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收稿日期：２０１８１１０８；在线出版日期：２０１９０４３０．本课题得到国家基础研究计划（２０１５ＣＢ３５１８００）、国家自然科学基金（６１７７２０４１）、国家
重点研发计划（２０１７ＹＦＢ１００２２０３）资助．刘航帆，博士，主要研究方向为图像处理、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｈｆｌｉｕ＠ｕｐｅｎｎ．ｅｄｕ．熊瑞勤（通信作
者），博士，研究员，主要研究领域为图像处理、视频编码．Ｅｍａｉｌ：ｒｑｘｉｏｎｇ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．赵　菁，主要研究方向为图像处理、机器学习．
李宏明，博士，主要研究方向为医学图像处理、机器学习．马思伟，博士，教授，主要研究领域为视频编码、处理和传输．高　文，博士，教
授，中国工程院院士，主要研究领域为图像处理、视频编码和传输等．

基于图像梯度的无线软传输
刘航帆１），２）　熊瑞勤１）　赵　菁１）　李宏明２）　马思伟１）　高　文１）

１）（北京大学数字视频编解码国家工程实验室　北京　１００８７１）
２）（宾夕法尼亚大学生物医学图像计算与分析中心　费城１９１０４　美国）

摘　要　现有的绝大多数视觉传输系统致力于最小化接收端像素值的均方误差（犕犛犈）．但作为一种质量评价标
准，很多情况下犕犛犈与人的视觉感官所得结果并不一致，而关于质量评价的研究表明图像梯度的结构可以更可靠
地反映视觉信息．在此结论基础上本文介绍一种新的图像视频软传输方案，利用梯度数据承载视觉信息，以在无线
视觉通讯中取得更好的视觉效果．此外本文为该方案的接收端设计了一种有效的图像重构技术，使之能够利用接
收到的带噪梯度数据重构出高质量的图像．为此本文利用梯度统计特性进行自适应的分布建模，与全变分模型用
一个固定的零均值拉普拉斯分布对梯度数据建模不同，本文利用图像块的非局部相似性从高度相关的图像内容中
提取数据样本形成分布，每一梯度的期望、方差都自适应地进行估计．在此基础上本文提出非局部梯度稀疏正则
化，根据逐像素估计的梯度统计特性对不同位置的梯度数据分别自适应地施加正则化约束．相应优化问题通过增
广拉格朗日方法求解．实验结果表明本文所提技术比同类其他方法获得了更好的视觉效果．

关键词　软传输；视觉质量；图像梯度；自适应建模；稀疏
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犆犛犖犚ｒａｎｇｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ＳｏｆｔＣａｓｔ；ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｑｕａｌｉｔｙ；ｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔ；ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇ；ｓｐａｒｓｉｔｙ

图１　基于信道、信源编码的视觉通讯系统示意图

１　引　言
现有的视觉通讯系统大多基于香农的信道、信

源可分离理论，对信源编码和信道编码分别独立地
进行设计与优化［１３］．如图１所示，在传统的基于信
源、信道编码视觉通讯系统中，系统首先利用信源编
码（去相关变换、量化和熵编码）移除信号中的冗余
信息，将输入图片压缩成二进制码流；然后通过信道

编码对信源编码得到的码流加以保护，最后将码流
进行调制并发送到信道中进行传输．

然而随着无线网络的广泛应用，基于信道、信源
编码的视觉通讯系统在无线环境下的弊端逐渐显
露：（１）容错性差，信源编码极大程度地去除了信号
中的冗余信息，压缩后的码流通常对传输中的错误
较为敏感；（２）无法适应无线环境下信道条件难以
预测的剧烈波动，要求在编码时已知信道带宽从而
决定码率．一旦压缩完成，系统仅在一定信道条件阈
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值之上方可达到预设的最优性能；当信道条件大幅
提升时，系统无法充分利用资源提升接收端重建图
像的性能；而当实际信道质量在该阈值之下时，系统
解码性能将大幅下降．

针对上述问题，Ｊａｋｕｂｃｚａｋ等人提出软传输
（ＳｏｆｔＣａｓｔ）方法［４］，其在无线传输中表现出了良好的
潜质．ＳｏｆｔＣａｓｔ是一个涵盖了信号压缩、数据保护和
数据传输等多个功能的综合视觉通讯系统．与传统
的信源、信道视觉通讯系统不同，ＳｏｆｔＣａｓｔ在对图像
信号进行离散余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＤＣＴ）去相关后，直接根据特定的能量分配策略将
变换系数发往密集调制，没有传统的量化、熵编码、
信道编码等过程．ＳｏｆｔＣａｓｔ主要具有两个显著的特
点：（１）用连续的实数替代离散的二进制码流来表
示视觉信号；（２）规避了传统视觉传输系统中的熵
编码、量化编码等非线性操作，整个系统都采用线性
运算，使得重建图像的峰值信噪比犘犛犖犚（Ｐｅａｋ
ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）随着信道信噪比线性变化［５］．
ＳｏｆｔＣａｓｔ视觉通讯系统相对简单，但该系统不仅可
以在指定的信道条件下达到与现有的通讯系统相当
的性能，还表现出了良好的信号容错性，可以在较大
的信道条件波动范围内实现平滑的性能过渡．因此，
ＳｏｆｔＣａｓｔ在近年来吸引了众多研究工作，例如
Ｘｉｏｎｇ等人进一步对ＳｏｆｔＣａｓｔ系统中的去相关变
换、能量分配等关键模块对性能的影响开展了理论
分析［５６］；更多研究工作则在ＳｏｆｔＣａｓｔ基础上进一
步提升软传输系统的性能［７２２］．

与现有的绝大部分图像传输方案相同，ＳｏｆｔＣａｓｔ
将像素值的均方误差犕犛犈（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）作
为接收端重构图像的保真度量，然而犕犛犈很多情
况下与人类视觉系统感知的图像质量并不一致［２３］．
关于图像质量评价的研究表明人眼对图像亮度的跳
变比亮度大小本身更为敏感，而亮度跳变信息包含
在梯度数据中，所以图像的梯度相似性能更好地反
映图像的主观视觉保真度［２４］．受此启发我们提出基
于梯度的软传输（ＧｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄＳｏｆｔＣａｓｔ，ＧＣａｓｔ），
以人眼敏感的图像信息为主要传输内容，通过伪模
拟的方式传送图像梯度数据并最小化其失真来传达
视觉信息，以达到比传送像素值或ＤＣＴ系数更好
的重构视觉质量．

由于信道噪声的影响，在接收端的图像重构是
一个病态逆问题，在这类问题的求解中图像先验模
型起着重要作用．虽然ＧＣａｓｔ中重构视觉质量相
对ＳｏｆｔＣａｓｔ有明显提升［７］，但该方案中仅使用了简

