
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘　Ｖｏｌ．２７牞Ｎｏ．４牞ｐｐ．３７９－３８３ Ｄｅｃ．２０１１　ＩＳＳＮ１００３—７９８５

Ｆａｓｔａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ
ｆｏｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ

ＴａｏＭｉｎ
牗ＳｃｈｏｏｌｏｆＳｃｉｅｎｃｅ牞ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ牞Ｎａｎｊｉｎｇ２１００４６牞Ｃｈｉｎａ牘

Ａｂｓｔｒａｃｔ牶Ａｎｏｖｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ牞ｉ．ｅ．ｔｈｅｆａｓｔａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ牗ＡＤＭＭ牘牞ｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ 牗ＴＶ牘ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔ牞ｔｈｅＴＶｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｉｓｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓａ
ｌｉｎｅａｒｅｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐｒｏｂｌｅｍｗｈｅｒｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｉｓｓｅｐａｒａｂｌｅ．Ｔｈｅｎ牞ｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｔｈｅａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ牞ｔｈｅｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓａｒｅａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙｍｉｎｉｍｉｚｅｄｂｙｔｈｅ
ＧａｕｓｓＳｅｉｄｅｌｉｄｅａ．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｔｈｅｄｕａｌｖａｒｉａｂｌｅｉｓｕｐｄａｔｅｄ．
Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｍａｋｅｓｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆ
ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌ
ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｕｂｐｒｏｂｌｅｍｓ牞ｔｈｅｐｅｒｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｉｓｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｔｗｏｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ．Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｉｓｍｏｒｅｓｔａｂｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ
ｓｏｍｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ牶ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ牷ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ牷ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ
ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１１．０４．００７

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２０１１０６１２．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｙ牶ＴａｏＭｉｎ牗１９７９—牘牞ｆｅｍａｌｅ牞ｇｒａｄｕａｔｅ牞ｌｅｃｔｕｒｅｒ牞ｔａｏｍｉｎ０９０３＠
ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ牶ＴｈｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ牗Ｎｏ．ＮＹ２１００４９牘．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ牶ＴａｏＭｉｎ．Ｆａｓｔａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓｆｏｒｔｏｔａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗Ｅｎｇ
ｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘牞２０１１牞２７牗４牘牶３７９ ３８３．犤ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．
２０１１．０４．００７犦

Ｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍ ｂｌｕｒｒｙａｎｄｎｏｉｓｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｓｋｎｏｗｎｔｏｂｅｉｌｌｐｏｓｅｄ．Ａｓｗｅｋｎｏｗ
ｔｈａｔｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｆｒｏｍｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｂｙｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｎｏｒｍａｌｅｑｕａｔｉｏｎｉｓｕｎｓｔａｂｌｅａｎｄｐｒｏｄｕｃｅｓｕｓｅｌｅｓｓ
ｒｅｓｕｌｔｓｗｈｅｎｅｖｅｒｎｏｉｓｅｅｘｉｓｔｓ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｒｅｌａｔｅｄｅｑｕａｔｉｏｎｉｓｑｕｉｔｅｌａｒｇｅ牞ｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｈｉｇｈｌｙｓｅｎｓｉ
ｔｉｖｅｔｏｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌ．Ｔｏｓｔａｂｉｌｉｚｅｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｙ牞ｏｎｅｍｕｓｔ
ｕｔｉｌｉｚｅｓｏｍｅｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｎａｍｅｌｙ牞ｗｅｓｈｏｕｌｄａｄｄａ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｒｍｔｏｔｈｅｄａｔａｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｒｍ．
　ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎｃｌｕｄｅｔｈｅＴｉｋｈｏｎｏｖ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ犤１犦牞ｔｈｅｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ牗ＴＶ牘ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ犤２犦

ａｎｄｔｈｅＭｕｍｆｏｒｄＳｈａｈｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ犤３４犦牞ｅｔｃ．ＴｈｅＴｉｋ
ｈｏｎｏｖｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｅａｓｙｔｏｓｏｌｖｅ牷
ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｉｔｔｅｎｄｓｔｏｍａｋｅｉｍａｇｅｓｏｖｅｒｌｙｓｍｏｏｔｈｅｄａｎｄ
ｏｆｔｅｎｆａｉｌｓｔｏａｄｅｑｕａｔｅｌｙｐｒｅｓｅｒｖｅｓｈａｒｐｅｄｇｅｓ．Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ牞
ｔｈｅＴＶｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｃａｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｐｒｅｓｅｒｖｅｉｍａｇｅａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅｓ犤２牞５７犦．
　ＴｈｅｋｅｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｔｈｅＴＶｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｉｓｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅ
ｏｆｔｈｅｎｏｎｓｍｏｏｔｈＴＶｔｅｒｍｉｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ．Ｂｙａｐｐｌｙｉｎｇ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅａｎｄｕｓｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈ
ｏｄ牞ｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃａｎｂｅａｃｈｉｅｖｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｅｓｐｅｅｄｉｓ
ｖｅｒｙｓｌｏｗ．Ａｎｏｔｈｅｒｗｅｌｌｋｎｏｗｎａｐｐｒｏａｃｈｉｓｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅ／ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ牗ＩＳＴ牘ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犤８１０犦牞ｗｈｉｃｈａｐｐｌｉｅｓ
ｔｈｅｌｉｎｅａｒｉｚｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｔｏｔｈｅＴＶｍｏｄｅｌ犤１１１２犦ｂｙｓｏｌ

