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摘　要：视频采集和重构需要进行大量的数据处理，且精度有限。为此，基于基追踪 （ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）原
理，提出一种新的相关性模型视频分布式压缩感知算法。通过运用稀疏滤波器进行相关性建模，该算法在编译

码端为分布式压缩视频感知建立了完整的实现结构，并且在保证高质量重建原始信号的前提下，可以减少测量值

的数目。实验结果验证了提出模型下算法的有效性。
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　　 分布式压缩感知 （ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＤＣＳ）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。目前，如何将 ＤＣＳ技术应用到
实际中，并能在较低复杂度的运算下进行编码传

输，成为了信息技术研究发展的焦点。

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
ＳｐａｒｓｉｔｙＭｏｄｅｌ，ＪＳＭ）及其重构。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－联合解码”的云计算、互联网 ＋的应
用需求。目前，ＤＣＳ理论针对相关信源，依据不同
的视频应用场景，通过帧内的统计性与帧间的互相

关性对多个关联信号的采样和重构问题进行了一系
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列的研究。Ｄｕａｒｔｅ等［１］根据信源的相关性不同提出

了 ＪＳＭ－１／－２／－３联合稀疏信号模型，并且从信
息论的角度分析了精确重建所需测量值的数目。在

此基础上，Ｒｏｙ等［２］提出了一种新的 ＤＣＳ关联模
型，即将信号之间的相关性建模为虚拟的稀疏滤波

器。Ｄａｖｉｅｓ等［３］利用信号本身的自相关性和信号间

的互相关性结构对信源执行新的分布式编码算法，

建立了一个与 ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ相似的信息理论框架，
并利用联合稀疏模型在编码端实现独立的编码，而

在解码端实现联合稀疏解码。文献 ［４］首先在压
缩感知理论和ＤＣＳ框架下，研究与ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码
类似的分布式视频压缩感知编码方案。随后，文献

［５－６］提出了基于正交基和全局字典库的分布式
视频压缩感知编码系统，文献 ［７－８］提出了无
反馈信道和利用差值视频重建的分布式视频压缩感

知编码系统。上述研究尽管基于离散余弦变换

（ＤＣＴ）、离散小波变换 （ＤＷＴ）、正交 Ｇｒｏｕｐｌｅｔ变
换、紧框架Ｇｒｏｕｐｌｅｔ变换及其因果多尺度 “关联域

（ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＦｉｅｌｄ）等等方法，在信源端解决了视
频信号关键帧 （Ｉ帧）与非关键帧 （Ｐ／Ｂ帧）的冗
余稀疏表示问题，但这些模型尚需进一步研究非关

键帧在时间轴的各向异性及其与稀疏函数的最佳基

处理。因此，如何根据视频信号的时间和空间相关

性特征对视频信号进行稀疏描述并建立有效的编解

码模型，已成为实现ＶＤＣＳ的共性问题。
本文首先利用稀疏滤波器对视频信号的相关性

进行建模，基于 ＣＳＢＰ原理［９］，在编译码端提出

了一种ＶＤＣＳＢＰ算法。ＶＤＣＳＢＰ为分布式压缩视
频感知提出了完整的结构并且在保证重建质量的前

提下，算法可以大大减少测量值的数目。

１　ＪＳＭ１相关性模型

在ＣＳ原理中［１０－１１］，如果把视频图像Ｎ×Ｎ的
分成若干ｄ×ｄ大小的图像块，并对每个图像块使
用相同大小的 ｍｄ×ｄ

２（ｍｄ∈ Ｍ）维随机投影矩阵
Φｄ进行采样，则对于第 ｉ个图像块 ｘｉ的可压缩信
号α，在稀疏基函数 ψｉ作用下，其观测向量可表
示为

ｙｉ＝Φｄ·ｘｉ＝Φｄ·ψｉ·α，
ｉ＝１，…，Ｎ×Ｎ／ｄ×ｄ （１）

基于 （１）式分块观测后，当 Ｙ＝｛ｙｉ，ｉ＝１，．．，
Ｍ｝，Ｘ＝｛ｘｉ，ｉ＝１，…，ｎ

２／ｄ２｝，Ψ ＝［ψ１，…，ψＮ］
时，整幅图像帧的采样过程可表示为

Ｙ＝Φ·Ｘ （２）
其中，Φ是Φｄ形成的对角矩阵。对于分布式视频

场景，我们的目标是时间帧的采样压缩由相关性模

型关联的多个稀疏信号组成。在文献 ［１２］中，
ＤＣＳ定理是基于稀疏相关性模型 ＪＳＭｓ提出的，其
中，ＪＳＭ１模型将两个相关信号之间的相关性建模
为一个加性噪声。

