
一种3D可变形卷积结合Transformer的视频压缩感知方法

杜秀丽, 朱金耀, 高星, 吕亚娜, 邱少明

引用本文

杜秀丽, 朱金耀,  高星,  吕亚娜,  邱少明.  一种3D可变形卷积结合Trans former的视频压缩感知方法[J ] .

计算机科学,  2025,  52(11) :  150-156.

DU Xiuli, ZHU Jinyao, GAO Xing, LYU Yana, QIU Shaoming. Video Compressed Sensing Method with

Integrated Deformable 3D Convolution and Transformer [J]. Computer Science, 2025, 52(11): 150-

156.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于加性秘密共享的轻量级隐私保护移动传感分类框架

Lightweight Privacy-preserving Mobile Sensing Classification Framework Based on AddictiveSecret

Sharing

计算机科学, 2025, 52(11): 415-424. https://doi.org/10.11896/js jkx.241100101

基于多分支注意力和深度下采样的医疗图像目标检测方法

Medical Image Target Detection Method Based on Multi-branch Attention and Deep Down- sampling

计算机科学, 2025, 52(11): 196-205. https://doi.org/10.11896/js jkx.240900088

基于VMD复合神经网络模型的手势动作预测

Gesture Action Prediction Based on VMD Composite Neural Network Model

计算机科学, 2025, 52(11): 166-174. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000115

基于良性显著区域的端到端恶意软件对抗样本生成方法

Benign-salient Region Based End-to-End Adversarial Malware Generation Method

计算机科学, 2025, 52(10): 382-394. https://doi.org/10.11896/js jkx.240800046

基于改进主动学习的入侵检测方法

Intrusion Detection Method Based on Improved Active Learning

计算机科学, 2025, 52(10): 357-365. https://doi.org/10.11896/js jkx.240900142

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240800026
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240800026
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100101
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241100101
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900088
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240900088
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000115
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000115
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240800046
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240800046
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900142
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240900142


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０８０００２６

到稿日期:２０２４Ｇ０８Ｇ０３　返修日期:２０２５Ｇ０２Ｇ２０
基金项目:辽宁省教育厅项目(JYTMS２０２３０３７７)

ThisworkwassupportedbytheLiaoningProvincialDepartmentofEducation(JYTMS２０２３０３７７)．
通信作者:朱金耀(zhujinyao＠s．dlu．edu．cn)

一种３D可变形卷积结合Transformer的视频压缩感知方法

杜秀丽 朱金耀 高　星 吕亚娜 邱少明

大连大学通信与网络重点实验室　辽宁 大连１１６６２２
大连大学信息工程学院　辽宁 大连１１６６２２
　(duxiuli＠dlu．edu．cn)

　
摘　要　面对视频的分辨率越来越高导致数据量越来越大的挑战,以更低的采样率实现视频的高质量重构可降低对通信资源

的占用,进而降低采样端的部署难度.然而,现有的视频压缩感知方法对视频的帧间相关性无法充分利用,低采样率下的视频

重构质量有待进一步提高.随着深度学习技术的引入,基于深度学习的分布式视频压缩感知给视频压缩感知重构提供了新思

路.因此,结合３D可变形卷积与 Transformer构建 CS３Dformer网络,利用３D可变形卷积捕获视频的局部特征和时空特征的

有效性,学习视频帧间的时空特征;同时,利用 Transformer捕获长距离依赖特征的优点,一定程度上弥补了卷积神经网络方法

在捕获图像的非局部相似性方面的缺陷,能更好地实现对视频的建模.所提方法是一种端到端的视频压缩感知方法,在多个数

据集上的实验结果验证了该方法的有效性.
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Abstract　Facingthechallengeofincreasingdatavolumeduetohigherresolutionofvideo,realizinghighqualityvideoreconstrucＧ

tionwithlowersamplingratecanreducetheconsumptionofcommunicationresourcesandthusreducethedifficultyofdeployＧ

mentatthesamplingend．However,theexistingvideocompressedsensingmethodscannotfullyutilizetheinterＧframecorrelation

ofthevideo,andthereconstructionqualityofthevideoatlowsamplingratesneedstobefurtherimproved．Withtheintroduction

ofdeeplearningtechnology,distributedvideocompressionsensingbasedondeeplearningprovidesnewideasforvideocompresＧ

sionsensing reconstruction．Therefore,this papercombines ３D deformable convolution with Transformerto construct

