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基于光流引导 Transformer 模型的重载铁路

监控压缩视频质量增强方法
　

王文斌1，宋宗莹1，柴雪松2,3，凌烈鹏2,3，李健超2,4

（1. 中国神华能源股份有限公司，北京　100080；
2. 中国铁道科学研究院集团有限公司　铁道建筑研究所，北京　100081；

3. 中铁科学技术开发有限公司，北京　100081；
4. 高速铁路轨道系统全国重点实验室，北京　100081）

摘　要：重载铁路视频监控系统的不断扩增，使得铁路视频数据急剧增长，对数据存储和传输等能

力的要求更高。为此，提出了一种基于光流引导 Transformer 模型的重载铁路监控压缩视频质量增强方

法。通过光流补全网络提取帧间运动信息，指导 Transformer 模型关注视频序列中的重要特征；结合多

头自注意力机制和时间空间特征融合策略，有效提取视频帧的时空特征；通过在 Transformer 模型结构

中融入光流引导的特征增强模块，进一步提升视频质量增强的准确性和效率。基于实际采集的重载铁路

监控视频数据集的实验结果表明，该方法显著优于现有的视频质量增强方法，具有实用价值。

关键词：重载铁路；视频增强；光流；Transformer 模型；多头自注意力机制
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Compressed video quality enhancement method for heavy-haul railway
surveillance based on optical flow guided Transformer model
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Technology Development Co. Ltd., Beijing　100081, China；4. State Key Laboratory of High-speed Railway Track
System, Beijing　100081, China)

Abstract:  The continuous expansion of heavy-haul railway video surveillance systems has led to a sharp increase in
railway  video  data,  with  higher  requirements  for  data  storage  and  transmission  capabilities.  To  this  end,  this  paper
proposed a compressed video quality enhancement method for heavy-haul railway surveillance based on optical  flow
guided  Transformer  model:  Extracting  inter  frame  motion  information  through  optical  flow  completion  network  to
guide the Transformer model to focus on important features in the video sequence; Combining multi head self-attention
mechanism and spatiotemporal feature fusion strategy, effectively extracting spatiotemporal features of video frames;
By  incorporating  optical  flow  guided  feature  enhancement  modules  into  the  Transformer  model  structure,  further
improving  the  accuracy  and  efficiency  of  video  quality  enhancement.  The  experimental  results  based  on  the  actual
collected heavy-duty railway surveillance video dataset show that this method is significantly superior to existing video
quality enhancement methods and has practical value.
Keywords:  heavy haul  railway；video  enhancement；optical  flow；Transformer  model；multi-head  self-attention
mechanism

我国部分重载铁路为典型山区铁路，发生自然

灾害和地质灾害的风险较大。近年来，我国铁路技

术创新和安全保障能力不断提高，相关单位针对重

载铁路布设了视频监控系统，视频采集点主要覆盖

隧道、作业区域、边坡、平交道口、供电设施、行

车室、通信机房等重点区域，具有点多、覆盖区域

广、数据量大的特点。视频数据的急剧增长对数据
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存储和传输等能力提出了更高的要求。为应对上述

问题，视频压缩技术应运而生，该技术可有效减少

数据的存储空间和传输时间，但常以牺牲视频质量

为代价，导致画面模糊和细节丢失，可能会影响识

别、检测、跟踪等视觉任务的性能。因此，亟需研

究如何提升经过压缩后的视频的质量。

传统的视频质量增强方法主要通过同质性或光

流来探索视频的几何关系，从而实现视频内容在时

间和空间上的有效增强[1-6]。例如，Huang等人[7] 利用

自然视频的固有特性，设计了一套能量方程，通过

迭代优化运动场和帧质量，实现了连贯的视频画质

提升。由于 Transformer模型（简称：Transformer）[8]

