
第 43 卷 第 12 期 自 动 化 学 报 Vol. 43, No. 12

2017 年 12 月 ACTA AUTOMATICA SINICA December, 2017

基于自适应采样的多假设预测残差重构算法研究

安 文 1 刘 昆 1 王 杰 2

摘 要 为保证遥感视频序列的高质量重构, 本文结合视频序列的高时空冗余特点, 在基于块的分布式视频压缩感知 (Dis-

tributed video compressed sensing, DVCS) 框架的基础上提出了一种基于自适应采样的多假设预测残差重构模型及基于变

采样率的多假设预测残差重构算法. 首先对目标帧进行预测, 根据各块预测精度的不同自适应地分配采样率; 然后用变采样率

多假设预测残差重构算法重构出目标帧; 最后利用双向运动估计对重构结果进行修正. 仿真结果表明该算法能够在降低采样

率的同时保证良好的主客观重构质量; 相同采样率条件下, 重构精度比MC-BCS-SPL 算法提高大约 7 dB, 比MH-BCS-SPL

算法提高大约 1 dB.
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Research on Multi-hypothesis Residual Reconstruction Algorithm

Based on Adaptive Sampling
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Abstract To guarantee an adequate quality reconstruction of remote sensing video and to make use of the character

of mass information redundancy in video, this paper proposes a kind of adaptive sampling and multi-hypothesis residual

reconstruction model and algorithm based on the framework called distributed video compressed sensing (DVCS). Firstly,

the current frame is predicted, then sampling rates are adaptively allocated according to the precise degrees of the blocks

in the predicted frame. Afterwards, the current frame is reconstructed using the variable sampling rates multi-hypothesis

residual reconstruction algorithm. Finally, the reconstructed frame is revised by bilateral motion estimation technic.

Simulation shows that the proposed model and algorithm can assure low sampling rate and high reconstruction quality

simultaneously, and that the model can offer a PSNR gain of around 7 dB higher the MC-BCS-SPL algorithm, and a gain

of around 1 dB than higher the MH-BCS-SPL algorithm when the sampling rates are same.
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目前, 遥感视频成像卫星对图像分辨率的要求
日益提高, 使得遥感传输的数据量剧增, 为了降低存
储、处理和传输的成本, 需要在编码端对信源信号进
行压缩处理, 并在解码端对原信号解压缩重构. 压
缩感知 (Compressed sensing, CS) 理论[1−2] 能够打

破 Shannon-Nyquist 采样定理的限制, 自 2006 年
由 Donoho、Candés 及 Tao 等提出以来, 得到了国
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内外众多学者的广泛关注[3−4]. 该理论的核心是采
样和压缩同时进行, 当信号稀疏或在某一组基下稀
疏时, 可以利用维数远小于信号的测量值和稀疏性
或低秩性等先验信息高概率地重构原信号[4−6].
遥感视频信号可以视为在时间维度上连续的图

像信号, 视频压缩感知 (Compressed video sensing,
CVS) 框架分为视频信号的压缩测量和视频信号的
重构两个过程. 卫星上的测量资源, 信号发射功率
有限, 因此要求测量过程尽可能简单, 压缩率尽量
高; 而遥感信号重构时能够利用大量的计算资源,
可以通过迭代求解高复杂度的优化问题. 这种 “编
码简单, 解码复杂” 的特点使得 CS 理论与分布式
视频编码 (Distributed video ceding, DVC) 相结
合, 形成了一种新的视频压缩技术 — 分布式视频

压缩感知 (Distributed video compressed sensing,
DVCS)[7−11]. 文献 [7−8] 提出的差分重构模型是利
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用两帧的测量值和它们的差分信息进行联合重构.
考虑到相邻两帧间的差别通常是由运动引起的, 文
献 [12] 提出了残差重构模型, 首先使用 CS 重构算
法进行独立帧内重构, 再联合前后参考帧采用运动
估计和运动补偿预测出边信息 (Side information,
SI), 最后复原残差, 但该模型对待重构帧（CS 帧）
的估计不够准确, 为了保证重构效果, 必须在运动估
计和补偿环节进行大量迭代, 重构效率极低. 文献
[13−14] 利用传统视频编码中的多假设 (Multiple
hypotheses, MH) 概念构造出各块的候选块集合,
并利用 Tikhonov 正则化求解病态优化问题, 得到
多假设预测的稀疏权重, 预测出非关键帧的 SI, 有效
地提高了预测精度. 上述模型对所有块分配同样的
采样率, 忽略了视频场景中不同区域的运动和纹理
特征, 对视频帧的相关性利用不够充分. 为克服该缺
陷, 文献 [15] 将帧内区域划分为前景和背景, 根据关
注度的不同自适应地分配测量率. 文献 [16] 提出的
自适应测量策略目的在于减少测量硬件数量, 但重
构效果不够理想. 文献 [17−18] 能够根据视频帧间
相关度的不同自适应地分配测量率, 但这些自适应
测量方案的总测量率是不可控的, 不能在给定目标
采样率的条件下实现测量率的自适应分配, 由于现
实遥感数据传输的带宽有限, 因此这种总测量率不
可控的测量方案并不实用. 文献 [19] 虽然意识到了
该问题, 但测量率的舍入误差使得图像块采样率分
配的自适应性不强.
为了在固定测量率下, 尽可能提高视频信号的

