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视频压缩感知中基于结构相似的帧间组

稀疏表示重构算法研究

和志杰，杨春玲，汤瑞东
（华南理工大学电子与信息学院，广东广州 ５１０６４０）

　　摘　要：　基于视频帧内图像的非局部相似性和帧间信号的相关性，本文提出了一种基于结构相似的帧间组稀疏
表示重构算法（ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ），有效地提高了视频压缩感知的重构性能．在ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法中，提出以结构相似
度（ＳＳＩＭ）作为相似块匹配准则，在当前帧和参考帧内搜索匹配块生成相似块组，以相似块组的稀疏性作为正则项重构
当前帧．同时，还提出了阶梯递减匹配块个数调整方案用于ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ重构算法的迭代过程．仿真结果表明，相比
于目前最好的视频压缩感知重构算法（ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ），本文算法获得了更好的重构质量，最多可提升４～５ｄＢ．
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１　引言

　　压缩感知［１，２］（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）是一种新颖
的信号采集理论，其核心思想是：在信号是稀疏的或者

可压缩的条件下，我们能够以低于奈奎斯特的采样率

进行采样，在重构端依然可以精确地重建原始信号．ＣＳ
能同时完成对信号的采样和压缩，这一过程特别适合

于采集端资源受限的数据采集系统．视频压缩感知
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＶｉｄｅｏＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＶＳ）是基于ＣＳ理论的视频

采集与处理方法，它为视频采集与处理理论的发展提

供了一个新方向．
压缩感知的研究包括观测矩阵的构造，信号稀疏

表示和重构算法．重构算法作为压缩感知理论的关键
技术之一，自从 ＣＳ理论提出以来，它一直是国内外的
研究热点，特别是近几年对高维的图像信号压缩感知

重构算法的研究有了长足的进步．图像压缩感知重构
算法主要有以下几类：凸优化算法，贪婪迭代算法，和迭

代阈值算法．这些算法一般是利用图像的先验知识构
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造正则项，求解优化问题．属于凸优化算法的基追踪
（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）和基追踪去噪（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔＤｅＮｏｉｓ
ｉｎｇ，ＢＰＤＮ）模型可以分别通过线性规划和二阶锥规划
求解［３］，但是这两种解法计算复杂度高，特别是在处理

高维图像和视频时更是如此．为了减小计算复杂度，梯
度下降法被用于求解ＢＰＤＮ问题，如可分离逼近稀疏重
构（ＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂｙＳｅｐａｒａｂｌｅＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，
ＳｐａＲＳＡ）［４］，梯度投影稀疏重构（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒ
ＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＧＰＳＲ）［５］等．正交匹配追踪（Ｏｒ
ｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔｓ，ＯＭＰ）［６］，压缩采样匹配追踪
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＣｏＳａＭＰ）［７］等
贪婪迭代算法也被用于 ＣＳ重构，相比于凸优化算法，
贪婪迭代算法计算复杂度显著降低，但是图像重构质

量会有一定的损失．贪婪迭代算法的一种替代算法是
迭代阈值算法，它通过连续投影和阈值处理来实现重

构，其优点在于不仅能够降低算法复杂度，而且还可以

结合额外的优化准则（如Ｗｉｅｎｅｒ滤波）来提高图像重构
质量，迭代硬阈值（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＨａｒｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＨＴ）［８］

是一种经典的迭代阈值重构算法，在此基础上提出的

基于块ＣＳ平滑投影Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ（ＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＣＳｓａｍｐｌｉｎｇ
ａｎｄＳｍｏｏｔｈｅｄＰｒｏｊｅｃｔｅｄＬａｎｄｗｅｂｅｒ，ＢＣＳＳＰＬ）［９］算法具
有高质量的重构效果且计算复杂度低，得到了广泛的

关注和应用［１０～１２］．最近，基于图像非局部相似性的压缩
感知重构算法被提出（如文献［１３，１４］）．文献［１３］利用
图像的非局部相似性对图像块进行聚类，把相似块组

在三维空间（如３ＤＤＣＴ，３ＤＤＷＴ）的稀疏性作为正则
项以实现图像重构．文献［１４］提出了一种基于组稀疏
表示的图像重构算法（ＧｒｏｕｐＢａｓｅｄＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｆｏｒＩｍａｇｅＲｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ，ＧＳＲ），即把非局部相似块组作为
稀疏表示的基本单元，通过高效的自适应稀疏字典学