CS３Dformernetwork,whichutilizestheeffectivenessof３DdeformableconvolutionalnetworkincapturinglocalandspatioＧtemＧ

poralfeaturesofvideoandlearnsspatioＧtemporalfeaturesbetweenvideoframes,andatthesametime,utilizestheadvantagesof

TransformerincapturinglongＧrangedependencyfeatures,whichcompensatestosomeextentfortheadvantagesofconvolutional

neuralnetworkmethodincapturingthenonＧlocalsimilarityofthedefectsofimage,andbetterrealizethemodelingofthevideo．

ThismethodisanendＧtoＧendvideocompressionperceptionmethod,theexperimentalresultsonmultipledatasetsverifytheeffecＧ

tivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Compressivesensing,Videoreconstruction,Deformableconvolution,Transformer,Convolutionalnerulnetwork

　

１　引言

目前,压缩感知(CompressiveSensing,CS)[１]技术不断发

展,其因可以在远低于奈奎斯特采样率的条件下对信号进行

采样[２],在许多视频监控等资源受限的场景中得到了广泛应

用[３].近年来,随着深度学习技术在各个领域的全面发展,基
于卷积神经网络的端到端重建框架也被应用于压缩感知技术

中,它主要利用卷积神经网络(ConvolutionalNerulNetwork,

CNN)进行逐块采样和恢复,数据驱动的图像采样模块使得

采样矩阵是可学习的,该框架取得了不错的重建效果.可学

习的测量矩阵避免了传统压缩感知算法在设计测量矩阵时的

复杂性[４],即需要考虑随机测度的构建原理与合理性分析.

分布式视频压缩感知框架[５]是目前最流行的视频压缩感知方

法,在分布式视频压缩感知任务中,所有帧的采样使用分布式



编码[６]的方法,只对部分帧(即关键帧),使用更高的采样率进

行采样,可以相对减少对通信资源的占用.由于帧间具有相

似性以及关键帧蕴含更多信息[７],有效利用帧间冗余信息进

行重构成为研究热点.本文主要针对利用帧间冗余信息在更

低采样率下实现高质量重构这一难题,开展了 Transformer
与CNN结合的视频压缩感知重构方法的研究.

CNN通过卷积操作在图像的局部邻域内提取特征,因此

CNN主要关注局部信息,难以建立全局图像的长距离关联.

Transformer[８]是一种不同于卷积神经网络的深度学习架构,

它可以将上下文中的文本转换为被称为token的数字表示,

每个token之间利用各自的Q,K,V 特征矩阵实现多级特征

匹配,使得关键tokens的信号得以放大,不重要的tokens得

以减弱,因此它可以对长距离关联特征进行很好的建模.后

续有学者将 Transformer应用到了机器视觉任务中[９].此任

务将图片分为patches,每个patch通过patchＧembedding的方

式转换为token,因此可以利用自注意力机制建立图像中不同

patch之间的长距离关联特征.综上所述,若能将 CNN 与

Transformer相结合,则能同时获得数据的局部特征与长距离

关联特征,提高模型性能.CNN 与 Transformer结合的深度

学习框架已用于图像压缩感知[１０Ｇ１１]、医学图像处理[１２]、图像

修复[１３]和图像融合[１４]等任务,并取得了优秀的效果.

