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基于加权非局部相似性的视频压缩感知多假设重构算法
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摘　要　分布式视频压缩感知(DistributedCompressedVideoSensing,DCVS)多假设重构算法将传统视频编码中的

多假设预测运动估计思想引入到分布式压缩感知视频编码系统中,改善了对视频序列的重构质量.在该算法中,大变

化块采用本帧邻域块信息作为参考,而当本帧邻域块含有较多纹理和细节时,算法性能有待提高.为此,对非局部相

似性的思想进行改进,提出基于加权非局部相似性的分布式视频压缩感知多假设重构算法.在该算法中,对大变化块

中的纹理块采用加权非局部相似性在相邻已重构帧中寻找自相似块,最终生成辅助重构信息块;对于非纹理块,则简

单利用加权非局部相似性生成相似块.对不同特点的视频序列的仿真实验结果表明,改进后的算法有效改善了视频

序列的重构质量,具有较优的重构SSIM,PSNR指标,其中PSNR约提高１dB.
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Abstract　MultiＧhypothesisreconstructionalgorithmofDCVS(DistributedCompressedVideoSensing)introducesthe

ideaofmultiＧhypothesispredictionmotionestimationoftraditionalvideoencodingintotheDCVSencodingsystem,thus

improvingthereconstructionqualityforvideosequence．Inthisalgorithm,theblockswithbigchangesadopttheinforＧ

mationofcurrentframeneighborhoodblocksasareference,anditsperformanceneedstobeimprovedwhentheneighＧ

borhoodofframecontainslotsoftexturesanddetails．ThroughimprovingtheideaofnonＧlocalsimilarity,thispaper

proposedamultiＧhypothesisreconstructionalgorithmofDCVSbasedonweightednonＧlocalsimilarity．Intheimproved

algorithm,theweightednonＧlocalsimilarityisadoptedtosearchtheselfＧsimilarblocksinadjacentreconstructedframes

forthetextureblockintheblockwithbigchanges,finallygeneratingsupplementaryreconstructioninformationblocks．

FortextnonＧtextureblocks,theweightednonＧlocalsimilarityisutilizedtogeneratesimilarblocks．Fortheblockswith

smallchanges,interＧframemultiＧhypothesisreconstructionisadopted,andnonＧcriticalframereconstructionisassisted．

Simulationresultsbasedondifferentvideosequencesshowthattheproposedalgorithmcanimprovethereconstruction

qualityofvideosequenceeffectively,andhasbetterreconstructedSSIMandPSNR,andthePSNRisabout１dBhigher．

Keywords　Compressedsensing,NonＧlocalsimilarity,Multiplehypothesisreconstruction,Distributedvideocoding
　

１　引言

分布式视频编码[１]具有编码复杂度和编码功耗低、解码

复杂度高的特点,非常适合编码能力受限的场合.而分布式

视频 压 缩 感 知[２](Distributed Compressed VideoSensing,

DCVS)技术是将压缩感知应用到分布式视频编码中而提出

的一个新的视频处理技术.如果信号是稀疏的或可压缩的,

压缩感知理论[３]允许以远低于２倍 Nyquist频率来采样,极

大地降低了分布式视频压缩感知系统所需处理的数据量,增

加了它的实际应用价值.

分布式压缩视频感知框架最早由 Kang等提出[２].该框

架是利用已重构关键帧补偿出非关键帧的边信息.然而,

Kang等的方法并没有充分利用相邻视频帧间的时空相关

性[３Ｇ４].SAMAD等[５]提出利用边信息(SideInformation,SI)



训练构造稀疏字典,并将其应用到 DCVS中,改善了视频重

构质量,但该算法需要根据视频时空统计特性而自适应地变

化,增加了算法的计算复杂度.邓世洋等[６]提出对于非关键

帧采用基于残差联合稀疏模型的随机观测,降低了观测率,提

高了重构质量,但该算法需要从解码端引入反馈回路,这必然

会造成延时,不适合实际应用.孟雨等[７]将传统视频编码中

的多假设预测运动估计思想引入到分布式视频压缩感知中,

提出了基于时空相关性的分布式压缩感知多假设预测重构算

法(MultiＧhypothesisBlockCompressedSensingSmoothProＧ

jectedLandweber,MHＧBCSＧSPL),其对大变化块采用帧内多

假设重构,对小变化块采用帧间多假设重构,较好地改善了视

频的重构质量.上述算法虽然在不同程度上改善了视频序列

的重构质量,但并没有充分利用视频具有的时间和空间的相

似性[８].处于不同位置的图像子块可能会表现出很强的相似

性,图像和视频的这种特殊性质被称为非局部相似性[９].同

时,MHＧBCSＧSPL算法中本帧大变化块与周围邻域块的相关

性较弱时,其重构性能有待提高.针对该问题,本文针对大变

化块,利用相邻帧间的非局部相似性重构,提出基于加权非局

部相似性的分布式视频压缩感知多假设重构算法(MultiＧhyＧ

pothesisReconstructionAlgorithmofDCVSBasedonWeighＧ

tedNonＧlocalSimilarity,MＧDCVSＧNS).

