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摘 要 机器视觉编码技术的不断进步,在工业制造、遥感监测、低空经济以及智慧安防等领域展现出广阔的应用

前景。然而,现有的机器视觉编码技术和算法结构仍在不断演进,不同技术之间存在显著差异,导致研究人员对其

理解还未达到一致,未能形成统一的标准和体系。因此,迫切需要对机器视觉编码技术的发展现状进行系统梳理,
为未来研究和实际应用提供参考。本文从机器视觉的信源数据和编码原理入手,首先深入分析了机器视觉数据源

的生成过程,包括信号采集和典型数据的编码特性等。接着,围绕“码率-任务质量-可计算性”的核心架构,阐述

了机器视觉编码的基本原理,提出了通用的典型参考架构,并讨论了评价方法、可计算性分析、标准进展以及面临

的技术瓶颈。针对机器视觉视频编码中的关键技术进行了全面论述,包括机器语义的视觉信息表示方法、特征生

成及编码技术、面向任务的编码技术、可变码率优化技术以及近似重构技术。进一步,从编码器结构的角度出发,
介绍了多种新型机器视觉编码器结构,如机器视觉的端到端编码结构、适用于可见光通用的混合编码结构、人机混

合编码结构、集成编码结构、基于内容信息抽象表示的编码结构以及点云编码结构等。通过分析多种机器视觉数

据类型的编码算法及其应用,详细评估了典型数据编码算法在不同应用场景中的优势与不足,并根据具体应用需

求提出了系统性的解决方案。最后,对机器视觉编码技术的未来研究发展方向和应用前景进行了展望,旨在推动

该技术在各领域的进一步发展和应用。
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Abstract 
 

As
 

machine
 

vision
 

coding
 

improves
 

by
 

leaps
 

and
 

bounds,
 

it
 

demonstrates
 

significant
 

potential
 

for
 

applications
 

in
 

industrial
 

manufacturing,
 

remote
 

sensing,
 

the
 

rapidly
 

growing
 

low-
altitude

 

economy,
 

and
 

smart
 

surveillance.
 

These
 

fields
 

require
 

high-performance
 

systems
 

capable
 

of
 

processing
 

large
 

volumes
 

of
 

data
 

in
 

real-time.
 

Unlike
 

traditional
 

video
 

coding
 

techniques
 

that
 

are
 

optimized
 

solely
 

for
 

human
 

vision
 

perception,
 

machine
 

vision
 

coding
 

is
 

specifically
 

designed
 

for
 

machine
 

vision
 

and
 

various
 

automated
 

tasks.
 

It
 

eliminates
 

redundant
 

information
 

that
 

is
 

not
 

useful
 

for
 

automated
 

processing.
 

This
 

technology
 

primarily
 

encodes
 

the
 

essential
 

vision
 

data
 

nec-
essary

 

for
 

machine
 

tasks,
 

thereby
 

reducing
 

data
 

transmission
 

costs.
 

Furthermore,
 

machine
 

vision
 

coding
 

does
 

not
 

limit
 

itself
 

to
 

the
 

extraction
 

of
 

isolated
 

features.
 

Instead,
 

it
 

incorporates
 

a
 

broad
 



range
 

of
 

data
 

optimization
 

strategies
 

tailored
 

to
 

multiple
 

machine
 

vision
 

applications.
 

This
 

ap-
proach

 

minimizes
 

reliance
 

on
 

conventional
 

video
 

content
 

while
 

preserving
 

task-relevant
 

informa-
tion,

 

ultimately
 

enhancing
 

the
 

overall
 

efficiency
 

of
 

machine
 

operations.
 

However,
 

existing
 

ma-
chine

 

vision
 

coding
 

technologies
 

and
 

algorithms
 

are
 

still
 

evolving.
 

The
 

technical
 

roadmaps
 

are
 

still
 

open.
 

These
 

differences
 

have
 

resulted
 

in
 

varying
 

interpretations
 

and
 

approaches,
 

hindering
 

the
 

development
 

of
 

a
 

unified
 

standard
 

and
 

framework
 

for
 

machine
 

vision
 

coding
 

technologies.
 

Therefore,
 

this
 

work
 

provides
 

a
 

comprehensive,
 

systematic
 

survey
 

of
 

contemporary
 

machine
 

vi-
sion

 

coding
 

technologies,
 

aiming
 

to
 

clarify
 

the
 

current
 

development
 

status
 

and
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

future
 

research
 

and
 

practical
 

applications.
 

First,
 

from
 

the
 

aspect
 

of
 

source
 

data
 

and
 

funda-
mental

 

coding
 

principles
 

in
 

machine
 

vision,
 

we
 

analyze
 

the
 

collection,
 

generation,
 

and
 

coding
 

characteristics
 

of
 

source
 

data.
 

Second,
 

we
 

propose
 

a
 

fundamental
 

framework
 

of
 

''bitrate,
 

task-
quality,

 

computability''
 

and
 

provide
 

a
 

reference
 

architecture
 

for
 

machine
 

vision
 

coding,
 

which
 

guides
 

the
 

construction,
 

optimization,
 

and
 

low-complexity
 

design
 

of
 

the
 

codecs.
 

We
 

also
 

give
 

e-
valuation

 

methods,
 

computability
 

analysis,
 

progress
 

of
 

standardization,
 

and
 

current
 

bottlenecks.
 

Additionally,
 

we
 

thoroughly
 

analyze
 

the
 

key
 

technologies
 

of
 

machine
 

vision
 

coding.
 

It
 

explores
 

machine
 

semantics-based
 

vision
 

representation
 

to
 

extract
 

relevant
 

data
 

from
 

complex
 

scenes
 

while
 

minimizing
 

irrelevant
 

information.
 

Feature
 

generation
 

and
 

coding
 

with
 

efficient
 

neural
 

networks
 

to
 

support
 

intelligent
 

algorithms.
 

Task-oriented
 

coding
 

is
 

discussed
 

for
 

optimizing
 

video
 

efficien-
cy

 

by
 

balancing
 

accuracy
 

and
 

computational
 

load.
 

Variable
 

bitrate
 

optimization
 

dynamically
 

ad-
justs

 

the
 

bitrate
 

based
 

on
 

network
 

conditions.
 

Approximate
 

reconstruction
 

techniques
 

minimize
 

data
 

encoding
 

and
 

reduce
 

transmission
 

volume.
 

Third,
 

based
 

on
 

the
 

perspective
 

of
 

codec
 

architec-
ture,

 

we
 

list
 

typical
 

codec
 

structures,
 

such
 

as
 

end-to-end
 

coding
 

for
 

machine
 

vision,
 

hybrid
 

cod-
ing

 

for
 

visible
 

light
 

data,
 

human-machine
 

hybrid
 

coding,
 

integrated
 

encoding,
 

content-based
 

con-
ceptual

 

encoding,
 

and
 

point
 

cloud
 

coding.
 

We
 

give
 

feasible
 

systemic
 

solutions
 

through
 

in-depth
 

a-
nalysis

 

of
 

the
 

strengths
 

and
 

weaknesses
 

of
 

those
 

structures
 

in
 

different
 

source
 

data
 

and
 

practical
 

applications.
 

Finally,
 

we
 

highlight
 

the
 

ongoing
 

research
 

challenges
 

and
 

potential
 

future
 

direc-
tions,

 

aiming
 

to
 

promote
 

further
 

development
 

and
 

application
 

of
 

this
 

technology
 

across
 

various
 

fields.
 