重构质量, 本文提出了一种总测量率可控的自适应
采样多假设预测视频压缩感知模型. 首先对目标帧
进行预测, 根据各块预测精度的不同自适应地分配
测量率. 预测精度高的块分配低测量率, 预测精度低
的块分配高测量率. 然后利用参考帧和测量值对目
标帧进行变采样率下的多假设预测, 得到边信息, 并
用 SPL (Smoothed projected landweber) 算法[20]

重构自适应采样预测的残差以得到目标帧. 由于帧
间运动的存在, 在参考帧内的平行位置附近直接抽
取参考块进行多假设预测并不能一直保持与待重构

块的高度相关性, 尤其是在帧间包含复杂快速运动
的情形中. 为了进一步利用视频帧间的时空相关性,
通过双向运动估计修正已重构的目标帧. 利用已重
构的相邻关键帧对目标帧进行双向运动估计[21], 并
将估计结果和已重构的目标帧作为帧间多假设预测

的参考帧, 对目标帧再次进行变采样率下的多假设
预测, 得到边信息, 并进行变采样率残差重构以得到
高质量的目标帧. Matlab 环境下的仿真结果表明,
本文提出的运动估计修正的变采样率多假设预测视

频压缩重构模型能够在降低采样率的同时保证良好

的重构效果.

1 多假设预测

多假设预测的核心思想是对当前待重构块的大

量近似块进行线性组合, 通过优化算法找到最佳线
性组合, 并将其作为待重构块的预测. 多假设预测的
算法模型可以写为

wwwt,i = arg min
www
‖xxxt,i −Ht,iwww‖2

(1)

x̃xxt,i = Ht,iwwwt,i (2)

其中, xxxt,i ∈ RB2×1 表示第 t 帧图像 xt 中第 i 块的

矢量表示; Ht,i ∈ RB2×K 是参考帧中搜索窗内的所

有参考块按列排成的矩阵; wwwt,i ∈ RK×1 表示 Ht,i

各列的最佳线性组合系数. 该问题可以视为一个简
单的 Least-squares (LSQ) 问题来优化求解, 但事实
上 xxxt,i 是不可知的, 解码端只能获取 xxxt,i 的测量值

yyyt,i, 将问题 (1) 转化到测量域

ŵwwt,i = arg min
www

∥∥yyyt,i − ΦHt,iwww
∥∥

2
(3)

其中, Φ ∈ RM×B2
表示随机测量矩阵. JL 引理

(Johnson-Lindenstrauss Lemma) 表明问题 (3) 与
问题 (1) 的解一致. 由于M ¿ B2, wwwt,i 6= ŵwwt,i, 为
保证式 (3) 的正确求解, 必须进行正则化, 最常用的
是 Tikhonov 正则化, 在式 (3) 中引入 wwwt,i 的 `2 惩

罚项, 即

ŵwwt,i = arg min
w

∥∥yyyt,i − ΦHt,iwww
∥∥

2
+ λ‖Γwww‖2 (4)

其中, λ 为衡量正则化效果的尺度因子, Γ 为
Tikhonov 矩阵, Γ = diag{‖yyyt,i − Φhhh1‖2

, ‖yyyt,i −
Φhhh2‖2, · · · , ‖yyyt,i − ΦhhhK‖2

}, hhh1,hhh2, · · · ,hhhK 表示

Ht,i 的列. Γ 的含义是对近似程度高的参考块赋
予大的组合系数, 对近似程度低的参考块赋予相对
较小的组合系数. 最优线性组合系数为

ŵwwt,i =
(
(ΦHt,i)

T (ΦHt,i) + λ2ΓTΓ
)−1

(ΦHt,i)
T
yyyt,i

(5)

将 ŵwwt,i 代入式 (2), xxxt,i 的多假设预测结果为 x̃xxt,i =
Ht,iŵwwt,i. 对各块进行预测后, 把预测块按块索引 i

排列就可以得到目标帧的多假设预测 x̃t.
目前常用的多假设预测模型包括帧内多假设预

测模型和帧间多假设预测模型. 帧内多假设预测模
型利用待预测块附近 2wd × 2wd 的搜索窗口内所
有 B×B 的图像块作为候选块, 如图 1, 因此需要先
重构出当前目标帧, 并将初始重构帧作为参考帧. 帧
间多假设预测模型将已重构的两个相邻关键帧作为

参考帧, 在参考帧中以与待预测块相同位置的块为
中心, 在其附近设置 2wd × 2wd 的搜索窗口, 并将
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窗口范围内所有 B × B 的图像块作为候选块, 如图
2 所示.

图 1 帧内多假设预测的候选块示意图

Fig. 1 Sketch map of candidates in intraframe

multi-hypothesis prediction

图 2 帧间多假设预测的候选块示意图

Fig. 2 Sketch map of candidates in interframe

multi-hypothesis prediction

2 自适应采样率多假设预测DCVS

2.1 框架描述

本文提出的自适应采样多假设预测残差重构系

统的框架如图 3 所示. 其中 x̂t−1 和 x̂t+1 表示重构

的关键帧, ˆ̂xt 表示重构的非关键帧.

1) 编码端
将原始视频分为关键帧 (K 帧) 和非关键帧

(NK 帧), 每个图像组 (GOP) 包含一个K 帧和一个
NK 帧. 为简化编码过程, 所有帧均使用基于块的测
量矩阵进行采样. 关键帧用高采样率进行压缩采样.
非关键帧要先进行帧间多假设预测, 然后根据各个
块的预测结果自适应地分配采样率: 预测精度高的
块分配低采样率, 预测精度低的块分配高采样率.