２　基于时空相关性的分布式压缩感知多假设预测

重构算法

　　基于时空相关性的分布式压缩感知多假设重构算法的框

图如图１所示.

图１　基于时空相关性的 DCVS框图

Fig．１　DiagramofDCVSbasedonspatioＧtemporalcorrelation

首先在编码端,视频被分为关键帧(K 帧)和非关键帧

(CS帧),关键帧和非关键帧以不同的采样率采样,在编码端

须先经过块模式判别,分为大变化块和小变化块,并记录下相

应的块序号.关键帧采用帧内多假设预测重构[７],而 CS帧

传输到解码端.CS帧中,对于小变化块,由于相邻帧对应位

置处的块变化不大,将已重构相邻两帧中对应位置块及邻域

块作为当前帧的参考,进行帧间多假设重构[７Ｇ１０];而对于大变

化块,参考本帧周围邻域块,采用帧内多假设重构.然后将重

构后的块按块序号组合,生成最终边信息[１１].最后采用测量

值误差的稀疏重构算法进行重构.

１)帧间多假设重构

将已重构的前后两个关键帧作为参考帧,在前后两个参

考帧中以当前待解码块为中心,以窗口大小 m 搜索,搜索窗

中的所有图像块作为当前待解码CS块的全部假设值.

wt,i＝argmin‖xt,i－Dt,iw‖２
２ (１)

x
∧

t,i＝Dt,iwt,i (２)

其中,xt,i表示在t时刻第i个图像块;字典Dt,i由搜索窗中块

列向量化构成,其中每一块列向量化构成字典的一列;wt,i为

每块的权重向量w 的求解值.由式(１)和式(２)可以看出,重

构问题可转化为求解wt,i最小二乘解的问题[１２].但在解码端

只能得到xt,i的观测值yt,i,因此将式(１)通过观测矩阵Φ 转

换为式(３)来求解:

wt,i＝argmin‖Φ(xt,i－Dt,iw)‖２
２

＝argmin‖yt,i－ΦDt,iw‖２
２ (３)

对式(３)采用l２ 范数的 Tikhonov正则化法求解,式中λ
为 Tikhonov因子,Γ为加权矩阵,求得:

wt,i＝argmin‖yt,i－ΦDt,iw‖２
２＋λ２‖Γw‖２

２ (４)

最后得到:

wt,i＝((ΦDt,i)T(ΦDt,i)＋λ２ΓTΓ)－１(ΦDt,i)Tyt,i (５)

从而可以由式(２)得到当前CS块的边信息块x
∧

t,i.

２)帧内多假设重构

其与帧间多假设重构[１３]相似,不同之处在于帧内多假设

重构不参考相邻参考帧,而是将 CS本帧周围邻域块作为多

假设预测值从而生成字典.其生成方式为:以当前块为中心,

以窗口大小m 搜索,并由搜索窗中的块列向量化构成字典的

一列,生成最终字典Dt,i,并由式(１)、式(２)生成当前 CS块的

边信息块x
∧

t,i.

３)稀疏字典的生成

对于帧间多假设重构及帧内多假设重构算法,均需要利

用搜索窗内的块来进行字典[１４]的生成,本文将搜索窗内的每

一块列向量化为字典的一列,生成最终的字典.

３　基于加权非局部相似性的分布式视频压缩感知

多假设重构算法

　　本文在基于时空相关性的 DCVS算法的基础上进行改

进.由于原算法对大变化块采用本帧邻域信息作为参考,而

当本帧邻域块含有较多纹理和细节时,算法对其重构性能有

待提高,因此,首先对大变化块进一步分纹理块,对纹理块采

用加权非局部相似性生成非局部相似性块,由于搜索到的非

局部相似性块并非均含有细节和纹理,因此本文对非局部相

似性块进行纹理判别,挑选出高纹理度块.

考虑到图像平滑算法有利于细节和纹理的保留,而滤波

算法中的去块效应算法相比其他算法,充分考虑了邻域像素

信息,因此具有更好的效果.本文将高纹理度块进行去块效

应;对于大变化块中的非纹理块则简单利用加权非局部相似

性生成相似块,并利用文献[５]中基于残差的重构算法重构;

对于小变化块仍沿用帧间多假设重构算法.对大、小变化块

最终生成边信息,辅助非关键帧重构.

