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基于高斯混合模型的犠狔狀犲狉犣犻狏视频编码
尹　明　蔡述庭　谢　云
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摘　要　针对现有Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型不能精确描述相关噪声分布，分布式视频编码（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＶｉｄｅｏＣｏｄｉｎｇ，ＤＶＣ）
的率失真性能改善非常有限，文中提出一种基于高斯混合模型的分布式视频编码方法．首先分析了ＷＺ帧与相应
边信息之间相关噪声的统计特征，发现相关噪声信息的分布并不满足某种单峰分布，然后采用高斯混合模型
（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）对噪声系数直方图进行拟合，提出基于样本特征的ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｕｍ）
算法来估计模型参数．将提出的高斯混合相关噪声模型与相应的Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型进行比较，实验结果表明前者更能
精确描述相关噪声的统计特征，基于该模型的ＤＶＣ率失真性能优于基于Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型的ＤＩＳＣＯＶＥＲ方案，获得
的平均增益接近１ｄＢ．

关键词　分布式视频编码；相关噪声；高斯混合分布；无线传感器网络；ＥＭ算法
中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１２．００１７２

犠狔狀犲狉犣犻狏犞犻犱犲狅犆狅犱犻狀犵犅犪狊犲犱狅狀犌犪狌狊狊犻犪狀犕犻狓狋狌狉犲犕狅犱犲犾
ＹＩＮＭｉｎｇ　ＣＡＩＳｈｕＴｉｎｇ　ＸＩＥＹｕｎ

（犉犪犮狌犾狋狔狅犳犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀，犌狌犪狀犵犱狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犌狌犪狀犵狕犺狅狌　５１０００６）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｄｅｓｐｉｔｅｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓ，ｔｈｅｒａｔｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ（ＲＤ）ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｖｉｄｅｏ
ｃｏｄｉｎｇ（ＤＶＣ）ｉｓｎｏｔｙｅｔａｔｔｈｅｌｅｖｅｌｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｔｉｏｎｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｄｉｎｇ．Ｔｈｅｏｎｅ
ｏｆｃｒｉｔｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓｉｓｔｈａｔｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＬａｐｌａｃｉａｎｃａｎｎｏｔｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｖｉｒｔｕａｌ
ｃｈａｎｎｅｌａｃｃｕｒａｔｅｌｙｗｉｔｈｏｕｔａｃｃｅｓｓｔｏｃｕｒｒｅｎｔＷＺｆｒａｍｅ．Ｔｏｒｅｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ
ｏｎＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ（ＧＭＭ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒＷｙｎｅｒＺｉｖｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｉｒｓｔ，
ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅｂｅｔｗｅｅｎＷＺｆｒａｍｅａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｉｄｅｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ．Ｉｔｉｓｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅａｃｔｕａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｏｅｓｎｏｔｏｂｅｙｓｉｎｇｌｅｐｅａｋｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．ＷｅｔｈｅｎｉｎｔｒｏｄｕｃｅＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｃｈａｒａｃｔｅｒｔｈｅｎｏｉｓｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｉｓ
ｔｏｇｒａｍ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｆｅａｔｕｒｅｉｓｅｘｐｌｏｉｔｅｄｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ｃｏｍ
ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＬａｐｌａｃｉａｎｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄｏｎＧＭＭｃａｎｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙａｎｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＶＣ
ｂａｓｅｄｏｎＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅＤＩＳＣＯＶＥＲｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＬａｐｌａｃｉａｎｏｎｅｗｉｔｈａｎ
ａｖｅｒａｇｅｇａｉｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｔｏ１ｄＢ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ；ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅ；Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ；ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｕｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　引　言
随着以无线多媒体传感器网络（ＷｉｒｅｌｅｓｓＭｕｌ

ｔｉｍｅｄｉａＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＷＭＳＮ）为代表的新应用
需求日益增长，对视频编码技术提出了新的要求，即
在保证较高的压缩效率的同时，要求编码复杂度较
低、功耗低，解码端可以是具有较高复杂度的解



码器［１２］．然而，传统的视频编码技术（如Ｈ．２６ｘ、
ＭＰＥＧ等面向广播视频应用类的方案）依赖于ＤＣＴ
变换和混合块运动补偿编码架构，其编码复杂度是
解码复杂度的５～１０倍，功耗较大，不再适用于新型
应用场合．近年来，新兴的分布式视频编码（Ｄｉｓｔｒｉｂ
ｕｔｅｄＶｉｄｅｏＣｏｄｉｎｇ，ＤＶＣ）以其低复杂度的编码特
性、良好的编码效率，满足了对编码的计算功率、内
存有严格限制的应用需求，诸如无线视频传感器网
络（ｗｉｒｅｌｅｓｓｖｉｄｅｏｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ）、多源图像捕获
系统等，引起了人们强烈的兴趣［３４］．