在ＪＳＭ１模型下，对于序列中的两个连续视频
帧ｘ１和ｘ２，他们都由一个共同部分和一个特有部
分组成，即

ｘ１ ＝ｘｃ＋ｘ１＿ｉ （３）
ｘ２ ＝ｘｃ＋ｘ２＿ｉ （４）

其中ｘｃ为基Ψ上稀疏度为Ｋｃ的相关图像块的稀疏
共同部分；而 ｘ１＿ｉ和 ｘ２＿ｉ为在相同基上的特有部
分，稀疏度分别为 Ｋ１＿ｉ和 Ｋ２＿ｉ。这样， （３） －
（４）式可以写为

ｘ１ ＝Ψθｃ＋Ψθ１＿ｉθ１＿ｉ０ ＝Ｋ１＿ｉ （５）
ｘ２ ＝Ψθｃ＋Ψθ２＿ｉθ２＿ｉ０ ＝Ｋ２＿ｉ （６）

其中θｃ为共同部分 ｘｃ的稀疏表示，稀疏度为 Ｋｃ，
即θｃ０＝Ｋｃ，θ１＿ｉ和θ２＿ｉ分别为ｘ１＿ｉ和ｘ２＿ｉ的稀疏表
示，稀疏度分别为 Ｋ１＿ｉ和 Ｋ２＿ｉ。若将 ｘ１看做 ｘ２的
边信息，则两个相关信号需要测量的信息将减少为

ｘｃ，ｘ１＿ｉ和ｘ２＿ｉ。因此，在ＶＤＣＳ系统的解码端，联
合重建所需要的测量值的数目要小于独立重建的数

目。

ＪＳＭ１模型要求信号本身在某一域中是稀疏的，
时空域中变化缓慢，并且信号之间相关性很高。但

是，在视频信号处理时，物体可能快速移动，这种

情况下，ＪＳＭ１并不适用。文献 ［９］提出了一种
ＣＳＢＰ相关性模型，即将两个连续信号分别看作稀
疏滤波器的输入和输出进行关联。不同于对信号强

制性的稀疏性假设，ＣＳＢＰ可以通过乘法运算提供
了一种更加精确的相关性模型。对于 ＣＳＢＰ，
Ｎｅｅｄｅｌｌ等［１３］给出了信号完全重建和近似重建所需

抽样的数目的可达界。尽管如此，如何利用相关性

模型进行精确视频信号重建的算法和细节还需要深

入研究。

２　提出的相关性模型
基于文献 ［９］，我们结构中的相关性模型也

包括一个稀疏滤波器，不同的是我们将滤波器扩展

到了小波域，使之对应通过离散小波变换进行处理

的视频帧。

假设针对相同场景的两个视频帧ｘ１和ｘ２，它们
之间的相关性可以由稀疏滤波器表示。即

ｘ１＿Ｄ ＝ＤＷＴ（ｘ１） （７）
ｘ２＿Ｄ ＝ＤＷＴ（ｘ２） （８）

７３



中山大学学报 （自然科学版） 第５６卷　

ｘ２＿Ｄ ＝ｘ１＿Ｄｈ （９）
其中ｈ是一个稀疏度为Ｋｈ的稀疏滤波器，即ｈ０ ＝
Ｋｈ。而ｘ１＿Ｄ和ｘ２＿Ｄ之间由循环卷积运算进行相关。
ｘ１＿Ｄ和ｘ２＿Ｄ之间的稀疏滤波器可以通过离散小波
变换训练得到，其训练过程如下。

将ｘ１＿Ｄ和ｘ２＿Ｄ的离散傅里叶变换 （ＤＦＴｓ）分
别记作Ｘ１和Ｘ２，则上面的循环卷积运算可以表示
为

Ｘ２ ＝Ｘ１Ｈ （１０）
其中Ｈ为滤波器 ｈ的离散傅里叶变换。根据 ＤＦＴ
的性质可知，卷积运算可以映射为变换域的乘法运

算。因此，我们可以计算得到Ｈ为

Ｈ＝
Ｘ２
Ｘ１

（１１）

　　ｘ１＿Ｄ和ｘ２＿Ｄ之间的相关滤波器可以表示为式
（１０）并且通过式 （１１）计算。在译码端，ｘ１和稀
疏滤波器共同作为 ｘ２的参考帧。通过联合重建时
为ｘ２提供边信息以保证 ｘ２的重建质量的同时减少
所需的测量值数目。