目前的压缩感知方法有基于数据驱动的方法和基于深度

图像先验(DeepImagePrior,DIP)的方法.基于数据驱动的

方法虽然可以取得较好的效果,但需要大量的数据集进行训

练.与图像不同,视频的重建不仅要考虑帧内的空间特征,还
需考虑视频帧之间的时间关系,而现有的基于数据驱动的深

度学习视频压缩感知方法对视频序列之间相关性的利用不

足.基于 DIP的方法不需要大量的训练数据,且适用于有着

许多手工设计参数的重建任务,但其在利用视频序列的相关

性方面也有很大的改进空间.具体来说,CSVideoNet[１５]利用

CNN对关键帧与非关键帧进行初始重建,然后利用 LSTM
网络来提取连续帧的运动特征以进行深度重建.HybridＧ
３D[１６]利用一种混合３D 卷积网络来获取帧间的时空信息.

Chen等[１７]提出了基于纹理特征的分布式视频压缩感知自适

应重构方法,在重构时选择相邻视频帧的纹理特征作为当前

帧的参考,来充分利用帧间相关性.VCSNet[１８]利用 CNN的

残差连接来传输帧间信息,以实现帧间信息的多级补偿.

VSCL[１９]与 AVCSR[２０]使用基于感兴趣区域(RegionofInteＧ
rest,ROI)的压缩感知算法对 ROI与非 ROI分配不同的编码

资源,实现了对编码资源的高效利用.RRS[２１]是一种加权残

差稀疏的方法,该方法通过帧间多假设预测和残差加权稀疏

度建模交替进行提高了重建质量,但重建时间较长.LRRＧ
VCSNet[２２]利用低秩正则化建立起非局部结构化相关性,从
而进行视频压缩感知重建.VideoＧMH[２３]是首次提出的多假

设视频重构的方法,此方法将运动估计的思想引入分布式视

频压缩感知框架,来估计当前帧与参考帧之间的运动.Du
等[２４]使用一种加权非局部相似性的多假设视频重构算法,将
本帧邻域块信息作为参考,对于视频帧大变化块中的纹理块

与非纹理块,采用不同的加权非局部相似性算法进行重构.

Sun等[２５]使用一种窗口位置和大小可自适应变化的多假设

视频重构算法,结合光流法有效提高了非关键帧的重构质量.

尽管上述视频压缩感知重构方法利用了帧间的相关性,
但关键帧与非关键帧的重构质量仍存在较大差异,且在低采

样率下重建质量不高.为了解决这个问题,本文提出了一种

结合３D 可变形卷积[２６]与 Transformer的视频压缩感知方

法.本文的主要贡献如下:

１)以关键帧信息为基础,利用３D 可变形卷积在３个维

度上的偏移提取视频局部特征,同时帮助非关键帧高效利用

关键帧的丰富特征.

２)利用 Transformer建立起关键帧中不同区域之间的长

距离关联,利用帧间高度相似的特点,将关键帧的长距离关联

信息作为非关键帧特征的补充,这有利于非关键帧的重建,提
升整体重构质量.

３)将CNN与 Transformer的优点相结合,同时利用视频

的局部信息与长距离关联信息,充分地利用了帧间冗余信息.

大量实验结果验证了本文提出的 CS３Dformer在更低采样率

情况下的有效性.

２　理论基础

２．１　压缩感知

CS理论表明,如果信号在某些变换域是稀疏的,则可以

通过非线性恢复过程,利用通过线性方式获得的相对较少的

测量值精确地重建信号.采样过程可以表示为:

y＝Φx (１)

其中,y∈RMR×n表示测量值;x∈RB２×n表示需要恢复的原始信

号;Φ∈RMR×B２
表示采样矩阵,实际采样中往往采用基于块的

CS采样方式[２７],以缓解存储压力,其中B 表示分子块的大

小,n表示分块的数量,MR表示采样率.

