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摘 要： 在接收端进行预测和补偿的残差重建算法是一种高效的视频压缩感知重建算法．但是，残差重建算法
没有应用当前图像的稀疏先验，算法性能完全依赖于预测结果的准确性．针对此问题，本文提出了一种基于联合总变
分最小化的视频压缩感知重建算法以提升重建图像质量．为了联合应用待重建图像及对应残差值的稀疏先验，在所建
立的重建模型中，分别计算目标图像块及其残差值的总变分范数；为求解最小化问题，引入新的变量，并基于 ｓｐｌｉｔ
Ｂｒｅｇｍａｎ方法设计了一种迭代求解算法．实验结果表明，与同类算法相比，提出的重建算法可以在相同采样率下获得更
高质量的重建图像．
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１ 引言

压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１，２］是近年在信
号处理领域得到广泛重视的新兴理论体系．该理论指
出，若某个信号稀疏（或在某个变换域稀疏），那么从其

有限的不相关测量值中准确恢复原始信号的可能性极

高．因为 ＣＳ的测量过程运算量较低，所以特别适合计算
能力和电力受限的各类分布式应用，例如无线多媒体传

感器网络、无线视频监控等．
已经有一些学者提出了视频压缩感知方案，可以将

现有的重建算法大致分为两类．在第一类重建算法中，

利用时域相关性辅助选取或设计适合的稀疏变换域，从

而提升图像的重建精度．例如，Ｌｉｕ等人［３］提出利用参考
帧中的图像块集合估计当前重建图像块的 ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏ
ｅｖｅ变换基，以获取比离散余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）基以及离散小波变换（Ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）基上更稀疏的表示；Ｍａ等人［４］采用三维
双树复小波变换作为稀疏基，并改进近似消息传递算法

以提升算法性能；Ｌｉ等人［５］以连续若干帧图像为一个整
体重建，设计了联合时域 ＤＣＴ与总变分（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，
ＴＶ）范数的正则化模型．在第二类重建算法中，普遍采
用了“预测补偿”的策略，仅针对残差值进行重建．因
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为与原始图像相比，残差值在变换域上更为稀疏，所以

此类算法在预测准确的前提下效果通常比第一类算法

更好．例如，Ｍｕｎ等人［６］以关键帧为参考，采用运动估计
／运动补偿（ＭｏｔｉｏｎＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ／ＭｏｔｉｏｎＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ，ＭＥ／
ＭＣ）进行预测，并采用平滑投影 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ算法
（ＳｍｏｏｔｈｅｄＰｒｏｊｅｃｔｅｄＬａｎｄｗｅｂｅｒ，ＳＰＬ）进行残差重建．
Ｔｒａｍｅｌ等人［７］进一步提出了基于多重假设（ＭｕｌｔｉＨｙ
ｐｏｔｈｅｓｉｓ，ＭＨ）的残差重建方案，与文献［６］相比，提高了
预测准确度，也提升了重建图像质量．文献［８］采用光
流法（ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ，ＯＦ）计算当前待重建图像的预测值，
并基于ＴＶ范数最小化重建残差．文献［９］提出基于局
部自回归（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）模型的图像预测方法，实
验证明在包含快速运动的序列中预测准确度优于 ＭＨ
预测．但是，该方法中计算ＡＲ参数矩阵的复杂度较高，
且需要递归求解多个最小化问题，运算量较大；另外，

该方法要求采样端以帧为单位测量，对采样端的内存

和计算能力要求较高．
事实上，在基于“预测补偿”框架的残差重建算法

中，重建模型仅强调残差值的稀疏先验，没有综合考虑

待重建图像的稀疏先验．本文提出一种基于联合 ＴＶ最
小化的重建模型，在重建过程中权衡考虑了残差值的

梯度稀疏性与待重建图像块的梯度稀疏性，并基于 ｓｐｌｉｔ
Ｂｒｅｇｍａｎ方法［１０］设计了联合 ＴＶ最小化问题的求解算
法．提出的重建算法灵活性较高，一方面，该算法可与
各类预测方法结合，如前述 ＭＥ／ＭＣ预测、ＭＨ预测、ＯＦ
预测、基于ＡＲ模型的预测等；另一方面，该重建算法不
需要对采样端进行特殊调整，采样端既可以采用块压

缩感知（ＢｌｏｃｋＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＢＣＳ）方法［１１］测量，也
可以整帧测量．

２ 传统残差重建算法流程

本节以 ＢＣＳ测量方式［１１］为例，说明基于“预测补
偿”结构的残差重建算法流程．假设每帧图像宽为 Ｗ，
高是 Ｈ，将每帧分成 ＮＢ个互不重叠的Ｂ×Ｂ大小的图
像块，在采样端逐块进行测量，即：

