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基于三维卷积时空融合网络的压缩视频质量增强算法①
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摘　 要　 视频数据在存储与网络传输时,通常使用标准压缩算法对原始视频进行压缩。
针对压缩后视频存在压缩伪影导致视频质量下降的问题,本文提出一种基于深度学习的

后处理方法提高压缩视频质量。 首先,提出一种新的三维卷积时空融合网络(3D-CSTF),
通过三维卷积的滤波特性提取连续视频帧之间的时空信息,并利用视频帧之间信息的强

相关性来提高视频质量。 其中,设计了一种用于映射和提取视频帧特征的质量增强网络

(Qe-Net)。 其次,将 7 个连续的视频帧送到网络进行端到端训练,利用前 3 帧和后 3 帧的

信息增强当前帧。 最后,在 MFQE 数据集上进行训练和测试。 实验结果表明,该方法在视频

质量评估标准峰值信噪比 (PSNR)上取得了良好的性能。 当量化参数(QP)等于 37、32、
27 和 22 时,相比压缩后的视频,PSNR 分别增加 0. 82 dB、0. 83 dB、0. 79 dB 和 0. 74 dB。
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　 　 伴随着过去 10 年来互联网上视频数据量的迅

速增长,为了在传输带宽有限条件下有效传输视频,
必须对视频进行压缩以降低比特率。 压缩算法(例
如,H. 264 / AVC、H. 265 / HEVC)被广泛用于压缩视

频数据。 在视频压缩过程中,视频因为数据量化引

入了各种压缩伪影,导致视频体验质量降低。 因此,
最大限度地减少压缩视频中的伪影,恢复压缩视频

中丢失的细节,从而最终达到提高压缩视频质量的

目的,已成为多媒体领域中一个重要的课题。
在过去几十年里,许多传统方法[1-4] 被用于对

压缩图像的质量增强研究。 这些传统方法通常针对

特定的压缩标准提出改进的算法,难以扩展到其他

压缩方案,并且鲁棒性较差。 随着神经网络的快速

发展,许多基于深度学习的用于提高压缩图像[5-10]

和视频[11-13] 质量的方法取得了较好的结果。 这些

方法通过学习原始图像 /视频帧与压缩图像 /视频帧

之间的非线性映射关系,在大量样本的训练下直接

回归高质量图像和视频帧。 然而,因为没有利用视

频帧之间的时间信息,这些方法的改进有限。 随后,
Yang 等人[14] 和 Guan 等人[15] 提出使用多帧信息来

增强压缩视频。 这 2 种方法[14-15] 都采用了密集的

光流进行运动补偿。 此外,Deng 等人[16] 和 Liu 等

人[17]通过可变形卷积聚合时间信息,实现了更好的

增强效果。
本文设计了一个三维卷积时空融合网络(3-di-

mensional-convolutional spatio-temporal fusion, 3D-
CSTF)来提高压缩视频的质量。 其主要贡献如下:
提出一种新的压缩视频质量增强方法,利用三维卷

积网络的三维滤波特性,实现时空视频信息的同步

提取;为了便于部署,设计的网络结构尽可能简化,
主干仅由 10 个相同的卷积层结构组成,不涉及复杂

的光流计算和可变形卷积的偏移计算。 本文对该方
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法进行了大量的实验评估,实验结果表明,该方法在

提高视频质量方面具有很强的鲁棒性和有效性。

1　 相关工作

目前,越来越多基于深度学习的压缩图像、视频

质量增强的工作已经出现。 根据针对的领域以及输

入的视频帧数的不同,这些方法大致可以分为 3 类:
即基于图像的方法、基于单帧的方法和基于多帧的

方法。
1. 1　 基于图像的方法

过去十几年中,大量基于神经网络的方法被提

出用于提高压缩图像的视觉质量。 例如,Dong 等

人[5]设计了一个紧凑高效的网络———伪影减少卷

积神经网络 ( artifacts reduction convolutional neural
network,ARCNN),它只有 4 层卷积,没有池化层和

全连接层,用于衰减不同的压缩伪影。 Zhang 等

人[6]设计了一个去噪网络,利用残差学习和批量归

一化来加快训练过程并提高去噪性能,同时拓展该

网络实现单幅图像超分辨和 JPEG 图像去块功能。
Yoo 等人[8]在频域中处理图像,以恢复图像压缩过

程中丢失的频率分量。 Chen 等人[9] 结合像素域信

息和小波域信息开发了一种高效的 JPEG 图像软解

码方法。 文献[10]中,作者提出了剩余非局部注意

力学习模型残差非局部注意力网络(residual non-lo-
cal attention networks,RNAN),通过保留更多的低层

特征来训练深度网络,更适合于图像恢复。
1. 2　 基于单帧的方法

Dai 等人[11] 提出了一种基于卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN)的高效视频编码

