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基于生成模型的视频图像重建方法综述 

王延文,雷为民,张伟,孟欢,陈新怡,叶文慧,景庆阳 
（东北大学计算机科学与工程学院，辽宁 沈阳 110169） 

摘  要：基于像素相关性的传统视频压缩技术性能提升空间受限，语义压缩成为视频压缩编码的新方向，视频图

像重建是语义压缩编码的关键环节。首先介绍了针对传统编码优化的视频图像重建方法，包括如何利用深度学习

提升预测精度和利用超分辨率技术增强重建质量；其次讨论了基于变分自编码器、基于生成对抗网络、基于自回

归模型和基于 Transformer 模型的视频图像重建方法，并根据图像的不同语义表征对模型进行分类，对比了各类

方法的优缺点及其适用场景；最后总结了现有视频图像重建存在的问题，并进一步展望研究方向。 
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Survey on video image reconstruction method based 
 on generative model 
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Abstract: Traditional video compression technology based on pixel correlation has limited performance improvement 

space, semantic compression has become the new direction of video compression coding, and video image reconstruction 

is the key link of semantic compression coding. First, the video image reconstruction methods for traditional coding op-

timization were introduced, including how to use deep learning to improve prediction accuracy and enhance reconstruc-

tion quality with super-resolution techniques. Second, the video image reconstruction methods based on variational au-

to-encoders, generative adversarial networks, autoregressive models and transformer models were discussed emphatically. 

Then, the models were classified according to different semantic representations of images. The advantages, disadvan-

tages, and applicable scenarios of various methods were compared. Finally, the existing problems of video image recon-

struction were summarized, and the further research directions were prospected. 
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0  引言 

随着视频流量的大幅增长，进一步提升视频压

缩编码性能的需求十分迫切。传统视频图像的压缩

编码算法停留在像素表示阶段，仅针对视频的空间

冗余、时间冗余、感知冗余以及信息熵冗余进行处

理，无法利用图像的语义信息和感知图像的内容相

关性，因此基于像素相关性的编码范式难以进一步

提升数据压缩比，进入了技术瓶颈阶段。相较于传

统方案，基于生成模型的语义压缩编码方法能够进
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一步感知视频数据间的统计规律，通过将图像内容

转换为低语义冗余的概念表示，如结构、纹理和语

义等，利用图像间的结构相似性和先验知识来消除

视频图像数据间的语义冗余，从而有望极大提升压

缩性能。作为压缩编码的重要环节，视频重建是指

解码端根据接收的码流信息恢复出原始视频，是低

码率下视频质量的重要保证。目前的视频重建方法

可以分为 2 种，一种是基于传统混合编码框架[1-3]

的重建方法，利用帧内预测和帧间预测技术结合编码

残差来重建视频帧，或者利用超分辨率技术重建图像

的高频信息，从而实现质量增强；另一种是基于生成

模型[4]和语义分析模型[5-6]的重建方法，根据编码端发

送的图像特征描述符，即提取图像的稀疏特征表示或

者潜在的特征向量，利用生成模型建立特征空间到像

素空间的有效转换，从而实现图像重建。 

一般来说，生成模型的目标是根据训练数据学

习一个能够模拟该数据集的概率分布，并生成符合

该分布的新的样本数据。目前，主流的生成方法有

3 种，一种是基于变分自编码器（VAE, variational 

auto-encoder）[7]，通过明确的概率估计来拟合真实

的样本分布；第二种是基于生成对抗网络（GAN, 

generative adversarial network）[8]，利用生成器与判

别器的相互博弈来训练网络，使其不断逼近真实分

布；第三种是基于自回归模型[9]实现图像生成，包括

利用卷积来建模像素概率分布和基于 Transformer[10]

的网络架构实现图像预测。相对于其他 2 种方案，

GAN不需要对生成分布建立显式表达进而避免复杂

的计算[11]。此外，通过语义函数来构建损失函数而

非基于像素级的相似度量，能够生成更高质量的视

频图像，是目前使用最为广泛的方法。 

本文主要针对编码框架中的重建方法进行综

述，其中重点介绍生成式的重建方法。首先从传统

编码重建方法出发，分析利用深度学习进行优化的预

测方法。其次结合几种生成模型，总结其可用于视频

图像重建的相关方法。最后通过分析现有的编码重建

方法存在的相关问题，讨论进一步的研究方向。 

1  基于传统编码框架的视频图像重建方法 

传统的视频编码框架是由预测编码和变换编

码组成的混合编码框架。其中，预测编码主要包

括帧内预测和帧间预测 2 种模式，旨在消除视频

数据的空间和时间冗余，变换编码通过对残差数

据进行变换量化以消除数据的统计冗余。基于这

种混合式编码框架，H.264/AVC（advanced video 

coding）[1]、H.265/HEVC（high efficiency video 

coding）[2]、VVC（versatile video coding）[3]编码

方案通过探索像素之间的冗余，实现了非常高效

的编码效率和良好的重建效果。随着深度学习的

不断发展，许多研究者将深度神经网络与传统框

架相结合，用于改进其中的某些模块，如帧内预

测、帧间预测、环路滤波等，进一步提高编码效

率和重建质量。本文主要针对帧内预测、帧间预

测和超分辨率重建 3 个方面展开叙述，并在表 1

中总结了基于传统编码框架的视频图像重建的基

本原理和主要方法。 

1.1  帧内预测 

帧内预测旨在根据图像的空间相关性去除空

间冗余，利用相邻的重建像素预测当前的编码单

元。在传统编码标准中，通过计算率失真代价来优

化帧内预测模式，并通过不断精细化划分编码单元

以及完善预测模式来增强编码性能。由于传统编码

的线性预测模式相对简单，因此对于具有复杂纹理

的编码块预测效果不佳。而利用深度神经网络能够

进一步提升预测精度，主要包括利用网络优化预测

模式，对像素值直接预测以及对传统预测结果的进

一步增强。例如，Li 等[12]使用全连接网络直接产生预

测像素，并通过训练网络来选择预测模式。Cui 等[13]

