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基于双分支注意力网络的立体视频压缩
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摘 要：针对现有基于深度学习的立体视频压缩网络几乎只采用卷积操作来提取和融合特征，导致无法有效捕捉

局部范围内的非重复纹理细节和忽略了全局特征等缺陷，严重影响了解码过程中图像重建质量的问题，提出了一

种双分支注意力网络（DAN），通过开发和融合区域范围内的逐像素相似性和整幅图像的全局结构特征，实现更高

质量的立体视频压缩编码。首先，提出了一种基于 Transformer 和通道注意力的局部和全局双分支编解码块

（LGEDB），通过融合区域范围内每个像素点的自注意力和每个通道的全局注意力，实现对局部非重复纹理细节和

全局结构信息的准确捕捉。其次，提出了一种基于可逆神经网络（INN）和门控机制的双分支高频信息融合模块

（DHFFM），通过对运动补偿特征和视差特征中高频信息的准确提取以及逐像素点特征的筛选，实现对运动补偿特

征和视差特征的高效融合。实验表明，DAN在相同或更低比特率下能够实现更高质量重建，且模型参数量更少。
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Abstract: Aiming at the problem that the existing deep learning-based stereoscopic video compression networks only 

used convolutional operations to extract and fuse features, which limited their ability to effectively capture non-repetitive 

texture details within local areas and cannot capture global features, thus affecting the quality of image reconstruction 

during decoding seriously, a dual-branch attention network (DAN) that achieved higher quality stereoscopic video com‐

pression coding by exploiting and fusing pixel-wise similarity within local regions and the global structural features of 

the entire image was proposed. Firstly, a local and global encoder-decoder block (LGEDB) based on Transformer and 

channel attention was proposed, which accurately captured non-repetitive texture details in local regions and global struc‐

tural information by integrating pixel-level self-attention within each local area and global attention across channels. Sec‐

ondly, a dual-branch high frequency fusion module (DHFFM) based on invertible neural network (INN) and gating 

mechanisms was proposed, which achieved efficient fusion of motion-compensated features and disparity features by ac‐

curate high-frequency information extraction and pixel-wise features filtering. Experimental results demonstrate that 

DAN achieves higher-quality reconstruction at the same or lower bitrate while maintaining fewer model parameters.
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0　引言