ｖｉｎｇａｓｅｒｉｅｓｏｆｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｓｐｅｅｄ牞ｍａｎｙｅｆｆｏｒｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｍａｄｅ牞ｓｕｃｈａｓｔｈｅｔｗｏｓｔｅｐ
ＩＳＴ牗ＴｗＩＳＴ牘犤５犦ａｎｄｔｈｅｆａｓｔｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ牗ＦＩＳＴＡ牘犤１３犦．ＡｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅＦＩＳＴＡｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔ
ｔｅｒｔｈａｎＩＳＴａｎｄＴｗＩＳＴ牞ｉｔｐｒｅｓｅｒｖｅｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｃｏｎｖｅｒ
ｇｅｎｃｅｒａｔｅｉｎｔｈｅｏｒｙ．Ｗｅｎｏｔｅｔｈａｔａｌｌｔｈｅｓｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓｄｏ
ｎｏｔｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．
　Ｒｅｃｅｎｔｌｙ牞ａｆａｓｔＴＶｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｌｌｅｄＦＴＶｄ
ｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ犤１４犦．ＩｔｆｉｒｓｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｔｈｅＴＶｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｉｎｔｏａｎｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈｅｑｕａｌｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ牞ｔｈｅｎｉｔａｐｐｌｉｅｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌｑｕａｄｒａｔｉｃｐｅｎａｌｔｙ
ｍｅｔｈｏｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅＴＶｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＦＴＶｄｃｏｎｖｅｒｇｅｓｍｕｃｈｆａｓｔｅｒｔｈａｎｔｈｅａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄｂｅｆｏｒｅ犤１４犦．Ｆｒｏｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ牞ｔｈｅ
ｑｕａｄｒａｔｉｃｐｅｎａｌｔｙａｐｐｒｏａｃｈｗｅｌｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ
ＴＶｍｏｄｅｌｏｎｌｙｗｈｅｎｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｂｅｃｏｍｅｓｌａｒｇｅ牞
ｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎｎｕｍｅｒｉｃａｌｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ．
　Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎｍｅｔｈｏｄ
牗ＡＬＭ牘犤１５犦ｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅＴＶｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｂｙａｖｏｉ
ｄｉｎｇｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｇｏｉｎｇｔｏｉｎｆｉｎｉｔｙ．Ｔｈｅｄｉｓａｄｖａｎ
ｔａｇｅｏｆｔｈｅＡＬＭｉｓｔｈａｔｔｈｅｅｘａｃｔｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｕｇ
ｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｗｏｂｌｏｃｋｖａｒｉａ
ｂｌｅｓｉｓａｌｗａｙｓｅｘｐｅｎｓｉｖｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅｕｓｅ
ｏｆ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ
牗ＡＤＭＭ牘犤１６１９犦ｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ牞ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｒｅ
ｆｅｒｒｅｄａｓａｓｐｌｉｔｔｉｎｇｆｏｒｍｏｆｔｈｅＡＬＭ．Ｉｎｓｔｅａｄｏｆｏｂｔａｉｎｉｎｇ
ａｎｅｘａｃｔｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｗｏｂｌｏｃｋｖａｒｉａｂｌｅｓａｔ
ｅａｃｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ牞ｔｈｅＡＤＭＭ ｍｉｎｉｍｉｚｅｓｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｓｅ
ｖａｒｉａｂｌｅｓｓｅｐａｒａｔｅｌｙｉｎｏｎｅｒｏｕｎｄ牞ｔｈｅｎｉｔｕｐｄａｔｅｓｔｈｅｍｕｌｔｉ
ｐｌｉｅｒａｓｔｈｅＡＬＭ．Ｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈａｌｓｏｍａｋｅｓｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅ
ｓｐｅｃｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄａｖｏｉｄｓｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｕｎｓｔａｂｌｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｑｕａｄｒａｔｉｃｐｅｎａｌｔｙａｐ
ｐｒｏａｃｈ．

１　ＰｒｏｂｌｅｍＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄＭｏｄｅｌ
１．１　Ｐｒｏｂｌｅｍｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　Ｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ牞ｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
ｉｍａｇｅｉｓｉｎｇｒａｙｓｃａｌｅａｎｄｈａｓａｓｑｕａｒｅｄｏｍａｉｎ．Ｌｅｔ珔ｘ∈Ｒｎ

２

ｂｅａｎｏｒｉｇｉｎａｌｎ×ｎｉｍａｇｅ牞Ｋ∈Ｒｎ
２×ｎ２ｂｅａｂｌｕｒｒｉｎｇ牗ｏｒｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎ牘ｏｐｅｒａｔｏｒ牞ω∈Ｒｎ
２

ｂｅａｎａｄｄｉｔｉｖｅｎｏｉｓｅ牞ａｎｄｆ∈Ｒｎ
２

ｂｅａｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｆ＝Ｋ珔ｘ＋
ω．Ｏｕｒｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｓｔｏｒｅｃｏｖｅｒ珔ｘｆｒｏｍｆｗｉｔｈｇｉｖｅｎＫ牞ｗｈｉｃｈ
ｉｓｋｎｏｗｎａｓｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｒｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ．
　Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｉｓｒｅｃｏｖｅｒｅｄｂｙｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｍｏｄｅｌ牞

