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摘 　 要: 为了改善 PWStableNet 稳像神经网络输出的视频图像局部易发生失真的缺点, 提出了 2 种新的约束方式作为

改进, 以损失函数的形式来抑制输出视频中的过量运动, 阻止局部失真的发生。 主要是 2 种约束方案的设计: 一是对翘曲

场进行频域分析, 鼓励低频信息抑制高频信息; 二是对生成的稳定帧进行分析, 计算局部运动的剧烈程度, 鼓励平稳运动

抑制剧烈运动。 经过实验数据对比, 在主观效果上, 改进后网络输出的帧间差分图更接近于真稳定视频, 过量的局部运动

得到抑制; 在客观评价指标上, 改进后的网络多数性能指标高于改进前, 性能有效程度提升平均值为 7. 73% , 说明改进后

神经网络的综合质量优于原网络。
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Abstract: In

 

order
 

to
 

improve
 

the
 

local
 

distortion
 

of
 

the
 

video
 

image
 

output
 

by
 

PWStableNet
 

image
 

stabilization
 

neural
 

network,
two

 

new
 

constraint
 

methods
 

are
 

proposed
 

as
 

improvements
 

to
 

suppress
 

excessive
 

motion
 

in
 

the
 

output
 

video
 

by
 

the
 

form
 

of
 

loss
 

function
 

and
 

prevent
 

the
 

occurrence
 

of
 

local
 

distortion. The
 

main
 

work
 

is
 

the
 

design
 

of
 

two
 

constraint
 

schemes. One
 

scheme
 

analyzes
 

the
 

warpage
 

field
 

in
 

frequency
 

domain
 

to
 

encourage
 

low-frequency
 

information
 

and
 

suppress
 

high-frequency
 

information; the
 

other
 

analyzes
 

the
 

generated
 

stable
 

frame, calculates
 

the
 

intensity
 

of
 

local
 

motion, and
 

also
 

encourages
 

stable
 

motion
 

and
 

suppresses
 

violent
 

motion.
Through

 

the
 

comparison
 

of
 

experimental
 

data,in
 

terms
 

of
 

subjective
 

effect,the
 

inter-frame
 

difference
 

diagram
 

output
 

by
 

the
 

improved
 

network
 

is
 

closer
 

to
 

the
 

true
 

stable
 

video,and
 

the
 

excessive
 

local
 

motion
 

is
 

suppressed;in
 

terms
 

of
 

objective
 

evaluation
 

indicators,most
 

performance
 

indicators
 

of
 

the
 

improved
 

network
 

are
 

higher
 

than
 

those
 

before
 

the
 

improvement, and
 

the
 

average
 

improvement
 

of
 

performance
 

effectiveness
 

is
 

7. 73% ,which
 

shows
 

that
 

the
 

comprehensive
 

quality
 

of
 

the
 

improved
 

neural
 

network
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

network.
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0　 引言

视频稳定是业余和专业视频拍摄的共同需求。
在业余方面,特定的视频稳定设备通常是十分昂贵

的,而随着以手机为主的手持式摄像机的普及,业余

用户每天拍摄出来的视频占比越来越大,不具有稳

定器的摄像设备在拍摄过程中经常会受到高频抖动

的干扰,导致拍摄的视频带有比较明显的抖动,视觉

质量大幅降低。 将带有抖动的视频重新稳定下来是

一项非常有意义的研究 [ 1] 。
电子稳像技术以仅需要计算、无需额外设备就

能达到稳像效果的优势成为了当今主流的稳像方

法。 一些传统电子稳像方法 [ 2- 3] 需要提取特征轨迹
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或使用光流法估计摄像机的运动,然后对其进行平

滑以实现稳定,最后根据固定网格计算出一个全局

单应矩阵或几个同形矩阵以将晃动的帧重新翘曲成

稳定的帧。 由于相机运动而产生的视差和深度的变

化,使得这些传统方法难以产生稳定的视频。 此外,
这些方法通常依赖特征点的提取,鲁棒性较差,并在

处理低质量视频(如夜景视频、模糊视频、有水印的

视频和带有噪声的视频)时可能会稳像失败。
近年 来, 卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional

 

Neural
 

Networks,CNN)在计算机视觉任务上取得了巨大的

成功,比如图像识别 [ 4] 、目标检测 [ 5] 和分割 [ 6]
 

。 特

别是一些传统的视频处理问题已经可以用深度神经

网络重新解决,如图像去噪去模糊 [ 7]
 

、图像效果增

强 [ 8]
 

等。 通过创建一个实际的数据集在构建好的

神经网络上面进行训练,CNN 也可以实现视频稳定

的效果。
Wang 等 [ 9] 设计了一种用于多网格翘曲变换学

习的网络,该网络能够获得与传统方法相当的性能,
并且对低质量的视频更具鲁棒性。 Xu 等 [ 10] 设计了

一种对抗性网络,用来估计一个仿射矩阵,通过仿射

矩阵可以生成稳定的帧。 然而,这些方法在固定网

格的基础上估计一个或一组仿射矩阵,对于不同深

度变化的场景不够灵活和准确。 与传统的稳定方法

相比,基于 CNN 的稳定方法具有更强的鲁棒性,因
为它能够很好地提取高维抽象特征,而不是依赖于

特征点提取和匹配,特征点提取和匹配的准确性

很大程度上取决于视频的质量。 在基于仿射变换

或基于网格变换方面,它们与传统的方法非常相

似,在强视差、深度变化以及有遮挡的情况下,这

些方法是非常脆弱的,很容易把视频帧像素翘曲

到错误的位置。
Zhao 等 [ 11] 提出了一种新的名为 PWStableNet

的 CNN 来消除各种不稳定视频的抖动,其学习的对

象是为每个不稳定帧像素提供理想位置的像素翘曲

场,通过像素翘曲场,可以将抖动视频帧中的每个像

素转换到稳定位置。 与传统方法的每帧估计一个单

应性变换或基于固定网格估计几个单应的变换方法

相比,像素翘曲场为每个像素提供翘曲方向。 每帧

计算 2 个像素翘曲场分别代表像素横向翘曲方向和

纵向翘曲方向,可以为稳定视图中的每个像素提供

理想的单独位置,一旦某个位置发生了计算错误,对
整体的影响很小,所以对退化模糊的图像具有很强

的鲁棒性并且可以很好地处理视差,也可以处理不

同对象之间的不连续深度变化。 该网络能够有效处

理各种低质量、高深度的抖动视频,是当前鲁棒性最

好的深度学习稳像方法,同时对比其他的深度学习

方法在运算速度上有所提升。
PWStableNet 在处理有噪声、有模糊、带水印和

大深度等低质量抖动视频有鲁棒性和通用性很强的

优点,但该网络也存在缺乏有效局部运动抑制,易产

生过度翘曲,造成局部失真的问题。 本文针对此处

进行改进创新,在训练过程中以损失函数的形式对

生成的像素翘曲矩阵在空间上添加频域损失计算来

抑制高频成分的出现,并利用 MeshFlow 网格流模

型 [ 12]
 

