m 处的１阶泰勒展开式近

似表示,即:

eij(m＋Δm)≈eij(m)＋e′ij(m)Δm, (５)

１７４２宋传鸣等:采用２b深度像素的弹性运动估计算法



其中,e′ij(m)表示eij(m)在m 处的１阶偏导数
∂eij

∂m ．

将式(５)代入式(１),则有

D＝argmin
m

{∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

[R(w(xij,m),w(yij,m))－

I(xij,yij)]２}≈argmin
Δm ∑

B

i＝１
∑
B

j＝１

[eij(m)＋

e′ij(m)Δm]２． (６)

　　为取得式(６)的最小值,将其对Δm 取导并令导

数为０,整理后得到:

∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

[e′ij(m)]Te′ij(m)Δm＝

－∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

[e′ij(m)]Teij(m), (７)

令 b＝－∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

[e′ij(m)]Teij(m), (８)

H ＝∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

[e′ij(m)]Te′ij(m), (９)

显然,H 是１个p×p 阶的黑塞矩阵,并且根据求导

的链式法则和eij(m)、式(２)、式(３)的定义,有:

H ＝∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

∂R
∂x′ij

∂w
∂m ＋

∂R
∂y′ij

∂w
∂m

é

ë
êê

ù

û
úú

T

×

∂R
∂x′ij

∂w
∂m ＋

∂R
∂y′ij

∂w
∂m

é

ë
êê

ù

û
úú , (１０)

其中,∂R
∂x′ij

和∂R
∂y′ij

分别表示匹配块沿着水平和竖直

方向的梯度分量,∂w
∂m

是雅克比矩阵,并且∂w
∂mk

＝

∂w
∂mp∕２＋k

＝φk(i,j),k∈[１,p∕２]．于是,有Δm＝H－１b,

进而得到更新后的弹性运动向量m:m←m＋Δm．
图１给出了基于高斯 牛顿法的弹性运动估计

过程,其中T 表示迭代次数,Tmin表示迭代的条件

阈值,􀅰 表示向量的模长．

３　基于Prewitt梯度算子的２b变换

由２．２节可见,弹性运动模型的高斯 牛顿解法

需反复计算偏导数、黑塞矩阵、逆矩阵和矩阵乘法,
计算量明显高于块平移模型的全搜索．为此,我们引

进基于低位深度像素的策略,将像素从８b深度降

采样为２b深度,以达到降低计算开销的目的．
３．１　本文的２b变换算法

将像素从８b深度转换至２b深度,势必会丢失

视频帧的部分信息,尤其是细腻的纹理细节,产生大

面积的平滑区域,这是导致基于低位截断的低位深

Fig．１　Flowchartofelasticmotionestimationusing
theGaussＧNewtonMethod

图１　基于高斯 牛顿法的弹性运动估计流程图

度像素运动估计出现性能下降的重要原因[２６Ｇ２７]．故
此,在像素深度变换过程中尽可能保持视频的纹理

特征,对于衡量像素深度降采样的有效性、保证运动

估计精度具有重要意义．为了达到这一目的,我们首

先通过Prewitt算子计算待预测帧的梯度;其次,假
定像素梯度的模长服从正态分布,若用均值μC 和

标准差σC 将概率密度划分为４个区间,则知梯度模

长位于区间(－∞,μC－０．６８σC),[μC－０．６８σC,μC),
[μC,μC＋０．６８σC),[μC＋０．６８σC,＋∞)的概率均近

似等于０．２５,根据这一规律,本文以像素块为单位,
将每个像素处的边缘和纹理强度平均分为弱、较弱、
较强、强４个等级,从而实现将像素(x,y)的深度从

８b变换为２b:
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C′(x,y)＝

１１, G C(x,y)≥μC＋０．６８σC,

１０,μC＋０．６８σC＞ G C(x,y)≥μC,

００,μC－０．６８σC≤ G C(x,y)＜μC,

０１, G C(x,y)＜μC－０．６８σC,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１１)
其中, G C(x,y)表示块C 中(x,y)处的梯度模长,

C′(x,y)表示像素(x,y)经过变换后的２b深度表示．
本文提出的基于梯度均值和标准差的２b变换

过程如图２所示:

Fig．２　Flowchartoftheproposed２btransform
图２　本文提出的２b变换流程图

图３给出了分别采用低位截断方法[２８]、基于亮

度均值和方差的２b变换方法[２９],以及本文方法处

理Football序列和Foreman序列第２帧的结果．从
图３不难发现,基于低位截断的变换方法损失了

Football序列包含的复杂背景纹理(图３(b));虽然

基于亮度均值和方差的２b变换方法[２９]在一定程度

上避免了位截断方法的不足,可是未充分考虑正态

分布的特点,选用亮度均值μ、标准差σ及其线性

组合μ－σ和μ＋σ作为变换阈值,这将导致约有

６８％的像素会从８b深度被降采样为００和０１,产
生较大面积的平滑区,如Football的运动员身体和

Foreman的脸部区域中大量像素被转换为相同值,
易使运动估计陷入局部最优,甚至失去对最优向量

的判断能力;而本文方法无论在复杂的背景纹理区,

还是在平滑的渐变区(如Foreman的脸部),均能保

持适当的图像细节,进而形成能有效区分错误运动

向量的特征．

Fig．３　Comparisonamongdifferent２btransformresults
图３　不同的２b变换方法的效果对比

３．２　２b深度像素的匹配误差曲面的特点

由于位深度变换过程难免丢失少量纹理细节,
会出现２种情况:１)当一定区域内的像素均被变换

为相同值时,像素值的变化率降低、自相关系数增

大．这样,当待预测块在该区域内搜寻最佳匹配块

时,匹配误差的变化趋于平缓．我们称这样的区域为

“曲面平滑区域”．２)在２个曲面平滑区的交界线两

侧,像素值被变换为不同值,像素值的变化率提高,
而自相关系数减小．对２b深度的像素而言,由于匹

配误差的值域显著小于８b深度像素,即使匹配误

差增加１,也意味着２５％的增幅,这相当于８b误差

增幅的３２倍．因此,在交界区域中不同候选向量的
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运动补偿误差易产生较大变化．２b匹配误差曲面的

这种“区域内平滑、区域间锐化”的分布特点,会使其

呈现更加明显的单调性和梯度变化．
图４给出了Stefan序列第２帧内左上角坐标

为(１４４,１１２)的块和Football序列第２帧内左上角

坐标为(１７６,１７６)的块,分别进行基于８b深度像素

和基于本文２b深度像素的整数精度全搜索后得到

的匹配误差曲面,搜索窗口为３３×３３．对比可见:首
先,８b深度像素的匹配误差曲面(图４(a)(c))较之

２b深度像素的匹配误差曲面(图４(b)(d))具有更

强的波动性,局部极值点也更多,易导致典型的快速

搜索陷入局部最优．其次,在曲面平滑区域,８b深度

像素的匹配误差的变化幅度和频率均大于２b深度

像素的匹配误差;而在极值点的一定邻域以及２个

局部极值区域的交界,８b深度像素匹配误差的变化

趋势却较平滑,其数值梯度和衰减速度明显小于２b
深度像素的匹配误差曲面．这不仅印证了上一段的

理论分析,也充分说明２b深度像素的运动估计陷

入局部最优的概率更小,且能通过梯度下降策略以

更快的速度向全局最优点收敛,尤其是当搜索初始

点较为准确、位于全局极值点的单调区间时,从而有

利于提高运动补偿精度和运动估计效率．

Fig．４　Comparisonbetweenmatchingerrorsurfacesof８bpixeland２bpixelunderfullsearch
图４　８b全搜索与２b全搜索的匹配误差曲面比较

４　低位深度的弹性运动模型

传统高斯 牛顿法的每次迭代都需要计算待预

测块的偏导数、黑塞矩阵、逆矩阵、矩阵乘法和运动

补偿误差等,其计算复杂度达到了 max{O(p３),

O(p２B２)}．若能降低反复执行上述操作的运算量,

则可进一步改善弹性运动估计∕补偿的效率．同时,
经过第３节的处理,视频帧的全部像素已由８b深

度降采样到２b深度,若继续延用传统高斯 牛顿法

中基于８b整数的偏导、矩阵乘法等运算,则达不到

通过精度下采样来提高计算效率的目的．故此,本文

对匹配误差eij(m)及其１阶偏导数e′ij(m)也进行

了位深度变换,利用异或运算取代乘法运算,提出了
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面向低位深度像素的弹性运动模型,从而加快弹性

运动估计的速度．
根据１阶偏导e′ij(m)的符号,文献[２３]将其直

接２值化为

􀭴e′ij(mk)＝
１,e′ij(mk)＞０,

０,e′ij(mk)≤０,{ (１２)

其中,用bit“１”表示正数,用bit“０”表示非正数,

e′ij(mk)表示e′ij(m)的第k 个分量．同理,采用同样

的规则将匹配误差eij(m)进行位深度的变换,即:

􀭴eij(m)＝
１,eij(m)＞０,

０,eij(m)≤０．{ (１３)

此时,将经过２值化后的eij(m)和e′ij(m)代入

式(８),并将式(８)中的乘法运算替换为异或运算来

计算向量b．为了验证上述规则的有效性,表１给出

了基于８b运算的[e′ij(m)]T×eij(m)的乘法符号

表,而表２所示则为低位深度的􀭴e′ij(m)和􀭴eij(m)经
过１b异或运算“⊕”的真值表．

Table１　Signof８bMultiplicationOperation
表１　８b乘法运算的符号表

eij(m) e′ij(mk) e′ij(mk)×eij(m)

