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一种结合空间预测和CDS的快速块匹配算法

禹 晶 1 苏开娜 1

摘 要 运动估计是根据视频序列中时间上相关的信息估计场景或目标的二维运动向量场的过程. 因为块运动估计的简单性

和有效性, 它已经成为目前使用最广泛的运动估计方法. 本文设计了一种结合空间预测和 CDS的快速块匹配算法. 若当前块

和相邻块的运动相似, 则选择相邻块的运动向量中使当前块的匹配误差最小的一个作为当前块运动向量的预测估计, 再以该

预测值为中心, 比较 SDSP上搜索点的块匹配误差. 若当前块和相邻块的运动不相关, 则采用 CDS算法从原点开始搜索运动

向量. 实验结果表明, 本文设计的算法兼顾了搜索速率和精度, 相比 N3SS、DS、HEXBS、CDS、CDHS算法, 更好地适用于

超分辨率图像复原.
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A Hybrid Method for Combining Spatial Prediction with the CDS Algorithm

YU Jing1 SU Kai-Na1

Abstract Motion estimation refers to estimating 2-D motion vector field of the scene or object according to temporal

information redundancy in a clipped video. Because of its simplicity and efficiency, block-based motion estimation has

recently been widely used. This paper proposes a hybrid method for combining spatial prediction with the CDS algorithm.

If the motion of the current block is similar to that of its neighbor blocks, we choose the best candidate block from the

neighbor blocks and use its motion vector to form an initial estimate for the current block. The neighbor block whose

motion vector yields the minimum block distortion is called the best candidate block. The true motion vector is then

obtained by comparing the search points of SDSP centered at the initial estimate. If the current block is not correlated

with its spatial neighbors, we search for the motion vector from the origin of the search window using the CDS algorithm.

Experimental results show that the proposed algorithm achieves a better tradeoff between search speed and accuracy for

super resolution restoration than N3SS, DS, HEXBS, CDS, and CDHS.

Key words Motion estimation, block-matching algorithm, spatial prediction, CDS algorithm

1 引言

超分辨率图像复原技术是将多幅模糊、有噪、频

谱混叠的低分辨率降质图像 (或视频序列) 融合估计
出一幅高质量高分辨率的图像. 运动估计就是根据
视频序列中时间上相关的信息估计场景或目标的二

维运动向量场的过程. 运动估计在超分辨率图像复
原中的作用是把所有低分辨率观测帧的像素映射到

参考帧的相应位置, 实现图像细节的恢复. 精确的运
动估计是超分辨率图像复原的关键. 因为块运动估
计的简单性和有效性, 它已经成为目前使用最广泛
的运动估计方法.

块 匹 配 算 法 (Block-matching algorithm,
BMA) 是将当前帧划分为图像块, 对于当前帧中
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的每一个图像块, 在参考帧的搜索窗口内搜索最佳
匹配块, 参考帧中的最佳匹配块相对于当前帧图像
块的位移称之为当前帧图像块的运动向量 (Motion
vector, MV).
到目前为止, 国内外提出了很多快速块匹配算

法, 根据不同的需求, 每种算法力求达到算法复杂
度、搜索速率和图像质量的最佳折衷. 和全搜索相
比, 它们在搜索速率上有很大的提高, 然而在搜索的
准确度上仅有微小的下降. 现有的快速算法大致可
分为如下四类：

1.1 采用固定搜索模式集的快速块匹配算法 (A类)

这类快速搜索算法是基于全局误差场单调分布

的假设, 误差曲面的特性直接影响块运动估计算法
的性能. 对于图 1(a)所示的搜索窗口内有且仅有一
个全局极小点的单峰误差曲面, 这类算法经过搜索
少量的像素就可以到达全局极小点. 但对于图 1(b)
所示的多个局部极小点的误差曲面, 这类算法不一
定收敛到全局极小点, 很容易陷入某个局部极小点.
这类算法使用固定搜索模式集搜索运动向量,

且每个块的运动向量的搜索彼此独立. 众所周知的
搜索算法有三步搜索 (Three step search, 3SS)[1]、



356 自 动 化 学 报 33卷

新三步搜索 (New three step search, N3SS)[2]、四
步搜索 (Four step search, 4SS)[3]、菱形搜索 (Di-
amond search, DS)[4,5]、六边形搜索 (Hexagon-
based search, HEXBS)[6]、十字形菱形搜索 (Cross-
diamond search, CDS)[7]、十字形菱形六边形搜索
(Cross-diamond-hexagonal search, CDHS)[8] 等.
这类算法具有简单性和齐整性的优点, 容易实现.

