
书书书

第９卷　第５期
Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．５　

　 智　能　计　算　机　与　应　用
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

　
　２０１９年９月
　 Ｓｅｐ．２０１９

　　　　　　
文章编号：２０９５－２１６３（２０１９）０５－０００１－０７ 中图分类号：ＴＰ３９１．４１ 文献标志码：Ａ

基于卷积神经网络的视频软广播

尹文斌，范晓鹏

（哈尔滨工业大学 计算机科学技术学院，哈尔滨 １５０００１）

摘　要：随着信息技术和互联网技术的不断发展，无线视频广播越来越受到人们的欢迎，成为流行的多媒体应用之一。然
而，传统的数字编码和传输方法很难适应于向多个具有不同信道质量的用户同时发送视频的场景，通常会遭遇悬崖效应。

近期，一种新颖的无线视频广播方法称为ＳｏｆｔＣａｓｔ被提出，其保存在信道中传输的信号与视频像素值之间所具有线性关系
并利用有效的能量分配方法，使得视频重构质量随着信道噪声的增加而平缓下降。在本文中，提出了一种新型的无线视频

广播方法，其利用深度卷积网络和基于图像组的稀疏表示模型，通过解码端估计的信道质量，优化视频的解码过程并减轻

多种由信源编码和信道噪声造成的视觉失真。通过视频软传输技术，本文提出的方法具有出色的视频广播质量可伸缩性并

避免了悬崖效应的发生，同时还能提供视觉友好的主客观重构质量。实验结果表明，本文提出的方法在视频广播场景下能

够获得优于传统ＳｏｆｔＣａｓｔ最高１．２ｄＢ的重建质量。
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０　引　言

随着科技的不断发展，人们开始更多地使用图

片或者视频来交流和分享信息。在无线通信技术进

步的推动下，关于无线视频广播技术研究已然成为

当前学界热点，其研发成果也在陆续涌现。与此同

时，３Ｇ、４Ｇ技术的逐渐应用和近年来智能手机与平
板电脑的处理能力越来越强而且日趋普及，人们也

越来越青睐使用这些移动终端来观看视频，因为这

样做更方便、更智能、也更快捷。

传统数字视频广播标准［１］中主要包含２部分。
一部分是分层传输方法［２－３］，另一部分则是可伸缩

视频编码技术（ＳＶＣ）［４－５］。其中，可伸缩编码技术
是指编码端将视频信号编码为一个基本层（ＢＬ）和

多个增强层（ＥＬ）。分层调制（ＨＭ）［６］可用于将基
本层和增强层的比特流叠加到一个需要传输的无线

信号中，如此一来也就实现了同一编码端对于信道

质量不同的用户进行视频广播的目的。传统伪模拟

传输应用Ｓｏｆｔｃａｓｔ［７－８］软广播技术的主要贡献是将所
要传输的信号的线性变换直接在模拟信道上进行传

输，这些信号只需要执行能量分配而不需要进行量

化、编码和调制。因此信道噪声也就直接转化为了

重构噪声，具有质量可伸缩性。为了缓解块效应，学

者们提出了很多去块效应的后处理方案，大体上可

分为２类［９－１０］，即：基于图像增强的去块效应方法和

基于图像恢复的去块效应方法。总地来说，对于图

像增强类的方法，其基本思路是将去块效应视为一

种图像增强过程，通过在空域和频域进行滤波来平



滑可见的失真效应。对于图像复原类的方法，去块

效应通常被表述为一个病态图像优化问题并利用一

些图像先验知识和观测数据进行求解。全变差［１１］、

基于块的稀疏表示［１２－１４］以及马尔科夫随机场

（ＭＲＦ）均被作为图像先验模型用于寻找原始图像
的ＭＡＰ估计。在各类研究中，文献［１５］将量化失
真作为高斯噪声，使用 ＦｏＥ作为图像先验来建立图
像去块效应最优化问题。深度神经网络在图像处

