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摘  要：视频压缩感知在采集端资源受限的视频采集应用场景有重要研究意义。重构算法是视频压缩感知的关键技

术，基于多假设预测的“预测-残差重构”框架具有良好的重构性能。但现有的多假设预测算法大多在观测域提 

出，这种预测方法由于受到不重叠分块的限制，造成了预测帧的块效应，降低了重构质量。针对此问题，该文将像

素域多假设预测与观测域多假设预测相结合，提出两级多假设重构思想(2sMHR)，并设计了基于图像组

(Gw_2sMHR)和基于帧(Fw_2sMHR)的两种实现方法。仿真结果表明，所提 2sMHR 重构算法能有效减小块效 

应，相比于现有最好的多假设预测算法具有更低的时间复杂度和更高的视频重构质量。 
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Abstract: Compressed Video Sensing (CVS) has great significance to the scenarios with a resource-deprived video 

acquisition side. Reconstruction algorithm is the key technique in compressed video sensing. The Multi-Hypothesis 

(MH) prediction based “prediction-residual reconstruction” framework has good reconstruction performance. 

However, most of the existing multi-hypothesis prediction algorithms are proposed in measurement domain, which 

cause block artifacts in the predicted frames and decrease reconstruction accuracy due to the restriction of 

non-overlapping block partitioning. To address this issue, this paper proposes a two-stage Multi-Hypothesis 

Reconstruction (2sMHR) idea by incorporating the measurement-domain MH prediction with pixel-domain MH 

prediction. Two implementation schemes, GOP-wise (Gw) and Frame-wise (Fw) scheme, are designed for the 

2sMHR. Simulation results show that the proposed 2sMHR algorithm can effectively reduce block artifacts and 

obtain higher video reconstruction accuracy while requiring lower computational complexity than the state-of- 

the-art CVS prediction methods. 
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1  引言  

传统视频信号采集建立在奈奎斯特采样定理之

上，先对视频信号进行高速采样，然后通过复杂的

传统视频编码压缩算法丢弃大量的冗余数据，以实

现高效存储与传输。该做法造成了采样资源的巨大
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浪费，加上过高的压缩编码复杂度，使得传统视频

编码方案在采集端资源受限的应用场景并不适用。

压缩感知突破了奈克斯特采样定理的限制，实现了

信号的采样与压缩同时进行，节省了采样资源的同

时降低了采集端信号处理复杂度，适用于采样端资

源受限的应用场景。将压缩感知应用于视频采集的

视频压缩感知研究领域 [1 4]− 具有广阔的应用前景(如
无线视频监控，无线多媒体传感器网络)，近年来引

起了广泛关注。 
重构算法是视频压缩感知研究的关键。从理论

上讲，压缩感知能保证稀疏信号的完全恢复，但对

于真实的视频/图像信号，由于其并不是真正稀疏
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的，因此，充分挖掘视频信号的稀疏表示潜力是提