Future
 

research
 

in
 

coding
 

can
 

continue
 

to
 

explore
 

several
 

key
 

areas,
 

including
 

the
 

joint
 

en-
coding

 

of
 

multi-sensor
 

data,
 

feature
 

compression,
 

semantic
 

representation,
 

human-machine
 

hy-
brid

 

coding,
 

and
 

the
 

enhancement
 

of
 

scalability.
 

Additionally,
 

breakthroughs
 

can
 

be
 

made
 

in
 

are-
as

 

such
 

as
 

task-driven
 

coding
 

models
 

and
 

the
 

development
 

of
 

vision
 

processing
 

units,
 

which
 

will
 

improve
 

coding
 

efficiency
 

and
 

processing
 

capability.
 

Machine
 

vision
 

coding
 

technology
 

is
 

currently
 

a
 

frontier
 

research
 

direction
 

in
 

the
 

field
 

of
 

video
 

coding.
 

Keywords 
 

source
 

data
 

of
 

machine
 

vision;
 

machine
 

vision
 

coding;
 

coding
 

structure;
 

feature
 

cod-
ing;

 

deep
 

learning

1 引 言

面向 机 器 视 觉 的 编 码 技 术(Machine
 

Vision
 

Coding)是近年来广受关注的研究热点。与传统针

对人眼视觉优化的视频编码技术不同,机器视觉编

码专为机器视觉和机器任务设计,去除机器视觉的

冗余。主要通过对视觉数据中对机器任务关键的信

息进行编码,以降低数据传输成本。机器视觉编码

技术不仅限于特定信息的提取,而是涵盖了多种机

器视觉任务所需的数据优化策略。该技术优势主要

在于最小化对传统视频内容依赖的同时,保留任务

相关信息,从而提升机器执行任务的效率[1]。
与传统编码技术相比,机器视觉编码的技术革

新主要体现在以下四个方面:(1)编码目标的不同:
传统视频编码面向人眼视觉,侧重于保留视频中的
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图像细节,以实现最佳视频质量、分辨率和帧率的数

据压缩[2]。而机器视觉编码面向机器任务,侧重于

保留视频中的重要信息,提取机器任务所需的特征

信息进行压缩编码,从而实现高效的机器任务执行;
(2)冗余信息的处理:传统视频编码采用混合预测和

变换设计方案,消除视频的时间冗余、空间冗余和统

计冗余,生成可重建的、供人观看的数据。然而对于

机器来说,这些编码后的视频流仍然含有大量“非有

效信息冗余”,需要进一步减少。机器视觉编码技术

则可以显著减少这些冗余信息,提高压缩效率;
(3)编码结构的灵活性:传统视频编码技术的核心模

块固定,包括帧内/帧间预测、变换及量化、去块滤波

器、熵编码等,导致编码端复杂度高。而机器视觉编

码技术可以针对特定机器任务设计端到端神经网络

结构、轻量化特征压缩模块,或为类似任务设计共性

化特征压缩模块,以及人机混合应用设计兼容化模

块,使编码端复杂度更低。此外,由于特征编码技术

的引入,编码的特征信息无法恢复成人眼可见的视

频,这对存储或传输过程中的数据安全具有较好的

保密性;(4)核心问题的定义:传统视频编码的核心

问题是码率-失真优化RDO(Rate-Distortion
 

Op-
timization),即在一定的码率约束下,最小化编码后

的失真。机器视觉编码的核心问题可分为码率 R
(Rate)、任务质量 Q(Quality)、可计算性C(Com-
putability)三个模块,即R-Q-C问题。其背后的基

本原理涉及电磁波信号的采集、信号传感器、数据统

计特性、编码框架、评价方法及应用瓶颈等多个方

面。这些原理融合了电磁波信号、信源编码、机器视

觉和通信等学科的基础理论,极具挑战性。
由机器主导的人工智能场景高速发展,面向机

器视觉的编码需求急剧上升。在工业制造场景中,
机器每秒采集与处理高达十亿甚至百亿级的像

素[3-4]。由于存储、计算和电力资源有限,传统编码

技术难以在大数据采集、快速反应和计算中应用过

多保留了视觉细节。在遥感监测及低空经济领

域[5],由于需要整合来自不同传感器的多波段数据

以完成视觉任务,对机器视觉编码的抗差错性和可

重复性提出了更高的要求。相比传统视频编码技

术,机器视觉编码技术能够在语义质量方面提升了

编码效率,提高了有效信息的获取精度和速度,大幅

节省了人力资源成本。因此,机器视觉编码技术在

工业制造、遥感监测、低空经济等需要机器视觉的工

业应用领域,以及智慧城市、智能交通等基于多视角

的安防领域,均有广阔的应用前景[6-7]。

机器视觉编码技术具有重要的学术价值和广阔

的应用前景,国内外一些重要机构开展了专项研究。
机器视觉编码技术源自 MPEG(Moving

 

Picture
 

Experts
 

Group)专家组在2015年建立的视觉搜索

紧凑描述子CDVS(Compact
 

Descriptors
 

for
 

Visual
 

Search)标准[8],以及2019年建立的视频分析紧凑

描述子CDVA(Compact
 

Descriptors
 

for
 

Video
 

A-
nalysis)标准[9]。这些标准采用紧凑特征描述视觉

的比特流信息,实现了高效的图像和视频检索与分

析。随后,MPEG-AI
 

VCM(Video
 

Coding
 

for
 

Ma-
chines)小组提出了一种针对人机混合视觉的联合

视频编码方法,将视频编码分成两条码流,其中一条

码流供机器视觉使用,两条码流共同解码给人眼观

看。北京大学提出了规范的融合机器智能多任务的

编码原型结构[10],考虑了包含视频、特征和模型在

内的多个数据流协同的编码系统。中国科学院计算

技术研究所团队提出多项关键技术:计算节点中深

度学习模型通过特征提取和分辨率保持,优化传输

函数减少视频数据[11-12];轻量级多注意力递归残差

卷积神经网络编码方法利用多层次注意力机制提升

编码性能与解码质量[13];高压缩比编码方法减少冗

余信息引导机器深入理解低信息熵语义[14];屏幕内

容感知视频编码方法将非局部模型与帧间滤波结

合,提升编码效率和帧质量[15];软件可定义型视频

编解码技术实现了视频编解码的灵活性和高效

性[16]。针对机器视觉的特征编码方法、基于神经网

络的端到端编码系统等研究也陆续展开[17-18],对机

器 视 觉 编 码 技 术 的 发 展 和 推 广 起 到 了 重 要 推

动作用。
目前,机器视觉编码技术的发展正在不断推进

中。理论上,在同等视频任务完成质量下,仅面向机

器的视觉编码性能可以远超传统视频编码。此外,
编码的视觉数据源应覆盖机器能够使用的全波段数

据,以充分利用各类传感器获取的重要数据。然而,
相对于成熟的传统视频编码方法,如 H.26x系列、

AVS(Audio
 

and
 

Video
 

Coding
 

Standard
 

in
 

China)
系列等[19],机器视觉编码在泛化性和稳定性上仍存

在明显差距,编码的数据类型集中在可见光这一狭

窄波段内,距离大规模应用还面临一些技术挑战,有
待进一步深入研究。

由于机器视觉应用的首要痛点是执行高质量视

觉任务所需的数据量巨大,因此R-Q-C问题指机器

视觉编码需求是在保证视觉任务精度不小于阈值

Q、各项机器计算复杂度之和不大于阈值C的约束
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条件下,使用最低编码码率R的编码方法。然而,
机器视觉编码核心问题背后的基本原理尚未完全明