－ － ＋

－ ＋ －

＋ － －

＋ ＋ ＋

Table２　TruthTableof１BitＧWiseXOROperation
表２　１b异或运算的真值表

􀭴eij(m) 􀭴e′ij(mk) 􀭴e′ij(mk)⊕􀭴eij(m)

０ ０ ０

０ １ １

１ ０ １

１ １ ０

对比表１和表２可以发现,８b乘法运算的符号

与１b异或运算的真值并不一致．例如正数与负数

的乘积为负数,也就是“１”与“０”的乘积应为“０”,
而异或的结果却等于“１”．另一方面,高斯 牛顿法

通过[e′ij(m)]T×eij(m)控制每次迭代的方向,若
[􀭴e′ij(m)]T ⊕􀭴eij(m)＝０,则由 Δm＝H－１b 可知,将
导致迭代步长 Δm ＝０,失去向全局最优解收敛的

驱动力．这表明,采用文献[２３]的方法将弹性模型进

行２值化,仅能产生单一方向的迭代动力(也就是当

[e′ij(m)]T×eij(m)＝１时的情形),不利于保证解

的精度和收敛速度．
为了解决这个问题,本文通过将匹配误差进行

２次互为相反数的２值化转换,提出了基于２b深度

的弹性运动模型,即:

􀭴e＋
ij(m)＝

１,I′ij＜R′ij,

０,I′ij≥R′ij,{ (１４)

􀭴e－
ij(m)＝

０,I′ij＜R′ij,

１,I′ij≥R′ij,{ (１５)

其中,I′ij和R′ij表示当前帧和参考帧的２b深度表

示,􀭴e＋
ij(m)和􀭴e－

ij (m)分别表示在弹性运动参数 m
下像素(i,j)处匹配误差的高位和低位．在此基础

上,将高、低位分别与􀭴e′ij(m)进行异或运算,再将所

得结果相减:
(􀭴e＋

ij(m)⊕􀭴e′ij(m))－(􀭴e－
ij(m)⊕􀭴e′ij(m))．(１６)

表３给出了经过上述改进后,１b异或运算和

８b乘法运算的对比结果．可见,[e′ij(m)]T×eij(m)
与(􀭴e＋

ij(m)⊕􀭴e′ij(m))－(􀭴e－
ij (m)⊕􀭴e′ij(m))表现出

一致的极性,并且(􀭴e＋
ij (m)⊕􀭴e′ij(m))－(􀭴e－

ij (m)⊕

􀭴e′ij(m))＝±１表明,上述基于２b深度的弹性运动

模型不仅避免了[􀭴e′ij(m)]T ⊕􀭴eij(m)＝０时可能出

现的不收敛现象,也使得求解过程能够朝着２个不

同方向进行迭代,从而提高取得全局最优解的概率．
鉴于这一原因,本文向量b的计算过程为

b＝ ∑
B

i＝１
∑
B

j＝１
􀭴e＋

ij(m)⊕􀭴e′ij(m)－

∑
B

i＝１
∑
B

j＝１
􀭴e－

ij(m)⊕􀭴e′ij(m)． (１７)

Table３　TruthTableofImprovedXOROperation
表３　改进的异或运算真值表

eij(m) e′ij(mk) e′ij(mk)×eij(m) 􀭴e＋ij(m) 􀭴e－ij(m) 􀭴e′ij(mk) (􀭴e＋ij(m)⊕􀭴e′ij(mk))－(􀭴e－ij(m)⊕􀭴e′ij(mk))

－ － ＋ １ ０ ０ (１⊕０)－(０⊕０)＝＋１

－ ＋ － １ ０ １ (１⊕１)－(０⊕１)＝－１

＋ － － ０ １ ０ (０⊕０)－(１⊕０)＝－１

＋ ＋ ＋ ０ １ １ (０⊕１)－(１⊕１)＝＋１
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５　迭代步长的自适应计算