理、视频分析、自然语义理解等方面取得了可观进

展。深度神经网络是一种多层的神经网络，通过网

络学习，从原始数据中提取不同层级的抽象信息。

这种方法自然地体现了底层视觉特征到高层语义特

征的演变。使用深度学习方法可以自适应地捕获到

目标的多层次表示特征，相比于人工设计的特征，通

常有着更好的应用性能。以图像去噪为例，文献

［１６］提出了一种基于卷积神经网络的图像去噪方
法并证明卷积神经网络具有对马尔科夫随机场相

近、甚至更高的表达能力。文献［１７］成功地将多层
感知器应用于图像去噪问题。文献［１８］利用稀疏
去噪自编码器来处理高斯噪声去除问题，并取得了

与Ｋ－ＳＶＤ相近的结果。文献［１９］中，提出了一个
可训练的非线性映射传递模型，而且可以通过一个

前馈神经网络得以实现。

１　提出的基于卷积神经网络的无线视频广
播方案

　　时下，无线视频广播面临３个主要问题就是可
伸缩性、鲁棒性和重建视频质量。传统的 ＳｏｆｔＣａｓｔ
无线视频广播系统虽然能够避免悬崖效应的发生，

但是由于其采用基于块的编码方式且信道噪声直接

叠加在传输信号上，所以其重构视频中不可避免地

含有编码失真和传输失真，极大地降低了重构视频

的主客观质量，因此如何去除编码与传输失真是亟

待解决的研究课题。针对图像复原问题，稀疏表示

理论利用先验知识和重构图像进行稀疏表示优化求

解；深度网络模型可以通过强大的特征提取能力对

自然图像的深层次特征进行学习，提取降质图像中

的有效信息。根据稀疏表示理论，本文拟利用视频

帧的局部稀疏性和非局部自相似性，通过基于组的

稀疏表示模型减轻信重构视频中的编码失真。基于

深度神经网络特性，利用卷积神经网络对视频帧进

行紧致而高效的表达，从而区分重构帧中的信道噪

声与有效视频信息，以便于提升重构帧质量。实验

结果表明，本文提出的方案不仅具有良好的视频广

播可伸缩性，还能提供视觉友好的主客观重构质量。

１．１　编码框架
基于卷积神经网络的无线视频广播框架如图１

所示。本文提出的基于深度神经网络的无线视频传

输方案的编码框架主要包含：视频压缩、视频软传

输、基于图像组的稀疏表示以及深度卷积网络。
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图１　基于卷积神经网络的无线视频广播框架图

Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＣＮＮｂａｓｅｄｖｉｄｅｏｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

在编码端，通过ＢＤＣＴ（ＢｌｏｃｋｂａｓｅｄＤＣＴ）去除
视频帧中的冗余，对视频进行压缩处理。利用对视

频的频域系数的伸缩来最小化信号在信道传输中的

总体失真。编码后的信号直接经过稠密的 ６４Ｋ－
ＱＡＭ星座图发送给具有不同信道质量的多个用户。
传统的数字视频传输方案中，悬崖效应严重影响了

各用户的解码体验。在本文提出的方案中，通过软

传输的方式直接将编码后的信号发送给客户端，为

用户提供具有良好的视频质量可伸缩性。在解码

端，其利用 ＬＬＳＥ对接收到的信号进行解码。基于
图像组的稀疏表示模型能够同时利用视频帧的局部

稀疏性和非局部自相似性，本文利用基于图像组的

稀疏表示模型降低由 ＢＤＣＴ编码所造成的块效应。
由于深度神经网络可以通过学习的方式提取不同程

度的信道噪声特征，在获得具有平滑属性的解码视

频帧后，本文利用卷积神经网络优化由软传输中信

道噪声引起的失真。

１．２　基于块的变换
由于视频帧内通常具有较强的空域相关性，本

文的方法利用这一性质，通过 ＢＤＣＴ变换的方式对
视频帧内信息进行紧致表达。传统的视频编码方法

需要已知信道条件，根据信道条件选择码率并对频

域系数进行量化。这类的量化方案会迫使所有的用

户观看质量一致的解码视频。

本文提出的方案将视频帧划分为图像块，再利

用ＢＤＣＴ变换将视频帧由空域转换到频域。通常来
说，ＤＣＴ系数具有能量集中的特性，也就是具有较
高重要性的低频系数集中的变换系数矩阵的左上

角，而具有较低重要性的高频系数集中在系数矩阵

的右下角，数值通常是接近或等于零。由于高频
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ＤＣＴ系数对于视频帧内信息的影响较轻微，所以采
用丢弃ＤＣＴ系数中的零值的方式对视频数据进行
压缩。当带宽受限时，本文的方案会根据ＤＣＴ系数
的分布特性，根据带宽要求进一步丢弃当前最不重

