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摘　要　随着移动增强现实(MobileAugmentedReality,MAR)技术的飞速发展,MAR应用的种类及功能也越来越丰富多样,

与此同时用户对 MAR应用的视频质量及响应时间也提出了更高的要求.通常来说,MAR应用会将计算密集型任务(目标识

别及渲染)卸载到云端或边缘服务器进行处理,并将渲染后的图像下载到移动端.但由于移动网络状态的不稳定性及网络带宽

的限制,海量数据的传输将延长 MAR应用响应时间,进而增加移动设备的传输能耗开销,严重影响用户使用体验.由此,文中

提出了一种基于梯度提升回归(GradientBoostingRegression,GBR)的自适应码率控制模型.该模型通过感知当前网络环境及

拍摄内容,预测用户观感需求并对非关注点部分进行低码率压缩,从而在不影响用户体验的情况下尽可能地降低传输数据量,

缩短响应时间.具体来说,通过分析２００个热门视频的视频特征,构建视频特征同用户观感需求的内在联系,从而针对不同的

用户需求提供合适的视频码率配置,由此达到维持体验、减少时延、节约能耗的目标.实 验 结 果 显 示,同 直 接 下 载 渲 染 后 的

１０８０p视频相比,提出的自适应码率控制模 型 在 尽 可 能 维 持 用 户 观 感 体 验 的 前 提 下,每 帧 的 下 载 时 间 平 均 减 少 了 ５８％
(１９．１３ms).
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Abstract　Withthedevelopmentofthemobileaugmentedreality(MAR),usershavehigherrequirementsonvideoqualityandreＧ

sponsetimeonit．MARapplicationsoffloadcomputationＧintensivetaskstothecloudoredgeserversforprocessing．Inorderto

provideuserswithhighＧqualityrenderingservices,MARneedstodownloadmassiveamountsofdatafromcloudoredgeservers．
Duetotheinstabilityofnetworkconditionandthelimitationofnetworkbandwidth,datatransmissionwillextendMARapplicaＧ

tionresponsetime,whichincreasestheenergyconsumption,andseriouslyaffectstheuserexperience．ThispaperproposesabitＧ

rateadaptivemodelbasedongradientboostingregression(GBR)．Themodelconsidersthedifferentneedsofusersindifferent

networkconditions,analyzesthefeaturesofthe２００popularvideos,findstheconnectionbetweenthevideofeaturesandtheuser

requirements,andprovidesappropriatevideobitrateconfigurationaccordingtodifferentneeds,thustoachievethegoalofmainＧ

tainingexperience,reducinglatencyandsavingenergy．Theresultsshowthatcomparedwiththeoriginalrendered１０８０pvideo,

theproposedbitrateadaptivemodelcansave５８％ downloadingtimelatency(１９．１３ms)perframewhilemaintainingtheuser’s

viewingexperienceasmuchaspossible．
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１　引言

移动增强现实(MAR)技术的飞速发展为用户带来了前

所未有的观感体验,并被广泛应用于教育１)、医疗２)、娱乐３)等

领域.相比于 VR对特定硬件设备的依赖性,AR可应用于

一般的智能移动设备中,报告显示,预计在２０２３年 MAR的

设备安装量将突破２５亿４).

MAR应用利用移动端摄像头及传感器获取用户当前环

境实时数据,通过对图像目标物体进行实时检测及动画渲染,

从而将真实世界同虚拟图像相结合,最终呈现给用户可以进

行交互的虚拟世界.如在线视频会议和网络直播等应用就通

过在云端对实时画面进行检测、渲染,为真实画面添加特效等

虚拟元素,将带有丰富虚拟图像的视频转播给其他参与用户,

为用户带来了更好的使用体验.

但是 MAR系统在提供优质服务时的高额能耗问题对于

移动设备的电池来说是一个巨大的考验.具体来说,MAR
运行过程中的目标识别与三维注册都是计算密集型任务,会

给资源受限的移动设备带来严重的能耗负担[１Ｇ２].近年来,研

究人员提出了 MAR任务卸载框架[３Ｇ４],将移动端采集到的图

像数据上传到服务器端,进而利用计算性能更强的云服务器

处理 MAR过程中的复杂任务,降低移动端的能耗开销.但

网络环境的不稳定以及网络带宽的限制,可能导致服务器将

渲染好的高清图像下载到移动端的时延较高,出现卡顿的现

象,增加移动设备的能耗开销,严重影响用户体验.因此,设

计高能效的 MAR数据传输方案至关重要.

