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摘 要： 空天地海复杂环境下海量的视频数据给有限的传输带宽和存储设备带来了巨大的压力，因此

如何提高视频编码技术在低码率条件下的编码效率显得尤为关键。近年来，基于深度学习的视频编码

算法取得了良好的进展，却因优化目标与感知质量失配、训练数据分布偏差等问题，降低了极低码率下

的视觉感知质量。生成式编码通过学习数据分布有效提升了低码率下的纹理与结构复原能力，缓解了

深度视频压缩的模糊伪影问题。然而，现有研究仍存在两大瓶颈：一是时域相关性建模不足，帧间关联

缺失；二是动态比特分配机制欠缺，难以实现关键信息的自适应提取。为此，提出一种基于条件引导扩

散模型的视频编码算法（Conditional guided diffusion model‑video compression， CGDM‑VC），旨在改善

低码率条件下视频感知质量的同时，加强帧间特征建模能力和保留关键信息。具体地，该算法设计了

隐式帧间对齐策略，利用扩散模型捕获帧间潜在特征，降低估计显式运动信息的计算复杂度。同时，设

计的自适应时空重要性编码器可动态分配码率优化关键区域的生成质量。此外，引入感知损失函数，

结合感知图像块相似度（Learned perceptual image patch similarity， LPIPS）约束，以提高重建帧的视觉

保真度。实验结果表明，与 DCVC（Deep contextual video compression）等算法相比，该算法在低码率

（<0.1 BPP）情况下，LPIPS 值平均降低了 36.49%，展现出更丰富的纹理细节和更自然的视觉效果。
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Abstract： In complex environments across air， space， land， and sea， the massive volume of video data 
exerts tremendous pressure on limited transmission bandwidth and storage devices. Therefore， improving 
the coding efficiency of video compression technologies under low bit rate conditions becomes crucial. In 
recent years， deep learning-based video compression algorithms have made significant progress， yet due to 
issues such as model design flaws， mismatches between optimization objectives and perceptual quality， and 
biases in training data distributions， the visual perception quality at extremely low bit rates has been 
compromised. Generative encoding effectively improves the texture and structure restoration ability at low 
bit rates through data distribution learning， alleviating the problem of blur artifacts in deep video 
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compression. However， there are still two major bottlenecks in existing research： Firstly， time domain 
correlation modeling is insufficient and inter‑frame feature correlation is missing； secondly， the lack of 
dynamic bit allocation mechanism makes it difficult to achieve adaptive extraction of key information. 
Therefore， this article proposes a video encoding algorithm based on conditional guided diffusion model ‑
video compression （CGDM‑VC）， aiming to improve the perceptual quality of videos under low bit‑rate 
conditions while enhancing inter‑frame feature modeling capabilities and preserving key information. 
Specifically， the algorithm designs an implicit inter‑frame alignment strategy， utilizing a diffusion model to 
capture potential inter‑frame features and reduce the computational complexity of estimating explicit motion 
information. Meanwhile， the designed adaptive spatio‑temporal importance‑aware coder can dynamically 
allocate code rates to optimize the generation quality of key regions. Furthermore， a perceptual loss 
function is introduced， combined with the learned perceptual image patch similarity （LPIPS） constraint， to 
improve the visual fidelity of the reconstructed frames. Experimental results demonstrate that， compared to 
algorithms such as deep contextual video compression （DCVC）， the proposed method achieves an average 
LPIPS reduction of 36.49% under low bit rate conditions （<0.1 BPP）， showing richer texture details and 
more natural visual effects.
Key words: video compression; diffusion model; perceptual quality; inter-frame alignment; low bit rate

引   言  

随着航空航天、遥感监测及通信技术的不断发展，海量的视频数据面临着巨大的存储与传输压力，

尤其在空天地海等特定场景中，视频数据的传输带宽常常受到严格限制［1］。在高分辨率和高帧率视频

应用场景下，传统视频存储和传输系统难以满足低带宽和高效能的需求［2‑3］，因此如何在有限的存储和

传输资源下保持低码率条件下视频数据的感知质量，已成为当前空天地海视觉信息智能处理领域的重

要研究课题之一。传统视频编码标准，如 H.264/AVC［4］和 H.265/HEVC［5］，利用运动估计与运动补偿

机制去除视频帧内的空间冗余和帧间的时间冗余，缓解了空天地海场景中一定的视频存储和传输的压

力。然而，码率越低，重建视频的块效应现象越明显，严重影响了视频的视觉质量。目前，视频编码框

架主要依赖于手工设计的复杂变换和编码策略，难以适应不同场景和内容的动态特性，尤其是高压缩

比和低码率环境。近年来，基于神经网络的视频编码算法因其能够自动学习视频的内在特征而逐渐成

为研究热点。这些算法克服了传统编码方法中手工设计策略的局限性，能够更好地适应视频内容的复

杂性和场景的多样性，从而在低码率环境中展现出更好的压缩性能和感知质量［6］。

随着越来越多的新技术引入，基于神经网络的视频编码算法呈现出多样化的发展趋势，主要分为 3
类。具体地，基于神经网络的视频编码算法主要包括基于传统神经网络、生成对抗网络（Generative ad‑
versarial networks， GAN）以及扩散模型的视频编码算法［7］。其中，基于传统神经网络的深度视频编码