现有的重构方法分为传统的基于分析模型的重构方法与

基于深度学习的重构方法.传统方法通过求解分析模型的重

建过程可以表示为:

argmin
x

１
２‖y－Φx‖２

２＋λS(x) (２)

通过最小化测量值y与Φx 的均方误差来重建,同时引

入信号的稀疏先验或低秩先验S(x)作为正则化项.基于深

度学习的重构方法可表示为:

argmin
ω

１
２∑

N

i＝１
‖F(yi,ω)－xi‖２

２ (３)

其中,F(yi,ω)是神经网络模型重建结果的数学表达,这里的

ω是可训练的参数,yi表示测量值.通过神经网络模型在 N
个数据集上最小化神经网络的重建值与原始值xi间的差来训

练ω,以实现重构.

２．２　端到端的深度学习视频压缩感知

在压缩感知的实际应用中,信号的采样与重建是分别进

行的,采样端大多应用于资源受限的场景,重构端则有着丰富

的计算资源.采样端在采集的同时完成信号的压缩并传输给

重构端,重构端利用丰富的计算资源完成被压缩信号的重构.

若能以更低的采样率实现对压缩信号的高质量重建,则能进

一步降低采样端的成本.

深度学习技术通过数据驱动的方式来学习模型的参数,

采样端与重构端的联合训练使得模型可以根据数据的特性,

自适应地学习最优的参数,从而提高模型性能.现有的基于
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深度学习的压缩感知方法都包含了３个步骤:采样、初始重建

和深度重建.与图像压缩感知不同,视频压缩感知在采样阶

段采用分布式视频编码的方法,即将视频帧序列划分为多个

图像组(GroupofPicture,GOP),图像组内的视频帧被划分为

关键帧与非关键帧.编码时,对关键帧与非关键帧分别以相

对高采样率与相对低采样率进行独立的采样.只对关键帧进

行高采样率采样,可以在提高重构质量的同时相对减少对通

信资源的占用.解码分为初始重建和深度重建两步,初始重

建时对关键帧和非关键帧分别进行初始重建.深度重建时,
利用帧之间的时间冗余信息,即关键帧的信息,来提升非关键

帧的重构质量.

３　本文方法

本文提出了一个结合３D可变形卷积与 Transformer的

分布式视频压缩感知模型,整体模型由采样模块、初始重构模

块、CNN独立重构模块、Transformer模块和 ResD３D模块组

成.视频帧输入网络后,每一帧首先利用可训练的采样矩阵

P与重构矩阵R 进行采样和初始重构.然后使用 TransforＧ
mer模块与独立重构模块分别获取关键帧不同区域的长距离

关联特征和关键帧的空间特征,将这两种特征在通道维度上

进行拼接,再使用一个３D可变形卷积层实现两种特征的自

适应融合.同时,将非关键帧通过独立重构获取的空间特征

与关键帧的长距离关联特征以同样的方式进行融合,非关键

帧因此得到关键帧的长距离关联特征作为补充.最后将每一

帧融合后的特征送入５层残差连接的３D 可变形卷积模块,
生成最终的重建结果.整体网络框架如图１所示.

图１　采样端与重构端的整体网络框图

Fig．１　Overallnetworkdiagramofsamplingmoduleand

reconstructionmodule

３．１　采样模块

采样模块由一个可训练的采样矩阵组成.如图２所示,以
其中一帧的采样为例,输入视频帧x∈RH×W×T,其中一帧为xi

∈RH×W ,将此帧分为B２大小的块,然后经过reshape将每一个

B２大小的块展平为一维向量,这样xi变为二维向量,此时xi∈

R
H
B ×W

B( ) ×B２
,设采样率为 MR,采样矩阵 P 的尺寸为(B２,

B２×MR).将分块后的输入与采样矩阵相乘得到采样值yi.

图２　采样模块

Fig．２　Samplingmodule

３．２　重构模块

３．２．１　初始重构模块

初始重构模块由一个可训练的重构矩阵组成.如图３所

示,以其中一帧的重构为例,设采样率为 MR,重构矩阵R 的

尺寸为(B２×MR,B２),采样值yi乘以重构矩阵然后经过变形

得到初始重构图像xi
′.