利用卷积神经网络（CNN, convolutional neural net-

work），以相邻的重建块和 HEVC 的预测单元作为网

络输入，对预测结果进一步增强，从而减小预测残差。

文献[14-15]等分别利用循环神经网络（RNN, recurrent 

neural network）和 GAN 增强预测。总体来说，基于

表 1 基于传统编码框架的视频图像重建的基本原理和主要方法 

类别 目的 原理 主要方法 

帧内预测 消除空间冗余 基于相邻重建像素预测当前编码块 优化预测模式、直接预测像素值、对传统预测结果进行增强 

帧间预测 消除时间冗余 基于先前重建帧为参考，利用运动 

估计和运动补偿完成预测 

增强参考帧质量与多样性、双向帧间预测、分数像素插值、光

流估计 

超分辨率重建 提升图像质量 编码端下采样降低图像分辨率/解码端

上采样提高重建图像分辨率 
传统下采样+深度网络上采样、深度网络下采样+深度网络上采样 
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神经网络的方法能够更好地利用编码块的上下文信

息，相比于传统编码方法实现了大幅的 BD-rate 增益。 

1.2  帧间预测 

帧间预测旨在利用视频的时间相关性去除时

间冗余，基于运动估计和运动补偿技术实现图像像

素值的预测，其主要原理是根据邻近已编码的图像

来为当前图像块选择最佳匹配块，并将其作为预测

结果。基于神经网络的帧间预测主要通过提升参考

帧质量和增强运动补偿来改善编码性能。从改善参

考帧的角度来看，除了使用重建帧作为参考帧外，

主要通过合成新的参考帧来增加多样性，例如，

Zhao 等[16]利用帧速率上转换算法根据重建的双向

帧生成虚拟帧作为参考帧；Guo 等[17]提出高低时域

的分层编码架构，将低时域的重建帧作为高时域的

参考帧。从增强运动补偿的角度来看，Zhao 等[18]

进行帧间的双向预测，使用 CNN 非线性方式融合

预测块进行双向运动补偿，以提高预测效率；Yan

等[19]利用 CNN 构建分数像素参考网络，由与当前

编码帧接近的参考帧生成分数位像素，增强运动矢

量估计的准确性。 

1.3  超分辨率重建 

在低带宽的情况下，可以通过超分辨率技术来

保证视频重建质量，具体做法为在编码前对图像进

行下采样，然后解码器再上采样到原始分辨率，其

整体框架如图 1 所示。早期研究主要通过基于插值、

基于字典学习的方式进行超分辨率重建，随着基于

深度学习的超分辨率算法[20]的不断成熟，其中一些

超分辨率网络被应用于编码框架，相关研究主要集

中在解码端的上采样，如 Li 等[21]采用传统滤波方

式对图像进行下采样，并设置 2 种模式来决策图像

的编码分辨率，然后在解码端利用 CNN 分别对编

码块和整个编码帧执行上采样，进一步完善边界处

理。Afonso 等[22]通过量化分辨率优化模块来自适应

选择输入视频的最佳空间和时间分辨率，使用

VDSR[23]的网络架构重新训练后进行上采样，实现

了显著的编码增益。另一种基于超分辨率的编码方

案是利用神经网络同时实现上下采样，如 Jiang 等[24]

利用 2 个 CNN 协同优化分别实现图像的压缩表示

和解码重建，保留更多图像细节。 

 
图 1  基于超分辨率的编码重建框架 

基于神经网络对传统编码框架进行优化的方

法具有很大优势，首先，神经网络能够充分利用视

频图像的先验知识，以非线性的学习方式推导数

据，优于传统仅依赖于信号处理的模型。其次，神

经网络可以更有效地捕获不同处理单元间的相关

性，增大时间空间的感受野，从而更好地去除视频

的时间空间冗余，提高预测精度。但是在此框架下

的编码效率以及重建质量的提升空间有限，无法进

一步满足不断增长的用户和市场需求。 

目前，基于生成模型的端到端的编码与重建框

架，能够以稀疏的图像表示重建原始图像，为探究

视频图像语义编码开辟了新的思路，下面，围绕基

于生成模型的重建方法展开综述，并在表 2 中对其

方法进行分析与比较。 

2  基于变分自编码器的视频图像重建方法 

变分自编码器（VAE, variational auto-encoder）[7]

是一种无监督式学习的生成模型，基于变分贝叶斯推

断对输入数据的分布进行建模，其网络架构如图 2

表 2 基于生成模型的重建方法的分析与比较 

模型 重建依据 特点 

变分自编码器 编解码端学习条件分布，用于拟合真实分布 数学方法明确，易于训练，但对于复杂图像生成样本模糊 

生成对抗网络 边缘、颜色、纹理 适用对象更广泛，但目前用于实验的视频分辨率较低 

面部结构特征点、特征域关键点 压缩比更高，但对动作主体要求较为严格，适用场景单一 

语义分割图 同时建立语义与结构表示，但传输语义图会消耗较多码流 

自回归像素建模 将图像像素联合分布转换为条件分布，逐像素点预测 善于捕捉图像局部细节，但无法并行计算，重建速度慢且

计算成本高 

Transformer 直接对像素建模 善于建模图像长期相关性，增大感受野，但难以保证生成

图像分辨率 

自回归预测图像的离散视觉标记，将其映射回像素空间 离散数据使图像特征表示更高效，但自回归重建时间相对

较长 

掩码视觉 token 更高效地利用数据进行表征学习，但对于视频的应用较少 

利用 Transformer 搭建 GAN 的生成框架 更好地捕捉全局信息，但计算成本较高 
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所示。在编码部分学习隐变量的分布，首先将输入图