ｙ＝Φｘ （１）
其中，ｘ是Ｂ２×ＮＢ维矩阵，每一列代表按照一维列向
量形式重排的一个图像块；Φ是ｍ×Ｂ２维测量矩阵，将
ｍ／Ｂ２定义为采样率；ｙ是ｍ×ＮＢ维矩阵，矩阵中的每
一列代表单个图像块对应的测量值．在结构上，将视频
序列划分为若干图像组（ＧｒｏｕｐｏｆＰｉｃｔｕｒｅｓ，ＧＯＰ），每个
ＧＯＰ包含１个关键帧与若干非关键帧，对关键帧使用相
对较高的采样率．

在接收端，对关键帧逐图像块独立重建．关键帧中
第 ｉ个图像块的重建值是如下最小化问题的解：

ｘ^ｉｋ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉｋ

Ｆｓｐａｒｓｅ（ｘｉｋ）ｓ．ｔ．ｙｉｋ＝Φｘｉｋ （２）

其中，ｘｉｋ代表关键帧中第 ｉ个待重建图像块；ｙｉｋ代表关
键帧中第 ｉ个图像块的测量值；Ｆｓｐａｒｓｅ（ｘｉｋ）表示 ｘｉｋ的稀
疏正则化函数，可取 Ｆｓｐａｒｓｅ（ｘｉｋ）＝‖Ψ－１ｘｉｋ‖１，Ψ 为某
选定的稀疏基．Ｃａｎｄèｓ等［１］将 ＴＶ范数引入 ＣＳ图像重
构，故也可取 Ｆｓｐａｒｓｅ（ｘｉｋ）＝‖ｘｉｋ‖ＴＶ．

对非关键帧，采用已重建的参考帧进行预测，并计

算真实测量值与预测测量值之差．假设当前非关键帧
中第 ｉ个图像块的原始值为ｘｉｃ，预测值为珘ｘｉｃ，真实测量
值为 ｙｉｃ，预测测量值为珓ｙｉｃ，测量值之差计算如下：

ｙｉｃｒ＝ｙｉｃ－珓ｙｉｃ＝Φ（ｘｉｃ－珘ｘｉｃ） （３）
其次，对残差值 ｘｉｃｒ＝ｘｉｃ－珘ｘｉｃ进行重建，即求解如下最
小化问题：

ｘ^ｉｃｒ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉｃｒ

Ｆｓｐａｒｓｅ（ｘｉｃｒ）ｓ．ｔ．ｙｉｃｒ＝Φｘｉｃｒ （４）

最后，采用重建的残差值 ｘ^ｉｃｒ对预测值珘ｘｉｃ进行补偿，得
到第 ｉ个图像块的重建值：

ｘ^ｉｃ＝ｘ^ｉｃｒ＋珘ｘｉｃ （５）
从上述基于“预测补偿”的残差重建算法流程中

可见，第 ｉ个图像块的重建误差由求解最小化问题式
（４）时引入．若预测值珘ｘｉｃ越准确，残差 ｘｉｃｒ在选定的稀疏
基或者梯度域下也越稀疏，重建误差也越低．

３ 基于联合ＴＶ最小化的重建算法

３１ 重建模型的建立

在最小化问题式（４）的求解过程中，仅强调了残差
值 ｘｉｃｒ的稀疏先验，因此，求解结果的准确性在极大程度
上依赖于预测值珘ｘｉｃ的准确性．若预测值珘ｘｉｃ准确性降
低，与独立重建方式相比，基于“预测补偿”的残差重
建算法的增益会有一定程度的降低．

事实上，珘ｘｉｃ是采用接收端的已重建帧而非采样端
的原始帧进行计算的，因此预测结果不可避免地会受

到重建误差的影响．为了提高预测准确度，较为简单的
解决方法是提高关键帧的采样率，并且缩短 ＧＯＰ的长
度，但在数据传输速率受限的条件下是不可行的．另
外，若序列中出现快速、复杂的运动而引起相邻帧相关

性降低时，预测准确性也同样会下降．因此，在每帧图
像的重建过程中，应适当降低重建算法对预测准确性

的依赖．依照该思路，提出一种基于联合 ＴＶ范数的重
建模型如下：

ｘ^ｉｃ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉｃ
‖ｘｉｃ‖ＴＶ＋β‖ｘ

ｉ
ｃ－珘ｘｉｃ‖ＴＶ

ｓ．ｔ．ｙｉｃ＝Φｘｉｃ （６）
其中，β是用于权衡两类 ＴＶ范数的权重参数．

从该重建模型可见，最小化问题中的目标函数同
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时强调了待重建图像块 ｘｉｃ的梯度稀疏性以及残差值