习，实现了图像的重构．ＧＳＲ算法的图像重构性能优于
目前主流的图像压缩感知重构算法ＳＰＬ，是当前性能最
好的图像压缩感知重构算法．

视频压缩感知重构算法是在图像压缩感知重构算

法基础上的研究．文献［１５］将二维图像ＣＳ直接推广到
视频ＣＳ，对视频的每一帧独立观测，然后利用二维稀疏
变换（如２ＤＤＣＴ，２ＤＤＤＷＴ）重构．但是，这个简单的推
广没有利用到视频帧间的时间相关性．为了增强信号
的稀疏性，文献［１６］利用视频时间上的冗余信息，用三
维稀疏变换（如３ＤＤＷＴ）重构，得到了比二维稀疏变换
更好的重构效果．但是，三维稀疏变换重构计算复杂度
高，内存需求量大且重构性能不高．文献［１０］将传统视
频压缩算法中的运动估计和运动补偿技术应用到视频

压缩感知中，利用补偿残差信号比原始信号更稀疏的

原理，提出了一种基于块的视频压缩感知残差（Ｍｏｔｉｏｎ
ＣｏｍｐｅｎｓａｔｅｄＢＣＳＳＰＬ，ＭＣＢＣＳＳＰＬ）重构算法．相比于

三维稀疏变换重构算法，ＭＣＢＣＳＳＰＬ在保证重构质量
的同时减少了计算复杂度．为了进一步提高预测图像
质量，以增强残差信号的稀疏度，文献［１７］提出了多假
设预测（ＭｕｌｔｉＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓＢＣＳＳＰＬ，ＭＨＢＣＳ
ＳＰＬ）重构算法，每个当前块的多假设预测集是来自于
一个或者多个已重构的参考帧，通过 Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化
得到预测块，然后残差重构得到当前帧，ＭＨ重构算法
得到了更高的重构效率．文献［１１］及本实验室研究［１２］

在ＭＨ的基础上，各提出了一种假设集优化方案，可以
提高多假设预测精度增强重构质量同时减少预测算法

复杂度．以上视频压缩感知重构算法都是基于 ＳＰＬ实
现的，在ＧＳＲ［１４］的基础上，Ｘ．Ｇａｏ等利用视频序列的非
局部相似性，提出了一种基于时空分层帧的视频压缩

感知编码（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｒａｍｅｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｒｅ
ｃｏｖｅｒｙｆｏｒｖｉｄｅｏｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｃｏｄｉｎｇ，ＨｉＳＴＧ
ＳＲ）［１８］方案，获得了较好的重构效果．但是，这一方案
存在以下缺点：（１）分层帧观测结构复杂；（２）欧氏距离
作为相似块匹配准则，不能很好的反映块之间的结构

相似性；（３）由于质量越差的带噪图像结构细节信息越
少，固定匹配块个数的相似块组构造方法，不能很好的

适应重构算法．
基于以上分析，本文提出了一种基于结构相似的

帧间组稀疏表示视频压缩感知重构算法（ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆ
ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄＩｎｔｅｒＦｒａｍｅＧｒｏｕｐＳｐａｒｓｅＲｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ）．在重构非关键帧时，同时
利用帧内图像的非局部相似性和帧间信号的相关性构

造相似块组，再利用相似块组的稀疏性构造正则项重

构当前帧．为了寻找更好的匹配块，本文提出使用更加
符合人眼视觉系统（ＨｕｍａｎＶｉｓｕａｌＳｙｓｔｅｍ，ＨＶＳ）的结构
相似度（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）作为相似块匹配准
则．另外研究中我们发现随着重构算法的迭代，重构视
频图像质量不断提高，细节信息增加，帧内图像块之间

的相似性变小．基于这一理论，本文提出了阶梯递减匹
配块个数调整方案用于本文所提的ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ重
构算法，这一方案比固定匹配块个数方案得到了更高

精度的重构效果．

２　ＧＳＲ重构算法及ＳＳＩＭ

２．１　图像压缩感知中组稀疏表示重构算法
信号压缩感知的求解可以表示为式（１）的一般形式：

ａｒｇｍｉｎｘ
１
２ Φｘ－ｙ

２
２＋λΓ（ｘ） （１）

其中，ｙ为观测值，ｘ是待重构信号，Φ∈ＲＭ×Ｎ是观测矩

阵．１２ Φｘ－ｙ
２
２是２范数约束的数据保真项，Γ（ｘ）是根

据图像先验信息所加的正则项，λ是正则化权重因子．
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文献［１４］利用图像的非局部相似性构造相似块
组，然后利用相似块组的稀疏性作为正则项来求解优

化问题式（１），式（１）可以转化为：

α^Ｇ＝ａｒｇｍｉｎαＧ
１
２ ΦＤＧαＧ－ｙ

２
２＋λαＧ ０ （２）

其中，ＤＧ是对每一个相似块组自适应学习稀疏字典的
串联，αＧ是对应的稀疏系数的串联．上式可以通过分裂
布雷格曼迭代（ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎＩｔｅｒａｔｉｏｎ，ＳＢＩ）［１９］求解，重
构图像即为 ｘ^＝ＤＧ^αＧ．
２．２　结构相似性（ＳＳＩＭ）