图 1 两个块的MAD(Mean absolute difference) 误差曲面

(a) 误差曲面仅有一个全局极小点 (b) 误差曲面有多个局部

极小点

Fig. 1 MAD (Mean absolute difference) error surface for

two different blocks. (a)Unimodal error surface with a

global minimum error points (b)Non-unimodal error

surface with multiple local minimum error points

1.2 基于块间相关的快速块匹配算法 (B类)

这类方法利用与当前块在空间上和 (或) 时间
上相关的邻近块的运动向量预测当前块的运动向量.
通过计算邻近块运动向量的统计特征 (如均值、中
间值, 加权平均值等)[9,10] 或者根据某准则选择其中

一个邻近块的运动向量 (如选择使当前块匹配误差
最小的运动向量)[11] 作为当前块运动向量的预测值.
获得预测值后, 对搜索窗口和搜索中心重新定义, 在
新的搜索窗口内执行缩小的全搜索算法[11]. 还有一
些算法, 以预测向量为中心执行缩小的全搜索算法,
不重新定义搜索窗口[9,10].

1.3 分级快速块匹配算法 (C类)

这类方法[12,13] 利用不同分辨率的图像, 块的大
小不变. 通过对图像下采样, 降低图像的分辨率, 级
越低, 图像的分辨率越低. 这类方法用低一级所得运
动向量作为高一级运动估计的初值, 通过由粗到细
的过程, 得到原始图像的每个块的运动向量. 这类方
法有相对较好的运动估计精确度, 但在搜索运动向
量的细化过程中, 需比较缩小的全搜索窗口内所有
位置的块匹配误差, 因此仍然耗费很大的计算量.

1.4 减少参与块匹配误差计算的像素个数的快速块

匹配算法 (D类)

上述的三类块运动估计算法都是通过限制搜索

位置的个数, 降低运动估计的计算量. 这类方法通过
减少参与块匹配误差计算的像素个数加速运动估计.
一种方法是在每一个块中分别沿水平和垂直方向按

2 : 1 的比率下采样, 这样, 计算量将降低为原来的
1/4.

2 算法构想

如前所述, A 类算法的搜索很容易陷入某个局
部极小点. 但是, 局域内误差场单调分布的假设是成
立的. 如果运动向量的初始估计在全局极小点的邻
域内, 再用 A 类算法搜索, 那么经过搜索少量的像
素就可以到达全局极小点. 对于一个图像序列, 运动
目标往往覆盖许多图像块, 空间上相邻块的运动是
高度相关的. 因此, 通过空间预测估计初始的运动向
量, 期望运动向量的初值在误差曲面全局极小点的
邻域内.
根据以上分析, 本文设计了一种结合空间预测

和 CDS的快速块匹配算法. 该算法的过程是：从左
到右, 从上到下依次扫描当前帧中的每个图像块. 左
上角的块是扫描到的第一个块, 没有可作预测的相
邻块, 故用全搜索算法比较搜索窗口内所有位置的
块匹配误差, 找出最小块匹配误差 (Minimum block
distortion, MBD) 点, 即为求解的运动向量. 对于
第一行、第一列和最后一列的块, 没有足够的相邻
块用来预测当前块的运动向量, 且这些块的运动向
量的准确性又直接影响其他块搜索的准确性, 所以
用修改的快速全搜索算法 SEA(见 3.1 节). 对于其
他块, 首先通过空间预测估计初始的运动向量, 预测
集选择当前块左边、上边、右上方相邻块的运动向

量和 (0, 0)T , 并分别计算它们指向的块和当前块之
间的块匹配误差. 忽略左上方相邻块的原因是它和
左边、上边的相邻块高度相关, 它能被这两个块或其
中的一个块所代替. 若运动向量为 (0, 0)T 对应的块
匹配误差最小, 表明当前块和相邻块的运动不相似
(例如场景中存在独立的运动物体), 则采用 CDS算



4期 禹 晶等：一种结合空间预测和 CDS的快速块匹配算法 357

法从原点开始搜索运动向量；否则, 从相邻块的运动
向量中选择使当前块匹配误差最小的一个作为预测

向量, 再以该预测值为中心, 比较 SDSP(见图 2) 上
的 5 个点, 不重新定义搜索窗口, 若周围的 4 个点
之一是 MBD 点, 则以该 MBD 点为中心形成新的
SDSP, 如此继续, 直到小菱形的中心是 MBD点或
搜索点到达预定的搜索窗口边界, 每次仅需再计算 3
个或 2个点的块匹配误差. 实验表明, 用小菱形代替
3 × 3的方形 (见图 3) 搜索, 搜索点数明显减少, 而
搜索精度的降低却是可以忽略的.