后处理算法可变滤波器残差学习卷积神经网络

(variable-filter-size residue learning convolutional neu-
ral network,VRCNN),与高效视频编码 ( high effi-
ciency video coding,HEVC)基线相比,使用 VRCNN
进行后处理操作可以平均降低 4. 6%的比特率。 文

献[12]利用视频编码中帧内编码得到的 I 帧和预测

编码得到的 P、B 帧中的信息进行训练,使训练得到

的模型适合不同编码模式得到的视频帧。 李子晗等

人[13]提出可以同时去噪和细节补偿的细节恢复卷

积神经网络(detail recovery convolutional neural net-
work,DRCNN),该网络在补偿视频细节特征上取得

了良好的效果。 上述基于单帧的方法,即网络每次

只输入一帧,没有考虑到帧间的相关性,限制了它们

的性能。
1. 3　 基于多帧的方法

多帧 质 量 增 强 ( multi-frame quality enhance-

ment,MFQE) [14]提出使用多帧信息来提高压缩视频

的质量。 它设计了一种基于支持向量机(support vec-
tor machine,SVM)的检测器来定位压缩视频中的峰

值质量帧(peak quality frame,PQF),然后与相邻的

PQF 一起用来减少非 PQF 的压缩伪影。 MFQE2. 0[15]

通过使用双向长短期记忆网络( bi-directional long
short-term memory ,BiLSTM)存储器定位压缩视频中

的 PQF,进一步改进了检测器。 上述 2 种方法[14-15]

为了聚合目标帧和参考帧,结合了用于运动补偿的

密集光流方法。 Deng 等人[16]和 Liu 等人[17] 分别提

出了基于可变形卷积的时空可变形融合 ( spatio-
temporal deformable fusion,STDF)网络和多帧残差密

集网络(multi-frame residual dense network,MRDN)。
两个网络都通过预测目标帧和相邻参考帧的偏移场

使卷积的时空采样位置变形,以捕获相关的上下文

并排除噪声内容,从而提高目标帧的质量。
1. 4　 本文方法

现有的方法大部分需要额外计算连续视频帧之

间的光流,由于压缩视频可能会因为各种压缩伪影

而严重失真,因此估计的光流往往是不准确且不可

靠的,从而导致质量增强无效。 虽然基于可变形卷

积网络的视频增强方案取得了较好的效果,但是由

于可变形卷积的卷积核偏移的距离不同,复杂的卷

积核算子导致其在工程上部署难度大幅增加。 因

此,本文舍弃了利用光流和可变形卷积对齐视频帧

的方案,设计了一个简单的三维卷积网络,充分利用

三维卷积在 3 个维度上的融合特性,同时对视频帧

的空间域及时间域进行建模,并取得较好的质量增

强效果。 相比于其他方法,本文网络设计简单,易于

部署,模型具有较强的鲁棒性,在不同量化参数

(quantizer parameter,QP)压缩下的视频都有着优异

的增强效果。
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2　 模型介绍

2. 1　 模型概述

视频因为压缩而产生伪影,本文的目标是通过

三维卷积神经网络模型对压缩视频进行质量增强,
尽可能减少视频压缩伪影。 具体来说,网络分别对

每个在 t 时刻的压缩帧 It 进行质量增强。

It ∈ RC×H×W (1)
其中, R 表示视频帧集合, C 是 It 的通道数, H 和 W
分别是输入视频的高度和宽度。 在 3D-CSTF 网络

中,从压缩视频序列 I = { I1, I2,…, It,It +1,…, In}
中选择 2R 帧作为 t 时刻增强帧 It 的参考帧,第 1 个

R 帧 { It -R,…,It -2,It -1} 是时刻 t 前 R 个视频帧,第 2
个 R 帧 { It +1, It +2,…, It +R} 是 t时刻后 R 个视频帧,