立体双视图视频是一种通过提供2个不同视角

的视频（左视角和右视角）来模拟人眼的视差，从

而在观看者的感知中产生三维立体效果的视频技

术。随着配备立体摄像头的自动驾驶汽车（AV, au‐

tonomous vehicle）的普及以及虚拟现实（VR, vir‐

tual reality）设备的发展和应用，立体视频数据

（双视图）的重要性显著提升。在AV和VR设备的

应用过程中，编解码器不仅需要保持低时延，而且

更需要关注解码后重建图像的质量。因此，如何高

效压缩立体视频数据成为人们研究的热点。

传统的立体视频压缩方法是将每个视图单独放

入单视图编解码器（如 H.264/AVC[1]或 HEVC[2]）

中，但是忽略了压缩后2个视图之间的相似性造成

的视差冗余。为了解决这一缺陷，人们便在单视图

编解码器上进行扩展，如 H. 264/AVC[3]的扩展

H.264/MVC采用视差补偿的方式来消除压缩后的

视差冗余，或者HEVC的扩展MV-HEVC[4]是采用

编码树单元（CTU, coding tree unit）[5]等技术来消

除视差冗余，它们都是通过组合帧间和视图间的预

测方式来提高压缩性能。

近年来，因为深度神经网络（DNN, deep neu‐

ral network）强大的学习能力，基于DNN的立体视

频压缩编码方法得到了极大的发展，成为人们研究

的热点。Chen等[6]首次提出了一种基于DNN的立

体 视 频 压 缩 （LSVC, learning-based stereo video 

compression）框架，通过在特征空间中使用运动压

缩和视差压缩等方式来减少时间和双目的冗余，从

而实现立体视频的高效压缩编码。Hou等[7]提出了

一种基于 DNN 的低时延立体视频压缩（LLSS, 

low-latency neural stereo streaming）方法，通过引

入双向特征位移模块以及运动信息和视差信息的共

享，实现了左、右视图的并行处理，显著降低了时

延并提升了率失真（RD, rate distortion）性能。虽

然与传统的立体视频（双视图）压缩编码方法相

比，现有基于DNN的立体视频压缩方法能够获得

更优的率失真性能，但是他们几乎只采用了卷积操

作来进行特征的提取和融合。虽然卷积操作能够有

效提取局部信息，但是对于非重复且复杂的纹理信

息的捕捉能力较差，并且卷积操作无法捕捉长距离

的全局信息。因此，现有基于DNN的立体视频压

缩方法的编码图像质量仍有较大提升空间。

根据上述分析，针对现有方法的缺陷，本文

提出了一种双分支注意力网络（DAN, dual-branch 

attention network）来实现更高质量的立体视频压

缩，DAN 能够用相同或者更低的每像素点比特

（BPP, bit per pixel）实现更高质量的重建图像，并

且模型的参数量更少。本文在Cityspace[8]、KITTI 

2012[9]和KITTI 2015[10]这 3个立体数据集上分别进

行了测试，DAN的性能明显优于近年来极具代表

性的传统多视图视频压缩方法和基于DNN的立体

视频压缩方法。本文的贡献主要体现在以下 3 个

方面。

1) 提出了一种局部和全局双分支编解码块

（LGEDB, local and global encoder-decoder block），

LGEDB由窗口自注意力机制和通道注意力机制组

成，通过融合区域范围内每个像素点的自注意力和

每个通道的全局注意力，实现对局部非重复纹理细

节和全局结构信息的准确捕捉。

2) 提出了一种新颖的双分支高频信息融合模

块 （DHFFM, dual-branch high frequency fusion 

module），DHFFM是由可逆神经网络（INN, invert‐

ible neural network）和门控机制组成。INN能够有

效提取出运动补偿特征和视差补偿特征中的高频信

息，门控机制可以有效进行逐像素点的特征筛选，

从而实现运动补偿特征和视差补偿特征的高效

融合。

3) 大量的实验结果表明，与近年来极具代表

性的方法相比，本文方法能够用更低的BPP实现更

高质量的图像重建，并且模型的参数量更少。

1　相关工作

1.1　单视图图像和单视图视频压缩方法

传统的单视图图像和单视图视频压缩方法大多

采用人为设计的规则和先验知识来减少空间和时空

冗余。在图像压缩方面，典型代表如 JPEG[11]使用

分块离散余弦变换和霍夫曼编码来消除空间冗余；

JPEG2000[12]则采用全局小波变换获得更高质量的

压缩效果。在视频压缩方面，H.264/AVC[1]通过帧

间预测消除时间冗余、帧内预测消除空间冗余，而

HEVC[2]通过进一步引入编码树单元，实现了更加

灵活的块划分，并增加了更多的预测模式，从而提

升了压缩质量，更加高效地消除了时空冗余。虽然

这些传统方法在数据压缩效率上取得了一定的成
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就，但它们在应对复杂非线性特征和高度动态场景

时却受到了极大的限制，缺乏灵活性和自适应

能力。

近年来，因为 DNN 强大的特征提取和建模

能力，基于 DNN 的图像和视频压缩编码方法已

成为人们研究的热点[13-32]。在基于 DNN 的图片

研究初期，Toderici等[13]提出了基于循环神经网络

（RNN, recurrent neural network）的图像压缩方法，

通过结合RNN编码器与解码器、二值化器以及神

经网络熵编码器，实现了可变压缩率的图片压缩。

Muckley等[16]通过引入非二值判别器来增强图像的

保真性和感知质量，在保持失真指标（如峰值信噪

比（PSNR, peak signal-to-noise rate）和多尺度结构

相似性（MS-SSIM, multi scale structural similarity 

index measure）[17]）不变的基础上提升了主观质

量。由于Transformer在计算机视觉领域中的优异

表现，能有效地捕捉全局信息，越来越多研究尝试

将其引入图像压缩任务中[18-20]。例如，Nan等[18]结

合Transformer与大核卷积，提出了一种双通道注

意力机制，能够很好地处理长距离特征依赖和信息

丢失问题。同时，生成对抗网络（GAN, generative 

adversarial network）也被广泛运用于图像压缩任务

中[21-23]，以提高感知质量。Agustsson等[22]进一步

提出了一种结合多尺度判别器的GAN压缩模型，

在低比特率的情况下仍能恢复细节丰富的图像，有

效提升了主观视觉效果。

除了基于 DNN 的图像压缩方法之外，基于

DNN的视频压缩方法也获得了较大成功。DVC[24]

是首个端到端DNN视频压缩框架，其使用光流估

计完成运动补偿，并通过自编码网络对运动和残差

信息进行压缩，显著减少了时空冗余，其性能优于

传统的HEVC。DVC为基于DNN的视频压缩方法

奠定了基础，后续的框架都遵循DVC混合编码框

架，根据运动估计的运动信息产生补偿帧，然后通

过残差编解码器得到重构帧。Habibian等[25]在该混

合编码框架上，结合 3D自编码器和自回归模型来

捕获时间和空间的相关性，从而提高率失真性能。

Agustsson 等[26] 提出了一种基于尺度空间光流

（SSF, scale-space flow）的视频压缩方法，该方法

引入了尺度空间变换，可以在运动预测不准确的区

域自适应地模糊源内容。

在编码策略优化方面，Li等[27]通过引入潜在

先验和双空间先验，在单一模型中实现了自适应量

化和动态比特分配。为进一步挖掘上下文信息，Li

等[28]提出了一种多样化上下文的视频压缩方法，

通过在时间和空间维度上增加上下文信息，从而增

强了表达能力，提升了压缩性能。为了提高运动信

息的准确性，Rippel等[29]使用环内流预测模块，将

之前传输的信息作为参考，从而生成更准确的运动

估计信息。

为了满足实际部署要求，近年来也出现了许多

更高效快速的视频压缩方法。Hu等[30]提出了一种

双阶段的视频压缩方法，首先利用低分辨率特征快

速完成初步的运动补偿，再进一步精细化运动信

息。Le等[31]提出了一种针对移动设备的视频压缩

方法，通过并行熵编码算法，实现了在移动设备上

实时解码高清视频。周立新[32]通过编码器将高维

视频数据压缩为低维潜在变量，再通过解码器实现

高质量的视频重建。

1.2　立体双视图图像和立体双视图视频压缩方法

与传统的单视图图像和视频压缩方法相似，传

统的立体双视图图像和视频压缩方法同样采用人为

设计的规则和先验知识，并结合视差补偿的方式来

实现立体图像和视频的压缩编码。例如，H.264/

MVC[3]通过引入视差预测策略，消除左、右视图

之间的视差冗余，实现立体图像压缩。在最新的标

准中，MV-HEVC[4]通过采用CTU进行更加灵活的

块划分和更多的预测模式，实现更加精准的视差预

测，从而优化立体图像压缩。然而，传统方法的

BPP较高，且编码后的图像具有较为明显的瑕疵，

难以满足现代多媒体应用对高质量和高压缩率的

需求。

近年来，DNN同样被快速发展到立体图像和

视频的压缩领域。Liu等[33]提出了一种深度立体双

视图图像压缩方法，利用立体图像之间的重叠来减

少压缩码率。该方法使用参数化跳跃函数将视差特

征进行变换并集成到第二张图像的编码和解码流程

中。Deng等[34]进一步提出了一种基于单应性变换

的DNN方法，用于立体双视图图像压缩，该方法

采用回归模型来估计单应性矩阵，并将左图像进行

空间变换，从而减少左、右图像之间的残差信息。

Lei等[35]则设计了一种基于双向编码的深度双视图

图像压缩方法，该方法通过双向上下文变换模块和

双向条件熵模型，利用视图间上下文实现非线性变
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换，并通过视图间对应关系改进熵编码的效率。此