单的全变分（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）模型［２５］作为先
验，对图像梯度做稀疏性约束．在贝叶斯框架下，ＴＶ
模型对于一幅图像用固定的零均值拉普拉斯分布刻
画所有梯度的统计特性．在图像重构中利用ＴＶ模
型有一定合理性，因为自然图像的大部分内容都具
有局部平滑性，所以表示相邻像素间跳变的梯度在
大部分位置接近于零．但该模型对于某些局部图像
内容可能不准确，由于图像信号是不平稳的，梯度的
统计特性会随着像素位置变化，即不同的梯度可能
具有不同的期望和方差．尤其对于边界或富含纹理
的区域，梯度的零期望假设不成立．

本文针对ＧＣａｓｔ接收端的图像重构问题研究
更有效的算法．与ＴＶ对全图梯度采用同一全局模
型不同，本文所提方法对每个梯度的分布分别自适
应地进行建模．受非局部重建方法［２６３２］的启发，为了
更准确地估计各梯度的统计分布，本文在梯度域利
用图像的非局部相似性，从一组与当前像素邻域相
似的图像内容中提取数据样本来形成梯度的统计分
布，不相关的数据被排除在外，使得分布模型更为准
确．其中每一梯度分布的期望和方差都自适应地进
行估计，在此基础上对梯度数据进行依赖于图像内
容的正则化约束，进而提升图像重构性能．

本文第２节回顾ＳｏｆｔＣａｓｔ及其相关研究工作；
第３节介绍基于梯度的软传输（ＧＣａｓｔ）方案；第４
节阐述ＧＣａｓｔ接收端的基本重构算法；第５节具
体讨论本文所提基于梯度域自适应建模的图像重构
方法，包括梯度自适应分布建模、优化问题数值求解
等内容；第６节报告仿真实验结果；第７节对文进行
归纳总结．

２　图像软传输相关研究工作回顾
本节简要回顾ＳｏｆｔＣａｓｔ［４］及相关研究工作．与

传统基于信源、信道编码的视频图像传输系统不同，
ＳｏｆｔＣａｓｔ用连续实数而非离散码流表示视觉信号，
这使得信道中对所传送数值的扰动在信号上仅产生
相对较小的失真．此外，ＳｏｆｔＣａｓｔ通过伪模拟的方式
进行调制和传输，不追求无损而允许信号保真度随
信道条件变化．
ＳｏｆｔＣａｓｔ传输框架如图２所示．在ＳｏｆｔＣａｓｔ发

送端，输入图像首先被分割为互不重叠的图像块，将
每个块分别减去其均值，并将所有块的均值作为元
数据发送到接收端．然后利用离散余弦变换（ＤＣＴ）
将得到的各图像块转换到频域进行去相关，去除图
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图２　ＳｏｆｔＣａｓｔ传输框架示意图

像信号间的统计冗余．接下来根据每个ＤＣＴ系数
的能量大小分别进行伸缩，伸缩系数由最优能量分
配策略和ＤＣＴ系数的能量分布特性决定［６］．之后，
被伸缩的系数再通过哈达玛变换（ＷａｌｓｈＨａｄａｍａｒｄ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＨＴ）白化降低峰均比，从而使得每个
数据包具有大致相当的重要性与发射功率．最后再
将哈达玛变换系数以伪模拟的方式进行高密度正交
调幅（ＱｕａｄｒａｔｕｒｅＡｍｐｌｉｔｕｄｅＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＱＡＭ）调
制并发送：成对的哈达玛变换系数分别作为实部和
虚部映射到星座点上，这些星座点通过正交频分复
用（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｉｓｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，
ＯＦＤＭ）包发送到无线信道中进行传送．

在接收端，ＳｏｆｔＣａｓｔ首先从ＯＦＤＭ包中提取出
星座点并进行解调制，然后通过最优线性最小二乘估
计来利用图像的先验知识减小信道噪声的影响，再借
助哈达玛反变换恢复出ＤＣＴ系数，并对其进行反缩
放，最后利用反离散余弦变换对图像进行重构．

基于去相关变换的能量分配是ＳｏｆｔＣａｓｔ传输
系统性能提升的关键，对此Ｘｉｏｎｇ等人进行了深入
的理论分析［５６］．在文献［５］中，作者指出ＳｏｆｔＣａｓｔ
的性能很大程度上取决于信号能量的分布，论证了
系统的性能随着信号能量的差异性增大而提升，并
定义“变换增益”这一评价标准来衡量去相关变换
的效率．基于变换增益，在进行软传输系统设计时，
我们可以预先对不同的配置方案加以评估，从而优
化配置、提升系统性能．在文献［６］中，作者分析了理
想状态下接收端已知信号能量分布时重建图像的最
优保真度与信号发送能量间的关系，并观察实际应
用中接收端无法精确获得信号能量分布情况下二者
之间的关系，在此基础上建立两种信号能量模型来
提升ＳｏｆｔＣａｓｔ在实际应用中的性能．

此后，许多研究工作致力于在ＳｏｆｔＣａｓｔ基础
上进一步提升视觉传输系统的性能．Ｆａｎ等人［１４］设

计了分布式的无线视频广播方案ＤＣａｓｔ．区别于
ＳｏｆｔＣａｓｔ［４］中采用相对低效的３ＤＤＣＴ变换去除视
频的帧间冗余信息，ＤＣａｓｔ采用陪集编码以利用图
像间的相关性．Ｗｕ等人［１５］考虑到卫星图像的特性，
设计了基于行编码的无线软传输方案ＬｉｎｅＣａｓｔ．该
方案不但可以满足高分辨率的卫星图像实时传输的
需求，且表现出了低延时、低存储代价、低复杂度等
良好的特性．ＷａｖｅＣａｓｔ［１６］在软传输中引入小波分解
的技术，并提出在视频软传输中通过运动补偿的时
域小波变换来利用连续帧间的冗余．Ｃａｇｎａｚｚｏ等
人［１７］在基于软传输的视频编码中通过Ｓｈａｎｎｏｎ
Ｋｏｔｅｌｎｉｋｏｖ映射在不加大信道带宽负担的前提下增
加可传输的系数数量，而Ｚｈｅｎｇ等人［１８］通过预编码
优化实现了同时在多个具有不同能量限制的并行信
道下的软传输．Ｓｏｎｇ等人［１９２０］分析了软编码技术和
传统的数字编码技术各自的优势，并设计了数模混
合编码方案将二者的优势相结合，从而在保证信号
保真度可以随着信道条件变化而变化的前提下，提
升系统的性能．Ｚｈａｏ等人［２１］则在此基础上进一步
探究数模混合编码问题，建立了残差信号分布与基
础层码率间的关系，并提出了基础层最优码率选择
问题的解决方案．ＬａｙｅｒＣａｓｔ［２２］考虑到在视频进行
多信道广播时不同信道可能存在带宽差异，提出了
可以适应不同信噪比、不同带宽的多层软传输方法．