ＤＶＣ建立在由Ｓｌｅｐｉａｎ和Ｗｏｌｆ提出的分布式
信源编码理论———ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ理论基础之上，
ＷｙｎｅｒＺｉｖ（ＷＺ）视频编码是ＤＶＣ的有损压缩形
式．不同于传统视频编码技术的“联合编码、联合解
码”压缩方式，ＷｙｎｅｒＺｉｖ视频编码采用独立编码、
联合解码的方式，可将运动估计、运动补偿等高计算
复杂度的部分灵活地转移到解码端，使得编码器的
复杂度大大降低［５］，从而满足了无线传感器网络应
用所要求的低复杂度．在编码效率方面，为了获得与
传统编码技术近似等同的性能，ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码在
解码器端利用边信息（ＳｉｄｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＳＩ）预测待
编码帧Ｘ，边信息由已获得的关键帧和重构帧信息
通过插补方式得到［６］，被视作经过信道传输后得到
的受噪声污染的待编码帧版本，而ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码
的解码过程正是对受噪声污染后的帧纠错的过程．
由分布式信源编码理论可知，预测的边信息ＳＩ越接
近Ｘ，解码端用于纠错的校验信息就越少，编码器的
压缩效率就越高且复杂度越低．因此，Ｘ与ＳＩ之间
的密切关系表现为一种依赖关系，被视作虚拟相关
信道．这种相关性体现为原始信号与边信息的差距
（即相关噪声），而相关噪声模型（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＮｏｉｓｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＣＮＭ）正是表征相关性的模型，其精确与否
关系到对噪声分布情况描述准确与否，很大程度上
影响着分布式视频编码率失真性能［７］．

目前，ＣＮＭ模型的研究型主要集中在像素域
和变换域（ＤＣＴ域和小波域）．文献［８］分析了像素
域的编码码流，指出相关噪声的分布是随边信息的
变化而改变，两者密切相关．Ｂｒｉｔｅｓ等人［９］针对像素
域和变换域的ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码分别提出了帧、块、像
素三级估计模型参数的算法，通过精确的ＣＮＭ改
善了编码效率．Ｓｌｏｗａｃｋ等人［１０］考虑了量化噪声对
ＳＩ帧精度的影响，并将此影响纳入到相关噪声模型
的参数计算中，从而使得粗量化情况下ＷＺ帧的码
率最大降低了１９．５％．Ｃｈｅｕｎｇ等人［１１］通过抽样方

法研究了分布式信源编码的相关模型，建立了针对
单二进制信源、多二进制信源及连续信源的模型，精
确估计了模型中的各种参数，有效改善了编码效率．
Ｈｕａｎｇ等人［１２］提出利用交叉频带信息来估计相关
模型参数，可以有效改善率失真性能．Ｆａｎｇ等人［１３］

研究了小波域中低频子带（ＬＬｓｕｂｂａｎｄ）相关噪声
信息的分布情况，并采用拉普拉斯（Ｌａｐｌａｃｉａｎ）模型
逼近其分布，实验表明在高码率下ＲＤ性能优于像素
域ＤＶＣ．在国内，房胜等人［１４］对影响时域相关噪声的
因素进行了研究，提出了一种基于小波变换域的相关
噪声模型ＶＣＭＤＷＴ，提高ＤＶＣ系统的率失真性能
达到２．６ｄＢ以上．王凤琴等人［１５］发现其残差变换后
直流系数带统计分布相比零均值拉普拉斯分布存在
一定偏差，提出了一种基于变换域的相关噪声分布模
型及自适应参数估计算法，有效提高了编码效率．

然而，上述研究工作中均假定相关噪声分布服
从Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型，工作大多集中在参数动态估计
方面．虽然Ｍａｕｇｅｙ等人［１６］采用幂指数模型（ｅｘｐｏ
ｎｅｎｔｉａｌｐｏｗｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）来拟合相关噪声，仿真
表明编解码系统性能优于Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型，但没给
出全面反映新模型的精度及率失真性能改善的实验
结果．由于视频信息固有的非平稳特性和解码端不
能获取当前帧信息等原因，相关噪声呈现非平稳特
性．尽管Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型易于计算，但用于描述相关
噪声概率分布并不精确，不能反映所有的视频运动
模式可能性，从而增加ＷＺ帧解码所需的比特数，导
致ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码系统的效率损失，这正是其率失
真性能难以到达传统运动补偿预测编码性能的症结
之一［１７］．因此，本文深入研究了不同运动类型视频
序列的原始帧与相应边信息之间噪声系数的分布情
况，发现相关噪声信息的分布并不满足某种单峰分
布，并利用高斯混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，
ＧＭＭ）理论［１８］，提出了一种新的ＤＣＴ域分布式视
频编码系统的相关噪声模型．针对模型参数估计问
题，提出了基于样本特征的期望最大（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
Ｍａｘｉｍｕｍ，ＥＭ）算法．

２　相关工作
２．１　犇犆犜域犠狔狀犲狉犣犻狏编解码体系结构

变换域ＷｙｎｅｒＺｉｖ视频编码（ＴＤＷＺ）是目前典
型的分布式视频编码方案［４］，图１给出了本文采用
的ＤＣＴ域ＷｙｎｅｒＺｉｖ视频编码架构．它由量化器和
ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ编码器（ＳＷＣ）构成．在编码端，视频图
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像帧通常被分为两类：关键帧（即Ｋｅｙ帧）和ＷＺ
帧．Ｋｅｙ帧采用传统帧内编码方法进行编解码，而
ＷＺ帧采用ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码．具体说来，ＷｙｎｅｒＺｉｖ
编解码系统的工作原理为：首先对序列犡进行变换
处理（如ＤＣＴ变换）以去除图像空域相关性，然后
对相应变换系数进行量化，产生量化符号流．量化后
的符号流经由ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ编码器产生量化符号流
的奇偶校验信息．在解码端，利用已解码帧进行边信
息估计，得到边信息帧ＳＩ，结合ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ解码
出的校验比特一起重构出ＷＺ帧．一旦解码质量未
达到误码率的要求时，ＷｙｎｅｒＺｉｖ解码端会通过反
向信道要求ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ编码器提供更多的校验信
息．因此，当边信息ＳＩ越接近原始ＷＺ帧，解码端用