确,缺乏可供参考的系统性研究论述。为了让更多

学者了解机器视觉编码技术的研究现状,推动机器

视觉编码技术领域的研究,本文的主要贡献如下:
(1)全流程系统性分析机器视觉编码技术:首次

从输入到机器视觉数据源开始,对整个编码流程进

行了系统性分析。通过深入解析数据采集、原理、编
码、应用等环节,总结了不同数据特性的编码策略。
与现有研究相比,本文提供了更为全面的视角,使得

研究者能够更有效地了解从数据源头到最终应用的

整个编码过程。
(2)提出典型的编码框架:在本文第3.1节中,

提出了一种专为机器视觉设计的典型编码框架。在

梳理既有研究成果的基础上,结合机器视觉的独特

需求和技术限制,对现有编码理论进行了针对性优

化。该框架为研究人员提供参考,有助于推动该领

域的进一步发展。
(3)探讨机器视觉中非可见光区域的编码技术:

在分析机器视觉领域主流的可见光编码技术的基础

上,本文进一步拓展至非可见光区域,涵盖了点云、
合成孔径雷达(SAR)、高光谱成像(HSI)等特殊数

据的编码方法。通过梳理和分析这些技术的特点,
本文总结了它们在特定应用中的优势与不足,提供

了对这些领域编码方法的理解。
本文在第2节深入分析了机器视觉数据源,探

讨了不同类型的机器数据采集过程和特点;第3节

详细阐述了机器视觉编码的基本原理,并提出了通

用的典型框架;第4节介绍了机器视觉编码中的关

键技术,包括视觉表示、特征编码、任务编码技术等;
第5节讨论了机器视觉编码结构,包括混合编码、端
到端编码、人机混合编码等;第6节系统性地介绍了

多种机器视觉数据类型的编码算法及其应用,包括

可见光、点云、SAR和高光谱数据;上述章节系统性

分析了机器视觉编码的研究进展,在第7节对未来

的研究技术点、发展方向和应用前景进行展望。

2 机器视觉数据源分析

机器视觉数据源分析是机器视觉技术中不可或

缺的一环,信源数据的种类、模态分布特性和采集质

量直接决定了机器视觉编码的覆盖范围和性能表

现。相较于传统视频编码局限于人眼可见光范围,
机器视觉传感器具备捕获更广泛电磁波信号的能

力。数据源采集传感器作为数据获取的核心组件,
目前捕获像素精度已高达上亿,确保了数据的价值

与应用前景。对典型数据的深入剖析,有助于更深

刻地理解数据源特性,进而优化处理算法,提升机器

视觉系统的整体性能与精度。

2.1 电磁波信号

  电磁波是由James
 

Clerk
 

Maxwell在1865年

提出的重要物质,用于解决视觉感知中光的本质问

题,并由Heinrich
 

Hertz在1888年证实了电磁波的

存在[20],为机器捕获电磁波信号并将其解释为视觉

数据奠定了理论基础。电磁波信号由空间中的交变

电磁场产生,以波动的形式传播,其覆盖的频率范围

非常广泛。机器能够捕获从低频到高频的各种波信

号,处理人类看不见或看不过来的多维世界。受到

鲨鱼、狗等不同生物感光细胞的启发,机器通过获取

包括γ射线、X射线、紫外线、可见光、红外线、无线

电波等精细波谱来建立感知视觉系统,从而精确获

取物质独特的特性表示。将电磁波按照它们的波

长、频率或波数的顺序进行排列,形成如图1所示的

信号源频率范围。

图1 机器视觉的信号源频率范围

  在电磁波段中,人眼视觉仅能感受可见光范围,
波长约在400至700纳米的狭小区域。当前机器视

觉系统中有许多针对可见光信号的人眼视觉图像和

视频处理算法,但当这些算法用于处理可见光波长
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以外的电磁波段频谱数据时,尤其是高频谱包含的

庞大数据信息,使其难以进行快速的数字化存储和

分析。在电源供电的移动终端设备应用场景下,带
来了能耗成本问题。在实际应用中,机器视觉编码

的信号范围包括用于超声显微镜、SAR成像等低频

段区域,红外人体测温、人眼观测、紫外线探测等中

频段区域,以及CT医学检测、工业检测、地质石油

探测等高频段区域。机器视觉编码技术有望从采集

源头开始去除机器任务中冗余的频谱信号携带的信

息,从而减轻处理器的计算负担,这对提升机器的视

觉感知与处理效率具有重要作用。

2.2 数据源采集传感器

  用于机器视觉的采集传感器将电磁波信号或光

源信号转换成图像等视觉信号,发送到专用的视觉

处理系统,并根据像素分布、亮度和颜色等信息将其

转换成数字信号。根据采集信号的不同,机器视觉

传感器可分为无源和有源两种类型。
在可见光的波长范围内,采集传感器使用无源

器件,主要依靠 CCD(Charge
 

Coupled
 

Device)或

CMOS(Complementary
 

Metal
 

Oxide
 

Semiconduc-
tor)两种芯片接收光强信息,但不能识别波长信号。
因此,无源采集传感器的工作环境依赖于外部光源,
在昏暗环境下的工作能力大幅下降。

在可见光的波长范围之外,采集传感器使用有源

器件,这些器件能够自行发送和接收电磁波信号进行

视觉感知,并且不受外部光源影响。相反,有源传感器

需要消除同频干扰以达到更好的感知效果。这种差异

使得有源采集传感器在某些应用场景下更为可靠。例

如,在恶劣天气、灾害应急、航空遥感等场景下,可见光

信号的传输受到极大限制,而有源采集传感器可以在

这些条件下仍然有效地进行视觉感知。此外,有源采集

传感器还可以在更长的距离范围内进行探测,并且能够

感知到更小的目标。因此,在需要高精度和高可靠性的

视觉感知任务中,有源采集传感器具有明显的优势。
采集传感器经过多年的发展,其性能不断提升。

从20世纪50年代出现的光学倍增管,到20世纪

80年代的CMOS无源采集传感器,再到2000年后

的激光雷达和光场相机等有源采集传感器,图像传

感器的发展历程中,每一代传感器都在不断提升像

素采集的精度和帧率捕捉的准确度[21]。现今,民用

级传感器的像素采集数已轻松突破亿级,而在工业

级及特定应用场景下,传感器的像素数更是高达十

亿以上。随着采集传感器性能的不断提升,带来了

更加精准和高清的视觉体验,同时也为编码技术带

来了超高码率的挑战。
从采集传感器的数目来看,多目采集传感器可

以提供更丰富的视觉信息,特别是人眼视觉难以直

接获取的深度、视差、全景等信息,从而更准确地感

知和理解环境。从波段来看,不同波段信号,尤其是

面向高频电磁波段获取一些人眼无法观察到的信

息,如温度、热量、化学成分等,也能大幅提升机器在

智能识别和分析方面的优势。传感器采集的数据越

多,机器视觉的能力越强,但同时也增加了机器计算

的负担。因此,对于机器视觉而言,合适的编码方法

非常重要。传统的编码方法难以迅速处理多目、多
波段数据,这限制了机器视觉在更长波段(如太赫

兹)上的应用。为了突破传统编码方法的限制,机器

视觉编码成为一种有效技术。通过机器视觉编码,
机器可以更快速、更准确地处理高信息含量的数据,
从而实现更广泛的应用。

2.3 典型数据分析

  传感器采集的电磁波信号的数据类型高达到数

十种,不同类型的数据具有不同的信号特点和统计

特点[22-28],如图2所示。本文选取几种典型的数据

进行分析:
(1)

 

