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Abstract 
In the traditional distributed video compressed sensing system, low sampling rate in the encoding 
side often leads to the problem that the reconstruction in the decoding side is unsatisfactory. In order 
to solve this shortcoming, a distributed video compressed sensing reconstruction algorithm combin-
ing the optimal linear estimation with the multiple hypotheses prediction is proposed, which takes 
into account the spatial-temporal correlation between video frames and the different block features 
of different image blocks in the video frame. The block-based compressed sensing method is used to 
measure the video frames at the encoding side. At the decoding side, three kinds of mechanisms are 
added, such as similarity discrimination, measurement value supplement and smooth discrimination, 
which can be used to classify the blocks of non-critical frame. Then according to the classification re-
sults, the different blocks of non-critical frame use different measurement supplement strategies and 
can be reconstructed by different reconstruction strategies with an aim to improve the reconstruc-
tion quality. Experimental results on the public commonly used video test sequences demonstrate 
that the proposed algorithm outperforms the traditional multiple hypotheses predictive reconstruc-
tion algorithm by 2~3 dB (PSNR), by 4~5 dB in the case of the sampling rate below 0.2 especially. 
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摘  要 

针对分布式视频压缩感知系统存在编码端的低采样率易导致解码端重构效果不理想的问题，综合考虑视

频帧间的时空相关性以及帧内不同图像块所具有的不同块特征，提出了一种最佳线性估计与多假设预测

相结合的分布式视频压缩感知重构算法。算法在编码端采用分块压缩感知进行随机测量，在解码端增加

了相似判别、测量值补充以及平滑判别三种机制。通过此三种机制对非关键帧块进行细化分类，并根据

分类结果对不同的图像块采用不同的测量值补充及重构策略，进而提高重构质量。在标准视频序列集上

的仿真实验结果表明，本文提出的算法重构视频信号的峰值信噪比(PSNR)比传统的多假设预测重构算法

平均高出2~3 dB，尤其在编码端测量率低于0.2的情况下，PSNR高出4~5 dB。 
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1. 引言 

通信技术的不断进步推动了多媒体技术的迅速发展，无线视频监控系统、移动可视电话和无线多媒

体传感器网络等视频应用得到了广泛的应用。这些应用都具有共同的特点，即编码端计算和存储能力有

限，但解码端计算资源丰富，而传统的视频编解码标准下的编码端对计算复杂度的要求较高，这使得传

统的视频编码标准已经不再适合此类应用。2009 年 T.T. DO 等人首次把分布式视频编码(Distributed Video 
Coding, DVC)理论[1] [2] [3] [4]与压缩感知理论[4]相结合提出了分布式视频压缩感知(Distributed video 
Compressed Sensing, DISCOS)框架[5]。由于 DISCOS 在编码端引入了压缩感知技术，因此只需少量的测

量值就可在解码端高概率重构出原信号，其将编码端的大量计算转移到了解码端，使得视频编解码系统

具备了较低复杂度的编码特性，很好的适应了这些新兴的视频应用。目前，分布式视频压缩感知的研究

主要集中在两方面：一是如何权衡编码端的计算复杂度与编码效率；二是如何有效利用帧间的相关信息

提高重构算法效率和重构质量。重构算法的设计一直是分布式视频压缩感知研究的一个重点，算法的好

坏决定着重构质量的高低。传统的单帧图像重构算法如 OMP、GPSR、StOMP、SpaRSA 等[6] [7] [8]在视

频重构中没有考虑视频帧间的时空相关性以及视频帧所包含的不同局部特征，如何在重构算法中有效的

利用这些特性成为了分布式视频压缩感知的一个研究热点[9] [10]。文献[5]将传统的多假设预测(Multiple 
Hypotheses, MH)运动估计思想引入到了重构算法中，在解码端，其首先对当前帧进行基于块的多假设预