高重构性能的关键技术。现有的重构方法大致可分

为 4 类。第 1 类是将视频序列各帧视为独立的图像，

分别进行独立帧内重构，这种方法由于没有利用视

频帧间相关性，因此重构质量较低。第 2 类方法是

利用 3 维稀疏变换[5]对视频序列整体进行重构。这种

方法计算复杂度非常高，而且由于忽略了视频帧中

的物体运动，导致重构质量并不高。第 3 类方法利

用视频时空相关性建立正则化模型 [6 9]− ，效果比较

好的有：基于高阶 FIR 差分滤波器的 TV 正则化模

型[6]、高斯混合模型[7]、联合 TV 最小化残差重建模

型[8]以及加权残差稀疏模型[9]等。该类重构方法虽然

有效利用了视频时空相关性进行建模，得到较高的

视频重构质量，但模型的建立和求过程往往较为复

杂，普适性并不高。 
第 4类预测-残差重构方法具有简单的算法思路

和较高的重构性能，是目前视频压缩感知研究中重

构性能最好的算法。其基本思想是，先利用帧间相

关性对当前帧进行预测，然后用 CS 重构算法恢复

出原始帧与预测帧之间的残差，最后把恢复的残差

与预测帧相加得到最终重构帧。在预测-残差重构框

架下，如何利用帧间相关性对视频帧进行高效预测

(稀疏化)是视频重构的关键步骤。文献[10]借鉴了传

统视频编码中的运动估计／运动补偿方法，先利用

观测值对当前帧进行初始重构，然后迭代地进行 1/4
像素精度的像素域运动估计和残差重构，以高计算

复杂度为代价换取了非关键帧质量的提升。文献

[11,12]提出了观测域运动估计方法，可以利用视频

帧的观测值直接在观测域进行运动估计，但重构质

量并不高。由于单假设运动补偿 [10 12]− 未能充分挖掘

视频序列的时间相关性，又由于在重构端没有码率

的限制，最近不少学者对多假设(MH)预测展开研

究，以得到更高的预测精度。文献[13]最先提出了基

于 1正则化的多假设预测算法，通过对多假设加权

系数加以稀疏约束，用最少数量的假设块的线性加

权来预测当前块，具有比单假设预测更高的预测精

度。文献[14]认为对多假设加权系数加以稀疏约束并

不合适，提出了基于 Tikhonov 正则化的多假设预测

算法，可直接通过解析解求得线性加权系数，算法

简单而有效。文献[15]在 Tikhonov 正则化模型的基

础上加入了当前块在 DCT 域稀疏的 1范数约束，

并基于 ADMM 算法设计了该多假设预测模型的权

值求解方法。文献[16]提出的基于弹性网模型的多假

设预测算法结合了Lasso模型和Tikhonov模型的优

点，可得到更加准确的加权系数。文献[17]对文献[16]
的多假设预测模型作了进一步改进，在 1范数正则

化项中加入了权重调整，并提出了假设集优化技术，

进一步提高了预测精度。 
本文的研究工作建立在预测-残差重构框架的

基础上。预测-残差重构框架下的多假设预测算法能

充分利用多个假设块的信息，具有较高的视频重构

质量。但是，现有的多假设预测算法 [13 17]− 均在观测

域提出，在观测域进行多假设预测的最大缺点是受

到不重叠分块的限制，从而造成了预测帧的块效应，

降低重构质量。 
为了克服观测域多假设预测的限制，以得到视

频帧更加稀疏的表示，获得更高的视频重构质量，

本文提出了两级多假设重构(2sMHR)思想，设计了

两种实现方法，一种是基于帧的实现方法，另一种

是基于 GOP 的实现方法，并给出了这两种实现方

法的详细实现过程和理论分析。本文在第 4 节给出

了所提思想和实现方法的仿真实验结果，并进行了

全面的对比和分析，验证了其有效性。 

2  视频压缩感知中的多假设预测 

预测-残差重构框架的一般处理流程如图 1 所

示。 

 

图 1 预测-残差重构的一般流程 

为了防止误差累加传播，通常以图像组(Group 
Of Pictures, GOP)为单位对视频序列进行处理。每

个 GOP 的首帧为关键帧，其余帧为非关键帧。 

在采样端，对各视频帧进行独立观测。分块压

缩感知[18](Block-based Compressed Sensing, BCS)

对存储及计算能力要求较低，是目前使用最为广泛

的采样方式。每个视频帧被分成若干个不重叠的

B B× 大小图像块，对每个子块采用相同的观测矩

阵Φ进行独立观测： 

, ,t i t i=y xΦ           (1) 

式中， ,t ix 为 2 1B × 维列矢量，表示当前帧 tx 的第 i

个B B× 不重叠图像块； ,t iy 为 1M × 维列矢量，表

示图像块 ,t ix 的观测值；Φ 为 2M B× 维的高斯随机

观测矩阵，定义 2/M B 为采样率。通常，关键帧的

采样率高于非关键帧采样率。 
在重构端，对关键帧进行独立帧内重构；对于

非关键帧，先利用视频帧间相关性进行预测，然后

在预测帧基础上进行残差重构。在现有的预测算法

中，基于 Tikhonov 正则化的多假设预测[14]算法在预
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测精度和计算复杂度上较其他算法更有优势，文中

在该算法基础上，提出了改进算法。 

多假设预测的核心思想是，用参考帧中的一组

假设块的线性组合来估计当前块，即 

, ,,t i t it i=x H w         (2) 