本文针对 MAR应用从云端到移动端的数据传输过程中

的高开销问题,通过视频分割技术和码率控制技术对 AR视

频码率进行动态控制.同时,考虑到 AR视频内容、当前网络

环境及用户观感需求,构建了基于梯度提升回归(GBR)的自

适应码率控制模型.该模型通过预测最优码率配置,对当前

拍摄图像内容进行动态编码,在保证用户体验的同时降低

MAR数据传输时延.实验结果表明,相比直接下载渲染后

的高质量 视 频,本 文 提 出 的 自 适 应 码 率 控 制 模 型 可 以 使

MAR视频每一帧的下载时延平均降低５８％ (１９．１３ms).

２　相关工作

随着虚拟现实技术的发展和移动设备性能的提升,工业

界和学术界一直在探索如何为移动用户提供高质量的增强现

实服务[５Ｇ６].但由于 AR任务的复杂性[７],为了减轻 MAR应

用在资源受限的本地设备上的负担,通常将计算密集型任务

转移到功能强大的云端和边缘设备上完成[８],但是不稳定的

网络环境无法保证用户的实时体验,高延迟的响应又严重增

加了移动设备的能耗负担.Liu等[９]为满足 MAR应用中高

识别率与低传输延迟的要求,将每帧的感兴趣区域上传到边

缘服务器进行检测任务,以提高 MAR的性能.Zhang等[１０]

利用云端进行目标检测,并在移动设备上部署一套轻量级的

跟踪系统,使得 MAR可以达到３０fps的帧率以保证一定的

用户观看体验.虽然强大的云端和边缘端设备可以显著提高

MAR性能,降低本地移动设备的 CPU 成本,但是将高分辨

率视频帧卸载到服务器也会大大增加端到端延迟.为了降低

视频下载成本,Flare[１１]通过头部的运动轨迹预测用户将会观

看的画面,仅获取观众即将看到的全景场景的一部分.也有

其他学者[１２Ｇ１３]尝试通过降低视频质量来节省下载流量,虽然

这些方法都可以减少卸载开销,但牺牲了用户的感知体验,从

而错失了一个提高 MAR性能的大好机会.

因此,本文研究通过视频语义分割技术,保留用户关注区

域的视频质量,降低非关注区域的码率,以降低传输的数据量

和传输延迟.目前主流的语义分割技术包括基于图像语义的

分割技术(如PyramidSceneParsingNetwork[１４Ｇ１５])和基于视

频语义的分割技术(如 Netwarp[１６Ｇ１７]).而本文提出的视频分

割方法是以图像的显著性检测为基础[１８Ｇ２０],将识别物体从原

始视频中分割出来,形成两个新的视频.其中图像显著性检

测通常作为各种计算机程序的第一步(影像分割[２１Ｇ２２]、视觉

追踪[２３]、图像检索[２４]等),得到了广泛的应用,本文将其应用

于视频分割.

目前,机器学习方法在移动端的能效优化方面具有广泛

的应用,如 Ren等[２５Ｇ２６]针对移动端 Web浏览的能耗问题,使

用机器学习技术根据用户需求及强度调整硬件工作频率,达

到降低能耗的目的;Qin等[２７]面向移动异构平台,对典型的

深度学习模型进行压缩及裁剪,分析不同压缩方案对模型性

能的影响,从而针对不同模型特点给出合适的压缩方案.但

鲜有利用机器学习方法控制 MAR应用中视频的码率来提高

MAR能效的研究.

因此本文在不同网络下对 MAR应用中的视频进行自适

应的码率控制,以实现在保证用户体验的同时对下行链路的

端到端传输延迟进行优化.

３　研究背景

３．１　MAR工作流程

MAR应用的工作流程[２８]如图１所示.移动端将拍摄画

面及传感器数据上传至服务器端,进而利用服务器强大的计

算能力对上传图像内容进行物体识别、跟踪、渲染等操作,然

后将渲染好的图像下载到目标移动端.图２给出了在普通

４G网络(上行带宽:１Mbps,下行带宽:２Mbps,延迟:８０ms)

下 MAR应用在各阶段的时间延迟,其中下载过程占整体端

５９１陈　乐,等:基于自适应码率移动增强现实应用的能效优化研究



到端延迟的２１％,因此对 MAR使用过程中的数据下载阶段

进行优化十分重要.

图１　MAR的工作流程

Fig．１　PipelineoftypicalMARsystems

图２　MAR各阶段的时延

Fig．２　Latencydetailwhenrunningmobileaugmentedreality

３．２　视频语义分割

首先,本文使用基于全卷积神经网络(fullyconvolutional

neuralnetworks)改进的整体嵌套边缘检测(holisitcallyＧnesＧ

tededgedetector)图像显著性检测算法[２９],对视频帧中的显

著目标进行检测和分割,其中显著目标是图像中最具视觉特

征的物体或区域,是用户主要观看的区域;然后,分离出仅有

图像显著目标的前景帧和包含非显著目标的背景帧.由于前

景帧包含了用户关注内容,需尽可能地维持原图像质量.相

反,对于用户非关注部分的背景帧,可以降低这一部分的视频

编码质量,在不影响用户整体体验的同时,通过控制编码码

率,可大大节省下载流量并保证用户体验.