可见光数据:光学传感器将可见光信号转

换为电信号,采集的可见光数据能够反映物体的动

态变化和表面纹理。其波长范围大约在400至700
纳米之间,覆盖了人眼可见的整个光谱段。空间分

辨率通常较高,像素级细节适合图像识别与计算机

视觉任务。动态范围为标准的8~12bit,能够较好

地处理亮度差异。穿透能力较弱,仅能在光线较强

的环境中有效工作。实时处理性较高,支持每秒60
帧的高速成像。光谱维度由3个可见光通道组成。
可见光数据通常具有较高的时间相关和空间相关的

编码统计特性,适用于图像识别和计算机视觉任务。
在不同光照条件下,其编码策略可以通过视频快照

压缩成像系统实现,以确保在变化的光照条件下保持

图像稳定性[29]。在暗光环境中,编码方法需要考虑

压缩效应对低光图像的影响,并恢复丢失的信息[30]。
(2)

 

红外数据:通过红外传感器或红外相机进

行采集,这些传感器能够接收并转换物体发出的红

外辐射为电信号。红外数据能够提供物质表面和内

部分子结构信息。其波长范围通常大于700纳米,
能够探测到物体发出的热辐射。空间分辨率一般较

中等,通常为640×512分辨率,受热扩散效应限制。
动态范围为14

 

bit,能够捕捉较大的亮度差异,适合

温度变化检测。穿透能力较弱,红外数据仅能穿透
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薄雾。实时处理性较中等,适合中频采集(10~
30

 

Hz)。光谱维度为单波段热辐射数据。由于不受

光照条件的影响,红外数据适用于在夜间或光线较暗

环境下的视觉任务。红外数据的编码统计特性包括

高动态范围,即包含大量亮度差异较大的像素值,并
且物体通常具有平滑的表面和渐变的温度变化[31]。

图2 (数据特点分析表、六种典型数据的五维特性对比图)
 

(空间分辨率、动态范围、穿透能力、实时处理性采用

弱/中/高/极高评级。光谱维度采用通道特征描述,包括1(单通道)、3通道、200+通道、多极化。)
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  (3)
 

高光谱数据:高光谱数据具有丰富的光谱

信息,能够提供物质的细致分类和成分分析。这些

数据在多个波段内进行采集,波长范围通常在400
至2500纳米。空间分辨率为1-5MP像素,能够提

供较高的细节信息。动态范围为16
 

bit,支持高精

度的亮度捕捉。穿透能力较弱,受限于只能穿透薄

雾。实时处理性较低,通常为0.1帧每秒(fps),适
用于低频扫描。光谱维度非常丰富,通常包含200
+个通道。高光谱数据的编码特点包括高维数据稀

疏性和相关性较强,适用于复杂场景的目标识别和

变化检测。
(4)

 

点云数据:激光雷达、毫米波雷达等设备发

射激光脉冲并测量其反射回来的时间,从而计算三

维空间中的距离信息,组成点云数据,反映物体的三

维空间信息和形状特征。空间分辨率通常较高,能
够提供细致的空间分布。动态范围较广,深度信息

具有14bit量化,能够精准捕捉不同深度的细节。
穿透能力较中等,点云数据能在有限条件下穿透雨

雾(30%的穿透率)。实时处理性中等,适合中频采

集,光谱维度为单波段。点云数据的波长范围在

905至1550纳米,编码中具有较高的稀疏性和非均

匀性,广泛应用于三维重建、自动驾驶、地形测绘等

领域。
(5)

 

合成孔径雷达SAR数据:SAR数据通过

微波信号获取目标的高分辨率图像,具有穿透性强

和全天候成像的特点。空间分辨率可以达到亚米

级,通常为0.1m。动态范围极高,能够达到60dB
的动态范围。穿透能力极强,能够穿透云层和植被,
尤其在L波段,穿透深度超过10m。实时处理性较

弱,SAR数据的采集通常为低频扫描(每分钟采集

一次)。光谱维度具有全极化模式,含4个偏振通

道,能够获取多维信息。SAR图像常受到干扰和噪

声影响,因此在编码时需考虑对抗干扰的策略,以确

保图像的准确性和可靠性。
(6)

 

超声波数据:超声波数据通过发射高频声

波并接收其反射波来获取物体的结构信息。超声波

传感器在医学、工业检测等领域广泛应用。空间分

辨率受波长限制,通常为1mm级别,适用于精细的

内部结构检测。动态范围较低,通常为8bit量化,
适合较为简单的亮度和深度变化检测。穿透能力较

强,能够穿透生物组织,常用于医学成像(如腹部超

声穿透20cm)。实时处理性非常高,支持每秒30帧

的实时流处理,适合快速变化环境中的动态监测。
光谱维度为单通道,通过接收声波反射信号来获取

物体的状态信息。超声波数据通常具有较高的实时

处理能力和较好的穿透能力,但在空间分辨率和动

态范围方面存在一定限制,适用于细节不那么复杂

的环境中的快速检测和诊断。
针对这些数据具有各自独特的信号特点和统计

规律,研究机器视觉编码技术至关重要。虽然可见

光领域的机器视觉编码技术已有所进展,但红外和

超声数据等在编码技术研究方面仍显不足。针对当

前研究热点的可见光、高光谱、点云和SAR数据,本
文将 在 第 6 节 深 入 探 讨 机 器 视 觉 编 码 算 法 及

其应用。

3 机器视觉编码的基本原理

对于机器视觉编码的核心R-Q-C问题,本节将

按照机器视觉编码的过程,逐层剖析核心问题背后

的原理。首先,从机器视觉编码的框架来阐述码率

R。接下来,在机器视觉编码的评价方法小节中说

明任务执行质量 Q。可计算性C主要关注编码数

据量问题。此外,还探讨了机器视觉编码领域的最

新发展和标准化趋势。最后,在技术瓶颈模块中讨

论当前机器视觉编码面临的技术难题和限制因素。

3.1 机器视觉编码框架

  自1962年第一颗电视直播卫星发射成功以来,
第一代视频编码技术开始出现,主要解决人眼观看

的清晰度和压缩率问题。随着2000年网络技术和

城市建设的发展,第二代视频编码技术重点解决人

眼视觉体验和弹性传输问题。到2013年,物端智能

机器设备的数量快速增长,随之出现了第三代视频

编码技术,需要重点解决的主体从人眼视觉逐步转

向机器视觉[32-33]。
由于人眼视觉系统和机器视觉系统存在本质差

异,仅面向人眼视觉的传统编码方法已经不能满足

机器的视觉任务需求。人眼仅对可见光波段的颜

色、亮度和对比度敏感,但对细节和纹理感知较弱。
传统视频编码技术利用这些特点,消除时间、空间和

统计冗余,保留图像细节。尽管视频质量、分辨率和

帧率有所提高,但对机器视觉任务至关重要的信息

密度却可能并未相应增加。这种情况下,视频流中

仍然包含大量对机器而言的冗余信息。
研究表明[34],当采用高压缩率编码(如 QP>

45)时,机器视觉模型的识别准确率可能下降达

30%,但例如保留5%的关键纹理特征时也能正确

识别目标。所以,可以通过选择性保留机器视觉敏
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感特征来节省比特,找到最佳编码方式。机器视觉

系统需要结构化解析图像/视频内容,以提取任务所

需的特征信息[35]。因此,机器视觉编码技术应减少

机器不可感知的语义冗余,以降低码率并提升任务

执行质量。
本文提出的典型机器视觉编码框架如图3所

示。相比于对全部原始视觉数据的有损或无损编码

方案,机器视觉的编码过程如下:

图3 机器视觉编码典型框架

  在编码端,原始视觉数据经过任务解析模块,判
断是仅使用传统视频编码器得到码流X,还是输入

到机器视觉语义表示模块,以转换成更适用于任务

的表示形式。经过表示方法模块处理后的数据通过

机器学习方法(如神经网络模型)生成特征或感兴趣

区域RoI
 

(Region
 

of
 

Interest)
 

等有效信息。最后,
对生成的有效信息进行变换、量化和熵编码等操作,
得到机器视觉编码后的码流X0。

在解码端,通过解析码流中的任务决策比特位,
可以决定机器数据码流的解码方法,以及是否需要

进行传统视频码流的解码。通过解码或重构后的数

据,可用于机器视觉任务和人类视觉任务。机器视

觉编码的目的是使编码后的数据量X0 ≪X,同时

确保执行的视觉任务质量Q0 ≥Q。

3.2 评价方法

  根据不同的机器视觉任务,其评价方法应具有

多样性。传统编码通常以码率-失真优化RDO问

题为基础,可表示为

J=R+λ·D (1)
其中,包含比特率R、失真D 和联合成本J。λ是拉

格朗日乘子,用于平衡比特率和失真。
传统编码方法在评估时没有考虑到视觉数据的

最终接收者是机器而非人眼。编码器的目标并非重

建输 入 图 像,而 是 提 供 良 好 任 务 性 能 的 数 据 张

量[36]。因此,应将任务损失纳入评价计算中。机器

视觉编码的评价方法应综合考虑比特率、失真、任务

性能以及压缩效率等多个方面,评价函数如下:

Ototal=wrateOrate+wmseOmse+wtaskOtask (2)

其中,Orate 代表编码器的压缩率或比特率相关的损

失项。Omse 表 示 均 方 误 差
 

MSE(Mean
 

Squared
 

Error)损失,常用于衡量重建误差或失真程度。Otask

代表与特定机器视觉任务相关的损失项。wrate、wmse

和wtask 分别是损失项的标量权重。
具体来说,评价指标主要包含:
(1)评价编码效率:每像素比特数

 

BPP(Bits
 

Per
 

Pixel),即衡量机器视觉编码或压缩过程中每个

像素所需的平均比特数。计算公式如下:

BPP=
总比特数
总像素数

(3)

  在高光谱数据编码中,用每个波段每像素比特

数BPPPB(Bits
 

Per
 

Pixel
 

Per
 

Band)来衡量编码效

率,反映每个波段中每个像素所需的平均比特数。
(2)评价编码质量:峰值信噪比

 

PSNR(Peak
 

Signal-to-Noise
 

Ratio)[37],计算最大值信号和背景

噪音的比例:

PSNR=20·log10
MAXI

MSE  (4)

其中,MAXI 是可能的最大像素值,MSE 是均方误

差,该公式计算原始和压缩后的视觉数据之间的均

方误差。
结构相似性指数

 

SSIM(Structural
 

Similarity
 

Index)[38],用于衡量两幅图像相似度的指标。计算

公式如下:

SSIM(x,y)=
(2μxμy +C1)(2σxy +C2)

(μ
2
x+μ

2
y +C1)(σ2x+σ2y +C2)

(5)
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其中,x 和y 分别代表未经编码的无失真视觉数据

和编码后的视觉数据,μx 和μy 是它们的均值,σ2x
和σ2y 是它们的方差,σxy 是它们的协方差,C1 和C2

是为了避免分母为零而添加的小常数。
(3)评价机器视觉任务:用于衡量编码器在处理

任务时的准确性和性能水平的评价指标各有差

异[39]。在常见的目标检测任务中,评价指标包含平

均精度均值
 

mAP(mean
 

Average
 

Precision)。通过

计算精确率P(Precision)和召回率R(Recall),绘制

P-R曲线并计算曲线下的面积来评估性能。精确率

表示正确检测到的目标数量与所有检测到的目标数

量之比,而召回率表示正确检测到的目标数量与所

有真实目标数量之比。同时,特定IoU 阈值(如

IoU=0.5时的AP50)下的平均精度也是重要的评

估指标,它进一步细化了对检测精度的考量。除此

之外,还可以采用Top-k(如Top-1或Top-5)准确

率作为补充评价指标,它关注的是模型预测结果中

置信度最高的前k个目标中,正确目标的比例,这对

于需要快速响应或资源受限的应用场景尤为重要。
在多目标跟踪任务中,评价模型准确性的关键指标

则是
 

MOTA(Multiple
 

Object
 

Tracking
 

Accura-
cy),公式为

MOTA=1-∑t
(FNt+FPt+IDSt)

∑tGTt

(6)

其中,t
 

是时间步,FNt 是在
 

t
 

的漏检数,FPt 是在
 

t
 

的误检数,IDSt 是在
 

t
 

的切换数,GTt 是在
 

t
 

的真

实目标数。
其他视觉任务,如面部特征点检测任务,使用平

均归一化均方根误差 NRMSE(Normalized
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error)作为评估检测精度的关键指

标,其低值反映了更高的定位准确性,是衡量面部特

征点检测算法性能的重要标准。对于图像去斑任

务,有效噪声水平ENLs(Effective
 

Number
 

of
 

Lev-
els)作为评价指标,侧重于衡量算法在保留图像细

节与去除噪声之间的平衡能力,高ENLs值表明算

法在去除噪声的同时能更好地保留图像细节,是图

像去斑算法优化的重要方向。
(4)其他评价指标:主要包括编码时长、算法参

数量以及多任务泛化性等。编码时长是衡量编码器

处理数据速度的关键指标,对于需要高效处理大量

数据的应用场景至关重要。算法参数量则直接关联

到算法的内存占用、训练成本以及模型复杂度,是评

估模型资源消耗情况的重要依据。编码时长和参数

量是反映计算复杂度的重要指标。此外,多任务泛

化性指编码器在处理不同种类或不同领域的视觉任

务时,能够保持或提升性能的能力。多任务泛化性

强的编码器不仅能够适应更广泛的应用场景,还能

通过共享特征表示和知识迁移,提高整体学习效率

和效果。

3.3 可计算性分析

  机器视觉任务需处理的数据量远超人眼视觉可

处理范围[40]。人眼视觉可处理的数据量约为每秒

7.2亿像素[41],而机器视觉系统常常需要处理更高

的数据量。例如,中国科学院长春光学精密机械与

物理研究所的五亿级像素云相机系统在国防、安防

和民用等领域也有广泛应用。国外的美国SLAC
国家加速器实验室相机甚至能够拍摄32亿像素的

图像,用于太空探测。这些数据量庞大的图像和视

频数据给机器视觉编码带来了巨大的挑战。
机器视觉编码需要满足更高的分辨率要求[42]。

以8
 

K广播为例,其传输带宽为100
 

Mbps。而按照

视网膜分辨率的要求,即使采用500倍的压缩比,信
道宽度也将达到约5.2

 

Gbps,这远远超出了现有技

术的处理能力。高分辨率图像和视频经过编码后还

需要进行复杂的数据处理和算法计算。例如,图像

和视频的压缩、分割、特征提取、运动估计等操作都

需要大量的计算资源和算法支持。所以,机器视觉

编码的计算复杂度非常高,不仅涉及编码过程本身,
还包括对编码结果的解码和处理过程。

3.4 标准进展

  本小节从国际、国内和非可见光编码标准三个

方面介绍了近几年编码标准的发展进程。
(1)国际标准:近年来,机器视觉编码技术取得

了显著进展。ISO/IEC
 

MPEG专家组早在2015年

便提出了CDVS标准[8],该标准通过紧凑的视觉描

述符实现了图像的高效检索与分析。随后,2019年

建立的CDVA标准[9]进一步拓展了视频分析的范

围,提供对视频内容的紧凑描述,为机器视觉任务提

供了重要支持。在此基础上,MPEG-AI
 

VCM 小组

自2019年起开始研究针对人机混合视觉的联合视

频编码技术,并在2024年正式立项该标准。该标准

基于神经网络的编码与解码流程,同时实现对人类

视觉和机器分析任务的适配。通过前处理阶段的网

络检测、感兴趣区域提取、空间/时间重采样等技术

优化输入数据,再经过内置编码器进行层次化编码

和基于神经网络的编码,生成可供机器和人眼分别

处理的码流。解码端则恢复视频,并根据机器任务
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的需求调整输出,确保编码和解码在不同应用场景

中的适应性[43]。
在传统视频编码标准方面,2021年推出的 H.