图 2 小菱形搜索模式 (SDSP)

Fig. 2 Small diamond search pattern (SDSP)

图 3 3× 3方形搜索模式

Fig. 3 3× 3 square search pattern

3 算法实现

3.1 修改的 SEA

SEA[14] 是一种快速全搜索算法, 它的运动估计
结果和全搜索算法相同, 能够搜索到全局极小点, 但
它的计算量有较大程度地减小.
3.1.1 SEA的原理

SEA通过一个有上下界约束的不等式限制了搜
索空间. 设块的大小是 N × N , 允许搜索的最大步
长是 window, Ik(i, j)和 Ik−4k(i, j)分别表示当前
帧和参考帧中像素 (i, j)处的灰度值, SAD (Sum of
absolute differences)准则用于计算块匹配误差, 得
到不等式 (1)如下：

R− SAD(u0, v0) ≤ M(u, v) ≤ R + SAD(u0, v0)
(1)

其中, u , v 表示运动向量的两个分量, −window ≤
u, v ≤ window. R =

∑
i,j |Ik(i, j)| 表示当前块的

所有像素灰度值之和, M(u, v) =
∑

i,j |Ik−4k(u +
i, v + j)|表示运动向量 (u, v)对应的参考帧中匹配

块的所有像素灰度值之和. SAD(u0, v0) 为初始值,
表示初始预测估计的运动向量 (u0, v0)对应的 SAD.

SEA仅需计算参考帧中搜索窗口内满足不等式
(1)的搜索位置的块匹配误差. 显然,满足不等式 (1)
的搜索点数比搜索窗口内总的搜索点数少, 因此, 算
法降低了计算量. SEA 的效率取决于参考帧中匹配
块的像素灰度值和的快速计算和初始的运动估计.
从不等式 (1)中可以看到, 若界的范围大, 或搜

索窗口内搜索点对应的块内像素灰度值之和彼此相

近, 都会增加搜索位置的个数. 场景改变大或初始估
计不准确会导致不等式 (1)界的范围较大, 而图像平
滑部分的搜索点对应的块内像素灰度值之和彼此相

近.
3.1.2 参考帧中匹配块的像素灰度值和的快速计算

根据不等式 (1), 参考帧中每个搜索点对应的块
内像素灰度值之和必须已知. 如果当判断搜索窗口
内的搜索点是否满足不等式 (1)时, 再累计块内像素
灰度值之和, 那么计算量相当大. 本节讨论参考帧中
匹配块的像素灰度值和的快速计算. 设图像的大小
是H ×W , 在像素 (i, j)处的灰度值用 f(i, j)表示.
如图 4 所示, 将参考帧划分为H −N +1条窄带, 每
一条窄带包含 N 行像素.

图 4 块内像素灰度值和的快速计算示意图

Fig. 4 Fast calculation of the sum of all the pixels in a

matching candidate block

第 1 步. 计算第一条窄带每一列像素灰度值
之和, 记为 C11, C12, · · · , C1,W . 第二条窄带每一
列像素灰度值之和记为 C21, C22, · · · , C2,W , 显然
C21 = C11 − f(1, 1) + f(N + 1, 1), C22 = C12 −
f(1, 2)+f(N +1, 2),· · · , C2,W = C1,W −f(1,W )+
f(N + 1,W ). 同理计算得到其余窄带每一列的像素
灰度值之和. C 矩阵的大小为 (H −N + 1)×W .
第 2 步. 第一条窄带第一个块的像素灰

度值之和记为 SN11, 则 SN11 = C11 + C12 +
· · · + C1,N . 沿水平方向向右平移 1 个像素, 得
到第二个块的像素灰度值之和, 记为 SN12, 则
SN12 = SN11 − C11 + C1,N+1, 依此类推, 可以得
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到 SN13, SN14, · · · , SN1,W−N+1. 同理计算得到其
余窄带的每一个块的像素灰度值之和. SN 矩阵的

大小为 (H −N + 1)× (W −N + 1).
本文设计的算法仅需对当前帧中第一行、第一

列和最后一列各块对应的搜索窗口内的每一个匹配

块的像素灰度值求和, 因此, 只需计算如图 5 所示
的阴影部分的 Ci,j(i = 1, 2, · · · ,H − N + 1; j =
1, 2, · · · ,W ) 和 SNm,n(m = 1, 2, · · · ,H − N +
1;n = 1, 2, · · · ,W − N + 1) 的值, 而不用计算整
个 C 和 SN 矩阵的值.