２９２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



３．１　加权非局部相似性

图像中像素之间或多或少存在一定的联系,这种联系被

称为图像的相似性.以像素点为中心的窗口邻域,除了中心

像素可能与其周围像素相似外[１５Ｇ１７],处于不同位置的图像子

块也会表现出很强的结构特征相似性,图像和视频的这种特

殊性质被称为非局部相似性.视频的非局部相似性表述了图

像子块不仅在空域内,而且在时域内也具有相似性[１０],体现

了视频的时空相关性.

图２为非局部相似性示意图.可以看出,相邻帧中,主持

人的肩部不同位置具有很强的非局部相似性,同时面部两颊

和额头中心也表现出很强的非局部相似性.相邻两帧的相邻

位置也具有很强的局部相似性.

图２　非局部相似性示意图

Fig．２　SchematicdiagramofnonＧlocalsimilarity

下面详述非局部相似性块的生成过程.块xtn 内的每一

像素记为xtn(i),以传统视频编码中的B帧为例,对于任一图

像子块xtn(i),在前后两帧中寻找最佳匹配块,从中挑选出的

所有图像子块xm
tn(i)与子块xtn(i)的差值满足:

em
i ＝‖xtn(i)－xm

tn(i)‖２/‖xtn(i)‖２≤Ta
其中,em

i 为寻找到的m 个非局部相似性块与子块xtn(i)的差

值的２范数,Ta为相似性判别阈值.

x
∧

tn(i)＝ ∑
N

m＝１
βm

ixm
tn(i) (６)

βm
i ＝ exp(－em

i/c)

∑
M

m＝１
exp(－em

i/c)
(７)

xref(i)＝x
∧

tn(i) (８)

生成的非局部相似性项xref(i)可由式(６)－式(８)得出,

其中c为设定常数,βm
i 为寻找到的每一最佳匹配块的权值.

这里需要指出,为进一步降低复杂度,本文在搜寻非局部

相似块时会记录已进行搜寻的当前块,设置数值较小的忽略

阈值Tf,以在下一当前块与某一块高度相似时,将该块的相

似块直接作为下一当前块的相似块,否则再进行视频帧搜索.

此处使用的搜索方法基于分块级搜索方法,由于视频帧之间

具有高度的冗余特性,并且分块也并非均判为大变化块,因此

寻找非局部相似块的步骤只会略微增加解码端的复杂度.

为了进一步提高生成非局部相似性块的质量,本文进行

如下设计:由于并非所有搜寻到的m 个非局部相似性块都对

重构精度具有较大的提升,因此,我们对搜索的块进行阈值处

理,设定高相似度判别阈值Tb,筛选出k个高相似度块,以及

l个低相似度块,并重新定义权值βm
i .若为低相似度块,则其

对重构精度贡献不大,因此将所有低相似度块设定为相同的

较低的权值,如式(９)和式(１０)所示:

判别结果＝
高相似度块, βm

i ≤Tb
低相似度块, βm

i ＞Tb{ (９)

βm
i ＝

exp(－em
i/c)

∑
k

m＝１
exp(－em

i/c)
, 高相似度块

min
l

m＝１
　βm

i , 低相似度块

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

３．２　纹理块判别

在重构端将帧视频分为非重叠、大小相同的块.根据帕

斯瓦尔定理可知,视频块在像素域的总能量等于其在 DCT域

的总能量.其像素域总能量如式(１１)所示:

Epixel＝ １
N２(∑

N－１

x＝０
　 ∑

N－１

y＝０
　f２(x,y)－(１

N ∑
N－１

a＝０
　 ∑

N－１

b＝０
f(a,b))２)(１１)

其中,f(􀅰)表示视频块的像素值.定义纹理判别因子rd＝

lnEmax

Epixel
,定义纹理判别阈值Tb,若rd≥Tb,则该块被判别为

纹理块.

３．３　去块效应滤波算法及辅助重构信息的生成

利用上一节的纹理块判别从相似块中挑选出高纹理度

块,利用图像滤波中的去块效应滤波对这些块进行处理,以期

对视频块的细节和纹理有更好的重构效果.

去块效应滤波将视频帧的亮度和色度独立进行滤波.亮

度去块效应滤波过程是针对４条１６样本的边缘,每个色度成

分的去块效应滤波过程是针对２条８样本边缘,如图３所示.

其中边缘强度Bs的计算和滤波过程参考文献[１８].