测生成边信息，然后利用边信息的测量值与 CS 帧的测量值进行全局的残差重构。E.W. Tramel 等人基于

Tikhonov 正则化提 出了 分块压缩感知 (Block Compressed Sensing, BCS) 平滑投影 Landweber 
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(MH-BCS-SPL)算法[11]，在该算法中，由于加入了 Tikhonov 正则化项，因此多假设预测的权值分配更加

的准确，图像的重构质量也有了提高。文献[12]提出了一种基于 MH 的分布式视频压缩感知方案，在该

方案中，关键帧与非关键帧的边信息均由多假设预测生成，不同的是关键帧采用的是帧内多假设预测，

而非关键帧采用的是帧间多假设预测。上述方案在重构中均运用了多假设预测思想，但都忽略了视频帧

内各块所具有的不同块特征(平滑、纹理等)。文献[13]根据视频帧内不同图像块具有的不同块特征，提出

了一种对图像进行快速重构的最佳线性估计(Optional Linear Estimation, OLE)算法。该算法在编码端针对

不同特征的图像块采用了自适应的 CS 随机测量，并在解码端对各块采用对应的线性估计器进行快速线

性恢复。对于没有过多纹理细节的图像该算法有着较好的重构质量。OLE 在重构过程中只利用了图像的

局部特征，并没有利用到帧间的时空相关性，所以影响了解码端的重构质量。本文综合考虑视频帧间的

时空相关性以及帧内不同图像块所具有的不同块特征，提出了一种最佳线性估计与多假设预测相结合的

OLE-MH (Optional Linear Estimation-Multiple Hypotheses)重构算法。算法在编码端采用分块压缩感知[14]
进行测量，在解码端增加了相似判别、测量值补充以及平滑判别三种不同的机制对图像块进行分类处理，

根据分类结果对不同的图像块采用不同的重构策略。这里，相似判别合理的利用了视频帧间的时间相关

性，测量值补充进一步提高了图像块的重构质量，而平滑判别的加入充分的利用了帧内的不同局部特征。

仿真实验结果表明，本文提出的算法相较于传统的 MH-BCS-SPL 算法以及 OLE 算法在编码端测量率较

低的情况下就能以较高的质量进行重构。 

2. 相关知识 

2.1. 多假设预测方法 

多假设预测重构很好的利用了视频帧间的时空相关性，其基本原理如图 1 所示。MH 预测的基本思

想是利用参考帧中搜索空间内的所有假设块的最佳线性组合来近似当前块。文献[9]提出了一种基于

Tikhonov 正则化的多假设预测求解模型，描述如下： 

22
ˆ arg min

i

cs
i i i i iλ= − +

w
w y H w wΦ Γ                               (1) 

其中， iH 是参考帧中对应于当前块 cs
ix 位置搜索空间内 2B K× 维假设块矩阵， iH 矩阵中的各列为假设块

的列向量形式，B 为块尺寸大小，K 为搜索空间中总共的假设块数量； ˆ iw 为 1K × 维列向量的最佳线性组 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of multi-hypothesis prediction in space domain 
图 1. 空域多假设预测示意图 
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合系数；λ为拉格朗日参数；Γ为 Tikhonov 对角矩阵，形式如下： 

1 2

2

0

0

cs
i

cs
i k

 −
 
 =
 

−  

y h

y h



Φ

Γ

Φ

                               (2) 

其中， 1 2, , , kh h h 为 iH 矩阵中的各列，代表各个假设块。式(1)可以直接由下面的闭式解求得： 

( ) ( ) ( )
1T TTˆ cs

i i i i iλ
−

 = + w H H H yΦ Φ Γ Γ Φ                              (3) 

为了提高预测精度，本文对 iH 矩阵做了优化处理，即为了避免那些与当前块不相似的假设块对 ˆ iw 权

重的干扰，在 iH 矩阵中只选择与当前块相似的 C 列重组合成新的假设矩阵 opt
iH ，将 opt

iH 代入式(3)后形

式如下： 

( ) ( ) ( )
1T TTˆ opt opt opt opt cs

i i i i iλ
−

 = +  
w H H H yΦ Φ Γ Γ Φ                           (4) 