2) 解码端
关键帧利用帧内多假设预测残差重构算法独立

地进行重构; 非关键帧利用变采样率下的帧间多假
设预测残差重构算法进行联合重构, 并用双向运动
估计修正已重构的非关键帧.

2.2 自适应采样

视频帧中不同的块具有不同的运动、纹理特征,
因此在同样的采样率下不同块的多假设预测精度也

各不相同, 给所有的块分配同样的采样率不能充分
利用采样资源和传输带宽. 为此这里使用了一种根
据多假设预测精度自适应分配采样率的采样方案.
将非关键帧 xt ∈ RH×W 的采样率 SRNK 划分

成固定采样率 SRNK0 部分和自适应采样率 SRNKa

部分.

SRNK0 = C × SRNK (6)

其中, 预采样系数 0 < C ≤ 1, 当 C = 1 时表示非自
适应采样. 然后对 xt 进行分块, 每块大小为 B ×B,
那么一帧图像可以被分为 P 块.

P =
H ×W

B2
(7)

图 3 本文提出的自适应采样多假设预测残差重构系统的框架

Fig. 3 The multi-hypothesis residual reconstruction framework based on adaptive sampling
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对各图像块 xt,i (i = 1, 2, · · · , P ) 以采样率
SRNK0 进行预采样

y0
t,i = Φ0xt,i (8)

预采样矩阵 Φ0 为全维随机采样矩阵的前 q0 行,
q0 = [SRNK0 ×B2], 这里 [·] 表示四舍五入的取整
算子. 整帧图像 xt 的预采样的数据量为

Q0 = P × q0 = P × [
SRNK0 ×B2

]
(9)

能够进行自适应分配的采样数为

Qa = P × [
SRNK ×B2

]−Q0 =

P × [
SRNK ×B2

]− P × [
SRNK0 ×B2

]
(10)

则块 xxxt,i 的采样数据量为

qt,i =
[
SRNK0 ×B2

]
+ [at,i ×Qa] (11)

其中, at,i 为块 xxxt,i 的自适应采样系数,
∑

i at,i = 1.
块 xxxt,i 的采样矩阵 Φt,i 为全维随机采样矩阵的前

qt,i 行, 采样矢量为

yyyt,i = Φt,ixxxt,i (12)

相应的采样率 SRt,i = qt,i/B2. 根据相邻关键
帧和预采样 yyy0

t,i 进行初步的多假设预测, 预测结果
为 x̃xx0

t,i, 在测量域衡量预测精度

et,i =

∥∥yyy0
t,i − Φ0x̃xx

0
t,i

∥∥
2∑

i

∥∥yyy0
t,i − Φ0x̃xx

0
t,i

∥∥
2

(13)

et,i 越大, 说明该块的预测误差越大, 需要的自
适应采样率更高, 因此可以把预测精度 et,i 作为 xxxt,i

的自适应采样系数, 即 at,i = et,i.
这种基于采样数的自适应采样有效削弱了采

样率分配时的舍入误差, 且不会对整帧的采样率造
成太大影响, 整帧采样率被约束在 [SRNK − 1/B2,
SRNK + 1/B2] 范围内.

2.3 变采样率多假设残差重构

本文所用的单帧重构算法以文献 [12] 中的
BCS-SPL 算法为基础, 为削弱块效应 (Blocking ar-
tifacts), 该算法在重构目标帧时将测量矢量按顺序
排列成测量矩阵, 一次性完成对整帧图像的重构. 该
算法并不能直接用于变采样率下的残差重构, 这是
因为各个块的测量率不同, 测量矢量长度不等, 不能
作为一个测量矩阵直接完成对整帧图像的重构. 如
果对各个块进行独立的残差重构, 无疑会割裂图像
的空间相关性 (Spacial correlation), 不能充分利用
帧内的相关信息, 并且不可避免地会出现块效应. 为

解决该问题, 本文提出了一种变采样率下的残差重
构模型.
首先根据相邻关键帧和采样矢量 yyyt,i 对块 xxxt,i

进行多假设预测, 预测结果为 x̃xxt,i. 由第 2.2 节可
知 yyyt,i 长度越短说明 xxxt,i 的预测越准确, xxxt,i 与 x̃xxt,i

间的差异越小, 可以将预测 x̃xxt,i 的一部分测量值

作为 xxxt,i 的测量值, 这相当于增加了 xxxt,i 的测量

率, 能够有效提高其重构质量. 设长度最长的测量
为 yyyt,max, 其长度 qmax = max {qt,i}, 对应的测量
矩阵 Φt,max 为全维随机采样矩阵的前 qmax 行. 用
Φt,max 对 x̃xxt,i 进行采样, 并用最后 qmax − i 个测量

值
{
ỹi+1

t,i , ỹi+2
t,i , · · · , ỹqmax

t,i

}
将 yyyt,i 补长到 qmax, 即

ȳyyt,i =
{
yyyT

t,i, ỹ
i+1
t,i , ỹi+2

t,i , · · · , ỹqmax
t,i

}T
(14)

这样就保证了各个图像块具有相同长度的测量

矢量和相同维度的测量矢量, 能够用 BCS-SPL 算
法进行残差重构, 提高目标帧的重构质量.