尽管软传输领域已经取得诸多成果，但绝大多
数研究工作都采用图像像素值的均方误差作为接收
端重构图像的保真度量；而在很多情况下均方误差
并不能很好的衡量人类视觉系统感知的图像质量．

３　基于梯度的图像软传输
考虑到人眼对亮度的跳变（即梯度）较为敏感、

梯度数据包含了视频图像的大部分视觉信息，我们
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提出基于梯度的软传输（ＧｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄＳｏｆｔＣａｓｔ，
ＧＣａｓｔ），将图像梯度数据而非ＤＣＴ系数或像素值
作为载体在无线信道传输视频图像．

在ＧＣａｓｔ发送端，图像梯度通过梯度变换产
生，包含水平、竖直两个方向相邻像素间的跳变值，所
占用带宽为图像尺寸的２倍．梯度数据经过哈达玛
变换（ＷＨＴ）降低峰均比．与ＳｏｆｔＣａｓｔ类似，ＧＣａｓｔ
在信道中用实数表示图像信号，经由能量分配、
ＷＨＴ变换的数据被正交调幅调制到密集星座图
进行伪模拟传输．此外ＧＣａｓｔ还发送图像的少量
低频成分来提供全局和区域性的亮度信息．为此Ｇ
Ｃａｓｔ将图像变换到频率域，并通过低通选择提取少

量低频系数．这些低频数据由变长编码转换为码流，
再用信道编码中的前向纠错（ＦｏｒｗａｒｄＥｒｒｏｒＣｏｒｒｅｃ
ｔｉｏｎ，ＦＥＣ）码进行保护，经过正调制发送到ＯＦＤＭ
信道．

视频图像的传输过程往往会受到无线信道中的
各种干扰，研究人员一般用加性高斯白噪声模拟这
些干扰．在接收端，ＧＣａｓｔ产生从信道获取梯度数
据而非像素值或ＤＣＴ系数来进行图像重构．解码
器先将带噪的ＯＦＤＭ信号进行解调制、ＷＨＴ反变
换提取梯度数据，再利用这些梯度数据以及少量低
频系数通过基于梯度的重构输出对原始图像的估
计．ＧＣａｓｔ传输方案如图３所示．

图３　ＧＣａｓｔ传输方案示意图

４　基于犜犞的犌犆犪狊狋图像重构
发送端原始图像可以视为向量狌．设竖直、水平

方向差分算子分别为犇狏和犇犺．本文用加性高斯白噪
声模拟信道干扰，则ＧＣａｓｔ接收端获取到的数据为

犱狏＝犇狏狌＋狀狏，
犱犺＝犇犺狌＋狀犺 （１）

其中狀狏和狀犺为加性高斯白噪声．记犇＝［犇狏；犇犺］，
犱＝［犱狏；犱犺］以及狀＝［狀狏；狀犺］．则模型采用全变分
（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）作为图像先验的优化目标函
数为

ｍｉｎ
狌
μ
２犇狌－犱２

２＋∑犻 犇犻狌
ｓ．ｔ．犈!（狌）＝犔 （２）

这里犇狌－犱２
２是梯度数据保真项，犇犻狌∈!

２是图像
狌中像素犻的梯度，μ是控制两个约束项权重的正则
化参数，犔∈!

犕×犕表示图像狌的低频系数，! 代表
二维离散傅里叶变换，犈表示抽取犕×犕低频数据

块的矩阵，而“”是点乘．
为了求解问题（２），典型的方法是采用ＳＡＬＳＡ［３３］、

ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ［３４］通过引入辅助变量狑将其转换为
ｍｉｎ
狌
μ
２狑－犱

２
２＋∑犻 狑犻

ｓ．ｔ．犈!（狌）＝犔，狑犻＝犇犻狌 （３）
其中狑是各狑犻组成的向量．该问题解法与本文５．３节
所述大致相同，在此不再赘述．

ＴＶ模型本质上认为大部分图像区域的梯度接
近于零，而仅在少数像素位置上有较大数值．从这个
角度可以将ＴＶ正则化视作梯度域的稀疏性约束：
它实际上是将所有像素位置的梯度统计模型假设为
方差固定的零均值拉普拉斯分布，将零用作未知梯
度的预测值．

５　非局部梯度稀疏性正则化重构
５１　梯度自适应正则化

本节在传统ＴＶ基础上为ＧＣａｓｔ接收端提出
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更有效的图像重构算法．ＴＶ模型作为图像中所有
梯度数据的全局模型确实成立，但对于一个单独的
像素该模型可能很不准确．例如对于自然图像中富
含纹理的区域以及较强的边缘，像素可能有相当大
的梯度值．这些情况下零均值的全局分布不再是预
测相应像素位置上梯度数值的准确模型，而强制约
束这些像素的梯度趋近于零会导致边缘模糊或者纹
理区域的细节缺失．

为了对不同图像内容的梯度数据进行自适
应的正则化，我们将传统ＴＶ正则项ΦＴＶ（狌）＝
∑犻（犇犺犻狌＋犇狏犻狌）拓展为

Φ（狌）＝∑犻 槡２
σ犺犻犇

犺
犻狌－犿犺犻＋槡２σ狏犻犇

狏
犻狌－犿狏烄

烆
烌
烎犻 （４）

这里犿犻和σ犻分别是像素位置犻上梯度的期望和标准
差，而上标犺和狏用于区分水平和竖直梯度．考虑到
自然图像一般都含有不少图形边界等方向性内容，
本节所提框架采用各向异性ＴＶ（对应于１范数），
因其相对于各向同性ＴＶ能更好地处理图像内容的
方向性．
５２　梯度分布的非局部建模

本节所提自适应梯度建模的核心是根据图像
内容特性为每个像素位置上的梯度建立准确的模
型．为此我们借鉴图像非局部估计的思想［２６３２］，在
梯度域利用图像信号的自相似性，当逐像素学习
梯度分布时仅使用与当前像素高度相关的图像内
容作为数据样本，而其他相对不相关的图像内容
被排除在外．为学习某个特定像素犻的梯度分布，
我们将以犻为中心的梯度图像块视为参考块，在梯
度图内寻找一组与该参考块最为相似的一组梯度
块，则这些块的中心位置上的梯度即为用于学习统
计分布的数据样本．两个梯度块的相似程度由欧氏
距离计算：