外，Wödlinger等[36]在潜在空间中使用全局平移和

减法，仅对右图像的潜在表示残差进行编码，从而

提高立体图像的压缩性能。

对于立体视频的压缩可以通过将立体视频拆分

为2个单独的视频帧序列，再分别使用视频压缩技

术进行压缩。Hu等[37]通过在特征空间中完成运动

估计和补偿等操作，取得了比传统像素空间方法更

好的性能。具体来说，FVC[37]采用可变形卷积进

行运动补偿，并使用多帧特征融合模块来捕捉时间

上下文信息。Li等[38]提出了一种基于条件编码的

视频压缩方法，利用上下文特征作为条件，在特征

域中执行运动估计和补偿，通过丰富的上下文信息

提升了编解码效率。杜秀丽等[39]提出了一种结合

3D 可变形卷积与 Transformer 的视频压缩感知方

法，通过 3D可变形卷积捕获视频时空特征，同时

利用 Transformer 建立关键帧的长距离依赖关系，

从而提升压缩性能。同时，Yu等[40]提出的通道自

回归熵模型（CWAEM, channel-wise autoregressive 

entropy model）能够为立体视频压缩方法提升性

能。Chen等[41]提出了基于3D Transformer的时空交

叉协方差注意力机制，将时空特征融合为联合表示

并采用跨通道协方差注意力，从而降低计算开销。

为了更好地平衡率失真，Mentzer等[42]提出了一种

基于Transformer的视频压缩（VCT, video compres‐

sion Transformer）方法，通过引入上下文长度为 2

的时序建模及Transformer模块，取得了更好的率

失真性能。Ameur等[43]则另辟蹊径，利用 INN能够

有效恢复原始高分辨率图像细节能力，先将图像进

行分辨率缩放后，再进行压缩，接着通过 INN进行

恢复，在保证重建图像质量的同时有效减少了存储

空间占用。然而，这些单视图立体视频压缩方法不

能有效去除视图间的冗余。

为克服上述问题，近年来研究者开始探索面向

立体双视图的视频压缩框架。LSVC[6]是首个基于

DNN的立体双视图视频压缩框架，其通过运动估

计、视差估计和补偿机制，配合融合模块来进行立

体视频压缩。同时，LSVC[6]还采用了参考缓冲器

来缓存最后编码的帧间特征和相邻视图特征，并利

用这些缓存信息进一步消除时间和视图冗余。由于

LSVC编码耗时较长，难以满足实际需要，因此，

Hou等[7]提出了一种低时延立体视频压缩方法，其

引入了双向特征位移模块，在网络的编码器和解码

器之间捕获和共享左右视图的互信息。LLSS[7]采

用左右视图并行编码方式替代左右视图轮流编码，

从而实现了低时延高效率的立体双视图视频压缩。

由以上分析可知，虽然现有的基于DNN的立体视

频压缩方法能够获得较好的率失真性能，但是他们

几乎只采用了卷积操作来进行特征的提取和融合。

虽然卷积操作能够有效提取局部信息，但是对于非

重复且复杂的纹理细节信息的捕捉能力较差，并且

卷积操作无法捕捉长距离的全局信息。因此，现有

的基于DNN的立体视频压缩方法的编码图像的质

量仍有较大提升空间。

2　双分支注意力网络

在本节中，将对本文提出的DAN进行详细的

论述：首先介绍DAN的总体框架，然后详细介绍

本文提出的局部和全局双分支编解码块（LGEDB）

和双分支高频信息融合模块（DHFFM）。

2.1　总体框架

立体双视图视频由左（L）和右（R）相机同

时拍摄 T帧，即{ X L
t ,X R

t }t ∈ { 1, ⋯, T }，其中，上标代

表视图，下标 t代表时间步长。本文采用与LSVC[6]

相同的流程来压缩每一帧，如图1所示，按照先压

缩右视图再压缩左视图的方式依次轮流进行压缩。

本文的左右视图采用相同的压缩编码网络，如

图2所示，本文以右视图为例来详细论述本文提出

的DAN总体框架，其中，虚线框部分为由LGEDB

组成的编解码模块和DHFFM，虚线连接代表 3个

编解码模块的参数共享。首先，将当前编码帧X R
t 、

时间相邻的重构帧 X̂ R
t - 1 和视图相邻的重构帧 X̂ L

t - 1

输入特征提取模块，得到对应的特征图F R
t 、F R

t - 1

和F L
t - 1。再将当前编码帧的特征F R

t 和时间相邻的

重构帧的特征F R
t - 1 送入运动估计模块，得到运动

信息M R
t ，然后将运动信息M R

t 送入基于LGEDB的

编解码模块得到运动重构信息 M̂ R
t ，再对运动重构

信息 M̂ R
t 和F R

t 进行运动补偿得到运动补偿特征F M。
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同理，将当前编码帧的特征F R
t 和视图相邻的重构