在长时间空间建模方面的显著能力，已被广泛用于

视频质量增强领域 [9-11]， Zeng等人 [9]、Liu等人 [10] 和

Li等人 [11] 通过调整 Transformer，在较大的时间感受

野内检索相似特征，实现了高质量的视频质量增强。

在大多数基于 Transformer的视频质量增强研究中，

多个视频帧被单独编码为词元（ token），通过各种

Transformer块来估计与失真区域相关的词元与有效

区域之间的特征相关性，再利用这些相关性对特征

进行聚合，以恢复损坏区域的特征，其在性能方面

大幅度超越传统视频质量增强方法。然而，采用

Transformer进行视频质量增强仍存在运动信息的精

确捕捉和查询退化等挑战。

综上，本文提出基于光流引导 Transformer的重

载铁路压缩视频质量增强（OFGT-CVQE，Optical

Flow Guided Transformer for Compressed Video Quality

Enhancement）方法，提升重载铁路监控系统中有损

压缩后的视频序列的质量。 

1    视频增强方法

T

X = {X1, · · · ,XT }

M = {M1, · · · ,MT }， Mt t ∈ [1,T ]

Ŷ =
{
Ŷ1, · · · , ŶT

}
Y = {Y1, · · · ,YT }

本文提出的 OFGT-CVQE方法，假设视频长度

为 ；视频质量增强的输入为经有损压缩后的视

频 序 列 ， 其 对 应 的 掩 码 序 列 为

在每个掩码 中（ ），“1”

标识失真区域，“0”标识有效区域。其目标是重

构 视 频 序 列 中 的 失 真 区 域 ， 并 确 保 重 构 结 果

和压缩前无失真视频序列

在时空上保持一致。 

1.1    方法流程

OFGT-CVQE方法流程如图 1所示，包含光流补

全与特征提取模块、光流引导 Transformer模块及质

量增强模块。光流补全与特征提取模块先提取帧间

运动信息，利用此信息指导 Transformer关注视频序

列中的重要特征，从而提高对动态内容的敏感度；

光流引导 Transformer模块结合多头自注意力机制和

时间空间特征融合策略，有效提取视频帧的时空融

合特征，获得用于视频质量增强的语义特征表示；

质量增强模块利用融合特征映射、结合全卷积增强

网络来计算残差映射，残差映射和压缩失真视频叠
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图1    OFGT-CVQE方法流程示意
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加生成增强视频。 

