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一 种残差一预测重构 的视频分布式压缩感知实现方法研究 
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摘 要 为了降低计算成本并节约系统功耗 ，信号处理最新 出现的理论一分布式压缩感知(Distributed Compressed 

Sensing，IX；S)成为视频技术的应用焦点。为此，一种基 于多假设预测的视频 IX；S(VIX2S)方案被提 出。在 VDCS的 

解码端，当前帧的预测来自于以前重构的参考帧(CS帧)，而残差作为重构条件用于改善视频的重构质量。实验结果 

表明，提 出的残差一预测 VDCS方法重构视频信号的峰值信噪比(PSNR)优于 MH--BCS-SPL和传统的 JSM-DCS处理 

方法 。 
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Abstract For a low-cost and low power demand。distributed compressed sensing (DCS)，an emerging framework for 

signal processing，can be used in video application，especially when available resource at the transmitter side are limited． 

Therefore，a novel video DCS(VIX2S)scheme was proposed in this paper，where multihypothesis(MH )predictions of 

the current CS frame are generated from one or more previously reconstructed CS frame．Meanwhile at decoder side，the 

predictions are utilized as a residual signal to improve reconstructed video quality．Experimental results demonstrate that 

PSNR performances of the proposed VIX2S scheme outperforms other methods，such as MH—BCS-SPL and traditional 

JSM-DCS． 

Keywords Distributed compressive sensing，Video，Residual，Prediction，Recovery 

1 引言 

分布式压缩感知(Distributed Compressive Sensing，IX；S) 

提供了一种低复杂度的次奈奎斯特信号采集方法，可以利用 

更少的随机线性投影进行信号重建，为分布式视频场景和 目 

标监控系统提供了新的应用途径l1]。 

DCS是 CS理论与分布式系统相结合的理论。该理论主 

要研究怎样利用信号之间的自相关性和互相关性实现对多个 

信号的联合稀 疏表示 (Joint Sparsity Model，JSM)及 其重 

构l2]。因此 ，DCS适合视频帧在时间轴与空间轴的特征分析 

与提取，满足“独立编码一联合解码”的云计算 、互联网+的应 

用需求。在DCS理论中，联合稀疏重构与解码是 DCS应用 

于数据匹配和信号恢复的关键技术。目前，学术界对于单帧 

图像的重建算法较多，如 OMP算法、GPRS算法、TV算法、 

SAMP算法和 SpaRSA算法等[3 ]。但针对视频序列固有的 

特性 ，如何将视频序列空间上的稀疏性和时间上的稀疏性相 

结合，进行联合解码算法的研究还较少 。Pereira F等 提出 

在解码端借用传统的预测编码框架，先根据边信息进行基于 

块的预测，再与基于帧的采样值相减得到差值的稀疏采样，并 

进行差值重建，最后将重建的差值与基于块的预测相加得到 

非关键帧。Fowler J E等提出了 MC-BCS-SPL的重构算法， 

它是一种结合 了运动补偿 (Motion Compensation，MC)技术 
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和分块压缩感知(Block-based Compressed Sensing，BCS)技术 

的光滑投影 Landweber(Smooth Projected Landweber，SPL) 