式中， ,t ix 表示 ,t ix 的预测块， 2B K× 维矩阵 ,t iH 为

该组假设块， ,t iH 的各列 1 2, , , Kh h h 为各假设块的

矢量化形式，K 为假设块的数量； 1K × 维列矢量 ,t iw
为最佳线性组合系数矢量。如何求得式(2)中的多假

设线性加权系数 ,t iw 是多假设预测的核心问题。 
由于在重构端只有当前块的观测值，一种直接

的做法是在观测域求解如式(3)所示最小二乘问题： 

  
2

, , , 2
argmint i t i t i= −

w
w y H wΦ     (3) 

式中，由于当前块的测量点数 M 通常小于假设块数

量 K，即方程个数小于未知数个数，此时式(3)是病

态问题，无法解得 ,t iw 。文献[14]提出了 Tikhonov

正则化的最小二乘模型： 
2 2

, , , 22
argmint i t i t i λ= − +

w
w y H w wΦ Γ   (4) 

式中，λ为拉格朗日参数，Tikhonov 矩阵Γ 为对角

阵形式，其对角线元素由当前块观测值与各假设块

观测值的欧氏距离所组成。 
 ( ), 1 ,2 2

diag , ,t i t i K= − −y h y hΓ Φ Φ    (5) 

其中， jh 对应 ,t iH 的第 j 列， 1, ,j K= 。式(4)具
有如式(6)所示闭式解： 

( ) ( ) ( )
1T TT

, , , , ,t i t i t i t i t iλ
−⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦

w H H H yΦ Φ Γ Γ Φ  (6) 

得到当前帧的预测帧 tx 后，在预测帧基础上进

行残差重构[10]，以进一步补偿原始帧与预测帧之间

的残差，得到当前帧更稀疏的表达。 

3  两级多假设重构算法 

现有的多假设预测方法 [13 17]− 均在观测域进行，

由于受到采集端 BCS[18]采样方式的限制，在重构端

只能对固定大小的不重叠块进行多假设预测，导致

在预测过程中不能灵活地分块，从而造成预测帧的

块效应明显，降低了预测精度，使得预测残差稀疏

度不高，限制了视频重构质量的提升。针对该问题，

文中提出了两级多假设重构方案(2sMHR)，该重构

方案分为两个重构阶段，第 1 阶段的观测域多假设

预测及第 2 阶段的像素域多假设预测，每次预测后，

都要进行残差重构。2sMHR 重构方案总体流程图如

图 2 所示。 
3.1 像素域多假设预测 

为了克服观测域多假设预测的限制，我们提出

在第 1 阶段重构帧基础上进行第 2 阶段的像素域多 

 

图 2  2sMHR 总体流程图 

假设预测。得到第 1 阶段的重构帧 tx 以后，第 2 阶

段的多假设预测以重叠分块的方式在像素域进行。

图 3 给出了像素域多假设预测的流程框图，分步骤

解释如下： 

 

图 3 像素域多假设预测框图 

步骤 1  对当前帧(第 1 阶段重构帧)进行重叠

分块； 
步骤 2  在确定的搜索窗内对参考帧进行运动

全搜索，选取出与当前块之间 MSE(或 SAD)最小的

前若干个匹配块(文中试验中取 8 个匹配块)作为当

前块的最优多假设块； 
步骤 3  通过求解最小二乘问题得到多假设线

性加权系数： 

( ) 12 T
, , ,, , , ,2

argmint i t i t it i t i t i t i

−
= − =

w
w x H w H H H x (7) 

式中， ,t ix 表示第 1 阶段重构帧 tx 中的一个重叠块，

,t iH 表示该重叠块 ,t ix 在参考帧中的假设块集； 
步骤 4  利用所求权值 ,t iw ，对多假设块进行

线性加权求和，得到当前块的预测块 ,t ix ： 
 , ,,t i t it i=x H w           (8) 