在高斯 牛顿方法中,b 用于确定每次迭代的方

向,黑塞矩阵H 的逆H－１则用于确定每次迭代的步

长．然而,计算H－１需要大量的乘法运算,其时间复

杂度为O(p３);并且,１阶偏导e′ij(m)经过第４节的

２b转换后,H－１所给出的步长亦不够精确,没有必

要再通过H－１计算迭代步长．所以,文献[２５]采用固

定步长s来近似H－１,于是弹性运动向量的增量表

示为

Δm＝－s×sgn(b), (１８)
其中,sgn(􀅰)表示符号函数．但是,这种做法无异于

放弃了黑塞矩阵对高斯 牛顿迭代过程的控制．而文

献[１９Ｇ２０,２２]的研究结论却表明,高斯 牛顿法对

初始迭代步长较为敏感,文献[２５]的这种固定初始

步长的方式显然不利于迭代过程收敛到全局最优

解．为了验证这一推论,我们选取 Akiyo,Tempete,

Football这３个运动特性和纹理复杂度各异的视频

序列的前１０帧,应用固定步长的２b深度弹性模型

进行了运动估计∕补偿实验．图５给出了在不同的初

始步长s下,３个序列经过１５次迭代后所获得的平

均运动补偿PSNR曲线．从图５可见,Akiyo序列的

运动幅度很小、画面纹理细节简单,随着初始步长的

缩小,该序列的运动补偿 PSNR 明显升高 (图 ５
(a)),但是即使初始步长缩小至１×１０－６,仍未取得

最高的PSNR;Tempete序列的运动幅度中等,可是

纹理细节复杂,且包含摄像机的拉摄运动,其运动补

偿的平均 PSNR 在初始步长为４×１０－６时取得极

值,然后随着初始步长的增大迅速下降(图５(b));

Football序列既包含快速的前景运动和中等复杂度

的纹理,又存在物体的局部形变,它在初始步长等于

３×１０－５ 时取得了运动补偿 PSNR 的极值 (图 ５
(c)),而此时,Akiyo的平均PSNR已比其最高值下

降了４．７４dB．
对比这３个视频序列的实验结果可知,不同序

列的最优初始步长相差几十倍．对于运动幅度较小、
画面细节较多的视频,应为其选取一个较小的迭代

步长;反之,对于运动速度较快、局部形变较多的视

频,为其设定一个较大的迭代步长则更加合适．可
见,文献[２５]固定初始步长的方式不仅无法保证运

动补偿的质量,而且在现实中亦很难做到折中选择．
为此,本节采用一种自适应步长s来近似H－１,下面

讨论其计算方法．

Fig．５　ThemotionＧcompensatedPSNRcomparison
amongwithdifferentinitialstepsizes

图５　不同初始步长s下的运动补偿PSNR对比

由式(６)可知,高斯 牛顿法的基本思路是在每

次迭代中利用２次函数来逼近匹配误差D(m),并
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求解近似函数的极小点作为下一个迭代点,则第

k＋１次迭代的弹性运动向量mk＋１有:

mk＋１＝mk＋H－１b, (１９)

其中,D(m)＝∑
B

i＝１
∑
B

j＝１

[eij(m)]２．那么:

∂D(m)
∂m ＝∑

B

i＝１
∑
B

j＝１
２[e′ij(m)]Teij(m)＝－２b,

(２０)

∂２D(m)
∂m２ ＝２∑

B

i＝１
∑
B

j＝１
{[e′ij(m)]Te′ij(m)＋

[e″ij(m)]Teij(m)}, (２１)

由于匹配误差eij(m)在全局最优解附近“几乎”是
白噪声[３０],式(２１)第２项[e″ij(m)]Teij(m)的数学

期望近似为０,就有:

∂２E(m)
∂m２ ≈２H． (２２)

　　而由微分的１阶近似性质 Δf(x)≈f′(x)􀅰

Δx,可知:

∂２D(m)
∂m２ ≈

∂D(mk＋１)
∂mk＋１ －

∂D(mk)
∂mk

mk＋１－mk , (２３)

进一步,将式(２０)代入式(２３),得到:

∂２D(m)
∂m２ ≈

２bk－２bk＋１

mk＋１－mk ＝－２Δb∕Δm, (２４)

再由式(２２)易知H≈－Δb∕Δm,整理后即可得到自

适应步长s:

s＝ H－１ ＝－ Δm × Δb －１． (２５)
式(２５)表明:自适应步长s与运动向量的变化

量Δm 成正比,而与匹配误差的变化量及其关于m
的导数呈反比．对比图５的实验结果,Akiyo序列的

运动幅度很小,其Δm 几乎为０,而由于播音员的头

部和嘴部存在局部运动,第１次迭代后产生的匹配

误差必然大于０,这就使得该序列的最优初始步长

趋近于０;尽管 Tempete序列存在中等幅度的运动

(即Δm＞０),可是复杂纹理细节势必产生较大的匹

配误差,故此,由式(２５)可推知 Tempete序列的最

优初始步长也相对较小;考虑到Football序列包含

快速运动,其Δm 将明显超过Akiyo和Tempete,且
纹理细节的复杂度一般,匹配误差变化量在预期上

不会显著大于 Tempete序列,于是Football序列的

最优初始步长较大．综合上述分析,式(２５)的结论与

图５的实验结果一致．
为了进一步降低式(２５)所需要的计算量,本文

采用取绝对值运算代替乘法和开平方运算来近似取

模长运算:

Δm ≈ ∑
p

k＝１
Δmk , (２６)