1.2    光流补全与特征提取模块

t Xl = {Xt−s, · · · ,Xt−1,Xt,

Xt+1, · · · ,Xt+s} Xg = {Xr,X2r, · · · }

s r

Xg

由于视频一般具有较长序列， OFGT-CVQE方

法采用滑动窗口策略增强视频帧，在每次向前传递

中，以第 帧为中心，对其局部帧

和全局帧 进行采样。其

中， 为局部帧的采样步幅； 为全局帧的采样间隔；

全局帧序列 用于扩大时间感受域。

t

t

F̃ =
{
F̃t−ni, · · · , F̃t, · · · , F̃t+ni

}
i

2n+1

F̃ t

t t

m f̃ m

f̃ m+1 t

针对有损压缩视频序列直接根据相邻帧估计光

流并提取特征，会因存在失真区域导致光流信息不

准确的问题，本方法在提取第   帧的光流信息时，先

使用拉普拉斯填充光流法获得以第   帧为中心的初始

的光流估计序列 ， 是连续光

流之间的时间间隔，光流序列的长度为 ；利用

伪 3D卷积提取 的特征作为第   帧光流的特征表示，

即利用第   帧临近帧的光流信息对第   帧的光流信息

进行补全。设第 个伪 3D卷积块的输入为 、输出

为 。第   帧光流的特征聚合过程为

f̃ m+1 = TC
(
S C
(

f̃ m
))
+ f̃ m （1）

TC S C

F̂t

式（1）中， 表示一维时间卷积； 表示二

维空间卷积。在拉普拉斯填充光流法的编码器中，

除最后一个伪 3D块和跳跃连接外，时间分辨率保持

不变；在伪 3D块和跳跃连接内，通过减小时间分辨

率来获得目标帧光流的聚合特征。最终，通过二维

解码器输出临近帧信息补全后的目标光流特征 。
 

1.3    光流引导 Transformer 模块

F

T I

Xin = Xl∪Xg

t F̂t

Xin

光流引导 Transformer模块提取压缩失真视频序

列的上下文语义信息，输出用于视频质量增强的特

征图 。已有的研究表明直接利用 Transformer建模

会 出 现 查 询 退 化 问 题 。 不 同 于 现 有 基 于

Transformer的方法仅对原始 RGB序列进行语义特征

提取，本文提出的光流引导 Transformer模块的输入

由 2个部分组成：（1）前述局部帧和全局帧的组合

；（2）光流补全与特征提取模块得到的

第 帧的光流特征 。可充分利用光流特征中蕴含的

运动细节信息引导 Transformer更关注有利于质量增

强的运动细节。对于 ，将其每一帧先通过预训练

T I

的卷积神经网络（在 ImageNet数据集上预训练的

ResNet-50）转换为特征序列 ，以供 Transformer建

模处理。

光流引导 Transformer模块包含 3个部分：光流

引 导 的 特 征 融 合 （ OFGFI ， Optical  Flow  Guided

Feature  Integration）子模块、光流引导的特征传播

（OFGFP ，Optical  Flow Guided Feature  Propagation）

子模块和光流引导的多头注意力机制（OFG-MHSA ，

Optical Flow Guided Multi-head Self-attention）子模块。 

1.3.1    OFGFI子模块

F̂t

T I F̂t T F

T F T I T F T I

该子模块旨在将光流特征 与原始 RGB帧特征

进行融合。先将光流特征 编码为特征序列 ，

然后根据 和 之间的加权交互来控制 对 的影

响，公式为

T̂ Ft = T Ft ⊕MLP (C (T It,T Ft)) （2）

C ⊕ MLP

T It、T Ft和T̂ Ft

t

T̂ Ft T It

t

式（2）中， 为拼接操作； 为按位相加；

为由多层感知机组成的全连接层； 分

别表示第 帧 RGB模态的特征、原始光流特征和加权

之后的光流特征。最后，将 和 连接起来形成

光流增强的视频流第 帧特征表示为

T̃ It = C
(
T̂ Ft,T It

)
（3）

T̃ I

视频序列所有帧经光流增强后的特征表示，记

为特征空间序列 。 

1.3.2    OFGFP子模块

t t+1 F̂t→t+1 t t

F̂t→t−1

该子模块基于光流信息来帮助跨帧传递，从而

改善视频序列特征中的时间连续性和空间一致性。

设从 到 帧的补全光流特征记为 ，从 到 -1

帧的补全光流特征记为 ，光流引导的特征传播

可表示为

F̂I
f
t = OFGFP

(
T It,T It−1, F̂t→t−1

)
（4）

F̂I
b
t = OFGFP(T It,T It+1, F̂t→t+1) （5）

F̂It = F̂I
f
t ⊕ F̂I

b
t （6）

F̂I
f
t F̂I

b
t

F̂It