图３　初始重构模块

Fig．３　Initialreconstructionmodule

３．２．２　CNN独立重构模块

CNN独立重构模块如图４所示,每一帧的初始重构结果

先经过CNN进行独立重构,之后可以获得进一步的重构结

果,以便在 ResD３D模块中更高效地利用帧间冗余信息.

图４　CNN独立重构模块

Fig．４　CNNmoduleforperframe

３．２．３　Transformer模块

Transformer模块如图５和图６所示,将关键帧划分为多

个块,对关键帧进行基于块与基于像素的 Transformer来建

立关键帧不同区域之间的长距离依赖关系.

首先将关键帧分块为多个patches,将每个patch转换为

token,不同块的token输入 TransformerUnit进行长距离关

联特征的建立,最终输出一个中间重构结果.对此结果进行

基于像素的重建,即每个像素点通过一次矩阵变换,获得每个

像素点的token,将各像素点的token输入 TransformerUnit
进行基于像素的长距离关联特征建立,最终得到关键帧的重

构结果.

图５　Transformer模块

Fig．５　Transformermodule
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图６　Transformer单元

Fig．６　Transformerunit

３．２．４　ResD３D模块

ResD３D模块如图７所示,其由多层残差连接的３D可变

形卷积层组成.将每一帧的 CNN 独立重构模块的重构结果

与关键帧的 Transformer模块重构结果进行融合,所有帧作

为一个１通道５维特征图输入一个３D可变形卷积层生成多

通道特征,然后这些特征通过 ResD３D 模块进行深度重构.
最终输出的多通道重构结果通过一个３D 可变形卷积层,变
为１通道的输出结果.

图７　残差连接的３D可变形卷积模块

Fig．７　３Ddeformableconvolutionmodulewithresidualconnection

３．３　复杂运动场景下特征的融合机制

在复杂运动场景下,视频内目标或者视频背景其中之一

可能出现大幅度变化.然而,一个 GOP内,以８帧为例,第１
帧与第８帧区别较大,但中间帧即第４帧或第５帧与第１帧

和第８帧的区别会相对小.因此,本文实验中选取第５帧为

关键帧,利用中间帧与起始帧和末尾帧更相似的特点,在通道

维度上将 Transformer在信息丰富的关键帧中建立起的分块

间长距离依赖关系与CNN特征拼接,然后通过一个３D可变

形卷积层,利用３D可变形卷积采样位置可变化的特点,有选

择地对二者的特征进行加权求和,以此高效地实现二者特征

的自适应融合.

４　实验结果及分析

４．１　实验配置

４．１．１　数据集

由于没有用于视频压缩感知的特定数据集,本文实验使

用种类丰富且数据量大的 UCFＧ１０１[２８]作为数据集.从中挑

选前２５种类别用作训练和验证,训练集和验证集划分比例为

５∶１,每个视频帧裁取中心区域(分辨率为１６０×１６０).为了

与最新的视频压缩感知算法进行对比,将训练分块大小设为

３２×３２,同时使用了 UCFＧ１０１中 Wallpushups与 TaiChi中的

部分视频序列作为测试对比.

４．１．２　训练环境及训练参数

本实验基于 PyTorch１．１１．０的框架实现,在 Ubuntu中

用Python进行实验,训练时优化器采用 Adam[２９],初始学习

率为１×１０－４,每训练 １０ 个 epoch后降为原来的 ０．８ 倍,

batchsize设为１,训练轮次epochs为１００,关键帧的采样率设

为０．５,非关键帧的采样率分别设置为０．１,０．０５和０．０１,使

用均 方 误 差 作 为 损 失 函 数,在 此 设 置 下 使 用 GeForce

GTX３０９０进行训练.采用两个 GOP内所有帧的平均峰值信

噪比和平均结构相似度作为衡量重构质量的客观标准.