算法［8‑15］已有较长的研究历史，基于 GAN 的深度视频编码算法［16‑21］则是近年来新兴研究方向，基于扩

散模型的深度视频编码算法［22‑23］亦刚崭露头角。基于传统神经网络的视频编码通常利用神经网络替代

传统视频编码中的各个模块（如运动估计、变换、量化和熵编码等），并通过端到端的训练方式实现编码

和解码优化。然而，在低码率条件下，显式光流估计难以维持较高的重建精度，导致重建视频帧出现明

显的运动模糊和压缩伪影，降低了视频的视觉感知质量。基于 GAN 的视频编码则利用生成对抗网络

的生成能力，获得高质量的重建图像，可在低比特率条件下平衡重建质量和压缩性能，但其训练过程会

不稳定且易出现模式崩溃问题［24‑25］。基于扩散模型的编码算法通过模拟视频数据的逐步去噪过程，能

321



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 2, 2025

够在低比特率下保留更多的纹理和结构信息，生成高质量的重建结果，具备较强的鲁棒性。同时，该算

法避免了传统编码框架对显式运动补偿的依赖，可更好地适用于运动复杂的场景中。然而，扩散模型

计算复杂度高、帧间一致性利用率低，直接调用扩散模型进行视频编码难以满足空天地海场景的实时

传输需求。

为此，本文提出了一种基于条件引导扩散模型的视频编码算法（Conditional guided diffusion model‑
video compression， CGDM‑VC）。为了增强帧间特征的建模能力，提出了隐式帧间对齐策略（Implicit 
inter‑frame alignment strategy， IIAS）。该策略以隐式扩散模型为基础，通过引入特征对齐优化机制，显

著改善了帧间特征的有效利用。同时，设计了自适应时空重要性编码器（Adaptive spatio‑temporal im ‑
portance‑aware coder， ASTC），利用时空注意力网络从参考特征中提取时空重要性权重，用于缩放当前

目标特征并进行码率分配，确保了编码器能够根据时空特征的重要性动态调整码率，提高关键区域的

压缩质量，同时减少次要区域的比特开销。具体地，针对低码率传输场景下视觉感知质量劣化的瓶颈

问题，创新性地提出潜空间映射方法，将视频压缩过程迁移至潜空间域进行特征重构。该方法通过构

建隐式特征扩散网络，在避免显式光流估计带来运动估计误差累积的同时，有效消除传统方法中光流

辅助分支的压缩损耗，在抑制压缩伪影与降低整体码率开销方面展现双重技术优势。此外，设计了自

适应时空重要性编码器，并提出时空调制单元  （Spatio‑temporal modulation unit， STMU） 对目标特征

进行特征缩放，借助神经网络提取每一帧的重要性权重，根据运动复杂度、纹理复杂度等因素动态调整

码率分配，从而提升重建质量。同时，通过结合学习感知图像块相似度［26］，优化了低码率环境下的视频

视觉质量，突破了传统评价方法的局限性。实验结果表明，在无人机数据集（UAVDT［27］、ERA［28］、AU‑
AIR［29］）和传统数据集（HEVC［30］）上，与 DCVC（Deep contextual video compression）等视频编码算