对局部区域运动剧烈程度进行评估,添加局部

运动损失阻止过度运动。 实验测试结果表明,改进

后的 PWStableNet 能够有效抑制局部失真并且在峰

值信噪比( Peak
 

Signal
 

to
 

Noise
 

Ratio,PSNR) 、帧间

结构相似度 ( Structural
 

Similarity
 

Index, SSIM) 和稳

定度( Stability)等客观指标上有所提升。

1　 PWStableNet 的基本结构

PWStableNet 的基本结构如图 1 所示,网络结构

的输入是给定的一组共 2w + 1 张连续、不稳定的视

频帧,主体部分是一个多级级联的编码解码卷积网

络用来估计帧间运动的抖动,网络输出一个像素级

的翘曲场,该翘曲场由 2 个翘曲矩阵组成,指示了稳

定帧每个像素应该由哪个不稳定帧像素移动而来。
通过这些翘曲场,可以将抖动帧中的像素转换到新

的位置组成稳定帧。 与以往基于固定网格估计单应

矩阵或少量同形矩阵的方法相比,PWStableNet 提出

的像素级翘曲场可以为稳定视图中的每个像素提供

合适的单独位置,并能很好地处理不同物体之间的

视差甚至不连续的深度变化。

图 1　 PWStableNet 的基本结构

Fig. 1　 Basic
 

structure
 

of
 

PWStableNet
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1. 1　 系统输入

神经网络输入需要足够量的信息,要想将一帧图

像稳定下来需要用到相邻视频帧的信息,因此网络以

待稳定帧前后 w 帧作为输入。 如图 1 所示,待稳定帧

为第 T 帧,网络输入是 t - w ~ t + w 帧,共 2w + 1 帧。
输入帧图像半径 w 的大小决定信息量的大小,会对

稳定效果和处理速度产生一定的影响。
1. 2　 像素翘曲场

像素翘曲场是与图片像素宽、高相同,通道数为

2 的一组矩阵,用来映射稳定帧和不稳定帧之间的

关系。 像素翘曲场的映射关系如图 2 所示。

图 2　 像素翘曲场的映射关系

Fig. 2　 Mapping
 

relationship
 

of
 

pixel
 

warpage
 

field

第 t 帧稳定前图像记为 I t ,稳定后图像记为 Î t ,
像素翘曲场记为 T t ,该帧稳定前的某个像素坐标编

号记为 ( x0 , y0 ) ,该像素稳定后坐标编号记为 ( i,
j) ,像素翘曲场包含的 2 个翘曲矩阵 T t,x 和 T t,y 对应

像素 ( x0 ,y0 ) 到 ( i,j) 的关系:
T t,x( i,j) = x0 ,

T t,y( i,j) = y0 。{
由上式可以看出,2 个翘曲矩阵分别记录了源

像素的水平坐标和垂直坐标,稳定帧 Î t 的像素取自

于不稳定帧 I t ,例如 Î t( i,j) 的像素值取自 I t( x0 ,
y0 ) 。 ( x0 ,y0 ) 作为坐标值应该与 ( i,j) 一样同为整

数,但是翘曲场 T t,x( i,j) 和 T t,y( i,j) 中存储的数据

通常是浮点类型, Î t( i,j) 的像素值由 ( x0 ,y0 ) 附近

4 个最邻近像素双线性插值取得。
1. 3　 神经网络主体结构

神经网络主体结构如图 3 所示,可以看到有三

级级联的网络结构,每级结构相似,主要是编码器-
解码器框架,类似于 U-Net[ 13]

 

的结构。 以单一级结

构来看,其编码器由若干个抽象层组成,这些抽象层

能够提取大大小小的特征信息,在较深的层上有较

多的通道。 它的解码器由与编码器对应的信道编号

相同、大小相同的反卷积层组成,并通过跳跃连接与

对应的反卷积层相连接。 以级间结构来看,每级结

构都与相邻的级自上而下保持连接,意义在于当前

级的各层能够学习其前一级的剩余特征,在更细节

位置得到更精确的估计。 每级结构都输出一个翘曲

场 Tn ( n 表示级序数) ,这些学习了更多图像细节的

翘曲场相叠加得到该帧最终输出的翘曲场 T 。

图 3　 神经网络主体结构

Fig. 3　 Main
 

structure
 

of
 

neural
 

network
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2　 改进与创新

在性能测试时发现,原生的 PWStableNet 网络

模型生成的视频整体上稳定,但是偶尔在局部会产

生不稳定区域,出现不正常的扭曲失真,经过分析并

查阅文献后发现了导致该问题的一部分原因。 像素

级翘曲矩阵为每个像素安排位置,拥有极高的自由

度,但是原网络对像素自由运动只做了简单的帧间

均方差进行约束,缺乏更加直接有效的约束来防止

过量运动。 其后果就是输出的翘曲场很容易发生个

别像素点的误匹配,把像素移动到过远或过近的位

置,增加了输出图像的噪声,一定区域内误匹配数量

过多则会局部图像失真,降低生成的稳定图像的

质量。
2. 1　 对翘曲场增加频域约束

在查阅相关文献后,受到基于光流的视频稳定

神经网络 [ 14]
 

