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摘    要   在基于多假设预测的视频压缩感知重构中, 不同图像块对应的假设集匹配程度差异较大, 因此重构难度差异明

显. 本文提出多假设局部增强重构算法 (Local enhancement reconstruction algorithm based on multi-hypothesis predic-
tion, MH-LE), 利用帧间相关性对图像块进行分类后针对运动图像块提出像素域双路匹配策略, 通过强化图像块基本特征

来提高相似块匹配效果, 获取更高质量的假设集; 同时将结构相似度评价标准引入假设块权值分配过程, 提高预测精度. 仿
真结果表明, 所提算法的重构质量明显优于其他多假设预测重构算法. 和基于组稀疏的重构算法相比, 所提算法具有更快的

重构速度, 在大部分的采样率条件下具有更高的重构质量.
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Local Enhancement Reconstruction Algorithm Based on Multi-hypothesis

Prediction in Compressed Video Sensing
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Abstract   In multi-hypothesis prediction-based compressed video sensing reconstruction algorithms, the matching
degrees of the hypothesis set corresponding to different image blocks are quite different, so the reconstruction diffi-
culty of different blocks is obviously different. In this paper, a local enhancement reconstruction algorithm based on
multi-hypothesis (MH-LE) is proposed. Image blocks are classified into two categories and a pixel domain dual
channel matching strategy is proposed for moving image blocks, where the basic features of the image blocks are en-
hanced to improve the matching effectivity of similar blocks and obtain a higher quality hypothesis set. Besides, the
structural similarity evaluation criteria are introduced into the matching block weight assignment process to im-
prove prediction accuracy. The simulation results show that the reconstruction quality of the proposed algorithm is
superior to other multi-hypothesis prediction-based reconstruction algorithms. Compared with the group sparsity-
based reconstruction algorithms, the proposed algorithm possesses faster reconstruction speed and higher reconstruc-
tion quality at most sampling rates.
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压缩感知 (Compressed sensing, CS)[1] 理论突

破了 Nyquist采样理论的瓶颈, 指出对于稀疏信号

或可压缩信号, 可以用欠采样得来的数据高概率恢

复出原信号, 采样率下限不再受限于信号带宽. 视
频压缩感知 (Compressed video sensing, CVS)是

基于 CS理论的视频信号编解码方案, 在编码端直

接通过线性投影合并采样与压缩过程, 将计算压力

转移至重构端, 十分适用于无线多媒体传感网络、

无线视频监控等采样端资源受限的应用场景.

重构算法是压缩感知理论研究中的核心任务.

在图像压缩感知重构中, 文献 [2]提出的分块压缩

感知 (Block-based compressed sensing, BCS)成为

大多数重构算法采用的处理方式, 整个编解码过程

以独立图像块作为基本处理单元, 显著降低了存储

传输压力. 平滑 Landweber投影算法 (Smoothed

projected landweber, SPL)[3] 通过维纳滤波减轻分

块处理造成的块效应, 因其重构的高效性成为图像

压缩感知中的经典重构算法, 并广泛应用于 CVS
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重构. 组稀疏重构算法 (Group-based sparse rep-
resentation, GSR)[4] 提出组稀疏概念, 以相似块组

进行奇异值分解后的奇异值具备稀疏性作为假设前

提, 对每个相似块组建立自适应稀疏表示字典. 近
年来, 研究人员尝试利用深度学习框架处理图像压

缩感知问题, 并提出了几种信号重构的实现框架[5−6].
基于深度学习框架的重构算法具有极高的重构速

度, 但灵活性较差, 在不同采样率下均需训练出对应

模型.

l2

视频信号在图像信号的基础上增加了时间维

度, 利用好帧间相关性是提高 CVS重构质量的关

键. 文献 [7]将多假设预测 (Multi-hypothesis pre-
diction, MH)运用到 CVS重构中, 并通过 SPL算

法对残差进行重构, 提出了多假设预测重构算法

(Multi-hypothesis prediction BCS-SPL, MH-BCS-
SPL). 在此基础上, 文献 [8−9]对假设集的构造方

式提出了优化方案, 有效提升了多假设预测精度.
文献 [10]通过解弹性网回归问题求解各匹配块权

重, 文献 [11]在其基础上对  范数正则化项引入了

观测域距离权重, 进一步提高了预测精度. 文献 [12]
提出一种基于多参考帧的两阶段多假设预测算法

(Two-stage multi-hypothesis reconstruction,
2sMHR), 在观测域多假设得到的重构帧基础上对

视频帧进行重叠分块后再进行一次像素域多假设预

测, 有效减轻了重构帧的块效应, 明显提高了视频

重构质量. 为了提升图像组 (Group of picture,
GOP)中间帧的重构质量, PBCR-DCVS算法 (Po-
sition-based cross reconstruction distributed
CVS)[13] 在对关键帧进行二次迭代重构的基础上提