法［9‑13］相比，本文算法不仅在低码率条件下可显著提高视频的重建质量，而且可获得丰富的纹理细节和

良好的压缩效率，适用于空天地海等特定应用场景中。

本文的主要贡献如下：（1） 设计了基于条件引导的生成式无人机视频编码算法，该算法创新性地将

扩散模型的条件引导机制与帧间关系建模相结合，充分利用扩散模型的先验信息，实现了低码率条件

下高感知质量的视频重建；（2） 设计了隐式帧间对齐策略，通过构建特征对齐优化机制，避免了低码率

条件下显式运动估计带来的模糊伪影问题，同时节省了运动信息的码率开销，有效解决了显式运动建

模的固有缺陷；（3） 设计了自适应时空重要性模块，通过时空注意力网络捕捉视频帧间潜在特征的时空

关联性，动态调整信息编码策略，分配码率优化关键区域的重建质量，降低了码率开销，提升了整体视

频的感知质量。

1 相关工作  

根据使用神经网络的不同，基于深度视频编码算法可分为 3 类：基于传统神经网络的深度视频编码

算法、基于生成对抗网络的编码算法和基于扩散模型的编码算法。

1. 1　基于传统神经网络的深度视频编码算法　

基于传统神经网络的深度视频编码算法通过神经网络自动学习视频数据的内在特征，利用端到端

的训练方式替代了传统视频编码中的多个模块，如运动估计、变换、量化和熵编码等，以提升视频编码

的性能和压缩效率。与传统编码算法相比，基于传统神经网络的深度视频编码算法能够自动适应视频

内容的复杂性，从而在不同场景下提供更加灵活和高效的视频编码方案。如，Lu 等［8］提出了首个端对

端的基于深度学习的视频编码算法（Deep video compression， DVC），该方法通过将传统编码框架中的

各个模块替换为神经网络实现视频的高效压缩和重建。Li 等［9］提出了一种基于上下文的视频编码框

架 DCVC，旨在实现从残差编码到条件编码的范式转换。研究者们又设计 DCVC 的多个衍生模型，如

DCVC‑TCM［10］专注于挖掘时间上下文信息，通过学习视频编码中的时间相关性，进一步提高编码性
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能；DCVC‑HEM［11］引入了混合时空熵建模技术学习空间相关性；DCVC‑DC［12］引入了多样化的上下文

信息进一步利用空间相关性，并提出了棋盘格熵编码，提高熵建模的准确性和压缩效率；DCVC‑FM［13］

采用特征调制方法，实现了仅使用一个 I 帧的端到端神经视频编解码器，并扩展了码率，实现了全码率

压缩；Sheng 等［14］尝试在基线模型的基础上构建大型神经视频编码模型，显著提升了视频压缩性能；

Sheng 等［15］结合 CNN 和时序建模，优化帧内/帧间预测模块，并在特征域完成运动补偿和跨域编码。

1. 2　基于生成对抗网络的深度视频编码算法　

基于生成对抗网络的深度视频编码算法利用 GAN 网络的生成能力来提高视频压缩的效果。该网

络由生成器和判别器构成，生成器负责生成视频帧，判别器则用于评估生成视频帧的质量。在视频编

码任务中，生成器通过学习视频数据的潜在分布生成逼真的视频帧，判别器则用于确保生成帧在视觉

上接近真实内容［31］。这种生成对抗的方式能够有效地减少块效应和伪影，尤其在低比特率视频重建中

表现突出。如，Hu 等［16］提出了一种面向人类视觉和机器视觉的可扩展图像编码框架，利用 GAN 从紧

凑的特征表示和参考像素重建图像，在人眼视觉质量和面部特征检测方面都取得优异的效果；Chang
等［17］提出了一种分层融合 GAN （Hierarchical fusion GAN， HF‑GAN），将视觉数据分解为紧凑的结构

和纹理表示，而不是去除信号级的冗余信息；Mentzer 等［18］提出了一种基于 GAN 的视频编码算法，通过

合成和传播细节，利用高质量的光流提升了视觉质量；Dundar 等［19］通过 GAN 生成多视角图像数据集，

优化 3D 重建中的跨视角一致性，间接提升视频动态场景编码效率；Lan 等［20］提出了一种多视图视频编

码算法，利用 GAN 网络的生成能力实现中间视点的精确重建。

1. 3　基于扩散模型的深度视频编码算法　

近年来，扩散模型在生成领域发展迅速。如，Ho等［21］提出的 DDPM （Denoising diffusion probabilistic 
models）通过逐步去噪的方式生成图像，取得了比传统生成模型更优的生成效果，特别适用于需要重建

高质量视频的编码任务。然而，DDPM 的计算复杂度非常高，限制了其在实时视频编码中的应用。为

此，Rombach 等［22］提出 LDM （Latent diffusion models），在潜在空间进行扩散，在保持生成视频帧细节信

息的同时，降低了计算复杂度。在低比特率视频编码领域，Voleti 等［23］提出了一种多功能视频生成模型

MCVD（Masked conditional video diffusion） ，具备视频生成、预测和重建的能力，在多种视频处理任务

中表现出色。虽然基于扩散模型的视频编码算法表现突出，却仍然面临计算效率和实时处理的挑战。

因此，研究者们在扩散模型中引入了多种优化策略，如加速生成过程、引入并行处理等，旨在提高扩散

模型在视频任务中的应用效率。如，Li 等［32］提出了 DiffVSR 框架，优化生成路径将逐帧采样方式改进

为时序感知的联合优化，并通过多尺度时间注意力模块捕捉长程运动的依赖关系，加速了生成过程；

Mao 等［33］提出了 OSV 模型，设计了潜在空间分布式采样策略，通过并行生成和对抗训练加快生成速

度；Li等［34］提出了一种集成迁移攻击与查询攻击的框架，优化了视频编码中的对抗样本生成与防御。

2 算法框架  

2. 1　条件引导扩散模型的视频编码算法

为了提高低码率条件下的视频的感知

质量，本文提出了一种基于条件引导扩散

模型的视频编码算法 CGDM‑VC，结构如

图 1 所示。该算法引入了时空重要性引导

的可变码率编解码器，将参考帧的特征 ŷ ref

作为先验信息，与目标特征 yi 融合后得到

解码特征 ŷ i，避免了借助显式光流或显式
图 1　条件引导扩散模型的视频编码算法示意图

Fig.1　Framework of CGDM-VC
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运动信息，消除了帧间冗余。同时，设计了基于扩散模型的帧间对齐策略，通过去除帧间运动信息的显