视频的分割过程如图３所示,通过 AR设备捕获连续的

视频帧,对每帧的关注点部分使用图像显著性检测方法进行

提取;对提取的三通道灰度图进行二值化操作使每个像素点

的值只有０和１,其中关注点部分值为１,非关注点部分值为

０;使用二值图与原始的 RGB图像矩阵做点乘运算,如式(１)

所示:

aij􀅰bij＝

a１１b１１, a１２b１２ 􀆺 a１jb１j

a２１b２１, a２２b２２ 􀆺 a２jb２j

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

ai１bi１, ai２bi２ 􀆺 aijbij

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１)

其中,矩阵aij为二值图,矩阵bij为原始 RGB图像,如此可得到

前景帧;将二值图反相后同理可得到背景帧.对于前景帧和背景

帧,通过调用ffmpeg１)的libavcodec库来进行最终的视频合成.

图３　图像分割流程

Fig．３　Segmentationworkflow

１)https://www．ffmpeg．org/
２)https://docs．microsoft．com/enＧus/windows/win３２/medfound/peakＧconstrainedＧvariableＧbitＧrateＧＧvbrＧＧencoding

　　特别地,上述基于语义的视频分割作为预处理操作也是

在云端完成的整体操作.通过测量在高性能服务器上进行的

视频分割工作,可以得知进行一帧的视频分割仅需０．０３ms,

这个时间将在后续的实验中作为本文实验预处理耗时加入到

整体的时延测量中,本文后续的实验数据均包含此操作的

耗时.

本文使用ffmpeg库中 ABR(AverageBitRate)２)方法进

行码率控制,不仅可以在为简单场景分配较少码率的同时将

节约的码率额外再提供给复杂场景,即在保证视频质量的情

况下,还可以控制视频大小.

本文主要在两个方面使用了码率控制,一是以低码率对

用户非关注部分的背景帧进行编码,以降低数据传输量;二是

寻找合适的合成码率将背景帧同用户关注的前景帧进行合

成,在保证一定视频观看质量的同时降低视频的大小.

３．３　H．２６５

H．２６５[３０]也称 HEVC(HighEfficiencyVideoCoding),

是一种新型的视频压缩技术,其目标是在有限的带宽下传输

更高质量的视频.相比 H．２６４技术,H．２６５由于添加了更多

的帧内预测模式且拥有更好的运动补偿处理与矢量预测方法

以提供更强有力的编码方式,从而具有更高的压缩率.本文

所有实验均基于 H．２６５编解码器对图像、视频进行处理.

３．４　MAR拍摄内容复杂度

移动设备在相同时间段内因拍摄内容的不同而产生的数

据量也是不同的,其根本原因是图像复杂度的差异性,细节越

多的图像会产生更多的数据量.由此本文使用协议ITUＧR

BT．１７８８[３１Ｇ３２]提供的SI与 TI来衡量 MAR拍摄过程中的场

６９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



景差异性导致传输数据量的不同.其中空间观感信息(SpaＧ

tialPerceptualInformation,SI)表征一帧图像中空间细节的复

杂度,空间细节越多,SI值越大;时间观感信息(Temporal

PerceptualInformation,TI)表示时间维度上相邻帧的差异

性,如图像中物体高速运动,则 TI值较大.因此本文使用SI
和 TI来判断 MAR拍摄内容的复杂度.

４　梯度提升回归

梯度提升回归[３３](GBR)是一种集成学习模型[３４Ｇ３５],通过

组合多个有偏好的弱学习器从而得到一个表现更好的强学

习器.

GBR通过使用分类与回归树[３６](ClassificationandReＧ

gressionTrees,CART)来进行决策的弱学习器累加,得到最

终进行决策的强学习器,其中 CART树的决策过程如算法１
所示,其希望划分的分支之间的误差越小越好.GBR利用加

法模型,每进行一轮迭代就找到一棵使本轮的损失函数最小

化的CART树,最终得到多棵 CART树,即得到了多个弱学

习器,多个弱学习器累加得到最终所需的强学习器.