增强视频帧 Ît ∈ RH×W 可以表示为

Ît = Fθ( It -R, It -R+1,…, It,…, It +R-1, It +R)

(2)
其中, Fθ 表示三维卷积时空融合网络(3D-CSTF)所
表示的函数运算, θ 表示模型中可以学习的参数。
2. 2　 3D-CDTF 网络

本文采用三维卷积来建模输入帧之间的时间动

态,三维卷积运算可以表示为

C( i, j,k) =

∑
T
2

t = - T
2

∑
H
2

h = - H2

∑
W
2

w = -W2

K( t,h,w)·I( i + t,j + h,k + w)

(3)
其中, I( i, j,k) 表示输入特征图中的一个像素值;
C( i, j,k) 表示输出特征图的一个像素值,即在空间

( i, j,k) 处的融合特征; K( t,h,w) 表示三维卷积核

中的一个权重值; T、H、W 表示卷积核的尺寸。 卷积

核在输入特征图上滑动,对应位置的像素值与卷积

核的权重值进行乘积,并求和得到输出特征图中的

像素值。 每个 3D 卷积层是大小为 C i × Co × T × H ×
W 的滤波器,其中, C i、Co 分别是输入和输出通道, T
是时间维度的大小, H 和 W 分别是特征图的长和

宽。 通过 3D 卷积在 T、H、W 3 个维度上的滤波特

性,同时提取视频帧的时空信息。 如图 1 所示,3D-
CSTF 网络主要有 2 部分构成。 第 1 部分中,首先将

2R + 1 帧视频送入第 1 层卷积进行特征预提取,第 1
层卷积的卷积核大小为 (2R + 1) × 3 × 3; 接着,预
提取特征会经过 10 个连续质量增强网络( quality
enhanced network,Qe-Net)模块对时空特征进一步

提取、融合与增强。 每个 Qe-Net 块包含 4 层卷积和

1 个动态门控单元网络(dynamic gating unit network,
DGU-Net)。 动态门控单元可以自适应不同的输入,

图 1　 三维卷积时空融合网络
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根据输入的特征进行动态加权,从而提高模型的适

应性和表现。 然而,实验发现,直接将中间特征图输

入动态门控单元后输出对网络性能没有提升,本文

在动态门控单元的基础上添加了 2 个可学习的参数

作为门控单元的加权系数和输入的加权系数,通过

跳跃连接的方式让二者相加,这样网络不仅可以学

习到门控单元过滤后的信息,并且不会丢失原始信

息。 网络的第 2 部分使用一个 3 × 3 × 3 的卷积将输

出通道压缩到 1,再使用 3 个串联的 3 × 1 × 1 卷积

将经过 Qe-Net 块增强后的帧数压缩到 1 帧,在时间

维度上对 Qe-Net 块提取到的特征进行融合,最后将

输出与输入的 It 帧进行全局连接得到最后的增强输

出结果 Ît。
2. 3　 损失函数

本文设计的网络所有层都是卷积层,每个操作

(包括卷积、激活函数等)都是可导的。 直接采用端

到端的方式训练,总的损失函数如式(4)所示。

L = ∑
n

i = 1
( Ît - Irawt ) 2 (4)

其中, Ît 表示输入帧 It 经过网络得到的增强帧, Irawt

表示经过压缩后的输入帧 It 对应的没有压缩的原始

高质量帧, L 表示 Ît 和 Irawt 之间平方误差之和,即经

过增强后的视频帧与原始高质量帧相应像素值间的

差异。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

实验采用 MFQE[14] 中的数据集进行训练和测

试。 用作真实值的 108 个视频选自数据库 Xiph
(Xiph. org) [18]和 VQEG[19],这些数据库中的视频序

列分辨率范围较广:即 352 × 240、352 × 288、720 ×
486、704 × 576、416 × 240、640 × 360、832 × 480、1 280
× 720、1 920 × 1 080 和 2 560 × 1 600。 用于测试的