式残差信息，提高了低码率下的编码效率，并引入解码特征 ŷ i 作为从初始特征 y T
i 到目标特征 yi 的最大

化似然估计条件，以保证视频帧的重建质量。

2. 2　自适应时空重要性编码器　

在传统的视频编码中，编码显式的运动信息是

优化重建质量的重要手段之一，通过捕捉帧间的运

动变化来消除时间冗余。然而，传输运动信息所需

的开销给低码率视频编码提出了严峻挑战。若不

采用编码显式运动信息的方式会带来帧间信息的

缺失。因此，为了有效捕捉视频帧间潜在的时空关

联性，提出了一种自适应时空重要性编码器，结构

如图 2 所示。该编码器通过建模视频帧间的时空

特性，动态调整信息编码策略，以优化视频压缩与

重建过程。ASTC 将参考帧特征 ŷ ref 作为先验信息

编码目标特征 yi 得到解码特征 ŷ i，可表示为

ŷ i = D (⌊E ( )yi，ŷ ref ⌉，ŷ ref ) （1）

式中：E ( · )和 D ( · )分别表示具有 4 倍上下采样卷积层和两个 STMU 的编码器和解码器。

在传统编码器中，不同区域的编码策略是固定

的，本文设计的 STMU 利用神经网络提取每一帧

的重要性权重，根据运动复杂度、纹理复杂度等因

素动态调整码率分配，结构如图 3 所示。

具体地，STMU 利用时空注意力网络从参考

特征 ŷ ref 中提取时空重要性权重 ωi，用于缩放当前

目标特征 yi 并进行码率分配，可表示为

ωi = σ (Conv ( Concat ( fi，ŷ ref ) ) ) （2）

式中：fi 表示 ŷ ref 和 yi 的融合特征，大小为（6，112，
208）；Concat ( · ) 表示融合操作，以 batch = 1 为例，fi 和 ŷ ref 的大小分别为（3，112，208）、（3，112，208）；

Conv ( · ) 表示 1 个具有 ReLU 激活函数的 3×3 卷积层；σ ( · ) 表示 Sigmoid 函数，用于归一化注意力权

重，使其值限定为 [ 0，1]。接着，STMU 利用权重 ωi 提取目标特征 yi 中的时空特征 f ͂i，可表示为

f ͂i = fi + ωi ⋅ Conv ( fi ) （3）
式中：ωi 表示时空重要性权重，Conv ( · )表示 1 个具有 ReLU 激活函数的 3×3 卷积层。STMU 融合时空

注意力信息后，通过 ωi 赋予目标特征不同的重要性，增强关键区域的特征，抑制了非关键区域的特征。

此外，该模块可自适应地调整特征表达方式，通过残差连接，确保特征调整不会导致信息损失，提高了

模型的稳定性。STMU 进一步结合重要性权重  ωi 和码率权重 λ动态分配码率，得到缩放后的特征 f ̂i，大
小为（192，28，52），可表示为

f ̂i = MLP ( Concat ( ωi，λ ) ) ⋅ f ͂i （4）

式中：λ 表示码率控制权重，决定目标特征在不同区域的比特分配；f ͂i 表示时空特征，大小为（192，56，
104）；Concat ( · )表示融合操作，Concat ( ωi，λ )结合了时空注意力权重和码率控制因素，自适应地分配码