算法１　CART树的决策过程

输入:训练数据

输出:CART树

１．while结果不满足停止条件do

２．　　选择特征J和切分点s

３．　　对于选定的(J,s)划分区域得到区域J１,J２

４．　　确定该区域的预测结果

５．endwhile

６．return生成树

与一般的boosting算法利用样本不同权重进行训练不

同,GBR是对每次训练时的拟合目标进行操作,GBR训练时

将已有弱学习器(CART树)在本轮学习产生的残差作为下一

轮的输入,下一轮学习时尽可能地拟合残差值(此处将损失函

数的负梯度在当前模型的值作为残差的近似值),为之前的学

习器添加一个新的弱学习器(CART树),进而使下一轮输出

的残差不断变小.因此 GBR可以做到每一轮的学习结果向

损失函数减小的梯度方向变化.

GBR共有４种损失函数,具体如下.

LAD:最小绝对值偏差,可以将预测值与真实值的绝对

差值的总和最小化.

S＝∑
n

i＝１
|yi－f(xi)| (２)

LS:最小平方误差,可以将预测值与真实值的差值的平

方和最小化.

S＝∑
n

i＝１
(yi－f(xi))２ (３)

Huber:平均绝对误差,是 LS与 LAD方法的综合,可增

强平方误差 MSE对于离群点的鲁棒性.

Lδ(yi,f(xi))＝

１
２

(yi,f(xi))２, for|yi,f(xi)|≤δ

δ|yi,f(xi)|－１
２δ２,otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

Quantile:分位损失,具有不同的权重,对于预测值大于或

小于真实值的惩罚是不同的,一般在需要分段预测时采用.

Lγ(y,f(x))＝ ∑
i∈{i|yi＜f(xi)}

(１－γ)|yi－f(xi)|＋

　 ∑
i∈{i|yi≥f(xi)}

γ|yi－f(xi)| (５)

除此之外,GBR还需要对学习率、弱学习器个数、最小样

本数及树深度进行调节,以达到模型最优.

５　MAR应用中的能效问题

由于网络状态的不稳定性及带宽的限制,从云端下载高

质量视频(如 HD,４K,８K)会带来较高的响应延迟.本节以

两个内容复杂度不同的视频为例,通过调节视频码率配置,记

录在不同配置下的传输时延和用户观感,旨在找到最优码率

配置,即在保证用户体验的前提下,尽可能地降低响应延迟,

从而优化 MAR能效.

图４(a)、图４(b)为实验选取的两个视频片段,帧率为３０
帧/s,时长为３s.图５(a)、图５(b)分别是视频的SI和TI,在

视频１中,SI的平均值是９,TI的平均值是３;在视频２中,

SI的平均值是７２,TI的平均值是３６.由此可知,选取的两

个视频在SI和TI上都具有较大差异.图４(c)、图４(d)给出

了视频１和视频２经过服务器处理后需要下载到移动端的视

频画面.最后在３种网络环境(见表１)中进行测试,实验结

果如图６所示,可以看出通过调节视频码率来降低传输延迟

是可行的.

进一步,本文使用PI(PerceptualIndex)[３７]对视频的感知

质量进行量化.

PI＝１
２

((１０－Ma)＋NIQE) (６)

其中,Ma[３８]和 NIQE[３９]是两个无参考图像质量评价指标.

与SSIM,PSNR等通过计算图像像素之间相似性来衡量图像

失真程度的客观评价指标不同,PI将感知质量定义为处理后

图像的视觉质量,它依据处理后的图像是否像一个有效的自

然图像,即与原始图像的人眼观看感受的相似程度来进行评

分,PI值越小,处理后的图像与原始图像的观看感受越接近,

图像的感知质量越好.

(a)Video１ (b)Video２

(c)Renderedvideo１ (d)Renderedvideo２

图４　原始视频和渲染后的视频

Fig．４　Originaltestingvideosandrenderedvideos
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(a)SI (b)TI

图５　视频的SI和TI

Fig．５　SIandTIforvideos

表１　网络情况

Table１　Networkcondition

网络状况 上行速度/Mbp 下行速度/Mbp 延迟/ms
普通４G １ ２ ８０
良好４G ８ １５ ５０
WiFi １５ ３０ ５

(a)Video１ (b)Video２

图６　３种网络下的下载时延

Fig．６　Downloadlatencyinthreenetworkconditions

本文使用表２所列的码率配置对视频进行处理,并根据

不同的优化目标(最优的用户观看感受、最低的延迟、可接受

观看感受下的最低延迟)对当前视频进行编码.表２中 ROI
表示感兴趣区域部分即视频的前景帧码率,NROI表示非感

兴趣区域即视频的背景帧码率,Cmp表示前景帧与背景帧的

合成码率(例如,‹NROI:１１８７,Cmp:１９５５›表示背景帧码率

为１１８７kbps,合成码率为１９５５kbps).图７给出了两个视频

在不同配置下用来量化不同优化目标的３个性能指标.

