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摘 要： 结合预估和残差补偿的递归重建算法是一种有效的压缩感知视频图像重建算法．针对现有算法中‘预
估’精度不高的问题，本文基于视频序列中相邻图像的内容相似性和单幅图像的非局部自相似性，分析了相邻图像局

部图像块的相似匹配性，并以此作为视频图像的相关性先验，提出了一种基于局部自回归模型的图像预估重建算法．
预估算法中当前图像像素点的自回归参数由参考图像中相似图像块的灰度信息通过学习获得．实验结果表明，与同类
算法相比，本文预估算法所对应的递归重建算法可获得更高质量的视频图像重建结果．
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１ 引言

由Ｄ．Ｄｏｎｏｈｏ、Ｅ．Ｃａｎｄｅｓ等人提出的压缩感知（Ｃｏｍ
ｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１，２］理论，作为一种新的信号获取理
论，突破了传统的香农采样定理，在信号采样的同时实

现了压缩，且基于信号可稀疏表示的假设，在接收端可

通过求解特定的优化问题精确重建原始信号．由于 ＣＳ
理论大大减少了数据的采样量、采样时间和存储成本，

因此该理论一经提出，就受到了国内外众多相关领域研

究人员的热切关注，同时也成为图像处理领域的热点研

究问题．由于在很多实际应用中都涉及到视频图像的获
取问题，例如场景监控、目标跟踪、深空探测等．因此，研
究有效的ＣＳ视频图像重建算法具有重要的理论意义和
实用价值．

视频图像可看作是三维的体数据．在二维的空间
域，各帧图像在某一变换（小波，离散余弦变换或冗余字

典等）下是稀疏或可压缩的；在一维的时间域，图像间具

有很强的相关性，所含信息是高度冗余的．根据传统的
ＣＳ理论，对单幅图像，当测量矩阵和稀疏表示矩阵满足
一定的不相关性时，通过获得少量测量值即可精确重建

收稿日期：２０１１１１２８；修回日期：２０１２０５０９
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０７１１４６，Ｎｏ．６１１０１１９４，Ｎｏ．６１１０１１９８）；江苏省自然科学基金（Ｎｏ．ＢＫ２０１１７０１）；高等学校博士学科点专项科研基
金（Ｎｏ．２０１１３２１９１２００２４）

第９期
２０１２年９月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４０ Ｎｏ．９
Ｓｅｐ． ２０１２