式（4）～式（6）中， 和 分别表示前向

和后向传播特征； 为特征传播融合后的特征；

OFGFP结构如图 2所示，在特征按通道连接后，采

用可变形卷积并经过特征相加后对传播后的特征进

行聚合。 
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1.3.3    OFG-MHSA子模块

F̂t→t−1 F̂t→t+1 t

T It t−1 t+1

OFGFP子 模 块 的 输 出 并 未 作 为 常 规 时 空

Transformer结构的输入进行语义上下文建模。OFGT-

CVQE方法在时间和空间维度上对时空 Transformer

进行了解耦，即 Transformer由时间 Transformer单元

和空间 Transformer单元组成。时间 Transformer用于

挖掘视频帧间的时序语义，空间 Transformer用于挖

掘视频帧内的空间语义。时间 Transformer单元和空

间 Transformer单元与现有结构最大的不同在于，使

用 OFG-MHSA用于计算查询、键和值向量，即通过

补全的光流特征 和 来建模第 帧光流特征

与第 和 帧光流特征之间的相关性。光流引

导的多头注意力机制中的查询、键和值向量编码流

程如下。

SC T It−1 T It+1（1）使用软合成（ ）将 和 的嵌入

表示转换到特征空间并获得相应的特征，软合成是

指使用 Softmax计算注意力权重对输入特征进行加权

平均，达到“软”组合的效果。公式为

F̂It−1 = S C (T It−1) （7）

F̂It+1 = S C (T It+1) （8）

F̂It−1 F̂It+1

F̂t→t−1 F̂t→t+1

SS

（2）在得到 和 后，利用相应补全光

流 和 来聚合沿时间维度扭曲位置的相关

内容，并使用软分裂（ ）将特征映射到词元嵌入

表示空间（ token representation），软分裂是指对特

征进行指数归一化，以进行注意力操作。

T It−1→t = S S (W( F̂It−1, F̂t→t−1 )) （9）

T It+1→t = S S (W( F̂It+1, F̂t→t+1 )) （10）

W

T It−1→t T It+1→t t−1 t t+1

t

式（9）～式（10）中， 表示沿时间维度反向

扭曲操作； 和 分别表示从 到 和

到 的扭曲的嵌入表示。

（3）根据扭曲的嵌入表示经一层全连接网络对

查询、键和值向量进行编码。

经过时间 Transformer单元和空间 Transformer单

F元后得到最终的光流引导特征图 。为使整个光流引

导 Transformer模块能够准确建模视频帧的前后位置

关系，在特征经过第一个时间 Transformer后与位置

编码生成器（PEG ，Position Encoding Generator）模

块生成位置信息向量相加，用于补充输入特征的帧

先后位置信息。 

1.4    质量增强模块

F

IHQ
t

Fθqe (F)

质量增强模块的核心思想是充分利用特征图 中

的互补信息，生成增强的目标帧 。为利用残差学

习，本文通过一个非线性映射 来预测增强残差，

公式为

R̂HQ
t = Fθqe (F) （11）

Fθqe (F)

R̂HQ
t0

式（ 11）中， F为光引导特征矩阵，映射

是通过一个由步幅为 1的多个卷积层组成的卷

积神经网络（CNN，Convolutional Neural  Networks）

来实现，除了最后一层，所有层均有 3个具有 ReLU

激活函数的卷积滤波器，最终层的卷积输出无失真

画面和失真之后画面之间的残差 。

则增强后的目标帧生成公式为

IHQ
t = R̂HQ

t + ILQ
t （12）

ILQ
t0 t0式（12）中， 是 帧原始有损失真后的低质

量画面。 

2    损失函数

Lyc

Lyv Lamp Ladv

损失函数通过度量 OFGT-CVQE方法生成视频

帧和原始无失真视频帧间的差异，来指导方法的优

化。该方法中包括 4个损失函数，从不同维度量化

增强帧与真实帧的差异，分别是空域重构损失 和

，频域幅值重构损失 和对抗性损失 。 

2.1    空域重构损失函数

空域重构损失计算公式为

Lyc =
∥∥∥∥Mt ⊙ (Yt − Ŷt)

∥∥∥∥
1
/∥Mt∥1 （13）

Lyv =
∥∥∥∥(1−Mt)⊙ (Yt − Ŷt)

∥∥∥∥
1
/∥(1−Mt)∥1 （14）

Mt Yt

Ŷt

⊙ Lyc

Lyv

式（13）～式（14）中， 为掩码矩阵； 为

真实的高质量视频帧； 为增强得到的高质量视频帧；

表示按位置相乘。损失函数 衡量的是压缩视频

非失真区域经 OFGT-CVQE方法增强前后的差异；

损失函数 衡量的是压缩视频失真区域经 OFGT-

 