要的ＤＣＴ系数。然而这样的方式需要面临的问题
是编码端不得不发送大量的元数据来标识丢弃的

ＤＣＴ系数所在的位置。
为了减少传输被丢弃频域系数位置所需的元数

据，本文的方法将不同块的频域系数按照频率划分

为ｂａｎｄ，以 ｂａｎｄ为单元对视频进行压缩。具体来
说，可将不同块的同一位置系数放入一个 ｂａｎｄ。而
后根据压缩率及带宽需求，以ｂａｎｄ为单位判别是否
丢弃其中的 ＤＣＴ系数。不同图像块变换系数的高
频信息通常处于接近或者一致的区域，所以对 ｂａｎｄ
进行丢弃操作与对独立的 ＤＣＴ系数进行丢弃操作
具有接近的压缩性能，却大幅减少了元数据规模。

１．３　能量分配与传输
能量分配是对不同频率的 ＤＣＴ系数的保护方

法。假定总体传输能量为 Ｐ，ＤＣＴ系数为 Ｒ，其中
频率ｉ的ＤＣＴ系数为Ｒｉ，ｇ表示对应频率的伸缩系
数。根据最优线性编码理论，ｇ可以由以下公式求
得：

ｇＲｉ＝
Ｐ

λ槡 ｉ∑ｋ

ｉ
λ槡

( )
ｉ

１／２

， （１）

其中，λｉ表示频率 ｉ的 ＤＣＴ系数的方差，Ｋ表
示总体频率数量。定义对角矩阵 Ｇ＝ｄｉａｇ｛ｇＲ１，
ｇＲ２，．．．，ｇＲＫ｝，经过能量分配的信号 Ｍ可以表示为
Ｍ＝Ｇ·Ｒ。各个频率系数的能量λｉ需要作为元数
据发送给解码端。

经过能量分配，为了增强系统的抗丢包能力，研

究利用哈德玛变换将数据转化为具有相同重要性的

数据包，其数学公式可表示为：

Ｕ＝Ｈ·Ｍ＝ＨＧ·Ｒ＝Ｃ·Ｒ． （２）
其中，Ｈ表示哈德玛变换矩阵，Ｃ＝ＨＧ表示编

码矩阵。

在物理层中，元数据与ＤＣＴ系数经过不同的方
式发送给解码端。由于元数据需要无损地传输至解

码端，这里利用传统的数字编码方式发送元数据。

编码端对元数据进行８－ｂｉｔ量化，并通过变长编码
（ＶＬＣ）对量化结果进行压缩。压缩后的码流通过含
有前向纠错编码和调制的８０２．１１物理层进行传输。
为了妥善保护元数据，研究使用１／２卷积码作为保
护编码，采用ＢＰＳＫ调制类型。

与元数据不同，ＤＣＴ系数信号由实数值组成。

在物理层，这些实数值通过６４Ｋ－ＱＡＭ星座图直接
映射为复数符号。这种星座图是一种经典的 Ｎ－
ＱＡＭ星座图，其中，每个输入的实数值都通过统一
的量化器量化成为８－ｂｉｔ整数。量化器的动态范围
由输入值的上下限决定。在量化后，每两个整数组