原始图像．但这种对单幅图像的独立 ＣＳ重建，由于只
利用了图像本身的稀疏性先验，在测量值较少的情况

下，其重建结果往往达不到需要的精度．此时，要想提
高重建质量，必须增加测量值的数量．为了能够利用尽
可能少的测量值获得理想的视频图像重建结果，需要

挖掘视频序列中图像间的相关性，以此作为额外的先

验信息，进一步减小搜索空间，增加视频图像的可重建

性．而如何利用视频图像潜在的相关性，发展高性能的
视频图像重建算法，是 ＣＳ视频图像获取理论所需解决
的关键问题．

目前，ＣＳ视频图像重建算法的研究在国内外还处
于起步阶段，现有大多数算法［３～７］的主要思想是以前一

帧图像作为参考图像，基于参考图像的重建结果，通过

挖掘并利用当前图像与参考图像间的相关性信息，对

当前图像进行 ＣＳ重建．在这类递归重建算法中，很多
算法都采用了‘预估—补偿’的策略对当前图像进行重

建［６，７］，即首先利用视频图像的相关性对当前图像进行

预估，然后对预估残差进行重建，并对预估图像进行补

偿，从而得到当前图像的重建结果．由于在预估过程中
利用了视频图像的相关性先验，并结合了残差补偿的

思想，因此这类结合预估与残差补偿的视频图像递归

重建算法具有良好的重建性能．然而，由于图像的预估
精度对最终的重建质量有着重要的影响，因此，为了改

进这类递归重建算法的重建性能，提高视频图像的重

建质量，如何充分挖掘并利用视频图像的相关性发展

良好的预估算法，仍是亟待解决的问题．
本文将基于视频序列中相邻帧图像的内容相似性

和单幅图像的非局部自相似性，通过分析相邻图像的

局部图像块（ｌｏｃａｌｐａｔｃｈ）相似匹配性，挖掘视频图像的
相关性先验，从而提出一种基于局部自回归（ＡｕｔｏＲｅ
ｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）模型的图像预估重建算法，并同时给出相
应的视频图像递归重建算法．最后以真实视频图像作
为测试图像进行仿真实验，通过与同类算法比较验证

本文算法的有效性．

２ 结合预估与残差补偿的视频图像递归重
建算法框架

在传统的视频图像处理方法中，‘预估’是一种常

用的有效处理策略．具体地，即以前一帧或前几帧图像
作为参考图像，利用参考图像与当前图像间的相关性，

通过一定的方法获得当前图像的初始估计，从而使得

当前预估图像所对应的残差，与原始图像相比含有更

低的能量，这将有利于当前图像的有效表示和处理．
近年来，有些学者将这种帧间预估策略引入到了

视频图像的 ＣＳ重建问题中，并结合‘残差补偿’技术，
提出了一系列视频图像递归重建算法［６，７］．这些算法基

于参考图像的重建结果，采用特定的运动估计方法，对

当前图像进行初始估计．由于预估图像与原始图像很
接近，相应的残差图像比原始图像表现出更强的稀疏

性，因此在测量值数量不变的情况下对残差图像进行

ＣＳ重建，并对预估图像进行补偿，可产生质量更高的原
始图像重建结果．下面给出这类结合预估和残差补偿
的视频图像递归重建算法的一般框架．

考虑视频序列中相邻两帧图像 Ｘｒ∈ＲＲＮ和Ｘｃ∈ＲＲＮ，
其中 Ｘｒ视为参考图像，Ｘｃ视为当前图像．Ｘｒ和Ｘｃ对应
的测量矩阵和测量值向量分别为Φｒ∈ＲＲＭｒ×Ｎ，Ｙｒ∈ＲＲＭｒ，

Φｃ∈ＲＲＭｃ×Ｎ，和 Ｙｃ∈ＲＲＭｃ．那么，Ｘｒ和Ｘｃ所对应的测量
方程可分别表示如下：

Ｙｒ＝ΦｒＸｒ （１）
Ｙｃ＝ΦｃＸｃ （２）

假设参考图像 Ｘｒ的重建结果 Ｘ^ｒ已经获得，现在已
知 Ｘ^ｒ，Φｃ和Ｙｃ，对当前图像 Ｘｃ进行重建，即求得 Ｘ^ｃ．用
ＣＳＲｅｃ（Φ，Ｙ）表示已知测量矩阵Φ 和测量向量Ｙ的独
立ＣＳ重建过程，那么上述结合预估和残差补偿的视频
图像递归重建算法的流程图可由图１表示如下．

从图 １可以看出，这类递归重建算法包含两个部
分，第一部分是‘预估’，第二部分是‘补偿’．其中‘预
估’部分对整个算法的重建性能起着关键性作用，初始

估计 Ｘ^ｃ，ｆ的精度越高，即与原始图像 Ｘｃ越接近，相应的
残差图像的稀疏性就越强，在测量值个数一定的情况

下，残差图像的重建精度就越高，从而当前图像的最终

重建质量就越好．而图像的预估精度取决于相邻两帧
图像相关性先验的挖掘和利用，因此，如何深入挖掘相

邻图像的相关性先验，将其引入到当前图像的预估重

建过程中，发展良好的预估算法，对提高整个递归重建

算法的性能具有重要的作用．
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３ 基于局部ＡＲ模型的图像预估算法