帧的特征F L
t - 1 送入视差估计模块，得到视差信息

DR
t ，将视差信息DR

t 送入基于LGEDB的编解码模

块得到视差重构信息 D̂R
t ，再对视差重构信息 D̂R

t 和

F R
t 进行视差补偿便得到视差补偿特征 F D。接下

来，将F M和F D送入DHFFM进行特征融合得到预

测特征 F̄ R
t ，并将 F̄ R

t 和 F R
t 相减得到残差信息 RR

t ，

即 RR
t = F R

t - F̄ R
t 。再将残差信息 RR

t 送入基于

LGEDB的编解码模块得到残差重构信息 R̂R
t 。最后

将残差重构信息 R̂R
t 与预测特征 F̄ R

t 相加得到重构特

征 F̂ R
t ，即F R

t = R̂R
t + F̄ R

t ，并将重构特征进行图像

重构便得到重建图像 X̂ R
t ，并将重建图像放入缓存

器中。其中，特征提取模块、运动估计模块、运动

补偿模块、视差估计模块、视差补偿模块以及图像

重构模块均采用与文献 [6]相同的设置，而基于

LGEDB的编解码模块和DHFFM 是本文的主要贡

献和创新。因此，接下来，本文将详细论述基于

LGEDB的编解码模块和DHFFM。

2.2　局部和全局双分支编解码块

现有的绝大多数立体双视图视频压缩编码模型

仅使用纯卷积操作来构建编解码器，然而纯卷积操

作不仅无法对非重复纹理的复杂区域进行有效的特

征提取，同时还无法捕捉长距离的全局信息，导致

压缩性能不佳。本文提出的LGEDB能够兼顾非重

复复杂区域纹理特征和全局信息的有效提取。

如图 5所示，本文提出的LGEDB是由局部窗

口 注 意 力 分 支 （LWAB, local window attention 

branch）和全局通道注意力分支（GCAB, global 

channel attention branch）组成，分别通过LWAB和

GCAB来有效提取局部的非重复复杂区域纹理特征

和全局信息。

对于LWAB而言，本文使用局部的窗口注意力

块获取局部特征，如图 3 所示。给定输入特征

F ∈ RH × W × C，先将输入特征划分为p × p大小的不

重叠窗口，即X k ∈ Rp2 × C，k = 1,2,⋯,L（L =
H × W

p2
，

即划分的块数）。再通过一个线形层将X k从通道方
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图2　DAN总体框架（以右视图为例）
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向等分为多个头，生成查询、键和值矩阵 ：

Qk
s , K

k
s , V k

s ∈ Rp2 × d，d =
C
S
为每个头分到的通道数，

s = 1,2,⋯,S，S为头的数量，生成式分别为

Qk
s = X k P k,s

Q (1)

K k
s = X k P k,s

K (2)

V k
s = X k P k,s

V (3)

其中，P k,s
Q , P k,s

K , P k,s
V ∈ RC × d分别代表第k个块中第s个

头的线性投影矩阵。同时，不同块之间的

P k,s
Q , P k,s

K , P k,s
V 的参数共享。接下来，计算第k个块中

第 s个头的特征相似性Ak
s ∈ Rp2 × d，表示为

Ak
s = Softmax ( Qk

s( )K k
s

T

d
+ E )V k

s (4)

其中，E是相对位置编码。因为有 S个头，所以并

行执行S次式(1)~式(4)的自注意力计算，然后将每

个头计算得到的注意力特征Ak
s 从通道维度上进行

拼接得到特征Ak ∈ Rp × p × C，再将特征Ak与X k相加

得到第k个块的自注意力特征 f k
w ∈ RP2 × C，表示为

f k
w = Ak + X k (5)

最后将每个块的自注意力特征拼接回原来的位

置得到整幅图像的 LWAB 输出特征 fw ∈ RH × W × C，

表示为

fw = concat ( f 1
w , f 2

w ,⋯, f L
w ) (6)

其中，concat ( ⋅ )表示位置拼接。

由式(1)~式(6)和图 3可知，LWAB是通过计算

每个窗口内每个像素点与该窗口内其他像素点之间

的相似性来构建该局部窗口的特征。因此，如果该

局部窗口内存在重复的纹理，那么其相似性较高，

经过LWAB后的响应会较大；反之，如果该局部窗

口内存在非重复的纹理，那么其经过LWAB后的响

应会较小。因此，LWAB是能够准确表达局部区域

内的非重复纹理特征的。

对于GCAB而言，本文采用了全局通道注意力

块的思想来实现全局信息的有效提取。如图4(a)所

示，给定输入特征F ∈ RH × W × C，其计算过程为

f ' = Conv3(ReLU (Conv3(F ) ) ) (7)

f ″ = ReLU (Conv1(AvgPool ( f ') ) ) (8)

fc = Sigmoid (Conv1( f ″) ) + f ' (9)

其中，Conv3( ⋅ ) 代表 3 × 3 的标准卷积操作，

Conv1( ⋅ )代表 1 × 1的标准卷积操作，ReLU ( ⋅ )
代表ReLU激活函数，Sigmoid ( ⋅ )代表Sigmoid激

活函数。

在分别经过了LWAB和GCAB之后，本文采用

拼接、卷积和残差块（RB, residual block）对提取

的局部特征和全局信息进行融合。

f = RB (RB (RB (Conv3(cat ( fc, fw ) ) ) ) ) (10)

其中，cat ( ⋅ )表示通道拼接，RB ( ⋅ )表示与文

献[44]相同的残差块，如图4(b)所示。LGEDB的最

终输出为

FLG-out = f+F (11)

在实现了对非重复复杂区域纹理特征和全局信

息的有效提取之后，本文将提出的LGEDB作为基

础块，并结合通道自回归熵模型[45]来构建编解码

模块，如图5所示，其中，Conv（N,k,s）为卷积操

作，N 为通道数， k 为卷积核大小， s 为步长，

TConv（N,k,p）为转置卷积操作，N为通道数，k

为卷积核大小，p为填充大小，RB为残差块。构

建的编解码模块将分别作用于运动信息M R
t 、视差

信息DR
t 和残差信息RR

t 来生成对应的重构信息。以

运动信息M R
t 为例，输入M R

t ，首先由LGEDB组成

的编码器提取潜在表示 y。然后 y 分别经过量化、

CWAEM、算数编码（AE, arithmetic encoding）、算

数解码（AD, arithmetic decoding）和由 LGEDB 组

成的解码器得到运动重构信息 M̂ R
t 。该过程可表

示为
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图4　全局通道注意力块和残差块
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y = E ( M R
t ) (12)