于纠错的所需校验信息就越少，这反映了边信息ＳＩ
与原始ＷＺ帧存在紧密的相关依赖．为了更好地利
用边信息解码和重建ＷＺ帧，相关噪声的分布情况
变得非常重要．它不仅反映了虚拟信道的特性，还影
响着解码端ＷＺ帧的重构质量．但实际编解码过程
中，原始ＷＺ帧和ＳＩ分别出现在编、解码端，解码端
无法获知原始信息，而编码端也只能以离线方式重
构边信息或通过反向信道从解码端传输，进而增加
系统计算复杂度及时延等诸多不利，这不符合实际
应用需求．而且随着编码视频内容的变化，ＳＩ在时
域和空域上动态变化，相关噪声亦呈现非平稳特性，
尤其对于运动较复杂的序列边信息质量变差，因此
对相关噪声的分布精确建模变得非常困难．

图１　ＤＣＴ域ＷｙｎｅｒＺｉｖ编解码系统架构

　　目前，常用的边信息生成方法是基于运动补偿内
插算法（ＭｏｔｉｏｎＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ，
ＭＣＩ），其操作过程为：首先根据图像组结构确定用
于生成边信息的参考帧（即前向参考帧和后向参考
帧），通过运动搜索得到初始运动矢量信息，然后根据
双向运动估计得到最佳运动矢量，通过交叠块运动
补偿（ＯｖｅｒｌａｐｐｅｄＢｌｏｃｋＭｏｔｉｏｎＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ，ＯＢ
ＭＣ）方法生成边信息．利用式（１）求得最佳运动矢量：
〈ｄ狓^，ｄ狔^〉＝ａｒｇｍｉｎ

ｄ狓，ｄ狔 ∑犻，犼∈Ω｜犡犉（犻＋ｄ狓犉，犼＋ｄ狔犉）［ －
犡犅（犻＋ｄ狓犅，犼＋ｄ狔犅）｜］２，

　（ｄ狓犅，ｄ狔犅）＝－（ｄ狓犉，ｄ狔犉）＝（ｄ狓，ｄ狔）／２ （１）
其中（犻，犼）表示像素的位置，犡犉和犡犅分别为待解码
帧的前后两帧（已解码），Ω表示为当前块的像素
集合．

由此，获取前向和后向的最佳运动矢量
ｄ狓^犅，ｄ狔^（ ）犅、ｄ狓^犉，ｄ狔^（ ）犉，进而生成边信息犛（犻，犼）：
　犛（犻，犼）＝１２犡犅犻＋ｄ狓^犅，犼＋ｄ狔^（ ）犅＋

１
２犡犉犻＋ｄ狓^犉，犼＋ｄ狔^（ ）犉

＝犡（犻，犼）＋犖（犻，犼） （２）
其中，犖（犻，犼）表示相关噪声．

经过ＤＣＴ变换后的边信息，一方面用于ＷＺ帧
解码，另一方面用于相关噪声建模．由式（１）可看出，
如果前后运动补偿帧相差越大，所生成的边信息质
量越差，则相关噪声越大．反之，边信息质量越好，则
相关噪声越小．实际编码过程中边信息不会出现在
编码端，解码端又无法获取原始帧信息，所以前后运
动补偿帧之差往往被采用来描述相关噪声的概率分
布［８１０］．由式（２）得相关噪声犖（犻，犼）：
犖（犻，犼）＝犛（犻，犼）－犡（犻，犼）

＝１２犡犅（犻＋ｄ狓犅，犼＋ｄ狔犅）－犡（犻，犼）＋

　１２犡犉（犻＋ｄ狓犉，犼＋ｄ狔犉） （３）
在本文中，利用前后运动补偿帧之差犚（犻，犼）来

对相关噪声建模：
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犚（犻，犼）＝｜犡犅（犻＋ｄ狓犅，犼＋ｄ狔犅）－犡犉（犻＋ｄ狓犉，犼＋ｄ狔犉）｜
（４）

２．２　图像系数的统计模型
不少文献［７１０］对ＤＣＴ系数的统计特性研究表

明，其概率分布近似服从Ｌａｐｌａｃｉａｎ分布，如式（５）
所示

犳（狓）＝１槡２σｅｘｐ－
槡２
σ｜狓－μ（ ）｜ （５）

其中，σ２为方差，μ为均值．
然而，文献［１９］研究表明，Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型并不

是ＤＣＴ系数概率分布的最佳逼近．文献［２０］论证
了Ｌａｐｌａｃｉａｎ分布具有指数级的衰减，不适合具有
重拖尾的样本数据．其它密度分布函数，诸如：广义
高斯分布、高斯分布、伽玛（Ｇａｍｍａ）分布、瑞利分布
以及Ｌａｐｌａｃｉａｎ分布都往往要求所拟合系数的概率
分布具有单峰形式，即只有一个极大值．但实际中，
不同的图像区域ＤＣＴ系数可能包含多峰的概率形
式，在特征空间中往往表现为多种分布的混合，很难
把这种复杂的分布通过单一的参数化密度函数表示
出来．而高斯混合模型（ＧＭＭ）在拟合多种概率密
度分布情况时，具有理论分析的可解析性，表现为较
强的逼近能力［２１］．因此，本文将采用高斯混合模型
来逼近ＤＣＴ系数的分布，进而精确描述相关噪声
信息．