ｘｉｃｒ＝ｘｉｃ－珘ｘｉｃ的梯度稀疏性．通过在重建过程中同时运
用两类先验信息，在一定程度上降低了重建结果对预

测值珘ｘｉｃ准确性的依赖．事实上，若不断增大权重参数

β，最小化问题式（６）将趋向于仅强调残差稀疏性，因
此，可将最小化问题式（４）视为问题式（６）的特例．然而，
在最小化问题式（６）中，目标函数中存在两个 ＴＶ范数
项，因此不易采用成熟的 ＣＳ重建算法求解．需要针对
问题式（６），设计快速、准确的求解算法．
３２ 联合ＴＶ最小化问题的求解

为便于求解问题式（６），引入一个新的变量 Ｅｉ描述
残差，于是问题式（６）变为：

（^ｘｉｃ，^Ｅｉ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉｃ，Ｅｉ

‖ｘｉｃ‖ＴＶ＋β‖Ｅｉ‖ＴＶ

ｓ．ｔ．ｙｉｃ＝Φｘｉｃ，Ｅｉ＝ｘｉｃ－珘ｘｉｃ （７）
讨论各向异性的 ＴＶ范数，将约束优化问题式（７）

转化为无约束优化问题如下：

（^ｘｉｃ，^Ｅｉ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉｃ，Ｅｉ
‖ｈｘｉｃ‖１＋‖ｖｘ

ｉ
ｃ‖１

＋β（‖ｈＥｉ‖１＋‖ｖＥｉ‖１）

＋λ２（‖ｙ
ｉ
ｃ－Φｘｉｃ‖２２＋μ‖Ｅｉ－（ｘ

ｉ
ｃ－珘ｘｉｃ）‖２２）

（８）
其中，λ和μ是两个权重参数；ｈ和ｖ分别是水

平和垂直方向上的微分算子．
ｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ［１０］是一种求解 ｌ１约束问题的有效方

法．问题式（８）是一个包含多个 ｌ１范数的、形式较复杂
的最小化问题，也可参照 ｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ方法推导出相应
的迭代求解方案．将问题式（８）变为：
（^ｘｉｃ，^Ｅｉ，^ｄ１ｈ，^ｄ１ｖ，^ｄ２ｈ，^ｄ２ｖ）＝
ａｒｇｍｉｎ