重构算法_l 。由于它在重构过程中引入了残差投影技术，因 

此算法能够得到较好的视频恢复质量。但是 ，通过对该算法 

进行迭代重构前的初始帧的分析发现，该算法对帧间相关性 

的利用有限，其初始帧的产生方法是利用 BCS-SPI 算法产 

生，没有考虑噪声或攻击的条件。因此，它在重构稀疏优化以 

及重构信 号精度等方面需要进 一步研究。Kim J M 等于 

2012年基于 CS的子空间模型提出了无反馈信道和利用差值 

重建的 VIX2S编码系统 。该方案对噪声鲁棒，但没有充分利 

用残差预测的边信息与子空间结构的先验知识 ，所 以子空间 

找到具有最佳组合的稀疏系数能力有限，影响了解码端的技 

术性能 “]。 

最近，Warnell G等基于边信息提出了一种交叉有效验证 

(Cross—Validation)和低分辨率测量(1ow-resolution)的 CS自 

适应码率策略，进一步通过视频信号图像之间的时变稀疏性 

改善了视频图像的重构质量_】 。但该方案解码下一帧图像 

要利用预测前景像素的额外信息(extra information)，因此帧 

问边信息的利用率需进一步提升。 

本文在解码端首先利用视频感知信号作为 CS的 MH预 

测，然后基于正则化 Tikhonov原理，通过参考帧产生残差信 

号改善视频 图像 质量，进一 步地提 出了一种 残差预 测 的 

Ⅵ)(二S实现技术。提出的 VDCS方法实现了分布式压缩视频 

感知的完整结构 ，并且在保证重建质 量的前提下，其算法 

PSNR性能优于其他基于 DCS视频的实现方法。 

2 相关知识 

2．1 传统的 DCs模型 

Baron等人于 2005年第一次正式提出 DCS概念，将 CS 

对独立信号的应用扩展到了对信号集合的联合处理，图 1说 

明了基于 JSM-1／一2／一3联合稀疏信号 DCS的基本原理。由 

图 1可知，DCS着重研究如何通过信号之间的相关性及其稀 

疏系数进行信号重构。 

信号 

信号靶 联合稀 I XI稀疏系数 

l 恐稀疏系数 JSM／卜_——— ：== = 

堕 ! l 稀 系数如 

测量矩阵中 

测量矩阵中。 

测量矩阵 2 

测量矩阵中 

合 

稀 

疏 

重 

构 

图 1 信号处理的 DCS实现原理 

在图 1的 DCS原理中，如果把大小为 N×N的视频图像 

分成若干 B×B大小的图像块 ，并对每个图像块使用相同大 

小的 mB×B (mB∈ 维随机投影矩阵 进行采样 ，则对于 

第 个图像块3r 的可压缩信号 a：[ ㈣ ，az，⋯，a ]，在稀疏 

基函数 作用下 ，其观测向量可表示为： 

Y 一 口， 一1，2，⋯ ，N ／B (1) 

基于式(1)分块观测后，当 y—Eyl，i一1，2，⋯，M]，X一 
^ 12 

E,TCi， 一1，2，⋯， ]， 一[ ，⋯， ]时，整幅图像帧的采样 

过程可表示为 ： 

Y一中X一 (2) 

其中， 是 形成的对角矩阵。基于 ，文献[13]提出了分 

块压缩感知(Blocking Compressed Sensing，BCS)算法，它 的 

整个实现技术称为 BCS-SPL。BCS-SPL技术在采样编码端 

实现了对视频图像结构的近似描述，而在图像恢复时实现了 

高精度逼近。因此，对于分布式视频场景，基于式(2)的模型， 

BCS-SPL在解码端的 DCS重构问题可以描述为： 

n吉IIY一 + I (3) 
其中，A一∞ ， 为非 负参数。与 此 同时，文献 [14]针对 

VDCS讨论了欠采样情况下的相关噪声和残差模型。由此可 

见 ，残差信息和非关键帧之间在压缩采样条件下仍然存在较 

强的相关性，因此如何在 DCS框架下充分利用该相关性就成 

为了高效实现分布式视频压缩感知重构的关键问题 。 

2．2 VDCS的 MH_BCs_SPL模型 

在图1的原理上，对于视频信号，文献[14—16]结合运动 

估计(ME)和运动补偿(MC)研究应用了 CS图像采样和重构 

技术对每一帧进行处理(如帧内 CS采样和重构)。其基本原 

理是：VDCS的运动估计过程是在接收端用 已知的测量值粗 

略重构出带有明显噪声的近似帧，再对其应用 ME得到预测 

信息。考虑到视频序列不同区域的帧间相关性不同，文献 

E16]基于Tikhonov正则化提出了一种简单有效的变采样率 

分块视频压缩感知模型——MH—BCS-SPL模型。其中，正则 

化 Tikhonov多假设预测的目的是在某些搜索空间中寻找所 

有假设的最优线性组合并高概率重构原始视频信号。基于该 

模型，在本文的 VIX2S实现中，第 i个图像块重构的视频信号 

表示为： 

．

rC 
，

S
m

— Hm m h (4) 