(r, ( μ,σ ) ) = CWAEM ( y ) (13)

ŷ = AD (AE (Q ( y) ,μ,σ ) ) (14)

M̂ R
t = D ( ŷ + r ) (15)

其中， E ( ⋅ ) 和 D ( ⋅ ) 分别表示由 LGEDB 组

成 的 编码器和解码器，Q ( ⋅ ) 表示量化过程，

CWAEM ( ⋅ )表示通道自回归熵模型，μ、σ和 r分

别表示均值、方差和潜在空间残差，AE ( ⋅ )表示

算数编码过程，AD ( ⋅ )表示算术解码过程。

在运动信息M R
t 和视差信息DR

t 分别经过基于

LGEDB的编解码模块后，得到的运动重构信息 M̂ R
t

和视差重构信息 D̂R
t 再经过运动补偿模块和视差补

偿模块得到运动补偿特征F M 和视差补偿特征F D，

随后使用DHFFM融合F M和F D。

2.3　双分支高频信息融合模块

除了在编解码器中对局部非重复纹理信息和全

局信息进行有效提取之外，对运动补偿信息和视差

补偿信息的有效融合是影响立体双视图视频压缩编

码质量的另一个关键因素。基于此，本文提出了一种

新颖的DHFFM，以实现运动补偿特征和视差补偿

特征中高频信息的有效提取和特征的准确筛选，从

而实现运动补偿特征和视差补偿特征的高效融合。

Gomez 等[46]已经证明 INN 的逆向变换特性能

够确保高频信息在正向传递和逆向还原时不丢失。

Zhou等[47]提出的 INN块能够有效提取出高频信息。

此外，Chen等[48]提出的NAFBlock（nonlinear acti‐

vation free block）中的门控机制能够实现准确的特

征筛选。因此，如图 6所示（虚线表示区域中 2个

NAFBlock的参数共享，以及2个 INN模块的参数共

享），本文提出的DHFFM首先采用 INN[47]和NAF‐

Block[48]分别对运动补偿信息 F M 和视差补偿信息

F D进行高频信息的提取和特征的筛选。然后，将

F M中提取的高频信息和筛选的特征与F D中提取的

高频信息和筛选的特征分别进行逐元素相加。最

后，再将相加后的高频信息与筛选特征经过拼接、

卷积和残差块来实现运动补偿特征和视差补偿特征

的高效融合，得到预测特征 F̄ R
t 。该过程可表示为

φM = NAFBlock (F M ) (16)

φD = NAFBlock (F D ) (17)

φ = NAFBlock (φM + φD ) (18)

θ = INN (INN (F M ) + INN (F D ) ) (19)

F' = Conv3(Conv1(cat (φ,θ ) ) ) (20)
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F̄ R
t = RB (RB (RB (F') ) ) (21)

其中， NAFBlock ( ⋅ ) 代表文献 [48] 中的 NAF‐

Block，INN ( ⋅ )代表文献[47]中的可逆神经网络。

由以上分析可知，由于 INN和NAFBlock的引

入，本文提出的DHFFM能够有效提取出运动补偿

特征和视差补偿特征中的高频信息，以及逐像素点

的特征筛选，从而实现运动补偿特征和视差补偿特

征的高效融合，保证了双视图立体视频压缩编码性

能的进一步提升。

在经过DHFFM得到预测特征 F̄ R
t 之后，将 F̄ R

t

与原始特征 F R
t 相减得到残差信息 RR

t ，即 RR
t =

F R
t - F̄ R

t 。再将残差信息RR
t 送入基于LGEDB的编

解码模块得到残差重构信息 R̂R
t 。随后，将残差重

构信息 R̂R
t 与预测特征 F̄ R

t 相加，得到重构特征 F̂ R
t ，

即 F̂ R
t = R̂R

t + F̄ R
t ，并通过图像重构模块得到重建图

像 X̂ R
t ，该重建图像将被存入缓存器中，供下一帧

的压缩编码使用。

2.4　损失函数

本文提出的DAN的损失函数为

L = ∑
v ∈{ L,R }

∑
t

λD ( )X v
t ,X̂ v

t + R ( )yv
M,t + R ( yv

D,t )+ R ( yv
R,t )
(22)

其中，D ( ⋅ )为失真损失，表示重构帧与原始帧之

间的失真，本文使用均方误差（MSE, mean square 

error）损失和 MS-SSIM[18]损失来计算失真损失；

R ( ⋅ )表示压缩过程中的比特率，上标 v表示使用

左视图或者右视图，下标 t 表示时间步长 ，

t ∈{ 1,2,3,4 }；X v
t 表示在视图 v和时间 t时的原始图

像，X̂ v
t 表示原始图像对应的重构图像，yv

M,t表示对

应视图和时间的量化后运动特征，yv
D,t表示对应视图

和时间的量化后视差特征，yv
R,t表示对应视图和时间的

量化后残差特征；λ是控制率失真超参数，本文使用

4个不同的λ值，即λ = 512,1 024, 2 048,4 096。

3　实验结果和分析

在本节中，进行了大量的实验来验证本文提出

的DAN的有效性和优越性，同时还进行了消融实

验，以此来评估本文提出的贡献点的有效性。

3.1　实验设置

3.1.1　数据集和客观评价指标

在本文所有实验中，均是首先使用单视图视频

数据集Vimeo-90K进行预训练，然后再使用立体视

频数据集Cityscape[8]的训练集进行训练。本文使用

立体双视图视频 Cityscape[8] 的测试集、 KITTI 

2012[9]和KITTI 2015[10]进行测试和性能评估。

立体视频数据集Cityscape[8]包含训练集和测试

集，分别有2 975和1 525个立体视频序列对，每个

立体视频序列对包含 30帧，每张图片的分辨率为

2 048像素 × 1 024像素。 KITTI 2012[9] 和 KITTI 

2015[10]分别包含 195和 200个立体视频序列对，每

个立体视频序列对包含 21帧，每张图片的分辨率

为 1 241像素 × 376像素。本文遵循文献[6]的图片

预处理过程，对Cityscape测试集和KITTI分别进行

预处理，预处理后所有帧的分辨率分别对应为

1 920像素 × 768像素 和 1 152像素 × 256像素。 本

文方法以及所有比较方法均采用此数据划分和裁剪

策略。

本文使用BPP来测量率失真，使用PSNR和MS-

SSIM 指标评估重建帧的保真度。本文使用
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Bjøntegaard-Delta Rate(BD-BR)来表示相同质量下，