(a)PI

(b)PI∗ Size

(c)Size

图７　３种不同的度量指标

Fig．７　Threeevaluationmetricsforvideoswithdifferentencoding

configurations

表２　视频的码率配置

Table２　Bitrateconfigurationsforvideos
(单位:kbps)

码率配置(NROI:背景帧码率,Cmp:前景帧与背景帧的合成码率,ROI:前景帧码率)

视频１
ROI:１４００

NROI:１１８７,Cmp:１９５５
NROI:９０７,Cmp:１７６０
NROI:４８８,Cmp:１４６６

NROI:１１８７,Cmp:１６６２
NROI:９０７,Cmp:１４６６
NROI:４８８,Cmp:１２４５

NROI:１１８７,Cmp:１２７１
NROI:９０７,Cmp:１１４５
NROI:４８８,Cmp:９５５

NROI:１１８７,Cmp:６８５
NROI:９０７,Cmp:６１６
NROI:４８８,Cmp:５１５

视频２
ROI:１５００

NROI:１２４８,Cmp:２０５５
NROI:９５５,Cmp:１８５０
NROI:５１５,Cmp:１５４０

NROI:１２４８,Cmp:１７４６
NROI:９５５,Cmp:１５７２
NROI:５１５,Cmp:１３１０

NROI:１２４８,Cmp:１３３５
NROI:９５５,Cmp:１２００
NROI:５１５,Cmp:１０００

NROI:１２４８,Cmp:７２０
NROI:８５５,Cmp:６５０
NROI:５１５,Cmp:５４０

　　当用户在 WiFi网络条件下,由于此时网络条件较好,有
足够的带宽来支持高质量视频的传输,因此选择PI值最小的

配置(视频１编码配置‹NROI:４８８,Cmp:１４６６›,视频２编码

配置‹NROI:１２４８,Cmp:２０５５›).其中PI值用来量化视频的

感知质量,PI值越小,用户观看体验越好.
在良好的４G环境中,当前网络状态一般,故需要综合考

虑 MAR延迟和用户观看感受,去除相对较高的PI值后选择

PI∗视频 大 小 最 小 的 配 置 为 最 优 配 置 (视 频 １ 选 择 配 置

‹NROI:４８８,Cmp:９５５›,视频２选择配置‹NROI:９５５,Cmp:

１２００›),该配置可以在保证用户观看感受的前提下,令 MAR

的延迟最低.
当网络为普通４G时,由于网络条件较差,高质量的视频

传输会带来较高的延迟,影响 MAR的使用体验,因此应尽量

保证 MAR响应延迟最小,故选择视频大小最小的配置作为

最优配置(视频１选择配置‹NROI:４８８,Cmp:５１５›,视频２选

择配置‹NROI:５１５,Cmp:５４０›),此时 MAR传输延迟最低.
相比直接传输２９００kbps码率的原视频,处理后的视频

１、视频２平均节约时间６５％和５７％.如图８所示,在 WiFi
情况下,视频１、视频２的PI分别为９．５７和５．２５,同原视频

相比,使用最优码率处理的视频传输时延分别优化了４８％和
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３２％;在良好４G的情况下,视频１、视频２的PI分别为９．７２
和５．５２,时延分别优化了６６％和６０％;在普通４G的情况下,
此时视频１和视频２的PI分别是９．９２和６．００,而时延优化

达到了８１％和８０％.

(a)Downloadtimesaving (b)PI

图８　３种网络下视频下载时间节约比例和PI

Fig．８　DownloadtimesavingandPIwhendownload２videosin３

networkconditions

上述结果表明,可以通过调节码率来降低视频的体积,从
而降低下行链路的传输时延,且不同的视频拥有不同的最优

码率配置.相较而言,简单视频由于图像信息简单,可以分配

更低的码率进行压缩,而对于复杂视频来说,由于视频信息复

杂运动较多,需要分配更多的码率来维持观看体验.因此需

要一种高效的码率配置策略率动态地调节背景码率和合成码

率,以满足不同视频的最优码率配置需求.

６　自适应码率控制模型

图９为本文整体的算法框架图,对视频进行语义分割,使
用本节描述的自适应码率控制模型对不同部分的视频进行码

率控制.

图９　本文方法的整体架构

Fig．９　Frameworkoftheapproach

本文针对 MAR在不同网络环境下的视频内容码率配置

需求提出一种自适应码率控制模型,其工作流程如图１０所

示.该模型通过分析拍摄内容特性(如时间复杂度、空间复杂

性等),并基于当前网络环境,预测满足时延及用户观感体验

需求的码率配置.将其同SVM、随机森林、决策树、神经网络

等方法进行对比,选择预测精度最高的 GBR方法进行建模,

具体如６．３节所述.