Δb ≈ ∑
p

k＝１
Δbk , (２７)

其中,Δmk,Δbk 分别表示Δm 和Δb的第k 个分量．
同时,本文仅利用式(２５)~(２７)确定初始迭代步长,
而对于后续的迭代,为保证算法具有较稳定的收敛

性,本文在步长值满足以下条件时将其减半[２５]:

b的符号在连续３次迭代中改变３次,即在某个解

的局部邻域内发生往返式的迭代．如第４节所述,本
文的低位深度的弹性运动模型能朝着２个不同方向

进行迭代,若发生折返式迭代,则表明算法很可能处

于某个全局∕局部最优解的单调区间内,且当前步长

较大,导致每次迭代均越过该最优解,故应选取更小

的步长向这个解进行逼近．

６　２b深度像素的弹性运动估计步骤

在第５节算法的基础上,本节给出一种基于２b
深度像素的弹性运动估计方法,具体步骤如图６所

示,其中,xi,yi 表示I 中某个像素的横、纵坐标,

０≤xi,yi≤B－１;m０ 表示只包含平移分量的初始

运动向量,且m０＝(m１,０,􀆺,mp∕２＋１,０,􀆺);Th 表

示预设的迭代次数阈值;R′(􀅰)表示参考帧中位于

坐标“􀅰”处的２b深度的像素值;８b深度像素的菱

形搜索和弹性运动估计的搜索窗口尺寸为W ×W
像素．

７　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性,以通用中间格式

(commonintermediateformat,CIF)、４CIF和高清

格式的３４个标准视频序列(见表４)的１~９０f为例

进行实验,并将结果与基于８b深度像素的菱形运

动估计[３１](简称８bＧDS)、基于８b深度像素的块平

移全搜索(简称８bＧFS)、基于８b深度像素的弹性运

动估计[１６](简称８bＧElastic)、基于传统２b深度像素

的块平移全搜索算法[２９](简称２bＧFS)以及未引进

自适应 初 始 步 长 的 本 文 算 法 (简 称 ２bＧElasticＧ
NAStep)进行比较．

实验参数选取为:搜索窗口为３３×３３像素,宏
块尺寸为B＝１６像素,这与文献[１６,２９,３１]的参数
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Fig．６　Flowchartoftheproposed２belastic
motionestimation

图６　本文提出的２b弹性运动估计流程图

取值相同,也是视频编码器的典型设置．为了在预测

精度和收敛速度之间实现折中,令迭代次数阈值

Th＝５,７．２节还将对此进行深入讨论．同时,为公平

起见,将传统８bＧElastic的迭代次数也设置为５次．
运动补偿质量采用PSNR进行评价．

Table４　TestVideoSequences􀆳NamesandTheirFormats
表４　测试视频序列名称及其格式

Resolution Sequence

３５２×２８８

Akiyo,Bowing,Coastguard,Football,Foreman,
Hall,Highway,Husky,Ice,Intros_cif,Mobile,
Mother_daug,Pamphlet,Paris,Sign_irene,Soccer,
Stefan,Students, Tempete, Tennis, Vtc１nw,
Waterfall

７０４×５７６ Crew,City,Harbour

８３２×４８０ BQmall,Flowervase

１２８０×７２０ sc_Robot,FourPeople,Johnny,KristenAndSara

９６０×５４０ BQTerrace,Cactus,ParkScene

７．１　运动估计∕补偿质量的比较

表５罗列了各个测试序列的亮度分量采用不同

运动估计算法所得到的平均PSNR．从表５可见,相
对于传统的２b深度像素的全搜索算法２bＧFS[２９],
未引进自适应初始步长的本文算法 ２bＧElasticＧ
NAStep将 PSNR 平均提高了１．１５dB,表明基于