2种方法的比特率节省情况（BD-BR的值越小越好）。

3.1.2　训练流程和设置

本文遵循LSVC[6]的训练策略，分 3个阶段训

练模型。首先，在第一个阶段，使用Vimeo-90 K

数据集预训练特征提取模块、运动估计模块、基于

LGEDB的编解码模块、运动补偿模块和图像重构

模块。以 5 × 10-5的学习率进行 200万次迭代。然

后，使用第一阶段的预训练权重初始化DAN，使

用 Cityscape 训练集和 1 × 10-5 的学习率对基于

LGEDB的编解码模块和DHFFM进行40万次迭代，

并冻结其他模块的参数。最后，使用Cityscape训

练集和 5 × 10-6 的学习率先对整个DAN进行 30万

次迭代，再调整学习率为 1 × 10-5 进行 30 万次迭

代，接着调整学习率为5 × 10-6进行30万次迭代。

此外，本文采用随机旋转90°、180°、270°和水

平翻转来对训练数据集进行数据增强，并且所有方

法均采用相同的数据增强策略。采用Adam[49]优化

器。在预训练阶段，批量大小为8，输入的Vimeo-

90K的大小被设置为 256 × 256。后续阶段，批量

大小为4，输入的Cityscape训练集大小为512 × 256。

在测试过程中，对第一帧的压缩使用文献[50]的方

法进行压缩，并且按照文献 [50]的训练方式在

Cityscape训练集上进行微调。本文的所有实验是在

NVIDIA 4090 GPU和 Pytorch[51]深度学习框架上进

行训练和测试的。

3.2　消融实验

如前所述，本文提出的贡献点为 LGEDB 和

DHFFM。因此，在本节中，将在Cityscape数据集

上进行消融实验，以此来验证本文提出的LGEDB

和DHFFM的有效性。消融实验中所有模型的设置

和训练细节都一致。为了公平，本文首先创建了一个

基线模型 Baseline，即从 DAN 中移除 LWAB、

GCAB、NAFBlock 和 INN，其余成分保持不变：

1) 将 LGEDB 编解码模块中的 LWAB 和 GCAB 移

除，输入的特征F直接经过一个卷积层+3个残差

块；2) 将DHFFM中的NAFBlock和 INN移除，即

运动补偿特征 F M 和视差补偿特征 F D 直接通道拼

接，将拼接后的特征经过2个卷积层和3个残差块。

3.2.1　LGEDB的有效性消融实验

本文提出的LGEDB很好地实现了非重复复杂区

域纹理和全局信息的有效提取，能够有效降低比特

率。因此，为了能够准确评估LGEDB的有效性，本

文构建了一个新的网络模型Baseline+LGEDB：只将

Baseline 中的编解码模块替换为由本文提出的

LGEDB组成的编码模块，其余成分保持不变。由此

可见，Baseline和Baseline+LGEDB的区别就仅仅在

于是否采用了LGEDB，因此，这两者间的性能对比

是能够准确反映LGEDB的有效性。DAN的有效性

消融实验如表1所示，其中 λ为512，与Baseline相

比，Baseline+LGEDB的 PSNR提高了 0.09 dB，且

BPP 降低了 0.003。表 1 很好地证明了本文提出的

LGEDB的有效性。由图 5可知，LGEDB由GCAB

和LWAB 2个分支组成，为了进一步验证GCAB和

LWAB的有效性，本文又创建了2个模型：DAN-No-

GCAB和DAN-No-LWAB。其中DAN-No-GCAB表

示从DAN中仅移除GCAB，其余成分保持不变；而

DAN-No-LWAB则表示从DAN中仅移除LWAB，其

余成分保持不变。由表1可知，DAN-No-GCAB的

PSNR为37.63 dB，BPP为0.035（PSNR和BPP相比

DAN分别降低了0.09 dB和0.001）；DAN-No-LWAB

的PSNR为37.68 dB，BPP为0.036（PSNR和BPP相

比DAN分别降低了0.04 dB和0.002）。显而易见，在

本文DAN中，移除任一分支都会导致性能下降，这

表明GCAB和LWAB均对模型性能有显著贡献。这

一结果验证了LGEDB的双分支设计在平衡图像质量

和压缩效率方面的必要性。

3.2.2　DHFFM的有效性消融实验

为了准确评估本文提出的DHFFM的有效性，

本文在 Baseline 的基础上又创建了一个新的模型

Baseline+DHFFM：只将 Baseline 的融合模块替换

为本文提出的DHFFM，其余成分保持不变。比较

结果如表1所示，在模型的参数量和计算复杂度略

高的情况下，Baseline+DHFFM的PSNR较Baseline

  表1　 DAN的有效性消融实验

模型

Baseline

Baseline+LGEDB

Baseline+DHFFM

DAN-No-GCAB

DAN-No-LWAB

DAN

参数量/
MB

12.632

14.268

12.729

13.972

14.101

14.365

FLOPS/GB

2 840

3 169

2 909

3 120

3 169

3 238

PSNR/dB
(↑)

37.50

37.59

37.57

37.63

37.68

37.72

BPP (↓)

0.039

0.036

0.038

0.035

0.036

0.034
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提升了 0.07 dB，BPP降低了 0.001，很好地证明了