Ⓒ
特征按通
道连接

可变形卷积
（DCN） ⨁

特征相加

前向： = − 1 后向： = + 1

图2    OFGFP子模块结构示意
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CVQE方法增强前后的差异。 

2.2    频域幅值重构损失函数

Lamp

Lamp

为衡量增强帧与真实帧之间的频域差异，本文

引入了频域幅值重构损失函数 。在训练过程中，

通过傅里叶变换将输入图像从空间域转换到频域。

傅里叶变换后的频域信息包括实部和虚部，进而计

算出振幅分量。振幅反映了频域信号的强度，能够

有效反映图像在频域上的特征差异。频域幅值重构

损失函数 通过对两帧图像在频域振幅上的差异进

行度量，使得网络能够更好地恢复图像的频域特征，

进而提升增强质量。 

2.3    对抗性损失函数

Ladv

为进一步提升增强帧的真实性，本文采用对抗

性损失函数 。沿用文献 [12]中的对抗性损失计算

方法，通过引入一个判别器来评估增强图像的质量。

判别器的目标是判断生成的图像是否为真实图像，

而生成网络则通过最小化判别器的判定结果来优化

自身参数，从而生成更逼真的增强视频帧。

Ly综上，总损失函数 是以上各项损失的线性组

合，公式为

Ly = λy1Lyc+λy2Lyv+λy3 Lamp+λy4Ladv （15）

λy1 λy2 λy3

λy4

借鉴已有研究，本文设置 和 为 1、 为

0.1、 为 0.01。 

3    实验分析
 

3.1    数据集

本文采用某重载铁路沿线监控系统中采集的

130段具有不同分辨率和内容的传输前未压缩视频，

其中 106个视频用于训练，其余 24个视频用于验证，

部分视频截图如图 3所示。在实验测试阶段，视频

序列包括不同分辨率，为模拟经传输压缩失真后的

效 果 ， 所 有 视 频 均 采 用 H.265/HEVC参 考 软 件

HM16.5进行压缩，配置为低延迟 P模式（LDP ，

Low Delay P）。为评估在不同压缩级别下的性能，

本文在 4个不同的量化参数下进行视频压缩，分别

为 22、27、32和 37。 

3.2    实验参数设置

本文实验基于 PyTorch框架实现，使用 RAFT[13]

来估计光流。OFGT-CVQE方法共采用 4个时间和空

间 Transformer块；利用 Adam优化器训练网络，训

练迭代次数为 500 000次，初始学习率设置为 1e4，

在迭代 120 000次和 400 000次后将学习率降低 10倍。

在训练阶段，对于每一个视频序列滑动窗口处理时，

本文采样 5个时间邻近的帧作为局部帧，并采样额

外的 3个帧作为全局帧。
 

3.3    评价指标

本文采用峰值信噪比（PSNR ，Peak Signal-to-

Noise Ratio）和结构相似性指数（SSIM ，Structural

Similarity Index Measure）作为评价指标，用以衡量

增强后图像帧的质量，二者均为数值越大，所评价

的方法性能越好。
 

3.3.1    PSNR

h×w X

Y

给定一个大小为 的原始图像 和一个带有噪

声的压缩图像 ，它们之间的均方误差为

MS E (X,Y) =
1

hw

h−1∑
i=0

w−1∑
j=0

(X (i, j)−Y (i, j))2 （16）

PSNR基于此， 公式为

PS NR (X,Y) = 10log10
max2

I

MS E (X,Y)
（17）

max2
I式（17）中， 是图像帧中可能的最大像素

值。通常对于 uint8 的数据格式，最大像素值为 255，

而对于浮点数据格式，最大像素值为 1。
 

3.3.2    SSIM

SSIM的公式为

 