2.2. 最佳线性估计方法 

最佳线性估计方法能够以线性方式对图像进行快速恢复，其基本原理是先利用图像块像素间存在的

相关性构造出线性算子，再利用线性算子通过观测值 y 对原始帧进行线性估计。其相较于传统分布式视

频压缩感知重建过程中的非线性最优化迭代过程具有较低的计算复杂度，文献[11]给出了最佳线性估计方

法的求解模型： 

( ) 1T T
xx B B xx B

−
=L R RΦ Φ Φ                                      (5) 

ˆ =x Ly                                            (6) 

其中， L为最佳线性估计器， xxR 为自相关函数矩阵，其形式如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

2

2

2 2 2 2

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2T

1 2

B

B
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B B B B

E x x E x x E x x

E x x E x x E x x
E

E x x E x x E x x

 
 
 
  = =   
 
 
 

R xx





   



                       (7) 

xxR 矩阵的元素可根据文献[15]由下式进行估计： 

( ),xx p qp q E x x µρ = = R                                     (8) 

其中， 

( ) ( )2 2
1 2 1 2n n m mµ = − + −                                    (9) 

这里，( )1 1,n m 为像素 px 的空间位置坐标，( )2 2,n m 为像素 qx 的空间位置坐标；μ为 px 与 qx 的欧几里

德距离；ρ为相关系数，本文中 0.999ρ = ；3.1 节仿真实验中的结果表明，对于平滑图像的重构，最佳线

性估计方法相较于另外四种非线性重构算法有着较好的重构表现，实验结果如表 1 所示。 

3. 最佳线性估计与多假设预测相结合的 OLE-MH 重构算法 

本文提出的基于最佳线性估计与多假设预测相结合的分布式视频压缩感知系统框架如图2所示。图2(a) 
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Table 1. Reconstructed PSNR and time for smooth blocks using different algorithms 
表 1. 几种算法对平滑块重构的 PSNR 值及时间(单位：dB/s) 

重建算法 
测量率 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

 左上角平滑块 

最佳线性估计 43.12/0.04 45.28/0.05 47.07/0.06 48.78/0.07 50.45/0.10 

BCS-SPL-DDWT 40.34/1.25 43.63/0.81 45.60/0.65 47.26/0.67 48.860.73 

BCS-SPL-DCT 40.86/0.60 43.38/0.73 44.95/0.89 46.32/1.23 47.70/1.56 

BCS-TV 42.91/52.73 44.71/69.14 46.17/83.42 47.65/98.08 49.12/128.95 

 右上角平滑块 

最佳线性估计 43.05/0.04 45.38/0.05 47.23/0.06 48.99/0.07 50.65/0.10 

BCS-SPL-DDWT 39.79/1.21 44.41/0.80 46.24/0.66 47.82/0.72 49.45/0.70 

BCS-SPL-DCT 39.83/0.63 43.79/0.76 45.44/0.94 46.94/1.28 48.39/1.57 

BCS-TV 42.38/54.02 45.18/71.57 46.65/84.39 48.04/99.77 49.49/131.67 

 

 
(a) 编码端 

 
(b) 编码端 

Figure 2. System framework of proposed OLE-MH reconstruction algorithm 
图 2. 提出的 OLE-MH 重构算法系统框架 

 

为编码端，如图所示视频信号被分为关键帧与非关键帧，每帧均进行互不重叠的 B B× 分块处理。对关键

帧块采用较高测量率的测量矩阵 Key
BΦ 进行测量，对非关键帧块则用较低测量率的 CS

BΦ 进行测量，即
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, 1 , 1
Key Key Key
j t B j t− −=y xΦ 与 , ,