步骤 5  得到当前帧各个块的预测块后，对重

叠位置的像素值取平均，得到最终预测帧。 

通过采取重叠块运动补偿和灵活的分块，所提

像素域多假设预测有效消除了块效应和抑制重构噪

声，从而提高了预测质量。更重要的是，在像素域

中，可以借鉴许多传统视频编码中高效的运动补偿

技术来改进预测精度。 

需要指出的是，在观测域进行多假设预测和在

像素域进行多假设预测各有优缺点。在观测域进行

多假设预测，优点是可利用当前块准确的观测值信

息进行块匹配，缺点是重构端只能对各不重叠块进
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行预测，难免造成块效应。在像素域进行多假设预

测，优点是重构端可以进行灵活的重叠分块多假设

预测，从而有效抑制重构噪声，减小块效应，而且，

多假设线性权值可直接通过求解像素域误差最小化

的普通最小二乘问题得到，无需对加权矢量w 加以

正则化，使得加权矢量的求解更为准确；缺点是只

能把第 1 阶段重构的图像块当做目标块做预测匹

配，其预测性能受到第 1 阶段重构质量的影响。像

素域多假设预测中，重叠分块很关键，分块大小及

重叠范围对预测性能有重要影响：分块过小，预测

精度受第 1 阶段重构帧质量影响较大，分块过大，

会导致视频帧运动区域的块匹配失真；重叠范围太

大，容易过多平滑掉细节信息，同时会大大增加分

块数量，导致算法复杂度剧增，重叠范围太小，则

难以有效抑制块效应。研究中我们根据理论分析对

大量视频序列做了仿真实验，得出了像素域预测过

程中重叠分块大小和重叠范围的经验值，相关数据

和分析在实验部分(4.2 节)。 

由上述分析可知，两级多假设重构方案通过先

后进行第 1 阶段的观测域多假设预测和第 2 阶段的

像素域多假设预测，有效结合了观测域多假设预测

和像素域多假设预测的优点。下面介绍 2sMHR 重

构方案的两种实现方法。 
3.2 基于 GOP 和基于帧的实现方法 

针对图 2 的两级多假设重构方案，文中提出了

两种实现方法，一种是基于图像组的实现方法

(Gw_2sMHR) ，另一种是基于帧的实现方法

(Fw_2sMHR)。图 4 以 GOP 长度等于 4 为例给出

了两种实现方法的示意图，“S1”和“S2”分别表

示阶段 1 重构和阶段 2 重构，“KEY”表示关键帧，

“CS”和“PXL”分别表示观测域多假设预测和像

素域多假设预测，带箭头实线表示参考帧的参照方

向，带箭头虚线表示重构阶段 1 到重构阶段 2 的切

换。 

对于图 4 (a)基于图像组的实现方法，重构阶段

1 到重构阶段 2 的切换以图像组(GOP)为单位进行。

具体步骤为：(1)对关键帧进行帧内重构；(2)对当前

GOP内的所有非关键帧进行第 1阶段的多假设预测

重构；(3)以第 1 阶段的重构帧为目标匹配帧，对当 

 