单变量的高斯随机函数：

犵（狓）＝１
２槡πσｅｘｐ－

１
２
狓－μ（ ）σ（ ）２ （６）

多变量的高斯随机函数：

犵（犡）＝ １
（２π）犱／２｜Σ｜１／２ｅｘｐ－

１
２（犡－犝）

ＴΣ－１（犡－犝（ ））
（７）

其中，Σ为协方差矩阵，犝为均值矢量，犡为变量矢
量，犱表示高斯分布的维数．

图像的高斯混合模型是不同的高斯函数的线性
组合，其表达形式为

犳（狓）＝∑
犕

犿＝１
ρ犿犵犿（狓），∑

犕

犿＝１
ρ犿＝１ （８）

其中，犵（·）为高斯分布函数，ρ犿为第犿维高斯分布
的权值，犕表示模型中高斯分布的总数量．

混合高斯模型的参数集Θ＝（ρ，μ，σ）可以使用
期望最大（ＥＭ）算法估计得到．ＥＭ算法基本思想是
利用训练数据犡＝（狓１，狓２，…，狓狀），从模型参数集的
初始值Θ０开始，估计一个新的参数集珟Θ，使得新的

模型参数下的似然概率犘（犡｜珟Θ）犘（犡｜Θ０）．新的
模型参数再作为当前参数进行训练，这样迭代运算
直到模型收敛．

３　相关噪声信息统计特征分析及建模
本文对几种典型的视频序列的ＤＣＴ残差系数

的统计特征进行分析，重点比较Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型和
高斯混合模型在ＤＣＴ频带残差系数（亮度分量）分
布上的拟合程度．在ＤＣＴ域ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码系统
中，相关噪声是边信息ＳＩ与原始ＷＺ帧之差，其系
数正是ＤＣＴ残差系数．随着图像区域的改变，相关
噪声呈现动态变化，其方差被视为一随机变量．

这里使用斯坦福大学提供的仿真平台［１９］来获
取相关噪声数据．在仿真实验中，ＷＺ帧采用规则
ＬＤＰＣ作为ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ编码，符号节点的度为３，
信息长度为６６３６比特．ＤＣＴ变换采用８×８块，量
化参数犙犘的选取尽量满足于使每一Ｋｅｙ帧和ＷＺ
帧的ＰＳＮＲ值近似相等，保证重构出的图像近似平
滑．实验选用了不同运动类型的标准视频序列
Ｆｏｒｅｍａｎ、Ｆｏｏｔｂａｌｌ、Ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ和Ｃａｒｐｈｏｎｅ，以
ＱＣＩＦ格式和１５Ｈｚ帧率进行编码，共１００帧．

从实际应用角度考虑，在线建模相关噪声信息
无法获取原始图像帧．与文献［８１２，１５］一致，本文
利用前后运动补偿帧之差犚（犻，犼）来对相关噪声建
模．对式（４）所得帧差犚（犻，犼）进行４×４ＤＣＴ变换
后，将频带系数分组形成频带组犚犽（犽＝０，１，…，
１５），然后采用Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型拟合其分布情况．图２
给出几种典型视频序列的补偿帧残差系数分布特
征，每种序列采用所有的ＷＺ帧进行统计．

从图２可发现，在不同运动类型的视频序列中，
系数频带中直流系数的均值不为零，方差较大，表明
集中了图像大部分能量．而低频带均值近似为零，方
差稍小，随着频率增加，系数分布越集中，方差越小，
但分布与近似零均值Ｌａｐｌａｃｉａｎ分布存在一定差
距，尤其在尾部下降部分，出现了较严重拖尾，曲线
下降较慢．

因此，本文改进现有模型，直流频带系数近似服
从Ｌａｐｌａｃｉａｎ分布（均值不为零），其余频带系数采
用ＧＭＭ分布拟合，即

犳（犚犽）＝
λ
２ｅ

－λ｜犚犽－μ｜，犽＝０

∑犿ρ犿犵犿犚犽（Θ），犽＝１，２，…，
烅
烄

烆
１５

（９）
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图２　几种典型视频序列的ＤＣＴ域残差系数分布特征（自左向右，自上向下分别为ＤＣ，ＡＣ１，ＡＣ２，…，ＡＣ１５
频带分布）

其中，λ槡＝２／σ，μ＝１犖∑犚０为直流系数的平均值，犿
表示高斯分布数量，ρ犿为每一高斯分布的权值，表示
频带系数归属于不同的运动类型．Θ＝｛μ犿，σ犿｝为高
斯分布参数集．

一般来说，不同运动类型的图像帧所包含的运
动量也会不同，当图像表现为运动剧烈时，则解码端

前后向补偿帧的绝对误差较大，即残差系数所含能
量就越高，在分布上表现为大方差系数．反之，当图
像表现为运动平缓时，则解码端前后向补偿帧的绝
对误差较小，即残差系数所含能量就越低，在分布上
表现为小方差系数．为计算简便，本文假设噪声系数
的方差可分作大小两类，即大小方差分别为σ２１、σ２０，
则高斯混合相关噪声模型表示为

图３　２种模型对ＤＣＴ域残差系数分布拟合的比较
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犳（狓）＝ρ０犵０（狓）＋ρ１犵１（狓）
＝ρ０ １