266/VVC(Versatile
 

Video
 

Coding)标准[44]在全球

范围内引领了视频技术的前沿,支持高达16K的超

高清编码。作为该标准的进一步优化,Fraunhofer
 

Heinrich-Hertz-Institute开 发 了 ECM(Enhanced
 

Compression
 

Model)编解码器[45],显著提升了压缩

效率。同时,AOM(开放媒体联盟)正主导开发下一

代AV2标准,以应对8K视频在主流流媒体平台上

的应用需求,如YouTube和Netflix。
(2)国内标准:在新型编码结构方面,2024年5

月发布的团体标准《面向机器智能的数据编码第2
部分:图像》,是我国在基于神经网络的图像编解码

技术方面取得重要进展。该标准的特点是普适多种

可见光机器视觉任务,为数据密集型的智能应用提

供高效编码支持。
在传 统 视 频 编 码 标 准 领 域,2024年 发 布 的

AVS3国家标准[46]推出了面向8K及5G产业应用

的视频编码技术。与单纯追求超高分辨率编码的方

案不同,AVS3标准更侧重于兼顾人眼视觉和机器

视觉的需求。与此同时,2024年发布的《视频浅压

缩编码第1部分:超高清视频分层编码》不仅支持超

高清视频传输,还为实现复杂机器视觉任务奠定了

坚实的技术基础。此外,最新 GY/T
 

412-2024《超
高清视频图像质量客观评价方法》规定了适用于

4K/8K超高清视频的全参考与无参考图像质量客

观评价方法。
(3)非可见光编码标准:目前的主流视频编码标

准主要集中于可见光数据的压缩处理,尽管这些标

准在机器视觉中发挥了重要作用,但它们仍然无法

满足不断增长的多样化数据需求,特别是在红外、紫
外以及 点 云 数 据 的 编 码 领 域。对 于 点 云 数 据,

MPEG 于 2020 年 发 布 的 V-PCC(Video-based
 

Point
 

Cloud
 

Compression)和 G-PCC(Geometry-
based

 

Point
 

Cloud
 

Compression)标准[47],支持3D
点云数据的高效压缩,为沉浸式体验,如72K×36K
分辨率的全景视频编码奠定了基础。然而,在更高

分辨率和更复杂的场景中,这些标准仍需进一步优

化,以满足未来沉浸式视频和虚拟现实应用的需求。
对于红外数据,虽然国家标准GB/T

 

33773-2017规

范了音视频设备红外线遥控的编码规则,但目前针

对机器视觉任务的红外数据编码标准尚处于初期阶

段,提案数量有限。这表明在红外数据的编码标准

化方面仍有许多工作需要完成。同样,紫外线、射线

等其他非可见光数据类型在机器视觉中的应用也日

益增长,然而相应的编码标准仍有待研究。
尽管在国际和国内编码标准方面取得了诸多进

展,仍存在一些关键问题。首先,神经网络编解码效

率亟待提升,以降低对硬件资源的高要求,尤其是在

大规模应用中的兼容性和高效性问题。其次,现有

标准需更好地适应多样化的数据类型和应用场景,
特别是在终端设备性能受限的情况下,确保跨场景

的普适性。此外,针对红外、紫外等非可见光数据的

编码标准化仍处于早期阶段,未来应加快多模态数

据的编码研究,完善标准框架,提升压缩效率,推动

复杂机器视觉任务的广泛应用。

3.5 技术瓶颈

  机器视觉编码在不同应用场景中面临着各种挑

战和瓶颈。从码率R、任务质量Q、可计算性C三个

维度进行分析:
(1)码率R层面:传统视频编码受分辨率、帧率

和信号范围的影响,在可见光范围内生成的码率通

常能够满足传输要求;而机器视觉编码则涉及更高

分辨率的视频、动态点云数据和多频谱信号,生成的

数据速率极高,难以实现高效传输与应用。例如,在
自动驾驶和工业检测等场景中,采用8K@30

 

fps的

未编码视频,其码率约为23900
 

Mbps;在自动驾驶

或机器人导航等动态场景中,车辆往往配备2至4
颗激光雷达以实现全方位环境监测。单个激光雷达

每帧生成约10万个点(每点16字节),在30
 

fps下

的码率约为384
 

Mbps。当搭载4颗激光雷达时,整
体数据量将显著增加,总码率将达到约1536

 

Mbps;
此外,在农业监测或医学成像中,多频谱成像系统若

配置5个波段、每个波段采用4K@60
 

fps,其单波段

码率约为11944
 

Mbps,总码率则达到约59720
 

Mb-
ps。

(2)质量评价Q层面:在传统视频编码中,评价

标准主要关注编码效率和压缩比,追求清晰画面和

高帧率。然而,机器视觉编码面临多样复杂的需求,
对应着不同的评价标准。机器视觉任务的评价标准

包括分类、目标检测、语义分割、目标跟踪、特征点检

测和图像去斑等多种任务,难以统一化评价标准。
(3)可计算性C层面:传统视频编码的计算复

杂度在可控范围内,适合消费级应用。机器视觉编

码的计算复杂度较高,难以支持工业级应用。这意

味着在实际应用中可能会面临计算资源限制和性

能瓶颈。
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4 机器视觉编码中的关键技术

机器视觉编码相较于传统的混合编码技术(如

AVS、H.26x等)[48],最主要的区别在于利用机器

视觉语义表示和任务解析等独有的关键技术,提高

编码效率和任务执行质量。通过对图3所示的整个

编码流程进行分析,关键技术主要包括:基于机器语

义的视觉信息表示方法、特征生成及编码技术、面向

任务的编码技术、可变码率优化技术以及近似重构

技术。本文还对机器视觉的主要编码算法按照其结

构分支和主要创新的关键技术进行分类,可在表1
中进行快速查找,并在表2中查看部分算法的分析。
下面对这些关键技术分别详细介绍。

表1 机器视觉编码主要算法索引

数据 结构分支 主要创新技术 涉及创新点 文 献

可见

光

端到端编

码结构

混合编码

结构

人机混合

编码结构

集成编码

结构

内容表示

编码结构

其他

机器视觉语义表示、特征生成及编码技术 可微分语义分割引导的视觉编码框架
[11-12,23,29-30,62-63,67,

71,97-100]
机器视觉语义表示、面向任务编码技术 时空语义蒸馏的紧凑表示方法 [1,61,70,82,94,101-102]
特征生成及编码技术、可变码率优化技术 分层潜在表征生成技术,自适应量化熵编码 [18,36,86-87,103-105]
近似重构技术 基于扩散模型的迭代式精细重构 [35,40,93,106-110]