图 5 C 和 SN 矩阵中的阴影区域 (a) C 矩阵 (b) SN 矩阵

Fig. 5 Elements shown shaded of matrices C and SN (a)

Matrix C (b) Matrix SN

3.1.3 初始MV的估计

初值 SAD(u0, v0)越小, 搜索空间越小. 当前块
的运动向量可以用空间上相邻块的运动向量近似估

计. 当前帧第一行各块的预测集的元素选择左边相
邻块的运动向量和 (0, 0)T, 第一列各块的预测集的
元素选择上边相邻块的运动向量和 (0, 0)T, 最后一
列各块的预测集的元素选择左边、上边相邻块的运

动向量和 (0, 0)T. 预测集中使当前块匹配误差最小
的运动向量即为初始的运动估计 (u0, v0), 从而得到
要求的初值 SAD(u0, v0).
初始的 SAD(u0, v0) 在搜索过程中并不是恒不

变的, 如果搜索位置 (up, vp)对应的 SAD(up, vp)小
于 SAD(u0, v0), 那么不等式 (1) 中 SAD(u0, v0) 的
值用 SAD(up, vp) 代替, 这样进一步减少了搜索位
置.

3.2 结合空间预测和 CDS的快速块匹配算法

3.2.1 CDS算法

本文将多种快速块匹配算法进行了总结比较,
六边形的搜索速率高于菱形, 但搜索精度过低. 对
于静止或近似静止块较多的视频序列, 提前终止搜
索的技术不但可以提高搜索速率, 而且可以提高搜

索的准确率. 超分辨率图像复原不仅要求速率, 而且
要求精度. 所以, 为了兼顾搜索速率和精度, 当相邻
块的运动向量不能预测当前块的运动向量时, 采用
CDS算法从搜索窗口的原点开始搜索运动向量.

本节回顾 CDS算法. CDS算法的搜索过程如
下：

第 1 步 (开始). 将 CSP(十字形搜索模式) 的中
心放在搜索窗口的原点, 比较 CSP上的 9个点, 若
十字形中心是MBD点, 则算法终止,称为一步终止,
否则转向第 2 步.
第 2 步 (半菱形搜索). 加入距 CSP 上的

MBD 点最近的, 且属于以搜索窗口原点为中心
的 LDSP(大菱形搜索模式) 上的 2 个点 (即坐标
为 (±1,±1) 的 4 个点中的 2 个点), 参与比较. 若
上一步的 MBD 点为 (±1, 0) 或 (0,±1), 且此步的
MBD点和上一步 CSP上的 MBD点相同, 则算法
终止, 称为两步终止, 否则转向第 3 步.

第 3 步 (搜索). 以上一步中的MBD点为中心
形成新的 LDSP. 若 LDSP中心是MBD点, 则转向
第 4 步, 否则重复执行第 3 步.

第 4 步 (结束). 将 LDSP 切换为 SDSP(小菱
形搜索模式). SDSP上 5个点中的MBD点的坐标
为最终求解的运动向量, 指向最佳匹配块.
对于一步终止和两步终止的运动向量的搜索,

CDS算法分别需比较 9个和 11个搜索点. 对于没
有运动或运动极微小的块的运动向量, 例如属于背
景区域的块的运动向量, 通过一步搜索就可以得到；
对于运动稍大的块的运动向量, 通过两步搜索也可
以得到.

3.2.2 结合空间预测和 CDS的快速块匹配算法的
实现

本文设计了一种结合空间预测和 CDS 的快速
块匹配算法, 该算法的实现过程如下：

for m=1:BH /*BH 为垂直方向的块数 */

for n=1:BW /*BW 为水平方向的块数 */

if 当前块在左上角

全搜索算法

elseif 当前块在第一行、第一列或最后一行

修改的 SEA

else /* 其他块 */

通过空间预测估计初始的运动向量

if (0, 0)T 对应的块匹配误差最小

CDS算法

else

以预测向量为中心, 比较 SDSP上搜索

点的块匹配误差

end (if)

end (if)

end (for)

end (for)
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表 1 在不同视频序列上各种块匹配算法的性能比较

Table 1 Performance comparisons of various block-matching algorithms using different video sequences

SEA N3SS DS HEXBS CDS CDHS 本文算法

Mobile
MSE 29.9902 31.0605 30.6395 48.8654 30.2350 30.2529 30.1967

Search Points 109.5938 19.8333 15.5444 12.4728 13.6864 13.1858 11.3105
Avg. Prob 1 0.9296 0.9290 0.6735 0.9426 0.9389 0.9407
Avg. Dist 0 0.2731 0.3017 0.6266 0.2670 0.2769 0.2572