图像中相邻像素灰度值是相关的，而这种相关性

决定于图像内的结构信息．相比图像像素灰度，人眼视
觉对场景中的结构信息更加敏感．文献［２０］提出了一
种结构相似度（ＳＳＩＭ）图像质量评价准则，比 ＰＳＮＲ、
ＳＡＤ等经典图像质量测度更加符合人眼视觉系统
（ＨＶＳ）．两个图像块之间的ＳＳＩＭ定义为：

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝ｌ（ｘ，ｙ）·ｃ（ｘ，ｙ）·ｓ（ｘ，ｙ）

ｌ（ｘ，ｙ）＝
２μｘμｙ＋Ｃ１
μ２ｘ＋μ

２
ｙ＋Ｃ１

，ｃ（ｘ，ｙ）＝
２σｘσｙ＋Ｃ２
σ２ｘ＋σ

２
ｙ＋Ｃ２

ｓ（ｘ，ｙ）＝
２σｘｙ＋Ｃ３
σｘσｙ＋Ｃ３

（３）

其中，ｘ，ｙ分别表示原始图像块和失真的带噪图像块，
μｘ，μｙ、σｘ，σｙ、σｘｙ分别表示 ｘ和 ｙ的均值、方差和协方
差．Ｃ１，Ｃ２和Ｃ３是为了避免分母为零而添加的小常数．

失真图像的ＳＳＩＭ计算过程如下：首先对图像分为
不重叠的大小相同的子块，然后对每一个子块分别利

用式（３）计算子块的 ＳＳＩＭ，最后对所有的子块的 ＳＳＩＭ
求平均值，即为图像的 ＳＳＩＭ．ＳＳＩＭ值越高，表示原图像
和失真图像的相似度越高，失真图像的质量越好．

３　基于结构相似的帧间组稀疏表示视频压缩
感知重构

　　本小节将详细描述本文提出的基于结构相似的帧
间组稀疏表示重构算法．首先提出了基于结构相似的
帧间组稀疏表示的 ＣＶＳ重构框架，然后描述了本文提
出的帧间组稀疏重构算法，最后给出了基于 ＳＳＩＭ的非
关键帧相似块组构造方案．
３．１　ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法描述
３．１．１　算法整体框架

在编码端，视频序列被分为图像组（ＧｒｏｕｐＯｆＰｉｃ
ｔｕｒｅ，ＧＯＰ），每个 ＧＯＰ含有一个关键帧和多个非关键
帧．所有帧均采用非重叠块ＣＳ（ＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＣＳ，ＢＣＳ）［８］

的方法进行观测．关键帧高采样率观测，非关键帧低采
样率观测．

在解码端，关键帧首先使用 ＢＣＳＳＰＬ［９］初始重构，
然后使用帧内 ＧＳＲ［１４］重构；非关键帧首先以前一个重

构帧作为参考帧，使用单假设（ＳｉｎｇｌｅＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓ，
ＳＨ）［２１］重构，然后利用当前帧和一个或者多个已重构
的参考帧构造相似块组，通过帧间 ＧＳＲ（ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦ
ＧＳＲ）重构．算法实现的整体框架如图１所示．

３．１．２　ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ重构算法
对当前帧做初始重构时，我们通常把每个非重叠图

像块作为独立的ＣＳ子问题进行求解，但是这种方法不可
避免地会丢失图像的全局特性．为了消除重构图像的块
效应，在ＧＳＲ重构算法中采用重叠分块的方法．以一个
参考帧为例，非关键帧相似块组的构造方法如图２所示．
第ｋ个图像块的相似块组由两部分构成：来自当前帧的
匹配块和来自参考帧的匹配块，分别称之为帧内相似块

组ｘＧｋ１和帧间相似块组ｘＧｋ２．帧内相似块组和帧间相似块
组组合，一起构成非关键帧的相似块组ｘＧｋ．

非关键帧的相似块组 ｘＧｋ可以用自适应学习字典
ＤＧｋ的很少原子精确的表示．即：

ｘＧｋ＝ＤＧｋαＧｋ （４）
其中，αＧｋ是相似块组 ｘＧｋ基于稀疏字典 ＤＧｋ的稀疏表示
系数．自适应稀疏字典ＤＧｋ的构造参见文献［１４］．

利用所有相似块组的稀疏系数 αＧ＝｛αＧｋ｝恢复图
像块的表达式为：

ｘＧ＝ＤＧαＧ （５）
其中，ＤＧ表示所有ＤＧｋ的串联，αＧ表示所有αＧｋ的串联，
ｘＧ表示所有相似块组ｘＧｋ的串联．

因此，对非关键帧重构，即为求解式（６）的优化问题：

　　　　ａｒｇｍｉｎαＧ
１
２ Φｘ－ｙ

２
２＋λαＧ ０

ｓ．ｔ．　ｘ＝Ｒ（ｘＧ） （６）
其中，Ｒ表示从ｘＧ中提取帧内相似块组的操作．为了保
持各变量的物理意义明确，求解式（６）最优化问题时，
引入向量ｕ，则式（６）可以重写为：