CS CS CS
i t B i t=y xΦ ，其中， , 1

Key
j t−x 表示 t-1 时刻关键帧中第 j 个宏块的列向量形式， ,

CS
i tx 表示

t 时刻非关键帧中第 i 个宏块的列向量形式。解码端如图 2(b)所示，首先对相邻的关键帧采用

BCS-SPL-DDWT 算法进行重构，然后在相邻关键帧中对应于非关键帧当前块 ix 位置的搜索窗内以同样

B B× 的块大小采用全搜索方式生成假设块矩阵 iH ， iH 中的每列均为假设块的列向量形式。生成 iH 后

利用测量矩阵 Key
BΦ 对其进行测量，得到测量值矩阵 Key

iQ ，计算公式如下： 
Key Key
i B i= ×Q HΦ                                       (10) 

在本文中，测量矩阵 Key
BΦ 的前 K (K 为 CS

BΦ 的行数)行设置成与 CS
BΦ 相同，这样做有助于后面的相似

判别与测量值补充。得到 Key
iQ 后将其前 K 行进行截取，得到的矩阵记为 CS

iQ ，计算当前块测量值 CS
iy 与

矩阵 CS
iQ 中每列的欧氏距离，得到距离向量 iD 。设置一个阈值 1T  (一般设置在 1~3 之间)来衡量当前块与

假设块是否相似。当距离向量 iD 中的最小值 1d T>
iD ，表示此搜索窗中没有与当前块相似的块，对该种

情况，采用多假设预测方法对当前块进行重构。当距离向量 iD 中的最小值 1d T≤
iD ，则表示此最小值所

对应的假设块与当前块最为相似。找到相似块后，判断此相似块在关键帧中是否与当前块处于同样的位

置，如果在同样的位置，则直接利用关键帧中此块的测量值 Key
iy 对 Key

iy 进行测量值补充，如果不在同样

的位置，则利用此相似块的测量值对 CS
iy 进行测量值补充，进行测量值补充可以获得更好的重构效果，

其示意图如图 3 所示，从图中可以看出，测量值补充是把关键帧中相似块的一部分测量值补充到非关键

帧当前块的测量值中。测量值补充后，利用当前块与相似块具有相似的块特征的特性，通过计算相似假

设块的均方差 σ来判定当前块是否平滑，计算公式如下： 

( )current current

2i ih h

N
σ

−
=                                    (11) 

其中， 2N B= ； current
ih 为 iH 中与当前块最相似的假设块的列向量形式； current

ih 为其平均值。如果 2Tσ ≤ (阈
值 2T 一般设置在 30~35 之间)那么判定当前块为平滑块，针对平滑块采用最佳线性估计方法进行重构。如

果 2Tσ > 则判定当前块为非平滑块，对其采用 MH 进行重构。所有图像块均重构完成后，对它们进行重

组，形成对当前非关键帧的重构帧 CS
ix 。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 最佳线性估计方法仿真结果 

为验证最佳线性估计方法对平滑图像重构的质量，本文针对 Cameraman 图像分别提取其左上角以及

右上角大小均为128 128× 的平滑区域作为实验图像，并采用最佳线性估计方法进行重构测试，与其进行 
 

1
K
ky +

K
ny


1
CSy

2
CSy

CS
ky


1
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2
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K
ky


1
K
ky +

K
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Figure 3. Schematic diagram of measurement supplement 
图 3. 测量值补充示意图 
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对比的重构算法有 BCS-SPL-DDWT [16] [17] [18]、BCS-SPL-DCT [17]、BCS-TV [18]，块尺寸大小为

32 32× ，测试结果均为独立运行十次取平均值，具体结果如表 1 所示。本文所有的测试均在 Intel 酷睿 i7
双核 3.6 GHz、64 位 Windows7 操作系统以及 Matlab2015b 平台上运行。从表 1 可以看出最佳线性估计对