图３　去块效应滤波边缘宏块示意图

Fig．３　Schematicdiagramofmacroblockindeblockingfilteredge

去块效应滤波后的高纹理度块即是所需的块,利用它们

按照式(８)－式(１０)生成最终的辅助信息.

３．４　基于加权非局部相似性的分布式视频压缩感知多假设

重构算法

本文所提出的 MＧDCVSＧNS算法的框图如图４所示.针

对原算法中大变化块所采用的帧内多假设重构存在的重构质

量不高的缺陷,本文提出对于大变化块,将块进一步分为纹理

块和非纹理块,对于纹理块,利用非局部相似块生成高纹理度

块,并进一步滤波,最终生成辅助信息,进而利用基于残差的

测量值稀疏重构算法进行重构[１９],可以增强算法的重构精

度;对于非纹理块,则简单利用加权非局部相似性生成相似

块,并利用基于残差的稀疏重构算法重构.而对于小变化块,

则仍采用原算法帧间多假设重构[１４].并最终生成边信息,辅

助非关键帧重构.为此,本文提出基于加权非局部相似性的

分布式视频压缩感知多假设重构算法,测量值误差的稀疏重

构算法参考文献[１８].

３９２第１期 杜秀丽,等:基于加权非局部相似性的视频压缩感知多假设重构算法



图４　基于加权非局部相似性的分布式视频压缩感知多假设重构算法框图

Fig．４　MultiＧhypothesisreconstructionalgorithmofDCVSbasedonweightedNonＧlocalsimilarity

　　对CS帧进行块模式判别,判别的结果和边信息的精确

程度,直接影响着CS帧的重构精度,为此设定关键帧测量率

Skey大于非关键帧测量率SCS.对于 CS帧的大变化块,按非

关键帧测量率SCS进行测量,将测量得到的 M 个测量值全部

传给解码端;而对于小变化块,按小于非关键帧测量率SCS进

行测量,设其测量数[２０Ｇ２２]为 M０(M０ ＜M),在解码端,其余

M－M０个测量值由前一参考帧中同位置块测量值补充,测量

率分配如式(１３)所示:

S＝
SCS, 大变化块

M０

M ×SCS, 小变化块{ (１３)

４　仿真及结果分析

本文对比了改进前的 MHＧBCSＧSPL算法、改进后的 MＧ

DCVSＧNS算法及基于时空特征的分布式视频压缩感知重构

算法(MultiＧHypothesisBlockCompressedSensingBasedon

CornerDetection,MHＧBCSＧCD)的重构质量.仿真实验选择

标准 QCIF３个视频序列football,hall,motherＧdaughter,其尺

寸为３５２∗２８８,实验中为了与原算法仿真实验进行对比,将

图像 GOP组设为３,分块大小设为１６∗１６,搜索窗大小W 设

为６∗６,稀疏迭代最大重构次数设为５,相似性判别阈值

Ta＝０．３(由多次实验值得出).

为对比改进后算法对不同运动剧烈程度的序列的重构效

果,选取３个视频序列,即运动较剧烈的football和较平缓的

hall,motherＧdaughter.在关键帧采样率为０．７,CS帧采样率

分别为０．１,０．２,０．３,０．４,０．５的条件下进行实验,选取３０帧

求得不同采样率下的平均PSNR 值,结果如图５所示.对比

不同压缩比下３０帧的平均PSNR 值可以看出,对于３种不

同的视频序列,改进后的 MＧDCVSＧNS算法相比原 MHＧBCSＧ

SPL算法均有所提高,约提高０．２~２dB.这说明用非局部相

似性项替代原来的帧内多假设重构,寻找到的辅助信息更加

精确,使重构质量有所提升.而且,对于３种序列,压缩比越

低,重构平均PSNR提升越大;压缩比相对较大时,提升相对

较小.这是因为,采样率越低,采样点数越少,改进后算法所

用的非局部相似性项越能体现出性能上的优势;当采样率高

时,原算法已经可以很好地进行重构,因此差异缩小.而相对

于传统的 MHＧBCSＧSPL,MHＧBCSＧCD 和 MＧDCVSＧNS的重

构PSNR均有较大的提升,这是因为 MHＧBCSＧSPL未能很

好地利用时空相关性信息.同时可以发现,对于运动较平缓

的hall序列,MHＧBCSＧSPL具有很好的重构效果.这是由于

运动较平缓,可利用的相关性信息越多,重构效果越好.