ｘｉｃ，Ｅｉ，ｄ１ｈ，ｄ１ｖ，ｄ２ｈ，ｄ２ｖ
‖ｄ１ｈ‖１＋‖ｄ１ｖ‖１＋β（‖ｄ２ｈ‖１＋‖ｄ２ｖ‖１）

＋λ２（‖ｙ
ｉ
ｃ－Φｘｉｃ‖２２＋μ‖Ｅｉ－（ｘ

ｉ
ｃ－珘ｘｉｃ）‖２２）

ｓ．ｔ．ｄ１ｈ＝ｈｘｉｃ，ｄ１ｖ＝ｖｘｉｃ，ｄ２ｈ＝ｈＥｉ，ｄ２ｖ＝ｖＥｉ
（９）

引入新的权重参数γ和α，将问题式（９）再次转化
为无约束优化问题：

（^ｘｉｃ，^Ｅｉ，^ｄ１ｈ，^ｄ１ｖ，^ｄ２ｈ，^ｄ２ｖ）＝
ａｒｇｍｉｎ

ｘｉｃ，Ｅｉ，ｄ１ｈ，ｄ１ｖ，ｄ２ｈ，ｄ２ｖ
‖ｄ１ｈ‖１＋‖ｄ１ｖ‖１＋β（‖ｄ２ｈ‖１＋‖ｄ２ｖ‖１）

＋λ２（‖ｙ
ｉ
ｃ－Φｘｉｃ‖２２＋μ‖Ｅｉ－（ｘ

ｉ
ｃ－珘ｘｉｃ）‖２２）

＋γ２（‖ｄ１ｈ－ｈｘ
ｉ
ｃ‖２２＋‖ｄ１ｖ－ｖｘ

ｉ
ｃ‖２２

＋α（‖ｄ２ｈ－ｈＥｉ‖２２＋‖ｄ２ｖ－ｖＥｉ‖
２
２））

（１０）

进一步地，引入第 ｋ次迭代的 ４个中间变量 ｂｋ１ｈ、

ｂｋ１ｖ、ｂｋ２ｈ和 ｂｋ２ｖ．则问题式（１０）的第 ｋ＋１次迭代结果是如
下问题的解：

（ｘｉ，ｋ＋１ｃ ，Ｅｋ＋１ｉ ，ｄｋ＋１１ｈ，ｄｋ＋１１ｖ，ｄｋ＋１２ｈ，ｄｋ＋１２ｖ）＝
ａｒｇｍｉｎ

ｘｉｃ，Ｅｉ，ｄ１ｈ，ｄ１ｖ，ｄ２ｈ，ｄ２ｖ
‖ｄ１ｈ‖１＋‖ｄ１ｖ‖１＋β（‖ｄ２ｈ‖１＋‖ｄ２ｖ‖１）

＋λ２（‖ｙ
ｉ
ｃ－Φｘｉｃ‖２２＋μ‖Ｅｉ－（ｘ

ｉ
ｃ－珘ｘｉｃ）‖２２）

＋γ２（‖ｄ１ｈ－ｈｘ
ｉ
ｃ－ｂｋ１ｈ‖２２＋‖ｄ１ｖ－ｖｘ

ｉ
ｃ－ｂｋ１ｖ‖２２

＋α（‖ｄ２ｈ－ｈＥｉ－ｂｋ２ｈ‖２２＋‖ｄ２ｖ－ｖＥｉ－ｂ
ｋ
２ｖ‖２２））

（１１）
其中，ｂｋ１ｈ、ｂｋ１ｖ、ｂｋ２ｈ和 ｂｋ２ｖ通过 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代方法更新．由
于问题式（１１）中的６个变量相互独立，所以可将其分解
为６个子问题依次求解．首先求解“ｘ”子问题：

ｘｉ，ｋ＋１ｃ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｉｃ

λ
２（‖ｙ

ｉ
ｃ－Φｘｉｃ‖２２＋μ‖Ｅ

ｋ
ｉ－（ｘｉｃ－珘ｘｉｃ）‖２２）

＋γ２（‖ｄ
ｋ
１ｈ－ｈｘｉｃ－ｂｋ１ｈ‖２２＋‖ｄ

ｋ
１ｖ－ｖｘｉｃ－ｂｋ１ｖ‖２２）

（１２）
将子问题式（１２）的目标函数求导，并令导数为 ０，

可推导出其解满足如下条件：

（λΦ
Ｔ
Φ＋λμＩ＋γΔ）ｘ

ｉ，ｋ＋１
ｃ ＝λΦＴｙｉｃ＋λμ（珘ｘ

ｉ
ｃ＋Ｅｋｉ）

＋γＴｈ（ｄｋ１ｈ－ｂｋ１ｈ）＋γＴｖ（ｄｋ１ｖ－ｂｋ１ｖ）
（１３）

其中，Δ＝Ｔｖｖ＋Ｔｈｈ．这里可采用平方根共轭梯度
（ＣｏｎｊｕｇａｔｅＧｒａｄｉｅｎｔｓＳｑｕａｒｅｄ，ＣＧＳ）法［１２］求解线性方程式
（１３）获得更新值 ｘｉ，ｋ＋１ｃ ．接下来，求解“Ｅ”子问题：

Ｅｋ＋１ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｅｉ

λ
２（μ‖Ｅｉ－（ｘ

ｉ，ｋ＋１
ｃ －珘ｘｉｃ）‖２２）

＋γ２α（‖ｄ
ｋ
２ｈ－ｈＥｉ－ｂｋ２ｈ‖２２＋‖ｄ

ｋ
２ｖ－ｖＥｉ－ｂｋ２ｖ‖２２）

（１４）
需要注意，此时 ｘｉ，ｋ＋１ｃ 已更新，因此在子问题式

（１４）中可直接代入其更新结果．类似地，可推导出子问
题式（１４）的解满足如下条件：

（λμＩ＋γαΔ）Ｅ
ｋ＋１
ｉ ＝λμ（ｘ

ｉ，ｋ＋１
ｃ －珘ｘｉｃ）

＋γαＴｈ（ｄｋ２ｈ－ｂｋ２ｈ）＋γαＴｖ（ｄｋ２ｖ－ｂｋ２ｖ） （１５）
同样可采用ＣＧＳ法求解线性方程式（１５）获得更新

值 Ｅｋ＋１ｉ ．对于剩余子问题：
（ｄｋ＋１１ｈ，ｄｋ＋１１ｖ，ｄｋ＋１２ｈ，ｄｋ＋１２ｖ）＝
ａｒｇｍｉｎ
ｄ１ｈ，ｄ１ｖ，ｄ２ｈ，ｄ２ｖ

‖ｄ１ｈ‖１＋‖ｄ１ｖ‖１＋β（‖ｄ２ｈ‖１＋‖ｄ２ｖ‖１）

＋γ２（‖ｄ１ｈ－ｈｘ
ｉ，ｋ＋１
ｃ －ｂｋ１ｈ‖２２

＋‖ｄ１ｖ－ｖｘｉ，ｋ＋１ｃ －ｂｋ１ｖ‖２２）

＋γ２α（‖ｄ２ｈ－ｈＥ
ｋ＋１
ｉ －ｂｋ２ｈ‖２２
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＋‖ｄ２ｖ－ｖＥｋ＋１ｉ －ｂｋ２ｖ‖２２） （１６）
由于 ｄ１ｈ、ｄ１ｖ、ｄ２ｈ和 ｄ２ｖ相互分离，因此可将问题式