４．１．３　关键帧的设置

目前的视频压缩感知算法在一个 GOP内有着不同的关

键帧与非关键帧的划分方法.CSVideoNet使用了一张关键

帧,VCSNet使用了一张关键帧与两张关键帧进行了对比实

验.为了验证所提算法的有效性,本文同样选择了单关键帧

与双关键帧进行对比实验.单关键帧为一个 GOP中的第５
帧,双关键帧为一个 GOP中的第５帧和第８帧.

４．２　实验分析

为充分验证本文模型的有效性,将其与现有最新的视频

压缩感知算法的重构结果进行对比.表１列出了不同采样率

的情况下,不同算法在多个测试视频序列上的重构质量对比.

单关键帧下的重构结果为 VCSNet_１与 Proposed_１,双关键

帧情况下的重构结果为 VCSNet_２与Proposed_２.从表１中

可以看出,在单关键帧情况下,所提算法 Proposed_１相比

VCSNet_１ 在 ３ 种 采 样 率 下 的 平 均 PSNR 分 别 提 升 了

２．２３dB,２．３６dB和２．９３dB,平均SSIM 分别提升了０．０２００,

０．０２９５,和０．０７０４.

表１　不同采样率的情况下,各方法在视频序列的前两个 GOP上的平均PSNR与SSIM 对比

Table１　AveragePSNRandSSIMcomparisonofvariousmethodsonthefirsttwoGOPsofvideosequencesinthecaseof

differentmeasurementrates

序列 Ratio
VideoＧMH[２３]

PSNR SSIM
RRS[２１]

PSNR SSIM
VCSNet_１[１８]

PSNR SSIM
Proposed_１

PSNR SSIM
VCSNet_２[１８]

PSNR SSIM
Proposed_２

PSNR SSIM
Wallpushups_１
Wallpushups_２

TaiChi_１
TaiChi_２
Average

０．５/０．１

２２．７６ ０．６５４２ ２３．７８ ０．７５４９ ３３．９２ ０．９５２７ ３６．２８ ０．９５７１ ３６．８５ ０．９７５５ ３６．９７ ０．９７８０
２３．４１ ０．６８７５ ２６．５６ ０．７７１５ ３８．５０ ０．９６７９ ４０．７１ ０．９８１６ ４０．３７ ０．９７６５ ４１．０４ ０．９８３４
２５．５２ ０．７４９８ ２６．３９ ０．８２２５ ３４．９０ ０．９５４７ ３７．２７ ０．９７２６ ３７．２５ ０．９７３８ ３７．７０ ０．９７６０
２５．８２ ０．７５２９ ２４．９１ ０．７０１２ ３６．６７ ０．９４４６ ３８．６４ ０．９７０６ ３９．０５ ０．９６１８ ３９．３９ ０．９７４１
２４．３８ ０．７１１１ ２５．４１ ０．７６２５ ３６．００ ０．９５５０ ３８．２３ ０．９７５０ ３８．３８ ０．９７１９ ３８．７８ ０．９７７９

Wallpushups_１
Wallpushups_２

TaiChi_１
TaiChi_２
Average

０．５/０．０５

２１．２６ ０．６２３８ ２２．６４ ０．６９５２ ３３．７７ ０．９５３３ ３５．１４ ０．９６８５ ３６．２０ ０．９７２２ ３５．３１ ０．９６９８
２２．０５ ０．６３８９ ２４．３２ ０．７１２４ ３５．６４ ０．９４３７ ３８．０３ ０．９７１７ ３７．８４ ０．９５８８ ３８．１２ ０．９７４４
２４．１８ ０．７０５１ ２４．６５ ０．７７５８ ３３．１５ ０．９３４２ ３５．９６ ０．９６０８ ３６．２０ ０．９６６３ ３５．９７ ０．９６２５
２４．２０ ０．７１１２ ２３．１７ ０．６８５６ ３３．６５ ０．８９７７ ３６．０８ ０．９４５６ ３６．６８ ０．９３２８ ３６．７８ ０．９５３６
２２．９２ ０．６６９８ ２３．７０ ０．７１７３ ３４．０５ ０．９３２２ ３６．４１ ０．９６１７ ３６．７３ ０．９５７５ ３６．５５ ０．９６５１
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　(续表)