图  2　自适应时空重要性编码器

Fig.2　Adaptive spatio-temporal importance-aware coder

图  3　时空调制单元

Fig.3　Spatio-temporal modulation unit

324



刘美琴  等：低码率生成式无人机视频编码算法

率，以 batch = 1 为例，ωi 和 λ 的大小分别为（4，1）和（4，1）；MLP ( · )表示多层感知机，用于学习码率控制

策略。这一过程确保了编码器能够根据时空特征的重要性动态调整码率，提高关键区域的压缩质量，

同时减少次要区域的比特开销。

图 4 呈现了经 ASTC 量化后的细节特征码率分布热力

图。在视频帧中，诸如马路街道以及等待红绿灯的车辆等

相对静止的区域，在视频序列中较为常见且变化幅度较小，

ASTC 能够高效地为这些区域分配较少的比特进行表示。

尽管这些区域可能包含一定量的细节信息，但只需较低的

码率即可完成编码。相对而言，对于车辆运动轨迹等具有

独特性且动态变化显著的对象，ASTC 会自适应地为其分

配更多比特以进行编码。这表明 ASTC 能够依据视频帧间

的潜在时空关联性，动态调整信息编码策略。在确保关键

区域信息质量不受损失的前提下，有效降低了整体码率，从

而实现了更为高效的视频压缩与重建。

2. 3　隐式帧间对齐策略　

在传统的视频编码方法中，显式的帧间对齐，如运动估计和运动补偿，是提升视频重建质量的关键

技术。然而，在低码率条件下，去除显式运动信息编码可能会影响帧间对齐。显式帧间对齐依赖于复

杂的运动估计方法，在高分辨率视频或长时间序列中需要大量的计算开销。因此，为了在不显式编码

运动信息的情况下捕捉和利用帧间信息，本文提出隐式帧间对齐策略，利用前一帧的信息，通过 U‑Net
学习帧间的时空关联性，以实现隐式的帧间对齐。

具体而言，提取前一帧的特征后与当前帧

的信息进行融合，通过 U‑Net 网络的结构将前

一帧的信息转化与当前帧对齐以捕捉帧间潜在

的时空关系。这一过程不仅能够有效减少传统

运动补偿中产生的冗余信息，还能在低码率条

件下保留更多重要的细节和结构信息。为此，

设计了隐式帧间对齐模块，该模块在隐式扩散

模型基础上优化帧间特征的对齐过程，更好地

保留和传递视频的时间信息。隐式扩散模型结

构如图 5 所示，主要包括编码器、U‑Net 和解码

器 3 部分。输入数据通过编码器映射到隐空间，并进行前向加噪操作得到 zT，接着提取条件 τθ，与加噪

后的隐空间表示融合，输入 U‑Net网络进行反向去噪后，完成解码过程。

在 CGDM‑VC 的解码过程中，解码特征  ŷ i 作为从初始特征 y T
i 到目标特征 yi 的最大化似然估计条

件，通过隐式扩散模型进行帧间对齐，通过 pθ( y 0：T
i |yi )求解与 yi 维数相等的隐变量 y 0：T

i ，可表示为

pθ( y 0：T
i |yi ) = p ( y T

i )∏
t = 1

T

pθ( )y t - 1
i |y t

i，ŷ i （5）

式中：p ( y T
i ) = N ( ŷ T '

ref；μθ( ŷ T '
ref，T ')，σ 2

θ ( ŷ T '
ref，T ') )表示最大化似然估计初始状态，ŷ T '

ref 表示对参考特征 ŷ ref

进行 DDIM 逆变换的结果，T '=
1
2 T 表示 DDIM 逆变换的步数，t = T → 1( T = 30 ) 表示求解最大似然

图 4　量化细节特征的熵分布

Fig.4　Quantifying the entropy distribution of 
detailed features

图  5　隐式扩散模型

Fig.5　Implicit diffusion models
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估计的步数。每一步状态转移过程 pθ( y t - 1
i |y t