像 x 编码为隐变量 z ，通过学习条件分布 ( )q z | x 来

拟合真实的后验概率分布 ( )x | zp ，为方便计算，通

常假设 ( )q z | x 为正态分布，即学习该分布的 2 个参

数均值μ 和标准差δ ；在解码部分，从隐变量中采样，

根据学习到的条件分布 ( )x | zp 恢复样本数据。 

 
图 2  变分自编码器网络架构 

为更有效地控制数据生成，条件变分自编码器[25]

通过对编码器和解码器输入 one-hot 向量来表示标

签信息，从而实现监督学习，改善重建质量。基于

条件 VAE 和条件 U-Net 网络，Esser 等[26]假设图像

可由外观和姿态两部分特征来表示，那么图像生成

过程可以大致定义为建立关于这 2 个变量的最大后

验估计。首先采用 VAE 推断出图像外观，然后利用

U-Net网络根据外观和姿态信息2个分量重建图像。

与基于 pix2pix[27]的边缘重建方法相比，该方法能使

输出图像与输入图像的边缘保持更高的一致性。 

2.1  基于多层 VAE 的重建方式 

为更好地近似隐变量的先验和后验概率，一些

多层 VAE 模型将隐变量分组为 ｛ ｝1 2, , , l=z z z z… ，

同样假设其为高斯分布，逐层自回归建模。因此先

验和后验概率可分别表示为 

 （ ）
1

( ) |
l

l l
i

p p ＜
=

=∏z z z  (1) 

 （ ）
1

( | ) | ,
l

l l
i

q q ＜
=

=∏z x z z x  (2) 

其中， ( )p z 表示潜在变量 z 的先验分布， ( )q z | x 表

示编码器所学习的近似后验概率。 

结合这种分组自回归的推理思想，DRAW[28]

采用递归神经网络逐步修正隐变量的分布，其网

络结构如图 3 所示。编码端捕获输入图像的显著

信息，并采样得到输入的潜在分布，解码器根据

接收的条件分布和前一时刻的解码输出，逐步更

新生成数据分布。该算法能够生成简单的手写数

字，但对于自然图像中的数字生成以及大尺度图

像恢复效果有待提升。得益于 DRAW 的生成方

法，文献[29]对变分自编码器的潜在特征进行压

缩，通过优先存储更高级的抽象表示，实现了图

像的概念压缩。 

为进一步改善深层 VAE 的参数优化，LVAE

（Ladder VAE）[30]设计了一种阶梯网络结构，利用

数据之间的依赖性递归修正生成分布，实验结果表

明，该网络结构相比于其他自底向上[1]的推理模型

更容易优化参数，实现了更准确的对数似然预测和

更严格的对数似然界限。在 LVAE 的基础上，BIVA[31]

构建了双向推理变分自编码器，通过在生成模型中

添加明确的自上而下的路径和在推理模型中添加自

下而上的随机推理路径，从而避免了变量崩溃。为

进一步提高图像生成质量，NVAE[32]借助文献[33]的

统计模型，设计了深度分层的多尺度网络结构，编

码器自底向上提取输入表示并自顶向下推断潜在向

量，解码器自上而下进行解码，有效捕捉数据的长

时相关性。其次提出近似后验残差参数化方法，并

 
图 3  DRAW 网络结构 
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为每一层卷积层添加谱正则化保持训练稳定性，首

次实现了 VAE 在大的自然图像上的高质量生成。 

2.2  基于 codebook 的重建方式 

基于 codebook 的重建方式是指为输入图像构

建由多个编码潜在向量组成的向量码本，并对其索

引实现离散化表示，重建过程即对索引值的预测。

VQ-VAE[34]是首个进行离散化表征的 VAE 模型，如

图 4 所示，编码器将输入图像编码为潜在表征

( )eZ X ，同时网络初始构造包含 k 个嵌入向量的编

码表，通过共享嵌入空间，利用最近邻查找算法找

到与当前潜在变量 z 距离最近的嵌入向量 ei，取其

索引值作为当前向量的离散表征，最后经解码器映

射回码本中的向量重建图像。这种离散化的数据表

示进一步提高了压缩性能和编码效率，为图像重建

开创了新范式。同样基于有损压缩的思想，

Deepmind 在二代 VQ-VAE[35]中引入层次结构，根

据不同大小的潜在空间分别建模图像的局部信息

和全局信息，有效提升了图像生成的分辨率。  

变分自编码器的重建方法具有更明确的数学

理论，可以将数据建模为显式的概率分布，有助于

编码器在潜在空间对图像进行压缩表征。但由于

VAE 依靠假设的损失函数和 KL 散度来优化重建图

像，当这两项优化失衡时可能会导致后验坍塌，即

解码器过于强大，编码器无法提供有效的隐变量表

示。此外，对于更复杂的自然图像可能会导致生成

样本模糊。 

3  基于生成对抗网络的视频图像重建方法 

GAN[8]作为一种新的无监督网络框架备受关

注。如图 5 所示，GAN 包含 2 个模型，生成器模型

G 与判别器模型 D，生成器根据随机变量生成虚假

图片，通过不断学习训练集中真实数据的概率分

布，尽可能地提高生成样本与输入图像的相似度；

判别器对生成图片与真实图片进行辨别，若输入是

真实图片则输出高概率，否则输出低概率，同时将

输出反馈给生成器从而指导 G 的训练。二者以博弈

的训练方式来分别提升各自性能，使其最终达到纳

什均衡，网络损失函数表示为 

 
（ ） [ ]

