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基于信号相关性的自适应时域视频压缩感知重建方法
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浙江大学现代光学仪器国家重点实验室,浙江 杭州３１００２７

摘要　提出了一种基于信号相关性的自适应时域视频压缩感知重建方法,在超时间分辨率视频成像过程中自适应

地判断物体的运动量并有针对性地重建信号.该方法将所观察到的图像分成不同运动量大小的区域,然后利用由

视频样本训练得到的对应的字典重建这些区域;在视频重建阶段,将编码曝光图像快速分块重建,再计算各帧图像

块之间的相关系数,通过相关系数估计局部图像运动量,根据估计的运动量选择训练字典并重建图像.仿真实验

结果表明,该方法能准确地获得视频图像的运动分布信息,在降低重建时间的同时提高了重建质量.
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AdaptiveTemporalCompressiveSensingforVideoBasedon
SignalCorrelation
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Abstract　Anadaptivetemporalcompressivesensingforvideobasedonsignalcorrelationisproposed whichcan
judgethemotionoftheobjectadaptivelyandreconstructthesignaltargetedintheprocessofthesupertime
resolutionvideoimaging敭TheproposedmethodseparatestheobservedimageintoregionsofdifferentamountＧofＧ
movement andthenreconstructstheseregionswithtargeteddictionaries whicharetrainedfromcorresponding
videosamples敭Intheprocessofvideoreconstruction blockreconstructionofthecodedexposurevideoisbeingdone敭
Thisfastreconstructedvideoisusedtocomputethecorrelationcoefficientsbetweentheneighborframeimage
blocks敭Localmotionsarethenestimatedbythecorrelationcoefficients andfinally thedictionariescanbe
adaptivelyselectedaccordingtothemotioninformationtoreconstructthevideo敭Simulationresultsshowthatthe
proposedmethodcanobtainthemotiondistributionaccurately andthequalityofthereconstructedvideoisincreased
whilethereconstructiontimeisreduced敭
Keywords　imagesystems temporalcompressivesensing adaptivereconstruction signalcorrelation motion
distribution
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１　引　　言
时域压缩感知[１Ｇ５],即基于压缩感知的超时间分辨率视频成像技术,是对二维时空编码图像重建获取三

维视频序列图像的时间分辨率拓展技术,时域视频压缩感知技术与其相关应用[６]近年来受到广泛关注.由

于编码压缩后观测信号的长度远小于原视频信号长度,因此视频信号重建过程为压缩感知重建过程,压缩感

知[７Ｇ１０]理论指出,稀疏信号能在特定的观测矩阵作用下,以低于奈奎斯特频率的采样率进行感知并高概率地

重建,但重建信号的精度以及重建速度常常无法达到要求.信号的重建精度与时间主要取决于重建算法,常
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用的重建算法一般分为基于l１ 范数最小化法[１１]、迭代阈值法[１２Ｇ１４]、基于贝叶斯理论[１５Ｇ１６]、匹配追踪[１７Ｇ１８]等,
然而这些方法均无法同时满足高重建质量与低重建时间的要求.

为解决重建质量与重建时间之间相互制约的问题,通常使用自适应运动区域搜索的方法.２０１１年,

Reddy等[５]在基于l１ 范数最小化算法中通过添加光流约束判断运动区域,从而提高了重建质量,但质量提

高主要体现在静止区域,而且增加约束条件也在一定程度上增加了重建时间.２０１３年,Yuan等[１９]利用图

像块匹配方法搜索相邻编码图像中运动物体的位移量,并自适应地确定后续视频的重建帧数,由此达到提高

质量的目的,然而该方法仅适用于序列视频的重建,无法用于只有一张观测图像的情况.此外,以上方法均

无法对不同速度的物体分别处理.相较于重建时间,人们首先关注的是重建图像质量,本文针对重建质量较

高但重建时间较长的KSVDＧOMP[１８,２０]算法,提出基于信号相关性的自适应重建方法(ARSC),利用初步重

建信号的相关系数判断重建区域的运动量,并有针对地选取对应不同运动量的训练字典重建信号,在降低重

建时间的同时提高了重建质量.

２　理论基础
２．１　时域压缩感知

如图１所示,图中分别使用迭代阈值、贝叶斯类以及匹配追踪中的三维总变分(TV)约束两步阈值迭代

(TwIST)算法、GMM算法和KSVDＧOMP算法进行说明.图１(a)~(c)为三种方法重建视频的第７帧图

像,视频大小为６２４×４１６×８;图１(d)中的柱状图表示三种算法重建视频图像的平均峰值信噪比(PSNR),
可以看出TwIST重建效果最不理想,混合高斯模型(GMM)稍优于正交匹配追踪(OMP),曲线为平均重建

时间,GMM尽管重建效果最佳,但时间代价过高.