一arg min ll 一 H 叫ll； (5) 

其中，H 是非关键帧(即 CS帧)搜索空间内 B ×K维假设 

矩阵。多假设加权矩阵的戳耽 列代表了矩阵H 列的线性组 

合。 

为了能够解决式(4)中最小二乘的病态欠定问题，Ⅵ)(二S 

应用正则化 Tikhonov对 议 范数进行处理如下 ： 

札 一argminll 一 H 叫ll；+ II FWll； (6) 
钟  

其中，r称为Tikhonov正则化矩阵， 为加权因子。 ll D．v 

的引入说明了先验知识对 识 求解的约束条件。为此 ，提出 

r的一种对角矩阵形式如下 ： 

rJ．』一Il 一中 ll；， 一1，2，⋯，K (7) 

因此，对于每个预测的图像块， 可以直接 由式 (8)求 

解 ： 

一(('OHm) ( H )+ rTr) ( H ) (8) 

3 提出的残差预测 VDCs方案 

基于图 1的 DCS实 现原理 ，本文所 提 出的残差 预测 

VIX2S实现方案如图 2所示。其中，视频序列分成关键帧(K 

帧)和非关键帧(CS帧)，其中每一帧又被分为互不重叠的 

B×B宏块。在 VDCS编码端 ，对关键帧和非关键帧的每一 

个宏块 和 ，采用独立的测量方式 ，即 一酩．r 与Y = 

，其中 雠 与 分别代表关键帧与非关键帧的测量矩 

阵(本文采用压缩感知理论中常用的随机高斯矩阵)。值得注 

意的是，本文提出的 VDCS框架本身对 与 无特定要 
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求 ，二者可以是相同的随机高斯矩阵，也可以是不同维度的高 

斯矩阵(意味着不同的子采样率条件)，在本文第 5节的仿真 

实验中，分别针对上述两种情况进行性能 比较。 

在 VDCS解码端，关键帧采用 固定的频域变换基 (如离 

散余弦变换 DCT基)和传统的 CS重构算法直接进行重建； 

对于非关键帧，则是利用关键帧和非关键帧之间的残差预测 

信息(即D， 信息 d )辅助当前非关键帧重构，进而实现“单 

独编码 、联合解码”的分布式视频编码框架。 

在本文残差预测 VDCS中，ME／MC仅仅应用于视频重 

构过程。我们能用测量矢量 建立非关键帧 C， S的预测值 

。 类似于传统 MPEG／H．26x视频编码中的 ME／MC实 

现技术，当预测 为精确值时，通过其对应的残差信号 do一 

重构视频信号的算法实现结果越有效，即 一 + 

。 因此，ME／MC应用于 VDCS的关键是基于 的预测 

方法。 

I BCS压缩采样 
⋯ ⋯ ⋯ 一 一  

(a)VD(5S编码端 

(b)VDCS解码端 

图 2 基于残差预测的 VDCS实现过程 

文献[1o]已经证明，在测量域，预测一残差重构技术更适 值的集合，P是该集合的矢量元素。然而，在 cs理论下， 是 

合于视频压缩感知的 MH估计。因此，MH模型首先通过投 未知数 ，式(12)的求解是欠定问题。因此，通过 的局部残 

影获得系数矢量 钆 ，然后应用所有的假设得到线性预测 差一预测信号域到Y的测量域，对式(12)进行重新优化处理得 

一 Hm· 。利用欧几里德距离 作为先验知识，式 到： 

(6)MH—Tikhonov可以为： 一arg min ll 一 H ， P (13) 