３１ 基于局部ＡＲ模型的图像预估重建模型
由于图像像素灰度值在局部区域内的分布可近似

为马尔可夫过程，因此可用分片 ＡＲ模型刻画图像的这
种局部相关性．假设图像 Ｘｃ的像素点（Ｘｃ）ｉ（ｉ＝１，２，
…，Ｎ）由ＡＲ模型表示如下：

（Ｘｃ）ｉ＝∑
ｉｊ∈Ｓ
ａｉ，ｉｊ（Ｘｃ）ｉｊ＋ｖｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （３）

其中，Ｓ表示图像的ＡＲ支撑区域，ａｉ，ｉｊ∈ＲＲ为 Ｓ内的像
素点（Ｘｃ）ｉｊ对应的 ＡＲ参数，ｖｉ∈ＲＲ为（Ｘｃ）ｉ的 ＡＲ表示
余项．

将式（３）写成矩阵向量形式，可得：
Ｘｃ＝ＡＸｃ＋Ｖ （４）

其中 Ａ∈ＲＲＮ×Ｎ为Ｘｃ的 ＡＲ参数矩阵，Ａ的第ｉ行
ａＴｉ为像素点（Ｘｃ）ｉ对应的 ＡＲ表示向量．可知，ａＴｉ中大
部分的分量为零，只有在ＡＲ支撑区域 Ｓ内的像素点所
对应分量为非零．

结合图像的稀疏性先验和局部 ＡＲ模型（４），可通
过求解下列最小化问题获得 Ｘｃ的初始估计 Ｘ^ｃ，ｆ：

Ｘ^ｃ，ｆ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘｃ

１
２ Ｙｃ－ΦｃＸ

 

ｃ
２
２＋γ （Ｉ－Ａ）Ｘ

 

ｃ
２
２

＋λＲｓｐａｒｓｅ（Ｘｃ） （５）
其中 Ｉ∈ＲＲＮ×Ｎ为单位矩阵，Ｒｓｐａｒｓｅ（Ｘｃ）表示 Ｘｃ的稀疏
性正则化函数，可取 Ｒｓｐａｒｓｅ（Ｘｃ）＝ Ｘ

 

ｃ ＴＶ或Ｒｓｐａｒｓｅ（Ｘｃ）＝

Ψ
－１Ｘ

 

ｃ １（Ψ为某一稀疏表示基或字典），γ，λ＞０为
正则化参数，用于调节两个正则项之间的权重．

在最小化问题（５）中，局部 ＡＲ模型作为额外先验
信息被引入到了 Ｘｃ的预估重建过程中，Ａ的选取对Ｘｃ
的预估精度起着重要作用．常用的 ＡＲ参数估计方法包
括采用自适应的方式利用局部临近点所在图像块信息

进行估计［８］，或通过对训练样本集进行学习获得 Ａ的
估计［９］．由于当前图像与参考图像具有很强的相关性，
因此，为了更加准确且自适应地估计当前图像的 ＡＲ参
数矩阵 Ａ，本文将利用参考图像的重建结果，通过学习
的方式获取 Ａ的估计．
３２ ＡＲ参数矩阵估计

在视频序列中，由于相邻两帧图像具有很强的内

容相似性，且单帧图像本身通常具有非局部自相似性，

因此对于当前图像中的某一局部图像块，在相邻的参

考图像中总能找到一个或多个相似的图像块与其相对

应，如图２所示．这种相邻图像间图像块的相似匹配性
在一定程度上反映了视频图像的相关性，将这种图像

块的相似匹配性作为先验知识用于视频图像的 ＣＳ递
归重建，可以增强对未知图像的约束，提高视频序列的

重建质量．

本节将利用这种图像块相似匹配性，提出一种 ＡＲ
参数矩阵估计方法．

具体地，首先利用传统的 ＣＳ重建算法对 Ｘｃ进行
独立重建，假设其重建结果为珚Ｘｃ，然后对于珚Ｘｃ中的像
素点（珚Ｘｃ）ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），在 Ｘ^ｒ中寻找满足下列条件
的Ｌ个最相似的像素点（^Ｘｒ）ｉｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ；ｉｌ∈｛１，２，
…，Ｎ｝），