犱（犻，犼）＝犫犻－犫犼２
２／犔 （５）

其中犫犻是以犻为中心的梯度块，犔是块尺寸．我们取
与犫犻最相似的犓个块，将其中心位置记录在集合犛犻
中．则统计参数犿犻和σ犻可分别计算为

犿犺犻＝１
犛犻∑犼∈犛犻犇

犺
犼狌 （６）

σ犺犻＝ １
｜犛犻｜∑犼∈犛犻（犇

犺
犼狌－犿犺犻）槡 ２ （７）

同理可计算犿狏犻和σ狏犻．
理论上式（６）和（７）的计算需要利用原始图像的

无噪梯度数据，但很明显在ＧＣａｓｔ接收端这是无
法获取的．因此我们用已有方法（例如传统ＴＶ）先
重构一个初始估计狌ｂａｓｉｃ进而产生相对准确的梯度数
据．该初始估计的准确度将对最终结果产生影响：其
中的失真会对式（５）所得块间欧式距离的准确度产
生直接影响，进而干扰数据样本的选择．狌ｂａｓｉｃ越准
确，估计统计特性时所选样本越接近真实数据且与
当前块更相似，从而可以得到更好的期望值，最终在
接收端产生更好的重构图像．考虑到本文所提方法
的特点，我们将其命名为非局部梯度稀疏性正则化
（ＮｏｎｌｏｃａｌＧｒａｄｉｅｎｔＳｐａｒｓｉｔｙＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＧＳ）．
５３　数值算法

设式（１）中高斯白噪声方差为σ２狀．在贝叶斯框
架下基于ＮＧＳ对狌的ＭＡＰ估计为
ｍｉｎ
狌

１
２σ２狀（犇

犺狌－犱犺２
２＋犇狏狌－犱狏２

２）（ ＋

　　∑犻 槡２
σ犺犻犇

犺
犻狌－犿犺犻＋槡２σ狏犻犇

狏
犻狌－犿烄

烆
烌
烎
烌
烎

狏
犻

ｓ．ｔ．犈!（狌）＝犔 （８）
由于ＮＧＳ项非线性、不可微，该问题难以直接求解．
利用变量分离法［３３３４］可以将式（８）转换为带约束的
优化问题：

　　ｍｉｎ狌
１
２σ２狀（狑

犺－犱犺２
２＋狑狏－犱狏２

２）（ ＋

　　∑犻 槡２
σ犺犻狑

犺
犻－犿犺犻＋槡２σ狏犻狑

狏
犻－犿

烄
烆

烌
烎
烌
烎

狏
犻

ｓ．ｔ．犈!（狌）＝犔，狑犺犻＝犇犺犻狌，狑狏犻＝犇狏犻狌（９）
相应的增广拉格朗日函数为
"犃（狌，狑犺，狑狏）＝１２σ２狀（狑

犺－犱犺２
２＋狑狏－犱狏２

２）＋

　　　∑犻 槡２
σ犺犻狑

犺
犻－犿犺犻＋槡２σ狏犻狑

狏
犻－犿

烄
烆

烌
烎

狏
犻 ＋

β
２（狑

犺－犇犺狌２
２＋狑狏－犇狏狌２

２）－
（狑犺－犇犺狌）Ｔλ犺－（狑狏－犇狏狌）Ｔλ狏＋
γ
２犈!（狌）－犔２

２－（犈!（狌）－犔）Ｔρ
（１０）

这里β和γ是正则化参数，λ犺、λ狏和ρ是拉格朗日乘
子．问题（１０）可以由式（１１）、（１２）迭代求解：
（狌（犽＋１），狑犺（犽＋１），狑狏（犽＋１））＝ｍｉｎ

狌，狑犺，狑狏
"犃（狌（犽），狑犺（犽），狑狏（犽））

（１１）
　　　λ犺（犽＋１）＝λ犺（犽）－β（犽）（狑犺（犽＋１）－犇犺狌（犽＋１）），
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λ狏（犽＋１）＝λ狏（犽）－β（犽）（狑犺（犽＋１）－犇狏狌（犽＋１）），
ρ（犽＋１）＝ρ（犽）－γ（犽）（犈!（狌（犽＋１））－犔）（１２）

这里犽表示第犽次迭代．
接下来用交替方向乘子法［３５］将问题（１０）分解

为三个子问题，每个子问题都易于求解．当狌和狑狏
固定、视为常量，忽略其中的常数项后，式（１０）可以
被简化为

"犃（狑犺）＝１２σ２狀狑
犺－犱犺２

２＋∑犻槡
２
σ犺犻狑

犺
犻－犿犺犻＋

β
２狑

犺－犇犺狌－λ
犺

β
２

２
（１３）

设θ＝１／σ２狀，并且令

狑～犺＝
β犇犺狌＋λ

犺（ ）β＋θ犱犺

β＋θ
（１４）

狑～狏＝
β犇狏狌＋λ

狏（ ）β＋θ犱狏

β＋θ
（１５）

则式（１３）可被改写为

"犃（狑犺）＝∑犻槡
２
σ犺犻狑

犺
犻－犿犺犻＋β＋θ２狑犺－狑～犺２

２

（１６）
相应的解是简单的逐元素软阈值运算：

狑犺＝犿犺＋ｓｇｎ（狑～犺）·ｍａｘ狑～犺－犿犺－ 槡２
（β＋θ）·σ犺

，烄
烆

烌
烎０

（１７）
同理狑狏子问题的解为
狑狏＝犿狏＋ｓｇｎ（狑～狏）·ｍａｘ狑～狏－犿狏－ 槡２

（β＋θ）·σ狏
，烄

烆
烌
烎０

（１８）
当狑犺和狑狏固定，狌问题可以写为
"犃（狌）＝
β
２犇犺狌－狑犺－λ

犺（ ）β２

２
＋犇狏狌－狑狏－λ

狏（ ）β（ ）２
２
＋

γ
２犈!（狌）－犔＋ρ（ ）γ２

２
（１９）

是一个最小二乘问题．由于犇犺和犇狏均为卷积算子，
该问题可以在变换域高效求解：

狌～＝!

－１
!

（犇犺）! 狑犺－λ
犺（ ）β＋!

（犇狏）! 狑狏－λ
狏（ ）β＋γβ

·犔＋ρ（ ）γ
!

（犇犺）!（犇犺）＋!