图１０　自适应码率控制模型的工作流程

Fig．１０　Workflowofadaptivebitratecontrolmodel

６．１　特征提取

本文从 MAR拍摄内容中共抽取了２７个特征,如表３所

列.具体来说,实验通过提取视频关键帧中的灰度共生矩阵

分别获取了用于描述视频的纹理信息特征,使用 TI特征和

SI特征说明视频的复杂程度,再结合原视频码率这一特征,
共同构成了本文模型的特征部分,共计２７个特征.

表３　提取的原始特征

Table３　Extractedrawfeatures

灰度共生矩阵
对比度、差异性、逆差分矩、能量、相关性、熵

(生成角度为０°,４５°,９０°,１３５°)

视频复杂度 SI TI
其他 原视频的码率

灰度共生矩阵是一个通过计算两点灰度之间的特性来反

映图像纹理信息的矩阵函数.本文使用P(i,j)代表灰度共

生矩阵,其中P(i,j)定义为从i点出发到某个固定位置(距离

为d,角度为α)上灰度值为j的概率.灰度共生矩阵主要由４
个角度生成:０°代表方向为从左到右;４５°代表方向为从左下

到右上;９０°代表方向为从下到上;１３５°代表方向为从右下到

左上.图像的纹理特征可以从４个角度不同的共生矩阵中得

到,灰度共生矩阵中常用的特征如式(７)－式(１２)所示.
对比度:对比度越低,纹理沟纹越浅,视觉效果越不清晰.

Con＝∑
i

∑
j
(i－j)２P(i－j) (７)

Dis＝∑
i

∑
j
P (i－j)２|i－j| (８)

逆差分矩:逆差分矩较高时,纹理区域之间缺少变化,局
部会变得均匀.

Hom＝∑
i

∑
j

P(i－j)
１＋(i－j)２ (９)

能量:能量越高,纹理模式越均一与规则.

ASM＝∑
i

∑
j
P (i－j)２ (１０)

相关性:相关性高则相邻像素之间的相关性高.

Corr＝
[∑

i
∑
j
((ij)P(i,j)－μxμy)]

σxσy
(１１)

其中,μx和μy是像素的均值,σx和σy是像素的方差.
熵:熵越低则图像复杂度越低,纹理越粗糙.

Ent＝－∑
i

∑
j
P(i,j)logP(i,j) (１２)

为了进一步降低处理开销,本文删除强相关特征,通过计

算特征间的皮尔逊系数获得特征相关性(皮尔逊系数是用来

衡量两个特征之间相关性的指标,该值越靠近１表示两个特

征的相关性越强),并删除相关性大于０．７５的特征.最终删

除皮尔逊系数的强相关性特征,保留了如下６个特征:０°共生

矩阵的能量特征、４５°共生矩阵的相关性特征、１３５°共生矩阵

的对比度特征、原视频码率,以及视频的SI和TI,这６个特

征的皮尔逊相关性热力图如图１１所示.

图１１　特征之间相关性的热力图

Fig．１１　Featurecorrelationheatmap
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６．２　GBR建模

本文选取 Pexel１)网站中最热门的２００个视频作为实验

数据集,每个视频的时长为３s,分辨率为１９２０∗１０８０.图１２
为数据集中视频SI和TI的分布情况,数据集包括从简单静

态的视频到复杂动态的视频,更多关于数据集及其预处理的

内容详见第７．２节.

图１２　２００个视频的TI和SI分布

Fig．１２　DistributionofSIandTIof２００popularvideos

进一步,将包含２００个视频样本的数据集通过不同的码

率配置(见表３)进行处理,并采集所有配置下视频的 PI值

(用户观感体验优先)、PI∗视频大小(综合考虑用户观感体验

与传输延迟)、视频大小(延迟优先)３种指标,标记对应的网

络状况下视频的最优配置.表３中的背景码率是由背景帧自

适应生成的码率,３种合成码率是由恒定的前景码率与不同

的背景码率合成时所用的码率,其前景码率是由感兴趣区域

即前景帧通过ffmpeg自适应生成的.
当网络环境较好时(如 WiFi),MAR传输延迟较低,因此

以PI值最小为依据选择配置得到最优码率(PI值量化了观

看视频的感知质量的好坏);当网络环境状态一般时(如良好

４G),综合考虑视频的观看质量与传输延迟,在 PI指标可接

受的范围内使用PI∗ 视频大小的最小值为依据选择最优码

率配置;当网络环境较差时(如普通４G),响应延迟优先级最

高,故以视频最小值为判断依据,选择该码率配置为最优配

置,此时拥有最低的延迟.在好的网络下偏向于保持视频观

看感受以保证用户观看体验;在网络较差时,更偏向于降低延

迟、减少能耗,以此来为不同网络下的视频标注标签.
本文通过３种不同的网络环境下 MAR 应用的不同需

求,对３种网络情况分别进行建模,找到特征值与最优配置之

间的联系,并输出 GBR 模型.GBR 预测模型工作流程如

图１３所示.
(１)对２００个视频进行视频特征提取;
(２)遍历执行码率配置,标记每个视频在不同网络下的最

优码率配置;
(３)将步骤(１)、步骤(２)的信息组对放入 GBR回归模型

进行学习,并对２００个视频做１０折交叉验证;

(４)模型输出合成码率的回归预测结果.