　　　　ａｒｇｍｉｎαＧ
１
２ Φｕ－ｙ

２
２＋λαＧ ０

ｓ．ｔ．　ｕ＝Ｒ（ＤＧαＧ） （７）
为了求解等式约束的优化问题，式（７）可以写为增

广拉格朗日的形式：

Ｌ（ｕ，αＧ）＝
１
２ Φｕ－ｙ

２
２＋λαＧ ０　　　　　　

＋μ２ ｕ－Ｒ（ＤＧαＧ）－ｂ
２
２ （８）
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　　使用 ＳＢＩ求解式（８），可以分解为如下迭代子
问题：

ｕ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎｕ
１
２ Φｕ－ｙ

２
２

　　　＋μ２ ｕ－Ｒ（ＤＧα
（ｔ）
Ｇ ）－ｂ

（ｔ） ２
２

α（ｔ＋１）Ｇ ＝ａｒｇｍｉｎαＧλαＧ ０

　　　＋μ２ ｕ
（ｔ＋１）－Ｒ（Ｄ（ｔ＋１）Ｇ αＧ）－ｂ

（ｔ） ２
２

ｂ（ｔ＋１）＝ｂ（ｔ）－（ｕ（ｔ＋１）－Ｒ（ＤＧα
（ｔ＋１）
Ｇ















））

（９）

本文提出的基于结构相似的帧间组稀疏表示视频

压缩感知重构算法的具体实现流程如图 ３所示．在流
程图中，组稀疏表示和更新当前帧两步是对式（９）的求
解，实现过程与文献［１４］中相似，即对 ｕ子问题通过梯
度下降法求解，对 αＧ子问题通过硬阈值求解，本文不
再赘述．基于ＳＳＩＭ生成相似块组和阶梯递减调整匹配
块个数这两个技术是本文所提ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法的
关键，它们能够显著的提升算法重构质量．下一小节将
详细介绍以上两个创新点．
３．２　基于ＳＳＩＭ的非关键帧相似块组构造方案

对比帧内 ＧＳＲ，ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ的相似块组由帧
内相似块组和帧间相似块组两部分组成．基于视频序
列帧间相关性，在参考帧中选择帧间相似块组的作用

是，利用已重构的高质量参考帧，更新当前帧内匹配

的相似块，以提高当前帧的重构质量．然而，当帧内相
似块组和当前块的匹配程度低于帧间相似块组时，帧

内相似块组就会被错误更新．因此，非关键帧相似块
组的构造是影响帧间ＧＳＲ算法重构质量的关键．基于
以上分析，本文提出了基于 ＳＳＩＭ的相似块匹配准则
和阶梯递减匹配块个数调整方案，下面分别详细

描述．

３．２．１　基于结构相似（ＳＳＩＭ）的匹配块选择
相似块匹配准则直接决定着选择的匹配块与当前

图像块的相似程度．目前相关文献［１３，１４，２２］中都采用最直

接的欧氏距离匹配准则，其优点在于计算复杂度低，物

理意义清晰．它特别适合于变化比较平坦的图像块之
间的匹配，但是对边缘或者纹理信息比较多的图像块，

仅从灰度值来考察图像块之间的相似程度就不是一个

很好的匹配准则了．为了综合考虑图像块之间灰度值，
对比度以及结构特征，本文提出了利用结构相似度
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（ＳＳＩＭ）［２０］作为相似图像块匹配准则．
为了减少计算复杂度，我们先利用欧式距离作为匹

配准则预选一定数量相似块，然后再用ＳＳＩＭ选定最终的
相似块．以当前帧的一个图像块ｘｋ（图２中红色标记的方
块）为例，它的候选相似块集Ｃｋ由当前帧和参考帧窗内
的图像块构成．假设最终选定的相似块个数为ｃ，首先利
用欧氏距离作为相似块匹配准则从候选集Ｃｋ中选出３×
ｃ个与ｘｋ最匹配的图像块，作为最佳候选相似块集ＯＣｋ；
然后以ＳＳＩＭ作为相似块匹配准则，从ＯＣｋ中选出最匹配
的ｃ个图像块构成图像块ｘｋ最终的相似块组ｘＧｋ．
３．２．２　帧内匹配块个数阶梯递减调整方案