的启发,在网络训练过程中采用对生成

的翘曲矩阵加强空间平滑度的方式,来抑制局部失

真和减少噪声。 加强空间平滑度的方法常见的有总

变分约束和 Yu 等 [ 15] 提出的线性翘曲场约束。 然

而,这 2 种方法存在着一定的局限性,总变分约束对

局部噪声的抑制作用较强,而对畸变的抑制作用较

弱;线性翘曲场约束难以控制,因为强约束限制了像

素级翘曲场处理大规模非线性运动的灵活性,而弱

约束不能很好地抑制局部形变 [ 14]
 

。 因此,加强翘曲

场空间平滑度的方法应该满足以下 3 个条件:一是

能保证像素级翘曲矩阵的处理抖动视频帧的灵活

性;二是能抑制输出图像的局部形变;三是能减弱输

出图像的整体和局部噪声。 在频域利用傅里叶谱约

束的方法能够同时满足以上条件,适合作为加强翘

曲场空间平滑度的方法。
具体实现方法是在训练过程中对翘曲场中的每

个翘曲场进行傅里叶变换得到其频谱,再对频谱进

行加权运算得到新的频谱,新频谱的 L2 范数就作为

此帧翘曲场频域损失函数的值,计算公式为:

L t,f = Ĝ·F W t 2 , (1)

式中, t 表示帧序数; L t,f 为该帧频域损失; Ĝ 为加权

滤波函数; F W t 为翘曲矩阵经过傅里叶变换后的

频谱。 加权滤波函数 Ĝ 采用如图 4 所示的倒置高斯

映射光谱:

Ĝ = max(G ) - G
max(G )

, (2)

式中, G为 μ = 0, σ = 10 的二维高斯分布; Ĝ由其最

大值反转并归一化而来(如图 4 所示) 。 模型鼓励

生成低频成分占比高的翘曲场,翘曲场低频成分占

比越高,与倒置高斯函数加权相乘后的新频谱能量

越低,计算后的损失函数数值也就越低。

图 4　 倒置高斯加权函数Ĝ

Fig. 4　 Inverted
 

Gaussian
 

weighting
 

function
 

Ĝ

2. 2　 对稳定帧增加局部运动约束

频域约束是通过对翘曲矩阵进行整体性约束来

抑制局部失真的发生,属于间接方法,图像的局部失

真程度可以采用更为直接的方式进行评估。 Liu 提

出的 MeshFlow 模型 [ 12]
 

和 SteadyFlow 模型 [ 16]
 

都能很

好地检测局部区域内的帧间移动。 MeshFlow 模型

基于 KLT 稀疏光流特征匹配 [ 17]
 

,SteadyFlow 模型基

于稠密光流,二者效果上相似,但是 MeshFlow 计算

复杂度远低于 SteadyFlow。 为了提升计算效率加快

运行速度,本文采用 MeshFlow 模型来计算局部区域

的帧间运动,评估局部区域不稳定程度。
MeshFlow 运动模型如图 5 所示。 在每帧图像

上放置一个 8×8 规则单元的均匀网格,经过计算后

每个网格顶点都会被赋予一个运动矢量,用来表示

该网格顶点附近区域的局部运动情况。 假设 p̂ 和 p
是相邻帧之间匹配的特征对的坐标位置,其中 p̂ 处

于第 t - 1 帧, p 处于第 t 帧,在特征位置处的运动矢

量 v p 可以计算为: v p = p -p̂
 

(如图 5( a)中的虚线箭

头所示) ,并认为特征点附近的网格顶点应该有一

个类似的运动。 因此定义一个以 p 为中心的区域

(如图 5( b)中的虚线圆所示) ,并将 v p 分配给区域

内的网格顶点(如图 5( c)若干箭头所示) 。
所有匹配的特征都会将它们的运动传播到附近
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的网格顶点,每个网格顶点会接收多个来自不同特

