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基于交织抽取与分块压缩感知策略的图像多描述编码方法 

赵春晖    刘  巍* 
(哈尔滨工程大学信息与通信工程学院  哈尔滨  150001) 

摘  要：该文基于交织抽取和分块压缩感知(Interleaving Extraction and Block Compressive Sensing，IEBCS)理

论，提出了一种可以在成像过程中实时实现的多描述编码方法(IEBCS-MDC)。首先利用交织抽取将图像划分成若

干个子图像，然后对各个子图像进行分块压缩感知形成多个描述码流，接收端通过求解优化问题重建原图像。分块

策略保证了观测过程的复杂程度不因图像尺寸而改变，所以该方法结构简单易于实现，适合处理高分辨率图像，另

外特有的自恢复能力提升了算法的抗丢包性能。实验表明，在相同的硬件环境下，该文方法可以处理的图像尺寸远

远大于 CS-MDC 方法，在同样的丢包率下重构质量也优于 CS-MDC 方法。 
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Image Multiple Description Coding Method Based on Interleaving 
Extraction and Block Compressive Sensing Strategy 
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Abstract: Based on Interleaving Extraction and Block Compressive Sensing (IEBCS), a new Multiple Description 

Coding method (IEBCS-MDC) which can be achieved real-timely during imaging process is presented. The method 

is first partitions an image into several sub-images using interleaving extraction, then measures each sub-image 

with block compressive sensing and forms multiple descriptions. At the decoding terminal, the method reconstructs 

the original image by solving an optimization problem. Block strategy ensures that the complexity of measurement 

process does not change due to image size, so the method is simple and easy to implement, suitable for handling 

high-resolution images, and the characteristic self-recovery capability enhances the ability against packet loss. 

Experimental results show that, compared to CS-MDC, the proposed method can handle much bigger images in 

the same hardware environment and the reconstruction quality is also better than CS-MDC with the same packet 

loss probability. 
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1  引言  

多描述编码[1](Multiple Description Coding，
MDC)是近年来面向不可靠网络中实时信号传输问

题提出的一种编码方法。现有的多描述编码方法普

遍存在的问题是重构质量与抗误码和丢包的能力依

赖于描述个数，而描述个数越多计算复杂度越高，

编码效率越低。压缩感知 [2 4]− (Compressive Sensing，
CS)理论可以用少量观测值提取信号中的有效信息，

信息量在观测值中平均分布，每个观测值都可以看

成是原信号的一个描述，在此框架下文献[5]提出了

CS-MDC 算法，但 CS-MDC 方法仅仅将 CS 作为一
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种压缩手段，未能有效利用其采样与压缩同步完成

的优势，并且对计算资源消耗极大。 
本文基于交织抽取和分块压缩感知，提出了一

种新的 IEBCS-MDC 编码方法。该方法实时性好易

于实现，适合处理高分辨率图像，另外特有的自恢

复能提升了算法的抗丢包能力。实验表明，在相同

的硬件环境下，本文方法的可以处理的图像尺寸远

远大于 CS-MDC 方法，在同样的丢包率下重构质量

也优于 CS-MDC 方法。 

2  压缩感知 

考虑一个实值 1 维离散信号 Nf R∈ ，可以用一

组正交基Ψ 表示为 

=f xΨ                 (1) 

如果 { }sup( ) : : 0ii x= ≠x ，那么当 sup( )x S≤ 时称信
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号 f 为 S—稀疏信号。在不进行变换的情况下直接通

过一个与 Ψ 不相关的M N× ( M N<< )矩阵Φ 获

取信号 f 的观测值为 
= = =y f x xΦ ΦΨ Θ           (2) 

我们称M N× 矩阵Φ为观测矩阵，N N× 矩阵Ψ 为

稀疏分解矩阵。压缩感知矩阵 =Θ ΦΨ 是一个

M N× 矩阵。可以证明[6]解 小化 1l 范数的优化方程

为 
满足

1
min ′ ′= =x x x yΘ        (3) 