图１ 重建视频图像.(a)３DTwIST;(b)GMM;(c)KSVDＧOMP;(d)重建图像的PSNR与重建时间比较图

Fig敭１ Imagesofreconstructedvideo敭 a ３DＧTwIST  b GMM  c KSVDＧOMP 

 d comparisonofPSNRandreconstructiontimeofthereconstructedimage

视频信号可以看作空间和时间的体数据,定义Xt∈Rnx×ny,∀t＝１,,nt,为nt 帧未知视频中的第t帧

图像.St∈Rnx×ny,∀t＝１,,nt,为二值曝光函数,Si,j∈{０,１},那么观测图像Yt∈Rnx×ny可以表示为

Y＝∑
nt

t＝１
StXt, (１)

(１)式表示在曝光过程中,时空体数据X 经曝光函数S 采样并沿着时间维投影,从而得到编码曝光后的观测

图像Y,成像过程如图２所示.本文采用各像元曝光时间相同的编码曝光方式[１],即对任意点(i,j)有
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∑
nt

t
Sti,j( ) ＝c,c为常数.同时为了提高初步重建信号的相关系数与运动量的对应精度,曝光函数S 由一

个８×８×nt 的编码块Sblock重复拼接而成.

图２ 时空压缩感知成像模型

Fig敭２ Temporalcompressivesensingimagingmodel

将各帧图像向量化再合并为矩阵,得到x＝ vec(X１)[ ]T,,vec(Xnt
)[ ]T{ }T,于是将(１)式重新写为

y＝ diagvec(S１)[ ] ,,diagvec(Snt
)[ ]{ }x＝Φx, (２)

式中Φ＝ diagvec(S１)[ ],,diagvec(Snt
)[ ]{ }.显然观测信号长度要远小于原始的未知信号,导致(２)式为

一欠定方程,因此成像过程可由标准压缩感知问题进行描述,重构问题表示为

x̂＝argmin
x
‖y－Φx‖２２. (３)

２．２　重建算法

针对稀疏信号的重建算法可认为未知信号x 在某已知的稀疏域或字典上是稀疏的,通过求解稀疏系数

来重建信号.将x 写为三维字典Ψ 的稀疏表示,x＝Ψθ,其中θ为稀疏系数向量.那么求解问题变为

min‖θ‖１s．t．‖y－ΦΨθ‖２２≤ε, (４)
式中ε为重建精度.

OMP算法属于匹配追踪类算法,主要思想是依次找出ΦΨ 中与观测信号y 最相关的列向量以及相应

系数.为提高重建质量,通常使用KSVD法对样本视频进行训练来优化字典Ψ,当样本视频与重建视频内

容比较接近时有较好的重建效果.本文使用KSVDＧOMP作为重建算法.

图３ ARSC重建流程图

Fig敭３ ReconstructionprocessofARSC

３　自适应重建方法
本文重建方法主要分为两部分:分类字典训练与运动区域搜索,如图３所示.
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分类字典训练阶段:１)利用光流法计算样本视频中各运动物体的帧间运动量,将不同运动量的区域分类

采样,采样信号块与重建信号大小相同;２)利用KSVD算法对各类样本进行训练,得到对应不同运动量的字

典.运动区域搜索阶段:１)将观测图像快速初步重建,所谓快速初步重建指的是使用简单的完备字典Ψinit进

行非叠加块重建,该过程的重建时间不到完整重建的１/２００;２)计算初步重建视频中各小块的帧间信号相关

系数,通过阈值对相关系数进行分割,得到运动区域分布图,最终根据运动分布信息有针对地选取训练字典

进行重建.由于本文方法使用更有针对性的字典,因此单个字典长度(包含的原子数)要比传统过完备字典

短得多,例如本文使用一倍长度的完备字典,而一般的过完备字典为３~４倍长度,如图４所示,从而大大减

少重建时间.

图４ 过完备字典与分类字典结构比较

Fig敭４ ComparisonbetweenthestructureofoverＧcompletedictionaryandclassifieddictionary

３．１　信号相关性

视频信号中相邻帧图像具有相似性,同一区域内物体运动量越大,则信号相似性越低,这种相似性可以

由相邻帧图像信号的相关系数来描述,即

r＝
Covxk,xk＋１( )

D xk( )D xk＋１( )
＝

∑
N

i＝１

(xki－xk)(x(k＋１)i－xk＋１)

∑
N

i＝１

(xki－xk)２∑
N

i＝１

(x(k＋１)i－xk＋１)２
, (５)

式中xk 为视频信号x 中第k帧图像信号,N＝nx×ny 为图像信号长度,由本文使用大小为８×８的图像块

重建,因此nx＝ny＝８.
对于静止不动的区域,即信号相同,那么相关系数r 越接近１;反之,若物体运动量越大,信号差异就越

大,相关系数越小.图５为视频样本分类采样后不同运动量区域的信号相关系数直方图,在对视频的分析中

发现,通常物体的帧间运动量小于３个像元,因此将运动量分为[０],(０,１．５],(１．５,３],分别对应图５(a)~
(c),可以看出对应相近运动量的信号相似系数分布较为集中,并且随着运动量的增大,相关系数逐渐减小.
需要注意的是,图５中的相关系数分布并不等于区域分割时所用的阈值,这主要是因为初步重建的信号质量

较差.