出位置交叉重构策略, 改进非关键帧的重构顺序并

根据残差大小自适应扩大搜索窗. 基于MH的 CVS
重构算法重构速度较快, 具有较高的实用性. 与此

同时, 受 GSR算法在图像压缩感知重构的出色表

现所启发, 研究人员基于 GSR算法提出了一批新

的视频压缩感知重构算法. 文献 [14]提出加权残差

稀疏算法 (Reweighted residual sparsity, RRS), 根
据信号残差的稀疏性建立求解模型, 在分裂 Breg-
man 迭代求解的过程中不断更新信号残差 DCT
(Discrete cosine transform)系数各分量的权重, 实
现重构帧质量的不断提升. 文献 [15]提出基于结构

相似度 (Structural similarity, SSIM)的帧间 (Inter
frame, InterF)组稀疏表示重构算法 (SSIM-InterF-
GSR), 将结构相似度 (SSIM)作为相似块选取时的

匹配准则, 提高了相似块组的组稀疏特性, 并引入

阶梯递减方案调整组内相似块个数, 提高了重构精

度. 基于 GSR的 CVS重构算法重构质量较高, 但因

其繁琐的迭代过程导致算法复杂度较高.
多假设预测因其对视频帧间相关性的高效利用

成为了 CVS重构算法的关键技术之一, 但在重构

中不同运动特征的图像块找到高质量匹配块的难易

程度明显不同, 由于假设集与当前待重构图像块的

匹配程度对图像块重构质量影响较大, 低质量的假

设集合会极大增加图像块的重构难度. 针对此问题,
本文提出了一种局部增强的多假设预测方案 (Loc-
al enhancement reconstruction algorithm based
on multi-hypothesis prediction, MH-LE), 对初始

重构质量不好的图像块进行增强重构. 主要创新点

有: 1)根据图像块的运动情况对图像块进行分类,
采用不同的多假设预测方法进行预测重构; 2)提出

像素域双路匹配策略, 同时利用双边滤波前后的图

像进行相似块匹配, 提高假设集质量; 3)将结构相

似度 (SSIM)评价标准引入假设块权值分配过程,
提高预测精度. 

1    CVS 多假设预测算法

Φ x

y

在采集端, 传统视频编码需要先以高于信号最

高频率的两倍的速率采集视频信号, 再通过一系列

如运动估计、运动补偿、信号变换等高复杂度的压

缩算法来丢弃冗余数据. 而 CVS直接通过观测矩

阵  对视频帧图像块  进行随机采样, 得到维数远

小于原信号的观测信号 , 同时实现信号的采样与

压缩, 观测模型为

y = Φx (1)

y

在分布式 CVS信号采集中, 通常以 GOP为单

位对 GOP内每个视频帧单独进行采样. GOP首帧

为关键帧, 其他帧为非关键帧, 关键帧的采样率一

般比非关键帧高, 在重构阶段能以更高的重构质量

为非关键帧重构提供高质量边信息. 同时, 考虑到

实际应用过程中的采样资源和传输压力等因素, 在
对各个视频帧进行观测的过程中采用非重叠分块

的 BCS独立观测方法, 将每个图像块的观测值  分

别传递到解码端再进行联合解码重构. 在 CVS实

现中, 目前主要采用空间多路复用方式 (Spatial
multiplexing, SM). SM方式可通过多个单像素相

机 (Single pixel camera, SPC)同时进行逐帧采样,
将多个 SPC得到的观测结果拼接后即为该帧的目

标观测值[16−17].
在重构端, 对当前帧中的某个图像块进行多假

设预测时, 首先在参考帧中寻找当前块的相似块组

成假设集, 然后利用假设块的线性组合预测当前块,
通过最小化观测域欧氏距离得到最优线性加权系数

矢量
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ŵ = argmin
w

∥y − ΦHw∥22 (2)

H x H

Hŵ

其中,   为当前块  对应的假设集矩阵,   中的每

一列为一个假设块的列矢量,   即为当前块的预

测结果.
l2基于 Tikhonov正则化的多假设预测加入了 

范数约束项, 具有简单的闭式解, 同时能够在一定

限度内处理假设块高度相关的情况[7]. 求解目标为

ŵ = argmin
w

∥y − ΦHw∥22 + λ∥Γw∥22 (3)

Γ其中,   为对角矩阵, 对角线上元素为对应的假设

块与当前块的观测值之间的欧氏距离. 可直接求得式

(3)的闭式解

ŵ = [(ΦH)T(ΦH) + λΓTΓ]−1(ΦH)Ty (4)

l1

w

Γ w

基于弹性网的多假设预测进一步引入  范数约

束项, 通过强调  的稀疏性对假设块进行自适应选

取, 在此基础上文献 [11]引入距离惩罚矩阵  对 

进行修正, 提出自适应加权弹性网 (Adaptive weigh-
ted elastic net, AWEN)

ŵ = (1 + λ2) argmin
w

∥y − ΦHw∥22 +

λ1∥Γw∥1 + λ2∥Γw∥22 (5)

式 (5)可通过 LARS-EN算法[18] 进行迭代求解, 在
假设块相关性较差的情况下该方法可得到更好的加

权系数, 但算法复杂度较高. 