可以准确恢复S —稀疏信号。当Θ满足受限等距特

性(Restricted Isometry Property，RIP)[7]时可以保

证长度为N 的x 可以由 O( lg )M S N≥ 个观测值，通

过式(3)精确恢复出来。 

3  关键技术及实现方案 

3.1 交织抽取 

交织抽取的原则是尽量将图像中相邻的像素平

均分配到不同的描述中去。以 2-抽取，4 描述为例

采用下采样的方式抽取，其过程如图 1 所示。从图

1 中可以清楚地看到，2-抽取实际上就是通过每 2

行 2 列抽取一个像素的方法生成子图像的。以此类

推，n -抽取为每隔n 行n 列抽取一个像素，该过程

等效为将图像划分为彼此不交叠的尺寸为n n× 的

小块，再将其中的像素顺序分给 2n 个子图像，每个

子图像即为一个描述。 

 

图 1 基于交织抽取的子图像划分过程 

3.2 分块压缩感知 

若一幅图像总共具有 r cN I I= 个像素，我们希

望取得M 个观测值。在分块 CS 中图像被分成大小

为B B× 的小块，用 ix 表示第 i 块的向量形式，则相

应的观测值 iy 可以表示成 

i B i=y xΦ                 (4) 

其中 BΦ 是一个 2m B× 矩阵， 2 /m MB N⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎣ ⎦。对整

幅图像来说观测矩阵Φ 是一个具有如下式(5)的块

对角矩阵 
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         (5) 

值得注意的是，在分块CS算法中仅需存储 2m B× 矩

阵 BΦ 而不需存储M N× 矩阵Φ [8]。 
3.3 实现方案 

CS 的魅力在于其解放硬件资源的能力，只要信

号在某个基(或框架)下具有稀疏性，就可以通过对

非稀疏域内少量线性投影的方式达到对稀疏域的观

测，极大地节省了传感器的数量。对于传感器的价

格昂贵，信号传输信道情况复杂的应用领域，如外

层空间技术、水下探测、非可见光谱成像等，借助

CS 的特性使用远少于图像精度要求的传感器在成

像的同时实现多描述编码不仅可以极大地节省成

本，又可以提高实时传输的质量。 
参考单像素压缩感知相机[9]的结构，用随机数生

成器(Random Number Generator，RNG)控制数字

微镜装置(Digital Micromirro Device，DMD)模拟观

测矩阵的行为，并用一个感光器件接收观测值。以

2-抽取，4 描述，32×32 分块为例，DMD 的基本动

作如图 2 所示。 

 

图 2 DMD 的基本动作 

图中每个小方块代表一个可以转动的小镜面，

边长记为 1 个单位长度。如果成像精度为 r cI I× ，

则用一个由 r cI I× 个小镜面组成的如图 2 结构的

DMD来模拟交织抽取过程，再用一个尺寸为 64×64
的相同结构的 DMD 来模拟分块 CS 过程。模拟分

块观测的 DMD 可以在轨道上以 1 个单位长度为步

长沿上下左右 4 个方向移动。来自成像场景的光经

第 1 个镜头汇聚照射在模拟交织过程的 DMD 上，

再反射到模拟分块 CS 的 DMD 上，然后经第 2 个

镜头汇聚由感光器件接收，通过两个 DMD 的相对

移动和各自小镜面的独立翻转得到全部观测值，如

图 3 所示。 
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图 3 实现方案示意图 

4  IEBCS-MDC 系统方案 

4.1 编码模块 

编码模块的主要功能就是对图像数据进行交织

抽取与分块 CS 编码，如图 4 所示。分块 CS 保证了

观测矩阵不随图像尺寸的变化而改变，有效缓解了

存储压力方面的巨大作用，有利于系统设计。CS 中

观测矩阵的设计是独立于信号形式的，一般选择随

机矩阵作为观测矩阵。在设计编/解码器时，分别在

两端固定一个产生随机矩阵的种子就能保证在编码

端和解码端采用同一个观测矩阵重构信号，量化过

程采用均匀量化方法。 

 

图 4 编码模块 

4.2 解码模块 

解码模块的构成如图5所示。解码模块接收信道

中的码流，首先通过解包和逆量化得到CS编码的观

测值，再经过解码器解码出各个描述。解码等价于

CS中的信号重建问题，本文采用CS理论中的重构方

法指导解码器的设计。由于图像的特殊性，在计算

条件允许的情况下，可以采用TV(Total Variation)