2.4 双向运动估计

在对非关键目标帧进行帧间多假设预测时仅仅

在参考帧中以待预测块为中心的附近小范围内进行

了搜索, 并不能一直保证候选块与待预测块间的高
度相关, 尤其是视频中含有大量剧烈运动时. 为了充
分利用视频序列的时空相关性, 将运动估计帧作为
参考帧, 参与到非关键帧的多假设预测重构过程, 为
了提高运动估计精度, 使用双向运动估计和补偿算
法[21]. 首先利用前后相邻关键帧 xt−1, xt+1 对 xt 进

行双向运动估计, 块 xt,i 的运动矢量为

vt,i = arg min
vvv
{µ× SBAD (xt,i, vvv) +

(1− µ)× SMD (xt,i, vvv)} (15)

其中, µ 为运动估计中的权重系数. 块 xt,i 中像素点

s 处的像素预测值为

_
xt,i (s) =

1
2

(xt−1,i (s− vvv) + xt+1,i (s + vvv)) (16)

以运动估计帧
_
xt 和变采样率下的多假设残差

重构帧 x̂t 作为参考帧, 并结合自适应采样 yyyt,i, i =
1, 2, · · · , P 再次进行多假设预测 ˜̃xt, 并重构预测残
差 ˜̃rt, 得到高质量的重构帧

ˆ̂xt = ˜̃xt + ˜̃rt (17)

3 实验设计与性能分析

本文选用 4 组 CIF 格式的标准测试序列 fore-
man、stefan、bus和 flower的前 31帧测试本文提出
的自适应采样多假设预测残差重构模型, 其中奇数
帧为关键帧 (K 帧), 偶数帧为非关键帧 (NK 帧). 分
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块测量矩阵选用 Gauss 随机测量矩阵, 且分块大小
为 16×16; 稀疏表示字典选用DCT完备字典; 进行
多假设预测时, 搜索窗口为 7; 进行双向运动估计时,
匹配块大小为 16× 16, 搜索窗口为 8, 运动估计的权
重系数为 0.005;使用 SPL算法[15] 进行重构, λ = 6.
重构效果的评价指标有反映客观重构质量的峰值信

噪比 (Peak signal to noise ratio, PSNR), 反映主观
视觉质量的结构相似性指数 (Structural similarity,
SSIM) 和反映计算复杂度的重构时间 (Time). 实验
的硬件平台为主频 2.8GHz 的 Intel i5-2300 CPU
计算机, 软件平台为Windows XP2002, 32 位操作
系统和MATLAB7.7.0 仿真实验软件.

3.1 确定预采样系数CCC

在对 NK 帧进行预采样时, 预采样系数 C 越小,
初步多假设预测就越不准确, 非关键帧采样率的自
适应分配误差越大, 重构精度下降; 但预采样系数 C

越大, 用于自适应分配的采样率越小, 不能充分反映
不同块之间预测精度的差异, 也不能充分利用采样
资源以体现自适应采样的优势, 重构精度也会下降,
因此需要在预测精度和块间精度差异之间进行折

衷. 为了获取合适的预采样系数, 本文对 4 组序列在
C ∈ {0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}时进行了测
试, 采样率为 SRK = 0.6, SRNK = 0.2. 表 1 给出
了不同预采样系数下, 各个测试序列 NK 帧的平均
重构 PSNR 和 SSIM. 从表 1 可以看出, C = 0.8 或
0.9 时能够获得最好的重构效果; C < 0.8 时, 随着
C 减小, 重构效果变差; C > 0.9 时, 重构效果也变
差, 实验结果与分析结果一致. 在下面的仿真实验中
取 C = 0.8, 以保证自适应采样对采样资源和传输带
宽的最佳利用.

3.2 采样率的帧间配置

K 帧进行独立的帧内多假设残差重构, 并作为
NK 帧多假设预测的参考帧, 必须获取足够的采样
数据量才能保证整个序列的重构质量. 然而仅仅通
过 K 帧或 NK 帧的采样率并不能说明整个序列的
压缩率, 因此本文用平均采样率 SRa 来衡量序列的

压缩率. 设每个图像组 (GOP) 包含 P 帧图像, 其中
1 帧关键帧, P − 1 帧非关键帧.

SRa =
SRK + (P − 1)× SRNK

P
(18)

∆SR = SRa − SRNK (19)

关键帧和非关键帧的采样率可以写为

SRK = SRa + ∆SR× (P − 1) (20)

SRNK = SRa −∆SR (21)

表 2 给出了 P = 2, SRa ∈ {0.3, 0.4, 0.5, 0.6},
∆SR ∈ {0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25} 时关键帧和非
关键帧的采样率. 从表 2 可以看出, 在同样的平均采
样率下, ∆SR 越大, SRK 越大, SRNK 越小. SRK

越大意味着关键帧的重构越准确, 越能保证非关键
帧的预测精度, 但 SRNK 的减小会削弱非关键帧的

预测精度, 因此整个序列的重构结果还需要进一步
讨论.
在 P = 2, SRa ∈ {0.3, 0.4, 0.5, 0.6}, ∆SR ∈

{0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25}时测试 4个序列的重构
效果, 如表 3 所示. 从表 3 可以看出, 在相同的平
均采样率下, ∆SR 越大, 序列的平均重构效果越好,
这也说明了为什么关键帧需要更高的采样率以保证