图 4  2sMHR 的两种实现方法 

前 GOP 内的非关键帧进行第 2 阶段的像素域多假

设预测重构。在第 2 阶段的多假设预测中，由于此

时已对当前 GOP 内的各个非关键帧完成了第 1 阶

段重构，因此每个非关键帧将增加一个额外的后向

参考帧，以利用双向的时间信息，得到更准确的预

测帧。 
对于图 4 (b)基于帧的实现方法，重构阶段 1 到

重构阶段 2 的切换以帧为单位进行。具体步骤为：

(1)对关键帧进行帧内重构；(2)对当前非关键帧进行

第 1 阶段的多假设预测重构；(3)以第 2 阶段的重构

帧为目标匹配帧，对当前非关键帧进行第 2 阶段的

像素域多假设预测重构，至此，当前非关键帧重构

完成；(4)对下一非关键帧重复步骤(2)和(3)，直到

当前 GOP 内的所有非关键帧重构完成。由于当前

非关键帧在第 1 阶段多假设预测时利用到了前一帧

更加精确的两阶段预测重构信息，因此可以得到更

精确的预测帧。 
需要指出的是，上述两种实现方法均各有优点。

基于图像组的实现方法在重构阶段 2 可利用双向的

参考帧信息；而基于帧的实现方法在重构阶段 1 则

具有更高质量的参考帧信息，从而使其在重构阶段

2 具有更高质量的目标匹配帧。通常，当视频信号

的内容具有平移特点时，基于图像组的实现方法会

有更高的重构质量，因为此时双向的参考帧能提供

更多有用的时间信息。 

4  仿真结果与分析 

文中仿真实验分为 4 部分，第 1 部分分析像素

域预测阶段的分块大小及重叠范围对重构性能的影

响；第 2 部分验证所提 2sMHR 重构方案的有效性；

第 3 部分将所提 2sMHR 重构方案与现有最好的多

假设预测算法进行比较；第 4 部分分析算法的时间

复杂度。2sMHR 重构算法的少量初步仿真结果我们

已在刚结束的 ICIP 国际会议上展示[19]，本文给出了

更详细的算法描述，更全面的仿真结果以及更详尽

的结果分析。 
4.1 仿真条件 

为方便表示，在后文中，将阶段 1 观测域多假

设预测方法记为 MRMH，将基于图像组实现方法的

2sMHR 重构方案记为 Gw-2sMHR，将基于帧实现

方法的 2sMHR 重构方案记为 Fw-2sMHR。 

实验中采用随机高斯观测矩阵，分块大小为

16×16。每个 GOP 的关键帧采样率为 0.7，采用帧

内多假设预测重构；非关键帧采样率依次取 0.1 

~0.5，采用文中提出的 2sMHR 算法进行重构。

2sMHR 算法的多假设预测基于多参考帧[20]实现，最
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大参考帧数量设为 4(2 帧长期参考帧，2 帧短期参考

帧)，对于 Gw_2sMHR，在预测阶段 2 的最大参考

帧数量为 5，这是因为 Gw_2sMHR 在重构阶段 2

有一个额外的最近邻后向参考帧，以利用更多的时

间信息。运动搜索范围为当前块在参考帧对应位置

的周围 16± 像素。第 1 阶段多假设预测最优假设块

数量的选取，根据采样率不同而不同，采样率 0.1, 

0.2, 0.3, 0.4, 0.5分别对应的假设块数量为 81块，100

块，121 块，144 块，169 块[20]，分块大小为 16×16；

第 2 阶段像素域多假设预测的最优假设块数量固定

为 8，分块大小为 8×8，相邻块之间有 4 像素重叠。

采用 BCS-SPL-DDWT[21]算法进行残差重构。 

4.2 分块大小及重叠范围对重构性能的影响分析 
由前文分析(3.1 节)可知，在像素域多假设预测

环节，分块大小及重叠范围对预测性能有重要影响。

本文通过大量的仿真实验综合考虑重构质量和重构

时间到经验值，部分实验结果见表 1 和表 2。 

表 1，表 2 给出了当 GOP 大小为 16，关键帧

采样率 0.7，非关键帧采样率 0.1 时，由 2sMHR 重

构所得非关键帧的平均 PSNR 及平均重构时间，试

验环境为搭载 Inter Core i5 3.5 GHz 处理器，内存

8 GB 的 PC 电脑，操作系统为 Windows 7 SP1，仿

真软件为 MATLAB R2016a。其中，重叠范围为 0

表示分块无重叠，重叠范围为 x 表示相邻块之间有

x 行或 x 列像素重叠。由表 1，表 2 可见，当分块大

小为 8×8，相邻块重叠 4 行或 4 列像素时，Foreman

和 Soccer 的平均 PSNR 均高于其他组合，且重构时

间也不是太大，因此综合考虑重构性能和算法复杂

度，本文接下来的实验中选取了该经验值。 

4.3 2sMHR 重构方案的有效性验证 
仿真中 GOP 长度为 16，采用 4 个 qcif@15 Hz

的标准视频序列(每个序列取前 96 帧，共 6 组 GOP) 
Foreman, Coastguard, Hall, Suzie 进行测试，3 种

多假设预测算法在不同采样率下的平均 PSNR 值示

于图 5。 

表 1 不同分块大小和不同重叠范围时非关键帧 

平均重构质量 PSNR(dB) 

分块大小\

重叠范围
0 1 2 4 8 

4×4 32.21 32.42 32.50 - - 

8×8 32.47 32.86 32.95 33.01 - 

 

 