平滑块的重构不论是从重构效果还是从重构时间上都整体优于其他算法，而且最佳线性估计在低测量率

的情况下对平滑块仍然有着较好的重构效果。 

4.2. 本文提出算法仿真结果 

为了验证提出的方法，本文选取了三个标准 CIF 视频序列 Akiyo、Mother-daughter 以及 News 
(http://trace.eas.asu.edu/yuv/)进行仿真实现，并与传统的 MH-BCS-SPL 算法[9]以及最佳线性估计方法[11]
进行对比，这里三个算法的关键帧均采用 BCS-SPL-DDWT 算法进行重构，实验数据均为对视频序列取

前 50 帧进行测试的结果。实验参数设置如下：视频格式为 352 288× 大小的视频序列，图像组 GOP 设为

2，关键帧采样率为 0.7，块尺寸为 32，搜索窗口大小 w 为 10。表 2 显示了三种重构算法在三个不同的视

频序列上以不同的采样率进行重构的 PSNR 值对比，从表中可以看到，由于在重构过程中利用了相似性

及平滑判别，本文提出的 OLE-MH 算法在重构质量上相较于另外两种方法均有很大的提高，尤其是在低

测量率的情况下由于测量值补充的原因，OLE-MH 有着明显的优势。图 4 显示了三种重构算法在不同测

量率下平均重构的 PSNR 曲线图，通过观察曲线图可以明显的看出，本文提出的 OLE-MH 算法在重构效

果上整体优于其他两种算法，而且还可看出测量率的大小对本文提出的算法影响不大，尤其是当非关键

帧测量率越小时，本文提出的算法对图像重建质量的改善越大，因此非常适合那些在编码端测量率较低

的视频编解码设备。 
图 5 显示了三个不同的视频序列在三种重构算法上的重建效果对比，仿真实验均选取视频序列的第

22 帧(非关键帧)作为对比，关键帧测量率为 0.7，非关键帧测量率为 0.1。对比三种重构方法的重构图像

可以看出，本文提出的 OLE-MH 算法能够较好地改善图像的重构质量。 
 
Table 2. PSNR of Reconstructing non-Key frames using different block-based algorithms 
表 2. 几种算法对平滑块重构的 PSNR 值及时间(单位：dB/s) 

重建算法 
测量率 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

 Akiyo 

OLE-MH 43.68 44.39 44.62 44.73 44.84 

MH-BCS-SPL 38.75 41.33 42.60 43.33 43.80 

OLE 30.38 33.96 36.94 39.67 41.96 

 Silent 

OLE-MH 35.66 36.11 36.30 36.42 36.49 

MH-BCS-SPL 31.99 33.31 34.27 34.91 35.44 

OLE 27.18 29.58 31.38 33.05 34.75 

 News 

OLE-MH 37.66 38.10 38.25 38.35 38.42 

MH-BCS-SPL 31.62 34.32 35.92 36.74 37.26 

OLE 24.66 27.79 30.27 32.41 34.55 
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5. 结束语 

本文结合最佳线性估计与多假设预测方法，提出了一种分布式视频压缩感知重构算法。算法通过整 
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(c) News 序列 

Figure 4. Graph of average reconstructed PSNR at different measurement rates 
图 4. 在不同测量率下平均重构 PSNR 曲线图 
 

 
(a) Akiyo Sequence 
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(b) Silent Sequence 

 
(c) News Sequence 

Figure 5. The performance of reconstructing three video sequences using different algorithms 
图 5. 三种视频序列在不同重构算法上的重建效果对比 
 

合相似判别、测量值补充和平滑判别三种机制，实现了非关键帧图像块的差别化处理和优化重构，充分

的利用了视频帧间的时空相关性以及帧内图像块间的不同块特征特性。实验结果表明，相较于传统的

MH-BCS-SPL 算法以及 OLE 算法，本文提出的算法在重构视频图像的 PSNR 上有了明显的提升，尤其是

当编码端测量率较低或视频图像平滑区域较多时，算法的优越性更为明显。 
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