序列的重构质量. 值得注意的是, 当 SRa = 0.3 时,
∆SR = 0.25并不能获得最佳的重构效果,这是因为

表 1 各测试序列在不同 C 下 NK 帧的平均重构 PSNR (dB) 和 SSIM

Table 1 Average PSNR (dB) and SSIM of each video with different C

Foreman Stefan Bus Flower

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

C = 0.3 35.782 0.927 25.249 0.844 25.576 0.790 14.238 0.635

C = 0.4 36.389 0.933 26.252 0.870 26.638 0.824 14.047 0.647

C = 0.5 36.761 0.937 27.147 0.888 27.449 0.847 14.420 0.655

C = 0.6 36.906 0.939 27.723 0.898 27.923 0.860 14.731 0.672

C = 0.7 36.994 0.940 28.086 0.904 28.234 0.869 15.515 0.684

C = 0.8 37.015 0.942 28.211 0.908 28.533 0.882 17.571 0.708

C = 0.9 36.785 0.941 28.144 0.906 28.467 0.880 23.562 0.768

C = 1.0 36.371 0.941 28.169 0.910 28.417 0.876 16.211 0.700
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表 2 不同 SRa 和 ∆SR 下 K 帧和 NK 帧的采样率

Table 2 Sampling rates of K frames and NK frames with different SRa and ∆SR

SR SRa = 0.3 SRa = 0.4 SRa = 0.5 SRa = 0.6

∆SR = 0
SRK 0.3 0.4 0.5 0.6

SRNK 0.3 0.4 0.5 0.6

∆SR = 0.05
SRK 0.35 0.45 0.55 0.65

SRNK 0.25 0.35 0.45 0.55

∆SR = 0.1
SRK 0.4 0.5 0.6 0.7

SRNK 0.2 0.3 0.4 0.5

∆SR = 0.15
SRK 0.45 0.55 0.65 0.75

SRNK 0.15 0.25 0.35 0.45

∆SR = 0.2
SRK 0.5 0.6 0.7 0.8

SRNK 0.1 0.2 0.3 0.4

∆SR = 0.25
SRK 0.55 0.65 0.75 0.85

SRNK 0.05 0.15 0.25 0.35

表 3 测试序列在不同 ∆SR 下的平均重构性能比较: PSNR (dB); SSIM

Table 3 Average reconstruction quality of each video using different ∆SR: PSNR (dB); SSIM

∆SR SRa = 0.3 SRa = 0.4 SRa = 0.5 SRa = 0.6

Foreman

0 32.123; 0.874 34.655; 0.915 36.562; 0.935 38.700; 0.955

0.05 33.256; 0.897 35.295; 0.924 37.033; 0.941 39.126; 0.959

0.1 33.904; 0.908 35.885; 0.931 37.762; 0.950 39.667; 0.963

0.15 34.317; 0.913 36.393; 0.937 38.322; 0.954 40.341; 0.968

0.2 34.618; 0.918 36.857; 0.942 38.950; 0.959 41.120; 0.973

0.25 34.289; 0.916 37.170; 0.945 39.528; 0.963 41.962; 0.977

Stefan

0 25.020; 0.808 27.296; 0.867 29.304; 0.904 31.930; 0.938

0.05 25.539; 0.830 27.735; 0.882 29.812; 0.916 32.370; 0.946

0.1 25.929; 0.845 28.218; 0.895 30.292; 0.926 33.000; 0.955

0.15 26.216; 0.855 28.662; 0.905 30.873; 0.935 33.681; 0.962

0.2 26.331; 0.857 29.022; 0.913 31.352; 0.942 34.549; 0.968

0.25 26.041; 0.837 29.299; 0.917 31.810; 0.947 35.347; 0.972

Bus

0 25.526; 0.772 27.713; 0.840 29.674; 0.883 31.978; 0.920

0.05 26.029; 0.793 28.069; 0.852 30.114; 0.894 32.446; 0.929

0.1 26.350; 0.806 28.394; 0.862 30.564; 0.905 32.846; 0.937

0.15 26.487; 0.812 28.697; 0.871 30.954; 0.914 33.406; 0.945

0.2 26.354; 0.806 28.939; 0.878 31.322; 0.921 33.940; 0.952

0.25 25.795; 0.777 29.014; 0.880 31.727; 0.9280 34.623; 0.958

Flower

0 18.436; 0.702 19.294; 0.764 20.959; 0.814 28.512; 0.928

0.05 18.748; 0.719 19.440; 0.768 21.040; 0.823 28.832; 0.935

0.1 19.053; 0.730 20.121; 0.783 21.029; 0.826 29.379; 0.945

0.15 19.054; 0.736 20.590; 0.788 21.389; 0.830 30.065; 0.954

0.2 19.056; 0.724 20.982; 0.797 21.832; 0.834 30.899; 0.962

0.25 18.610; 0.695 20.854; 0.795 22.546; 0.843 31.957; 0.970
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此时 NK 帧的采样率过低, 固定采样率部分 SRNK0

更低, 初步多假设预测精度不够, 采样率的分配不
合理, 重构误差大, 所以视频序列的平均重构质量下
降. 这与第 3.1 节的分析一致.