（犇狏）!（犇狏）＋γβ
·

烄

烆

烌

烎犈
（２０）

其中“”表示复共轭，乘法和除法均为逐元素运算．
至此即可得到重构图像狌～．我们将重构过程总结为
算法１，并将相关符号总结在表１中．

算法１．　基于梯度自适应建模的ＧＣａｓｔ重构
算法．

输入：接收到的带噪梯度数据犱犺，犱狏；低频成分犔；
正则化参数β，γ

初始化：ＴＶ重构狌ｂａｓｉｃ；
犵犺＝犇犺狌ｂａｓｉｃ；犵狏＝犇狏狌ｂａｓｉｃ；狑犺＝犱犺；
狑狏＝犱狏；λ犺＝λ狏＝ρ＝０；
由式（５）在犵犺和犵狏中进行块匹配；
由式（６）、（７）计算犿犺，σ犺和犿狏，σ狏；
ＦＯＲ犽＝１：犗狌狋犲狉犐狋犲狉犖狌犿ＤＯ
　ＦＯＲ犼＝１：犐狀狀犲狉犐狋犲狉犖狌犿ＤＯ
　　由式（１７）计算狑犺；
　　由式（１８）计算狑狏；
　　由式（２０）计算狌；
　ＥＮＤＦＯＲ
　　由式（１２）更新λ犺，λ狏，ρ；
　　置β（犽＋１）β（犽），γ（犽＋１）γ（犽）；
ＥＮＤＦＯＲ
输出：重构图像狌ｆｉｎａｌ

表１　符号表
参数 意义

狌 　　原始图像的向量表示
狏、犺 　　竖直方向、水平方向
犇＝［犇狏；犇犺］ 　　差分算子
犱＝［犱狏；犱犺］ 　　带噪梯度数据
狀＝［狀狏；狀犺］ 　　加性高斯白噪声
犔 　　低频系数
犈 　　提取低频数据的矩阵
! 　　二维离散傅里叶变换
狑 　　辅助变量
犿犻 　　像素位置犻上梯度的期望
σ犻 　　像素位置犻上梯度的标准差
σ狀 　　噪声标准差
犫犻 　　以犻为中心的梯度块
β、γ 　　正则化参数
λ犺、λ狏、ρ 　　拉格朗日乘子
狌～ 　　重构图像

６　实验结果
本节通过将基于ＮＧＳ的ＧＣａｓｔ与ＳｏｆｔＣａｓｔ、

基于传统ＴＶ的ＧＣａｓｔ在利用同等信道资源的条
件下进行比较来测试本文所提方法的性能．我们在
信道信噪比犆犛犖犚（ＣｈａｎｎｅｌＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）
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为４ｄＢ～１６ｄＢ的范围内测试自然图像的重构效果．
为了确保ＳｏｆｔＣａｓｔ中的元数据（即各块均值）以及
ＧＣａｓｔ中的低频成分能近乎无损地被解码端接收，
我们在犆犛犖犚为４ｄＢ以上的范围内进行测试．当信
道条件足够良好时，各方法都能达到较好的效果，
因此我们主要观察不同方法犆犛犖犚在１６ｄＢ以下的
性能．本文采用犘犛犖犚和犌犛犕［３６］评估重构图像的
质量，其中犌犛犕主要考虑图像梯度相似性来度量
待评价图像的保真度．除了常用的１４张测试图（如
图４所示），本文还在图像集ＢＳＤ６８［３７］、ＬＩＶＥ１①以
及Ｓｅｔ５［３８］上进行测试．在本文算法实现中，对于一

幅图像我们所提取低频系数为其所有变换系数个数
的１／１０２４，将梯度图像块尺寸犔和相似块数量犓
分别设置为７×７和５０．

我们通过实验验证所提迭代算法的收敛性．为
此我们观察每次迭代所估计的狌～的相对变化量：

Δ犽＝狌～犽－狌～犽－１２
２

狌～犽２
２

（２１）

其中犽表示第犽次迭代．图５展示了相对变化量Δ犽
随迭代次数增加的变化；所有测试图均可观察到Δ犽
随犽增加迅速衰减而接近于０，这反映出本文所提
算法具有良好的收敛性．

图４　测试图（从左到右、从上到下分别为：Ａｉｒｐｌａｎｅ（５１２×７６８），Ｂａｂｏｏｎ（５１２×５１２），Ｂａｒｂａｒａ（２５６×２５６），ＲｅｄＲｉｄｉｎｇＨｏｏｄ
（７６８×５１２），Ｃａｍｅｒａｍａｎ（２５６×２５６），Ｃｏｕｐｌｅ（５１２×５１２），Ｆｉｓｈｉｎｇｂｏａｔ（５１２×５１２），Ｗｉｎｄｏｗ（５１２×７６８），Ｌｅｎａ（２５６×
２５６），Ｍｏｎａｒｃｈ（２５６×２５６），Ｓａｉｌｂｏａｔｓ（７６８×５１２），Ｐｅｐｐｅｒｓ（２５６×２５６），Ｓｔｒａｗ（２５６×２５６），Ｈｏｕｓｅ（２５６×２５６））

图５　收敛性测试（从左往右依次是图片Ｗｉｎｄｏｗ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ、Ｓａｉｌｂｏａｔｓ的测试结果）

从图６可见基于ＮＧＳ的重构结果相比基于
ＴＶ在犘犛犖犚上明显的提升，平均达１ｄＢ左右．从
总体上看基于ＮＧＳ的ＧＣａｓｔ重建相对于ＳｏｆｔＣａｓｔ
仅有少量增益，这是因为ＧＣａｓｔ主要关注梯度数
据的保真度，而并不致力于最小化像素值的犕犛犈：
在本文所用优化目标函数（８）中，数据保真项对图像
梯度进行约束而非像素值，因此对于个别图像，以像
素值保真度计算的犘犛犖犚相对较低．

我们更看重犌犛犕以及视觉质量上的测试结果．
从图７可以看出基于ＮＧＳ的ＧＣａｓｔ重建结果在
犌犛犕上明显优于ＳｏｆｔＣａｓｔ以及基于ＴＶ的ＧＣａｓｔ，
这在犆犛犖犚较低的情况下尤为明显，相对ＳｏｆｔＣａｓｔ

的增益可达５％以上．
表２～表４展示了在更多测试集上的平均测试

结果．显然，本文所提基于ＮＧＳ的ＧＣａｓｔ在三个测
试图集上不同犆犛犖犚条件下都达到了最高的平均
犘犛犖犚以及犌犛犕．具体而言，基于ＮＧＳ的ＧＣａｓｔ
相对于ＳｏｆｔＣａｓｔ的平均犘犛犖犚增益在０．４ｄＢ至
２ｄＢ之间，平均犌犛犕增益在０．００１至０．００５之间．基
于ＴＶ的ＧＣａｓｔ在平均犘犛犖犚上逊于ＳｏｆｔＣａｓｔ，
在平均犌犛犕上介于ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）和ＳｏｆｔＣａｓｔ之
间．更重要的是本文所提方法能达到更好的视觉质
量，这在图８～图１３中可以很容易观察到．
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图６　犘犛犖犚比较（从上至下、从左往右依次是图片Ｗｉｎｄｏｗ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ、Ｓａｉｌｂｏａｔｓ、Ａｉｒｐｌａｎｅ、Ｈｏｕｓｅ的
测试结果以及１４张图片的平均结果）

图７　犌犛犕比较（从上至下、从左往右依次是图片Ｗｉｎｄｏｗ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ、Ｓａｉｌｂｏａｔｓ、Ａｉｒｐｌａｎｅ、Ｈｏｕｓｅ的
测试结果以及１４张图片的平均结果）