机器视觉语义表示、特征生成及编码技术
基于深度特征分解的视觉表示方法,自适应上

下文建模的编码技术
[52,56,111-112]

特征生成及编码技术、可变码率优化技术 时空特征解耦技术,动态感知码率控制机制 [7,15,90-91,113-115]
特征生成及编码技术、面向任务编码技术 多任务特征蒸馏框架,面向任务熵率约束编码 [79,88,91]
可变码率优化技术 基于强化学习的动态码率分配策略 [34,116-118]

近似重构技术 多尺度残差注意力重构,感知失真联合优化
[13,19,44-45,81,92,116,

119-124]
机器视觉语义表示、特征生成及编码技术 视觉-符号双模态联合表示架构 [10,68,125]
机器视觉语义表示、面向任务编码技术 语义抽象图谱引导的编码优化 [59,78,80,126-128]
可变码率优化技术 人机协作的码率自适应调节机制 [33,88]
特征生成及编码技术、面向任务编码技术 多粒度特征交互编码框架,任务驱动特征选择 [14,43,57,64,129-131]
特征生成及编码技术、近似重构技术 解耦式特征生成与渐进式重构 [2,32,60,118]
机器视觉语义表示、近似重构技术 层次化特征分解表示,语义引导的生成式重构 [50-51,53,132-134]

机器视觉语义表示、特征生成及编码技术
提取图像中的高级视觉特征,转化为关键语义

信息,实现紧凑编码
[58,72,135]

机器视觉语义表示 神经辐射场增强的视觉表示
[6,17,27,49,54-55,65-66,

69,73-76,82,136-142]
特征生成及编码技术 可变形卷积增强的特征提取网络 [16,83-85,115,143-147]
面向任务编码技术 多任务联合优化的元学习编码框架 [3-5,77,148-149]
近似重构技术 基于StyleGAN的感知驱动重构 [95,150-154]

点云

端到端编

码结构
特征生成及编码技术、近似重构技术 稀疏体素上下文建模,密度自适应编码 [155-160]

点云编码

结构

机器视觉语义表示、特征生成及编码技术、

近似重构技术
几何-颜色解耦表示,八叉树注意力编码 [161-167]

SAR

端到端编 机器视觉语义表示、特征生成及编码技术 极化特征分离表示,散射特性保持编码 [168-169]
码结构 特征生成及编码技术、近似重构技术 时频联合分析框架,干涉相位保持重构 [170-173]
混合编码

结构
机器视觉语义表示、近似重构技术 压缩感知增强的可解释性重构 [174-178]

高光谱

端到端编

码结构
特征生成及编码技术、近似重构技术 光谱-空间解耦卷积编码,波段自适应量化 [179-184]

混合编码

结构
机器视觉语义表示、近似重构技术 边缘感知渐进重构,低秩张量分解重构 [185-186]

集成编码

结构
特征生成及编码技术、近似重构技术 联合卷积稀疏编码,波段相关性特征蒸馏 [25,187-189]

4.1 基于机器语义的视觉信息表示方法

  在机器视觉领域,视觉信息表示方法的研究正

朝着基于机器语义的方向发展。机器视觉的数据源

种类繁多,包括可见光视频、红外图像、深度图等,其

基础建模往往源于对数据源及其内在语义的抽象与

分析。机器语义编码属于信息处理范畴,主要通过

对视觉信息进行预处理、特征提取以及层次化语义

解析,将原始数据转化为紧凑且具备内在结构的概
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念表示。通过按照数据源、语义等维度对视觉信息

进行分类编码,可以有效找出其基本的结构特征,为
智能视觉信息处理提供理论支持。本文以可见光视

频数据的表示方法为例,详细描述了其建模过程和

编码策略。
现有研究表明,机器视觉语义表示能够将视觉

数据抽象为紧凑的概念数据,在压缩码率的同时保

留对 视 觉 内 容 的 清 晰 理 解,并 提 供 更 灵 活 的 控

制[49]。通过选择适合的表示方法,在极低码率的人

脸重构应用场景下,可以实现近千倍的压缩比,同时

保持较高的视觉重建质量和对视觉分析任务的适应

性[50]。此外,基于机器语义的表示方法已逐渐超越

传统信号级处理模式,转向对高级视觉概念的抽象

和处理,从而为未来智能视觉系统的发展带来了全

新的机遇。

图5 基于机器语义的多种视觉信息表示方法示意

图4
 

所示的机器视觉语义表示模块通过将输入

的数字信号X 投影到由基函数f1,f2,…,fn 组成

的空间上,得到任务相关的信号表示f*。公式
 

(7)
 

说明了在任务相关信息t的条件下,使用函数
 

U
 

确

定最适合的表示方法f*。 通过该流程,最优数据

表示方法f* 被确定,并使用这一方法将输入信号

X 转换为输出信号表示Y,即Y=f*(X)。通过这

种方法,不仅实现对视觉信号的紧凑表示,还能够满

足任务对信号解码的具体要求,从而提升编码效率

和重建质量。

f* =U(f1,f2,…,fnX,t) (7)

  根据不同的任务需求,机器视觉的表示方法对

于高效的数据处理、视觉任务的精确执行以及语义

编码有重要影响。主要表示方法如图5,包括:
(1)深度结构与纹理表示:在编码后的重建任务

中,深度结构和纹理表示起到了重要作用。通过语

图4 机器视觉语义表示

义分割模型提取结构化边缘层和语义纹理层,可以

对细粒度的纹理分布进行建模,从而在图像重建过

程中提升细节构建的灵活性[51-52]。分层融合生成

对 抗 网 络 GAN (Generative
 

Adversarial
 

Net-
works)[53]利用这些比特流将纹理渲染到解码后的

结构表示中,从而实现高质量和逼真的图像重建。
(2)感兴趣区域表示:在目标检测和实例分割任

务中,提取与任务相关的目标区域至关重要。语义

RoI对齐技术(Semantic
 

RoI
 

Align)[54-55]通过计算

每个像素或区域的显著性得分,使用阈值筛选出相

关区域,以便对感兴趣区域进行高效表示[56]。在目

标检测、语义分割等场景中尤为关键,能准确定位和

分割目标物体[57]。
(3)关键点与动态表示:关键点表示常用于物体

运动编码,如在姿态估计任务中,神经网络能够分解

和提取与身份及运动相关的特定信息[58]。而在视

频处理中,光流表示通过描述像素随时间变化的向

量场,捕捉视频帧间的动态信息,从而有效编码连续

运动特征[59]。这种动态表示方法能够在视频理解

和动作识别中发挥重要作用[60]。
(4)机器学习特征:基于流形学习框架,对高维

特征协方差矩阵进行谱分解,选取最大特征值对应

的正交基构建低维嵌入空间。通过鉴别性损失函数

优化投影矩阵,确保降维后特征保留类别可分性[61]。
(5)分割图表示:对于视频理解等任务,当前的

方法通常通过语义分割模型对视频帧进行处理,并
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结合压缩域的特征传播技术来加速分割过程[62]。
例如,基于时序特征传播框架,利用关键帧语义信息