珔Ｐｃ，ｉ－Ｐ^ｒ，ｉ

 

ｌ

２
２≤ｔｏｌ （６）

其中
)

Ｐｃ，ｉ和 Ｐ^ｒ，ｉｌ分别为以像素点（^Ｘｃ）ｉ和（^Ｘｒ）ｉｌ为中心
的局部图像块，ｔｏｌ为选定的阈值．

那么，像素点（Ｘｃ）ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）的局部 ＡＲ参数
向量可利用其对应的非局部相似点（^Ｘｒ）ｉｌ（ｌ＝１，２，…，
Ｌ）所在图像块信息，通过求解下列最小二乘问题进行
估计：

ｂ^ｉ＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ ∑

Ｌ

ｌ＝１
（^Ｘｒ）ｉｌ－ｂ

ＴＮ^ｒ，ｉ

 

ｌ

２
２，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（７）
其中，^Ｎｒ，ｉｌ代表像素点（^Ｘｒ）ｉｌ在 ＡＲ支撑区域内对应临
近点构成的向量．

以 ｂ^ｉ作为（Ｘｃ）ｉ对应的ＡＲ参数向量，则有：
（Ｘｃ）ｉ＝ｂ^ＴｉＮｃ，ｉ＋ｖｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （８）

其中，类似地 Ｎｃ，ｉ代表像素点（Ｘｃ）ｉ在 ＡＲ支撑区
域内对应临近点构成的向量，ｖｉ为 ＡＲ表示余项．将式
（８）表示成矩阵向量形式，即为图像 Ｘｃ的 ＡＲ表示模
型（４），^ｂｉ中的元素为矩阵Ａ第ｉ行相应位置上的非零
分量．

４ 结合ＡＲ正则化预估和残差补偿的视频图
像递归重建算法

基于局部 ＡＲ模型的图像预估重建模型（５）可改写
为：

Ｘ^ｃ，ｆ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘｃ

１
２
珔Ｙｃ－珡ΦｃＸ

 

ｃ
２
２＋λＲｓｐａｒｓｅ（Ｘｃ） （９）

其中，

珔Ｙｃ＝
Ｙｃ[ ]０ ，珡Φｃ＝

Φｃ

２γ（Ｉ－Ａ
[ ]

）
（１０）

最小化问题（９）形式上与传统的稀疏性正则化重建模
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型一致，因此，可利用成熟的稀疏重建算法进行求解，

例如ＧＰＳＲ［１０］、ＩＳＴ［１１］、ＳｐａＲＳＡ［１２］算法等．本文采用快速
有效且可适用于多种稀疏性约束的 ＳｐａＲＳＡ算法对最
小化问题（９）进行求解．由于篇幅有限，这里对 ＳｐａＲＳＡ
算法的具体内容不再详述，读者可参阅相关文献．

已知初始估计 Ｘ^ｃ，ｆ，测量矩阵Φｃ和测量向量Ｙｃ，
则可计算预估图像对应残差的测量值向量：

Ｙｃ－Φｃ^Ｘｃ，ｆ＝Φｃ（Ｘｃ－Ｘ^ｃ，ｆ）＝ｅ^ｃ （１１）
由于 Ｘ^ｃ，ｆ≈Ｘｃ，因此残差图像 Ｅｃ＝Ｘｃ－Ｘ^ｃ，ｆ要比原始图
像 Ｘｃ表现出更强的稀疏性．根据文献［６］和［７］，已知

Φｃ和 ｅ^ｃ，可通过求解下列稀疏性正则化模型获得 Ｅｃ的
近似估计 Ｅ^ｃ：

Ｅ^ｃ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｓ

１
２ Φｃｓ－

ｅ^

 

ｃ
２
２＋η

 