在非关键帧重构过程中，随着算法的迭代，视频信

号的重构质量不断提升，图像细节信息越来越多，帧内

与当前块相似的图像块个数会越来越少．如果固定匹
配块个数，那么排在后面的匹配块与当前块的相似程

度很低．把这些块作为有用信息更新当前帧，那么一定
会降低视频信号的重构质量．

为了解决上面的问题，本文提出了一种阶梯递减

匹配块个数调整方案，即在算法迭代开始时，由于当前

帧图像含有噪声多，细节信息不太明显，相似块匹配时

不会很精确，可选择较多的匹配块；随着迭代次数的增

加，当前帧图像质量提升，图像内的细节信息越来越

多，与当前图像块匹配的相似块个数会越来越少，匹配

块个数减少．该调整方案的实现过程如图４所示，其中
ｘ０为当前帧的单假设初始重构，ｃ０为当前帧初始匹配
块个数，Ｓｔｅｐ为阶梯递减步长，ＩｔｅｒＮｕｍ是帧间 ＧＳＲ重
构最大迭代次数，Ｔ为匹配块个数调整次数，τ１是控制
匹配块个数调整的阈值，τ２是控制重构算法迭代截止
的阈值（τ１＞τ２）．

在图４中，帧间ＧＳＲ重构对应着问题式（９）的求解
过程，由此可以得到第ｔ次迭代的重构帧ｘ（ｔ）．在匹配块
个数调整的过程中，如果前后两次重构帧的 ＳＳＩＭ差的
绝对值小于一个固定的阈值 τ１，则说明在该匹配块个
数条件下，重构质量的提升已经到达了上限，应该调整

匹配块个数．但是，匹配块个数递减调整也不是无限制
的，必须要保证大于零（当前处理图像块ｘｋ一定是自身
的一个相似块），本文通过限制调整次数（ｃｏｕｎｔ＜Ｔ）来
保证这一点．

表１　不同帧间匹配块个数调整方案性能（ＰＳＮＲ／ｄＢ）对比
按式（１０）调整
帧间匹配块个

数其中（ｋ＝２）

固定帧间匹配块个数

１０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０

ｓｏｃｃｅｒ ３２．９７ ３２．１２３２．３０３２．８３３２．７６３２．７６３２．６８
ｆｏｏｔｂａｌｌ ２７．２９ ２６．４２２７．１７２７．３７２７．４２２７．２５２７．１２
ｆｏｒｅｍａｎ ３９．２０ ３９．０７３８．９３３８．８９３８．７６３８．６１３８．４５

３．２．３　帧间匹配块个数
来自参考帧的匹配块直接关系到最终的重构质

量，个数选择少时，不足以更新帧内相似块组；相反，选

择过多时，参考帧的中的匹配块必然存在一部分与当

前图像块的相似度很小，以这些匹配块更新帧内相似

块组，势必会越来越差．另外，随着算法迭代的进行，当
前帧重构质量提升，细节信息增多，帧间与当前块相似

的图像块个数减少，即帧间匹配块个数也应随算法迭

代进行而调整．综上所述，本文利用３２２节已经确定
的帧内匹配块个数，通过比例关系来确定帧间匹配块

个数．
ｃｒｅｆ＝ｋｃ０ （１０）

其中，ｋ为比例系数，ｃ０为当前帧内匹配块个数，ｃｒｅｆ为来
自某一参考帧的帧间匹配块个数．比例系数ｋ的取值将
在仿真部分给出．

为了验证式（１０）的有效性，以 ｓｏｃｃｅｒ、ｆｏｏｔｂａｌｌ和
ｆｏｒｅｍａｎ序列的第二帧为例，本文对比了固定帧间匹配
块个数（取值分别为 １０、２０、３０、４０、５０、６０块）和按式
（１１）调整帧间匹配块个数的重构性能（ＰＳＮＲ／ｄＢ），如
表 １所示．从仿真结果可见，按式（１０）确定帧间匹配块
个数具有更好的适应性．

４　仿真结果及分析
　　在仿真中，我们用到的视频序列有 ４ＣＩＦ格式的
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ｃｒｅｗ，ＣＩＦ格式的 ｂｕｓ、ｆｏｒｅｍａｎ、ｆｏｏｔｂａｌｌ、ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ、ｈａｌｌ、
ｍｏｔｈｅｒｄａｕｇｈｔｅｒ，以及 ＱＣＩＦ格式的 ｓｏｃｃｅｒ、ｆｏｒｅｍａｎ和
ｆｏｏｔｂａｌｌ．在信号采集端，使用鲁棒性较强的随机高斯观
测矩阵采集原始信号．在基于组稀疏表示重构中，图像
分块均设置为大小是８×８，滑动步长为４个像素的重
叠矩形块．关键帧重构时，相似块组个数设置为固定的
４０块［１４］．非关键帧重构时，当前帧的参考帧选择如图 ５
所示（以ＧＯＰ＝８为例）．每个当前帧的参考帧由一个
或者两个已重构帧构成，把时间上最邻近的参考帧称