（ ） （ ）（ ）
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min max ( , ) log ( )

log 1 ( )
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其中，pdata(x)为数据的真实分布， ( )pz z 为输入噪声

的向量分布， ( )G z 为生成器根据噪声 z 生成的假样

本。式(3)中第一项表示判别器识别数据为真实数

据，第二项表示判别器识别出数据为生成器生成的

虚假数据。当优化判别器 D 时，需固定生成器，使

真实数据的判别概率趋近于 1，生成图片的判别概

率趋近于 0，因此对应最大化式(3)；当优化生成器

G 时，需固定训练好的判别器，使生成样本接近于

真实样本，因此对应最小化第二项。 

由于 GAN 生成图像过于随机，缺乏一定限制，

无法准确反映训练数据的分布变化，为解决该问

题，条件 GAN[36]通过对生成器和鉴别器添加约束

条件从而有效指导数据生成，其中条件信息可以是

类标签、文本等多模态数据，其损失函数如式(4)

所示，y 表示输入条件。相比原始 GAN，条件 GAN

输出更可控，因此更适用于视频图像重建任务。 
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图 4  VQ-VAE 示意 
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图 5  生成对抗网络示意 

得益于 GAN 强大的生成能力，一些基于 GAN

改进的生成方法层出不穷，成为当前视频图像生成

效果最为突出的主流方法。例如，pix2pix[27]是最

具有代表性的基于 GAN 的图像生成方案之一，文

中提出了一个图像转换的统一框架，该框架以输入

图像作为条件，利用条件 GAN 生成对应图像。生

成器采用了“U-Net”的网络架构，加入残差连接

更有效地传递信息；判别器为“PatchGAN”，将图

像分块判别，有效建模高频信息。Pix2pixHD[37]

在此基础上做进一步改进，通过嵌入多级生成器提

升生成图像的分辨率，并采用 3 个作用于不同图像

尺度的判别器，分别捕获图像的更大感受野以及精

细细节。得益于强大的图像生成能力，这 2 种网络

被广泛应用在图像解码重建中，实现了高质量的重

建效果。 

目前，基于 GAN 的编码重建框架为在编码端

提取表征图像语义特征的辅助信息，实现语义压

缩，发送方只需传输少量的关键帧和辅助信息；

解码端根据辅助信息，使用相关基于 GAN 改进

的生成模型恢复图像。根据辅助信息不同，可分

为基于边缘、关键点特征以及语义分割图的视频

图像重建方法，下面针对 3 种重建方法分别展开

讨论。 

3.1  基于边缘的视频图像重建 

基于边缘的重建借鉴了一部分图像分层的概

念，认为结构和纹理是图像中 2 个重要的组成部分，

而最常见的几何结构就是边缘。所以一般来说从视

觉上可以将图像分为两层：边缘和纹理。按照这种

划分思想，就产生了基于图像边缘的重建方式[38-41]。 

Hu 等[38]以在编码端提取的边缘和色彩为依据，

利用 pix2pix 网络[27]在解码端将二者映射回原始的

像素进行图像重建，具体如图 6 所示。在边缘特征

提取上，采用基于结构化森林的快速边缘检测[42]

来检测边缘的映射，将边缘映射进行二值化，继

而将二值化边缘图转换为矢量化表示，从而利用

生成模型根据矢量化的边缘图进行重建。该方法

在保持高压缩比的同时能够支持机器和人类视觉

任务。Kim 等[39]同样以边缘为重建依据，实现了

视频重建，不同的是该研究采用“软边缘”，即边

缘检测器提取的是带有颜色信息的多级边缘图，

而非二进制边缘图。 

结合结构和纹理的分层压缩重建方案能够进

一步提高图像的保真度。例如，Chang 等[40-41]将视

觉数据表示为边缘结构和纹理信息，结合 VAE 和

GAN 这 2 个生成模型实现图像重建。在编码端，利

用边缘检测（HED, holistically-nested edge detec-

tion）[43]来提取保留图像主要结构信息的边缘图，

借助 VAE 提取图像中纹理信息的潜在语义编码。对

 
图 6  基于边缘的编码重建框架 

图 7  层间感知的图像压缩和重建网络架构 
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于重建部分，文献[40]使用最小二乘 GAN 结合

获得的低维纹理信息和上采样的边缘图来合成

原始图像，其整体网络架构如图 7 所示。文献[41]