本文提出的DHFFM的有效性。

3.2.3　各贡献点有效性的可视化比较

为了能够更直观地证明本文提出的贡献点的有

效性，将消融实验中的模型 Baseline、Baseline+

LGEDB、Baseline+DHFFM、DAN-No-GCAB、DAN- 

No-LWAB和DAN的重构结果进行了主观视觉效果

的可视化比较，结果如图7所示。从图7中可以很明

显看到，随着LGEDB和DHFFM的逐步加入，重构

图像的主观视觉效果呈现出明显的上升趋势，如车

胎位置的树叶轮廓逐步清晰（如图7中的放大区域

所示）。此外，DAN-No-GCAB 和 DAN-No-LWAB

相较于DAN，重构图像的主观视觉效果较弱，如车

胎位置的树叶颜色较为暗淡（如图7中的放大区域

所示），这一结果证明了GCAB和LWAB的有效性。

最终，本文提出的DAN获得了最佳的可视化重构结

果，最接近原始图像。图7从主观视觉效果方面证

明了本文提出的贡献点的有效性。

3.3　与前沿方法的比较实验

3.3.1　定量（客观评价指标）比较

为了验证本文方法的优越性，本节将本文方法

与近年来最先进的 7种方法进行了比较：LSVC[6]、

LLSS[7]、FVC[37]、DCVC[38]、VCT[42]、H.265[52]和

MV-HEVC[53]。其中，LSVC[6]、LLSS[7]、FVC[37]、

(f) DAN-No-LAWB?9=

(e) DAN-No-GCAB?9=(d) Baseline+DHFFM?9=(c) Baseline+LGEDB?9=(b) Baseline?9=

(a) Cityscape��berlin_000002_000003_rightImg8bitB=

(g) DAND.;2?.= (h) GT=

图7　各贡献点消融模型的主观视觉效果
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DCVC[38]和 VCT[42]是基于 DNN 的方法，H.265[52]

和 MV-HEVC[53]是传统方法。H.265[2]选择使用

HM-16.20[52]， 配 置 选 择 “lowdelay_P_main”；

MV-HEVC[4] 选 择 使 用 HTM-16.3[53]， 配 置 为

“baseCfg_2_view”。对于基于 DNN 的方法，使用

本文提供的模型，并在Cityscape训练集上按照学

习率为 5 × 10-6 进行了 30 万次迭代微调。在测试

过程中，测试集的分辨率等设置保持一致。

图 8 展 示 了 LSVC[6]、 LLSS[7]、 FVC[37]、

DCVC[38]、VCT[42]、H.265[52]、MV-HEVC[53]和本文

方法在Cityscape[8]、KITTI 2012[9]和KITTI 2015[10]

数据集上的率失真曲线。如图8所示，本文方法的率

失真曲线位于最上方，明显优于其他方法。

表2给出了LSVC[6]、LLSS[7]、FVC[37]、DCVC[38]、

VCT[42]、H.265[52]和本文方法分别在 Cityscape[8]、

KITTI 2012[9]和 KITTI 2015[10]数据集上的 BD-BR

（BD-BR 的基线选择 MV-HEVC[51]）结果。由表 2

可知，首先，本文方法与基于Transformer的视频

压缩模型 VCT[42] 相比，在 Cityscape[8]、 KITTI 

2012[9]和 KITTI 2015[10]数据集上，BD-DR 分别提

升了 27.8%、11.9% 和 14.4%。其次，本文方法在

所有测试集上均优于近年来极具代表性的先进方

法。与第二好的 LLSS[7]方法相比，本文方法在

Cityscape[8]、KITTI 2012[9]和 KITTI 2015[10]数据集

上，BD-DR分别提升了 3.6%、7.3%和 7.5%。图 8

和 表 2 在 Cityscape[8]、 KITTI 2012[9] 和 KITTI 

2015[10]数据集上的数据，从客观评价指标方面很

好地证明了本文方法的优越性和泛化性。
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图8　各方法分别在Cityscape[8]、KITTI 2012[9]和KITTI 2015[10]数据集上的PSNR和MS-SSIM与BPP率失真曲线比较
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3.3.2　定性（主观视觉效果）比较

为了能够更加全面地证明本文方法的优越性，

除了客观评价指标之外，本文还在主观视觉效果

上将本文方法与 LSVC[6]、 FVC[37]、 DCVC[38]、

VCT[42]、 H. 265[52] 和 MV-HEVC[53] 进行了比较，

比较结果如图 9~图 12 所示。如图 10 的局部放大

图所示，LSVC[6]、FVC[37]、DCVC[38]、VCT[42]、

H.265[52]和MV-HEVC[53]重构出的窗帘均存在不同

程度的变形失真。如图 11 所示，在数据集 KITTI 

2012 中，LSVC[6]、FVC[37]、DCVC[38]、VCT[42]、

H.265[52] 和 MV-HEVC[53] 重构出的字母“T”的

边缘出现了不同程度的变形失真，具有明显的

拖尾和与字母“S”的粘连效应。如图 12 所示，

对于数据集 KITTI 2015 而言，LSVC[6]、FVC[37]、

DCVC[38]、VCT[42]、H.265[52]和 MV-HEVC[53]重构

出的字牌内容均存在不同程度的模糊，无法重建

  表2　各方法在数据集Cityscape、KITTI 2012和
KITTI 2015上的BD-BR结果（以MV-HEVC为基线）

模型

FVC[37] (CVPR’2021)

DCVC[38] (NeurIPS’2021)

VCT[42] (NeurIPS’2022)

LSVC[6] (CVPR’2022)

H.265[52] (TCSVT’2023)

LLSS[7] (CVPR’2024)

本文方法

Cityscape

-15.6

-15.2

-26.4

-32.7

33.3

-50.6

-54.2

KITTI 2012

-2.3

-13.7

-13.6

-17.1

7.9

-18.2

-25.5

KITTI 2015

1.0

-12.3

-8.9

-13.4

12.7

-15.8

-23.3

(a) Cityscape:mainz_000003_010768_leftImg8bit.png

(b) FVC[37](CVPR’2021)