为第１参考帧，把时间上次邻近的参考帧称为第２参考
帧（以第２帧为例，第１帧为它的第１参考帧；以第３帧
为例，第２帧为它的第１参考帧，第１帧为它的第２参
考帧）．非关键帧相似块组的匹配块总数 ｃ＝（１＋ｋ１＋
ｋ２）ｃ０，其中 ｋ１为从第１参考帧中选取匹配块个数的比
例系数，ｋ２为从第２参考帧中选取匹配块个数的比例
系数，ｃ０为从当前非关键帧中选取的帧炮相似块个数．
考虑到时间上越邻近的视频帧相关性越大，通常 ｋ１＞
ｋ２．仿真中用到的比例系数ｋ１，ｋ２取经验值，取值如表２
所示（以ＧＯＰ＝８为例）．

表２　确定帧间相似块组匹配块个数的比例系数

视频序列号 ２，８ ３，４，６，７ ５

ｋ１ ２．０ １．８ １．３

ｋ２ ０．０ １．０ １．０

４．１　无量化仿真结果及分析
本小节，本文算法和两个ＣＶＳ重构算法做了对比，

一个是基于 ＧＳＲ的 ＣＶＳ重构算法 ＨｉＳＴＧＳＲ［１８］，另一
个是目前性能最好的 ＣＶＳ重构算法 ＵｐＳｅＡＷＥＮ
ＨＨＰ［１２］．对比中相关算法的实验结果均来自于对应
文献．
４．１．１　与ＨｉＳＴＧＳＲ的仿真结果对比分析

为了与文献［１８］中 ＨｉＳＴＧＳＲ方案仿真结果做
对比，这部分实验条件与文献［１８］完全一致．视频
序列是 ＣＩＦ格式的 ｂｕｓ，ｆｏｒｅｍａｎ和 ｆｏｏｔｂａｌｌ以及 ４ＣＩＦ
格式的 ｃｒｅｗ．一个 ＧＯＰ包含 ８帧，共取 １２个 ＧＯＰ，
即９６帧．观测时分块大小是 ３２×３２．对每个序列，
平均采样率分别设置为 ０３，０４，０５，即在本文算

法中，分别设置关键采样率为０５，０６，０７，对应的
非关键帧采样率为０２７１４，０３７１４，０４７１４．仿真结
果如表３所示．

从表３的仿真结果可见，对比ＨｉＳＴＧＳＲ，本文算法
在重构质量 ＰＳＮＲ上均有提升．在平均采样率是０３，
０４，０５的条件下，ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ较 ＨｉＳＴＧＳＲ分别
有２８９ｄＢ，２５６ｄＢ，２３９ｄＢ的提升对ｆｏｏｔｂａｌｌ序列，在
平均采样率 ０５时，本文算法比 ＨｉＳＴＧＳＲ甚至高出
４７９ｄＢ．这主要是因为：（１）在ＨｉＳＴＧＳＲ中采用欧氏距
离作为相似块匹配准则，而欧氏距离只是像素灰度值

之间误差的一种统计方法，并没有考虑到像素之间的

空间相关性以及块之间的结构相似性，相反 ＳＳＩＭ能够
很好的反映图像块的结构信息；（２）在 ＨｉＳＴＧＳＲ非关
键帧重构时，采用固定相似块个数的相似块组构造方

案，这种方案忽略了重构视频帧之间图像质量的差异，

以及当前帧随迭代进行图像质量提升的这一事实．而
本文提出的阶梯递减相似块个数调整方案正是针对这

些问题的一种解决方案．
４．１．２　与ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ的仿真结果对比分析

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ重构算法与文献［１１］中 ＵｐＳｅ
ＡＷＥＮＨＨＰ仿真结果的对比如表４所示．实验条件与
文献［１１］完全相同，即 ＧＯＰ＝８，关键帧采样率是０７，
非关键帧采样率从０１到０５变化．

从表４仿真结果可见，ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ在大多数
情况下均优于 ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ．对 ｆｏｒｅｍａｎ，ｈａｌｌ和
ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ序列，在不同非关键帧采样率条件下，ＳＳＩＭ
ＩｎｔｅｒＦＧＳＲ重构质量 ＰＳＮＲ均高于 ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ．
而且非关键帧采样率越高，本文的解码方案对视频序