(a)motherＧdaughter视频序列 (b)football视频序列

(c)hall视频序列

图５　３个视频序列的平均PSNR对比图

Fig．５　AveragePSNRcomparisonofthreevideosequences

为了更精细地观察改进算法和原算法对视频(３０帧)每

帧的重构效果,现选取hall视频序列的前３０帧,分别对比原

算法和改进算法的PSNR和结构相似性(StructuralSimilariＧ

tyIndex,SSIM)指标,结果如图６和图７所示.可以看出,改

进后算法与原算法前３０帧中的每一帧相比,其 PSNR 和

SSIM 均有提高.

图６　hall视频序列３０帧的平均PSNR对比图

Fig．６　AveragePSNRof３０framesofhallvideosequence
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图７　hall视频序列３０帧的平均SSIM 对比图

Fig．７　AverageSSIMcomparisonof３０framesofhallvideosequence

从图６和图７中还可以看出,对于hall序列第２０帧,原

算法和改进算法得出的PSNR 均较小,其原因是,第２０帧处

于视频监控中行人向前走的速度最快的时刻,从一个 GOP
(GroupofPicture)中３帧的对比可以看出,剧烈运动降低了

原算法 和 改 进 算 法 的 性 能.对 于 视 频 第 ８ 帧,原 算 法 的

PSNR最高,改进算法也达到了３６．４dB.从第８帧可以看

出,视频中箱子显露面最大,因此原算法采用本块邻域块作为

参考,可以得到足够的参考信息,因此所得到的效果最好.通

过对 MＧDCVSＧNS算法仿真中手提箱和拐角处的箱子进行非

局部相似性判别,得到Ta０＝１２０,可以发现该值远远小于设

定的阈值Ta＝５８０,因此其可作为非局部相似性参考,由此证

明了在改进算法下左侧墙角的箱子和行人手中的箱子具有很

好的非局部相似性,其重构PSNR 也达到３６．４dB.图８为

hall视频序列第８帧和２０帧的原始图像.

(a)第８帧 (b)第２０帧

图８　hall视频序列第８帧和２０帧的原始图像

Fig．８　Originalimagesof８thand２０thframeofhallvideosequence

图９为原 MHＧBCSＧSPL与改进 MＧDCVSＧNS算法对选

取的hall序列的第２６帧进行重构的效果图.关键帧测量率

为０．７,CS帧整体测量率为０．３,小变化块测量率为０．０３.图

１０选取了hall序列第２２帧,设定测量率与前述相同,对比原

算法与改进算法的效果,结果如图１０所示.图１１为football
序列第２４帧重构效果对比图,测量率设定与前述相同.

(a)原始

　
　

(b)MHＧBCSＧSPL

(PSNR＝３５．７７３３)
　

(c)MＧDCVSＧNS

(PSNR＝３６．７９７４)

图９　hall视频序列第２６帧的重构效果对比图

Fig．９　Comparisonofreconstructioneffectofthe２６thframeof

hallvideosequence

(a)原始

　
　

(b)MHＧBCSＧSPL

(PSNR＝３５．４７７３)
　

(c)MＧDCVSＧNS

(PSNR＝３６．５１７２)

图１０　hall视频序列第２２帧重构效果对比图

Fig．１０　Comparisonofreconstructioneffectofthe２２thframeof

hallvideosequence

(a)原始

　
　

(b)MHＧBCSＧSPL

(PSNR＝３４．３５１７)
　

(c)MＧDCVSＧNS

(PSNR＝３５．５０７４)

图１１　football视频序列第２４帧重构效果对比图

Fig．１１　Comparisonofreconstructioneffectofthe２４thframeof

footballvideosequence

从图９和图１０可直观地看出,对于两种视频序列,本文

算法与 MHＧBCSＧSPL算法相比,在重构hall序列的人物轮廓

和细节时可得到更加清晰的图像,并且对于同一序列的不同

帧也能展现出较清晰的效果.从图 １１中可以看出,对于

football序 列,由 于 运 动 较 快,重 构 效 果 均 较 为 模 糊,但

MＧDCVSＧNS算法得到的细节效果比 MHＧBCSＧSPL略清晰.

在PSNR重构质量上,本文算法相对原算法均提高约１dB,因

此本文所提的 MＧDCVSＧNS算法具有较好的直观重构效果,

能够较好地改善视频序列的重构质量.

结束语　针对基于时空相关性的分布式压缩感知多假设

预测重构算法中的大变化块,其采用的帧内多假设重构算法

对细节和纹理重构精度待提高的问题,本文充分利用视频重

构中的非局部相似性,对大变化块采用加权非局部相似性生

成辅助信息.通过３种视频序列的仿真实验,对比了平均

PSNR和平均SSIM,实验结果表明,相比于原算法,本文所

提算法的重构质量有一定的提高,平均PSNR提高约１dB.
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