嘏 =argrain JI 一 叫 + ll APw (9) 譬 ’ 
根据 上述 VDCS的算法描述 ，本文应用梯度 投影 (GP)进 

4 残差预测 VIW．S实现过程 行算法实现：在不同条件下，为了使 VDCS算法能够用低秩 

矩阵实现数据的恢复性能，同时又能使系统满足实时性要求 ， 

设 一[1~ ∈ ， 一 ]是原始视频图像 N--d"N 梯度投影关系 P(1̂ )一Pn(1̂C
⋯
S)执行 MS-BCS-SPI 算法中 

测，且 ≈ 。两个信号的残差为 r— —l̂，且 r∈ -CS 。设 的多假设加权正则化 TikhonoV约束条件。同时 ，梯度投影 

的测量矩阵为 ，则残差信号 r的 MH NN~nT ： (GP)求解了算法中每次迭代的最小二乘运算过程，其实现步 

P： 一v一中 (1O) 骤女旷F。 

那么，通过 得到的预测估计数据 如下： 设置 pC_， 一O，按以下步骤进行迭代。 

2—17 一
．r-FVI~S(p， ) (11) r{】Yl一 ，2l 0 0 ] 

其中，Ⅵ)Cs算法利用了MH—BCS-SPL的多假设预测可变采 (1)设 —l o 。． o l， 
样率技术。 L 0 0 ll 一  ̂ _J 

为了对残差信号进行高比例压缩，应使预测_̂尽可能地 h ∈H
m 。 

逼近 。为此，对预测 进行优化处理如下： (2)设置梯度投影常数为L，进行梯度投影(GP)： 

arg l J — lI； 1)- r 一Pn( 一 2 "~C
⋯

S
。 If 叫 l1)-I-Pn(x o～,,~)。 

其中，P(2{ 2S)表示通过 cs帧 得到的所有 ME／MC预测 2)_̂C⋯S一． ． ，返回 1)迭代直到 GP收敛。 



320 计 算 机 科 学 

(3){_̂ 一． I=do． — +1。返回步骤(1)直到 ≤ 

了、，丁一10～，视频信号X全部重构。 

算法中．GP的步长为 2／L ．L 是 Tikhonov二次方 函数 

n‘(X X)在第 i次迭代的利普希兹(I ipschitz)梯度常数。 

南算法实 现过 程可 见．GP是利用 了加权正则化 Tik 

honov算法第 次迭代的结果作 为第 ( +1)次迭代梯度投 

影的先验条件 ，然 后寻找每次迭代 加速收敛的一 种实现 

过 程 。 

5 实现结果 

为了验证提m残差预测 vIX、S算法的性能．分别对两个 

300帧的CIF视频序列 Mother_Daughter sequence，Akiyose— 

quence以及 News sequence(http：／／trace．eas．asu．edu／'yuv，，／) 