ｍｉｎ
ｘ
Φｒｅｇ牗ｘ牘＋μΦｆｉｄ牗ｘ牞ｆ牘 牗１牘

Ｉｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ牞Φｒｅｇ牗ｘ牘ｅｎｆｏｒｃｅｓｃｅｒｔａｉｎｐｒｉｏｒ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ牞Φｆｉｄ牗ｘ牘ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｄａｔａｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｒｍ牞ａｎｄμ
ｉｓａｐｏｓｉｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｔｏｂａｌａｎｃｅｔｈｅｔｗｏｔｅｒｍｓ．



１．２　ＴＶ／Ｌ２ｍｏｄｅｌ

　Ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｆｒｏｍｂｌｕｒｒｙａｎｄ
ＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｗｉｔｈｔｈｅＴＶｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ．Ｉｎｍｏｄｅｌ牗１牘牞ｗｅ
ｔａｋｅｔｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅｆｏｒｍｏｆｔｈｅＴＶａｓｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ牞ｉ．ｅ．牞

ＴＶ牗ｘ牘＝∑
ｎ２

ｉ＝１
‖Ｄｉｘ‖２ 牗２牘

ｗｈｅｒｅｆｏｒｅａｃｈｉ牞Ｄｉｘ∈Ｒ
２ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｆｉｎｉｔｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｘａｔｐｉｘｅｌｉｉｎｂｏｔｈｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎｓ牞ｔｈｅｑｕａｎｔｉｔｙ‖Ｄｉｘ‖２ｉｓｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｘａｔｐｉｘｅｌ
ｉ牞ａｎｄｔｈｅｓｕｍｍａｔｉｏｎｉｓｔａｋｅｎｏｖｅｒａｌｌｐｉｘｅｌｓ牞ｗｈｉｃｈｅｘ
ｐｌａｉｎｓｔｈｅｎａｍｅｏｆＴＶ．Ｗｅｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅ２ｎｏｒｍｃａｎｂｅｒｅ
ｐｌａｃｅｄｂｙｔｈｅ１ｎｏｒｍｉｎＥｑ．牗２牘牞ｗｈｉｃｈｉｓｃａｌｌｅｄａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ
ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ．Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ牞ｔｈｅＴＶｉｓｉｓｏｔｒｏｐｉｃｗｈｅｎｔｈｅ２
ｎｏｒｍｉｓｕｓｅｄ．Ｗｅｅｍｐｈａｓｉｚｅｔｈａｔｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｉｓａｐｐｌｉｃａｂｌｅ
ｆｏｒｂｏｔｈｔｈｅｉｓｏｔｒｏｐｉｃａｎｄｔｈｅａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃＴＶｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ牞ｗｅｗｉｌｌｏｎｌｙｔｒｅａｔｔｈｅｉｓｏｔｒｏｐｉｃ
ｃａｓｅｉｎｄｅｔａｉｌｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｆｏｒｔｈｅａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｃａｓｅ
ｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙａｎａｌｏｇｏｕｓ．
　ＷｈｅｎｔｈｅｉｍａｇｅｉｓｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ牞ｔｈｅｆｉｄｅｌ
ｉｔｙｔｅｒｍｉｎｍｏｄｅｌ牗１牘ｉｓｕｓｕａｌｌｙｔａｋｅｎａｓ‖Ｋｘ－ｆ‖２

２．
ＣｏｍｂｉｎｉｎｇＴＶｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｉｓｆｉｄｅｌｉｔｙ牞ｗｅｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅｗｉｄｅｌｙｓｔｕｄｉｅｄＴＶ／Ｌ２ｍｏｄｅｌ牞

ｍｉｎ
ｘ∑

ｎ２

ｉ＝１
‖Ｄｉｘ‖２＋

μ
２‖Ｋｘ－ｆ‖

２
２ 牗３牘

２　ＡＤＭＭ ｆｏｒＴＶ／Ｌ２

２．１　ＡｇｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＡＤＭＭ

　ＴｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｏｆｔｈｅＡＤＭＭｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＧａｂａｙａｎｄ
Ｍｅｒｃｉｅｒ犤１６犦ａｎｄｉｔｗａｓｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙｓｔｕｄｉｅｄｂｙＨｅｅｔａｌ．犤１９犦ｉｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｆｏｌｌｏｗ
ｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ牞

ｍｉｎ
ｕ
θ１牗ｕ牘＋θ２牗Ａｕ牘 牗４牘

ｗｈｅｒｅθ１牗·牘ａｎｄθ２牗·牘ａｒｅｃｏｎｖｅｘｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓａｎｄＡｉｓａ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｉｎｅａｒｏｐｅｒａｔｏｒ．Ｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇａｎａｕｘｉｌｉａｒｙｖａｒｉ
ａｂｌｅｖ牞ｐｒｏｂｌｅｍ牗４牘ｃａｎｂｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｌｙｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｔｏ

ｍｉｎ
ｕ牞ｖ
狖θ１牗ｕ牘＋θ２牗ｖ牘牶Ａｕ＝ｖ狚 牗５牘

ｗｈｉｃｈｄｅｃｏｕｐｌｅｓｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｒｅｌａｔｉｖｅｔｏｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓ
θ１牗·牘ａｎｄθ２牗·牘ｆｒｏｍｔｈｅｐｏｓｓｉｂｌｅｉｌｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｆｔｈｅｌｉｎｅａｒｏｐｅｒａｔｏｒＡ．ＴｈｅｓｃｈｅｍｅｏｆｔｈｅＡＤＭＭ ｉｓｔｏ
ａｐｐｌｙａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｏｔｈｅａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ牗５牘牞