２槡πσ０ｅｘｐ（－１／２σ
２０）＋ρ１ １

２槡πσ１ｅｘｐ（－１／２σ
２１）

（１０）
我们采用高斯混合相关噪声模型对残差系数进行

了拟合，发现在低频分量部分，本文模型比Ｌａｐｌａｃｉａｎ
模型能更精确描述残差系数的分布．由于篇幅限制，
仅给出部分代表性结果，如图３所示．

图３给出了４种序列残差系数在低、中频带上
的拟合情况．可看出，除均值附近的几个尖锐点外，
ＧＭＭ模型与系数真实分布的拟合程度非常好，出
现概率较大的高斯分布方差小，代表了大量的小系
数．而出现概率较小的高斯分布方差大，代表了少量
的大系数，这完全符合ＤＣＴ残差系数的特征．相比
Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型，ＧＭＭ模型在尾部下降部分能更精确
地拟合噪声系数的分布情况，消除了Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型
尾部下降过慢的现象，减少了解码所需的校验数据．

４　高斯混合相关噪声模型的
犈犕算法
在噪声分布建模中，残差频带系数构成观察空

间，为不完备数据，而频带系数所描述的图像运动类
型构成不可观察空间，为隐藏数据，两者构成完备数
据可表示为犉＝｛（犚犽，ρ），犽∈（１，２，…，１５）｝．假设每
个频带中样本数为犖，高斯分布数为犕＝２，构造似
然函数犔（Θ；犚，ρ）：

犔（Θ；犚，ρ）＝∏
犖

犻＝１∑
２

犿＝１
ρ（犿）犵犚犽，犻；μ犿，Σ（ ）犿 （１１）

其中，Σ＝σ
２０ ０
０σ［ ］２１为协方差矩阵，犚犽，犻为第犽频带

中的第犻个系数．
系数归属不同运动类型为犿（犿＝１，２）类分布

出现的后验概率为
τ（狋）犿，犻··＝犘（ρ犻＝犿｜犚犽，犻；Θ（狋））

＝ρ（狋）犿犵（犚犽，犻；μ（狋）犿，Σ（狋）犿）

∑
２

犼＝１
ρ（狋）犼犵犚犽，犻；μ（狋）犼，Σ（狋）（ ）犼

（１２）

则期望（Ｅ）步骤的目标函数如下式所示（具体推导
见文献［２２］）：
犙（Θ｜Θ（狋））＝犈［ｌｎ犔（Θ；犚，ρ）］
　　＝∑

犖

犻＝１∑
２

犿＝１
τ（狋）犿，犻ｌｎρ犿－１２ｌｎ｜Σ犿｜－

１
２ｌｎ（２π［ ）－

１
２（犚犽，犻－μ犿）

ＴΣ－１犿（犚犽，犻－μ犿］） （１３）

最大化（Ｍ）步骤选择Θ（狋＋１），
Θ（狋＋１）＝ａｒｇｍａｘΘ

犙（Θ｜Θ（狋）） （１４）
根据拉格朗日极值求解方法，得到参数求解的

迭代公式：

ρ（狋＋１）犿 ＝１犖∑
犖

犻＝１
τ（狋）犿，犻 （１５）

μ（狋＋１）犿 ＝１
犖ρ（狋＋１）犿 ∑

犖

犻＝１
犚犽，犻τ（狋）犿，犻 （１６）

Σ（狋＋１）
犿 ＝１

犖ρ（狋＋１）犿 ∑
犖

犻＝１
τ（狋）犿，犻（犚犽，犻－μ（狋＋１）犿 ）（犚犽，犻－μ（狋＋１）犿 ）Ｔ

（１７）
上述方法是ＥＭ的标准算法，然而该算法收敛

过慢，需要迭代多次，参数才能稳定，计算复杂度较
大．因此，本文将直方图中对应频数不为零的每个系
数（四舍五入整数化后）作为一个特征，利用残差的
各个频带系数特征快速迭代求解模型参数，具体算
法步骤如下：