i，ŷ i )通过 LDM［22］预训练 U‑Net网络进行计算，可表示为

pθ( y t - 1
i |y t

i，ŷ i ) = N ( y t - 1
i ；μθ( y t

i，t，ŷ i )，σ 2
θ ( y t

i，t，ŷ i ) ) （6）

式中：μθ( y t
i，t，ŷ i )和 σ 2

θ ( y t
i，t，ŷ i )分别表示状态转移过程中拟合的均值和方差。由于解码特征 ŷ i 与初始

特征 ŷ T '
ref 在结构和语义上具有相似性，时间域的运动信息有所不同，因此该状态转移过程相比式（5），可

更准确地预测每步的均值 μθ 和方差 σ 2
θ 。

为了在减少编码信息量和不编码运动信息的

同时，能保证视频帧的重建质量，隐式帧间对齐模

块，以解码特征 ŷ i 作为预训练扩散模型——LDM
图像超分辨率模型［22］的条件，恢复目标特征 yi，重

建视频帧，结构如图 6 所示。CGDM‑VC 采用隐式

帧间对齐策略，利用参考帧的潜空间信息和运动

信息保证重建质量，消除 LDM 预训练模型在训练

时未考虑到帧间参考信息，且最大化似然函数过

程的初始分布为随机噪声 ε~N ( 0，1)。
为了在扩散过程中有效对齐帧间信息，CG‑

DM‑VC 首先对参考特征 ŷ ref 进行 DDIM 逆扩散加噪使其接近于高斯噪声的分布，用 ŷ T '
ref 来替换原本的

随机噪声 ε~N ( 0，1)作为扩散模型的初始输入。求解 ŷ T '
ref 需使用由 ŷ t - 1

ref 到 ŷ t
ref 的递推公式，可表示为

ŷ t
ref = αt ŷ t - 1

ref - 1 - αt - 1 ωi εθ

αt - 1
+ 1 - αt ωi εθ （7）

式中：ŷ 0
ref = ŷ ref 表示初始参考特征，直接从前一帧提取的特征，αt - 1 和 αt 表示扩散模型的加噪权重系数，

εθ 表示扩散噪声预测模型的输出。该过程可生成一个更加符合视频帧分布的初始化特征 ŷ T '
ref，减小直接

使用高斯噪声作为初始输入带来的分布偏差。在编码端，CGDM‑VC 对目标特征 ŷ i 与初始化特征 ŷ T '
ref 进

行帧间对齐，并利用 U‑Net 进行去噪优化，以得到高质量的潜空间特征 y 0
i 。扩散模型的状态转移过程

pθ( y t - 1
i |y t

i )可视为从初始特征 ŷ T '
ref 逐步去噪至最大似然特征 y 0

i 的过程，可表示为

y 0
i = ŷ T '

ref - ∑
t = 1

T

εθ( )y t
i， t， ŷ i （8）

式中：εθ( y t
i， t， ŷ i )表示基于 U‑Net 的去噪预测模型，为扩散去噪的总过程，t 表示扩散步数。这一过程

中，初始特征 ŷ T '
ref 逐步去噪，最终得到高质量的潜空间特征 y 0

i ，可用于生成最终的解码视频帧。

从上述帧间对齐过程可看出，参考特征 ŷ ref 在去噪过程中提供了目标特征 y 0
i 的纹理信息与结构信

息，因此合理设置 DDIM 逆扩散步数 T '对于帧间运动建模至关重要。假设扩散过程中的初始特征  ŷ T '
ref

可表示为参考特征 ŷ ref 与噪声 ∑
t = 1

T '
εθ( )ŷ ref，t 之和，即

y 0
i = ŷ ref + ∑

t = 1

T '
εθ( )ŷ ref，t - ∑

t = 1

T

εθ( )y t
i，t， ŷ i （9）

式中：从参考特征 ŷ ref 到最大似然特征 y 0
i 之间的运动信息 mŷ ref → y 0

i
可表示为

mŷ ref → y 0
i
≈ y 0

i - ŷ ref = ∑
t = 1

T '
εθ( )ŷ ref，t - ∑

t = 1

T

εθ （10）

由式（10）可知，在扩散过程中，帧间运动信息的变化是由噪声估计模型 εθ 进行建模，从而避免了显

图  6　隐式帧间对齐模块

Fig.6　Implicit inter-frame feature alignment module
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式的运动估计过程，实现了帧间信息的隐式建模。

参考 Wang 等［35］提出的方法，本文选择 DDIM 逆变换步数 T '=
1
2 T 以优化帧间预测质量。若 T '过

大，目标特征 yi 与参考特征 ŷ ref 之间的运动信息差距增大，模型需要额外的运动补偿信息，导致计算开销

更大。若 T '过小，目标特征 yi 与参考特征 ŷ ref 的运动信息接近，模型可更多地依赖 ŷ ref 来减少编码条件 ŷ i

的码率，提高压缩率。为了平衡帧间信息建模效果和码率分配之间的关系，本文设置 DDIM 逆变换步

数为扩散过程步数的一半。

2. 4　损失函数　

本文设计了端到端的误差传播策略，在状态转移过程中，U‑Net 网络的参数保持固定不变，率失真

损失函数 L可表示为

L=R ( yi ) + λ ⋅ (D ( xi，x̂ i ) + β ⋅P ( xi，x̂ i ) ) （11）
式中：λ 表示码率 R和重建失真之间的平衡系数，β 表示均方误差 MSE 损失 D和感知图像块相似度