Foreman

16×16 32.20 32.81 32.74 32.85 32.91

分块大小\

重叠范围
0 1 2 4 8 

4×4 27.40 27.58 27.64 - - 

8×8 27.69 28.14 28.23 28.35 - 

 

 

Soccer

16×16 27.33 28.04 28.10 28.13 28.04

表 2 不同分块大小和不同重叠范围时非关键帧平均重构时间(s) 

分块大小\

重叠范围
0 1 2 4 8 

4×4 2.57 3.20 4.93 - - 

8×8 2.58 2.82 3.30 4.60 - 

 

 

Foreman

16×16 3.01 4.16 3.58 4.22 4.96

分块大小\

重叠范围
0 1 2 4 8 

4×4 2.68 3.28 5.00 - - 

8×8 2.67 2.82 3.22 4.66 - 

 

 

Soccer

16×16 3.10 4.15 3.60 4.25 5.09

 
图 5 文中不同重构算法的率失真性能对比 



第 7 期                   欧伟枫等： 一种视频压缩感知中两级多假设重构及实现方法                           1693 

 

由图 5 可见，在进行两阶段重构以后，Gw_ 
2sMHR 和 Fw_2sMHR 均在 MRMH 基础上有较明

显提升，表 3 给出了采样率为 0.1 时，Gw_2sMHR
和 Fw_2sMHR 较 MRMH 的 PSNR 提升情况。 

2sMHR 重构质量提升的主要原因为，2sMHR
在第 2 阶段的像素域多假设预测中采取了重叠分块

以及更小的分块，从而更充分地挖掘了视频帧间相

关性，有效地减小块效应并抑制重构噪声。此外，

从图 5 还可看出，对于 Coastguard 序列，Gw_ 
2sMHR 较 Fw_2sMHR 具有更高的重构质量，而对

于其它 3 个序列则反之。这是因为 Coastguard 序列

的视频内容具有背景平移的特点，此时 Gw_ 
2sMHR的双向参考帧比Fw_2sMHR的单向参考帧

提供了更多的有用信息，因此 Gw_2sMHR 对于 

表 3  Gw_2sMHR 和 Fw_2sMHR 较 MRMH 的 

PSNR 提升情况(dB) 

 Foreman Coastguard Hall Suzie 

Gw_2sMHR +0.58 +0.32 +0.25 +0.38 

Fw_2sMHR +0.93 +0.35 +0.71 +0.70 

Coastguard 序列的重构质量较明显地高于 Fw_ 
2sMHR。 

为了更清楚地看到所提 2sMHR 算法对于减小

块效应的效果，图 6，图 7，图 8 分别给出了 Foreman
第 48 帧，Soccer 第 52 帧以及 Suzie 第 53 帧进行局

部放大后的重构视觉效果图。 
由图 6 中 Foreman 的主观质量对比可见，在

MRMH 重构效果图中，Foreman 的嘴巴四周存在着

较明显的块效应，而在 Gw_2sMHR 及 Fw_2sMHR
的重构效果图中，该区域的块效应得以有效减小，

这是因为第 2 阶段的像素域多假设预测采用了重叠

分块，从而平滑了块与块之间的边界，减小块效应；

由图 7 中 Soccer 的主观质量对比可见，在 MRMH
的重构效果图中，足球运动员的小腿及手臂区域存

在着较明显的块效应，并伴随有重构噪声(白色斑

点)，而在 Gw_2sMHR 及 Fw_2sMHR 的重构效果

图中，该区域的块效应以及重构噪声均得以有效抑

制；图 8 中 Suzie 下巴左侧区域的块效应也得到了

一定程度的减小，这同样归因于第 2 阶段的重叠分

块多假设预测，可见，文中的 2sMHR 重构算法能

有效减小块效应，抑制重构噪声。 

 

图 6  Foreman 第 48 帧主观质量对比 

 

图 7  Soccer 第 52 帧主观质量对比 

 

图 8  Suzie 第 53 帧主观质量对比 
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4.4 2sMHR 与最新文献结果的对比 
本小节对比了本文所提算法和最新文献提出的