设计了一个分层融合的 GAN，以残差块为基本

单元，通过跳跃连接和分层融合技术逐步提高

合成特征图的分辨率。这样的重建方式拥有更

好的感知质量，并且保留了原始图像的大部分

纹理信息。 

用边缘作为紧凑的视觉表征进行编码重建，能

够建立视频对象的长时相关性，对图像内容具有更

灵活的控制，可极大降低码流。而基于边缘信息的

重建方法适用的处理对象和处理任务也更加广泛，

包括自然图像合成、人物图像合成等。由于边缘提

取效果是保证重建质量的关键，因此对边缘提取算

法具有较高要求。目前，以边缘为辅助信息的方法

主要集中在图像的压缩重建，对于视频场景，实验

的视频分辨率较低，距离实际 1080P、4K 等视频还

有很大差距，其次重建的视频帧可能伴随闪烁效

应，因此在消除视频时间冗余的同时还需考虑重建

视频的完整性与连贯性。尽管目前的视频重建质量

仍有待提高，但也为未来视频编码技术提供了新的

编码框架。 

3.2  基于关键点特征的视频图像重建 

关键点特征作为一种常用的人脸结构以及人

体姿态表示方法，具有高度抽象且稀疏的特点，尽

管缺乏颜色和纹理信息，但能够描述人物的关键结

构，也可表示特征域的运动信息，用于辅助视频图

像重建，对视频图像压缩编码具有重要意义。使用

关键点作为辅助信息的重建方法根据其驱动方式

的不同可分为 2 种：一种是使用人脸关键点作为驱

动信息，即在面部五官周围设置特定的参考点，使

用面部重演技术[44-46]重建人脸图像；另一种是使用

关键点表示主体的运动信息，从驱动视频中提取运

动特征，利用 talking-head 任务、图像动画、动作

迁移等技术重建人物图像。 

3.2.1  以人脸特征点为驱动的重建方法 

以人脸特征点为驱动的重建方法是指通过面

部特征点表示运动信息，利用生成对抗网络结合关

键帧以及面部关键点进行重建，从而大幅降低视频

通话带宽，其网络架构如图 8 所示。Feng 等[47]基于

面部重演 FSGAN[48]架构实现重建，选取 1～10 张

图像为关键帧传递人脸整体外貌特征和背景特征，

提取其他帧的面部关键点用于改变人脸的姿态和

表情，并对非关键帧区分出敏感区域加强重建质量。

为进一步节省码流，考虑视频内容的长时相关性，可

将关键帧编码的码流上传云端或者提前保存本地从

而节约实时的传输码流。该方法实现了 1 kbit/s 的良

好性能，相比 VVC 编码，可节省 75%码率。文献[49]

通过传输扭曲面部分割图，并利用 SPADE[50]改善面

部重要区域，实现了移动端低带宽的视频通话。进

一步地，Hong 等[51]利用深度图来辅助人脸关键点检

测，并学习跨模态注意力指导运动场的学习，使之

生成更自然的视频。 

 
图 8  基于面部关键点的视频重建网络架构 

3.2.2  以视频为驱动的重建方法 

以视频为驱动的重建方法是指将视频分为源

视频与驱动视频，分别提供人物的身份信息与运动

信息，根据运动信息驱动源视频实现重建。

Monkey-Net[52]第一个以自监督方式预测关键点来

建模姿态信息，在此基础上，FOMM（first order 

motion model）[53]根据相邻关键点的局部仿射变换

来表征物体运动，并对遮挡部分进行建模实现视频

重建。其基本思想都是通过少量的关键点表征不同

视频帧之间的运动信息，例如，Wang 等[54]利用

talking-head 模型实现重建，不同于之前的人脸关键

点特征表示方式，该模型所提取的关键点是以三维

空间分布的形式表征人脸的姿势与表情。整体框架

如图 9 所示，首先提取源图像的外观特征，然后通

过一阶近似计算驱动关键点相对于源图像关键点

的光流，组合多个光流产生最终的光流场用于扭曲

三维源特征，最后将扭曲后的特征送入生成器重建

图像。由于编码端只需传输关键点，因此在很大程

度上节约了传输码流，相比商业 H.264 标准，该方

法可以节约 90%的带宽。基于类似思想，Konuko

等[55]同样根据关键点运动信息扭曲参考帧实现重

建，并提出了自适应选取参考帧方案，避免由于其

他帧与参考帧的时间距离太远导致相关性降低，从

而影响重建质量。相较于 HEVC 方案，该方案能够

节约 80%的码率。 

此外，Few-vid2vid[56]突破了单纯的人脸重建，
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实现了人体姿态、talking-head 等高质量视频合成。

Chan 等[57]完成了 2 个不同人物视频的动作迁移。

Xia 等[58]通过学习关键点的稀疏运动轨迹进行重

建，实现了一种可伸缩的联合压缩方法。文献[59]

通过传输人体姿态和人脸网格信息，利用基于骨骼

的动画系统实现重建，最终以动画木偶的形式显示

在接收端。Wu 等[60]在重建方法上做出了改进，根

据 CovLSTM[61]对（GoP, group of picture）内部的帧

间时空相关性进行建模，通过回忆注意力建立特征

与关键点之间联系，并将注意力模块的输出作为重

建视频的输入条件，基于 pix2pixHD[37]网络来实现

重建。但由于该网络对视频序列循环提取抽象特

征，适用于非实时视频压缩场景。 

相比于使用边缘作为描述图像的低级语义特征，

关键点特征能够实现更高的压缩比和更低的传输码

流，但由于关键点只表征了位置和方向，无法表征更

多的语义信息，因此对动作主体要求比较严格，同时

适用的视频场景也相对单一，如只能用于以人物为主

体的视频，对于人物姿势变化较大以及背景复杂的视

频重建效果欠佳。在网络拥塞导致带宽极低的情况

下，借助关键点重建视频的方法对构建高质量实时视

频会议、移动端实时视频通话以及流媒体直播具有重

要意义，能够进一步节约网络传输资源。 

3.3  基于语义分割图的视频图像重建 

语义分割作为图像分析的关键步骤，是指对图

像中所有像素进行分类，并将同一类别像素用相同

颜色表示，从而形成语义分割图，因此语义分割图

在一定程度上建立了图像的语义和结构表示，通常

也作为视频图像生成的一种辅助条件。例如，

Vid2vid[62]根据语义分割图组成的视频来生成视频，

将视频到视频合成问题转换为分布匹配问题，通过

训练学习使生成视频的条件分布尽可能地与真实

视频相接近，以历史图片和语义分割图作为生成器

输入合成高清图片。该文实现了合成约 30 s 的 2K

街景视频的超高水平，并且涵盖了视频生成的大部

分应用场景。Pan 等[63]采用分治策略实现了基于单

一语义标签的视频生成。在语义图像合成中，由于

在生成网络中使用归一化层，所以直接将语义分割

图送入网络处理会使语义标签激活后变为零，导致

语义消失。为解决此问题，Park 等[50]提出了空间自

适应归一化，通过自适应学习的参数来调节激活值，

保证语义信息的有效性。在此基础上，Zhu 等[64]提

出了语义区域自适应归一化，为每个语义区域创建

归一化参数，实现对每个语义区域样式的单独控制，

进一步提升合成的图像质量和对细节的控制。 

基于语义分割图的视频图像合成的应用，文献[65]