2    多假设局部增强重构算法 (MH-LE)

多假设预测算法利用参考帧作为边信息对当前

帧进行预测, 假设集中假设块和当前块的匹配程度

是决定预测质量的关键因素之一, 能否找到合适的

匹配块在一定程度上反映了准确重构当前块的难

度. 根据与相邻帧的相关程度, 可将图像块分为稳

定块和运动块两个状态类别. 一方面, 不同状态的

图像块在相邻帧中找到高度匹配块的难易程度不

同. 对于基本没有出现位移的稳定块, 直接在相邻

帧以当前位置为中心建立搜索窗进行搜索即可高概

率地找到高度匹配块; 而重构运动块时需利用运动

估计等方法来确定搜索窗位置, 且无法保证一定能

找到有效匹配块. 另一方面, 假设集匹配程度不同

导致不同状态的图像块适用的预测方法不同. 当假

设块与当前块高度相关时, 基于弹性网的多假设预

测算法会出现不稳定现象, 算法时间复杂度急剧增

长, 预测精度反而不如计算量很小的基于 Tikhon-

ov正则化的预测方法 (Multi-hypothesis Tikhonov,

MH_Tikhonov)[11, 13]. 由于稳定块较容易找到高度

相关的匹配块, 采用MH_Tikhonov方法即可高质

量重构, 引入过多的正则化条件反而会因过度强调

泛化能力而造成欠拟合. 因此, 本文提出多假设局

部增强重构算法 (MH-LE), 对不同类别图像块采用

不同的重构策略, 通过进一步挖掘像素域信息对运

动块进行二次重构, 提升视频整体重构质量. 

2.1    MH-LE 算法框架

本文所提算法采用 coarse-to-fine策略, 先进行

粗尺度的整体重构, 再针对部分高概率低质量的图

像块进行精细化重构. 重构算法实现的整体框架如

图 1所示.

⊕

关键帧采用重构性能较优的 GSR算法进行独

立重构, 为非关键帧的重构提供高质量的参考信息.
考虑到MH_Tikhonov预测算法的高效性, 本文将

其作为非关键帧的初始重构算法. 在此基础上, 通
过计算当前帧与相邻帧的帧差情况, 根据图像块与

相邻帧的相关程度将图像块分为稳定图像块和运动

图像块, 对运动图像块进行增强重构. 在增强重构

中, 采用提出的像素域双路匹配策略来构造假设集,
然后对当前运动块进行 AWEN多假设预测, 在预

测过程中同时结合观测距离和结构相似度距离调整

各假设块权值. 最后, 对整幅图像重叠分块后进行

像素域多假设预测[12] 以减轻块效应. 图 1中虚线框

内容为本文所提算法的核心部分, 符号  为取并集

操作, 即完整图像为运动块与稳定块的集合. 

 

帧内 GSR 重构

图像块
分类

像素域
双路匹配

关键帧
重构结果

关键帧
观测值

非关键帧
观测值

MH_Tikhonov 预测
+

残差重构

 像素域
多假设预测

非关键帧
重构结果

AWEN
预测

运动块

稳定块
 

图 1    MH-LE算法框架

Fig. 1    The framework of the proposed MH-LE algorithm
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2.2    图像块状态分类

在MH_Tikhonov初始重构的基础上, 本文通

过计算相邻帧帧差的方式来简单确定图像块状态类

别, 将计算力集中到运动图像块的增强重构上. 判
断图像块状态类别的步骤分为两步: 1)计算帧差并

进行二值化处理, 得到变化显著点分布情况; 2)统
计各图像块内变化显著点比例, 若高于给定阈值则

判别为运动块, 反之为稳定块. 以 hall序列中的一

个视频帧为例, 该过程中间结果图如图 2所示.