３　ＶＤＣＳＢＰ在相关性模型的实现过程

　　基于部分２提出的相关性模型，我们将视频序
列中的帧被分成两种类型：关键帧和 ＣＳ帧。其中
关键帧在译码时作为 ＣＳ帧的边信息。视频序列被
分成图片组 （ＧｒｏｕｐｏｆＰｉｃｔｕｒｅｓ，ＧＯＰｓ），每一组帧
由１帧关键帧和２帧 ＣＳ帧组成。在编码端，每一
帧通过ＤＣＳ技术独立编码；在译码端，所有测量
值采用ＶＤＣＳＢＰ译码算法进行联合译码。相较传
统的ＭＰＥＧ视频译码，我们的机制通过关键帧和
稀疏滤波器来得到边信息，不需要运动估计和运动

补偿，因此更加简单。

我们将视频感知问题描述为两个传感器分别独

立的测量两个相邻帧。假设第 ｉｔｈ（ｉ∈ ｛１，２｝）
个传感器获得图像帧的信号为 ｘｉ∈ Ｒ

Ｎ，其 Ｍｉ个
测量值用ｙｉ来表示，即满足：

ｙｉ＝Φｉｘｉ （１２）
其中Φｉ∈Ｒ

Ｍｉ×Ｎ表示测量矩阵。为了测量 ｘｉ，我
们通过矩阵向量乘法来计算ＭｉＮ个关于ｘｉ的线
性投影。另外，在我们的框架中，由于边信息的有

效作用，在编码端对关键帧ｘ１和ＣＳ帧ｘ２采用了不
同的测量速率来进一步的压缩。整个分布式视频压

缩感知的处理过程如下图１所示。
在联合译码端，ＶＤＣＳＢＰ由测量值ｙ１和 ｙ２联

合重建原始视频信号。为了达到高概率重构信号且

图１　相关性模型的ＶＤＣＳＢＰ实现过程
Ｆｉｇ１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＶＤＣＳＢＰ

减少数据量的目的，我们通过在二部图２模型上迭
代传递消息来有效解决贝叶斯推论问题。在此图

中，连接变量节点和校验节点之间的边由 Ｘ２的观
测矩阵Φ２确定。译码时在边上传递的消息可以是
信号概率分布的参数 （适用于高斯等特殊分布的

信号），也可以是对信号的采样值。将从变量节点

ｖ发送到约束节点ｃ的消息用ｍｖ→ｃ表示，而相反方
向的从约束节点ｃ传递到变量节点ｖ的消息表示为
ｍｃ→ｖ。在迭代的过程中通过计算下式对它们的值进
行更新：

ｍｖ→ｃ ＝∏ ｍｎ（ｖ）／｛ｃ｝→ｖ （１３）

ｍｃ→ｖ ＝ ∑
ｎ（ｃ）／｛ｖ｝

（ｃｏｎ（ｎ（ｃ））∏ ｍｎ（ｃ）／｛ｖ｝→ｃ）（１４）

其中 ｎ（ｖ）／｛ｃ｝和 ｎ（ｃ）／｛ｖ｝分别表示变量节点和
约束节点ｃ的相邻节点集合并且不包括节点ｃ或者
ｖ，ｃｏｎ（ｎ（ｃ））表示对变量节点集合 ｎ（ｃ）的约束条
件。

基于上述定义，ＶＤＣＳＢＰ算法在相关性模型
的主要实现如下：

第１步：初始化计算变量节点的初始信息
ｍｖ→ｃ。然后对于 ＣＳ帧，利用先验信息和边信息对
其进行初始化。发送初始信息给约束节点。

第 ２步：通过式 ｍｃ→ｖ ＝ ∑
ｎ（ｃ）／｛ｖ｝

（ｃｏｎ（ｎ（ｃ））

∏ ｍ
ｎ（ｃ）／｛ｖ｝→ｃ

）计算信息ｍｃ→ｖ并且将其返回给变量

节点。通过对之前的信息进行修正得到新的估计。

第３步：采用式 ｍｖ→ｃ ＝∏ ｍｎ（ｖ）／{ }ｃ→ｖ计算

ｍｖ→ｃ并且如第二步进行修正。
第４步：校验迭代次数是否已经能够达到最大

次数。如果没有。则继续第二步。

在ＶＤＣＳＢＰ算法中最重要的是根据我们提出
的相关性模型来获取边信息和并且将其利用到译码

当中。第一帧为关键帧并且通过文献 ［９］的 ＣＳ
ＢＰ算法进行译码并且输出译码结果 ｘ^１＿Ｄ，然后通
过利用 ｘ^１＿Ｄ和稀疏滤波器的离散傅里叶变换 Ｈ我
们所得到所需要的边信息，最后我们利用边信息对
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图２　ＶＤＣＳＢＰ算法中ｘ１和ｘ２之间的实现关系