１．统计各个频带的系数，得到相应的特征总数犖′、每
一特征值犚犽，１，犚犽，２，…，犚犽，犖′及相应出现频数犺１，犺２，…，犺犖′．

２．修正式（１５）～（１７），得

ρ（狋＋１）犿 ＝１犖∑
犖′

犻＝１
犺犻τ（狋）犿，犻 （１８）

μ（狋＋１）犿 ＝１
犖ρ（狋＋１）犿 ∑

犖′

犻＝１
犚犽，犻τ（狋）犿，犻 （１９）

Σ（狋＋１）犿 ＝１
犖ρ（狋＋１）犿 ∑

犖′

犻＝１
τ（狋）犿，犻（犚犽，犻－μ（狋＋１）犿 ）（犚犽，犻－μ（狋＋１）犿 ）Ｔ

（２０）
基于特征的ＥＭ算法减少了样本数（犖′犖），

从而避免了重复计算，加速了迭代收敛，降低计算复
杂度．同时，由于减少的样本均为零值系数，所以并
不影响参数的最大似然估计精度．

５　仿真实验及分析
为评估提出的相关噪声模型性能，本文选择了

４组典型的视频序列进行测试，分别为Ｆｏｒｅｍａｎ及
Ｓｏｃｃｅｒ、Ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ、ＨａｌｌＭｏｎｉｔｏｒ，对应高、中及低
运动程度的视频序列．序列均采用ＱＣＩＦ＠１５Ｈｚ格
式，ＧＯＰ长度为２．根据大多文献的评估方法，实验
中仅评估亮度分量的率失真结果．Ｋｅｙ帧采用
Ｈ．２６４／ＡＶＣ帧内编码（Ｍａｉｎｐｒｏｆｉｌｅ），依据表１所
示量化参数量化，得到相应质量（ＲＤ）等级．边信息
采用帧内插方式［２３］生成，前后向运动估计搜索范围
取±３２个像素，运动补偿采用ＯＢＭＣ．目前ＲＤ性
能最好的ＴＤＷＺ系统是ＤＩＳＣＯＶＥＲ方案［２４］，而相
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关噪声建模最好的方法为文献［９］所提出，其中相关
噪声模型均采用Ｌａｐｌａｃｉａｎ分布描述．因此本文将改
进模型的性能与两者进行比较，作为性能评估．实验
参考了文献［２５］提供的部分源代码，采用Ｃ和Ｍａｔｌａｂ
混合编程．另外，实验中还选取了３种标准的编码方
案Ｈ．２６３＋Ｉｎｔｒａ，Ｈ．２６４／ＡＶＣＩｎｔｒａ，Ｈ．２６４／
ＡＶＣＩｎｔｅｒＮｏＭｏｔｉｏｎ进行率失真性能比较，用以
说明与最好的传统视频编码技术性能的优劣．最后，
本节比较了采用改进模型带来的计算复杂度．

表１　对应不同质量水平的犓犲狔帧的量化参数
序列 犙１犙２犙３犙４犙５犙６犙７犙８

Ｆｏｒｅｍａｎ ４２４０３９３６３５３３３１２６
Ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ ３９３８３８３５３４３３３１２７
ＨａｌｌＭｏｎｉｔｏｒ３７３６３５３３３２３１２９２５
Ｓｏｃｃｅｒ ４５４４４２３８３８３５３１２６

５．１　模型犚犇性能分析
从图４所示的率失真性能曲线，相比Ｌａｐｌａｃｉａｎ

模型，本文提出的高斯混合相关噪声模型能更精确
地描述相关噪声，基于该模型的ＤＶＣ率失真性能
优于ＤＩＳＣＯＶＥＲ方案［２４］和文献［９］的方案，其中平
均增益接近１ｄＢ，对于ＨａｌｌＭｏｎｉｔｏｒ序列最大增益
可达到１．４８ｄＢ．对于运动平缓的图像序列（如Ｈａｌｌ
Ｍｏｎｉｔｏｒ），由于解码端前后向补偿帧的绝对误差较
小，利用残差系数训练的高斯混合相关噪声模型更
精确地反映了虚拟信道的模型，在同等质量下，用于
纠错的比特数较少，解码端获得了更高的增益．而对
于运动较剧烈的图像序列（如Ｓｏｃｃｅｒ），解码端前后
向补偿帧的绝对误差较大，无法有效建模，所需纠错
比特数增加，改进模型获得的率失真增益较小．

图４　几种典型视频序列的率失真曲线（ＧＯＰ＝２）

　　随着码率的增加，噪声模型对ＤＶＣ性能的增益
越大，但对于高运动序列来说，由于高码率减轻了解
码对模型精度的依赖，增益反而减小．对比其它３种
标准编码方案，对于低运动序列来说，其性能可以与
Ｈ．２６４／ＡＶＣＩｎｔｅｒＮｏＭｏｔｉｏｎ相当，超过帧内（Ｉｎ
ｔｒａ）编码的方案．但对于高运动和复杂的视频来说，所
提出的ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码在率失真性能方面仍存在较
大改善空间，尤其是包含剧烈运动的Ｓｏｃｃｅｒ序列．
５．２　模型复杂度分析

模型精度是其性能的一方面，而计算模型参数

的复杂度也关乎于改进编解码算法在实际应用中的
效果．在解码端，本文利用基于样本特征的ＥＭ算
法估计ＧＭＭ模型参数，由于ＥＭ算法是一种最大
似然参数估计方法，需通过多次迭代运算来实现最
优参数估计，其中ＧＭＭ模型的维数和样本集的大
小是影响计算的复杂度的两个重要因素．因此，将其
引入到ＷｙｎｅｒＺｉｖ编解码系统必然引起运算复杂度
的增加，本节将讨论改进模型方案与ＤＣＴ域
ＷｙｎｅｒＺｉｖ解码的运算复杂度不同．

解码使用３．４ＧＨｚ主频和２．０４８ＧＢＲＡＭ内存
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的ＰＣ机，代码的软件环境为ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２００８，其
它条件与性能评估时相同．表２给出了以运算时间
为准则的解码复杂度对比．可以看出，利用ＥＭ算
法估计ＧＭＭ模型参数确实引入了较大的计算复
杂度，但ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码架构的主要目标是寻求“编

码简单、解码复杂”，所适合的应用也允许这种情况
（例如，ＷｙｎｅｒＺｉｖ系统的解码端往往是具有强大计算
性能的中心节点）出现．然而，作为改进编码方案降低
计算复杂度是性能改善所追求之一，因此，寻求低复
杂度的优化ＧＭＭ模型参数估计是本文后续的工作．