提出了语义压缩框架，利用 GAN 技术结合压缩的

图像表示和语义图重建图像，实现了优于传统图像

压缩方法的重建质量，但由于语义图无损压缩进行

传输，无疑增加了额外的传输码流。针对此问题，

EDMS（encoder-decoder matched semantic segmen-

tation）[66]在编码端与解码端分别进行语义分割，只

传输语义重建图像与原图像的残差和图像压缩表

示的下采样版本，解码端重新得到语义分割图，并

结合残差重建图像，在保证重建图像质量的同时避

免了传输语义图耗费码流。虽然这 2 种方法均以语

义图为引导重建图像，但主要数据处理还是面向信

号级别。为实现面向高层语义的分析处理，Chang

等[67]提出了一种新的对语义先验建模的超低比特

率的图像压缩编码方法，如图 10 所示，将输入图

图 9  基于关键点的 talking-head 视频合成整体框架 



·202· 通  信  学  报 第 43 卷 

 

像分为结构层和纹理层 2 种视觉特征，结构层用语

义分割图表示，纹理层经过卷积得到高级特征表示，

在语义图的指导下，为每个语义区域聚合相应潜在向

量作为语义先验，并通过跨通道熵模型建立向量的内

部依赖关系，解码端以语义图作为条件，利用生成对

抗模型建立语义图与先验之间的分布映射来重建图

像，采用感知损失和特征匹配损失保证视觉重建质

量，实现了 0.02～0.03 bpp 极低比特率下的感知重建。 

本节介绍的利用语义分割图的视频生成模型

达到了目前先进的视频合成水平，且涵盖应用场景

广泛，包括人物姿态转换、视频风格迁移、视频预

测、视频语义属性编辑等。语义分割图建立了每个

像素的类别表示，在语义概念层面对图像进行分

析，可以进一步增强图像重建质量，适用的场景更

为广泛。但相比于之前的边缘和关键点作为重建辅

助信息，传输语义图会消耗更多码流。 

4 基于自回归像素建模的视频图像重建方法 

从概率建模的角度看待视频图像重建，即假设图

像 x 由 n 个像素点随机组合形成，那么整幅图像的预

测概率可分解为各像素点的预测概率，假设各像素预

测概率之间相互独立，则图像 x 预测概率可表示为 

 1 2 1 1 1( ) ( ) ( | ) ( | , , )n np p x p x x p x x x -= . . .x …  (5) 

其中， ( )p x 代表图像 x 的概率分布，符号右边表示

预测各像素点的条件概率，重建图像时需按一定顺

序逐像素生成。如图 11 所示，每一个像素点的预

测都取决于所有之前的像素点，当预测第 i 个像素

概率时，则需以前 i-1 个像素作为输入条件。 

 
图 11  像素概率预测示意 

为提高图像预测准确性，一些研究[68-69]使用深

度学习对像素条件概率进行建模，并以最小化图像

似然作为损失函数来指导网络训练，其计算式为 

 （ ） 1 1min ln ( | , , )ln ( )
n

i i
i

p x x xp -= -- ∑x …  (6) 

Deepmind[68] 提 出 了 像 素 循 环 神 经 网 络

（PixelRNN, pixel recurrent neural network）来实现像

素概率建模，其中包括采用 2 种长短期记忆（LSTM, 

long short-term memory）模型来学习图像分布——

行 LSTM 和对角 LSTM，前者以一维卷积形式预测

该行的像素，而后者以对角线方式扫描图像从而捕

捉更多相关信息。但由于 LSTM 运行速度缓慢，导

致预测速度减慢。文中的另一个网络 PixelCNN 利用

卷积神经网络来建模各像素间的关系，分别沿 2 个

方向维度生成像素，并采用特殊的掩码卷积来保证

推理顺序。该方法在训练速度上有所提升，但由于

利用像素信息有限，生成效果不理想。 

除了直接对像素建模实现预测之外，还可以通

过先验信息来指导图像生成，如文献[69]中的门控

PixelCNN。 

 

2

1 1
1

( | ) ( | , , , )
n

i i
i

p p x x x -
=

=∏x h h…  (7) 

其中，h 为先验信息，如生成图像的种类、图像高

维表征等。 

原始的自回归方式是逐通道预测的，忽略了像素

之间的相关性。换言之，其将像素预测作为 256 个分

类问题，即使预测为相邻的像素也会导致非常大的

损失。为解决此问题，PixelCNN++[70]提出了离散逻

辑混合似然法，而非基于 256 个通道的回归预测，

并通过下采样减少计算量，引入残差连接缩短训练

时长。此外，PixelSNAIL[71]将自注意力与因果卷积

二者相结合，从而增强对远距离数据的有效建模。

 
图 10  基于语义先验建模的图像压缩和重建架构 
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为进一步将自回归模型扩展到大图像，文献[72]提