表２　图像集犅犛犇６８中所有图像的平均犘犛犖犚（单位：犱犅）及犌犛犕（标粗数字为相应最高得分）
犆犛犖犚

４ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

６ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

８ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１０ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１２ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１４ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１６ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

ＳｏｆｔＣａｓｔ ２９．４２０．９８７９３１．２２０．９９０８３３．０７０．９９３１３４．９７０．９９６７３６．９００．９９６３３８．８６０．９９７４４０．８３０．９９８１
ＧＣａｓｔ（ＴＶ）２９．２８０．９９１９３１．０２０．９９３９３２．８３０．９９５５３４．７１０．９９４９３６．６３０．９９７６３８．７５０．９９８２４０．８６０．９９８７
ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）２９．９００．９９２９３１．６１０．９９４７３３．５００．９９６２３５．４３０．９９７２３７．４００．９９７９３９．４１０．９９８５４１．４９０．９９８９

表３　图像集犔犐犞犈１中所有图像的平均犘犛犖犚（单位：犱犅）及犌犛犕（标粗数字为相应最高得分）
犆犛犖犚

４ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

６ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

８ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１０ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１２ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１４ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１６ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

ＳｏｆｔＣａｓｔ ２９．２７０．９８９９３１．０７０．９９２６３２．９３０．９９４６３４．８３０．９９６２３６．７６０．９９７３３８．７１０．９９８１４０．６８０．９９８７
ＧＣａｓｔ（ＴＶ）２８．９７０．９９３１３０．６９０．９９４９３２．４９０．９９６２３４．３５０．９９７２３６．２６０．９９８０３８．３７０．９９８６４０．４７０．９９９０
ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）２９．６７０．９９３８３１．３８０．９９５４３３．２９０．９９６７３５．２５０．９９７６３７．２３０．９９８３３９．２２０．９９８８４１．２４０．９９９１
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表４　图像集犛犲狋５中所有图像的平均犘犛犖犚（单位：犱犅）及犌犛犕（标粗数字为相应最高得分）
犆犛犖犚

４ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

６ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

８ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１０ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１２ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１４ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

１６ｄＢ
犘犛犖犚犌犛犕

ＳｏｆｔＣａｓｔ ３０．０５０．９８８４３１．８９０．９９１２３３．７７０．９９３４３５．６８０．９９５１３７．６２０．９９６５３９．５８０．９９７４４１．５５０．９９８１
ＧＣａｓｔ（ＴＶ）２８．９６０．９９３３３０．９５０．９９５０３３．０２０．９９６３３５．１４０．９９７２３７．３００．９９７９３９．７３０．９９８５４２．１２０．９９８９
ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）３０．６８０．９９４６３２．６６０．９９５９３４．８９０．９９７０３７．１００．９９７７３９．２６０．９９８３４１．４３０．９９８７４３．５８０．９９９１

图８　犆犛犖犚＝４ｄＢ时图片Ｃａｍｅｒａｍａｎ的重构结果（从左往右分别是ＳｏｆｔＣａｓｔ、ＧＣａｓｔ（ＴＶ）、ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）的重构图像）

图９　犆犛犖犚＝６ｄＢ时图片Ｓａｉｌｂｏａｔｓ的重构结果（从左往右分别是ＳｏｆｔＣａｓｔ、ＧＣａｓｔ（ＴＶ）、ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）的重构图像）

图１０　犆犛犖犚＝８ｄＢ时图片Ｗｉｎｄｏｗ的重构结果（从左往右分别是ＳｏｆｔＣａｓｔ、ＧＣａｓｔ（ＴＶ）、ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）的重构图像）
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图１１犆犛犖犚＝４ｄＢ时数据集ＬＩＶＥ１中Ｃａｒｎｉｖａｌｄｏｌｌｓ的重构结果（从左往右分别是ＳｏｆｔＣａｓｔ、ＧＣａｓｔ（ＴＶ）、ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）的重构图像）

图１２犆犛犖犚＝６ｄＢ时数据集ＢＳＤ６８中图片Ｔｅｓｔ００３的重构结果（从左往右分别是ＳｏｆｔＣａｓｔ、ＧＣａｓｔ（ＴＶ）、ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）的重构图像）

图１３　犆犛犖犚＝６ｄＢ时数据集Ｓｅｔ５中Ｂａｂｙ的重构结果（从左往右分别是ＳｏｆｔＣａｓｔ、ＧＣａｓｔ（ＴＶ）、ＧＣａｓｔ（ＮＧＳ）的重构图像）

７　总　结
图像质量评价领域的研究表明梯度结构与图像

视觉保真度高度相关，受此启发，我们提出了面向视

觉效果的基于梯度的图像软传输（ＧＣａｓｔ）．与传统
视频图像传输方案以ＤＣＴ系数或像素值作为传输对
象不同，ＧＣａｓｔ利用梯度数据作为视觉信息的主要
载体在无线信道中传送视频图像信号．特别地，本文
提出一种基于梯度的图像重构技术，为ＧＣａｓｔ接收
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端设计了非局部梯度稀疏性（ＮＧＳ）正则化重构方
法．ＮＧＳ利用图像梯度域的非局部相似性自适应地
估计每一梯度的统计特性，将邻域相似的梯度用作
数据样本来形成分布，这样不相关的梯度数据被排
除在外，从而提高模型的准确度．本方法相应的优化
问题通过变量分离、增广拉格朗日方法求解．实验结
果证明ＧＣａｓｔ重建结果在视觉质量上明显优于
ＳｏｆｔＣａｓｔ，而基于ＮＧＳ的ＧＣａｓｔ重构比基于ＴＶ
的重构在客观质量评价以及视觉效果方面都有明显
提升．

参考文献

［１］ＤｕｆａｕｘＦ，ＳｕｌｌｉｖａｎＧＪ，ＥｂｒａｈｉｍｉＴ．ＴｈｅＪＰＥＧＸＲｉｍａｇｅ
ｃｏｄｉｎｇｓｔａｎｄａｒｄ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２００９，
２６（６）：１９５１９９，２０４

［２］ＷｉｅｇａｎｄＴ，ＳｕｌｌｉｖａｎＧＪ，ＢｊｏｎｔｅｇａａｒｄＧ，ＬｕｔｈｒａＡ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗ
ｏｆｔｈｅＨ．２６４／ＡＶＣｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｓｔａｎｄａｒｄ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００３，１３（７）：
５６０５７６

［３］ＳｕｌｌｉｖａｎＧＪ，ＯｈｍＪＲ，ＨａｎＷＪ，ＷｉｅｇａｎｄＴ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆ
ｔｈｅｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ（ＨＥＶＣ）ｓｔａｎｄａｒｄ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１２，２２（１２）：１６４９１６６８