表２　不同方法解码时间比较 （单位：ｓ）
ＲＤ点 Ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ

ＤＩＳＣＯＶＥＲ 本文方法
ＨａｌｌＭｏｎｉｔｏｒ

ＤＩＳＣＯＶＥＲ 本文方法
Ｓｏｃｃｅｒ

ＤＩＳＣＯＶＥＲ 本文方法
Ｆｏｒｅｍａｎ

ＤＩＳＣＯＶＥＲ 本文方法
犙１ ２９５．１５ １２８４．６２ ２４０．６７ １２３８．１０ ７２３．６６ １７３２．８０ ５０８．５６ １５６３．１
犙２ ４０８．７７ １４１１．３６ ３２２．４５ １３２２．５０ ８９７．６２ １８９９．０２ ６３４．５９ １６０２．３
犙３ ４７５．６７ １４７５．０１ ３７１．００ １３７２．２０ １０１０．７８ ２０２１．６４ ７０９．７２ １７００．０
犙４ ７９４．６５ １７９９．３２ ５６４．２２ １５６４．８７ １６５１．６３ ２６５１．２１ １１７８．８０ ２１８３．６
犙５ ８２０．４８ １８１７．３２ ６０５．８４ １６０５．００ １７７１．７７ ２６９９．３０ １２９０．３０ ２２９９．０
犙６ １２５７．９９ ２２５９．０３ ８６９．１６ １８７２．２０ ２３１６．６４ ３３６２．００ １８０２．９０ ２８０３．１
犙７ １６６８．９０ ２６７５．９９ １０５５．６０ ２１０１．３０ ２９４９．７２ ３８０１．９８ ２３２８．３０ ３３２７．８
犙８ ３０９０．８３ ４１０２．１２ １７１２．８０ ２７９９．０１ ４７７５．６３ ５７９９．２０ ３８７３．８０ ４８７２．９

６　总　结
针对分布式视频编码中相关噪声的分布并不满

足某个单一密度分布，现有Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型不能精
确描述相关噪声的分布，本文利用高斯混合模型
（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）理论，提出了一
种新的ＤＣＴ域分布式视频编码系统的相关噪声模
型．同时，针对ＥＭ算法估计模型参数存在收敛过
慢的问题，提出了基于样本特征的改进ＥＭ算法．
实验结果表明，相比Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型，本文提出的高
斯混合相关噪声模型能更精确地描述相关噪声，基
于该模型的ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码率失真性能优于ＤＩＳ
ＣＯＶＥＲ方案．然而，对于包含大运动和复杂运动的
视频来说，本文提出的编码方案在率失真性能方面，
相比Ｈ．２６４／ＡＶＣＩｎｔｅｒＮｏＭｏｔｉｏｎ，仍存在较大改
善空间．此外，寻求低复杂度的优化ＧＭＭ模型参
数估计也是本文需进一步的工作．
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［１４］ＦａｎｇＳｈｅｎｇ，ＬｉＺｈｅ，ＬｉａｎｇＹｏｎｇＱｕａｎ，ＺｈｏｎｇＹｕＺｈｕｏ．Ｒｅ
ｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅｖｉｒｔｕａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｃｈａｎｎｅｌｉｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｖｉｄｅｏ
ｃｏｄｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００９，３２（７）：１４０４
１４１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（房胜，李哲，梁永全，钟玉琢．分布式视频编码虚拟依赖信
道模型研究．计算机学报，２００９，３２（７）：１４０４１４１２）

１８１１期 尹　明等：基于高斯混合模型的ＷｙｎｅｒＺｉｖ视频编码



［１５］ＷａｎｇＦｅｎｇＱｉｎ，ＦａｎＹａｎｇＹｕ，ＺｈａｏＪｉｏｎｇ，ＬｉｕＹｕａｎＫｕｉ．
ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌｆｏｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｄｏｍａｉｎＷｙｎｅｒＺｉｖｖｉｄｅｏ
ｃｏｄｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ＆Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，２４
（５）：６０９６１４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王凤琴，樊养余，赵炯，刘元魁．基于变换域ＷｙｎｅｒＺｉｖ
视频编码的相关噪声模型．数据采集与处理，２００９，２４
（５）：６０９６１４）

［１６］ＭａｕｇｅｙＴ，ＧａｕｔｈｉｅｒＪ，ＰｅｓｑｕｅｔＰｏｐｅｓｃｕＢ，ＧｕｉｌｌｅｍｏｔＣ．
ＵｓｉｎｇａｎｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｐｏｗｅｒｍｏｄｅｌｆｏｒＷｙｎｅｒＺｉｖｖｉｄｅｏｃｏｄ
ｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＣＡＳＳＰ．ＤａｌｌａｘＴｅｘａｓ，ＵＳＡ，２０１０：
２３３８２３４１

［１７］ＢｒｉｔｅｓＣ，ＡｓｃｅｎｓｏＪ，ＰｅｄｒｏＪＱ，ＦｅｒｎａｎｄｏＰ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇａ
ｆｅｅｄｂａｃｋｃｈａｎｎｅｌｂａｓｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｄｏｍａｉｎＷｙｎｅｒＺｉｖｖｉｄｅｏｃｏ
ｄｅｃ．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ＩｍａｇｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００８，２３（４）：
２６９２９７

［１８］ＰｉｚｕｒｉｃａＡ，ＰｈｉｌｉｐｓＷ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｍａｇｅｍｏｄｅｌｓａｎｄ
Ｂａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＳＰＩＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷａｖｅ
ｌｅｔＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００３，５２６６：６０７４

［１９］ＮａｄａｒａｊａｈＳ．ＧａｕｓｓｉａｎＤＣＴＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔＭｏｄｅｌｓ．ＡｃｔａＡｐｐｌｉ
ｃａｎｄａｅＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｅ，２００９，１０（６）：４５５４７２

［２０］ＮｏｌａｎＪＰ．Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｆｏｒ
ｓｔａｂｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ／／ＢａｒｎｄｏｒｆｆＮｉｅｌｓｅｎＯ，ＭｉｋｏｓｃｈＴ，Ｒｅｓｎｉｃｋ
Ｓ．ＬｅｖｙＰｒｏｃｅｓｓｅｓ：ＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．ＢｉｒｋｈａｕｓｅｒＢｏｓ
ｔｏｎ，２００１：３７９４００