τ1

τ2

由于非关键帧的重构有先后顺序, 帧差的计算

方式应根据帧重构顺序来进行设计. 本文算法采用

文献 [19]提出的参考帧选择方案, 从 GOP两端向

中间帧靠拢的重构顺序来对非关键帧进行重构. 因
此, 在 GOP的前半部分和后半部分, 帧差计算方式

为当前帧与相邻已重构帧的差值, 而在 GOP的中

间帧因为同时有前后两个相邻帧作为参考帧, 需要

同时计算当前帧与两相邻参考帧的差值. 然后, 对
帧差图像进行阈值大小为  的二值化处理, 得到变

化显著点分布图, GOP中间帧最终的变化显著点

分布图为两幅二值化帧差图像的交集. 最后, 通过

各图像块内变化显著点的比例即可判断该图像块是

否为运动图像块, 当固定大小的图像块中变化显著

点比例超过设定的数量比例阈值  时, 则判定该图

像块为运动块, 否则为稳定块. 

2.3    像素域双路匹配策略

初始重构时运动图像块找到合适匹配块的难度

远大于稳定图像块, 造成运动图像块的初始重构质

量较差, 再次进行匹配时准确度较低. 本文提出像

素域双路匹配策略提高假设集质量, 首先引入双边

滤波[20] 滤除部分噪声, 将滤波结果作为新的标准块

参与到匹配过程, 匹配过程中更关注图像块的主要

特征; 其次提出细致化筛选方式构建高质量假设集,
参与后期的 AWEN多假设预测. 像素域双路匹配

策略流程见图 3.
在像素域双路匹配策略中, 运动块的假设块匹

配工作分为两路, 一路直接在初始重构结果上进行

匹配; 另一路在匹配前先对当前图像块和参考帧执

行滤波操作, 利用滤波后的信息进行匹配. 在这两

路匹配流程分别建立起各自的假设集后将假设集进

行合并, 得到最终的假设集, 参与到之后进行的

AWEN预测. 当前初始重构帧和前后关键帧、已重

构相邻非关键帧共同组成了完整的参考帧集合, 作
为第一条匹配路线的参考帧集合. 但由于关键帧重

构质量已经较高, 滤波操作反而会抹去原有的真实

信息, 因此第二条匹配路线不将关键帧作为参考帧.
接下来具体介绍图 3中执行双边滤波操作的匹

配路线.
步骤 1. 对当前运动块和参考帧进行双边滤波

当前帧中运动图像块初始重构质量通常较差.
由于重构时只以在观测域上逼近真实观测值作为优

化目标, 而没有引入足够的图像先验信息, 重构结

果往往存在明显的块效应, 且图像块内像素值的连

续性较差. 这样的图像块如果不经处理就直接在像

素域寻找匹配块, 就很容易找到那些同样充满噪点

及块效应, 且像素间灰度值不连贯的图像块.
 

初始重构图 帧差图 变化显著点分布图 运动块标注结果 

图 2    运动块判断过程中间结果图

Fig. 2    The intermediate result of motion block judgment process
 

 

运动图像块

部分参考帧 双边滤波

运动估计

运动估计

计算观测距离,
取前 K'1 块

计算观测距离,
取前 K1 块

计算 SSIM 距离,
取前 K'2 块

计算 SSIM 距离,
取前 K2 块

全部参考帧 初步假设集

初步假设集

最终假设集

 

图 3    像素域双路匹配策略

Fig. 3    Dual channel matching strategy in pixel domain
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因此, 为了利用像素间相关性且在不至于过度

平滑的情况下缓解情况严重的噪点问题, 采用经典

的双边滤波对当前图像和参考帧进行处理. 双边滤

波同时考虑了像素点间的欧氏距离和灰度差异, 将
周围像素灰度值的加权平均作为当前像素灰度值.
周边像素点对应权值的计算式为

w(i, j;m, n) = exp

(
− (i−m)

2
+ (j − n)

2

2σ2
d

−

∥I(i, j)− I(m, n)∥22
2σ2

r

)
(6)

(i, j) (m, n)

I(i, j) I(m, n)

