基于surfacelet稀疏重构的视频修复
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摘要：为提高视频竖线、划痕、文字等破损的修复质量，提出一种基于surfacelet稀疏重构的视频修复算法。surfacelet变换的具有多尺度、多方向且高效树状结构的三维稀疏变换特性，能有效捕捉视频中的奇异曲面。算法首先基于surfacelet变换域构造破损视频信号的稀疏性全局优化的目标函数，然后采用松弛算法求解该目标函数来实现对破损视频的修复。该算法不需要复杂的分割、边缘检测等预处理,能提高视频的纹理和结构信息的修复效果。实验仿真结果表明本文算的视频修复质量优于现有视频修复算法。
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Abstract：To improve the inpainting quality of the damaged videos with vertical line, scratch and characters, a video inpainting algorithm is proposed based on the sparse reconstruction of surfacelet in this paper. Since it has the three-dimensional sparse characteristics with multi-scales, multi-directions and efficient tree structure, the singular surface of a video can be captured effectively by the surfacelet transform. In the proposed scheme, the global optimization objective function of the original video is constructed based on surfacelet transform and solved using the relaxation algorithm to achieve the video inpainting. The proposed algorithm makes unnecessary the complex pretreatments such as segmentation, edge detection and so on, and improves the inpainting quality of texture and structure information in the video. Experimental results show that the inpainting quality of the proposed scheme is superior to that of the existing video inpainting algorithms.
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1 引言
数字视频修复是指恢复视频中破损区域的信息，使得修复后的视频连通、和谐、自然。如修复旧电影中存在的竖线、划痕、斑点和丢失帧、去除视频中的多余物体,可应用于文物保护、视频编辑、影视特效制作等方面。

目前数字视频修复技术主要包括基于偏微分方程、基于运动估计和基于样本块的视频修复。基于偏微分的修复算法适合修复划痕等破损,如M.Bertalmio等人的基于Navier-Stokes[1]流体模型的方法，L.Joyeux[2]等人提出的频域插值的方法，Yan[3]等人提出的直方图能量分析方法等。由于没有考虑视频序列前后帧的连续性和一致性，导致修复边界连通性差和部分区域闪烁失真。针对上述问题,文献[4]提出一种基于3D整体变分的视频修复方法，将基于模拟宏观机制修复思想用于描述视频时空光滑性，并根据变分法以及Euler-Lagrange方程离散求解。文献[5]根据微观机制修复思想和流体动力学N-S方程的三维特性，提出了3D Navier-Stokes的视频修复方法。这两种方法能有效修复电影中常见的隔行、竖线、划痕等区域破损,然而,由于没有利用到视频的全部信息和视频内容结构上的相关性，导致对视频的纹理和结构部分修复质量较差。

为提高视频竖线、文字、划痕等破损的修复质量,本文提出了基于surfacelet[6]稀疏重建的视频修复算法. surfacelet是一种高效树状结构的三维稀疏变换，可把视频分解在具有多方向多尺度各向异性的基函数上，有效的捕捉视频中的曲面奇异。实验表明，在修复视频竖线、文字、划痕等破损模板中，对比文中算法在大幅提高峰值信噪比的同时，主观上也保持了清晰的纹理、良好的结构连通性以及运动的平滑性。

2基于surfacelet的视频修复算法

   基于稀疏域的图象修复算法不断发展，M.J.Fidi[7]等人提出的MCA方法用两种字典分别稀疏重构图象的结构和纹理部分来提高修复质量。G.Guleryuz[8][9]提出的基于自适应稀疏重构和迭代去噪的非线性图象修复算法，将稀疏重构转化为迭代去噪问题，能够很好的修复划痕等破损图象。文献[10]给出了稀疏域在图象处理领域的进展，并阐明图象处理效果的依赖于表示信号的稀疏域的选取。本文借鉴上述的思想，选取surfacelet域来表示视频信号。
2.1 视频在surfacelet上的稀疏表示