列的重构质量 ＰＳＮＲ提升越明显．如对 ｈａｌｌ序列，在非
关键帧采样率从 ０１到 ０５变化时，ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ
相比 ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ分别提升 ３３４ｄＢ，４２５ｄＢ，
４４４ｄＢ，４７２ｄＢ，５１９ｄＢ．这是因为：（１）本文重构算法
利用相似块组在自适应稀疏字典下的稀疏性，而 Ｕｐ
ＳｅＡＷＥＮＨＨＰ重构算法利用预测残差信号在变换域
（２ＤＤＣＴ，ＤＤＷＴ）的稀疏性．和固定稀疏变换相比，基
于相似块组自适应学习得到的稀疏字典能够更稀疏的

表示当前信号．而且采样率越高，非关键帧初始重构细
节信息越多，在ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ中，非关键帧相似块组
的各匹配块之间相似程度越高，其稀疏性越好，因此重

构质量提升越明显；（２）ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ是一种观测
域的多假设重构算法，在重构端以每一个图像块作为

ＣＳ求解子问题，会产生块效应影响重构质量．在 ＳＳＩＭ
ＩｎｔｅｒＦＧＳＲ重构算法中，相似块组的构造是基于像素域
的重叠分块，它很好地消除由于不重叠分块导致的重

构块效应．

９４５



电　　子　　学　　报 ２０１８年

表３　仿真视频序列前９６帧的平均ＰＳＮＲ

平均采样率 算法 ｂｕｓ－ｃｉｆ ｆｏｒｅｍａｎ－ｃｉｆ ｆｏｏｔｂａｌｌ－ｃｉｆ ｃｒｅｗ－４ｃｉｆ 平均

０．３
ＨｉＳＴＧＳＲ［１８］ ３０．３２ ３７．５４ ３３．９４ ３９．７６ ３５．３９

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３４．０１ ３９．７８ ３８．７３ ４０．５９ ３８．２８

０．４
ＨｉＳＴＧＳＲ［１８］ ３３．９９ ３９．６８ ３６．５５ ４１．１０ ３７．８３

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３６．７３ ４１．４８ ４１．１９ ４２．１４ ４０．３９

０．５
ＨｉＳＴＧＳＲ［１８］ ３７．２４ ４１．４６ ３８．８３ ４２．４０ ３９．９８

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３９．０８ ４３．１７ ４３．４２ ４３．８１ ４２．３７

表４　ＣＩＦ格式视频序列关键帧采样率０．７，前８８帧的平均ＰＳＮＲ

序列 算法
非关键帧采样率

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ｆｏｒｅｍａｎ－ｃｉｆ
ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ［１１］ ３６．１７ ３８．１５ ３９．６５ ４０．８６ ４２．０８

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３７．３５ ３９．５３ ４０．９５ ４２．２４ ４３．５３

ｈａｌｌ－ｃｉｆ
ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ［１１］ ３５．１５ ３６．５０ ３７．５１ ３８．３７ ３９．１１

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３８．４９ ４０．７５ ４１．９５ ４３．０９ ４４．３０

ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ－ｃｉｆ
ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ［１１］ ３０．８６ ３２．９４ ３４．６７ ３６．２９ ３７．９９

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ３１．０９ ３３．８３ ３５．６７ ３７．３９ ３９．０７

ｍｏｔｈｅｒ
ｄａｕｇｈｔｅｒ－ｃｉｆ

ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ［１１］ ４２．２９ ４３．８０ ４５．０４ ４６．１５ ４７．２５

ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ ４１．５６ ４３．７７ ４５．２０ ４６．５６ ４７．８８

４．２　帧间残差ＤＰＣＭ量化仿真结果及分析
在以上仿真中，我们都假定重构端有精准的观测值．

然而在实际应用中，观测值量化后才能存储或传输．为了
充分利用视频序列的帧间相关性，本文利用文献［１２］的
观测值帧间残差量化方法对观测值进行量化．

在以下视频压缩感知重构算法中，设置 ＧＯＰ＝８，
测试１２个ＧＯＰ，共９６帧，仿真序列为１５Ｈｚ的 ＱＣＩＦ格
式的 ｆｏｒｅｍａｎ、ｆｏｏｔｂａｌｌ和 ｓｏｃｃｅｒ．观测时采用非重叠分
块，分块大小是 １６×１６．在 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ仿真中发
现，关键帧采样率ｋ－ｓｒ和量化深度ｋ－Ｂ，及非关键帧采
样率ｎｋ－ｓｒ和量化深度ｋ－ｂ的取值对率失真性能有较
大的影响，本文通过遍历多个采样率和量化深度得到