征点的运动矢量。 因此需要筛选出其中一个来代表

此顶点运动矢量。 中值滤波器经常用于光流估计,
并被视为高质量流估计的诀窍 [ 18] 。 这里借用了该

研究的稀疏运动规则化的类似思想,采用中值滤波

筛选出代表顶点区域的运动矢量。 所有带有运动矢

量的网格顶点组成了一个稀疏运动场,表示了帧间

的运动情况。

( a)
 

相邻图像的一对特征点

(b)
 

运动矢量传播范围

( c)
 

运动矢量传播到附近顶点

图 5　 MeshFlow 运动模型

Fig. 5　 MeshFlow
 

motion
 

model

网格运动矢量分解如图 6 所示,每个网格顶点

运动矢量一般可以分解为 2 个部分:一个是表示整

个帧全局运动的全局矢量;另一个是表示局部细节

自由运动的局部自由矢量。

图 6　 网格运动矢量分解

Fig. 6　 Mesh
 

motion
 

vector
 

decomposition

目的是计算出局部区域的不稳定程度,全局矢

量与局部区域不稳定度无关,应该采用代表局部自

由运动的局部自由矢量来衡量局部运动剧烈程度。
局部自由矢量可以由网格矢量与全局矢量相减得

到,因此需要计算出全局矢量。 前面提到 MeshFlow
模型的特征点由 KLT 光流特征匹配 [ 17] 生成,可以

借鉴传统方法利用这些特征点计算出全局仿射变

换,把网格顶点坐标带入到仿射变换模型中得到新

网格顶点的位置:
X′
Y′
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

=

m11 m12 b1

m21 m22 b2

0 0 1
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Y
1

é
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ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

, (3)

式中, X′,Y′[ ] 表示仿射变换后的网格顶点坐标;
X,Y[ ] 表示仿射变换前网格顶点的坐标; m11 , m12 ,

m21 , m22 , b1 , b2 均为全局仿射变换的参数。 全局矢

量则定义为:

M t,d =
X′
Y′

é

ë
êê

ù

û
úú -

X
Y

é

ë
êê

ù

û
úú 。 (4)

在训练过程中根据网络输出的翘曲场 T 生成一

个稳定帧,这个稳定帧与上一个稳定帧组成相邻帧,
构建出 MeshFlow 网格模型并计算所有网格顶点的局

部自由矢量。 用这些局部自由矢量组成的稀疏运动

场的 L2 范数来衡量此帧局部区域运动的剧烈程度,
一个视频所有帧局部损失相加作为该视频的损失

函数:

L t,m = ∑
N

n = 1
M t,n,g -M t,d 2 , (5)