Ｗｓ１ （１２）

其中，Ｗ可取小波基．对初始估计 Ｘ^ｃ，ｆ进行残差补偿，
可得到当前图像 Ｘｃ的高质量重建结果：

Ｘ^ｃ＝Ｘ^ｃ，ｆ＋Ｅ^ｃ （１３）
综上所述，结合ＡＲ正则化预估和残差补偿的视频图像
递归重建算法可总结如下：

算法：结合ＡＲ正则化预估和残差补偿的视频图像递归重建算法

输入：Ｙｃ，Φｃ，

)

Ｋｒ

Ｓｔｅｐ１：运用 ＳｐａＲＳＡ算法求解

)

Ｘｃ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘｃ

１
２ Ｙｃ－ΦｃＸ

 

ｃ
２
２＋λＲｓｐａｒｓｅ

（Ｘｃ），得到

)

Ｘｃ；

Ｓｔｅｐ２：对于像素点（

)

Ｘｃ）ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），在 Ｘ^ｒ中寻找满足条件（６）

的非局部相似点（^Ｘｒ）ｉｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ；ｉｌ∈｛１，２，…，Ｎ｝）；

Ｓｔｅｐ３：求解最小二乘问题（７）得到像素点（

)

Ｘｃ）ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）对应的

ＡＲ参数向量 ａ^ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）；

Ｓｔｅｐ４：运用ＳｐａＲＳＡ算法求解最小化问题（９）得到 Ｘ^ｃ，ｆ；

Ｓｔｅｐ５：利用式（１１）计算残差测量值 ｅ^ｃ；

Ｓｔｅｐ６：运用ＳｐａＲＳＡ算法求解最小化问题（１２）得到残差近似估计 Ｅ^ｃ；

Ｓｔｅｐ７：残差补偿，^Ｘｃ＝Ｘ^ｃ，ｆ＋Ｅ^ｃ；

输出：^Ｘｃ．

５ 实验结果分析

５１ 实验设置

为了验证本文提出的图像预估重建算法的有效

性，实验中，将本文预估算法所对应递归重建算法与同

类算法ＭＣＢＣＳＳＰＬ［６］和ＭＨＦＰ［７］进行比较分析，分别从
重建图像的峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）
和视觉效果来比较各算法的重建性能，其中 ＰＳＮＲ定义
如下：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０２５５２∑
ｉ
∑
ｊ

（（^Ｘ）ｉｊ－（Ｘ）ｉｊ）２

Ｎ２

其中，^Ｘ表示重建图像，Ｘ表示原始图像．相应文献的

作者提供了可供自由下载的 Ｍａｔｌａｂ代码，网址分别为
ｗｗｗ．ｅｃｅ．ｍｓｓｔａｔｅ．ｅｄｕ／～ ｆｏｗｌｅｒ／ＢＣＳＳＰＬ／，ｗｗｗ．ｅｃｅ．
ｍｓｓｔａｔｅ．ｅｄｕ／～ｅｗｔ１６／ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ／．实验以两组视频图像
‘Ｍａｎ’和‘Ｆｏｏｔｂａｌｌ’作为测试图像，图３给出了其中的前
两帧，大小均为２５６×２５６．

本文算法选取置乱块哈达玛矩阵［１３］作为测量矩

阵．由于ＭＣＢＣＳＳＰＬ和ＭＨＦＰ算法是基于块操作的，因
此，对于这两种算法仍然沿用原文献设置的块随机高

斯矩阵作为测量矩阵，以保证算法的可行性．实验中，
选取参考图像的测量值个数为 Ｍｒ＝０５Ｎ，当前图像的
测量值个数分别取 Ｍｃ＝０１Ｎ，０２Ｎ，０３Ｎ，０４Ｎ，０５Ｎ
五种不同的情形．

此外，本文算法采用求解最小化 ＴＶ问题的 ＮＥＳＴＡ
算法［１４］对单帧图像进行 ＣＳ独立重建，残差图像的重建
则采用基于小波系数稀疏性的ＧＰＳＲ算法［１０］；依据相应
文献设置，ＭＣＢＣＳＳＰＬ和ＭＨＦＰ算法均采用ＢＣＳＳＰＬ［１５］