（１６）分解为４个典型的 ｌ２ｌ１子问题，并分别采用收缩算
子（ｓｈｒｉｎｋａｇｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ）求解．定义收缩算子如下：

Ｆｓｈｒｉｎｋ（ｘ，η）＝
ｘ
ｘｍａｘ（ｘ －η，０） （１７）

其中 ｘ是输入变量，η是固定参数．
３３ 算法流程

本文提出的基于联合 ＴＶ最小化的重建算法流程
如算法１所示．其中，ｘｉ，０ｃ 是当前待重建信号初始值，
Ｎｉｔｅｒ是迭代次数上限，τ是迭代停止门限值．在每次迭
代过程中，顺序更新 ｘｉ，ｋ＋１ｃ 、Ｅｋ＋１ｉ 、ｄｋ＋１１ｈ 、ｄｋ＋１１ｖ 、ｄｋ＋１２ｈ 、ｄｋ＋１２ｖ
以及中间变量 ｂｋ＋１１ｈ 、ｂｋ＋１１ｖ 、ｂｋ＋１２ｈ 和 ｂｋ＋１２ｖ ．当满足重建结果
相对变化过小，或者达到迭代次数上限时停止迭代，输

出重建结果 ｘ^ｉｃ．

算法１ 基于联合ＴＶ最小化的重建算法

输入：Φ，ｙｉｃ，珘ｘｉｃ，ｘｉ，０ｃ，λ，α，β，γ，μ
初始化：ｄ０１ｈ＝ｄ０１ｖ＝ｄ０２ｈ＝ｄ０２ｖ＝０，Ｅ０ｉ＝ｘｉ，０ｃ －珘ｘｉｃ

ｂ０１ｈ＝ｂ０１ｖ＝ｂ０２ｈ＝ｂ０２ｖ＝０，ｋ＝０

Ｗｈｉｌｅ‖ｘｉ，ｋ＋１ｃ －ｘｉ，ｋｃ‖２ ‖ｘ
ｉ，ｋ
ｃ‖２τａｎｄｋ＜ＮｉｔｅｒＤｏ

步骤１ 采用ＣＧＳ方法求解（１３）及（１５），更新 ｘｉ，ｋ＋１ｃ 与 Ｅｋ＋１ｉ ；

步骤２ 采用收缩算子计算 ｄｋ＋１１ｈ ，ｄｋ＋１１ｖ ，ｄｋ＋１２ｈ 和 ｄｋ＋１２ｖ ：

ｄｋ＋１１ｈ ＝Ｆｓｈｒｉｎｋ（ｈｘｉ，ｋ＋１ｃ ＋ｂｋ１ｈ，１／γ）；

ｄｋ＋１１ｖ ＝Ｆｓｈｒｉｎｋ（ｖｘｉ，ｋ＋１ｃ ＋ｂｋ１ｖ，１／γ）；

ｄｋ＋１２ｈ ＝Ｆｓｈｒｉｎｋ（ｈＥｋ＋１ｉ ＋ｂｋ２ｈ，β／（αγ））；

ｄｋ＋１２ｖ ＝Ｆｓｈｒｉｎｋ（ｖＥｋ＋１ｉ ＋ｂｋ２ｖ，β／（αγ））；

步骤３ 根据Ｂｒｅｇｍａｎ迭代方法更新 ｂｋ１ｈ、ｂｋ１ｖ、ｂｋ２ｈ和 ｂｋ２ｖ：

ｂｋ＋１１ｈ ＝ｂｋ１ｈ＋（ｈｘｉ，ｋ＋１ｃ －ｄｋ＋１１ｈ ）；

ｂｋ＋１１ｖ ＝ｂｋ１ｖ＋（ｖｘｉ，ｋ＋１ｃ －ｄｋ＋１１ｖ）；

ｂｋ＋１２ｈ ＝ｂｋ２ｈ＋（ｈｘｉ，ｋ＋１ｃ －ｄｋ＋１２ｈ ）；

ｂｋ＋１２ｖ ＝ｂｋ２ｖ＋（ｖｘｉ，ｋ＋１ｃ －ｄｋ＋１２ｖ）；

ｋ＝ｋ＋１；

ＥｎｄＤｏ
输出：^ｘｉｃ＝ｘｉ，ｋｃ

４ 实验结果

４１ 实验设置

在本文实验中，选取４种残差重建方案作为比较基
准．其中，文献［６］采用基于块的 ＭＥ／ＭＣ进行预测、ＳＰＬ
算法进行残差重建，记为 ＭＣＳＰＬ；文献［７］采用 ＭＨ预
测、ＳＰＬ算法进行残差重建，记为 ＭＨＳＰＬ；文献［８］采用
ＯＦ预测、通过求解 ＴＶ范数最小化问题进行残差重建，
记为ＯＦＴＶ；将课题组之前提出的基于联合 ｌ１范数的
重建模型［１３］记为 ＪＬ１，并将其与 ＭＨ预测结合，形成重