3.3 算法性能分析

在视频序列的重构中, 关键帧采用文献 [14] 提
出的 BCS 框架下基于帧内多假设预测的 SPL 算法
进行独立的帧内重构; 非关键帧分别选用本文提出
的自适应采样多假设预测残差重构算法 (ASR-MH-
BCS-SPL)、文献 [20] 提出的基于运动估计的残差
重构算法 (MC-BCS-SPL) 和文献 [13] 提出的基于
帧间多假设预测的残差重构算法 (MH-BCS-SPL)
进行重构. 表 4 (a) 和表 4 (b) 给出了 4 组测试序列
的NK帧在上述 3种重构算法下的PSNR值、SSIM
值和平均单帧重构时间 T .
由表 4 (a) 可以看出, ∆SR = 0, SRK = SRNK

时, 不论是在高平均采样率还是低平均采样率下,
本文提出的算法 ASR-MH-BCS-SPL 在主、客观评
价标准下的重构质量都优于 MC-BCS-SPL 算法和
MH-BCS-SPL 算法. ASR-MH-BCS-SPL 算法重
构的平均 PSNR 值比 MH-BCS-SPL 算法高大约
1.1 dB, 最多高 1.963 dB; 比MC-BCS-SPL 算法高
1.5∼ 6 dB, 平均高大约 6dB, 最多高 5.981 dB. 而且

随着平均采样率 SRa 增大, 本文提出算法的优势更
为明显, 这是因为 SRa 增大意味着 K 帧的采样率
增加, 重构精度更高, 能够为 NK 帧提供更准确的参
考; 而且 NK 帧的采样率更高, 使得多假设预测更准
确, 测量率的分配更合理.
当 ∆SR = 0.25, SRK > SRNK 时, 可以得出

类似的结论. ASR-MH-BCS-SPL 算法重构的平均
PSNR 值比 MH-BCS-SPL 算法高大约 0.6 dB, 最
多高 1.624 dB; 比 MC-BCS-SPL 算法高 4∼ 9 dB,
平均高大约 7.6 dB, 最多高 9.895 dB. 值得注意的
是, 当 SRa = 0.3 时, ASR-MH-BCS-SPL 算法的
重构效果比 MH-BCS-SPL 算法差, 这是因为 NK
帧的采样率太低, 固定采样率部分 SRNK0 更低, 初
步多假设预测精度不够, 采样率的分配不合理, 所
以 ASR-MH-BCS-SPL 算法的性能弱于MH-BCS-
SPL 算法.
本文所提出算法ASR-MH-BCS-SPL在重构效

率上存在明显不足, 单帧平均耗时 225 s, 约是 MC-
BCS-SPL 算法的 7 倍, MH-BCS-SPL 算法的 3 倍,
这是因为算法使用了多次多假设预测算法来提高重

构精度.
图 4给出了 Foreman序列第 30帧图像在 SRK

= 0.5, SRNK = 0.1 时 3 种重构算法下的重构结果
对比. 可以看出在相同采样的采样率下, 本文提出的

表 4 (a) ∆SR = 0 时不同测量率下各视频重构算法的性能比较: PSNR (dB); SSIM; T (s)

Table 4 (a) Reconstruction performance of each video using different algorithms when

∆SR = 0: PSNR (dB); SSIM; T (s)

∆SR = 0 SRa MC-BCS-SPL MH-BCS-SPL ASR-MH-BCS-SPL

Foreman

0.3 30.417; 0.837; 33.815 32.520; 0.899; 71.347 33.688; 0.904; 229.674

0.4 32.144; 0.875; 31.505 34.448; 0.926; 72.805 36.194; 0.931; 229.834

0.5 33.864; 0.904; 31.852 36.561; 0.946; 73.047 38.341; 0.950; 233.199

0.6 35.846; 0.931; 29.365 38.725; 0.964; 73.274 40.688; 0.966; 233.328

Stefan

0.3 23.729; 0.768; 30.651 25.690; 0.842; 68.406 26.327; 0.850; 222.506

0.4 25.297; 0.823; 31.438 27.876; 0.893; 73.059 28.846; 0.901; 232.134

0.5 26.916; 0.865; 30.276 30.057; 0.927; 73.346 31.422; 0.934; 231.002

0.6 28.738; 0.901; 30.769 32.444; 0.952; 73.597 34.209; 0.957; 234.602

Bus

0.3 23.955; 0.735; 32.855 26.915; 0.837; 71.504 27.117; 0.832; 226.984

0.4 25.379; 0.793; 30.149 29.053; 0.889; 70.539 29.409; 0.888; 224.230

0.5 26.640; 0.833; 29.474 31.094; 0.924; 71.013 31.632; 0.925; 226.318

0.6 28.272; 0.872; 28.700 33.481; 0.953; 72.386 34.253; 0.953; 225.288

Flower

0.3 22.096; 0.805; 35.040 23.362; 0.843; 70.165 23.796; 0.850; 228.090

0.4 23.500; 0.853; 34.598 25.312; 0.895; 73.011 26.063; 0.904; 232.301

0.5 24.931; 0.890; 29.932 27.520; 0.933; 73.209 28.525; 0.940; 234.678

0.6 26.433; 0.918; 31.428 29.996; 0.960; 73.325 31.503; 0.965; 233.758
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表 4 (b) ∆SR = 0.25 时不同测量率下各视频重构算法的性能比较: PSNR (dB); SSIM; T (s)

Table 4 (b) Reconstruction performance of each video using different algorithms when

∆SR = 0.25: PSNR (dB); SSIM; T (s)