式中, t 表示帧序数; L t,m 为该帧的局部运动损失; N

信号与信息处理



2022 年 无线电工程 第 52 卷 第 11 期 1949　

表示一帧网格顶点数量; n 表示网格顶点序数;
M t,n,g 表示第 n 个根据特征点直接求出的网格顶点

矢量; M t,d 为根据仿射变换求出的全局矢量。

3　 结果分析

在公开数据集 DeepStab [ 9] 上进行训练,该数据

集共有 61 对稳定、不稳定视频数据,数据集中的

稳定视频称为真稳定视频,以 45 对视频作为训练

集,8 对视频作为验证集, 8 对视频作为测试集。
网络模型学习率采用阶梯式下降的方法,初始状

态学习率为 0. 01,之后每经过 10 轮,学习率下降

10 倍。 本文所有实验数据结果均在同一硬件平台

上运行, CPU 型号为 Intel
 

i9-12900k, GPU 型号为

Nvidia
 

RTX-3090,在此平台上进行测试输出视频

的平均帧率为 79 帧 / 秒,能够达到拍摄视频实时

处理的需求。

3. 1　 主观效果

本文的改进之处在于引入了更多的约束来改善

PWStableNet 易发生局部失真的缺点,卷积网络结构

未发生改变,处理低质量视频的优秀能力得以保留,
同样具有很强的鲁棒性。

用肉眼难以直接察觉到稳定后视频微小的局部

运动,但是可以通过帧间差分图像来实现局部运动

可视化。 网络改进前、网络改进后和真稳定视频的

帧间差分图如图 7 所示,白色区域表示了相邻帧之

间发生了运动的物体的基本轮廓,白色区域的密集

程度能够反映帧间运动的剧烈程度。 由图 7 可以看

出,改进后白色区域的密集程度接近于真稳定视频,
明显低于改进前,说明改进后的局部运动受到了抑

制,减少了局部失真发生的可能性,主观效果优于改

进前。 本文改进后在局部区域运动上更符合稳定视

频的要求。

( a)
 

改进前帧间差分 　 (b)
 

改进后帧间差分 　 ( c)
 

真稳定视频帧间差分

图 7　 帧间差分对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

inter-frame
 

difference

3. 2　 客观评价

一般电子稳像方法输出的帧边界会有一部分无

信息区域,处理这些区域的方法通常是直接裁剪,为
了方便比较,把所有方法输出的视频都裁剪到一个

公共区域。 为了评估,改进了网络的有效性,除了损

失函数组成不同,网络结构以及其他超参数均保持

一致。 本文改进后的稳像网络除了与改进前网络进

行对比,还与原不稳定视频和基于光流特征匹配的

传统方法 [ 2] 进行对比,共 4 组对照数据。 测试对象

为数据集 DeepStab[ 9]
 

上的 8 个不稳定视频,根据视

频内容的特征分为“常规” “运动” “低照度” 和“视

差”4 种类型,对应摄像机在日常使用过程中经常遇

到的情况。 为了定量比较提出的网络和以前的方

法,计算了 3 个客观指标:PSNR,SSIM 和稳定度,下
面简要地说明这 3 个指标。

①
 

PSNR:能够反映稳定后视频图像结构信息

的完整程度,其值越高,表示受到噪声影响越小,稳
定后图像质量越高,失真程度越小 [ 19] 。

②
 

SSIM:能够衡量相邻两帧之间图像相似程

度,一般认为稳定的视频相邻帧之间结构是相似的,
帧间结构相似度越高说明视频越稳定。

③
 

稳定度:用于衡量视频的稳定程度,一般认

为稳定的视频内的运动缓慢的低频成分占比较大,
稳定度计算了视频内的低频成分所占的比例。 计算

方法采用与文献[10]相同的方法,将每个帧分割成

4×4 个网格,记录每个网格顶点经过所有帧的历史

路径,并将每个顶点路径视为一维时域信号进行频

域分析。 每个顶点的稳定度计算为最低频率分量

(除去直流分量,第 2 ~ 6 低的频率) 在全频率的占

比。 该视频的稳定度的值为计算所有网格顶点稳定

度的平均值。
客观指标对比结果如图 8 所示,第 1,2 号视频

对应“常规”类型;第 3,4 号视频对应“运动” 类型;
第 5,6 号视频对应“低照度” 类型;第 7,8 号视频对

应“视差”类型,相同类型的视频指标数据相近。 从

PSNR 指标上进行分析,改进后的网络与改进前性
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能持平,二者均高于传统方法;从 SSIM 指标上进行

分析,本文方法性能略高于传统方法与改进前网络;
从稳定度上进行分析,不同类型的视频上呈现出不

同的结果。 在“常规”类型的视频中,本文方法性能

略高于传统方法和改进前网络;在“运动” 类型的视

频中,3 种方法性能接近;在“ 低照度” 和“ 视差” 类

型中,传统方法数据指标高于 2 种基于神经网络的

方法,其原因就在于传统方法处理这 2 种类型的视

频时稳像失败,生成了含有大量空白区域的帧,空白

区域网格顶点的运动矢量为零导致了稳定度异常提

高。 总体上看,本文改进后网络的客观评价指标

更好。

( a)
 