［４］ＪａｋｕｂｃｚａｋＳ，ＫａｔａｂｉＤ．Ａｃｒｏｓｓｌａｙｅｒｄｅｓｉｇｎｆｏｒｓｃａｌａｂｌｅ
ｍｏｂｉｌｅｖｉｄｅｏ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１１：
２８９３００

［５］ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＷｕＦｅｎｇ，ＸｕＪｉｚｈｅｎｇ，ｅｔａｌ，Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｇａｉｎｆｏｒｕｎｃｏｄｅｄｗｉｒｅｌｅｓｓｉｍａｇｅａｎｄ
ｖｉｄｅｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０１６，２５（４）：１８２０１８３３

［６］ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＺｈａｎｇＪｉａｎ，ＷｕＦｅｎｇ，ｅｔａｌ，Ｐｏｗｅｒｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｕｎｃｏｄｅｄｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｏｆ
ｉｍａｇｅｓａｎｄｖｉｄｅｏｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０１７，２６（１）：２２２２３６

［７］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＦａｎＸｉａｏｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＣＧＣａｓｔ：
ＳｃａｌａｂｌｅｗｉｒｅｌｅｓｓｉｍａｇｅＳｏｆｔＣａｓｔｕｓｉｎｇｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｇｒａｄｉｅｎｔ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，２０１９，２９（６）：１８３２１８４３

［８］ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＭａＳｉｗｅｉ，ｅｔａｌ．ＧＣａｓｔ：Ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂａｓｅｄｉｍａｇｅＳｏｆｔＣａｓｔｆｏｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｆｒｉｅｎｄｌｙｗｉｒｅｌｅｓｓｖｉｓｕａｌ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＤａｔａＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｎｏｗｂｉｒｄ，ＵＳＡ，２０１４：１３３１４２

［９］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＦａｎＸｉａｏｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｉｍａｇｅＳｏｆｔＣａｓｔｕｓｉｎｇｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｇｒａｄｉｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＤａｔａＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｎｏｗｂｉｒｄ，ＵＳＡ，２０１７：
４５１

［１０］ＹｕＬｅｉ，ＬｉＨｏｕｑｉａｎｇ，ＬｉＷｅｉｐｉｎｇ．Ｗｉｒｅｌｅｓｓｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇｕｓｉｎｇａｈｙｂｒｉｄｄｉｇｉｔａｌａｎａｌｏｇｓｃｈｅｍｅ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１５，２５（３）：４３６４５０

［１１］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＦａｎＸｉａｏｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂａｓｅｄｉｍａｇｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｎｏｎｌｏｃａｌ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ．Ｃｈｅｎｇｄｕ，
Ｃｈｉｎａ，２０１４：１６

［１２］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＦａｎＸｉａｏｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂａｓｅｄｉｍａｇｅ／ｖｉｄｅｏＳｏｆｔＣａｓｔｗｉｔｈｇｒｏｕｐｅｄｐａｔｃｈｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖａｌｌｅｔｔａ，Ｍａｌｔａ，２０１４：
１４１１４４

［１３］ＺｈａｏＪｉｎｇ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＬｕｏＣｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｗｉｒｅｌｅｓｓｉｍａｇｅ
ａｎｄｖｉｄｅｏｓｏｆｔｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｖｉａｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｉｎｓｐｉｒｅｄｐｏｗｅｒ
ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＶｉｓｕａｌ
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｔ．
Ｐｅｔｅｒｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１８：１４

［１４］ＦａｎＸｉａｏｐｅｎｇ，ＷｕＦｅｎｇ，ＺｈａｏＤｅｂｉｎ，ＡｕＯＣ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｗｉｒｅｌｅｓｓｖｉｓｕａｌｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｐｏｗｅｒｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒ
ＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，２３（６）：１０４０１０５３

［１５］ＷｕＦｅｎｇ，ＰｅｎｇＸｉｕｌｉａｎ，ＸｕＪｉｚｈｅｎｇ．ＬｉｎｅＣａｓｔ：Ｌｉｎｅｂａｓｅｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｄｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｆｏｒｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｉｍａｇｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，
２３（３）：１０１５１０２７

［１６］ＦａｎＸｉａｏｐｅｎｇ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＷｕＦｅｎｇ，ＺｈａｏＤｅｂｉｎ．
ＷａｖｅＣａｓｔ：Ｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄｗｉｒｅｌｅｓｓｖｉｄｅｏｂｒｏａｄｃａｓｔｕｓｉｎｇ
ｌｏｓｓｙｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕ
ｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１２：１４

［１７］ＣａｇｎａｚｚｏＭ，ＫｉｅｆｆｅｒＭ．ＳｈａｎｎｏｎＫｏｔｅｌｎｉｋｏｖｍａｐｐｉｎｇｓｆｏｒ
ＳｏｆｔＣａｓｔｂａｓｅｄｊｏｉｎｔｓｏｕｒｃｅｃｈａｎｎｅｌｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｑｕｅｂｅｃ，Ｃａｎａｄａ，２０１５：１０８５１０８９

［１８］ＺｈｅｎｇＳ，ＡｎｔｏｎｉｎｉＭ，ＣａｇｎａｚｚｏＭ，ｅｔａｌ．ＳｏｆｔＣａｓｔｗｉｔｈ
ｐｅｒｃａｒｒｉｅｒｐｏｗｅｒｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｈａｎｎｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，
ＵＳＡ，２０１６：２１２２２１２６

［１９］ＳｏｎｇＺｈｉｈａｉ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＭａＳｉｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｌａｙｅｒｅｄｉｍａｇｅ／
ｖｉｄｅｏＳｏｆｔＣａｓｔｗｉｔｈｈｙｂｒｉｄｄｉｇｉｔａｌａｎａｌｏｇｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｆｏｒ
ｒｏｂｕｓｔｗｉｒｅｌｅｓｓｖｉｓｕａｌｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ．
Ｃｈｅｎｇｄｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：１６

［２０］ＳｏｎｇＺｈｉｈａｉ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＭａＳｉｗｅｉ，ＧａｏＷｅｎ．ＨｙｂｒｉｄＣａｓｔ：
Ａｗｉｒｅｌｅｓｓｉｍａｇｅ／ｖｉｄｅｏＳｏｆｔＣａｓｔｓｃｈｅｍｅｕｓｉｎｇｌａｙｅｒｅｄｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｈｙｂｒｉｄｄｉｇｉｔａｌａｎａｌｏｇｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１４：６００１６００５