成一个复数作为６４Ｋ－ＱＡＭ的输出。ＩＦＦＴ对每个数
据包中的符号，得出一系列复数时域样本。这些样

本通过标准方式正交混合到频带中。实数和虚数部

分首先通过 Ｄ／Ａ转换器变换到模拟信号。这些模
拟信号组成最终的传输信号。

１．４　线性最小平方估计
定义Ｎ为信道噪声，解码端接收到的信号可以

表示为：

Ｕ＾＝Ｕ＋Ｎ＝ＨＧ·Ｒ＋Ｍ， （３）
接收的信号可以通过线性最小平方估计

（ＬＬＳＥ）进行恢复，解码出的频域系数可以表示为：

Ｒ＾＝∑ＲＣ
Ｔ（Ｃ∑ＲＣ

Ｔ＋∑Ｎ）
－１Ｕ＾， （４）

其中，∑Ｒ和∑Ｎ表示信号 Ｒ和 Ｎ的协方差矩
阵。

当ＣＳＮＲ较高时，信道噪声 Ｎ中的元素接近或
等于零，根据ＬＬＳＥ的性质，则：

ＲＬＬＳＥ≈Ｃ
－１Ｕ． （５）

可以看出在ＣＳＮＲ较高时，ＬＬＳＥ通过编码端的
逆变换就可以获得解码数据。主要原因在于 ＣＳＮＲ
较高时，研究可以充分信任接收的信号而不需要其

分布和统计特性，例如 ＤＣＴ系数的方差。相反地，
当ＣＳＮＲ较低时噪声能量较大，研究无法完全信任
接收到的信号。因此，根据各个 ｂａｎｄ中 ＤＣＴ系数
的统计特性对估计进行调整是更为有效的解码方

式。

传统８０２．１１系统对于丢包非常敏感，丢包会导
致失真增大、甚至解码失败。但是当本文的方法面

临丢包问题时，由于经过哈德玛变换，所有数据包具

有同等重要性，不会发生 ＭＰＥＧ系统中出现的某些
特殊数据包丢失导致解码失败的情况。当出现丢包

时，相当于信号Ｕ中的某行缺失，将矩阵 Ｃ和 Ｎ以
及协方差矩阵∑Ｒ和∑Ｎ对应行或列去除，就可以在

丢包情况下完成解码。

１．５　稀疏表示去噪
受到ＢＤＣＴ与能量分配的影响，本文解码的视

频中通常含有严重的块效应。前文中提到，稀疏表

示在去除块效应问题中具有出色的性能，为基于

ＢＤＣＴ编码的视频提供良好的视觉效果。在本文的
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方法中，研究将基于组的稀疏表示（ＧＳＲ）去块效应
算法转化为最大后验概率（ＭＡＰ）问题。

假设输入帧为ｘ，其解码端重构帧为ｘ＾，那么优
化后的重帧可以通过如下方式获得：

ｙ＝ａｒｇｍａｘｌｏｇ（ｐ（ｘ＾｜ｘ））＋ｌｏｇ（ｐ（ｘ）），（６）
其中，第一项表示数据保真约束，第二项表示视

频帧先验知识。受到基于图像组的稀疏表示在图像

处理问题中取得成果的启发，公式（６）中的 ＭＡＰ最
优化问题可以表示为：

　　ｙ＝ａｒｇｍｉｎｌｏｇ（ｐ（ｘ＾｜ｘ））＋ｌｏｇ（ｐＧＳＲ（ｘ））
＋ｌｏｇ（ｐＣＣ（ｘ））， （７）

其中，ｐＧＳＲ（ｘ）和ｐＣＣ（ｘ）表示 ＧＳＲ先验概率和
压缩约束（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｃｏｎｓｔｒｉｃｔ）先验概率。