实现信号的稀疏表示即把信号在变换域上进行分解，使其在变换域上表示原始信号并且在变换域内大系数的个数远小于信号总长度。由于数字视频信号可以看作三维的数字信号，所以有关信号稀疏表示的概念和方法可以直接推广到数字视频信号处理上。而Surfacelet由不可分的3D-DFB和surfacelet变换组成。其中3D-DFB的塔形频率分解使其可以捕捉到多维信号中的曲面奇异，Surfacelet变换实现了三维的多尺度分解。surfacelet具有多分辨率分析、时频定位能力、各向异性的尺度变换、全角度分析、高效且低冗余度等特性，能够稀疏的表示视频信号并有效捕捉视频信号中不同方向、不同尺度的纹理和结构信息。图1为空域中3个不同方向不同尺度下的surfacelet原子，它能有效的捕捉视频中的曲面奇异。
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    (a)            (b)            (c)
图1空域中不同方向不同尺度下的surfacelet原子
用surfacelet对信号X作最稀疏的表示，需要解决下面的优化问题[6]： 
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式中T为surfacelet正变换，α为信号x在surfacelet变换下的系数。‖α‖0表示序列α中非零项的个数。而(1)这一优化问题是一个NP难问题。为了解决这一难点，求其次优解即将其转化为l1范数的凸优化问题[6]：
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 当信号含噪时，(2)式中的约束可写为‖TX-α‖2≤ε，其中ε为信号噪声的方差。用Lagrange乘数法可以将(2)式中带约束的优化问题转化为[6]：
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其中λ为拉格朗日因子。

2.2算法的实现

设输入视频信号为X，M为掩膜模板，破损点为0，未破损点为1。将输入视频信号与掩膜相乘后在surfacelet域上稀疏表示。则式(3) 在此时可表示为：
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   其中α=TX，T为surfacelet正变换。
  用松弛法求解式(4)的优化问题，把式(4)离散化为：
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   其中TX=α1，δ为松弛因子，N =0，1，2…。本文算法的流程图和算法描述如下：
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图2   本文算法流程图

(1) 初始化：读入破损的视频信息X，掩膜模板M,阈值δ=αmax，N为迭代次数，αmax为信号在变换域系数的最大值，X’=0为重建视频；
(2) 计算第N次的残差：
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(3) 对X’+R进行第N次surfacelet正变换：
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(4) 从中αN选取大于阈值δ的变换系数为   αN+1;
(5) 对αN+1进行surfacelet反变换得第N次的重建视频：
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(6) 更新选取门限：
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(7) 重复迭代(2)～(5)直到
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，输出第N次的重建视频X’。

3 实验仿真

3.1 测试视频及评价标准
    为测试本文算法的修复效果，实验选取了国际标准视频中大小为96X96X96包含人物面部不规则运动的foreman序列、镜头由近到远的自然风景templete序列、水平运动为主的coastguard序列、垂直和水平运动的mobile2序列。分别用文字、竖线2组小区域破损模板与Navier-stokes算法[1]、3D整体变分法[5]、3D Navier-Stokes[4]算法作对比实验。实验平台为：2.0G奔腾4双核处理器，2G内存的PC机。实验软件为：MATLAB7.9.0和VC++ 6.0。

实验采用主观评价和客观评价。其中客观评价采用峰值信噪比PSNR和平均峰值信噪比作为有效评价指标。对于N帧的平均峰值信噪比视频定义:
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3.2 实验结果与分析

图3为本文方法与其他三种方法在每四帧加入一帧文字模板的mobile2序列下的比较。从图3中主观上可以看出，Navier-stokes和3DNavier-stokes有部分运动虚影导致细节部分较差，边缘较模糊。3D整体变分法虽然一定程度上抑制了运动虚影但边缘连通性和细节部分较差，如图(d)的叶子部分，图(n)的眼睛部分。而本文算法边缘和细节部分都修复较好，同时也很好的抑制了运动虚影。而从客观的平均峰值信噪比中也可以看出，本文算法优于以上三种算法。

图4为本文方法与其他三种方法在每四帧加入一帧竖线模板时的coastguard序列下的比较。从图4中主观上可以看出， Navier-stoke 三条竖线残影较为明显，如图(b),(g),(l),(q)。3DNavier-stokes虽然修复效果较好但还是有边缘模糊等问题，如图(h),(m)的帽沿处。3D整体变分法虽然解决了边缘模糊的问题，但是对于运动剧烈的第85帧图(s)仍有明显残像。本文算法肉眼已看不出残影，且很好地保持了清晰的纹理、良好的结构连通性。从客观的平均峰值信噪比也可以看出，本文算法优于Navier-stokes、3DNavier-stokes和3D整体变分法。 
          受损视频     Navier-stokes  3DNavier-stokes  3D整体变分法   本文修复结果
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(a)PSNR=10.41dB  (b)PSNR=28.31dB  (c)PSNR=28.99dB  (d)PSNR=31.15dB  (e)PSNR=40.33dB
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(f)PSNR=10.60dB  (g)PSNR=26.64dB  (h)PSNR=29.05dB  (i)PSNR=30.29dB  (j)PSNR=38.49dB
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(k)PSNR=10.42dB  (l)PSNR=28.15dB  (m)PSNR=29.82dB  (n)PSNR=30.70dB  (o)PSNR=39.87dB
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  (p)PSNR=10.20dB  (q)PSNR=27.93dB  (r)PSNR=29.42dB  (s)PSNR=30.32dB  (t)PSNR=39.20dB