LPIPS［26］损失 P之间的权重系数。由于编码器包含可以调节特征选择的可变码率层，CGDM‑VC 仅需

训练一个模型即可完成不同码率下的测试任务。

CGDM‑VC 算法流程如算法 1 所示。

算法11 条件引导扩散模型的视频编码算法

输入：xi， ŷ i - 1 // 输入帧和特征缓存中参考特征

输出：x̂ i， ŷ i // 输出帧和解码特征

（1） yi = ε ( xi ) // 转换到特征域

（2） // 选择参考特征 ŷ ref 和初始状态 y T
i

（3） ŷ ref ⇐  ŷ i - 1 // 前向参考特征

（4） y T
i  ⇐ DDIM I nversion ( ŷ ref， T '，U‑Net ) // DDIM 逆变换

（5） // 自适应时空重要性编码器

（6） ŷ i ⇐ D (⌊E ( )yi，ŷ ref ⌉，ŷ ref )
（7） // 隐式帧间对齐

（8） for t = T，T - 1，…，1 do
（9）  y t - 1

i  ⇐ DDIM_Backward ( y t
i，t，ŷ i，U‑Net ) // 状态转移过程

（10） end for
（11） x̂ i = D ( y 0

i ) // 帧重建

（12） return x̂ i， ŷ i

3 实   验  

3. 1　实验说明　

训练集：采用常用的 Vimeo‑90K Septuplet［36］数据集训练编码模型。该数据集包含 89 800 个视频剪

辑，覆盖了空天地海各种场景下的运动情况，每个视频序列由 7 个连续帧组成。经过预处理，实际使用

了该数据集中的 64 612 个分辨率为 256×256 的 7 帧序列。

测试集：为了评估不同算法的性能，选取了 UAVDT［27］（forest、night、road）、ERA［28］（Cycling、Fire、
Harvesting）和 AU‑AIR［29］这 3种经典的空天数据集，分辨率分别为 1 280×704、640×640、832×448，视频

序列帧数均为 32。同时，也选取了传统的 HEVC［30］数据集，包括 Class‑C（BasketballDrill、BQMall、Par‑
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tyScene、RaceHorses）、Class‑D（BasketballPass、BlowingBubbles、BQSquare、RaceHorses）、Class‑E
（FourPeople、Johnny、KristenAndSara），分辨率分别为 832×448、384×192、1 280×704，视频序列帧数均

为 32。
实验设置：实验在 Intel（R） Xeon（R） Gold 6426Y CPU 平台上完成，训练阶段采用 4 张 NVIDIA 

GeForce RTX 4090 GPU（每 GPU 批次大小为 1），测试阶段使用 1张同型号 GPU（每 GPU 批次大小为 1）。

针对损失函数  L=R ( yi ) + λ ⋅ (D ( xi，x̂ i ) + β ⋅P ( xi，x̂ i ) )，分别对平衡系数 λ =1、8、256、512 这 4 种情

况 进 行 训 练 。 其 中 ，当 λ = 1、512 时 ，学 习 率 设 为 lr = 1 × 10–6，当 λ = 8、256 时 ，学 习 率 设 为

lr = 1 × 10–5。在测试阶段，沿用上述 λ 参数配置，各对比算法也选取 4 种不同重建质量进行对比。本文

采用学习感知图像块相似度 LPIPS［26］作为视频帧相似性度量指标，以更贴近人类视觉感知，并通过

R‑D 曲线反映所提算法与对比算法的客观性能。

3. 2　对比实验结果及分析　

采用的对比算法包括基于深度学习的视频编码算法，如条件引导的视频编码算法 DCVC［9］、DCVC‑
TCM［10］、DCVC‑HEM［11］、DCVC‑DC［12］和 DCVC‑FM［13］，R‑D 曲线如图 7 所示，横轴为编码每像素需要

的比特率（Bit per pixel， BPP），纵轴为学习感知图像块相似度 LPIPS［26］。由图可知，所提算法的 LPIPS
值在各个数据集中均显著低于对比算法，并且随着 BPP 的增加，所提算法的 LPIPS 值下降速度较快。

具体地，对于 HEVC 数据集，相同的码率区间，LPIPS 值平均下降 18.37%，相同 LPIPS 值，BPP 平均下

降 11.55%。对于 3 种空天数据集，相同的码率区间，LPIPS 值平均下降 36.49%，相同 LPIPS 值，BPP 平

均下降 31.20%。由此可知，所提算法重建图像的感知质量更接近原始图像，并且在不同比特率下具有

较好的适应性。不仅在传统视频编码数据集 HEVC［30］上表现良好，在经典的空天数据集（无人机航拍

视频 UAVDT［27］、ERA［28］、AU‑AIR［29］）上，CGDM‑VC 算法也重建出高质量的视频帧。这充分验证了

该算法在保证视频质量的情况下，有效降低了编码比特率，满足了无人机需要大量拍摄与传输视频时

对压缩质量以及码率的需求。

图  7　视频编码对比实验客观性能评估结果

Fig.7　Objective performance evaluation results of video compression comparison experiment
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所提算法与对比算法在 HEVC‑C［30］数据集和 ERA［28］数据集上的主观对比结果分别如图 8 和图 9
所示。由图 8 可知，对比算法的重建帧中存在大量的模糊伪影，未能清晰重建地板上的纹路，而所提算