Tennis
MSE 133.6361 141.2911 143.1319 148.0842 146.2507 157.5826 140.5608

Search Points 188.8163 17.3119 14.3052 11.4926 11.2607 7.2363 16.2807
Avg. Prob 1 0.8889 0.9133 0.8985 0.9133 0.8941 0.9281
Avg. Dist 0 0.3370 0.3467 0.3885 0.3505 0.4336 0.2845

Garden
MSE 187.0346 298.3756 216.2669 219.8203 219.1742 230.1548 193.2317

Search Points 108.2667 20.8432 21.6750 15.8848 23.3992 19.5508 14.4803
Avg. Prob 1 0.3508 0.7992 0.7220 0.7977 0.7705 0.8758
Avg. Dist 0 1.8622 1.0271 1.4672 1.1202 1.2422 0.5365

Surfside
MSE 15.4450 18.8202 16.3269 16.9755 16.3932 17.0565 16.0171

Search Points 134.1201 21.8936 23.8711 16.5879 25.4565 21.2881 15.9082
Avg. Prob 1 0.3779 0.7739 0.5386 0.7632 0.6123 0.7593
Avg. Dist 0 2.0813 1.4289 1.8543 1.4808 1.8962 1.3645

图 6 本文算法搜索MV的两个例子 (a) 第一种情况 (b) 第

二种情况

Fig. 6 Examples of the proposed algorithm search proce-

dure (a)The first condition (b)The second condition

图 6(a) 和 (b)分别展示了在上述两种情况下搜
索MV的例子. 第一种情况是当 (0, 0)T 对应的块匹
配误差最小时, 采用 CDS算法从原点开始搜索运动
向量；第二种情况是当某相邻块对应的块匹配误差

最小时, 以该相邻块的 MV为中心继续搜索当前块
的运动向量.

4 性能评价

评价快速块匹配算法通常有 4个准则：1) 平均
每个像素的误差平方和 (MSE)；2) 每个块的平均搜
索点数 (Search points)；3) 采用快速算法搜索得到
的运动向量和全搜索算法搜索得到的最优运动向量

相等的块个数占总数的比例 (Avg. Prob)；4) 采用
快速算法搜索得到的运动向量和全搜索算法搜索得

到的最优运动向量之间的平均距离 (Avg. Dist).
根据上述的 4 个准则, 本文在 Mobile、

Tennis、 Garden 和 Surfside 等测试序列上将
SEA、N3SS、DS、HEXBS、CDS、CDHS 算法和
本文设计的算法做比较. 块的大小选择 16 × 16, 用
MAD 准则计算块匹配误差. Mobile 序列中, 整个
场景向右移动, 场景中存在多个目标, 墙上的日历
向上平移, 玩具火车向左近似作平移运动, 火车推
动前面的小球作旋转运动. Tennis 序列中, 球拍托
球, 使球上下运动, 背景是静止的. Garden序列中,
整个场景向右运动, 运动程度较大. Surfside 序列
中, 背景是汹涌澎湃的大海, 前景中的三个人都向
前缓慢移动, 运动相似. 表 1 比较了在上述的 Mo-
bile、Tennis、Garden 和 Surfside 4 个序列上各种
块匹配算法的 4个评价指标.

从表中可以看到, SEA 的性能最优, 但每个块
的平均搜索点数过高. 菱形的平均搜索点数高于六
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边形, 但搜索误差低于六边形. 若当前帧中图像块
的运动向量之间有较高的相关性, 例如 Garden 和
Surfside 序列, 则本文的算法可以同时显著地加速
搜索速率和提高搜索精度. 而在 Tennis 序列中, 静
止的背景中存在多个目标, 一部分图像块运动向量
之间的相关性较差, 为此, 本文的算法比较了更多的
搜索点, 虽然每个块的平均搜索点数略有增加, 但是
搜索误差相对较小. Mobile序列中也存在多个目标,
但整个场景的运动是全局性的, 因此本文的算法既
提高了搜索的速率, 又提高了搜索的准确率.

5 结论

运动估计是超分辨图像复原中的重要技术, 其
中块匹配算法是常用的运动估计方法. 本文设计
了一种结合空间预测和 CDS 的快速算法. 实验
结果表明, 该算法兼顾了搜索速率和精度, 相比
N3SS、DS、HEXBS、CDS、CDHS 算法, 更好地
适用于超分辨率图像复原.
超分辨率图像复原需要分数像素精度的运动估

计. 本文算法的运动估计结果仅仅精确到整数像素
精度, 再找出结果在参考帧二倍插值图像中对应的
点, 比较它和它周围的 8 个点的块匹配误差, 找到
MBD点, 从而达到半像素精度的运动估计.
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