Ｆｉｇ２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆｘ１ａｎｄｘ２ｉｎＶＤＣＳＢＰ

相邻的ＣＳ帧进行译码。边信息可以由下式计算得
到：

ＳＩ＿ＤＦＴ＝ＨＤＦＴ（^ｘ１＿Ｄ） （１５）
ＳＩ＝ＩＤＦＴ（ＳＩ＿ＤＦＴ） （１６）

ＶＤＣＳＢＰ算法用于ＣＳ帧重建过程中，我们利用边
信息对传递信息进行初始化。我们对边信息的概率

密度函数进行采样然后将抽样作为因子图中变量节

点和约束节点之间传递的初始化信息，如图 ２所
示。通过修改初始化信息，ＢＰ算法可以有一个更
精确的开始，因此可以以更少的测量值输入得到更

精确的重建结果。

４　实现结果
为了验证提出模型和 ＶＤＣＳＢＰ算法的性能，

我们分别对两个 ８５帧的 ＣＩＦ视频序列 Ｆｏｒｍａｎ和
Ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ进行仿真实现，并通过提出的 ＶＤＣＳＢＰ
与文献 ［９］的ＣＳＢＰ算法以及经典的ＪＳＭ１模型

进行对比实验。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）；每图
像组由３帧组成１帧关键帧和２帧 ＣＳ帧；关键帧
和ＣＳ帧的测量速率 （ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＲａｔｅｓ，ＭＲｓ）不
同，例如关键帧的测量速率为０６时 ＣＳ帧的测量
速率为０３。每一帧视频分辨率被分成大小为３２×
３２像素的块［１４］。

图３显示了在测量速率 ＭＲ＝０６下，应用
ＶＤＣＳＢＰ、ＣＳＢＰ和ＪＳＭ１译码算法得到的平均峰
值信噪比 ＰＳＮＲ性能。尽管使用 ＪＳＭ１和 ＣＳＢＰ得
到的关键帧的性能相近，而应用 ＶＤＣＳＢＰ算法的
性能要优于 ＪＳＭ１和 ＣＳＢＰ模型。图４是对 ｃｏａｓｔ
ｇｕａｒｄｃｉｆ序列的仿真结果，当平均测量速率为 ＭＲ
＝０４时，ＶＤＣＳＢＰＪＳＭ１和 ＣＳＢＰ关键帧的平均
峰值信噪比 （ＰＳＮＲ）分别为５１３４３９和３６２５ｄＢ，
而ＣＳ帧的 ＰＳＮＲ为４８３３１２６和３３０５。结果显
示关键帧之间的性能差距要大于ＣＳ帧。

５　结　论
围绕分布式视频压缩感知场景下的编译码结构

和重建方法进行研究，提出了一种新的 ＶＤＣＳＢＰ
实现算法。首先，我们将视频信号之间的相关性通

过稀疏滤波器进行建模，然后建立一种分布式压缩

视频感知的完整框架，并且将 ＶＤＣＳＢＰ算法应用
到框架中。最后，通过仿真证明提出的 ＶＤＣＳＢＰ
实现算法比ＣＳＢＰ算法和传统的 ＪＳＭ１算法重构的
ＰＳＮＲ性能更优越。未来，我们对ＶＤＣＳ在噪声环境
下的测量数据及其重构的性能进一步分析和优化。

图３　视频序列Ｆｏｒｍａｎ的重构结果
Ｆｉｇ３　ＲｅｃｏｖｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＦｏｒｍａｎｖｉｄｅｏ
关键帧ＭＲ＝０６，ＣＳ帧ＭＲ＝０３

９３
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图４　视频序列Ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ的重构结果
Ｆｉｇ４　ＲｅｃｏｖｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＣｏａｓｔｇｕａｒｄｖｉｄｅｏ
关键帧ＭＲ＝０４，ＣＳ帧ＭＲ＝０２
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