出了子尺度像素网络（SPN, subscale pixel network）

进行数据变换，包括图像大小和深度的尺度处理。

（VPN, video pixel network）[73]进一步将像素建模的

思想应用于视频编码和重建中。将视频表示为关于

时间维度、空间坐标以及通道信息的四维张量，同

样根据链式法则来预测像素值，为视频生成任务提

供了一种通用方案。 

此种自回归像素建模的方法在捕捉图像局部

细节信息具有一定优势，但仍存在一些不足，主

要表现在三方面：其一，由于当前的预测总是取

决于之前的信息，因此会导致误差累积；其二，

上下文信息过大，需要更为有效的存储和编码方

案；其三，对于图像冗余处理仍停留在像素层面，

且生成过程需按照固定顺序逐像素生成，无法并

行计算，对于处理视频图像等高维数据，速度较

慢且计算成本较高。针对这些固有缺陷，可以将

其与其他模型结合进行改进，如此前介绍的

VQ-VAE[34]利用先降维量化再自回归的方案来减

少数据量，以及利用 Transfomer 增强自回归的全

局感知。 

5  基于 Transformer 的视频图像重建方法 

Transformer[10]是一个基于自注意力机制的学

习模型，最早用于自然语言处理中。整体保持编码

器和解码器的结构，其中编码器由 6 个相同的模块

组成，每个模块包含多头自注意力和前馈神经网络

2 个子层，并在子层之间加入残差连接以及层归一

化；解码器采取类似的结构，不同的是增加了掩码

多层注意力，用于掩蔽未预测的信号。编码器根据

一系列注意层获取输入上下文的语义表示；解码器

基于前一时刻的解码输出以及编码表征生成输出

序列。在之前的重建任务中，主要以卷积的方式实

现图像特征提取和重建。相比于卷积的局部感知，

Transformer 具有更强的全局感知能力和通用的建

模能力。相比于 RNN，Transformer 具有更高效的

并行计算，自 2017 年被提出就在视频图像生成中

取得了显著效果。 

5.1  基于两阶段的重建方式 

基于 Transformer 的视频图像生成方法采取与

自然语言处理类似的思想，以序列的形式处理图

像。Parmar 等[74]首次将 Transformer 应用于图像生

成任务，该模型将图像的联合分布转换为像素的条

件分布。在编码端，将像素强度表示为 256 个 d 维

向量；在解码端，使用局部自注意力建模之前像素

与当前像素之间的关系实现各像素点的生成。相比

于 PixelCNN[68]，该模型具有对图像长期关系建模

和增大感受野的优点。由于此种对像素直接建模难

以保证生成图像的分辨率，因此大部分方法还是基

于 VQ-VAE[34]构建的两阶段生成方式：第一阶段将

图像特征映射为离散标记，第二阶段采用自回归的

方式预测标记，将其映射回像素空间。目前，基于

Transformer 的重建方法主要不同表现在对第二阶

段的处理方式上，其中 VQGAN[75]将 CNN 与

Transformer 相结合，CNN 用于学习 codebook，

Transformer 用于自回归建模，并引入基于块的判别

器，利用对抗训练方式保证对于图像局部质量的捕

捉，可生成高达百万级像素图像。受自然语言中无

监督表征学习的启发，文献 [76]证明了 GPT

（generative pretraining）模型在图像生成任务中的有

效性。VideoGPT[77]通过 3D 卷积和轴向注意力学习

视频的离散表征，然后将 GPT 的架构应用于视频的

自回归建模。LVT[78]将视频划分为多个不重叠的切

片，按照光栅扫描顺序实现自回归预测。文献[79]

提出的多模态预训练模型，利用 Transformer 编解

码框架为语言、图像和视频定义了一个统一的三维

表征，实现了文本到图像、文本到视频以及视频预

测等多种视觉合成任务。但这些基于量化的生成模

型通常会导致较长的离散序列，为在保证图像率失

真性能的同时减小自回归成本，RQ-VAE[80]提出了

残差量化的思想，不同于 VQ-VAE[34]的可变大小码

本，RQ-VAE 使用固定大小码本，以残差的方式逐

渐逼近特征图，解码端使用 Transformer 分别对空

间和深度信息进行回归。实验结果表明，在生成高

分辨率图像上比之前的自回归模型计算更有效。 

5.2  基于掩码建模的重建方式 

为了缓解对训练数据的依赖，Bao 等[81]将掩码

思想引入图像处理中，基于离散视觉标记重建图

像。随后，He 等 [82]提出的（MAE, masked au-

toencoder）证明了掩码在图像表征学习上的有效

性，首先对输入图像块随机采样并掩码其余图像

块，编码器仅编码未掩码的图像块，然后解码器根

据编码的潜在表示以及掩码标记对缺失像素进行

重建，其较高的掩码率消除了图像的大部分冗余，

从而减少了编码参数。Xie 等[83]提出的 SimMIM 同

样使用掩码图像建模来进行自监督学习，与文献[82]
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不同的是，SimMIM 编码所有的标记不是仅编码未

掩码的部分，解码端使用线性层预测像素值。实验

结果表明，仅重建掩码区域可获得更高重建质量，

且掩码图像块越小对应的重建质量越高。结合掩码

的建模思想和两阶段重建架构，MaskGIT[84]提出了

一种双向 Transformer 的图像合成新范式，利用双

向自注意力从多个方向生成标记，且掩码部分标记

用于下一步的迭代预测，直至生成所有标记。此种

双向生成和并行解码的方式极大地提升了回归速

度，相比 VQGAN[75]加速了 30～64 倍，同时证明

了这种掩码方式在图像重建的有效性，仅需较少标

记即可重建出图像的整体信息。由此可见基于掩码

的图像建模方式能够高效地利用数据，对于图像表

征学习与图像重建具有重要意义，同时选择合适的

掩码率有助于节约模型的训练时间与内存消耗。未

来，可将其用于视频图像的语义编码中以进一步降

低码率。 

5.3  基于 Transformer 构建 GAN 的重建方式 

上述模型都是以自回归的形式重建图像，这意味

着在提高重建时间上有所限制。最近的一些工作[85-88]