解码视频包含了传输噪声和压缩噪声。ＧＳＲ
主要针对引起块效应的压缩噪声。利用高斯压缩噪

声模型和压缩噪声方差 σ２ｃｏｍ，数据保真约束项可以
表示为：

ｌｏｇ（ｐ（ｘ＾｜ｘ））＝－ １
２σ２ｃｏｍ

‖ｘ－ｘ
＾
‖２
２， （８）

基于图像组的稀疏表示模型证明，一组图像块

可以通过稀疏系数与字典元子的线性组合进行表

示。对于每个图像组的稀疏编码是为了寻找一个稀

疏矢量ｘＧｋ≈ＤＧｋαＧｋ，其中ｘＧｋ表示图像组集合、ＤＧｋ
表示字典、αＧｋ表示图像组的稀疏系数。那么视频
帧就可以稀疏地表示为以图像组为单元的稀疏系数

｛αＧｋ｝的集合。故而公式（７）中的第二项就可以表
示为：

ｌｏｇ（ｐＧＳＲ（ｘ））＝－η‖αＧ‖０， （９）
其中，αＧ表示所有稀疏系数αＧｋ的级联，并且要

求编码αＧ具有稀疏性。
为了描述ＣＣ先验概率，文中定义阈值Ω为：

ψ（ｘ）＝
０，　　　ｉｆｘ∈Ω
＋∞， ｉｆｘ{ }Ω ， （１０）

其中，Ω表示伸缩后ＤＣＴ系数的范围。
公式（７）中的第三项就可以表示为：

ｌｏｇ（ｐＣＣ（ｘ））＝－ψ（ｘ）， （１１）
利用上述先验知识，去块效应最优化问题就可

以写作如下数学形式：

　（α
＾
Ｇ，Ｄ
＾
Ｇ）＝ａｒｇｍｉｎ

αＧ，ＤＧ

１
２σ２ｎｏｉｓｅ

‖ＤＧαＧ －ｘ
＾
‖２
２＋

θ‖αＧ‖０＋ψ（ＤＧαＧ）， （１２）
在获得更新的字典和稀疏系数后，更新的视频

帧可以通过 ｙ＝Ｄ＾Ｇα
＾
Ｇ重建。在文中，研究利用

ｓｐｌｉｔＢｅｒｇｍａｎ算法对公式（１２）进行求解。定义

ｆ（ｘ）＝ １
２σ２ｎｏｉｓｅ

‖ｘ－ｘ
＾
‖２
２，ｇ（αＧ）＝θ‖αＧ‖０ ＋

ψ（ＤＧαＧ），那么公式（１２）的最优化问题可以等价
地转为三步迭代，即：

ｙ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ

１
２σ２ｎｏｉｓｅ

‖ｘ－ｘ
＾
‖ ＋

１
２β（ｔ）

‖ｘ－Ｄ（ｔ）Ｇ α
（ｔ）
Ｇ －ｂ

ｔ‖２
２， （１３）

（α（ｔ＋１）Ｇ ，Ｄ（ｔ＋１）Ｇ ）＝ａｒｇｍｉｎ
αＧ，ＤＧ

１
２β（ｔ＋１）

‖ｘ（ｔ＋１）－ＤＧαＧ －ｂ
（ｔ＋１）‖２

２＋
θ‖αＧ‖０＋ψ（ＤＧαＧ）， （１４）

　ｂ（ｔ＋１）＝ｂ（ｔ）－（ｘ（ｔ＋１）－Ｄ（ｔ＋１）Ｇ α（ｔ＋１）Ｇ ）， （１５）
以上分离的子问题可以获得有效解。进而研究

还将推得如下数学公式：

β（ｔ）＝ρ·（σ（ｔ）ｓ ）
２， （１６）

σ（ｔ）ｓ ＝δ σ
２
ｎｏｉｓｅ－‖Ｄ

（ｔ）
Ｇ α

（ｔ）
Ｇ ＋ｂ

（ｔ）－ｘ＾‖槡
２
２．
（１７）

其中，ρ表示伸缩系数，δ表示控制方差估计的
伸缩系数。

１．６　深度神经网络去噪
传统的软传输方案直接将信号通过 ｒａｗＯＦＤＭ

信道进行发送，可以取得良好的可伸缩性能，为不同

用户提供与其信道质量相一致的重构视频。但是由

于信道噪声直接叠加在接收的噪声中，会导致重构

视频中存在噪声模糊效应。借助于深度神经网络从

原始数据中提取不同层级的抽象信息的能力。研究

利用卷积神经网络提取由不同信道噪声所形成的特

征，对解码端重构的视频进行复原。卷积神经网络

的结构如图２所示。
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图２　卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．２　ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

复原网络中含有４层，分别是：特征提取层、特
征增强层、映射层和重建层，每层都具有独立的目

标。其中，特征提取层从重建帧中提取重叠的块，并

利用高维矢量表示每个块。特征增强层从特征提取

层所获得的ｎ１个特征图中进一步提取特征并形成
一个新的特征图集合。在特征增强层后，非线性映
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射层通过高维矢量对高质量图像块进行表示。重建