ＬＡ牗ｕ牞ｖ牞λ牘＝θ１牗ｕ牘＋θ２牗ｖ牘－λ
Τ牗Ａｕ－ｖ牘＋β２‖Ａｕ－ｖ‖

２牗６牘

ａｎｄｔｈｕｓｄｅｒｉｖｅｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｃｈｅｍｅ

ｕｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｕ
ＬＡ牗ｕ牞ｖ

ｋ牞λｋ牘

ｖｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｖ
ＬＡ牗ｕ

ｋ＋１牞ｖ牞λｋ牘

λｋ＋１＝λｋ－γβ牗Ａｕｋ＋１－ｖｋ＋１
}
牘

牗７牘

ｗｈｅｒｅγ∈ ０牞槡５＋１( )２
ａｎｄβ＞０ｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒ

ｇｅｎｃｅ犤１８犦．Ｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ牞ｗｅａｐｐｌｙｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｃｈｅｍｅ
牗７牘ｔｏｔｈｅＴＶ／Ｌ２ｐｒｏｂｌｅｍ牗３牘．

２．２　ＡｐｐｌｙｉｎｇＡＤＭＭ ｔｏＴＶ／Ｌ２

　ＩｎｏｒｄｅｒｔｏａｐｐｌｙｔｈｅＡＤＭＭ ｔｏＴＶ／Ｌ２牞ｗｅｆｉｒｓｔｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍ牗３牘ｔｏａｎｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐｒｏｂｌｅｍａｓ

ｍｉｎ
ｘ牞ｙ
∑
ｉ
‖ｙｉ‖＋

μ
２‖Ｋｘ－ｆ‖

２牶ｙｉ＝Ｄｉｘ牞ｉ＝１牞２牞爥牞ｎ{ }２
牗８牘

ｗｈｅｒｅｆｏｒｅａｃｈｉ牞ｙｉ∈Ｒ
２ｉｓａｎａｕｘｉｌｉａｒｙｖｅｃｔｏｒ．Ｆｏｒｃｏｎｖｅｎ

ｉｅｎｃｅ牞ｗｅｌｅｔｙ＝牗ｙ牗１牘牷ｙ牗２牘牘∈Ｒ２ｎ
２

牞ｗｈｅｒｅｙ牗１牘ａｎｄｙ牗２牘ａｒｅ
ｖｅｃｔｏｒｓｏｆｌｅｎｇｔｈｎ２ｓａｔｉｓｆｙｉｎｇ牗牗ｙ牗１牘牘ｉ牷牗ｙ

牗２牘牘ｉ牘＝ｙｉ∈Ｒ
２ｆｏｒ

ｉ＝１牞２牞爥牞ｎ２．ＬｅｔΓＡ牗ｘ牞ｙ牞λ牘ｂｅｔｈｅａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇ
ｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ牗８牘ａｎｄｉｔｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ΓＡ牗ｘ牞ｙ牞λ牘＝∑
ｉ
‖ｙｉ‖－λ

Ｔ
ｉ牗ｙｉ－Ｄｉｘ牘＋

β
２‖ｙｉ－Ｄｉｘ‖( )２ ＋

μ
２‖Ｋｘ－ｆ‖

２

Ｓｔａｒｔｉｎｇｆｒｏｍｘ＝ｘｋａｎｄλ＝λｋ牞ｔｈｅＡＤＭＭ ｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏ
牗８牘ａｎｄｉｔｙｉｅｌｄｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｃｈｅｍｅ牞

ｙｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ
ΓＡ牗ｘ

ｋ牞ｙ牞λｋ牘

ｘｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
ΓＡ牗ｘ牞ｙ

ｋ＋１牞λｋ牘

λｋ＋１＝λｋ－γβ牗ｙｋ＋１－Ｄｘｋ＋１牘

ＩｔｉｓｅａｓｙｔｏｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆΓＡ牗ｘ
ｋ牞ｙ牞λｋ牘

ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｙｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｎ２ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐｒｏｂ
ｌｅｍｓｏｆｔｈｅｆｏｒｍ牞

ｍｉｎ
ｙｉ∈Ｒ

２
‖ｙｉ‖＋

β
２‖ｙｉ－ Ｄｉｘ

ｋ＋１
β
牗λｋ牘( )ｉ‖２

　　ｉ＝１牞２牞爥牞ｎ２

牗９牘

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＲｅｆ．犤１４犦牞ｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ牗９牘ｉｓｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ
ｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｈｒｉｎｋａｇｅ牞

ｙｋ＋１ｉ ＝ｍａｘ‖Ｄｉｘｋ＋
１
β
牗λｋ牘ｉ‖－

１
β
牞{ }０

Ｄｉｘ
ｋ＋１
β
牗λｋ牘ｉ

‖Ｄｉｘｋ＋
１
β
牗λｋ牘ｉ‖

ｉ＝１牞２牞爥牞ｎ２ 牗１０牘

ｗｈｅｒｅ０·牗０／０牘＝０ｉｓａｓｓｕｍｅｄ．Ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｏｆ
Ｅｑ．牗１０牘ｉｓｌｉｎｅａｒｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｚｅ．Ｗｈｅｎ
ｔｈｅ１ｎｏｒｍｉｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆＴＶ牞ｙｋ＋１ｉ ｉｓｇｉｖｅｎｂｙ
ｔｈｅｓｉｍｐｌｅｒｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｈｒｉｎｋａｇｅ牞

ｙｋ＋１ｉ ＝ｍａｘ‖Ｄｉｘｋ＋
１
β
牗λｋ牘ｉ‖－

１
β
牞{ }０ｓｇｎＤｉｘｋ＋１β牗λｋ牘( )ｉ

ｉ＝１牞２牞爥牞ｎ２

ｗｈｅｒｅａｎｄｓｇｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｐｏｉｎｔｗｉｓｅｐｒｏｄｕｃｔａｎｄ
ｔｈｅｓｉｇｎｕｍｆｕｎｃｔｉｏｎ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞ａｎｄａｌｌｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓａｒｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｗｉｓｅ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ牞ｆｉｘｉｎｇλ
＝λｋａｎｄｙ＝ｙｋ＋１牗ｒｅｃａｌｌｔｈａｔｙｋ＋１ｉｓａｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇｏｆｙｋ＋１ｉ 牞ｉ＝
１牞２牞爥牞ｎ２牘牞ｔｈｅｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆΓＡｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｘｉｓａ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｎｏｒｍａｌｅｑｕａ
ｔｉｏｎｓａｒｅ

０８３ ＴａｏＭｉｎ　



ＤＴＤ＋μ
β
ＫＴ( )Ｋｘ＝ＤＴ ｙｋ＋１－１βλ( )ｋ ＋μβＫＴｆ牗１１牘

ｗｈｅｒｅＤ＝牗Ｄ牗１牘牷Ｄ牗２牘牘∈Ｒ２ｎ
２×ｎ２ｉｓｔｈｅｇｌｏｂａｌｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｆｉ

ｎｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｏｒ．Ｄ牗１牘ａｎｄＤ牗２牘牞ｗｈｉｃｈａｒｅｎ２ｂｙｎ２

ｍａｔｒｉｃｅｓ牞ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｆｉｎｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｏｒｓｉｎ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａｓｕｓｅｄｉｎ
Ｅｑ．牗２牘牞Ｄｉ∈Ｒ

２×ｎ２ｉｓａｔｗｏｒｏｗｍａｔｒｉｘｆｏｒｍｅｄｂｙｓｔａｃｋｉｎｇ
ｔｈｅｉｔｈｒｏｗｏｆＤ牗１牘ｏｎｔｏｔｈａｔｏｆＤ牗２牘．Ｗｅｆｏｌｌｏｗｔｈｅｓｔａｎｄ
ａｒｄａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆＮ牗ＫＴＫ牘∩Ｎ牗ＤＴＤ牘＝０牞ｗｈｅｒｅＮ牗·牘ｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｎｕｌｌｓｐａｃｅｏｆａｍａｔｒｉｘ牞ｗｈｉｃｈｅｎｓｕｒｅｓｔｈｅｎｏｎｓ
ｉｎｇｕｌａｒｉｔｙｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｉｎＥｑ．牗１１牘．Ｕｎｄｅｒｔｈｅ
ｐｅｒｉｏｄｉｃｂｏｕｎｄａｒｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｆｏｒｘ牞ｂｏｔｈＤＴＤａｎｄＫＴＫａｒｅ
ｂｌｏｃｋｃｉｒｃｕｌａｎｔｍａｔｒｉｃｅｓｗｉｔｈｃｉｒｃｕｌａｎｔｂｌｏｃｋｓ犤２０犦牞ａｎｄｔｈｕｓ
ａｒｅｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｂｌｅｂｙｔｈｅｔｗｏｄｉｍｅｎｔｉｏｎａｌｄｉｓｃｒｅｔｅｆａｓｔＦｏｕ
ｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ牗ＦＦＴ牘．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ牞Ｅｑ．牗１１牘ｃａｎｂｅｅｘａｃｔｌｙ
ｓｏｌｖｅｄｂｙｔｗｏＦＦＴｓ牗ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｏｎｅｉｎｖｅｒｓｅＦＦＴ牘牞ｅａｃｈａｔａ
ｃｏｓｔｏｆＯ牗ｎ２ｌｏｇ牗ｎ牘牘．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｗｅｕｐｄａｔｅλｂｙ

λｋ＋１＝λｋ－γβ牗ｙｋ＋１－Ｄｘｋ＋１牘 牗１２牘

　Ｕｎｄｅｒｃｅｒｔａｉｎｒｅａｓｏｎａｂｌｅｔｅｃｈｎｉｃａｌａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ牞ｔｈｅｃｏｎ
ｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅＡＤＭＭｆｒａｍｅｗｏｒｋｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｉｎＲｅｆｓ．
犤１７ １９犦．
　Ｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ牞ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅ
ＡＤＭＭｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇＴＶ／Ｌ２ｐｒｏｂｌｅｍ牗３牘．
　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１　ＡＤＭＭ
　Ｉｎｐｕｔｆ牞Ｋ牞μ＞０牞β＞０ａｎｄλ０．
　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｘ＝ｆａｎｄλ＝λ０．
　Ｗｈｉｌｅｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄ牞ｄｏ
　１牘Ｃｏｍｐｕｔｅｙｋ＋１ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ牗１０牘ｆｏｒｇｉｖｅｎ牗ｘｋ牞λｋ牘．
　２牘Ｃｏｍｐｕｔｅｘｋ＋１ｖｉａｓｏｌｖｉｎｇ牗１１牘．
　３牘Ｕｐｄａｔｅλｋ＋１ｖｉａ牗１２牘．
　Ｅｎｄｄｏ
　Ｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ牞ｗｅｔｅｒｍｉｎａｔｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ １ｂｙｒｅｌａｔｉｖｅ
ｃｈａｎｇｅｉｎｘｉｎａｌｌｏｆｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ牞ｉ．ｅ．牞