序列 Ratio
VideoＧMH[２３]

PSNR SSIM
RRS[２１]

PSNR SSIM
VCSNet_１[１８]

PSNR SSIM
Proposed_１

PSNR SSIM
VCSNet_２[１８]

PSNR SSIM
Proposed_２

PSNR SSIM
Wallpushups_１
Wallpushups_２

TaiChi_１
TaiChi_２
Average

０．５/０．０１

１８．２６ ０．４５５３ １８．５９ ０．４７７９ ２９．１７ ０．８８６１ ３２．０２ ０．９４６８ ３４．９６ ０．９６６９ ３４．８６ ０．９６８７
１６．７８ ０．４２２５ １７．５６ ０．４３６７ ３０．４０ ０．８６２４ ３２．９３ ０．９２６８ ３３．９８ ０．９１４２ ３５．７１ ０．９５３７
１９．３２ ０．５５４５ ２０．２１ ０．５９９４ ２９．６０ ０．８８０３ ３３．０９ ０．９３８２ ３６．１８ ０．９５５５ ３５．４０ ０．９５９５
１８．６９ ０．５２３８ ２０．４２ ０．６０８５ ２８．４１ ０．７８４５ ３１．２７ ０．８８３１ ３２．８４ ０．８７８８ ３４．８１ ０．９２５５
１８．２６ ０．４８９０ １９．２０ ０．５３０６ ２９．４０ ０．８５３３ ３２．３３ ０．９２３７ ３４．４９ ０．９２８９ ３５．２０ ０．９５１９

　　在双关键帧情况下,所提算法Proposed_２相比 VCSNet_２
在０．５/０．１采样率下平均PSNR 提升了０．４０dB和０．００６０;

在０．５/０．０１采样率下的平均PSNR 和平均SSIM 分别提升

了０．７１dB和０．０２３０.

图８给出了在０．５/０．１采样率下,在视频序列 WallpuＧ

shups_g２０_c０１的第６帧上不同方法的重构质量对比.图９
给出了在０．５/０．０１采样率下,在视频序列 TaiChi_g２２_c０４

的第４帧上不同方法的重构质量对比.从图８和图９中可以

看出,本文提出的Proposed_１在单关键帧的情况下的重构质

量超过了VCSNet_１与VCSNet_２,对比其他方法取得了更好

的视觉效果.从图１０(a)和图１０(b)的折线图对比中可以看

出,本文算法提升了非关键帧的重构质量,缩小了非关键帧与

关键帧之间的差别,因此在一个GOP内的PSNR折线图更加

平缓.

图８　０．５/０．１采样率下在视频序列 Wallpushups_g２０_c０１的第６帧上不同方法的视觉效果对比

Fig．８　Visualqualitycomparisononthe６thframeofvideosequenceWallpushups_g２０_c０１inthecaseofsamplingrate＝０．５/０．１

图９　０．５/０．０１采样率下在视频序列 TaiChi_g２２_c０４的第４帧上不同方法的视觉效果对比

Fig．９　Visualqualitycomparisononthe４thframeofvideosequenceTaiChi_g２２_c０４inthecaseofsamplingrate＝０．５/０．０１
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(a)Samplingratio＝０．０１ (b)Samplingratio＝０．１

图１０　单关键帧与双关键帧条件下所提算法与 VCSNet在视频序列 TaiChi的两个 GOP的PSNR对比

Fig．１０　PSNRcomparisonbetweenVCSNetandproposedmethodonthetwoGOPsofvideosequenceTaiChi

incaseofonekeyframeandtwokeyframes

４．３　不同模块对重构性能的影响

为了验证不同模块对整体重构性能的影响,本文在不同

采样率的条件下重新训练不包含 Transformer模块的双关键

帧网络结构和将 ResD３D 中的３D 可变形卷积替换为３D 卷

积的双关键帧网络结构,用４个视频序列的第１个 GOP进行

测试,并取４个视频序列的平均PSNR与SSIM 进行对比.