视频压缩感知重构算法[17]，仿真实验分为两部分，

第 1 部分将文中的 Gw_2sMHR 和 Fw_2sMHR 算

法 与 基 于 加 权 弹 性 网 的 多 假 设 预 测 算 法

wElasticNet[17]进行对比，把文献[17]提出的加权弹

性网模型也基于文中的多参考帧实现，但未加入该

文献的其他改进技术；为了和文献[17]的整个重构方

案作比较，在第 2 部分实验中，文中算法 Gw_ 
2sMHR和Fw_2sMHR的仿真条件完全按照该文献

进行设置，所得结果与该文献所给的仿真结果数据

做比较。 
(1)2sMHR与wElasticNet对比：  仿真中GOP

长度为 16，在文中的多参考帧条件下，Gw_2sMHR, 
Fw_2sMHR 及 wElasticNet 在各采样率下的平均

PSNR 值示如图 9 所示。 
由图 9 可见，Gw_2sMHR 和 Fw_2sMHR 对

于 各 序 列 的 率 失 真 性 能 均 较 明 显 地 高 于

wElasticNet，在采样率为 0.1 时，Gw_2sMHR 对

于 Foreman, Coastguard, Hall 及 Suzie 序列的平均

PSNR值比 wElasticNet分别高了 0.87 dB, 0.53 dB, 
0.19 dB 及 1.14 dB; Fw_2sMHR 对于 Foreman, 
Coastguard, Hall 及 Suzie 序列的平均 PSNR 值比

wElasticNet 分别高了 1.22 dB, 0.57 dB, 0.64 dB 及

1.46 dB。wElasticNet 算法本质上属于阶段 1 的观

测域多假设预测算法，不同之处在于其利用了加权

弹性网正则化模型来求解线性权值，相比于

Tikhonov 正则化模型有更高的权值求解精度，但算

法复杂度更高。2sMHR 算法之所以比基于加权弹性

网模型的多假设预测算法有更高的重构质量，同样

归因于第 2 阶段的像素域重叠分块多假设预测，消

除了观测域预测时产生的块效应，提高了预测精度，

进而提高了预测残差的稀疏性，最终提高了重构性

能。 
(2)2sMHR 与文献[17]的仿真结果对比：  在本

部分仿真实验中，仿真条件完全按照文献[17]给出的

设置，与文献[17]所给的仿真结果数据进行比较。仿

真中 GOP 长度为 8，采用 3 个 cif@30 Hz 的标准视

频序列(每个序列取前 88 帧，共 11 组 GOP) 
Foreman, Coastguard, Hall 进行测试，各算法在不

同采样率下的平均 PSNR 示于表 4。 
由表 4 可见，2sMHR 算法的 PSNR 值明显高

于 Up-Se-AWEN-HHP[17]，在采样率为 0.1 时，Gw_ 
2sMHR 算法对于 Foreman, Coastguard, Hall 序列

的平均 PSNR 值比 Up-Se-AWEN-HHP 算法分别高

出了 0.79 dB, 0.83 dB, 1.96 dB; Fw_2sMHR 算法

对于 Foreman, Coastguard, Hall 序列的平均 PSNR
值比 Up-Se-AWEN-HHP 算法分别高出了 1.14 dB, 
0.80 dB, 1.75 dB。可见，通过进行第 2 阶段的重叠

分块多假设预测，文中 Gw_2sMHR 和 Fw_2sMHR
算法较现有最好的多假设预测算法有更高的视频重

构质量。 
4.5 时间复杂度分析 

本节给出了 2sMHR 算法的重构时间消耗及时

间复杂度分析。实验中 GOP 长度为 16，实验条件

按照 4.1 节进行设置，不同多假设预测算法对每个

非关键帧(qcif:176×144)进行多假设预测平均所消

耗的时间示于表 5。实验环境为搭载 Inter Core i5 

1.3 GHz 处理器，内存 4 GB 的 MacBook Air(2013 

Mid，操作系统为 OS X 10.9.4，仿真软件为

MATLAB R2013a。 

 

图 9  GOP=16 时，2sMHR 与 wElasticNet 的率失真性能对比 
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表 4  GOP=8 时，3 种算法的 PSNR 比较(dB) 

采样率 
视频序列 算法 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Up-Se-AWEN-HHP 36.17 38.15 39.65 40.86 42.08