图１３　构建 GBR回归模型的流程图

Fig．１３　ProcessofbuildingGBRmodel

根据预测的合成码率和表４的配置,使用算法２所示的

配置搜索算法,确定该预测的合成码率所匹配的背景码率值,

最终得到码率配置并进行视频处理.

表４　码率配置

Table４　Bitrateconfigurations
(单位:kbps)

码率配置(背景码率,合成码率)
(０．８５∗背景码率,１．００∗合成码率１) (０．６５∗背景码率,１．００∗合成码率２) (０．３５∗背景码率,１．００∗合成码率３)
(０．８５∗背景码率,０．８５∗合成码率１) (０．６５∗背景码率,０．８５∗合成码率２) (０．３５∗背景码率,０．８５∗合成码率３)
(０．８５∗背景码率,０．６５∗合成码率１) (０．６５∗背景码率,０．６５∗合成码率２) (０．３５∗背景码率,０．６５∗合成码率３)
(０．８５∗背景码率,０．３５∗合成码率１) (０．６５∗背景码率,０．３５∗合成码率２) (０．３５∗背景码率,０．３５∗合成码率３)

１)https://www．Pexels．com

算法２　配置搜索算法

输入:合成码率的预测值(Pre);配置中的合成码率(A[０,􀆺,１１]);配

置中对应的背景码率(B[０,􀆺,１１])

输出:背景码率

１．i＝０;

２．min＝Pre;

３．＃初始化最小差值

４．res＝０;

５．whilei＜１２do

６．　　if|Pre－A[i]|＜minthen

７．　　min＝|Pre－A[i]|;

８．res＝i;

９．endif

１０． i＋＋;

１１．endwhile

１２．＃遍历找到差值最小的配置

１３．returnB[res];

１４．＃返回对应的背景码率

算法２描述的是根据预测到的合成码率在已有配置(即

表４所列的１２种配置)中逐一进行搜索.每次让预测值与

每种配置中的合成码率进行比较,找到差值最小的配置,从而

获得该配置下的背景码率.

６．３　预测准确率

本文分别使用了 GBR、SVM、随机森林、决策树和神经网

络５种方法来进行建模,如图１４所示,当模型所处网络环境

状态一般时(如良好４G 网络),GBR 方法的准确率为８７％,

随机森林的准确率为８５％,神经网络的准确率为８３％,SVM
的准确率为８１％,决策树的准确率为８４％,因此本文选择其

中精度最高的 GBR模型为预测模型.
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图１４　不同机器学习方法的准确率

Fig．１４　Accuracyofdifferentmethods

在 GBR模型中,损失函数用于估量预测值与真实值的差

异,有最小平方误差 LS、最小绝对值偏差 LAD、平均绝对误

差 Huber和分位误差 Quantile４种.当预测误差偏小时采用

LS,当预测误差偏大时采用 LAD,而 Huber结合了二者的优

点,以增强模型的鲁棒性,因此在本文的模型中损失函数选择

Huber.然后通过网格搜索方法确定模型的其他参数:模型

一共建立２８０个弱学习器即回归树的个数为２８０,每棵回归

树的最大深度为２０,最小叶子节点为２.而对于“分裂条件”

criterion则选择 mae.通过实验测试不同学习率对准确率的

影响,如 图 １５ 所 示,本 文 选 择 准 确 率 最 高 时 的 学 习 率

(０．０４)为模型的学习率.

图１５　学习率与准确率的关系

Fig．１５　Relationshipbetweenlearningrateandaccuracy

７　实验评估

１)https://scikitＧlearn．org/

７．１　实验平台

本文使用 NVIDIAJetsonTX２开发板作为用户端的移

动设备,使用装载了 E５Ｇ２６８３v４CPU 和 NvidiaTeslaP４０

GPU的远程服务器作为云服务器端.同时在服务器端搭载

Ubuntu１６．０４系统,使用开源的ffmpeg库来进行视频分割

与码率控制,使用 PythonscikitＧlearn１)机器学习包构建回归

预测模型.