层利用映射后的高质量图像块对输入帧进行复原。

卷积网络可以描述为：

　
Ｆｉ（ｙ）＝ｍａｘ（０，Ｗｉｙ＋Ｂｉ），ｉ∈｛１，２，３｝，

ｙ＾＝Ｗ４Ｆ３（ｙ）＋Ｂ４，
（１８）

其中，Ｗｉ和Ｂｉ表示第ｉ个频率下的滤波器以及
偏置；Ｆｉ表示输出的特征图；表示卷积操作。Ｗｉ
含有ｎｉ个滤波器，滤波器的尺寸为ｎｉ－１×ｆｉ×ｆｉ，ｎ０
表示输入帧的通道数。使用线性整流函数

（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲＥＬＵ），ｍａｘ（０，ｘ）作为激活
函数。

训练过程中，研究定义了原始视频帧集合为

｛ｘｉ｝，解码端含有失真的视频帧集合为 ｛ｙｉ｝，每个
原始帧ｘｉ都具有相对应的ｙｉ。利用ＭＳＥ作为损失
函数，网络训练的模型可以表示为：

Ｌ（Ω）＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
‖Ｆ（ｙ（ｃ）ｉ ；Ω）－ｘ

ｃ
ｉ‖

２． （１９）

其中，Ω＝｛Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３，Ｗ４，Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３，Ｂ４｝，ｎ
是训练样本的数量。通过随机梯度下降法和标准反

向传播方式最小化网络的失真。

２　实验结果及分析

本节将通过实验来验证所提出方法的视频广播

性能和压缩效率。实验中，将相同的编码后信号发

送给信道条件不同的多个用户端。在用户端比较最

终解码出的视频质量。也就是将传统数字视频广播

方案（Ｈ．２６４＋８０２．１１［１４］）、ＳｏｆｔＣａｓｔ以及本文提出的
方法的性能指标在同一条件下进行比较和对照。

２．１　实验设置
在实验中，研究测试了本文提出的方法在视频

单播与广播场景下的性能。对比本文方法、传统数

字视频广播方案（Ｈ．２６４信源编码与含有前向纠错
编码与ＱＡＭ调制的 ８０２．１１物理层）以及 ＳｏｆｔＣａｓｔ
的广播性能。测试项目是向具有不同ＣＳＮＲ的多个
用户广播同一视频序列。

研究使用４００张尺寸为１８０×１８０的视频帧进行
训练。视频帧被划分为 ６４×６４的图像块并通过
ＳｏｆｔＣａｓｔ进行压缩和传输，最终生成含有不同信道噪
声强度的训练数据。在训练帧中按照补偿为２０进
行采样，所有训练图像块的数量为２０４８００。重建层
与其它各层的网络学习率分别设置为１０－５和１０－４。
卷积网络的参数设置如下：ｆ１＝９，ｆ１＇＝７，ｆ２＝１，
ｆ３＝５，ｎ１＝６４，ｎ１＇＝３２，ｎ２＝１６，ｎ３＝１。

测试序列包含‘ｆｏｒｅｍａｎ＿ｃｉｆ．ｙｕｖ’、‘ｎｅｗｓ＿ｃｉｆ．
ｙｕｖ’、‘ｍｏｔｈｅｒ＿ｃｉｆ．ｙｕｖ’以及‘ｂｕｓ＿ｃｉｆ．ｙｕｖ’。视频帧
率为３０Ｈｚ。编码后的信号经过噪声类型为 ＡＷＧＮ
的ｒａｗＯＦＤＭ信道进行传输。
２．２　噪声模型和衡量指标

信道噪声将会叠加在所有的采样值上，噪声的

强度由信道信噪比（ＣｈａｎｎｅｌＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
ＣＳＮＲ）进行衡量。其数学定义公式为：

ＣＳＮＲ＝ ｙ２
２／ｅ

２
２， （２０）

根据丢包率ｐ可以计算出最终解码端得到的采
样值数量为Ｍ＝?（１－Ｐ）Ｎ?。

视频客观质量衡量指标采用峰值信噪比（Ｐｅａｋ
ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏｎ，ＰＳＮＲ）进行衡量。在运算时
会用到如下数学公式：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
ｍａｘ２Ｉ
ＭＳＥ， （２１）