算法进行ＣＳ独立重建．在实验中，设置式（３）中 ＡＲ支
撑区域为大小３×３的正方形区域；式（６）中阈值 ｔｏｌ＝
１０－３，中心图像块取大小５×５的正方形区域；式（７）中
选取的非局部相似点个数为 Ｌ＝１０．
５２ 实验结果及分析

在实验中，首先对‘Ｍａｎ’和‘Ｆｏｏｔｂａｌｌ’序列中的首帧
图像（参考图像）采用独立 ＣＳ重建算法进行重建，然后
基于此重建结果对相邻的第二帧图像（当前图像）进行

重建．图４和６分别给出了当 Ｍｃ＝０２Ｎ时，各算法对
‘Ｍａｎ’和‘Ｆｏｏｔｂａｌｌ’第二帧图像的重建结果，其中 （ａ）、
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（ｂ）、（ｃ）分别对应的是 ＭＣＢＣＳＳＰＬ、ＭＨＦＰ和本文算法
的重建结果．由图 ４和 ６可知，三种递归重建算法中，
ＭＣＢＣＳＳＰＬ算法的重建图像质量相对较差，ＭＨＦＰ算法
对‘Ｍａｎ２’重建图像的 ＰＳＮＲ值要高于本文算法，但由
图５给出的重建结果局部放大图像可知，ＭＨＦＰ算法的
重建图像中含有较明显的块效应，相比之下，本文算法

重建结果中没有产生此种现象，而对于‘Ｆｏｏｔｂａｌｌ２’图
像，本文算法不论在ＰＳＮＲ值还是视觉效果方面都明显

优于ＭＣＢＣＳＳＰＬ和ＭＨＦＰ算法．
此外，图７分别给出了独立重建算法 ＮＥＳＴＡ、递归

重建算法 ＭＣＢＣＳＳＰＬ、ＭＨＦＰ和本文算法对‘Ｍａｎ２’和
‘Ｆｏｏｔｂａｌｌ２’的重建图像 ＰＳＮＲ值随采样率 Ｍｃ的变化曲
线．从图中可以看出，当 Ｍｃ≤０３Ｎ时，本文算法对‘Ｍａｎ
２’的重建效果不如 ＭＨＦＰ算法，而随着采样率的增大，
本文算法的 ＰＳＮＲ值则逐渐优于 ＭＨＦＰ算法；对图像
‘ｆｏｏｔｂａｌｌ２’，则不论采样率取什么值，本文算法的 ＰＳＮＲ
值均明显优于其他算法．

由上述实验结果可知，三种递归重建算法中，ＭＣ
ＢＣＳＳＰＬ算法的重建性能相对较差，ＭＨＦＰ算法适合重
建帧间变化不大的视频图像（例如‘Ｍａｎ’），对于帧间变
化较大的视频图像（例如‘Ｆｏｏｔｂａｌｌ’），本文递归重建算
法则要明显优于ＭＨＦＰ算法．

６ 结论

本文首先给出了现有结合预估和残差补偿的视频

图像递归重建算法框架，分析了预估算法在递归重建

算法中的作用，在此基础上提出了一种基于局部 ＡＲ模
型的图像预估重建算法．此外，通过分析相邻图像的局
部图像块相似匹配性，以此作为视频图像的相关性先

验，给出了预估算法中 ＡＲ参数矩阵 Ａ的估计方法．实
验结果表明，本文预估算法所对应的递归重建算法所

获得的视频图像重建结果在 ＰＳＮＲ和视觉质量方面都
优于比较的同类算法．但需要指出的是，由于在预估步
骤中，首先需要根据参考图像的重建结果估计当前图

像的ＡＲ参数，因此本文递归重建算法的时间复杂度较
高．如何在提高预估精度的同时，降低算法的时间复杂
度，是本文后续研究工作的一个重要方向．
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