图3 mobile2下本文方法与Navier-stokes、3D Navier-stokes和3D整体变分法比较

受损视频     Navier-stoke    3DNavier-stokes  3D整体变分    本文修复结果
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(a)PSNR=14.80dB (b)PSNR=36.28dB  (c)PSNR=41.00dB  (d)PSNR=43.65dB  (e)PSNR=48.12dB
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(f)PSNR=15.24dB  (g)PSNR=38.52dB  (h)PSNR=42.17dB  (i)PSNR=43.94dB  (j)PSNR=45.63dB
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(k)PSNR=15.30dB  (l)PSNR=37.75dB  (m)PSNR=41.93dB  (n)PSNR=43.95dB  (o)PSNR=45.72dB
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(p)PSNR=16.08dB  (q)PSNR=36.43dB  (r)PSNR=36.83dB  (s)PSNR=38.21dB  (t)PSNR=41.94dB

图4 coastguard下本文方法与Navier-stokes、3D Navier-stokes和3D整体变分法比较

Navier-stoke       3DNavier-stokes        3D整体变分      本文修复结果
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图5 Mobile2和Foreman的局部放大图

表1   在竖线模板和文字模板下本文方法与其他方法的平均峰值信噪比（单位：dB）
	模板
	方法
	Foreman序列
	Mobile2序列
	Tempete序列
	Coastguard序列

	竖线模板
	Navier-stokes
	37.45
	31.20
	29.97
	28.49

	
	3DNavier-stokes
	39.85
	33.87
	34.80
	32.32

	
	3D整体变分法
	41.96
	34.94
	36.02
	34.28

	
	本文的方法
	45.38
	45.53
	39.70
	38.87

	文字模板
	Navier-stokes
	32.67
	27.83
	25.82
	23.68

	
	3DNavier-stokes
	36.03
	29.26
	29.90
	28.01

	
	3D整体变分法
	38.62
	30.75
	31.32
	29.89

	
	本文的方法
	41.07
	39.96
	35.32
	34.57


表2 Foreman序列在丢失像素百分比下本文方法与其他方法的平均蜂值信噪比（单位：dB）
	方法
	20%
	40%
	60%

	Navier-stokes
	35.71
	32.85
	29.80

	3Dnavier-stokes
	38.29
	34.34
	31.24

	3D整体变分法
	41.97
	37.52
	33.03

	本文的方法
	43.88
	38.74
	34.23


表1是3种方法在处理每四帧添加一帧竖线模板和文字模板下的四种标准序列的比较。其中Foreman序列由于以低频成分为主而纹理部分较少，在文字模板下，本文算法修复后的平均峰值

信噪比比其它三种算法分别高了2.5dB、5.0dB、8.4dB,在竖线模板下，分别高了3.4dB、5.5dB、7.9dB。而Mobile2序列包含水平和垂直运动及边缘、结构成分较多，在文字模板下，本文算法修复后的平均峰值信噪比比其它两种算法分别高了9.2dB、10.7dB、12.1dB,在竖线模板下，分别高了10.6dB、11.7dB、14.3dB。从表中可以看出，本文算法在竖线、文字、划痕等模板不同运动规律的标准序列中峰值信噪比均优于以上三种算法。说明本文方法在修复视频中常有的竖线、文字、划痕等问题上具有普遍适应性。
表2是3种方法在Foreman序列分别丢失20%、40%、60%像素下的修复比较。从表中可

以看出，随着像素丢失率的增加，本文方法的峰值信噪比均优于以上三种算法。
基于偏微分方程修复算法都是采用不同权重的邻域插值实现，不适合修复视频的纹理和结构信息。而基于surfacelet稀疏重构的全局优化算法通过多分辨多尺度分解，把视频中不同结构和纹理的信息分解在不同子带上来逼近原视频，能获得比偏微分方程更好的修复效果。
4 结果语
本文基于视频在surfacelet变换域的稀疏特性，建立视频修复的稀疏优化问题，并采用松弛算法求解该优化问题。该方法能有效修复视频中的竖线、文字、划痕等破损。后继的研究工作包括分析surfacelet变换域各子带与其空域之间关系以提高算法性能，将稀疏重构算法和纹理合成算法相结合，把修复范围扩展到视频的目标移除等问题上。
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