σd σr

其中,   为中心像素坐标,   为当前周边像

素的坐标,  ,   分别为二者对应的灰度

值,   和  为平滑参数.
双边滤波有效地利用了像素相关性, 使得滤波

结果更符合自然图像常见的内部平滑特征, 同时减

少了干扰信息, 有效地突出了图像块的主要特性.
在图像质量较差的情况下, 匹配时将图像块的主要

初级特征而非细节等较难准确重构的特征作为关注

点, 能够提高匹配准确度.
步骤 2. 快速运动估计寻找候选假设块

由于运动图像块找到匹配块的难度较大, 因此

通过快速运动估计方法来扩大搜索范围. 该步骤采

用已经发展成熟的四步快速搜索算法在滤波后的参

考帧中找到最佳匹配点, 然后把搜索窗内的所有图

像块作为候选假设块.
步骤 3. 筛选假设块

步骤 2中得到的候选假设块数量庞大, 且质量

参差不齐, 若全部参与加权计算, 不仅会极大增加

运算量, 还会降低预测精度. 因此, 需要对候选假设

块进行筛选, 只保留匹配程度较高的假设块. 筛选

过程在观测域和像素域共同进行, 由于观测过程为

多对一的映射过程, 即使重构图像块的观测结果接

近于真实观测值, 也无法确保重构图像块接近真实

图像块, 因此需要像素域信息作为辅助信息来进一

步判断匹配程度. 筛选假设块时先在观测域上判断

匹配程度, 再在像素域上匹配, 遵循这样的匹配顺

序主要有 3个原因. 1)观测值相近是图像块内容相

近的前提, 观测结果相差太远的图像块基本不可能

匹配; 2) 当前块的真实观测值是目前已有的唯一的

真实信息, 而像素域信息为重构信息, 匹配可靠性

严重依赖于重构结果的质量, 依此找出来的假设块

可能出现与真实观测值相差较大的情况; 3) SSIM
需对图像块进行亮度、对比度以及结构上的比较,
计算复杂度较高, 不适合处理大量数据. 因此, 筛选

假设块时先在观测域上进行粗筛选, 再在像素域上

进行细筛选.

K1

K2

筛选过程的具体操作为: 在当前已滤波的处理

假设集中选出前  个观测结果和当前块真实观测

值最接近的假设块, 然后在这些假设块中选出和已

滤波的当前块 SSIM值最大的前  个假设块作为

当前重构路线的假设集.

HN

另一条重构路线采用类似的假设集构造方法,
其假设集与当前块均为未经滤波的原始结果. 最终,
AWEN预测方法中使用的假设集为这两条路线构

造的假设集之和 . 

2.4    基于观测距离和 SSIM 距离的权值调整方法

得到全新的假设集后, 利用 AWEN算法对当

前块进行预测重构, 即

ŵ = (1 + λ2) argmin
w

∥y − ΦHNw∥22 +

λ1∥ΓNw∥1 + λ2∥ΓNw∥22 (7)

ΓN

ΓN

大部分的多假设预测算法采用距离惩罚方式来

设计 , 即将各假设块与当前块的观测域距离作为

权值调整矩阵  对角线上的元素. 然而, 由于观测

值是原始信号经低维映射后所得的结果, 观测值与

原始信号为一对多的关系, 观测结果相近的信号在

映射前并不一定相近. 因此, 对于那些假设集质量

较差的图像块, 在对其假设块进行权值分配的过程

中, 如果只利用到观测域信息, 可能会出现噪声块

被赋予大权重的意外情况. 由于在预测前已经有了

初始重构结果, 可一并结合像素域信息来设计权值

调整矩阵, 减轻度量失真程度.
同时考虑图像块的观测结果与图像块本身的结

构特性, 本文提出基于观测距离和 SSIM距离的权

值调整矩阵设计方法, 即

ΓN = diag{∥y − Φh1∥ × d1, ∥y − Φh2∥ × d2, · · · ,
∥y − ΦhK∥ × dK}

(8)

hi K i

di hi

其中,   表示假设块总个数为  的假设集中的第 

个假设块,   表示  与当前块的结构相似度距离,
定义为

di = 1− SSIM2(hi, F (xcur;hi)) (9)

SSIM(·)

xcur F (·)

其中,   为结构相似度度量函数, 由于 SSIM
值变化幅度较小, 对 SSIM结果引入平方操作以拉

大差距.   为当前块,   为条件选择函数, 其定

义为

F (xcur;hi) =

{
BF (xcur), 若 hi 已过滤

xcur, 否则
(10)

BF (·)
F

其中,   为双边滤波操作. 在计算结构相似度

时, 条件选择函数  的作用是确保参与计算的当前
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F

hi hi

块的滤波状态与假设块保持一致.   的输出取决于

, 若  为经过滤波的假设块, 则函数输出滤波后

的当前块; 反之, 则仍输出当前块.
滤波操作的目的是在像素域上发掘图像块间的

潜在相似性, 导致在强化图像内部主要特征的同时

难免会对原图内容造成一定程度的更改, 该情况下

如果和滤波前图像块进行比较, 则无论是观测误差

还是像素域误差均会明显增加, 滤波后的图像块被

认为和当前图像块匹配程度较低, 导致被赋予更大

权重的块基本只能是那些未经过滤波的假设块. 因
此, 在进行权值调整时, 参与计算的当前块的状态

与假设块的状态应保持一致, 才能保证匹配计算的

公平性, 使更多的优质假设块能够参与到多假设重

构中. 