法在压缩比相当的情况下，成功重建了地板上的钉子，地板的纹路也更加接近原始视频帧。由图 9 可

知，原有的视频算法重建的火灾现场烟雾模糊，而所提算法在更大的压缩比例下，成功重建了烟雾所遮

挡的树枝细节，更准确地反映了烟雾本身的浓度和飘动趋势。综上所述，所提算法不仅在传统数据集

上具有良好的重建效果，对无人机拍摄的视频帧也具有良好的重建效果，验证了相较于 DCVC［9］等经典

算法的有效性和多场景应用的可靠性。

所提算法与对比算法在无人机视频数据集（crossroads 和 night）上的主观对比结果分别如图 10 和

图 11 所示。在 crossroads 场景中，对比算法 DCVC 等在低码率（<0.1 BPP）下重建的路面白色虚线和水

迹区域明显模糊，所提算法白色虚线边缘清晰连续，水迹纹理与原图一致。在 night 场景中，对比算法

DCVC 等在低码率（<0.1 BPP）下重建的路面纹理过度平滑，白色虚线边缘弥散，所提算法路面颗粒细

节保留完整，白色虚线锐度接近原始帧。由此可知，所提算法在低码率情况下可以保留完整的无人机

视频细节，满足了在视频监控、夜间巡检等场景中的需求。

图  8　HEVC-C 重建质量对比结果

Fig.8　Comparison results of reconstruction quality on HEVC-C

图  9　ERA 重建质量对比结果

Fig.9　Comparison results of reconstruction quality on ERA

图 10　无人机数据集 crossroads 视频的重建质量对比结果

Fig.10　Comparison results of reconstruction quality on crossroads videos in drone dataset
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3. 3　消融实验结果及分析　

为了验证所提算法中自适应时空重要性引导单元以及隐式帧间对齐模块的性能，本文在 HEVC［30］

的 Class‑C、Class‑D、Class‑E 这 3 个数据集上完成了相应的消融实验，实验结果分别如图 12 和图 13
所示。

由图 12 可知，如果缺失帧间时空重要性引导单元提供的引导信息，消融模型在 3 个数据集上的

BPP 明显增加、重建视频的 LPIPS［26］明显增大。这些结果验证了时空重要性引导单元的有效性。

由图 13 可知，若缺少隐式帧间对齐模块，重建视频帧因缺少帧间参考信息，消融模型在 3 个数据集

上的 BPP 与 LPIPS 明显增大。这说明隐式帧间对齐模块在重建高质量视频帧的优势，验证了该模块的

有效性。

图 11　无人机数据集 night视频的重建质量对比结果

Fig.11　Comparison results of reconstruction quality on night videos in drone dataset

图 13　隐式帧间对齐模块消融实验客观结果

Fig.13　Objective performance results of implicit inter‑frame alignment module

图 12　时空重要性引导单元消融实验客观结果

Fig.12　Objective performance results of spatio‑temporal importance guided unit
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3. 4　计算复杂度分析　

对比 CGDM‑VC 与 DCVC［9］、DCVC‑
TCM［10］、DCVC ‑HEM［11］、DCVC ‑DC［12］、

DCVC‑FM［13］的时间与空间的复杂度。在

NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU、Intel
（R） Xeon（R） Gold 6426Y CPU 计算平台

上，各算法对分辨率为 832×448 的图像进

行编码和解码的平均运行时间与显存空间

的占用情况如表 1 所示。其中，“参数量”

表示 P 帧模型的参数量，“时间”计算了每

张图像的平均推理时间，“显存占用”是测试所占用的显存空间，“LPIPS”是 λ = 512 的情况下重建帧与

原视频帧之间感知图像块相似度的平均值。如表 1 所示，DCVC 系列算法呈现出不同的性能表现。

DCVC‑TCM 算法在显存占用方面降至 2 244 MiB；DCVC‑HEM 算法实现了 0.24 s 的最短运行时间；

DCVC‑DC 算法的参数量为 29.562×106，LPIPS 值为 0.082 2，降低了模型的参数量、提升了视频重建

质量。

本文提出的 CGDM‑VC 算法引入了庞大参数量的扩散模型，增加了计算复杂度。然而该算法的推

理时间和显存占用与对比算法处于同一数量级，并在 LPIPS 值上表现最佳，相较于 LPIPS 表现次优的

DCVC‑DC 算法，其 LPIPS 性能提升了 52.07%。这表明在不显著增加计算资源消耗的前提下，本文算

法实现了更复杂更精确的推理能力，适应于无人机视频编码应用场景。

4 结束语  

本文提出了一种基于条件引导扩散模型的视频编码算法 CGDM‑VC，用于解决低码率环境下视频

数据的感知质量降低的问题。该算法设计了隐式帧间对齐策略，通过扩散模型有效捕捉了帧间的潜在

特征，优化了帧间信息的处理与重建能力。同时，设计了自适应时空重要性编码器，通过更加灵活的压

缩方式自适应地调整压缩参数，进一步提高了视频的重建质量。实验结果表明，该算法在通用数据集

和无人机拍摄数据集上，在低码率条件下有效地重建了高感知质量的视频帧。与现有的深度学习编码

方法相比，该算法在感知质量和压缩效率上均表现出色，具有较强的实用性。然而，扩散模型的计算复

杂度相对较高，下一步将继续优化模型结构，考虑对模型进行剪枝和量化来降低计算复杂度，利用硬件

加速（如 GPU 或 TPU）提升推理速度，以更好地应对复杂多变的空天地海场景的实时需求。
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