建方案ＭＨＪＬ１．将本文算法记为 ＪＴＶ，分别采用基于块
的ＭＥ／ＭＣ、ＭＨ、ＯＦ３种方法预测当前图像，相应的重建
方案分别记为ＭＣＪＴＶ、ＭＨＪＴＶ与ＯＦＪＴＶ．

ＭＣＳＰＬ和ＭＨＳＰＬ均采用 Ｆｏｗｌｅｒ教授提供的开源
代码进行实验（网址：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｃｅ．ｍｓｓｔａｔｅ．ｅｄｕ／～
ｆｏｗｌｅｒ／ＢＣＳＳＰＬ／）．在ＭＣＳＰＬ中，ＭＥ分块大小设为 １６×
１６，搜索窗口大小设置为±２０，搜索精度设置为 １／４像
素；在ＭＨＳＰＬ中，ＭＨ的搜索窗尺寸设定为 ±１６像素，
求解 ＭＨ预测系数所需的拉格朗日乘子设置为 ０２５；
ＳＰＬ算法基于双树复小波进行３级分解．对于ＯＦＴＶ，采
用文献［１４］对应的开源代码实现ＯＦ预测（网址：ｈｔｔｐ：／／
ｐｅｏｐｌｅ．ｃｓａｉｌ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／ｃｅｌｉｕ／ｏｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ／），为充分比较本
文算法ＪＴＶ的性能，针对 ＯＦＴＶ，采用两种方法在梯度
域重建残差值：一种是专门用于求解 ＴＶ范数最小化问
题的ＴＶＡＬ３（ＴＶｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｂｙＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎａｎｄ
ＡＬｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎＡＬｇｏｒｉｔｈｍｓ）算法［１５］（网址：ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｃａａｍ．ｒｉｃｅ．ｅｄｕ／～ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／Ｌ１／ＴＶＡＬ３／）；另一种
是用于求解普通 ｌ１约束问题的 ｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ算法，为便
于区别，将后者对应方案记为ＯＦＴＶＳＢ．

在实验本文算法和课题组之前提出的基于联合 ｌ１
范数的重建模型时，ｘｉ，０ｃ 均采用 ＴＶＡＬ３算法独立重建得
到，迭代次数上限 Ｎｉｔｅｒ均设置为 １５０，门限τ均设置为
１０－４；本文算法中的权重系数λ，α，β，γ和μ分别设定
为６，０２０，０５５，０１５和０５．

序列选用 ＣＩＦ（ＣｏｍｍｏｎＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅＦｏｒｍａｔ）的“ｆｏｒｅ
ｍａｎ”和“ｆｏｏｔｂａｌｌ”．在采样端使用 ＢＣＳ测量［１１］，分块大小
为３２×３２，Φ采用随机高斯矩阵．测试序列的前１０帧，
仅将第 １帧设为关键帧．非关键帧的采样率 Ｒ１设为
０１、０２、０３、０４和０５，采用之前一帧已重建帧预测，
并使用不同重建方案分别重建；关键帧的采样率 Ｒ２＝
Ｒ１＋０１，统一采用 ＴＶＡＬ３算法进行独立重建．实验在
ｍａｔｌａｂ平台上进行，计算机中央处理器为 Ｉｎｔｅｌｉ５２３００，
主频为 ２８ＧＨｚ，内存为４ＧＢ．
４２ 实验结果分析

表１和表２分别展示了针对“ｆｏｒｅｍａｎ”序列和“ｆｏｏｔｂａｌｌ”
序列，９种重建方案在５个采样率下９帧非关键帧平均重
建峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）．９种重建
方案分别为 ＴＶＡＬ３［１５］独立重建、ＭＣＳＰＬ［６］、ＯＦＴＶ［８］、ＯＦ
ＴＶＳＢ、ＭＨＳＰＬ［７］、ＭＨＪＬ１［１３］以及本文方案 ＭＣＪＴＶ、ＭＨ
ＪＴＶ、ＯＦＪＴＶ．根据表中结果可以分析出以下结论：

（１）与独立重建相比，４种方案 ＭＣＳＰＬ、ＯＦＴＶ、ＯＦ
ＴＶＳＢ与 ＭＨＳＰＬ均可大幅度地提升重建图像质量．在
预测准确性方面，ＭＨ预测优于基于块的 ＭＥ／ＭＣ预测，
所以在相同采样率下ＭＨＳＰＬ优于ＭＣＳＰＬ．在低采样率
下，ＯＦＴＶ性能与ＭＣＳＰＬ接近；在中高采样率下，ＯＦＴＶ
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性能接近甚至超越 ＭＨＳＰＬ．说明 ＯＦＴＶ对参考帧的重
建误差较敏感．在低采样率下“ｆｏｒｅｍａｎ”序列中，ＯＦ
ＴＶＳＢ明显差于ＯＦＴＶ，其他情况下两者性能接近；另根
据表３重建时间可知，ＴＶＡＬ３比ｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ速度更快，
因此 ＴＶＡＬ３更适合于残差重建．