［２１］ＺｈａｎｇＲｏｎｇＹｕｅ，ＮｉＪｉａｎｇＱｕｎ，ＨｕａｎｇＪｉＷｕ．Ａｒｏｂｕｓｔ

ｍｕｌｔｉｂｉｔｓｉｍａｇｅｗａｔｅｒｍａｒｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＨＭＭｉｎ
ｗａｖｅｌｅｔｄｏｍａｉｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００５，１６（７）：１３２３
１３３２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（张荣跃，倪江群，黄继武．基于小波域ＨＭＭ模型的稳健
多比特图像水印算法．软件学报，２００５，１６（７）：１３２３
１３３２）

［２２］ＢｉｌｍｅｓＨＡ．ＡｇｅｎｔｌｅｔｕｔｏｒｉａｌｏｆｔｈｅＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅａｎｄｈｉｄ
ｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥＥ＆ＣＳ，Ｕ．Ｃ．Ｂｅｒｋｅ
ｌｅｙ：ＴＲ９７０２１，１９９８

［２３］ＹｉｎＭｉｎｇ，ＺｈａｎｇＹｕｎ，ＣｈｅｎｇＬｉａｎｇＬｕｎ，ＣａｉＳｈｕＴｉｎｇ．Ｉｍ
ｐｒｏｖｉｎｇｏｎｓｉｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＷｙｎｅｒＺｉｖｖｉｄｅｏ
ｃｏｄｉｎｇ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００９，２６（１２）：
１００１３６９５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（尹明，章云，程良伦，蔡述庭．ＷｙｎｅｒＺｉｖ视频编码中边信
息估计算法改进．计算机应用研究，２００９，２６（１２）：１００１
３６９５）

［２４］ＡｒｔｉｇａｓＸ，ＡｓｃｅｎｓｏＪ，ＤａｌａｉＭｅｔａｌ．ＴｈｅＤＩＳＣＯＶＥＲｃｏｄｅｃ：
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＰｉｃｔｕｒｅＣｏｄｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２００７

［２５］ＶａｒｏｄａｙａｎＤ，ＣｈｅｎＤ，ＦｌｉｅｒｌＭ，ＧｉｒｏｄＢ．ＷｙｎｅｒＺｉｖｃｏｄｉｎｇ
ｏｆｖｉｄｅｏｗｉｔｈｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｏｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ．ＥＵＲＡＳＩＰ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：ＩｍａｇｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００８，２３（５）：３６９
３７８

犢犐犖犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｅｍｂｅｄ
ｄｅｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．

犆犃犐犛犺狌犜犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓ
ｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．

犡犐犈犢狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｉｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｔｒｏｂｏｔｓｙｓｔｅｍ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．８３５１００９００１０００００２；２１１ＰｒｏｊｅｃｔｏｆＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．４３１．

Ｄｅｓｐｉｔｅｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓ，ｔｈｅｒａｔｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ（ＲＤ）ｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ（ＤＶＣ）ｉｓｎｏｔｙｅｔａｔｔｈｅ
ｌｅｖｅｌｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｔｉｏｎｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｄｉｎｇ．Ｔｈｅ
ｏｎｅｏｆｃｒｉｔｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏＲＤｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓａｃｃｕ
ｒａｔｅｌｙｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｈａｎｎｅｌ．Ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｈａｎｎｅｌｉｓａｖｉｒｔｕａｌｃｈａｎｎｅｌｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｉｄｅｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎａｔｔｈｅｄｅｃｏｄｅｒａｎｄｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｔｔｈｅｅｎ
ｃｏｄｅｒ．Ｔｈｅｓｉｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈｅｖｅｒｓｉｏｎｏｆｔｈｅｏ
ｒｉｇｉｎａｌｏｎｅｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄｂｙｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅ．Ｉｔｉｓｃｌｅａｒｌｙ
ｋｎｏｗｎｔｈａｔａｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｆｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｅｓｆｅｗｅｒｐａｒｉｔｙｂｉｔｓａｒｅｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｔｏｂｅｓｅｎｔｔｏｍｅｅｔｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｑｕａｌｉｔｙ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｔｈｅ
ＲＤｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｇａｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅＷｙｎｅｒＺｉｖｖｉｄｅｏｃｏｄｅｃａｎｄ
ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｄｉｎｇｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｔｏｂｅｓｈｏｒｔｅｎｅｄｓｉｇ
ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｖｉｒｔｕａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｈａｎｎｅｌｉｓｎｏｎｓｔａ
ｔｉｏｎａｒｙ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｍｏｄｅｌｂｙｍｅａｎｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｔｏｒｅｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏ
ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｉｎｔｈｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ，ｉｔｓｔｉｌｌｒｅｍａｉｎｓａｈａｒｄｃｈａｌｌｅｎｇｅａｎｄ
ｄｏｅｓｎｅｅｄｔｏｆｕｒｔｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｂｏｔｈｔｈｅｏｒｙａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎ．Ｉｎ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘ
ｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｏｉｓｅｂｅｔｗｅｅｎＷＺｆｒａｍｅａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｉｄｅｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ．Ｉｔｉｓｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅａｃｔｕａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｏｅｓｎｏｔｏｂｅｙｓｉｎｇｌｅｐｅａｋｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｗｅｔｈｅｎ
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