∆SR = 0.25 SRa MC-BCS-SPL MH-BCS-SPL ASR-MH-BCS-SPL

Foreman

0.3 23.204; 0.705; 33.925 33.155; 0.905; 67.849 33.099; 0.902; 219.409

0.4 27.756; 0.805; 33.789 36.164; 0.940; 69.078 36.804; 0.941; 222.530

0.5 29.768; 0.840; 33.654 38.075; 0.954; 69.232 38.860; 0.958; 225.625

0.6 31.127; 0.867; 34.944 40.015; 0.971; 71.942 41.067; 0.972; 225.247

Stefan

0.3 16.972; 0.509; 32.812 23.871; 0.804; 68.001 23.551; 0.786; 225.259

0.4 21.273; 0.739; 31.591 27.558; 0.906; 69.245 28.270; 0.906; 226.554

0.5 23.301; 0.804; 31.600 30.328; 0.943; 71.778 31.310; 0.945; 229.342

0.6 24.802; 0.841; 30.313 32.660; 0.965; 71.874 34.004; 0.968; 227.454

Bus

0.3 17.285; 0.431; 34.425 23.744; 0.723; 67.839 23.264; 0.694; 221.197

0.4 21.071; 0.657; 33.323 26.469; 0.869; 71.593 27.396; 0.871; 225.255

0.5 23.075; 0.755; 31.213 29.383; 0.912; 71.109 30.579; 0.922; 229.852

0.6 24.328; 0.799; 30.213 31.707; 0.951; 70.613 33.331; 0.951; 229.566

Flower

0.3 16.426; 0.602; 35.366 21.073; 0.747; 67.389 20.670; 0.725; 222.119

0.4 20.589; 0.807; 33.905 25.294; 0.897; 68.826 25.441; 0.894; 222.122

0.5 22.241; 0.857; 33.102 28.094; 0.943; 69.513 28.610; 0.946; 225.607

0.6 23.276; 0.881; 33.876 31.266; 0.971; 70.842 32.138; 0.973; 232.007

算法有更好的主客观重构质量, 尤其是在一些细节
(如眼睛) 和运动部分 (如嘴巴) 的重构上.

3.4 算法应用于遥感视频重构

遥感凝视成像卫星在对目标区域进行观测时,
会在卫星相对于目标的过顶时间窗口内进行姿态调

整, 使目标始终处于卫星视频相机的视场中心, 以获
取该区域内的序列图像, 故图像各帧之间的相关性
非常强. 为检验算法在遥感视频序列上的适用性, 对
一段 avi格式的海港遥感视频 (单帧分辨率为 480像
素 × 480像素) 进行自适应采样, 并利用本文提出
的自适应采样多假设预测残差重构算法 (ASR-MH-
BCS-SPL)、文献 [20] 提出的基于运动估计的残差
重构算法 (MC-BCS-SPL) 和文献 [13] 提出的基于
帧间多假设预测的残差重构算法 (MH-BCS-SPL)
分别进行重构, 仿真参数保持不变.
表 5 给出了不同采样率下, 该视频序列前 30 帧

的平均重构 PSNR 值, SSIM 值和平均时耗 T , 可
以看出不管∆SR 是否等于零, ASR-MH-BCS-SPL
算法的主客观重构性能都优于 MC-BCS-SPL 算法
和MH-BCS-SPL 算法, 但重构时间较长. 比较表 5
和表 4 (a), 表 4 (b) 可以发现遥感序列的平均单帧
重构时间长于测试序列, 这是因为遥感视频帧的像
素点数大于测试序列的缘故.

图 5 显示了 SRa = 0.3, ∆SR = 0.25 时第 10
帧图像在不同算法下的重构结果, 目标舰船用圆圈
标出. 仿真结果表明本文提出的算法适用于遥感视
频序列的重构, 而且重构效果优于 MC-BCS-SPL
算法和 MH-BCS-SPL 算法, 减弱了边缘模糊现象
并消除了块效应, 即使在平均采样率为 0.3 的低采
样率下, PSNR 值仍高达 35 dB 以上.

3.5 算法复杂度分析

通过上述仿真实验可以看出, 本文提出的基于
自适应采样的多假设预测残差重构算法在主客观

评价标准下优于 MC-BCS-SPL 算法和 MH-BCS-
SPL 算法, 但耗时过久, 本节将细致分析三种算法
各个环节的重构质量和时耗.
仿真序列使用 Foreman 序列的前 31 帧, 采样

率为 SRK = 0.6, SRNK = 0.2. 其余仿真参数同
第 3 节的初始设置. 根据算法的关键环节、将 ASR-
MH-BCS-SPL 算法分成自适应采样环节, 变采样率
下的多假设预测残差重构环节, 双向运动估计环节、
用双向运动估计进行补偿的环节、分别记为 A1, A2,
A3, A4; 将MC-BCS-SPL 算法分成采样环节、帧内
多假设预测残差重构环节、运动估计环节、基于运

动估计的残差重构环节, 分别记为 C1, C2, C3, C4;
将MH-BCS-SPL算法分成采样环节、帧间多假设预
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图 4 不同算法对 foreman 序列第 30 帧图像的恢复效果

Fig. 4 Reconstruction of the 30th frame in the foreman video using different algorithms

表 5 遥感视频在不同算法, 不同采样率下的重构性能: PSNR (dB); SSIM; T (s)