７．２　数据集

本文从公开的视频网站Pexels中选取了在不同类别(人
物、动物、风景等)中点击量最高的视频共２００个,并对其进行

统一的预处理工作,以保证实验的准确性.首先,将所有视频

切分为时长为３s的视频,保证视频时长的一致性;其次,通过

开源的ffmpeg工具的libavformat库获取视频中的音频流

(AVMEDIA_TYPE_AUDIO)和视频流(AVMEDIA_ TYPE_

VIDEO),并仅提取视频流为输出流而摒弃音频流,因为音频

信息在视频中占有一定比重,需要去除其对实验的影响;最
后,对所有视频由 H．２６４编码转为 H．２６５编码,这是由于

H．２６５编码比 H．２６４编码更加高效、所占空间更小、更符合

实验高效压缩需求.由此,实验所用的数据集是由２００个时

长为３s的无音频信息的 H．２６５编码的纯视频流组成,数据

集中视频的分辨率为１９２０∗１０８０,视频的码率分布从１００~
１００００kbps不等.

７．３　回归模型预测结果

回归预测模型主要是根据当前的网络状况以及输入视频

的不同,获取一个合适的合成码率,再通过算法２进行配置搜

索,得到相应的背景码率,组成最优码率配置,以便生成理想

的视频.本文使用准确率指标来评判模型的表现,准确率表

示预测结果的准确程度,本文中准确率的计算如式(１３)所示:

Acc＝１－|ypre－ytrue|
ytrue

(１３)

其中,Acc表示预测的准确率,ypre表示通过预测模型预测得

到的码率值,ytrue表示标签中码率的真实值.模型使用１０折

交叉验证计算平均准确率,将数据集划分为１０组,每组包含

２０个视频,每次使用一组作为验证集,其余９组作为训练集,

重复以上过程１０次.最终的结果取１０次准确率的平均值,

如图１６所示,其中白色的点代表平均值,竖线为其中５０％数

据的分布情况.

图１６　模型在３种网络下的预测准确率

Fig．１６　Accuracyofourmodelin３networkingconditions

当网络环境较好时,模型的预测准确率为９０％;当网络

环境一般时,预测准确率为８７％;当网络环境较差时,预测准

确率为９６％.

７．４　性能分析

本文对比了３种网络情况下,２００个视频在最优配置下

与未作处理时的原始视频,下载过程中的时延优化比例和视

频观看质量的情况如图１７所示.图１７(a)给出了与原始视

频相比,最优配置下处理后视频的下载传输时间节约的比例;

图１７(b)给出了处理后视频的PI值分布的变化情况.

(a)Downloadtimesaving (b)PI

图１７　３种网络下２００个视频的下载时间节约比例和PI值分布情况

Fig．１７　DownloadtimesavingandPIfor２００videoswiththeir

optimalconfigurationunderthreenetworkconditions
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当网络环境较好时,模型的配置拥有最好的视频感知质

量,此时２００个视频的时延平均可以节约３２％(最高可达

７７％),同时PI的平均值为５．８４;在网络环境一般的情况下,

综合考量了下载延迟和视频的感知质量,此时时延平均可节

约６３％(最高可达８２％),PI平均值是６．１６;在网络环境较差

时,有最低的下载延迟,但牺牲了视频的感知质量,此时时延

平均可以节约８０％(最高可达８３％),而PI平均值为６．５５.

由此可知,通过机器学习的方法,对视频进行码率控制之

后,平均节约时延可达５８％,有效减少了下载过程中的资源

浪费,同时提升了 MAR的使用性能.

本文为了证明所提方法的先进性,以良好网络状态下的

情况为例,以本文实验所用的 ２００个视频为对象,将其与

Qian等[１１]提出的Flare方法的优化情况进行对比,即通过收

集Flare方法和本文方法的下载时间节约比例以及PI值的

分布情况来进行对比,结果如图１８所示.可以看出 Flare平

均下载时间节约为４０％,但是PI平均值为６．７８.虽然Flare
在时延优化效果上略优于本文方法,但是在视频观看体验上

远不如本文方法,因此本文方法不仅在时延优化上具有一定

的效果,而且保证了用户观感,具有一定的先进性.

(a)Downloadtimesaving (b)PI

图１８　２００个视频下本文方法与Flare方法的下载时间节约比例和

PI值分布情况

Fig．１８　DownloadtimesavingandPIfor２００videosinourapproach

andFlare

结束语　针对需在云端进行渲染操作而产生下载能效问

题的 MAR应用如在线视频会议等,本文提出了基于 GBR的

自适应码率控制模型,该模型通过抽取当前移动设备拍摄内

容特征、网络状态及用户观看需求,对用户关注区域及非关注

区域进行自适应编码,以保证用户体验的同时降低 MAR应

用的数据传输时延.在移动开发板JetsonTX２上进行实验,

结果表明,相比直接下载渲染后的高质量视频,本文提出的自

适应码率控制模型平均降低了５８％(１９．１３ms)的传输时延.
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