Prewitt算子的２b变换和２b深度像素的弹性运动

模型能够进行更有效的运动估计∕补偿．２bＧElasticＧ
NAStep算法的平均PSNR比传统的８b深度弹性

运动估计８bＧElastic[１６]提高了０．４６dB,其根本原因

在于８b像素的匹配误差曲面富含局部极值点,在
缺少初始搜索的情况下易陷入局部最优,并且８b
匹配误差曲面的下降梯度为高斯 牛顿法提供的迭

代驱 动 力 不 足,收 敛 速 度 较 慢;而 ２bＧElasticＧ
NAStep算法则利用８bＧDS计算弹性运动向量的水

平和竖直分量,将起始搜索点置入全局最优点的单

调区间,再沿着梯度下降方向进行迭代,这表明起始

搜索点对于提高弹性运动估计的精度有重要作用,
该结论与文献[１９Ｇ２０,２２]的研究结果一致．同时,

２bＧElasticＧNAStep算法的平均 PSNR 较之８b深

度像素的菱形运动估计８bＧDS高出０．９０dB,并且比

８b深度像素的块平移全搜索８bＧFS提高０．２３dB,
说明本文提出的低位深度弹性运动模型在初始搜索

的基础上取得了进一步的性能增益．在引进了自适

应初始步长之后,本文算法的运动补偿 PSNR 比

２bＧElasticＧNAStep又提高了０．９２dB,这表明通过

自适应步长实现黑塞矩阵对迭代过程的控制,有助

于弹性运动估计收敛到全局最优解,进而表现出与

８b深度像素的阻尼高斯 牛顿法相近的准确程度．
图７给出了Akiyo,Husky,City,Flowervase序

列的PSNR逐帧比较情况．其中,Akiyo序列仅含有

局部慢速运动,且细节简单;Husky序列则与之相
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反,前景具有较大幅度的平移运动且纹理复杂性高;