(f) H.265[52](TCSVT’2023) (g) MV-HEVC[53](TCSVT’2023) (h) DAN (i) GT

(c) DCVC[38](NeurIPS’2021) (d) LSVC[6](CVPR’2022) (e) VCT[42](Neur IPS’2022)

图9　各方法在Cityspace数据集上的主观视觉效果比较（椅子放大视图）
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出锐化的边缘轮廓和细节。相比之下，本文方法

不仅能有效降低比特率，而且能够重建出最准确

的图像，尤其是针对复杂的边缘和纹理细节区

域，是最接近原始图像的方法。图 9~图 12 从主

观视觉效果方面很好地证明了 DAN 的优越性，

即能够实现对局部复杂的非重复纹理细节和全局

信息的准确捕捉，重构出更高质量的图像。同

时，DAN 在 Cityscape[8]、KITTI 2012[9] 和 KITTI 

2015[10]数据集上的主观视觉效果图也很好地证明

了其泛化性。

3.3.3　参数量、计算复杂度和运行时间的比较

除了对方法性能的评估之外，本文还评估了

DAN与FVC[29]、DCVC[32]、LSVC[6]和VCT[42]的参

数量、计算复杂度和运行时间（输入立体双视图视

频分辨率为 1 024像素×512像素）。实验设置为 In‐

tel i7-7820X CPU 和单个 NVIDIA 2080Ti GPU。通

过表3可知，本文方法参数量为14.37 MB，为第二

低，但是其计算复杂度和运行时间却较多。这很可

能是因为本文提出的LWAB采用了窗口自注意力，

而该自注意力相比卷积运算具有更多的乘法和加法

的运算操作。同时，本文提出的DHFFM采用了较

多的深度可分离卷积，从而导致内存访问次数的增

加[54]，而内存的速度远低于GPU和CPU的计算速

度，因此导致DAN的运行时间较多。本文提出的

DAN是不会影响部署的时间，但是会影响实际工

作中的运行时间，还无法达到实时性的效率要求。

(a) Cityscape: mainz_000003_010768_leftImg8bit.png

(b) FVC[37](CVPR’2021)

(f) H.265[52](TCSVT’2023) (g) MV-HEVC[53](TCSVT’2023) (h) DAN (i) GT

(c) DCVC[38](NeurIPS’2021) (d) LSVC[6](CVPR’2022) (e) VCT[42](Neur IPS’2022)

图10　各方法在Cityspace数据集上的主观视觉效果比较（窗帘放大视图）
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基于此，如何能够在保证高性能和低参数量的同时

有效降低网络的计算复杂度和运行时间成为未来研

究工作的重点。目前，可行的轻量化设计和优化策

略包括：1) 缩小LWAB中窗口自注意力的窗口大

小；2) 用轻量级的NAFBlock代替LWAB；3) 减少

DAN 中深度可分离卷积的数量，减少访存次数，

以缩短DAN的运行时间。   

(a) KITTI 2012��image_3\000143_20.png

(b) FVC[37](CVPR’2021)

(f) H.265[52](TCSVT’2023) (g) MV-HEVC[53](TCSVT’2023) (h) DAN (i) GT

(c) DCVC[38](NeurIPS’2021) (d) LSVC[6](CVPR’2022) (e) VCT[42](Neur IPS’2022)

图11　各方法在KITTI 2012数据集上的主观视觉效果比较

  表3　各方法的参数量、计算复杂度和运行时间

模型

FVC[37] (CVPR’2021)

DCVC[38] (NeurIPS’2021)

VCT[42] (NeurIPS’2022)

LSVC[6] (CVPR’2022)

DAN

参数量/MB

26

6.53

2

27.76

14.37

FLOPS/GB

462

603

1 340

2 423

3 238

运行时间/ms

201

618

596

443

539

(a) KITTI 2015��image_3\000185_13.png

(b) FVC[37](CVPR’2021)
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图12　各方法在KITTI 2015数据集上的主观视觉效果比较
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4　结束语

本文提出了一种基于 Transformer和通道注意

力机制的LGEDB，通过融合局部范围内像素点的

自注意力和全局通道注意力，实现对局部非重复纹

理细节和全局信息的精准捕捉。同时，还提出了一

种基于可逆神经网络和门控机制的DHFFM，该模

块能够有效提取运动补偿特征和视差补偿特征中的

高频信息，并通过逐像素特征的筛选，实现两类特

征的高效融合。首先，相较于现有的基于卷积的立

体编码方法，DAN 采用局部-全局协同注意力机

制，解决了局部卷积算子导致的特征表征碎片化问

题。其次，相比混合卷积-Transformer框架，DAN

创新性地引入可逆神经网络进行运动-视差补偿特

征融合，通过可逆性保证高频信息无损传递，配合

门控机制实现的特征空间动态结构化建模，彻底突

破了传统方法在跨模态融合时简单线性叠加的局限

性。在 Cityscape、KITTI 2012 和 KITTI 2015 数据

集上的大量实验结果证明，本文方法能够在保证较

低比特率的同时，实现更高质量的图像重建，与当

前最佳方法LLSS相比，本文方法的BD-BR分别提

升了 3.6%、7.3%和 7.5%。这些提升意味着在相同

带宽条件下，DAN重建的高保真不仅能显著提升

自动驾驶系统的实时感知精度，还能有效消除VR

等应用场景中的运动模糊和边缘伪影，从而极大增

强用户的沉浸式体验。这些是目前其他方法未能同

时达到的关键性能改进。然而，值得注意的是，

DAN在实现高质量图像重建的同时，仍存在计算

复杂度较高、运行时间较长的问题。因此，如何在

保持高重建质量和低比特率的基础上，进一步降低

计算复杂度并加速网络的运行时间，将是未来研究

工作的重点方向。
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