图５ 不同运动量的图像信号相关系数分布图

Fig敭５ DistributionofthecorrelationcoefficientsofimagesignalfordifferentamountＧofＧmovement

从图５中可以发现,不同运动量信号的相关系数分布有重叠部分,导致这种现象的原因主要是相关系数

与运动量间并不是严格的线性关系,以及图像运动量的估计误差和分类误差,特别是对于运动物体的边缘区
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域,这些区域的图像块同时包含了运动信号与静止的背景信号,从而引入估计和分类误差.此外,运动量的

划分也影响了相关系数与运动量之间对应关系的精度,区域划分越细则不准确性越大.由于分类样本将用

于分类字典的训练,即寻找对应同一类(运动量)信号的最佳稀疏表达空间,由(４)式可知,重建视频信号的过

程为求解信号在该空间上的稀疏系数,因此相关系数与运动量间对应关系的精度会影响到字典的优化,进而

影响视频的重建质量.尽管如此,从图５中看出,大部分样本信号的相关系数分布仍比较集中,所以对于大

量样本来说,样本的分类误差并不会对字典训练造成很大影响.

３．２　分类字典训练

为减少分类误差,这里利用光流法得到样本视频的帧间运动矢量图,并计算每一点在相邻nt 帧图像中

的平均运动量,将不同运动量的区域分类采样,其中采样区域的运动量定义为采样块所包含区域内运动量最

大的前３０％点的平均值.分类后的信号样本将用于训练对应不同运动范围的字典.
字典训练的目的是选择尽可能逼近样本数据的字典原子,通过对不同运动量的样本数据进行训练,可以

在保证重建图像质量的前提下减少原子数,此外,由于每个字典都为完备的空间基,因此重建图像中不会出

现明显的块状效应.KSVD[２０]字典学习算法是一种迭代算法,通过简单而有效地逐列更新的方式,实现字

典的整体更新.定义码集C＝[c１,c２,,cK],当C 给定时,样本信号Z＝z１,z２,,zN{ }可用其最近的码字

表示,即zi＝Cαij,其中αij为稀疏向量,该向量仅在第j项为１,其余项全为０.通过求解下式在最近邻域中

找到最佳的编码集来表示训练样本,

min
C,A
{‖Z－CA‖２F}. (６)

　　求解主要包括两个过程,首先利用KＧmeans聚类将训练样本Z 以接近c(J－１)
k 的程度为依据,分为K 组

R(J－１)
１ ,R(J－１)

２ ,,R(J－１)
K[ ] ,

R(J－１)
k ＝i|∀l≠k,‖zi－c(J－１)

k ‖２＜ ‖zi－c(J－１)
l ‖２{ }, (７)

然后对C(J－１)中的每一列按照下式更新,并令J＝J＋１.重复上述步骤直到收敛,

c(J)
k ＝

１
Rk
∑
i∈R

(J－１)
k

zi, (８)

最终得到训练后的字典Ψ ＝{ψk,k＝１,２,,K},ψk ＝c(J)
k .

３．３　运动区域搜索

为得到图像中物体的运动分布,首先需要使用简单的完备字典Ψinit对编码曝光图像进行快速非叠加的

块重建,因为曝光函数S 由一个８×８×nt 的编码块Sblock重复拼接而成,所以所有重建图像块均对应Sblock.
由于初步重建的图像块并不叠加,并且重建信号是由字典原子表示,因此字典的形式在很大程度上决定了信

号的结构.在时域视频压缩感知中,三维字典通常是三维余弦基(３DＧDCT)、空间维小波基(２DＧDWT)、时间

维余弦基(１DＧDCT)的结构,然而在实验中发现,使用这两种字典重建的图像信号并不能很好地反映相关系

数与运动量间的关系,如图６(a)、(b)所示,图６(a)中没有体现出左边区域的小运动量区域,而图６(b)则噪

声太大.因此提出使用空间维余弦基(２DＧDCT)、时间维小波基的形式,构造方式为

Ψinit＝ΨdwtΨdctΨdct, (９)
式中Ψdwt和Ψdct分别为一维小波基(１DＧDWT)和一维余弦基,为克罗内克积.这种形式保证了相关系数

与运动量间的对应关系,如图６(c)所示.