（２）虽然ＭＨＪＬ１综合考虑了残差稀疏性及当前图
像稀疏性，但是在ＢＣＳ的测量方式下，小波分解层数较
少，ＤＷＴ域下不够稀疏．因此，ＭＨＪＬ１的性能差于 ＭＨ
ＳＰＬ，特别是在中高采样率下的“ｆｏｒｅｍａｎ”序列中差距较
明显．

（３）本文方案 ＭＣＪＴＶ、ＯＦＪＴＶ和 ＭＨＪＴＶ在不同序
列、５个采样率下的非关键帧平均重建 ＰＳＮＲ分别超越
了３种残差重建方案ＭＣＳＰＬ、ＯＦＴＶ和ＭＨＳＰＬ，可推断
出本文提出的重建算法性能优于传统的残差重建算

法．需要注意的是，采用了 ｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ方法进行残差
重建的ＯＦＴＶＳＢ未能超越ＯＦＴＶ．由此侧面验证了本文
算法的性能提升主要依靠所提出的联合 ＴＶ模型式
（６），而并非推导该模型的迭代求解算法时参照的 ｓｐｌｉｔ
Ｂｒｅｇｍａｎ方法．此外，ＯＦＪＴＶ性能优于 ＭＣＪＴＶ，ＭＨＪＴＶ
性能优于 ＯＦＪＴＶ．由此可知，与残差重建算法相比，虽
然本文算法对预测值准确度的依赖性降低，但是更精

确的预测值仍能提升本文算法性能．
（４）在运动相对平缓的“ｆｏｒｅｍａｎ”序列中，与独立重

建相比，ＭＣＪＴＶ、ＯＦＪＴＶ、ＭＨＪＴＶ均有较高增益；在包含
剧烈运动的“ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列中，上述方案增益下降明显．
原因在于，一方面，剧烈运动使得预测准确度降低；另

一方面，“ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列纹理细节丰富，待重建图像在梯
度域不够稀疏．

表１ “ｆｏｒｅｍａｎ”序列重建图像平均ＰＳＮＲ比较（ｄＢ）

重建方案 ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＴＶＡＬ３［１５］ ２３．３３ ２７．５０ ３１．１３ ３４．３１ ３７．１４

ＭＣＳＰＬ［６］ ２７．６８ ３１．２７ ３４．２２ ３６．６１ ３８．７５

ＯＦＴＶ［８］ ２７．３４ ３１．４６ ３４．７８ ３７．３４ ３９．６６

ＯＦＴＶＳＢ ２６．４８ ３０．７４ ３４．６１ ３７．３５ ３９．７０

ＭＨＳＰＬ［７］ ２８．８７ ３２．９３ ３５．４３ ３７．５２ ３９．３６

ＭＨＪＬ１［１３］ ２８．４８ ３２．３２ ３４．２９ ３６．２３ ３８．３１

ＭＣＪＴＶ ２８．３６ ３２．８７ ３５．８８ ３８．３６ ４０．７１

ＯＦＪＴＶ ２９．５０ ３３．４７ ３６．３３ ３８．７９ ４０．９６

ＭＨＪＴＶ ２９．９２ ３４．３１ ３６．８０ ３９．０７ ４１．１７

进一步地，图１给出了在非关键帧采样率为０３的
情况下，“ｆｏｒｅｍａｎ”序列和“ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列在不同重建方案
下的非关键帧逐帧重建 ＰＳＮＲ值．从图中可见，首先，本
文方案 ＭＣＪＴＶ、ＯＦＪＴＶ、ＭＨＪＴＶ效果明显优于残差重
建方案 ＭＣＳＰＬ、ＯＦＴＶ、ＭＨＳＰＬ．其次，在“ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列

的结果中，随着帧序号的增大，３种残差重建方案的
ＰＳＮＲ值均有明显下降．主要原因是残差重建方案完全
依赖于预测值的准确性，因此在逐帧重建效果不佳的

情况下，发生了较为严重的误差传递．相反，本文方案
由于综合应用了当前重建图像的稀疏先验，在一定程

度上抑制了误差的传递，因此重建图像的逐帧 ＰＳＮＲ较
为平稳．由此可知，在设置长 ＧＯＰ的应用场景中，本文
方案相较于残差重建方案的优势更为明显．

表２ “ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列重建图像平均ＰＳＮＲ比较（ｄＢ）

重建方案 ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＴＶＡＬ３［１５］ ２１．０８ ２３．７４ ２６．１８ ２８．５８ ３０．８８