3    仿真结果及分析

(352× 288)

(176× 144)

16× 16

为验证本文所提 MH-LE算法的有效性, 在本

节将对MH-LE进行仿真实验并与最近几年提出的

性能较好的视频压缩感知重构算法进行比较分析.
参与比较的算法包括基于多假设预测的两种重构算

法 2sMHR[12] 和 PBCR-DCVS[13], 以及基于组稀疏

的两种重构算法 RRS[14] 和 SSIM-InterF-GSR[15]. 本
节实验使用的视频序列有: CIF格式  的

foreman, coastguard, soccer, mother-daughter,
QCIF 格式   的 foreman, hall, coast-
guard, suzie, salesman, soccer. 观测时, 视频帧分

块大小为 , 观测矩阵为高斯随机矩阵.

τ1

τ2

τ1

20% ∼ 40%

τ2

τ1 = 5, τ2 = 35%
8, 8, 8, 2

σd σr

σd σr

σd σr

σd

MH-LE算法中各参数设置如下: 1)图像块状

态分类的判断中, 帧差二值化阈值  的大小决定被

判定为变化显著点的难易程度, 数量比例阈值  的

大小决定被判定为变化块的图像块个数. 结合视频

监控中判断运动物体时常见的帧差阈值设置情况并

进行大量实验发现,   取值在 [5, 20]的区间内即可

满足大部分序列的运动情况判断需求. 而在进行数

量比例阈值的选取实验时发现, 当显著点比例约在

 时, 对图像块状态的判断结果基本合

理. 另外, 考虑到变化区域重构复杂度较高, 变化区

域图像块个数不应过多, 即  不应太小. 因此, 最终

选取 . 2)运动估计中, 四步快速搜

索算法搜索步长设置为 . 在双边滤波平滑

参数的设置中,   控制空间距离权重,   控制图像

灰度变化权重,   和  的大小比例影响着对去噪

和保边这两方面的重视程度,   和  的比值越大,
去噪强度越大, 但为避免过度平滑, 需对该比值的

取值上限进行限制. 考虑到所提算法引入双边滤波

的目的是对图像降噪以强化图像基本特征, 因此对

 设置更大的数值. 经过对多个序列的多次实验,

σd = 1, σr = 0.1

λ2 stop λ2 = 0.1, stop =

−1 000×采样率 stop λ1

选取整体最优值 . 式 (7)的计算由

spasm软件包[21] 中的 elasticnet函数模块实现, 该
模块需要设置  和  参数. 设置 

,    参数直接决定了  的具体值. 

3.1    与 PBCR-DCVS 结果对比及分析

本小节将MH-LE算法与目前文献中基于多假

设预测的重构算法中重构峰值信噪比 (Peak signal
for noise ratio, PSNR)值最高的 PBCR-DCVS[13]

进行性能对比, 由于 PBCR-DCVS算法未开源, 为
保证对比结果的公平性, PBCR-DCVS实验结果均

取自原文献, 本文实验条件与文献一致, 即实验序

列为 CIF 格式的 foreman, coastguard, soccer,
mother-daughter, 关键帧采样率为 0.7, GOP大小

为 8, 取序列前 88帧. 各非关键帧采样率下MH-LE
与 PBCR-DCVS重构 PSNR对比如图 4所示.
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图 4   MH-LE与 PBCR-DCVS重构 PSNR对比

Fig. 4    Reconstruction PSNR performance comparison
between MH-LE and PBCR-DCVS

 

1 ∼ 2 dB

从图 4可见, 对于 foreman和 soccer序列, 本
文所提 MH-LE算法相比于 PBCR-DCVS算法有

明显的性能提升, 在各采样率下均有  的提

升. Foreman和 soccer序列中运动块的初始重构质

量相对较差, MH-LE算法对图像块进行划分后, 利
用像素域信息为运动块构造更高质量的假设集, 并
在假设块权值分配过程中结合 SSIM评价标准, 有
效提升了运动块的重构质量. 对于 mother-daugh-
ter序列, MH-LE算法与 PBCR-DCVS算法分别

在低采样率和高采样率下显示出其各自的优越性.
这是因为 mother-daughter序列内容极其稳定, 在
采样率达到一定大小时即可获得较高的初始重构质

量. 低采样率时图像块初始重构质量一般, MH-LE
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算法中的滤波操作能带来图像块质量的改善; 而在

高采样率时细节内容成为相似块匹配程度的重要依

据, 在该情况下滤波操作会造成图像细节的丢失.
Coastguard序列包含大量如水面波纹、植被等细节

较多的内容, 非关键帧初始重构质量较差. PBCR-
DCVS更关注对关键帧信息的利用, 通过对关键帧

进行二次重构来提供更多的高质量假设块; 而MH-
LE算法中对非关键帧的滤波操作容易造成细节内

容的丢失, 因此对 coastguard序列中运动块重构质

量的提升幅度相对有限.
MH-LE算法中预处理操作带来的额外开销主

要来自于运动块的相似块匹配过程, 运动块的参考

帧集合增加了原参考帧的滤波结果, 虽然增加了匹

配次数, 但也提高了假设集质量. MH-LE和 PBCR-
DCVS均采用了基于 elasticnet的预测算法, 该算

法需通过迭代进行求解, 上述两个算法的时间复杂

度主要来源于预测算法的求解过程. 由于 MH-LE
算法只对运动图像块采用基于 elasticnet的预测算

法, 因此大大减少了需要进行迭代计算的图像块个

数, 和 PBCR-DCVS相比具有更低的算法复杂度. 