18 个视频选自视频编码联合协作小组,这些测试视

频被广泛用于视频质量评估。 上述所有视频都经过

H. 265 / HEVC 参考软件 HM16. 5 压缩,压缩是在 4
个不同量化参数(QP)下进行的,QP 值分别为 22、
27、32 和 37,通过在不同压缩级别下得到的视频质

量增强效果来评估模型的性能。
3. 2　 实施细节

本文所采用的方法基于 PyTorch 框架实现。 在

训练的时候,分别从原始视频和压缩视频中随机裁

剪 64 × 64 大小的图片作为训练样本,使用旋转或翻

转来进行数据增强。 采用 Adam Optimizer 优化算法

进行训练,学习率设置为 0. 000 5,并在整个训练过

程中保持不变。 模型在 4 个 QP 值下训练并测试。
对于视频来说,YUV / YCbCr 空间的 Y 通道(亮度分

量)包含了视频的主要信息,所以本文方法只在亮

度分量上进行质量增强。 视频的峰值信噪比(peak
signal-to-noise ratio,PSNR)与结构相似性( structural
similarity,SSIM)常用来评估视频质量的优劣,本文

使用相对于 HEVC 压缩视频帧的峰值信噪比增量

ΔPSNR 和结构相似性增量 ΔSSIM 来评估质量增强

的性能。
3. 3　 与现有方法比较

为了评估所提出的 3D-CSTF 网络对压缩视频

增强的效果,将本文方法与各种先进的图像和视频

增强方法进行了比较,包括 ARCNN[5]、DNCNN[6]、
RNAN[10]、MFQE2. 0[15]、 STDF[16] 和 MDRN[17]。 实

验结果如表 1 所示。 3D-CSTF 网络质量评估结果是

利用输入的 7 帧视频帧得到的,即 R = 3, 选择多个

帧可以提供更大的时域范围。 3 帧和 5 帧时域范围

较小,大于 7 帧时,更大的时域范围提供的信息增加

有限,而且会增加计算成本。 为了在保持合理计算

成本的同时获得足够的时域信息,本文主要实验数

据在 7 帧视频帧输入下测试得到。 表 1 中粗体表示

最优值,斜体英文表示测试视频的名称。 Class A ~
Class E 表示测试的视频分辨率分别为 2 560 ×
1 600、1 920 × 1 080、832 × 480、416 × 240 和 1 280 ×
720。 本文采用的方法在 18 个 测 试 视 频 上 的

ΔPSNR 和 ΔSSIM 有 14 个测试视频优于所比较的方

法,虽然有 4 个测试视频的结果略低于 MDRN[17] 方

法,但本文方法的参数量仅占MDRN[17]的 46. 4% 。 值

得注意的是,在 QP = 37 下,所提出的 3D-CSTF 方

法的 ΔPSNR 为 0. 82 dB,其性能分别超过MDRN[17]、
STDF[16]、MFQE2. 0[15]、RNAN[10]、 DNCNN[6] 和 ARC-
NN[5]5. 1%、9. 3%、46. 4%、86. 4%、128. 0%和 228. 0%。
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表 1　 4 个不同 QP 的测试视频上的 ΔPSNR / ΔSSIM( ×10 -2)

QP 检测视频

图像增强方法

ARCNN[5] DNCNN[6] RNAN[10]

视频增强方法

MFQE2. 0[15] STDF[16] MDRN[17] 3D-CSTF
(本文方法)