最优的率失真性能曲线．采样率和量化深度（ｋ－ｓｒ，ｎｋ－
ｓｒ，ｋ－Ｂ，ｋ－ｂ）的取值如表５所示，共３０个点．仿真结果
如图６所示，分别给出了 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ作为评判标准
的性能曲线．图６还给出了最新文献中基于多参考帧
的最优多假设预测算法（ＭｕｌｔｉｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄＯｐｔｉｍａｌ
ＭｕｌｔｉｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＭＲＭＨ）［１２］，和 ＭＨＢＣＳ
ＳＰＬ［１７］的视频压缩感知重构算法率失真性能曲线．其中
ＭＲＭＨ和ＭＨＢＣＳＳＰＬ算法与ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ在相同
的观测条件下进行仿真，即遍历表５的所有点，筛选最
优点得到最终率失真曲线．另外，为了与传统视频压缩
性能对比，图６给出了Ｈ２６４［２３］帧内编码率失真性能，
其中量化步长ＱＰ分别取１６，２０，２４，２８，３２，３６．

从图６的仿真结果可以得出三个结论：（１）相比于

ＭＲＭＨ和ＭＨＢＣＳＳＰＬ，基于 ＰＳＮＲ或 ＳＳＩＭ质量评判
准则分析，本文算法 ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ具有最好的重构
性能．ＰＳＮＲ最多达到２ｄＢ的性能提升，ＳＳＩＭ最多可达
００３８１的性能提升．这是因为 ＭＲＭＨ和 ＭＨＢＣＳＳＰＬ，
与ＵｐＳｅＡＷＥＮＨＨＰ一样，均是观测域的多假设重构
算法．固定非重叠块的预测限制了其重构性能；（２）相
比于基于ＭＨ的重构算法，本文算法对运动比较快的
序列提升更加明显．这是因为对运动比较快的序列，视
频帧之间的时间相关性很小，在参考帧中很难找到好

的匹配块；而对于ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦＧＳＲ算法，相似块组由帧
内相似块组和帧间相似块组两部分构成，对于运动比

较快的序列，由于帧内相似块组的存在依然可以保证

重构质量；（３）相比于传统的 Ｈ２６４，本文的 ＣＶＳ重构
方案在率失真性能上仍然有很大的差距．对运动比较
快的 ｆｏｏｔｂａｌｌ序列在比特率是 ５４７１８ｋｂｐｓ时，基于
ＰＳＮＲ评判标准，Ｈ２６４较本文算法高出６７９ｄＢ；基于
ＳＳＩＭ评判标准，Ｈ２６４较本文算法高出０１０１７．

在比特率是６４３９０ｋｂｐｓ时，图７给出了 ｆｏｏｔｂａｌｌ序
列第５３帧原始图像（图７（ａ）原始帧）视觉效果和在不
同解码方案（图 ７（ｂ）Ｈ２６４［２３］，图 ７（ｃ）ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦ
ＧＳＲ，图７（ｄ）ＭＲＭＨ［１２］，图７（ｅ）ＭＨＢＣＳＳＰＬ［１７］）下的
重构视觉效果．从图７可以观察到，传统 Ｈ．２６４编解码
方案具有最好的重构视觉效果，而本文所提的ＳＳＩＭＩｎ
ｔｅｒＦＧＳＲ较基于ＭＨ的视频压缩感知重构算法 ＭＲＭＨ
和ＭＨＢＣＳＳＰＬ具有更好的重构效果．
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表５　采样率和量化深度取值

ｋ－ｓｒ ０．５０ ０．５０ ０．５５ ０．６０ ０．６０ ０．７０ ｋ－Ｂ ８ ８ ８ ８ ８

ｎｋ－ｓｒ ０．１０ ０．１５ ０．２０ ０．２５ ０．３０ ０．４０ ｎｋ－ｂ ８ ７ ６ ５ ４

５　结论
　　在本文中，我们提出了一种基于结构相似的帧间

组稀疏表示视频压缩感知重构算法（ＳＳＩＭＩｎｔｅｒＦ
ＧＳＲ）．首先，描述了算法的实现流程，即在当前帧和一
个或者多个已重构参考帧中匹配相似块生成相似块

１５５
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组，通过相似块组构造自适应稀疏字典，以相似块的稀

疏性作为先验知识构造正则项，通过ＳＢＩ求解优化问题
实现视频的高精度重构．其次，为了寻找更好的匹配
块，本文提出使用更加符合人眼视觉系统的结构相似

度（ＳＳＩＭ）作为相似块匹配准则．最后，在算法仿真中发
现，相似块组的匹配块个数对当前帧重构质量有很大

的影响，我们还提出了阶梯递减匹配块个数调整方案

用于确定相似组的匹配块个数，该方案能够很好的适

应随着算法迭代，重构视频图像质量提高，细节信息增

加，帧内图像块之间的相似度变小这一理论．仿真结果
表明，相比于现有的的视频压缩感知重构算法，本文算

法获得了更好的视频重构质量．但是，相比于传统的视
频编解码方案仍然有较大的差距．此外，从仿真结果还
可以看出，在ＣＶＳ中采样率和量化深度之间存在一个
折中的关系．如何构造观测矩阵以及权衡采样率和量
化深度之间的关系将是下一步的研究重点．
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