Table 5 Reconstruction performance of the remote sensing video using different algorithms and

different sampling rates: PSNR (dB); SSIM; T (s)

∆SR SRa MC-BCS-SPL MH-BCS-SPL ASR-MH-BCS-SPL

0

0.3 29.997; 0.907; 71.999 28.497; 0.903; 170.374 30.319; 0.911; 566.243

0.4 32.581; 0.937; 75.129 30.946; 0.934; 170.660 33.020; 0.940; 557.305

0.5 34.795; 0.956; 77.276 31.137; 0.952; 170.849 35.557; 0.959; 556.948

0.6 37.479; 0.972; 74.780 34.517; 0.969; 176.408 37.910; 0.974; 557.896

0.25

0.3 22.910; 0.779; 77.666 30.353; 0.959; 169.677 36.093; 0.965; 556.974

0.4 27.855; 0.901; 79.855 32.148; 0.971; 170.455 38.752; 0.977; 568.386

0.5 30.714; 0.929; 76.857 33.001; 0.979; 170.616 41.318; 0.986; 567.555

0.6 32.499; 0.949; 73.635 35.026; 0.988; 170.555 45.786; 0.993; 556.889

测残差重构环节, 分别记为 H1, H2. 表 6 给出了三
种算法各个环节的平均时耗 T 和涉及到重构环节的

平均重构 PSNR, SSIM.
比较 C2 和 C4 可以看出, 多假设预测残差重构

环节比残差重构环节耗时, 时耗约是残差重构环节
的 3.5 倍; 比较 A2, A4 和H2 与 C2 可以看出, 帧间
多假设预测残差重构环节的时耗远大于帧内多假设

预测残差重构环节; 比较A3和C3可以看出, 双向运
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图 5 遥感视频序列中第 10 帧图像的恢复效果

Fig. 5 Reconstruction of the 10th frame in the remote sensing video

表 6 三种算法各个环节的时耗和重构性能: T (s); PSNR (dB); SSIM

Table 6 Time and reconstruction quality of three algorithms in every step: T (s); PSNR (dB); SSIM

ASR-MH-BCS-SPL MC-BCS-SPL MH-BCS-SPL

A1 67.320; –; – C1 0.005; –; – H1 0.003; –; –

A2 68.087; 37.528; 0.948 C2 25.732; 29.425; 0.835 H2 68.411; 36.261; 0.938

A3 16.563; –; – C3 0.230; –; –

A4 67.945; 37.543; 0.948 C4 7.369; 29.502; 0.849

动估计环节的耗时远大于文献 [20] 中的运动估计环
节, 这是因为双向运动估计算法需要对图像块进行
多次遍历匹配. ASR-MH-BCS-SPL 算法比较耗时
的根本原因是三次帧间多假设预测, 每个涉及帧间
多假设预测的环节时耗都在 68 s 左右; 由于自适应

采样过程中也进行了帧间多假设预测, 因此编码阶
段时耗会远大于其他两种算法, 比较 A1 和 C1, H1

可以看出, A1 环节时耗的数量级远高于 C1, H1.
比较 C2 和 H2 可以看出, 帧间多假设预测残差

重构的重构效果远远优于帧内多假设预测残差重构;
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比较 A2 和 H2 可以看出基于自适应采样的帧间多

假设预测残差重构算法的重构效果优于恒定采样率

下的帧间多假设预测残差重构算法, 平均 PSNR 值
比后者高 1.267 dB; 比较 A2 和 A4 可以看出, 虽然
用双向运动估计可以改善算法的性能, 但时耗会增
大, 为降低算法复杂度, 也可以不用双向运动估计算
法进行补偿, 或者换用简单的、效率较高的运动估计
算法进行补偿. 更有效的降低算法时耗的方法是研
究一种不用帧间多假设预测就能把运动估计用于重

构结果补偿的算法, 这也是以后的研究方向之一.

4 结论

本文以基于块的分布式视频压缩感知框架为基

础, 提出了一种自适应采样的多假设预测残差重构
模型及相关算法. 首先将视频流拆分为关键帧和非
关键帧, 均采用基于块的压缩测量方式进行测量, 关
键帧以高测量率直接采样, 并利用帧内多假设预测
残差重构模型进行独立重构; 然后将非关键帧的测
量率分成固定部分和自适应部分, 并用已重构的相
邻关键帧和预采样对待重构非关键帧进行帧间多假

设预测, 并根据各块的预测精度自适应地分配测量
率: 预测精度高的块分配低测量率, 预测精度低的块
分配高测量率; 接着利用相邻关键帧和自适应测量
值进行变采样帧间多假设预测, 得到边信息并进行
残差重构; 最后利用双向运动估计修正重构结果, 以
获得高质量的重构帧. 仿真结果表明, 该算法能够在
降低采样率的同时保证良好的重构效果, 不论是在
主观评价标准还是客观评价标准下, 重构质量都优
于MC-BCS-SPL算法和MH-BCS-SPL算法; 并且
该算法适用于遥感视频的压缩重构; 然而由于使用
了多次多假设预测算法, 本文提出的算法花费的时
间代价较高, 文中细致分析了三种算法各个环节的
重构质量和时耗, 虽然在拥有巨大运算力的解码端,
重构时间能够进行大量缩减, 但如何在保证重构精
度的同时提高算法的重构速度仍然是下一阶段重点

研究的问题.
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