测试结果如表２所列,当采样率为０．５/０．１,０．５/０．０５和

０．５/０．０１时,使用 Transformer模块的网络相比无 TransＧ

former模块的网络,平均PSNR分别高出０．５０dB,０．７９dB和

０．２８dB,平均SSIM 分别高出０．００７９,０．０１２６和０．００８２;使

用３D可变形卷积的 ResD３D 模块的网络相比使用普通３D
卷积的Res３D模块的网络,在PSNR和SSIM 上有显著提升.

结果表明,使用 Transformer模块和 ResD３D 模块的网络框

架对于视频重构性能有所提升,特别是 ResD３D模块.

表２　不同采样率的情况下,不同网络结构在一个 GOP上重构结果的平均PSNR与SSIM 的对比

Table２　AveragePSNRandSSIMcomparisonofdifferentnetworkstructuresonthefirstGOPof４videosequences

inthecaseofdifferentmeasurementrates

采样率

ReplacingResD３D
withRes３D

PSNR/dB SSIM

Without
Transformer

PSNR/dB SSIM

Transformer
andResD３D

PSNR/dB SSIM
０．５/０．１ ２５．２４ ０．７７９０ ３８．２８ ０．９７００ ３８．７８ ０．９７７９
０．５/０．０５ ２２．０９ ０．７４２７ ３５．７６ ０．９５２５ ３６．５５ ０．９６５１
０．５/０．０１ ２０．３８ ０．７１３９ ３４．９２ ０．９４３７ ３５．２０ ０．９５１９

４．４　重构时间与模型复杂度对比

算法的重构时间与重构质量同等重要,表３列出了在采

样率为０．５/０．０１的情况下４个视频序列的第１个 GOP的平

均重构时间.从表３中可以看出,VideoＧMH,RRS等传统方

法在重构质量与重构时间上不占优势;LRRＧVCSNet的优点

在于不需要经过长时间的训练,就能对视频进行高质量重构,

但其重构时间较长;基于深度学习方法的 VCSNet计算复杂

度较低,重构时间短,但其参数量偏高,且重构性能有待提高.

本文模型中使用了３D可变形卷积模块,其中３D可变形卷积

在普通３D卷积的基础上引入的偏移量在提高模型重构质量

的同时增加了计算复杂度,因此重构时间比 VCSNet长.总

的来说,相比对比算法,本文算法在重构时间上占据一定的优

势,且重构性能最佳.

表３　不同算法的参数量和不同算法在０．５/０．０１采样率的情况下,

在一个 GOP上的平均重构时间的对比

Table３　Averagecomputationaltimeandnumberofparameters

ofdifferentmethodsforreconstructingaGOPatthesampling

rateof０．５/０．０１

算法 Parameter Time/s
VideoＧMH － １５６．６５

RRS － ７８９９．６１
VCSNet ５．４５×１０６ １０．６１

LRRＧVCSNet ６．５２×１０６ ７１９３．６７
Ours ２．５６×１０６ ２２．７３

结束语　针对现有视频压缩感知算法对帧之间的时间冗余信

息利用不充分,在低采样率条件下难以实现高质量重构这一

问题,本文提出了结合３D 可变形卷积与 Transformer的模

型.在端到端的分布式视频压缩感知模型的基础上,利用３D
可变形卷积提取的时空信息与 Transformer建立起关键帧的

长距离依赖关系,帮助所有帧充分利用时间冗余信息,通过将

CNN与 Transformer提取的特征进行自适应融合,同时把握

局部信息与长距离依赖关系,提高了重建结果的质量.本文

算法在多个视频序列上进行了验证,其在相同采样率下能实

现更优秀的重建效果.后续工作将关注模型的轻量化、对于

长视频序列的重建和在更低采样率条件下的重建,以进一步

提升重建性能和减小部署难度.
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