City序列含有摄像机的中速摇摄运动和丰富的细

节信息;而Flowervase序列则包含摄像机的慢速拉

摄运动和中等复杂性的纹理．如图７所示,尽管４个

序列的运动类型、速度和纹理复杂度各有不同,本文

算法的运动补偿质量均较为稳定,在绝大部分情况

下都取得了最高的 PSNR,而其他算法的运动估计

精度却会随着视频特点的不同出现一定波动．

Table５　MotionＧCompensatedPSNRComparison
表５　运动补偿的PSNR比较

Sequence ８bＧFS ８bＧDS ８bＧElastic ２bＧFS ２bＧElasticＧNAStep Proposed

Akiyo ４２．６７ ４２．６５ ３９．９９ ４２．２３ ４１．９１ ４４．４１

Bowing ４２．３９ ４０．７８ ３８．５７ ３９．６５ ４０．４０ ４２．８８

Coastguard ２９．７１ ２９．１９ ３０．９３ ２９．３０ ３０．６４ ３０．９７

Football ２７．３７ ２５．５２ ２５．３７ ２５．７６ ２７．０９ ２７．１０

Foreman ３３．５２ ３２．４７ ３０．２５ ３１．９７ ３３．４３ ３４．２６

Hall ３４．４８ ３４．３７ ３４．９２ ３３．３７ ３４．７４ ３６．１４

Highway ３６．０８ ３４．６３ ３０．６３ ３３．９７ ３５．８８ ３６．４２

Husky １９．７０ １９．１７ １９．８３ １９．４６ ２０．９３ ２０．９５

Ice ３０．９９ ３０．１１ ２９．４７ ２９．１０ ３１．８４ ３２．０８

Intros_cif ３７．３０ ３６．３６ ３２．７１ ３６．２９ ３７．８７ ３８．４８

Mobile ２３．９６ ２３．５８ ２７．０２ ２３．６１ ２５．１１ ２５．３４

Mother_daug ４０．２６ ３９．９５ ４２．０８ ３９．４５ ４０．７８ ４１．７６

Pamphlet ４３．１２ ４１．８７ ４１．８５ ４０．８８ ３８．８３ ４３．８６

Paris ３０．７０ ３０．５０ ３２．３８ ３０．１７ ２９．４７ ３２．２７

Sign_irene ３３．５６ ３２．９５ ３４．５９ ３２．５９ ３４．６５ ３４．７０

Soccer ２９．６１ ２７．７９ ２８．４２ ２８．３２ ２９．６７ ２９．８１

Stefan ２５．９０ ２４．４５ ２４．９０ ２５．４４ ２５．９５ ２６．２２

Students ３９．４９ ３９．４０ ４１．０９ ３８．７９ ３８．９３ ４１．１６

Tempete ２７．７５ ２７．３７ ２９．３２ ２７．２９ ２８．８７ ２９．２１

Tennis ２８．９１ ２７．１６ ２８．２１ ２７．９５ ２８．７４ ２９．０５

Vtc１nw ４４．７０ ４４．７０ ４２．０８ ４４．０１ ４３．７７ ４６．４６

Waterfall ３５．５３ ３５．５２ ３９．４３ ３５．４１ ３６．６４ ３７．２８

Crew ３２．３６ ３１．６４ ３２．１７ ３０．９３ ３３．４８ ３３．５３

City ３０．８６ ２９．４６ ２８．７７ ３０．２９ ３１．０６ ３１．２４

Harbour ２８．１０ ２７．７９ ３０．２３ ２７．４５ ２９．３５ ２９．５５

BQmall ２９．６３ ２８．２２ ２８．５９ ２８．７１ ２９．５６ ３０．１４

Flowervase ３７．４２ ３７．３４ ３６．２４ ３５．７１ ３７．６６ ３９．１０

sc_Robot ３２．２０ ３２．２２ ３２．７５ ３２．８９ ３３．９３ ３４．３６

FourPeople ３８．４３ ３８．１７ ３９．８６ ３７．８２ ３８．９２ ３９．９９

Johnny ３８．８３ ３８．６１ ３９．７１ ３８．０８ ３９．７１ ４０．３７

KristenAndSara ３９．３８ ３９．１６ ４１．０１ ３８．７１ ３９．４７ ４０．９３

BQTerrace ２５．５１ ２５．３１ ２６．６０ ２４．９６ ２６．５９ ２７．０３

Cactus ２９．５３ ２８．９５ ３０．９８ ２８．５７ ３０．５２ ３０．８４

ParkScene ２９．９８ ２９．５７ ３１．１４ ２９．４３ ３１．０８ ３１．１８

Average ３３．２３ ３２．５６ ３３．００ ３２．３１ ３３．４６ ３４．３８
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Fig．７　PSNRcomparisonamongdifferentalgorithmsonthefirst９０framesofAkiyo,Husky,City,andFlowervase
图７　Akiyo,Husky,City,Flowervase的前９０帧采用不同运动估计算法所得到的PSNR比较

　　需要指出,作为逆黑塞矩阵的１阶近似,本文的

自适应步长对于前景运动慢、纹理细节简单或者含

有慢速摇摄、拉摄运动的视频(如 Akiyo,Johnny,

Flowervase)尤为有效,而对于含有快速运动和复杂

纹理的视频(如 Husky和City),其性能增益则不够

明显．究其原因在于,后者的匹配误差曲面非常复

杂,导致每次迭代的最优步长之间存在较大差异,尤
其当迭代过程从搜索起始点所在的单调区间进入其

他单调区间时,初始步长的普适性难免会受到影响．
这也是除了像素深度降采样这个原因以外,本文算

法在 Mobile,Waterfall,Harbour等序列上的运动

补偿PSNR低于传统８bＧElastic运动估计的根本缘

故．当然,作为一种基于低位深度像素的快速运动估

计算法,本文工作的基本目的是在计算量和运动估

计精度之间尽量实现折中,而不是通过精确估计阻

尼步长来取得最理想的补偿质量．从这个意义上讲,

本文提出的低位深度的弹性模型及其初始步长的自

适应计算能够满足较低计算负载下的弹性运动估计

需要．
７．２　收敛速度与迭代次数的讨论

收敛速度是衡量弹性运动估计效率的指标之

一．图８所示为Akiyo,Husky,City序列第２帧采用

本文算法的前１５次迭代结果．从图８中能够发现,
对于运动幅度小、细节简单的 Akiyo序列,本文算

法在第１次迭代后就趋于收敛;对于运动幅度较大、
纹理复杂的 Husky序列,运动补偿的PSNR随着迭

代次数的增加而不断升高,但是经过５次迭代就已

达到最高 PSNR 值的９９．９７％;而对于含有摇摄运

动且纹理丰富的City序列,本文算法在第８次迭代

时取得了最高的运动补偿质量,之后出现PSNR的

下降,不过在第５次迭代后已达到 PSNR 峰值的

９９．９９％;由于Flowervase序列的情况与City类似,
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这里不再赘述．图８结果表明,一方面,本文算法在

视频具有不同运动模式和空间分布特点的情况下,
均能取得较快的收敛速度．另一方面,视频的运动幅

度和模式,以及空间纹理复杂性对本文算法的收敛

速度存在一定影响:当匹配误差曲面在全局∕局部最

优解附近呈现单峰分布时(如 Akiyo),本文算法将

快速收敛,这与３．２节所讨论的２b匹配误差曲面具

有“区域内平滑、区域间锐化”的分布特点一致,下降

梯度能提供足够的迭代驱动力;反之,当迭代过程需

越过不同的单峰区间时,可能引起运动补偿质量的

波动甚至小幅下降．这种情况与７．１节末尾的讨论

一致,源于本文为了节省计算量,仅求解１次自适应

步长并且未对相邻２次迭代的均方误差进行比较

(若设１个视频帧包含 N 个像素,则计算均方误差

的时间复杂度为O(Th×N))．
考虑到本文算法经过５次迭代即可获得超过最

优补偿质量９９％的PSNR,并且此时迭代过程在很

大概率下仍然处于起始搜索点的单调区间内,自适

应步长对 H－１ 具有较高的逼近程度,我们在实验

中将设置迭代次数阈值Th＝５．同时,经过２~３次

迭代 后,本 文 算 法 就 能 够 达 到 与８bＧFS相 当 的

PSNR,这也表明本文基于Prewitt梯度算子的像素

深度转换方法保持了视频帧的纹理特征,并未由于

深度降采样导致运动估计精度的明显下降,有效避

免了传统像素深度转换方法(如文献[２８Ｇ２９])产生

大面积平滑区时陷入局部最优的现象．
７．３　计算复杂度分析

设宏块尺寸为B×B 像素,搜索窗口为W ×W
像素,则不同运动估计算法处理１个宏块的计算

量为:

１)８bＧFS和２bＧFS的时间复杂度均为O(B２W２)．
另外,２bＧFS在像素深度变换阶段还需O(B２)的复

杂度．
２)由文献[３１Ｇ３２]可知,８bＧDS的计算复杂度

约为８bＧFS的７％,即O(０．０７B２W２)．
３)用高斯 牛顿法求解８b深度弹性运动模型

的每次迭代需计算偏导数、黑塞矩阵、逆矩阵、矩阵乘

法、双线性插值和当前的运动补偿误差,其渐近时间

复杂度分别为O(pB２),O(p２B２),O(p３),O(pB２),

O(B２),O(B２)．
４)由于省去了黑塞矩阵及其逆矩阵的计算,本

文算法的每次迭代过程只需求解偏导数、向量乘法、
双线性插值和运动补偿误差,其渐近时间复杂度分

别为O(pB２),O(pB２),O(B２),O(B２),基于菱形

Fig．８　ResultofthesecondframeofAkiyo,Husky,

andCityduringthefirst１５iterations
图８　Akiyo,Husky,City的第２帧的前１５次迭代结果

搜索的初始点预测还需约为O(０．０７B２W２)的计算

复杂度．
当搜索窗口W ＝３３、块尺寸B＝１６、迭代次数

阈值Th＝５时,本文算法的时间复杂度约为８bＧFS
算法和２bＧFS算法的１５．２６％、８bＧElastic算法的
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３９．５８％,但是高于８bＧDS．若进一步将迭代次数Th
减少到２~３次,本文算法则可在８bＧFS算法的

１０􀆰３１％~１１．６０％的时间复杂度内,获得与之相当

的运动估计精度．
具体地,表６给出了各种算法求解１个块的运

动向量所需的平均操作次数,其中运动估计阶段的

“Addition”操作包括８b定点加法和浮点加法．从
表６可见,本文方法的操作次数显著少于８bＧFS,

２bＧFS和８bＧElastic．尽管８b加法、２b加法、乘法、

取绝对值、比较、位运算等各类操作所需的 CPU 周

期数和计算代价存在明显差异,可是这些指标依赖

于具体的硬件设计和指令集,已超出本文的讨论范

围,所以在此不予进一步的定量比较,详细了解可参

见文献[２８]．不过,考虑到本文算法采用位操作和比

较操作来求解偏导数、向量乘法和运动补偿误差,其
计算开销将低于８b像素的加法和乘法,且有利于

实现多个像素的并行计算,其实际开销比渐近时间

复杂度更低．

Table６　AverageOperationNumberComparisonAmongVariousMotionEstimationAlgorithmsonEachBlock
表６　不同运动估计算法对每个块的平均操作次数比较

Stage Operation ８bＧFS ８bＧDS ８bＧElastic ２bＧFS Proposed

BitＧdepth

Conversion

Stage

Motion

Estimation

Stage

FixＧPointAddition ０ ０ ０ １０７６ １７１５

Multiplication ０ ０ ０ ２６４ ２６３

Comparison ０ ０ ０ ７６８ ６４０

Absolute ０ ０ ０ ０ ５１２

Square ０ ０ ０ ０ １

Addition ５５７５６８ ４１０９３ １１９８９０ ０ ４１２６９

２bAddition ０ ０ ０ ２７８７８４ ３２５１２

Absolute ２７８７８４ ２０５４６ ０ ０ ２０５６２

Comparison ０ ０ ０ ０ １１６８０

Multiplication ０ ０ １５５８４０ ０ ６０

BitwiseOperation ０ ０ ０ ８３６３５２ ２０４８０

８　结　论

为进一步改善弹性运动估计的实时性,本文引

进了基于Prewitt梯度算子和正态分布的像素深度

变换,以及基于位操作和比较操作的矩阵乘法和偏

导运算,推导出高斯 牛顿法的自适应初始步长的

１阶逼近方法,从而提出了一种基于２b深度像素的

弹性运动估计．其优点在于尽可能地简化求解弹性

运动模型的高斯 牛顿法,用异或运算替代乘法运

算,且无需反复计算黑塞矩阵及其逆矩阵．实验结果

表明,该算法的运动补偿质量和计算效率优于８b
深度像素的块平移全搜索算法、菱形搜索算法、传统

弹性搜索算法,以及传统２b深度像素的块平移全

搜索算法．
另外,本文算法仍存在若干问题可臻完善,如快

速预测起始搜索点、根据匹配误差曲面的曲率变化

来自适应地更新初始步长,以及设计能够高效执行

本文算法的硬件电路等,我们将在今后的工作中进

一步深入研究这些问题的解决思路．
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