37

Class A
Traffic

PeopleOnStreet
0. 27 / 0. 50
0. 37 / 0. 76

0. 35 / 0. 64
0. 54 / 0. 94

0. 40 / 0. 86
0. 74 / 1. 30

0. 59 / 1. 02
0. 92 / 1. 57

0. 65 / 1. 04
1. 18 / 1. 82

0. 72 / 1. 16
1. 23 / 1. 99

0. 72 / 1. 23
1. 25 / 2. 06

Class B

Kimono
ParkScene
Cactus

BQTerrace
BasketballDrive

0. 20 / 0. 59
0. 14 / 0. 44
0. 20 / 0. 41
0. 23 / 0. 43
0. 23 / 0. 51

0. 27 / 0. 73
0. 17 / 0. 52
0. 28 / 0. 53
0. 33 / 0. 53
0. 33 / 0. 63

0. 33 / 0. 98
0. 20 / 0. 77
0. 35 / 0. 76
0. 42 / 0. 84
0. 43 / 0. 92

0. 55 / 1. 18
0. 46 / 1. 23
0. 50 / 1. 00
0. 40 / 0. 67
0. 47 / 0. 83

0. 77 / 1. 47
0. 54 / 1. 32
0. 70 / 1. 23
0. 58 / 0. 93
0. 66 / 1. 07

0. 82 / 1. 65
0. 60 / 1. 54
0. 67 / 1. 30
0. 55 / 0. 97
0. 71 / 1. 25

0. 85 / 1. 66
0. 54 / 1. 36
0. 71 / 1. 30
0. 58 / 1. 02
0. 75 / 1. 26

Class C

RaceHorses
BQMall

PartyScene
BasketBallDrill

0. 23 / 0. 49
0. 28 / 0. 69
0. 14 / 0. 52
0. 23 / 0. 48

0. 31 / 0. 70
0. 38 / 0. 87
0. 22 / 0. 69
0. 42 / 0. 89

0. 39 / 0. 99
0. 45 / 1. 15
0. 30 / 0. 98
0. 50 / 1. 07

0. 39 / 0. 80
0. 60 / 1. 20
0. 36 / 1. 18
0. 58 / 1. 20

0. 48 / 1. 09
0. 90 / 1. 61
0. 60 / 1. 60
0. 70 / 1. 26

0. 60 / 1. 48
0. 90 / 1. 73
0. 55 / 1. 66
0. 73 / 1. 54

0. 48 / 1. 09
0. 95 / 1. 80
0. 68 / 2. 14
0. 77 / 1. 68

Class D

RaceHorses
BQSquare

BlowingBubbles
BasketballPass

0. 26 / 0. 59
0. 21 / 0. 30
0. 16 / 0. 46
0. 26 / 0. 63

0. 34 / 0. 80
0. 30 / 0. 46
0. 25 / 0. 76
0. 38 / 0. 83

0. 42 / 1. 02
0. 32 / 0. 63
0. 31 / 1. 08
0. 46 / 1. 08

0. 59 / 1. 43
0. 34 / 0. 65
0. 53 / 1. 70
0. 73 / 1. 55

0. 73 / 1. 75
0. 91 / 1. 13
0. 68 / 1. 96
0. 95 / 1. 82

0. 83 / 2. 09
0. 75 / 1. 07
0. 66 / 2. 08
0. 98 / 2. 03

0. 74 / 1. 87
0. 91 / 1. 27
0. 71 / 2. 20
0. 97 / 1. 96

Class E
FourPeople
Johnny

KristenAndSara

0. 40 / 0. 56
0. 24 / 0. 21
0. 41 / 0. 47

0. 54 / 0. 73
0. 47 / 0. 54
0. 59 / 0. 62

0. 70 / 0. 97
0. 56 / 0. 88
0. 63 / 0. 80

0. 73 / 0. 95
0. 60 / 0. 68
0. 75 / 0. 85

0. 92 / 1. 07
0. 69 / 0. 73
0. 94 / 0. 89

0. 94 / 1. 18
0. 75 / 0. 78
0. 95 / 1. 01

0. 97 / 1. 38
0. 83 / 0. 82
1. 09 / 1. 01

　 平均值 0. 25 / 0. 50 0. 36 / 0. 69 0. 44 / 0. 95 0. 56 / 1. 09 0. 75 / 1. 32 0. 78 / 1. 47 0. 82 / 1. 52
32 平均值 0. 19 / 0. 17 0. 33 / 0. 41 0. 41 / 0. 62 0. 52 / 0. 68 0. 73 / 0. 87 0. 81 / 1. 02 0. 83 / 1. 06
27 平均值 0. 16 / 0. 09 0. 33 / 0. 26 0. 39 / 0. 30 0. 49 / 0. 42 0. 67 / 0. 53 0. 83 / 0. 72 0. 79 / 0. 68
22 平均值 0. 13 / 0. 04 0. 27 / 0. 14 0. 28 / 0. 16 0. 46 / 0. 27 0. 57 / 0. 30 0. 70 / 0. 40 0. 74 / 0. 44

图 2　 QP37 时的质量增强效果
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通过全面比较 4 种不同 QPs 的 ΔPSNR 值,本文提出

的模型表现出较好的鲁棒性。 具体地说,不同 QP
下得到的 ΔPSNR 最大差异仅为 0. 09 dB,MDRN[17]、
STDF[16]、 MFQE2. 0[15]、 RNAN[10]、 DNCNN[6] 和 ARC-
NN[5]方法最大差异分别为 0. 13 dB、0. 18 dB、0. 1 dB、
0. 16 dB、0. 09 dB 和 0. 13 dB。
3. 4　 质量增强效果