测试视频编号及类型

(b)
 

测试视频峰值信噪比(PSNR)对比

( c)
  

测试视频帧间结构相似度(SSIM)对比

(d)
 

测试视频稳定度(Stability)对比

图 8　 性能指标对比

Fig. 8　 Performance
 

indices
 

comparison

　 　 本文方法是基于 PWStableNet 改进而来,与改

进前网络相对比进行针对性的分析是评判改进有效

性的重要内容。 数据内容为有效稳像占比,如表 1
所示,用于衡量稳像方法的有效程度,以不稳定视频

指标到真稳定视频指标之差为尺度 1,以不稳定视

频指标到稳像方法指标为有效稳像,即:

R =
H o -H u

H s -H u

× 100% , (6)

式中, R 为有效稳像占比; H o 为稳像方法的指标;

H u 为 不 稳 定 视 频 的 指 标; H s 为 真 稳 定 视 频 的

指标。
表 1 对比了网络改进前后输出的结果在不同视
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频的 3 个指标上的具体数据。 由表 1 中数据可以看

出,提升的指标(加粗的数值) 占多数约 71%,以平

均值来看,3 种指标均有不同程度的提升,总的提升

均值为 7. 73%。 这些客观评价指标说明了在引入

2 个新约束后的 PWStableNet 网络在综合性能上优

于改进前。
 

表 1　 改进前后有效稳像对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

effective
 

image
 

stabilization
 

before
 

and
 

afterimprovement

编号 数据指标 改进前 改进后 提升比例

1(常规)
PSNR / dB 51. 81 46. 86 -4. 94　
SSIM / % 64. 07 66. 95 2. 88

Stability / % 84. 86 87. 82 2. 96

2(常规)
PSNR / dB 56. 47 56. 26 -0. 21　
SSIM / % 73. 88 93. 64 19. 75

Stability / % 41. 14 93. 74 52. 59

3(运动)
PSNR / dB 64. 02 73. 78 9. 76
SSIM / % 82. 99 62. 77 -20. 22

Stability / % 59. 14 44. 38 -14. 76

4(运动)
PSNR / dB 88. 34 84. 30 -4. 04　
SSIM / % 44. 12 52. 17 8. 05

Stability / % 9. 38 3. 99 -5. 39

5(低照度)
PSNR / dB 62. 30 71. 00 8. 70
SSIM / % 66. 23 73. 79 7. 56

Stability / % 25. 05 40. 74 15. 69

6(低照度)
PSNR / dB 38. 71 58. 19 19. 48　
SSIM / % 55. 40 71. 88 16. 48

Stability / % 32. 37 50. 64% 18. 27

7(视差)
PSNR / dB 54. 18 55. 79 1. 61
SSIM / % 55. 45 68. 21 12. 76

Stability / % 20. 28 52. 49 32. 21

8(视差)
PSNR / dB 46. 55 39. 64 -6. 91　
SSIM / % 52. 75 55. 79 3. 03

Stability / % 17. 53 27. 64 10. 11

平均值

PSNR / dB 57. 80 60. 73 2. 93
SSIM / % 61. 86 68. 15 6. 29

Stability / % 36. 22 50. 18 13. 96

4　 结束语

本文对现有的视频稳像网络 PWStableNet 进行

改进,解决改进前网络易发生局部失真的问题。 对

卷积网络引入了 2 个新的约束:像素翘曲场的频域

约束和局部自由运动矢量的约束,来减少稳定视频

在局部区域的多余运动,抑制局部失真,生成更稳定

的视频。 这 2 种约束的优点在于以直接和间接 2 种

方式进行评估,更加细致、全面地计算出局部自由运

动大小。 经过实验对比验证,本文改进后的网络生

成的 视 频 在 帧 间 差 分 具 有 更 好 的 效 果, 同 时 在

PSNR,SSIM 和稳定度等客观性能指标上较其他算

法更优。 随后的研究重点内容将集中在优化网络结

构、提升计算效率上,以获得更好的运算速度和稳像

效果。
❖
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