Fw_2sMHR 37.31 39.17 40.51 41.60 42.63Foreman 

Gw_2sMHR 36.96 38.79 40.17 41.29 42.32

Up-Se-AWEN-HHP 30.86 32.94 34.67 36.29 37.99

Fw_2sMHR 31.66 33.44 34.93 36.35 37.79Coastguard 

Gw_2sMHR 31.69 33.58 35.23 36.82 38.40

Up-Se-AWEN-HHP 35.15 36.50 37.51 38.37 39.11

Fw_2sMHR 36.90 38.48 39.62 40.51 41.29Hall 

Gw_2sMHR 37.11 38.54 39.60 40.43 41.16

表 5 各算法的时间复杂度(s) 

采样率 
算法 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

wElasticNet[17] 29.2 54.7 98.2 156.5 237.1

MRMH  2.9  3.1  3.4   3.8   3.9

Fw_2sMHR  7.2  7.5  7.8   7.9   8.4

Gw_2sMHR  8.2  8.5  8.8   9.1   9.3

 

由表 5 可见，首先，对比 Gw_2sMHR, Fw_ 

2sMHR 及 MRMH 可知，文中的两级多假设重构算

法 Gw_2sMHR 和 Fw_2sMHR 的重构时间消耗较

明显地高于 MRMH 算法，这是因为 Gw_2sMHR

和 Fw_2sMHR 在 MRMH 的基础上增加了第 2 阶

段的重叠分块多假设预测；其次，对比 Gw_2sMHR

和 Fw_2sMHR 可知，Gw_2sMHR 的重构时间消

耗略高于 Fw_2sMHR，这是因为在第 2 阶段的多假

设预测中，Gw_2sMHR 比 Fw_2sMHR 多了 1 个

额外的后向参考帧。 
值得注意的是， MRMH, Fw_2sMHR 及

Gw_2sMHR 算法的重构时间消耗均明显低于

wElasticNet，且重构时间随采样率的增加变化不

大，而 wElasticNet 算法的重构时间消耗随采样率

的增加而快速增加。这是因为，wElastic 通过迭代

的方式求解线性权值，一方面，迭代次数随着采样

率的增加而增加，另一方面，每次迭代中涉及大量

的矩阵运算(如 cholesky 分解，矩阵求逆，矩阵相乘，

排序等)，随着采样率的增加，每次迭代中参与矩阵

运算的矩阵维度也随之增加，再加上迭代次数的增

加，从而导致最终时间复杂度的显著增加；而本文

算法由于直接通过解析解求得线性权值，无需进行

迭代，涉及的矩阵运算较少(只需一次的矩阵求逆操

作)，再加上采取了最优多假设块选择[20]，大大减小

了参与线性权值求解的假设块数量，从而时间复杂

度较低。因此，本文算法的时间复杂度低于

wElastic，且受采样率的影响较小。 

5  结束语 

信号的稀疏性是压缩感知精确重构的前提，多

假设预测是挖掘视频信号稀疏表示潜力的有效手

段。本文提出了两级多假设重构方案(2sMHR)，所

提重构方案结合了观测域多假设预测和像素域多假

设预测各自的优点，有效解决了现有观测域多假设

预测算法存在的块效应明显问题，提高了视频压缩

感知的重构性能。针对所提 2sMHR 重构方案，文

中设计了两种实现方法，基于帧的实现方法(Fw_ 
2sMHR)在重构阶段 1 具有更高质量的参考帧信息，

基于图像组的实现方法(Gw_2sMHR)在重构阶段 2
可利用双向的参考帧信息。仿真结果表明，通过进

行第 2 阶段的像素域重叠分块多假设预测，所提

2sMHR 算法在低采样率(0.1)下相比于阶段 1 的观

测域多假设预测算法有 0.25~0.93 dB 的 PSNR 提

升，与现有最好的多假设预测重构方案相比有 0.79 
~1.96 dB 的 PSNR 增益，以及更低的重构复杂度。 

鉴于两级多假设重构算法(2sMHR)具有较高的

重构质量，且基于帧的实现方法(Fw_2sMHR)和基

于图像组的实现方法(Gw_2sMHR)各有优点，能否

将两种实现方法相结合，通过进行多级的多假设预

测重构来进一步提升视频重构质量，是我们下一步

的研究重点。 
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