3.2    算法重构性能对比与复杂度分析
 

3.2.1    重构性能对比分析

本小节将MH-LE算法与 RRS[14]、2s-MHR[12]、

SSIM-InterF-GSR[15] 进行性能对比. 实验序列为

QCIF格式的 foreman, hall, coastguard, suzie,
salesman, soccer, 关键帧采样率为 0.7, GOP大小

为 16, 取序列的前 96帧. 各非关键帧采样率下MH-LE
与各算法重构 PSNR对比如表 1所示.

dB
dB

dB
dB
dB

从表 1仿真结果可见, MH-LE算法在大部分采

样率下和其他重构算法相比重构性能均有较明显的

提升. 分别和 RRS、2sMHR、SSIM-InterF-GSR比

较所有采样率下 PSNR的平均值, MH-LE算法在

foreman序列上分别提升了 3.49, 2.49, 1.21 , 在
hall 序列上分别提升了 4.73, 3.03, 0.81  , 在
coastguard序列上分别提升了 2.89, 1.78, 1.16 ,
在 suzie序列上分别提升了 3.04, 0.51, 1.16 , 在
salesman序列上分别提升了 2.92, 1.97, 2.16 . 在
此类物体运动处于正常运动速度的视频序列下 ,
MH-LE 算法能够较好地区分出稳定块和运动块,
稳定块用经过高度筛选的假设块直接进行多假设预

测即可得到高质量的预测结果, 避免过度重构; 而
运动块大概率上能够在相邻的视频帧内找到相关内

容, MH-LE算法加强对相邻帧像素域信息的利用

程度, 首先引入像素域双路匹配策略来丰富假设集

资源, 其次在预测过程中结合 SSIM准则来提高预

测精度, 这两个措施大幅度改善了重构质量. 在重

构 suzie序列时, 基于多假设预测的 2sMHR和MH-
 

表 1    各采样率下算法重构 PSNR对比

Table 1    Reconstruction PSNR performance comparison of various algorithms at different sampling rates

采样率 重构算法
视频序列

foreman hall coastguard suzie salesman soccer

0.1

RRS 31.10 26.73 25.96 34.39 31.18 29.31

2sMHR 33.25 32.88 28.91 37.82 35.32 29.32

SSIM-InterF-GSR 34.63 33.87 29.09 36.68 34.39 29.51

MH-LE 35.60 35.57 30.67 38.18 37.09 30.32

0.2

RRS 35.78 33.45 30.32 37.94 37.15 32.29

2sMHR 36.17 34.76 30.82 40.06 36.56 32.42

SSIM-InterF-GSR 37.71 37.34 31.70 39.55 36.52 34.60

MH-LE 38.79 37.82 32.61 40.61 38.59 33.75

0.3

RRS 37.91 38.56 32.57 39.60 38.07 34.05

2sMHR 38.38 36.21 32.44 41.63 37.38 34.81

SSIM-InterF-GSR 39.57 39.29 33.25 41.36 37.80 37.17

MH-LE 40.87 39.54 34.26 42.28 39.50 36.16

平均值

RRS 34.93 32.91 29.61 37.31 35.47 31.88

2sMHR 35.93 34.61 30.72 39.84 36.42 32.18

SSIM-InterF-GSR 37.21 36.83 31.34 39.19 36.23 33.76

MH-LE 38.42 37.64 32.50 40.35 38.39 33.41
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LE算法的重构性能均高于 SSIM-InterF-GSR算

法. 由于 suzie序列运动极其缓慢, 当前块能够直接

从参考帧中找到高度相关的匹配块, 多假设预测算

法显示出明显的优越性. 对于 soccer序列, MH-RE
算法在 0.1采样率下保持了算法的性能优越性, 但
在 0.2采样率以上时出现不及 SSIM-InterF-GSR
算法的情况. 上述情况的出现和序列运动剧烈程度