图3    重载铁路场景中实际采集的视频数据
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S S IM(X,Y) =
(2µXµY + c1)(2σXY + c2)

(µ2
X +µ

2
Y + c1)(σ2

X +σ
2
Y + c2)

（18）

µX µY X Y

σ2
X σ2

Y σXY X Y

c1 c2 c3 c1 = (k1L)2，c2 =

(k2L)2，c3 = c2/2 k1 k2

式（18）中， 和 分别为 和 的像素点均值；

和 表示 X 和 Y 的方差； 为 和 协方差。为

了避免除零，添加了常数 、 、  ，

 ，一般取 =0.01， =0.03。 

3.4    实验结果对比分析

与目前广泛应用的基于 Transformer的视频质量

增强算法 FGT [14] 进行对比，证明 OFGT-CVQE方法

的有效性，实验结果如表 1所示。在不同的量化参

数设置下，由表 1可知，OFGT-CVQE方法的平均

PSNR和 SSIM均超越了 FGT算法。在量化参数为

37条件下，平均 PSNR为 0.58 dB，SSIM为 1.12%，

相比于 FGT显示出明显的优势。
 
 

表1    在 4个不同量化参数下测试视频的实验结果
 

量化参数个数 方法 PSRN/dB SSIM

37
FGT 0.46 0.88%

OFGT-CVQE 0.58 1.12%

32
FGT 0.44 0.61%

OFGT-CVQE 0.54 0.89%

27
FGT 0.41 0.37%

OFGT-CVQE 0.51 0.63%

22
FGT 0.33 0.17%

OFGT-CVQE 0.48 0.43%
  

3.5    实验可视化效果

OFGT-CVQE方法的可视化效果如图 4所示，压

缩后的帧因各种压缩伪影而遭受严重扭曲，视频质

量增强方法则在参考帧的帮助下取得了更好的效果。

OFGT-CVQE方法在对抗压缩伪影方面表现出更强的

鲁棒性，能够有效地利用时空信息，更精确地恢复

结构细节。 

3.6    消融实验

为证明光流特征对压缩视频的质量增强具有促

进作用。本文将光流补全与特征提取模块替换为算

法 FGVC中的光流特征提取方案[15]，结果如表 2所示，

表 2中，“FGVC→OFGT-CVQE”表示采用从 FGVC

中补全的光流来执行特征融合与传播。实验结果表

明，OFGT-CVQE方法的 PSRN提升了 1.33%，SSIM

提升了 0.89%，增强后图像帧的质量有一定的提升，

能更合理地补全光流引导特征融合与传播后的区域

填充，证明了本文所采用的光流方法所形成的准确

运动轨迹在视频增强中的重要性。 

4    结束语

本文提出了一种基于光流引导 Transformer模型

的重载铁路监控压缩视频质量增强方法，该方法在

多个层面上利用了光流引导。为了解决查询退化问

题，设计了光流引导特征融合子模块和光流引导特

征传播子模块，对特征的相关性进行时间建模并沿

时间维度进行特征传播获得具有高可表示性的特征

表示。此外，在时间和空间维度上对时空 Transformer

进行了解耦，设计光流引导的多头注意力机制，对

Transformer中的查询、键和值矩阵的 RGB帧信息和

光流信息同时建模，有助于挖掘二者中管理。实验

 

图4    实验可视化效果展示

 

表2    光流特征的有效性消融实验
 

方法 PSRN/dB SSIM

FGVC→OFGT-CVQE 35.12 0.69%

OFGT-CVQE 36.45 1.58%
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结果验证了本文所提方法的有效性。

本文研究仍存在局限性，性能在很大程度上依

赖于光流补全的质量，当视频中物体在相邻两帧有

较大位移像素时，补全的光流可包含较大误差，从

而影响光流引导的效果。下一步，应重点关注解决

上述问题，并且将光流引导的想法应用到更多基于

Transformer的视频处理方法中。
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