ＭＳＥ＝１ｍｎ∑
ｍ－１

ｉ＝０
∑
ｎ－１

ｊ＝０
‖ｘ（ｉ，ｊ）－ｘ

＾
（ｉ，ｊ）‖２．（２２）

２．３　实验结果与分析
２．３．１　广播性能

研究对比了提出的方案、ＳｏｆｔＣａｓｔ和基于 Ｈ．２６４
的传统数字视频广播方案。对于传统方案，文中采

用４种推荐的８０２．１１信道编码与调制组合。根据
Ｈ．２６４编码器的带宽计算相应的比特率。各种方案
在不同ＣＳＮＲ数值下的重建视频的 ＰＳＮＲ则如图３
所示。

图３　广播性能对比

Ｆｉｇ．３　Ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

由图３中可以看出，所有基于 Ｈ．２６４的传统视
频广播方案，无论信道编码率如何，都会遭遇严重的

悬崖效应。举例来说，Ｈ．２６４＋ＢＰＳＫ方案在 ＣＳＮＲ
为３～５ｄＢ时表现良好，但是当ＣＳＮＲ低于３ｄＢ时，
会导致信道保护编码失效，视频无法解码；而当

ＣＳＮＲ高于１０ｄＢ时，由于信源编码率的限制，导致
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ＣＳＮＲ上升时用户的视频质量无法进一步提升。
相反地，ＳｏｆｔＣａｓｔ与本文的方案都较好地避免了

悬崖效应，为用户提供了具有良好可伸缩性的平滑

性能曲线。随着 ＣＳＮＲ的提高，用户解码的视频质
量也有相应的提升。但是由于本文利用 ＧＳＲ以及
卷积神经网络对重构帧中的失真进行了优化，本文

方案的重构质量在全部 ＣＳＮＲ范围内都优于
ＳｏｆｔＣａｓｔ。
２．３．２　视觉质量

本文方法的主观质量对比如图４所示。在相同
ＣＳＮＲ条件下，可以清晰看到本文提出的方案具有
更好的重建质量。ＳｏｆｔＣａｓｔ的重构帧中有较为明显
的块效应和噪声干扰，而本文方案的重构帧中几乎

没有块效应。实验证明，基于ＧＳＲ的方法表现出优
秀的去块效应性能。在相似 ＰＳＮＲ条件下，本文方
案的重构帧具有平滑的纹理以及清晰的边界，在主

观视觉感受上更易于被接受。

本文方案与ＳｏｆｔＣａｓｔ在不同序列上的测试结果
如图５所示。由于ＧＳＲ需要在视频帧内寻找相似

块，使得当视频内容运动剧烈时，会在一定程度上影

响去块效应结果，例如ｂｕｓ．ｃｉｆ中的测试结果。但是
从图５中可以看出，本文的方案具有良好的鲁棒性，
对于不同的视频序列都取得了高于 ＳｏｆｔＣａｓｔ的重构
质量。

图４　主观质量对比

Ｆｉｇ．４　Ｖｉｓｕａｌｑｕａｌｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图５　不同序列的广播性能

Ｆｉｇ．５　Ｂｒｏａｄｃａｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

２．３．３　多播性能
文中使用３种方案服务一组客户（３个具有不

同信道质量的客户），每个客户的 ＣＳＮＲ分别为
５ｄＢ、１０ｄＢ和２０ｄＢ。传统的数字视频广播方案采
用Ｈ．２６４＋ＢＰＳＫ的组合。多播性能的效果对比即
如图６所示。由于３个客户中信道最差的 ＣＳＮＲ只
有５ｄＢ，所以传统方案将必须采用ＢＰＳＫ进行调制，
否则会导致 ＣＳＮＲ为５ｄＢ的客户无法做到正确解
码。在ＳｏｆｔＣａｓｔ与本文方案的对比中，发送端可以
同时适应多种信道条件。而在本文方案的测试结果

中，虽然客户１的重构质量略低于传统方案，但是其
余客户均获得了高于传统方案的视频质量。从图６
中可以看出，本文较传统方案具有更好的可伸缩性，

较ＳｏｆｔＣａｓｔ有着更好重构质量。

图６　多播性能对比
Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉｃａｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

３　结束语

在本文中，提出了基于深度神经网络的无线视
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