进行仿真实现 ．并通过提出的 VIXTS与文献[13]的 MH—tK?S 

SPI 算法以及经典的JSM1一IX'S方法进行对比实验。实验参 

数设置如下：视频帧格式为 352×288像素／ 帧的视频序列(只 

考虑 Y帧)；每个图像组 由 3帧组成。1帧关键帧和 2帧 【、S 

帧；关键帧和 CS帧的子采样速率(Sub-Rates．SRs)不同．例如 

关键帧的 S 一0．6时 CS帧的 SRs一0．3。每一帧视顿分辨 

率被分成大小为 16×16像素的块(即B一16)。 

(f1)VIXTS算法- (b)MH I SI I 算法 ， ( -lSM1 Ix 弹法． 

PSNR一 38 64dB PsNR一 32．25dB l SNR一 25．93dB 

罔 3 Mother—I)aughter序列测试的主观结果．SR一()．5 

图 3显示了在测量速率 SR一0．5时．应用 VIXTS．MH— 

L~'DSPI 以 及 JSM1一IX'S算 法 得 到 的平 均 峰 值 信 噪 比 

(PSNR)性 能。南图 3可见，使 用 MH—B【、 SPI 和 JsMl— 

IX'S得到的关键帧的 PSNR性能相近，而由于 V1X'S算法应 

用了残差预测技术．因此其 PSNR的性能优于 MH—BC．~SPI 

和 JSM1一IX'S方法。图 4是 Akiyosequence CIF序列的仿真 

结果，当平均测量速率为 SR一0．4时，VFX'S，MH—BC&SPI 

和 JSM1一DCS关键 帧 的平 均峰 值 信噪 比(PSNR)分 别 为 

36．28dB，30．16dB和 28．1ldB，而 CS帧的 I NR为35．21dB， 

29．26dB和 23．85dB。结果显示关键帧之间的性能差距大于 

(IS帧。图 5是 News sequence(、IF序列的仿真结果 ．当平均 

测量速率 S尺一0．3时，Ⅵ_x、S，MH—B(、S-SPI 和JSMl一 、S关 

键帧的平均峰值信噪 比(PSNR)分别为 30．03dB，25．23dB和 

22．95dB，而 CS帧的 PS R为25．29dB。23．18dB和22．88dB。 

实验结果说明关键帧之间的性能差距要大于 CS帧，但其主 

观质量要优于 CS帧。同时．本文提}fI的 PSNR性能在不同 

(、S采样率条件下均高于其他两种方法。 

(a)V1X?S算法． (b)MH—P~'S-SPI 算法． (c)JSMI IX、S算法 

，’SNR一36．28dB PSNR一30．16dB PSNR= 28．1 1dB 

图4 Akiyosequence序列测试的主观结果．SR=0．4 

(r1)~TJCS算法． (b)MH—BCS-SPI 算法． (c)JSM1一Ⅸ 算法 

PSNR一30．03dB ’SNR一25．23dB PSNR一 22．95dB 

匿I 5 News sequence序列测 试的主观结果 ·SR一0．3 

为了进一步分析提}lJ的残差预测 VIX、S算法的性能与 

CS子采样率 SR的关系，表 1列出了提 的 V1XTS算法 、文 

献[171的CGIST重构算法以及文献[18]改进的GPSR算法 

的实验结果．并说明了几种算法对 Fomlan 频网像、('oast 

guard视频图像以及 Basketball视频图像重构质量(每一个序 

列由 300帧组成．重构的质量以平均 PSNR为衡量标准)V,Jx~ 

t：g-~a果。表 1的几种方法在奔腾双核 2．67GHz、Window xp 

环境下运行。结果分析表明，在多数情况下 ．本文所提算法的 

主观性能较好。对于 Coastguard视频，南于海岸区域和船只 

的多场景变化，使得在仿真实验得到的残差信号 巾，包含 

了较多的噪声成分，这样实验步骤(3)的迭代条件 精度降 

低．影响了视频图像的重构质量。但与 GPSR算法相比．两种 

方法恢复的图像质量最大相差仅 0．22dB；与 CGIS~[、算法相 

比．最大相差 1．94dB。可通过降低迭代的阈值 丁改善这种结 

果。例如。使 ≤了’．丁一lO 。但这样增加了计算量，我f『】将 

在以后的研究巾进一步优化折中处理。 

表 1 几种算法重构观频冈像的 PSNR(dB)对[-Icf,~粜 

结束语 嗣绕分布式视频压缩感知场景下的编译码结构 

和重构方法研究，本文基于多似设预测和重构技术。提f}{了一 

种新的 V1X'S实现算法。首先，本文提 出的 VI~'S方法将视 

频信号之间的相关性通过加权正则化 Tikhonov多似设预测 

进行建模；然后．在测量域建立了一种分布式 缩视频感知的 

残差重构实现框 架：最后 ．通过 CS投 影技术将残 差预测 

Ⅵ ’S算法应H{到实际视频重构方法中。通过仿真并与几种 

基于 DCS的视频感知算法比较。实验证明提}H的 VI~'S实现 

算法比 MH t3CS-SPL算法以及传统的 JSM1一I s算法重构 

的 I’sNR性能更优越。未来，我们对 Ⅵx、s在多场景变化和 

各种噪声环境下V,JN量数据及其重构的性能将进行进⋯步的 

分析和优化。 
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