尝试将 Transformer 与 GAN 相结合，其中文献[85]

首次仅利用 Transformer 构建 GAN 实现图像生成。

生成器由多个 Transformer 块组成，用以渐进式地

提高生成图像分辨率，并通过级联不同大小的图像

块实现多尺度鉴别，以防细节信息丢失，但无法生

成高分辨率图像，原因在于高分辨率图像的生成序

列像素过大，自注意机制处理受限。为了提升生成

图像的分辨率，Zhao 等[86]分两步来生成图像，第一

步通过多轴自注意力捕获全局信息来解码空间特

征，第二步用多层感知机替代自注意力来减少计算

复杂度。此外，文献[87-88]进一步在网络结构上进

行改进，力求生成更高分辨率的图像。目前，基于

Transformer 构建的 GAN 成为一大研究热点，但相

较于基于 CNN 构建的 GAN 会带来更多计算成本，

因此需要寻求更为有效的自注意力形式，从而在性

能上进一步提升。 

基于 Transformer 的视频图像生成方法依托离

散化的处理方式，实现了数据的高效表示。采用自

然语言处理的方法实现重建，更好地建立特征的上

下文关系，为一些由文本生成视频图像任务建立了

有效机制，进而将其应用于跨模态的视频编码与重

建。但此类方法计算成本高，难以训练，对于实时

视频的应用还有待进一步研究。 

6  存在的问题及研究方向 

尽管近年来一些生成模型在视频图像重建上取

得了显著效果，但现阶段仍存在以下问题亟须解决。 

1) 视频长时相关性 

视频长时相关性是指不同图像序列之间内容存

在较大关联，主要体现在两方面，一是同一视频的长

时相关性，其不仅局限于一个 GoP 内的视频帧处理；

二是不同时间下视频内容的相似性，如大致相同背

景、不同背景下相同人物的视频通话。目前的重建方

法集中在消除同一视频的时间相关性上，但对于时间

跨度较大的视频帧，仅依据关键帧和边缘、特征点等

辅助信息，有时无法保证重建质量。 

针对同一视频的长时相关性，可以通过提升辅

助信息的提取质量来改善长时视频帧的重建质量，

如优化边缘、特征点提取算法，其次针对视频的特

定场景来进一步完善重建模型。对于不同时间、不

同内容的视频之间存在的重复性内容，则需进一步

探究视频图像的语义表征，对内容实现高层概念认

知来消除语义冗余，例如，通过对卷积后的高级特

征空间进行处理，在编码端和解码端形成语义库，

根据特征辨识只传输细节变化的内容，从而大幅度

降低传输码率。 

2) 高昂的计算成本和时间成本 

基于深度生成模型辅助的编码重建框架是以

高昂的计算成本为代价来换取编码效率和重建质

量。先进的生成模型如 VQ-VAE、GAN 等能够实现

清晰的视频图像重建，但这种大型模型的弊端除了

消耗巨大的计算和存储资源外，还需要根据大量数

据集花费大量时间训练网络模型。 

此前，掩码建模方法证明了自监督学习图像

表征以及重建的有效性。因此针对此问题，可以

将基于掩码视觉标记的方法进一步扩展于视频编

码重建中，结合视频的帧间相关性完善掩码学习

策略，在一定周期内保证较高的掩码率，并在训

练学习时有针对性地跳过掩码区域来减少训练时

间和资源。此外，还可以借助小样本学习方法减

少数据依赖，借助模型剪枝等压缩方法减小模型

参数。 

3) 适用场景单一 

尽管现有生成模型在视频图像生成任务取得

了巨大成功，但将其应用在视频图像编码框架中的

研究方法相对较少，且大部分面向图像压缩编码，
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对于视频的场景还有待进一步开发。其次，基于特

征的重建主要集中在以人物为主的视频场景，无法

适用于大部分视频场景，且重建视频的连贯性以及

与原视频的一致性还有待提升。此外，目前模型依

托大量数据集进行离线训练，并不适用于视频通话

等实时业务。 

针对此问题，则需寻求更有效的语义表征，设

计更先进的重建算法。一方面可以利用图神经网

络，基于边和节点的方式刻画物体表征，形成结构

化的概念表示，从而实现对复杂物体更灵活通用的

建模，同时也更符合人类的视觉感知。另一方面可

以加强特征空间的探索，在编码端形成层次特征，

根据重建难度选择特征传输等级。对于实时视频业

务，可以设计高效的重建算法，利用前几帧视频作

为训练样本，结合离线训练模型进行微调，从而完

成后续视频帧的重建。 

7  结束语 

近年来，深度生成模型在视频图像补全、动作

迁移、视频图像合成等多个领域取得巨大成功，为

视频图像压缩领域的重建模块提供了新的解决方

案。本文主要总结了 5 种现有视频图像重建的相关

方法，包括传统重建方法及其优化以及 4 种基于生

成模型的重建方法，其中重点介绍了生成式的重建

方法，根据视频图像数据不同类型的语义表征对模

型进行分类、梳理和阐述，最后总结了现有重建方

法在视频长时相关性、计算成本和适用场景等方面

所存在的问题，探索了相应的解决方案以及进一步

的研究方向。 
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