ＭＣＳＰＬ［６］ ２１．７７ ２５．３１ ２７．８９ ２９．８５ ３１．５９

ＯＦＴＶ［８］ ２１．９１ ２５．５０ ２８．０５ ３０．５９ ３２．９３

ＯＦＴＶＳＢ ２１．７７ ２５．３３ ２７．９４ ３０．５２ ３３．０１

ＭＨＳＰＬ［７］ ２２．５５ ２５．６７ ２８．０９ ３０．１７ ３１．９５

ＭＨＪＬ１［１３］ ２２．３５ ２５．３６ ２７．２４ ２９．５０ ３１．４７

ＭＣＪＴＶ ２２．９３ ２６．１７ ２８．７２ ３１．０１ ３３．２１

ＯＦＪＴＶ ２３．１９ ２６．６２ ２９．１９ ３１．５７ ３３．５３

ＭＨＪＴＶ ２３．３８ ２６．７７ ２９．４４ ３１．６９ ３３．６８

图２展示了“ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列在非关键帧采样率为０．３
时第６帧的局部重建结果主观质量比较．从图中可以看
出，在３种残差重建方案 ＭＣＳＰＬ、ＯＦＴＶ与 ＭＨＳＰＬ的
重建结果中产生了较多噪声，图像较为模糊，并且出现
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了轻微的块效应；由于重建时引入了当前图像的稀疏

先验，本文方案ＭＣＪＴＶ、ＯＦＪＴＶ与 ＭＨＪＴＶ能够有效抑
制噪声的产生并减轻块效应，获得的重建图像边缘较

为锐利，同时能较好地保持图像细节信息．

表３ “ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列各重建方案的非关键帧平均重建时间比较（ｓ）

重建方案 ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＴＶＡＬ３［１５］ ３．６９ ４．１７ ４．４４ ４．９２ ５．５６

ＭＣＳＰＬ［６］ ３２．４０ ２１．０２ １７．９３ １６．６５ １５．５３

ＯＦＴＶ［８］ １１．０６ １１．８９ １２．７６ １４．１３ １５．１４

ＯＦＴＶＳＢ １３．９４ １５．３３ １６．９３ １９．３０ ２１．５６

ＭＨＳＰＬ［７］ １４．２３ １３．３５ １２．９４ １１．６５ １１．０１

ＭＨＪＬ１［１３］ ３７．３４ ４０．３１ ４５．３４ ４７．５２ ５２．９３

ＭＣＪＴＶ １８．８７ ２１．２７ ２３．１４ ２４．３６ ２５．８７

ＯＦＪＴＶ ２２．８６ ２５．２０ ２７．４７ ２８．５４ ３０．１３

ＭＨＪＴＶ ２６．１２ ２９．４７ ３２．３５ ３４．６９ ３７．９３

表３列出了“ｆｏｏｔｂａｌｌ”序列下采用不同重建方案的
非关键帧平均重建时间．可见，采用 ＴＶＡＬ３算法进行独
立重建速度最快；ＭＣＳＰＬ需要在参考帧和目标帧之间
进行ＭＥ／ＭＣ预测，并对目标帧进行迭代重建，因此复
杂度升高；在 ＭＨＳＰＬ中，虽然求解最优 ＭＨ预测系数
运算量较大，但由于不需要迭代重建，因此运行时间低

于ＭＣＳＰＬ；ＯＦＴＶ在运行时间上与 ＭＨＳＰＬ接近，快于
ＯＦＴＶＳＢ；与残差重建算法相比，ＪＴＶ需要求解包含２个
ＴＶ范数的最小化问题，ＪＬ１需要求解包含 ２个 ｌ１范数
的最小化问题，因此复杂度有一定增加．此外，随着采
样率的升高，除 ＭＨＳＰＬ与 ＭＣＳＰＬ外，其余方案的运算
时间均有所增加，主要原因在于高采样率下测量值增

多，导致了ＭＨ预测、ＴＶＡＬ３、ｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ残差重建、ＪＬ１
与ＪＴＶ的运算量提升；相反，ＳＰＬ算法的运算时间随着
采样率的升高而下降，原因在于高采样率下相邻迭代

结果变化较小而使得算法提前终止，总迭代次数降低．

５ 结论

本文提出了一种基于联合 ＴＶ最小化的视频压缩
感知重建算法．首先，建立了一种综合应用当前重建图
像稀疏先验以及残差值稀疏先验的联合 ＴＶ范数最小
化模型；其次，通过推导设计了该模型的迭代求解算

法．实验证明，提出的算法获得的图像重建结果在ＰＳＮＲ
及主观质量上都优于传统残差重建算法．但是，所提出
的重建模型中存在两个ＴＶ范数项，导致本文算法的计
算复杂度有所升高．需注意的是，在实验中本文算法５
个权重参数设定为固定的经验值，如何根据不同序列

内容和采样率自适应选择最佳权重参数，是后续研究

工作重点．
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