小化方法精确重建图像。文献[5]中提出的CS- 

MDC方法由于对原始图像进行了变换，并通过人为

置0的方式使变换系数变成严格的稀疏形式，所以不

能采用TV 小化重建图像。在实验中本文方法将分

别 采 用 文 献 [5] 所 使 用 的 StOMP(Stagewise 

Orthogonal Matching Pursuit)[10]算法和TV 小化

算法进行实验。 

当同一位置上只有一个描述发生丢包时，可以

简单地使用其他任意一个描述中对应的数据代替； 

 

图5 解码模块 

当同一位置上只有一个描述未发生丢包时，可以采

用插值的方式估算丢失的数据。除此之外其他情况

可以采用上述两种极端状况的综合方式恢复。重构

图像时只要能恢复出一个数据完整的描述就可以达

到令人满意的重构效果，在网络阻塞情况下某一个

信道内的描述全部丢失也不会对整体效果造成严重

影响。 

5  实验结果及效果分析 

在MATLAB环境下选用标准灰度Lena图像

(1024×1024，8 bit)对本文方法进行实验。实验中

IEBCS-MDC一律采用2-抽取，4描述，32×32分块，

采用StOMP算法重建，压缩码率为1.0 bpp，仿真结

果如图6所示。从图中可以看出，任意一个完整描述

就可以保证重构的质量。 
对交织抽取而言，图像尺寸越大形成的子图像

平滑程度越高，所以重建效果越好。IEBCS-MDC
非常适合处理高分辨率图像，一般来讲处理尺寸在

512×512以上的图像比较合适。由于IEBCS-MDC
具有自恢复能力，所以在丢包率低于75%的情况下，

丢包对成像质量的影响不大。IEBCS-MDC针对不

同尺寸图像的抗丢包性能如图7所示，在Intel P4 3.0 
GHz CPU的环境下对不同尺寸Lena图像的编码时

间见表1。 

IEBCS-MDC 方法在编码过程中占用的内存空

间很小。与文献[5]的 CS-MDC 相比，在相同的资源

条件下，IEBCS-MDC 可以处理的图像尺寸远远大

于 CS-MDC。IEBCS-MDC 采用了分块策略，所以

观测矩阵不随图像尺寸改变。以 MATLAB 环境为

例，两种方法中观测矩阵对存储空间的需求对比如

图 8 所示。随着图像尺寸的增加，CS-MDC 的资源

消耗成指数级增长，而 IEBCS-MDC 则一直维持在

较低的水平上。在资源有限的情况下，例如只有 2 G

内存时，CS-MDC 对超过 256×256 的图像无能为

力，而 IEBCS-MDC 可以利用 2 M 左右的内存处理

1024×1024 或更大的图像。 
图9是本文方法和CS-MDC方法在丢包情况下

的实验对比。综合图7和图8可以看出，对于相同的

硬件环境(2 G内存)，尺寸256×256几乎是CS-MDC 
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图6 IEBCS-MDC重建效果 

 

图 7 IEBCS-MDC 针对不同尺寸的抗丢包性能          图 8 存储空间占用对比      图 9 IEBCS-MDC 和 CS-MDC 抗丢包性能对比 

表 1 IEBCS-MDC 针对不同尺寸的编解码时间 

 256×256 512×512 1024×1024 2048×2048 

编码时

间(s) 
0.1250 0.5106 1.8130 6.4520 

 
的能力上限，但却是IEBCS-MDC的效果下限。

IEBCS-MDC算法在解码端可以利用TV 小化方

法提高解码质量，对于尺寸256×256的图像分别采

用TV 小化方法和StOMP算法的解码效果对比如

图10所示。 

6  结论 

本文提出了一种可以在成像过程中实时实现的

多描述编码方法——IEBCS-MDC，并给出了系统

的实现方案。交织抽取与分块策略的应用保证了对

CS 理论的有效利用，既有效地节省了硬件资源，又

避免了传统多描述编码在描述个数增多时编解码复 

 

图 10 TV 小化和 StOMP 算法性能对比 

杂度急剧增加的问题。通过与 CS-MDC 的比较可以

看出，IEBCS-MDC 在应用范围和抗丢包能力上效

果更好。 
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