‖ｘｋ＋１－ｘｋ‖
ｍａｘ狖‖ｘｋ‖牞１狚

＜ε 牗１３牘

ｗｈｅｒｅε＞０ｉｓａｇｉｖｅｎｔｏｌｅｒａｎｃｅ．

３　ＮｕｍｅｒｉｃａｌＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ
　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ牞ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｔｏｃｏｍｐａｒｅ
ｔｈｅＡＤＭＭｗｉｔｈｔｈｅＦＴＶｄ牞ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｍｅｎｔｉｏｎｅｄｂｅ

ｆｏｒｅａｎｄｓｈｏｗｎｔｏｂｅｈｉｇｈｌｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅＴＶ
ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ．ＷｅｔｅｓｔｅｄｏｎｔｈｅｉｍａｇｅＣａｍｅｒａｍａｎ牗２５６×
２５６牘．ＡｌｌｔｈｅｃｏｄｅｓｗｅｒｅｗｒｉｔｔｅｎｂｙＭａｔｌａｂ７．１２牗Ｒ２０１１ａ牘
ａｎｄｗｅｒｅｒｕｎｏｎａＴｈｉｎｋＰａｄｎｏｔｅｂｏｏｋｗｉｔｈｔｈｅＩｎｔｅｌＣｏｒｅ
ｉ５２１４０ＭＣＰＵａｔ２．３ＧＨｚａｎｄ４ＧＢｏｆｍｅｍｏｒｙ．
　Ｗｅｍｅａｓｕｒｅｄｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｂｙｔｈｅｓｉｇｎａｌｔｏ
ｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ牗ＳＮＲ牘牞ｗｈｉｃｈｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｉｎｄｅｃｉｂｅｌｓ牗ｄＢ牘ａｎｄ

ｄｅｆｉｎｅｄｂｙＳＮＲ牗ｘ牘＝１０ｌｏｇ１０
‖珔ｘ－珘ｘ‖２

‖珔ｘ－ｘ‖２牞ｗｈｅｒｅ珔ｘｉｓｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄ珘ｘｉｓｔｈｅｍｅａｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｖａｌｕｅｏｆ珔ｘ．Ｉｎｏｕｒ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ牞ｗｅｕｓｅｄμ＝０．０５／ｓｔｄ２ａｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｉｎ
Ｒｅｆ．犤１４犦牞ｗｈｅｒｅｓｔｄｉｓｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｄｄｉ
ｔｉｖｅＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅω．
　Ｓｅｔγ＝１．６１８牞β＝１０ｉｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１ａｎｄε＝３×１０－３ｉｎ
牗１３牘．ＴｈｅＦＴＶｄｉｓｓｔｏｐｐｅｄｂｙｄｅｆａｕｌｔｓｅｔｔｉｎｇ．Ｂｏｔｈｔｈｅａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓｓｔａｒｔａｔｔｈｅｂｌｕｒｒｙａｎｄｎｏｉｓｙｉｍａｇｅ．
　Ｆｉｒｓｔ牞ｌｅｔＣａｍｅｒａｍａｎｇｏｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅａｖｅｒａｇｅｂｌｕｒｒｙｗｉｔｈ
ａｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｏｆ１５ａｎｄＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｗｉｔｈｍｅａｎｚｅｒｏａｎｄ
ｓｔｄ＝１０－３．Ｔｈｅｂｌｕｒｒｙａｎｄｎｏｉｓｙｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅｒｅｓｔｏｒｅｄ
ｏｎｅｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＦｉｇ．１．ＴｈｅＳＮＲｖａｌｕｅｓｏｆｂｌｕｒｒｙ牞ｒｅ
ｃｏｖｅｒｅｄｂｙｔｈｅＦＴＶｄａｎｄｔｈｅＡＤＭＭａｒｅ７．００牞１５．４７ａｎｄ
１５．５２ｄＢ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅｃｏｓｔｔｉｍｅｏｆｔｈｅＦＴＶｄａｎｄｔｈｅ
ＡＤＭＭａｒｅ１．２５ａｎｄ０．３２ｓ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙｏｆ
ｔｈｅＳＮＲａｎｄｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒａｒｅａｌｓｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．２．Ａｓｏｂｓｅｒｖｅｄ牞
ｔｈｅＡＤＭＭｏｂｔａｉｎｓｉｍａｇｅｓｏｆｃｏｍｐａｒａｂｌｅｑｕａｌｉｔｙ牞ｔｈｅｓａｍｅ
ａｓｔｈｅＦＴＶｄ牞ｗｉｔｈｌｅｓｓｔｉｍｅ．Ｔｈｅｐｅｒｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｏｆｂｏｔｈｍｅｔｈｏｄｓｉｓｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｔｗｏＦＦＴｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｔｈｅ
ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｅｄｂｙｔｈｅｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ
ｔｏｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｓ．Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．２牞ｔｈｅＡＤＭＭ ｃａｎ
ｒｅａｃｈａｒｅａｓｏｎａｂｌｅＳＮＲｉｎｍｅｒｅｌｙｓｅｖｅｒａｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄｄｅ
ｃｒｅａｓｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｒａｐｉｄｌｙ牞ｗｈｉｌｅｔｈｅＦＴＶｄｇｅｎｅｒ
ａｌｌｙｔａｋｅｓｍｏｒｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｏｒｅａｃｈａｓｉｍｉｌａｒｑｕａｌｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ牞ｔｈｅＡＤＭＭ ｒｅａｃｈｅｓｓｍａｌｌｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｓ
ｔｈａｎｔｈｅＦＴＶｄｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔｔｈｅｗｈｏｌｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ牞ｓｅｅ
Ｆｉｇ．２牗ｂ牘．
　Ｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ牞ｗｅ
ｔｅｓｔｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｏｆａｖｅｒａｇｅｂｌｕｒｕｎｄｅｒｔｈｅｓａｍｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ．Ｌｅｔｔｈｅｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｃｈａｎｇｅａｔ３ｔｏ３１ｗｉｔｈ
ｏｄｄｖａｌｕｅｓ．ＩｎＦｉｇ．３牞ｗｅｌｉｓｔｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｅｄＳＮＲｏｆｔｈｅｔｗｏ
ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｃｏｎｓｕｍｅｄｔｉｍｅａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｏｆｂｌｕｒｒｙｉｎ
Ｆｉｇｓ．３牗ａ牘ａｎｄ牗ｂ牘牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　Ｆｒｏｍｔｈｅａｂｏｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓ牞ｉｔｉｓｓａｆｅｔｏｃｏｎｃｌｕｄｅ
ｔｈａｔｔｈｅＡＤＭＭｉｓｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｈａｎｔｈｅＦＴＶｄ．