图６ 相关系数分布图.(a)３DＧDCT;(b)２DＧDWT＋１DＧDCT;(c)２DＧDCT＋１DＧDWT
Fig敭６ Distributionmapsofcorrelationcoefficients敭 a ３DＧDCT  b ２DＧDWT＋１DＧDCT  c ２DＧDCT＋１DＧDWT
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根据阈值将相关系数分割为{０,０．５,１}三部分,分别对应运动量范围(１．５,３],(０,１．５]以及静止区域[０].
初步重建视频图像的帧间相关系数与运动量的对应关系直接关系到运动区域划分的准确性与最终重建视频

时的字典选择,从而影响视频重建精度.首先对分类后的视频样本使用曝光函数块Sblock进行编码采样,并
按照(２)式和(４)式进行感知与重建,然后计算各样本重建视频图像的帧间相关系数,得到相关系数分布直方

图,最后利用最大类间方差法获得分割阈值.本文选用的阈值为０．８和０．９５,对所有实验视频的运动区域搜

索准确率为８５％.此外,即便部分区域搜索存在误差,但最终重建时为隔行(列)的重叠块重建,因此并不会

产生明显的块状效应.
最终根据分割后得到的运动分布信息选择对应运动量的训练字典.由于完整重建过程为有叠加的块重

建,而运动分布图由非重叠的图像块组成,因此重建小块会包含多个运动范围,如图７中红框所示区域.这

里通过计算重建块覆盖区域内各元素的个数来选择字典,考虑到更关心运动区域(０,０．５),所以令各元素个

数再乘上权重系数{２,２,１},如图７所示,重建区域内０,０．５,１的个数分别为２０,１２,３２,乘上权重后为４０,

２４,３２,因此选择对应运动量范围(１．５,３]的训练字典Ψ２.

图７ 字典选择

Fig敭７ Dictionaryselection

４　仿真与分析
仿真实验中通过对视频图像编码叠加来获取编码曝光图像,然后利用曝光编码函数与编码曝光图像进

行视频重建.图８所示为本文方法对编码曝光图像的运动区域搜索结果,本文使用的曝光编码方式为连续

等长曝光模式[１],即所有像元的曝光长度相同且连续,仅曝光起始时间不同.图８中第一行为编码曝光图

像,第二行为本文方法的运动区域搜索结果,从图中可以看出,本文方法能够准确地得到运动区域,同时能对

大运动量[图８(a)右侧区域以及图８(b)]和小运动量[图８(a)左侧区域以及图８(c)]的区域进行区分.

图８ 编码曝光图像(第一行)的运动区域搜索结果(第二行)

Fig敭８ Resultsofdynamicareassearching secondrow forcodingexposureimages firstrow 
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图９为本文方法与OMP算法、全局重建的KSVDＧOMP算法的重建结果对比图,OMP算法使用未经训练

的完备字典,KSVDＧOMP使用训练后的过完备字典,本文方法则为分类训练的完备字典,训练样本视频均为道

路交通类视频,各行图像为重建视频的第７帧.对比图９(a)、(b)可以看出,过完备字典大大提高了视频重建质

量;本文方法尽管使用的也是完备字典,但根据运动分布有针对地重建,因此重建质量反而能进一步提高.

图９ 重建视频图像

Fig敭９ Reconstructedvideoimages

图１０(a)为图１０(b)所示视频的１６帧重建视频图像的PSNR曲线,图１０(b)上方为１６帧重建视频图像

的平均PSNR,进一步验证了本文方法的有效性.

图１０ 重建视频图像PSNR
Fig敭１０ PSNRofthereconstructedvideoimages

重建时间方面,本文算法使用非冗余的完备字典,因此减少了搜索原子的时间,表１所示为重建

６２４×４１６×８大小视频的时间,实验平台为 Matlab２０１５b,IntelXeonE５Ｇ２６４０处理器,６４G内存,１２线程并

行运算.可以看出,相较于使用过完备字典,本文方法减少了３０％的重建时间,接近于使用非冗余字典时的

重建时间.
表１　重建时间

Table１　Reconstructiontime

OMP KSVDＧOMP ARSC
Time/s １４６ ２６３ １９８

５　结　　论
提出了一种基于信号相关性的自适应视频重建方法,在基于压缩感知的超时间分辨率视频重建过程中
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自适应地判断物体的运动量并有针对性地重建信号.通过计算快速初步重建视频中相邻帧图像的信号相关

系数获取运动分布信息,其中初步重建时使用的特定字典结构保证了信号相关系数与运动量间的对应关系,
最后根据运动分布信息选取对应不同运动量的训练字典重建视频.该方法能准确地获得视频图像的运动分

布信息,在降低重建时间的同时提高了重建质量.
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