［２１］ＺｈａｏＪｉｎｇ，ＸｉｅＪｉｙｕ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ．Ｒｅｓｉｄｕａｌｓｉｇｎａｌｓｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｆｏｒｌａｙｅｒｅｄｉｍａｇｅ／ｖｉｄｅｏＳｏｆｔＣａｓｔｗｉｔｈｈｙｂｒｉｄｄｉｇｉｔａｌａｎａｌｏｇ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１８：３２８４３２８８

［２２］ＦａｎＸｉａｏｐｅｎｇ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＺｈａｏＤｅｂｉｎ，ＷｕＦｅｎｇ．Ｌａｙｅｒｅｄ
ｓｏｆｔｖｉｄｅｏｂｒｏａｄｃａｓｔｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｒｅｃｅｉｖｅｒｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１５，２５（１１）：１８０１１８１４

［２３］ＷａｎｇＺｈｏｕ，ＢｏｖｉｋＡＣ．Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ：Ｌｏｖｅｉｔｏｒ
ｌｅａｖｅｉｔ？Ａｎｅｗｌｏｏｋａｔｓｉｇｎａｌｆｉｄｅｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌ

６１９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２００９，２６（１）：９８１１７
［２４］ＺｈｕＪｉｅｙｉｎｇ，ＷａｎｇＮｅｎｇｃｈａｏ．Ｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

ｂｙｖｉｓｕａｌｇｒａｄｉｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２１（３）：９１９９３３

［２５］ＣｈａｍｂｏｌｌｅＡ，ＬｉｏｎｓＰＬ．Ｉｍａｇｅｒｅｃｏｖｅｒｙｖｉａｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｒｅｌａｔｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＮｕｍｅｒｉｓｃｈｅＭａｔｈｅｍａｔｉｋ，
１９９７，７６（２）：１６７１８８

［２６］ＢｕａｄｅｓＡ，ＣｏｌｌＢ，ＭｏｒｅｌＪＭ．Ａｎｏｎｌｏｃａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，
２００５：６０６５

［２７］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＺｈａｎｇＪｉａｎ，ＧａｏＷｅｎ．Ｉｍａｇｅ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｖｉａａｄａｐｔｉｖｅｓｏｆｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｌｏｃａｌ
ｓａｍｐｌｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：４８４４９２

［２８］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＺｈａｎｇＸｉｎｆｅｎｇ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ．Ｃｏｎｔｅｎｔａｄａｐｔｉｖｅ
ｌｏｗｒａｎｋｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，
ＵＳＡ，２０１６：３０９１３０９５

［２９］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＺｈａｎｇＸｉｎｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｌｏｃａｌ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１７，２７（９）：１９０９１９２１

［３０］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＬｉｕＤｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗｒａｎｋ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｉｎｔｒａａｎｄｉｎｔｅｒｐａｔｃｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｏｒ
ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉ
ｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔ．Ｐｅｔｅｒｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１７：

１４
［３１］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＳｏｎｇＱｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｄａｐｔｉｖｅｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔ．Ｐｅｔｅｒｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１７：１４

［３２］ＬｉｕＨａｎｇｆａｎ，ＸｉｏｎｇＲｕｉｑｉｎ，ＭａＳｉｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｌｏｃａｌ
ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓ
ａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１４：１１０２１１０５

［３３］ＡｆｏｎｓｏＭ，ＢｉｏｕｃａｓＤｉａｓＪ，ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＭ．Ｆａｓｔｉｍａｇｅｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｕｓｉｎｇｖａｒｉａｂｌｅｓｐｌｉｔｔｉｎｇａｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（９）：２３４５２３５６

［３４］ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＴ，ＯｓｈｅｒＳ．ＴｈｅｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＬ１
ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２００９，２（２）：３２３３４３

［３５］ＣｈｒｅｔｉｅｎＳ．Ａｎａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ１ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，
１７（２）：１８１１８４

［３６］ＬｉｕＡ，ＬｉｎＷ，ＮａｒｗａｒｉａＭ．Ｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｂａｓｅｄ
ｏｎｇｒａｄｉｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０１２，２１（４）：１５００１５１２

［３７］ＲｏｔｈＳ，ＢｌａｃｋＭＪ．Ｆｉｅｌｄｓｏｆｅｘｐｅｒｔｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００９，８２（２）：２０５

［３８］ＢｅｖｉｌａｃｑｕａＭ，ＲｏｕｍｙＡ，ＧｕｉｌｌｅｍｏｔＣ，ＡｌｂｅｒｉＭｏｒｅｌＭＬ．
Ｌｏｗｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈ
ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｕｒｒｅｙ，ＵＫ，２０１２：１３５．１１３５．１０

犔犐犝犎犪狀犵犉犪狀，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犡犐犗犖犌犚狌犻犙犻狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ．

犣犎犃犗犑犻狀犵，Ｂ．Ｓ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犎狅狀犵犕犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犕犃犛犻犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ，ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．

犌犃犗犠犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ｍｅｍｂｅｒｏｆＣｈｉｎｅｓｅ
ＡｃａｄｅｍｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｅｔｃ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｔｈａｔｇｒａｄｉｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｒｅ

ｈｉｇｈｌｙｒｅｌｅｖａｎｔｔｏｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂａｓｅｄＳｏｆｔＣａｓｔ（ＧＣａｓｔ）ｆｏｒｗｉｒｅｌｅｓｓｉｍａｇｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．
ＩｎｓｔｅａｄｏｆｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇＤＣＴｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｒｐｉｘｅｌｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｉｎ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅ／ｖｉｄｅｏｓｙｓｔｅｍｓ，ＧＣａｓｔｃｏｎｖｅｙｓ
ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｄａｔａｓｏａｓｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒｖｉｓｕａｌｑｕａｌｉｔｙ．Ｆｏｒｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆ
ｉｍａｇｅｓａｔｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｓｉｄｅ，ｐｒｉｏｒｗｏｒｋｓｕｓｅｔｈｅｗｅｌｌｋｎｏｗｎ
ＴＶｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｉｓｎｏｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｏｒｉｍａｇｅｃｏｎｔｅｎｔｓｗｉｔｈ
ｔｅｘｔｕｒｅｓａｎｄｅｄｇｅｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｆＧＣａｓｔ．Ｉｔｕｔｉｌｉｚｅｓ

ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｇｒａｄｉｅｎｔｉｍａｇｅｓｔｏａｃｈｉｅｖｅｍｕｃｈｍｏｒｅ
ａｃｃｕｒａｔｅｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓａｌｓｏｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｃｈｅｍｅｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｗｏｒｋｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｂｏｔｈｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓａｎｄｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ
ｑｕａｌｉｔｙ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃ
ＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１５ＣＢ３５１８００，
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．６１７７２０４１，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１７ＹＦＢ１００２２０３．

７１９１９期 刘航帆等：基于图像梯度的无线软传输

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》