为了对所提出的方法进行定性评估,图 2 中给

出了部分可视化示例。 结果表明,传统的图像质量

增强方法虽然可以减少压缩伪影,但往往会导致图

像细节丢失。 相反,所提出的多帧视频质量增强方

法利用参考帧得到了更好的增强结果。 例如,对于

图 2 第 3 行的 FourPeople 视频,经过压缩后,手指变

得模糊,手指之间的缝隙几乎看不见。 虽然本研究

中对比的方法减少了部分伪影,但仍然无法恢复手

指的清晰度。 相比之下,本文提出的 3D-CSTF 网络

有效地消除了大量伪影,并基本上恢复了手指之间

的缝隙,从而获得更清晰的图像。
3. 5　 减少质量波动

质量波动是评估增强视频整体质量的关键指

标,因为大的质量波动会破坏视频帧的时间一致性

并降低主观视频质量。 为了评估本文提出的方法对

质量波动的影响,图 3 绘制了 2 个视频序列(BQSquare
视频的第 50 ~ 100 帧和 PartyScene 视频的第 100 ~
150 帧)的 PSNR 折线图。 如图所示,在 HEVC 标准

图 3　 测试视频的 PSNR 折线图

压缩之后,原始视频的 PSNR 表现出显著的波动。
为了提高压缩效率,压缩后的视频帧一般分为关键

帧 I 帧(独立编码,不依赖于其他帧进行解码,PSNR
值较高)、前向预测帧 P 帧(依赖于当前帧之前的帧

编解码,PSNR 值较低)和双向预测帧 B 帧(利用当

前帧前后帧编解码,PSNR 最低)。 所以可以发现,
经过 HEVC 标准压缩后,由于 I、P、B 帧的压缩效率

不同,PSNR 波动较大。 使用本文提出的方法增强

压缩视频可以有效地缓解视频帧之间的质量波动。
通过数据分析,可以观察到通过本文的方法获得的

相邻帧之间最大 PSNR 差异显著低于原始压缩视频

和单帧增强方法。 这些结果突出了本文方法在提升

视频时间一致性和增强主观质量方面的潜力。

4　 消融实验

4. 1　 Qe-Net 模块

为了证明 3D-CSTF 网络中主体结构 Qe-Net 模
块的良好性能,以不加动态门控单元的 Qe-Net 模块

作为比较的 base 模块,并分别以下面的 1 个结构替

换以验证 base 模块的效果。 结构 1:将 base 模块替

换成只有 1 层 3 × 3 × 3 卷积的结构。 结构 2:将 base
模块替换成 3 个卷积核分别为 1 × 1 × 1、3 × 3 × 3 和

1 × 1 × 1 卷积层串联的结构。 结构 3:将 base 模块

替换成 5 个卷积核分别为 1 × 1 × 1、3 × 3 × 3、3 × 3
× 3、3 × 3 × 3 和 1 × 1 × 1 串联的结构。 为了公平比

较,实验保持不同 base 块的参数量和计算量基本不

变,结果如表 2 所示。 可以发现,在相同的训练策略

下,Qe-Net 模块在相对较低的参数量与计算量的

情况下比上述 3 种方案得到的 ΔPSNR 分别高了

23. 8% 、 9. 86% 和 4. 00% 。

表 2　 不同 3D 卷积结果

Qe-Net ΔPSNR / ΔSSIM 参数量 / M FLOPs / M
结构 1 0. 63 / 1. 23 669 307. 05
结构 2 0. 71 / 1. 31 622 284. 86
结构 3 0. 75 / 1. 34 616 282. 15
base 0. 78 / 1. 41 601 275. 11

4. 2　 动态门控单元

动态门控单元不同的信息分配方式结果如表 3
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所示。 当动态门控单元直接串联在 Qe-Net 模块中,
即当 α = 1 和 β = 0 时,模型的性能显著降低。 然

而,通过在动态门控单元中添加残差并包含可学习

参数 β 时,模型的性能略有提高。 当 α 和 β 同时可

以学习时,模型的性能显著提升,与 base 模型相比,
当 QP 等于 32 时,PSNR 增加 0. 08 dB。 值得注意的

是,动态门控单元的参数量仅为 1. 05 × 104,FLOPs
仅为 0. 147 M。

表 3　 动态门控信息分配

QP

分配方案

base
base + (α = 1)