Ｆｉｇ．１　Ｂｌｕｒｒｙａｎｄｒｅｃｏｖｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓ．牗ａ牘Ｂｌｕｒｒｙ牷牗ｂ牘ＲｅｃｏｖｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｆｒｏｍＦＴＶｄ牷牗ｃ牘ＲｅｃｏｖｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｆｒｏｍＡＤＭＭ

１８３　Ｆａｓｔａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓｆｏｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ



Ｆｉｇ．２　ＨｉｓｔｏｒｙｏｆＳＮＲａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅ．牗ａ牘ＳＮＲｆｒｏｍ
ＦＴＶｄａｎｄＡＤＭＭ牷牗ｂ牘ＯｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｆｒｏｍＦＴＶｄａｎｄＡＤＭＭ

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｖｅｒｅｄＳＮＲａｎｄｃｏｓｔｔｉｍｅｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｓ．牗ａ牘ＲｅｃｏｖｅｒｅｄＳＮＲｆｒｏｍＦＴＶｄａｎｄＡＤＭＭ牷牗ｂ牘
ＣｏｎｓｕｍｉｎｇｔｉｍｅｆｒｏｍＦＴＶｄａｎｄＡＤＭＭ

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ
　ＢａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄ
ａｎａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ牞ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅｕｓｅ
ｏｆｔｈｅａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ牗ＡＤＭＭ牘
ｆｏｒｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇｉｍａｇｅｓｆｒｏｍｂｌｕｒｒｙａｎｄＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ．Ｅｌｅ
ｍｅｎｔａｒｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅＡＤＭＭｉｓｍｏｒｅ
ｓｔａｂｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ牞ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ牞ｆａｓｔｅｒｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ
ｔｈｅＦＴＶｄ．Ａｎｄｉｔｓｅｘｃｅｌｌｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｐｅｎｄｓｏｎｆｅｗｅｒ
ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｈａｎｔｈｅＦＴＶｄ．Ｔｈｅｆａｓｔｃｏｎｖｅｒ
ｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅＡＤＭＭｉｓｄｕｅｔｏｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｉｔｅｒａｔｉｖｅｕｐ
ｄａｔｅｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓｉｎｓｔｅａｄｏｆｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｐｅｎａｌｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｔｏａｌａｒｇｅｖａｌｕｅ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

犤１犦ＴｉｋｈｏｎｏｖＡ牞ＡｒｓｅｎｉｎＶ．Ｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓ
犤Ｍ犦．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ牞ＤＣ牶Ｗｉｎｓｔｏｎ牞１９７７．

犤２犦ＲｕｄｉｎＬＩ牞ＯｓｈｅｒＳ牞ＦａｔｅｍｉＥ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｎｏｉｓｅｒｅｍｏｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ犤Ｊ犦．ＰｈｙｓｉｃａＤ牞１９９２牞６０牗１／
２／３／４牘牶２５９ ２６８．

犤３犦ＭｕｍｆｏｒｄＤ牞ＳｈａｈＪ．Ｏｐｔｉｍａｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｂｙｐｉｅｃｅｗｉｓｅ
ｓｍｏｏｔｈｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄａｓｓｏｃｉａｔｅｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｐｒｏｂｌｅｍｓ犤Ｊ犦．
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｎＰｕｒｅａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ牞１９８９牞
４２牗５牘牶５７７ ６８５．

犤４犦ＳｈａｈＪ．Ａｃｏｍｍｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｕｒｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ牞ｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎａｎｄａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９９６
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ牞ＣＡ牞ＵＳＡ牞１９９６牶１３６ １４２．

犤５犦ＢｉｏｕｃａｓＤｉａｓＪＭ牞ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＭＡＴ．ＡｎｅｗＴｗＩＳＴ牶ｔｗｏ
ｓｔｅｐｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅ／ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞
２００７牞１６牗１２牘牶２９９２ ３００４．

犤６犦ＤｏｂｓｏｎＤ牞ＳａｎｔｏｓａＦ．Ｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｂｌｏｃｋｙｉｍａｇｅｓｆｒｏｍ
ｎｏｉｓｙａｎｄｂｌｕｒｒｅｄｄａｔａ犤Ｊ犦．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅ
ｍａｔｉｃｓ牞１９９６牞５６牗４牘牶１１８１ １１９８．