有关. 基于多假设预测的算法高度依赖假设块的匹

配程度, 在处理快速运动序列时, 基于多假设预测

的算法能利用到的帧间相关信息不足, 在参考帧中

难以找到优质匹配块, 因此预测结果相对较差; 而
SSIM-InterF-GSR直接利用帧内自相似性, 对相似

块组多次进行低秩约束重构, 通过不断迭代提高重

构质量.
对于 foreman序列第 8帧在 0.1采样率下的重

构结果, 各算法的重构视觉效果如图 5所示, 并给

出了每个重构结果的 PSNR值. 在采样率较低的情

况下, 对原图像的重构难度较大, RRS重构结果中

出现了明显的噪点, 而 2sMHR, SSIM-InterF-GSR
和MH-LE算法基本重构出了图像的主要信息. 2sMHR
算法重构, 在人物的耳朵、衣领、下巴处仍出现较明

显的块效应; 在 SSIM-InterF-GSR算法的重构图像

中虽然没有出现块效应, 整体视觉效果十分柔和,
但却出现过度平滑现象, 下巴褶皱、耳窝、屋檐下阴

影等细节内容被大量抹除. 相比之下, MH-LE算法

既减轻了块效应, 又避免了过度平滑, 更忠实于原

图像. 

3.2.2    算法复杂度对比分析

本节将所提MH-LE算法与上述提供算法代码

的 RRS[14], 2s-MHR[12], SSIM-InterF-GSR[15] 算法进

行时间复杂度比较, 并根据比较结果进行分析. 本
节所有实验均在搭载 Intel Core i5 3.30 GHz处理

器的 PC端完成, 仿真软件为 Matlab R2016a, 操
作系统为Windows 7. 实验中采用 QCIF格式的视

频序列: suzie, hall, foreman, soccer, 以上序列的运

动剧烈程度依次递增. GOP长度为 16, 关键帧采样

率为 0.7. 实验结果如表 2所示, 表中数据为各采样

率下视频序列每个非关键帧的平均重构时间.
由表 2 可知, 算法运行速度从快到慢依次为:

2sMHR, MH-LE, RRS, SSIM-InterF-GSR. 2sMHR
和 MH-LE算法的时间复杂度明显低于 SSIM-In-
terF-GSR和 RRS算法, 以 hall序列为例, SSIM-
InterF-GSR算法的运行时间约为 2sMHR算法的

20倍, 约为MH-LE算法的 10倍. 多假设预测算法

直接利用假设集对当前帧进行预测, 涉及到的处理

过程较简单, 所需时间较少. 其中 2sMHR算法在预

测时因为没有涉及到迭代过程, 所以重构速度最快.
而基于组稀疏的重构算法则因为涉及到矩阵分解问

 

(a) 原图
(a) The original image

(b) RRS 结果 (29.24 dB)
(b) The reconstruction result of

RRS (29.24 dB)

(d) SSIM-InterF-GSR 结果 (33.25 dB)
(d) The reconstruction result of SSIM-

InterF-GSR (33.25 dB)

(e) MH-LE 结果 (34.13 dB)
(e) The reconstruction result of

MH-LE (34.13 dB)

(c) 2sMHR 结果 (33.21 dB)
(c) The reconstruction result of

2sMHR (33.21 dB)

 

图 5    foreman第 8帧重构视觉效果图

Fig. 5    Visual quality comparison of various algorithms recovery on the 8th frame of foreman
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题, 每次迭代所需时间较长; 同时由于观测域约束

优化过程与像素域优化过程是分开进行的, 因此需

要一定的迭代次数来保证算法已达到收敛状态. 由
表中数据可知, MH-LE算法重构 suzie, hall, fore-
man, soccer序列所需时间依次递增. MH-LE算法

的运行时间与序列内容的运动状态密切相关, 取决

于视频帧内容中运动块的比例. 重构运动块时采用

了 AWEN预测方法, 该算法求解时需要迭代操作,
所需预测时间稍长; 另外, 对运动块进行重构前增

加了双边滤波操作, 且对假设集进行了扩充, 增加

了每次预测所需时间. 所以, 运动越快的序列中运

动块的数量越多, 所需重构时间也越长. 

4    结束语

在多假设预测重构中, 假设集与当前待重构图

像块的匹配程度对图像块重构质量影响较大, 低质

量的假设集合极大地增加了图像块的重构难度. 针
对此问题, 本文提出了一种对部分图像块进行增强

重构的多假设预测方案 (MH-LE), 通过挖掘像素域

上的有用信息来进一步提高图像块的重构质量. 该
方案通过帧间像素变化情况将图像块划分为稳定块

和运动块, 结合图像块自身结构特点对图像块采取

不同的重构策略. 所提方案针对运动块提出了像素

域双路匹配策略, 建立更高质量的假设集; 并将结

构相似度评价标准引入假设块权值分配过程, 进一

步提高预测精度. 仿真结果表明, 所提方案和其他

基于多假设预测的重构算法相比具有明显的质量提

升; 和基于组稀疏的重构算法相比, 在具有更低的

算法复杂度这一优势的同时仍在大部分采样率下具

有更高的重构质量.
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