+ (β = 0)
base +

(α = 1) + β
base +
α + β

37 0. 78 / 1. 41 0. 73 / 1. 23 0. 78 / 1. 42 0. 82 / 1. 52
32 0. 75 / 0. 94 0. 71 / 0. 89 0. 76 / 0. 95 0. 83 / 1. 06
27 0. 75 / 0. 65 0. 66 / 0. 58 0. 75 / 0. 66 0. 79 / 0. 68
22 0. 72 / 0. 43 0. 63 / 0. 37 0. 73 / 0. 43 0. 74 / 0. 44

4. 3　 时间信息融合

相邻的视频帧之间通常存在一定的相关性,通
过融合多帧视频,可以捕捉到运动信息、场景变化以

及相邻帧之间的关系。 为了证明本文方法在融合时

间信息方面(即连续的多帧视频间的信息)的有效

性,通过改变输入网络的视频帧的数量来进行实验,
同时保持网络结构基本不变,然后重新训练模型。
实验结果如表 4 所示,其中 R1、R2 和 R3 分别表示

输入网络的视频帧数量为 3 帧、5 帧和 7 帧。 以 QP
= 37 时为例,使用 7 帧视频作为输入比使用 5 帧视

频作为输入时 PSNR 增加了 6. 4% ,比使用 3 帧视频

作为输入时 PSNR 增加了 20. 6% 。

表 4　 不同数量的输入帧结果

QP
输入方案

3D-CSTF(R1) 3D-CSTF(R2) 3D-CSTF(R3)
37 0. 68 / 1. 19 0. 77 / 1. 40 0. 82 / 1. 52
32 0. 70 / 0. 89 0. 79 / 1. 00 0. 83 / 1. 06
27 0. 66 / 0. 55 0. 70 / 0. 60 0. 79 / 0. 68
22 0. 62 / 0. 34 0. 68 / 0. 39 0. 74 / 0. 44

5　 结 论

本文设计了一种新的用于压缩视频质量增强的

多帧网络———三维卷积时空融合网络 3D-CSTF,区
别于常用的使用光流进行运动估计和使用可变形卷

积对齐空间特征的多帧网络,本文使用 3D 卷积结

构实现在连续视频帧上同步提取融合时空信息。 大

量实验表明,本文提出的 3D-CSTF 方法明显提高了

压缩视频的质量,在基准数据库上实现了先进的性

能;与其他方法相比,其鲁棒性更强, ΔPSNR 和

ΔSSIM 更高,质量波动更小。
本文目前的工作仍局限于采用 3D 卷积,尽管

具有较小的参数量,但计算复杂度仍然较高,推理速

度会受到影响,从而影响了实时应用需求。 未来的

工作将集中于优化网络架构以提高推理速度。
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Compressed video quality enhancement algorithm based on 3D
convolutional spatio-temporal fusion network

HUANG Weiwei, JIA Kebin
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124)

(Beijing Key Laboratory of Computational Intelligence and Intelligent System,
Beijing University of Technology, Beijing 100124)

(Beijing Laboratory of Advanced Information Networks, Beijing 100124)
Abstract

Standard compression algorithms are typically used to compress video data for storage and transmission over
networks. However, compressed video can have compression artifacts that degrade quality. To address this prob-
lem, a post-processing method based on deep learning is proposed. Firstly, a novel 3-dimensional convolutional
spatio-temporal fusion(3D-CSTF) network is designed, which extracts the temporal information between consecu-
tive video frames through the filtering characteristics of the 3D convolution kernel in three dimensions, and utilizes
the strong correlation of the information between video frames to enhance the video quality. Among it, a quality en-
hanced network (Qe-Net) is designed for mapping and extracting video frame features. Secondly, seven consecu-
tive video frames are sent to the network for end-to-end training and the current frame is enhanced by using the in-
formation of the previous and last three frames. Finally, training and testing are carried out on the MFQEv2 data-
set. Experimental results demonstrate that this method achieves excellent performance in terms of the video quality
assessment standard PSNR. When the quantization parameter (QP) are equal to 37, 32, 27 and 22, the PSNR can
be increased by 0. 82 dB, 0. 83 dB, 0. 79 dB and 0. 74 dB, respectively.

Key words: 3-dimensional convolution, video quality enhancement, multi-frame information, deep learning
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