犤７犦ＲｕｄｉｎＬＩ牞ＯｓｈｅｒＳ．Ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｆｒｅｅｌｏｃａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ犤Ｃ犦／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｒｓｔＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｕｄａｐｅｓｔ牞
Ｈｕｎｇａｒｙ牞１９９４牞１牶３１ ３５．

犤８犦ＥｌａｄＭ．Ｗｈｙｓｉｍｐｌｅｓｈｒｉｎｋａｇｅｉｓｓｔｉｌｌｒｅｌｅｖａｎｔｆｏｒｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ牽犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏ
ｒｙ牞２００６牞５２牗１２牘牶５５５９ ５５６９．

犤９犦ＥｌａｄＭ牞ＭａｔａｌｏｎＢ牞ＺｉｂｕｌｅｖｓｋｙＭ．Ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｗｉｔｈ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｒｅｄｕｎｄａｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２００６ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＹｏｒｋ牞ＵＳＡ牞２００６牞２牶
１９２４ １９３１．

犤１０犦ＳｔａｒｃｋＪＬ牞ＣａｎｄèｓＥ牞ＤｏｎｏｈｏＤ．Ａｓｔｒｏｎｏｍｉｃａｌｉｍａｇｅｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂｙｔｈｅｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ犤Ｊ犦．ＡｓｔｒｏｎｏｍｙａｎｄＡｓ
ｔｒｏｐｈｙｓｉｃｓ牞２００３牞３９８牗２牘牶７８５ ８００．

犤１１犦ＶｏｇｅｌＣＲ牞ＯｍａｎＭＥ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ犤Ｊ犦．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ牞１９９６牞
１７牗１牘牶２２７ ２３８．

犤１２犦ＶｏｇｅｌＣＲ牞ＯｍａｎＭ Ｅ．Ｆａｓｔ牞ｒｏｂｕｓｔｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｎｏｉｓｙ牞ｂｌｕｒｒｅｄｉｍａｇｅｓ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞１９９８牞７牗６牘牶８１３ ８２４．

犤１３犦ＢｅｃｋＡ牞ＴｅｂｏｕｌｌｅＭ．Ａｆａｓｔｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｉｎｅａｒｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ犤Ｊ犦．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎ
ＩｍａｇｅＳｃｉｅｎｃｅｓ牞２００９牞２牗１牘牶１８３ ２０２．

犤１４犦ＷａｎｇＹ牞ＹａｎｇＪ牞ＹｉｎＷ牞ｅｔａｌ．Ａｎｅｗａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｍｉｎｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ犤Ｊ犦．
ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｅＳｃｉｅｎｃｅｓ牞２００８牞１牗３牘牶９４８ ９５１．

犤１５犦ＨｅｓｔｅｎｅｓＭＲ．Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ犤Ｊ犦．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞１９６９牞４牗５牘牶３０３
３２０．

２８３ ＴａｏＭｉｎ　



犤１６犦ＧａｂａｙＤ牞ＭｅｒｃｉｅｒＢ．Ａｄｕａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｐｒｏｂｌｅｍｓｖｉａｆｉｎｉｔｅｅｌｅｍｅｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａ
ｔｉｏｎｓ犤Ｊ犦．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞
１９７６牞２牗１牘牶１７ ４０．

犤１７犦ＧｌｏｗｉｎｓｋｉＲ．Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ犤Ｍ犦．ＮｅｗＹｏｒｋ牶ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ牞１９８４．

犤１８犦ＧｌｏｗｉｎｓｋｉＲ牞ＴａｌｌｅｃＰＬ．ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎａｎｄｏｐｅｒａ
ｔｏｒｓｐｌｉｔｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｅｃｈａｎｉｃｓ犤Ｍ犦．Ｐｈｉｌａｄｅｌ
ｐｈｉａ牶ＳＩＡＭ牞１９８９．

犤１９犦ＨｅＢＳ牞ＹａｎｇＨ．Ｓｏｍｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｍｅｔｈｏｄｏｆ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓｆｏｒｌｉｎｅａｒｌｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｍｏｎｏｔｏｎｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｎ
ｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ犤Ｊ犦．ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈＬｅｔｔｅｒｓ牞１９９９牞２３牗３／４／
５牘牶１５１ １６１．

犤２０犦ＮｇＭＫ牞ＣｈａｎＲＨ牞ＴａｎｇＷ Ｃ．Ａｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅ
ｂｌｕｒｒｉｎｇｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈＮｅｕｍａｎｎｂｏｕｎｄａｒｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ犤Ｊ犦．ＳＩ
ＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ牞１９９９牞２１牗３牘牶８５１
８６６．

快速交替方向乘子法求解基于全变分的图像重建问题

陶　敏
（南京邮电大学理学院，南京 ２１００４６）

摘要：采用一种快速的新型算法，即交替方向乘子法求解图像重建的全变分模型．首先，对全变分模型进行等价
变形，使之转化成带有等式约束的可分的凸优化问题．然后，通过引入增广拉格朗日函数，并采用ＧａｕｓｓＳｅｉｄｅｌ迭
代的思想，对问题中２块变量交替极小化，最后更新乘子．因为该方法充分利用了问题的特殊结构，将原问题分
解成一系列容易求解的低维子问题，所以每步的计算工作量主要是由２次快速傅立叶变换决定．初步的数值结
果表明所提出的快速方法比一些经典的方法更加稳定、有效．
关键词：全变分；反卷积；交替方向乘子法
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