引导后续帧快速生成分割掩膜。动态补偿模块缓解

运动形变导致的特征偏移,保持跨帧分割一致性[63]。
(6)显著性感知:通过多尺度特征融合生成显著

性图,结合门控机制筛选关键区域,指导编码器优化

比特分配。该机制可自适应不同任务需求,在监控

视频 编 码 中 优 先 保 留 人 脸、车 牌 等 高 价 值 目 标

信息[64-65]。
(7)全连接层特征:对卷积特征进行全局上下文

建模,通过注意力加权强化判别性特征表示,形成紧

凑的高层语义表示。此类特征在跨模态检索任务中

展现出强泛化能力,支持图文匹配与语义推理[66]。
(8)视频关键帧:通过运动能量分析与场景变化

检测自适应选择关键帧,结合差分编码策略减少时

序冗余。该框架在直播流媒体场景中平衡了压缩效

率与视觉连续性需求[67]。
机器视觉中的表示方法多样化且高度依赖于任

务需求和场景[68]。在编码端和解码端选择合适的

表示方法对于提高数据处理效率和任务执行精度至

关重要。特别是在语义推理、目标检测和视频理解

等复杂任务中,合理优化表示方法将显著提升视觉

系统的整体性能。

4.2 特征生成及编码技术

  对用于机器任务的视觉数据进行深入分析和理

解,核心在于通过特征提取来表征数据,而不是单纯

的纹理识别。这些提取出的特征构成了视觉数据的

高效表示,从而实现了信息的高效传递。通过对特

征生成和优化流程的梳理,可以进一步理解如何从

输入信号中获取有助于后续处理的关键信息[69]。
在特征生成的过程中,首先从输入信号Y 中提

取出初始特征F0=g(Y)。 然而,单纯的初始特征

可能无法满足任务的所有需求,因此需要通过特征

决策优化来进一步提高任务性能。该优化过程的目

标是,在满足特定计算成本C(F)≤c的前提下,最

大化任务质量函数Q=∑
n

i=0
qi(F)。

优化后的特征F 不仅能够更好地表征视觉数

据,还能够在不增加过多计算负担的情况下提升处

理效果。与此同时,特征优化过程中存在一个反馈

机制,能够将优化结果传递回特征生成模块,用于调

整和改进特征生成策略,确保系统的持续优化。整

个优化流程及目标如图6所示。
特征提取编码技术不仅支持全分辨率编码,有

图6 特征生成模块优化流程

效消除阻塞伪影,同时在广泛区域内获取更多上下

文信息。近年来,基于Transformer的编码模型得

到了 广 泛 关 注。例 如,ViT(Vision
 

Transform-
er)[70]通过重构图像分类流程,从压缩特征中直接

进行分类,优化了图像压缩与特征提取的结合,提高

了长程信息的利用效率。逐层Transformer[71]在多

用户语义通信系统中应用,通过提取文本与图像信

息,融合多模态数据,增强了特征传输的效率,提升

了任务执行的性能。这种方法为特征编码的灵活性

提供了新的视角。此外,SimCLR和BYOL[72]通过

引入信息压缩,显著提高了视觉表征的鲁棒性,优化

了下游任务的表现。这些算法通过引入信息压缩机

制,增强了特征表示的鲁棒性和泛化能力。Swin
 

Transformer[73]利用层次化结构和移动窗口机制,
优化了计算复杂度,适用于各种视觉任务,为特征生

成与 编 码 提 供 了 高 效 的 解 决 方 案。Efficient-
NetV2[74]通过联合优化训练速度和参数效率,显著

提升了模型在特征提取与编码方面的性能,满足了

快速处理的需求。InceptionNeXt[75]则通过将大核

深度卷积分解为多个并行分支,提升了特征提取的

效率,同时保持了良好的性能,为编码技术提供了新

的思路。MF-Net[76]通过多尺度特征提取与融合,
优化了无监督变形配准任务,增强了图像细节的注

册精度,为特征生成和编码提供了有力支持。这些

先进的编码技术和模型设计不断推动机器视觉特征

生成的研究与应用,显著提升了图像压缩和分析的

性能。

4.3 面向任务的编码技术

  在机器视觉领域,面向任务的编码技术是提高

编码效率和任务准确性的重要手段[77-78]。以下将

对单任务、多任务以及任务关注的特定区域编码技

术进行对比和分析,并探讨其在实际应用中的优势

和局限性。
(1)单任务编码技术:通常针对特定的机器视觉

任务,如分类、对象检测或语义分割任务。通过预训

练的RPN(Region
 

Proposal
 

Networks)和 VGG模

型,使得VVC可以支持这些单一任务[79]。这种方

法的优势在于优化了针对特定任务的压缩内容,提

346211
 

期 田港一等:机器视觉编码技术研究及其进展



高了任务执行的效率和准确性。例如,在目标检测

中,使用由 Mask-RCNN生成的语义重要性图,将
更多比特分配给语义上重要的区域,从而提高目标

检测和语义分割的性能[80]。然而,单任务编码的局

限性在于其适应性较差。当需要支持多种任务时,
单任务编码往往难以兼顾不同任务的需求。例如,
针对监控场景的前景-背景分离视频压缩技术,仅
在背景静止时有效[81]。

(2)多任务编码技术:旨在同时支持多个机器视

觉任务,通过共享编码资源来提高整体效率。Inter-
Digital的AI实验室提出了一种“连接器”方法,该方

法在推理时将主任务的重建图像转换以适应次级任

务,从而在不提取多任务特征的情况下支持多个任

务[82]。这种方法适用于多种应用场景,但在下游任

务与主任务关系不紧密时效果有限。所以,在此基础

上引入任务特定损失和特征压缩损失,训练多任务模

型,实现深层次的中间特征有损压缩,而不牺牲任务

准确性。虽然这种方法在传输单个深度特征张量时

表现良好,但对于如 Mask-RCNN和 YOLO等[83-85]

复杂的多任务网络效果不尽理想。
为了应对这一挑战,进而衍生出了比特分配方

法用于传输多个特征流,从而更有效地支持多任务

处理[86]。此外,通过基于学习的深度特征编解码器

和codebook超先验模型,可以在低比特率下构建紧

凑且富有表现力的表示,以支持多样化的机器视觉

任务[87]。
(3)任务关注的特定区域编码技术:通过优化特

定区域的编码资源分配来提高视觉任务的准确性和

效率。使用 RPN 生成高质量建议,并结合 FPN
(Feature

 

Pyramid
 

Network)和 Mask
 

R-CNN识别

不同大小的RoI区域。这些区域经过编码资源的

强化,特征表示得以提升,检测精度显著提高[88]。
对于非重要区域,则采用高效编码策略,如提高量

化 参 数 QP(Quantizer
 

Parameter),以 减 少 资 源

占用。
具体的提取过程如下:处理

 

n+1
 

帧视频时,首
先将其划分为一系列帧 {I0,I1,…,In}。 每帧Ik 通

过
 

FPN
 

等神经网络提取多尺度特征图,识别不同大

小的物体并提取相关区域。如果某帧
 

k
 

包含多个对

象
 

m ,则生成一系列预测边界框,某个边界框表示为

Ak
m,obj,并 通 过 目 标 存 在 概 率 图 确 定 候 选 区 域

Ak
m,obn。 神经网络预测每层中对象的存在分数,确定

检测结果来源的特征层。由于视频中相邻帧的目标

通常处于相似位置,因此按图像组 GOP(Group
 

of
 

Pictures)对目标进行分组,以保持时间一致性。如果

帧间对象的
 

ID
 

相同且交并比IoU(Intersection
 

of
 

U-
nion)大于阈值,这些区域将被合并。

Ak
m,MAR =Ak

m,obj ∪Ak
m,obn (8)

  在编码过程中,VVC以CU(Coding
 

Unit)为单

位进行压缩,并在同一CTU(Coding
 

Tree
 

Unit)内
进行空间预测。为了保持视频的一致性,需要将区

域扩展到CTU范围。对象检测网络与压缩过程密

切相关,高预测置信度通常表明对象在边界框内。
然而,在高QP下,重叠对象可能因压缩失去特定特

征而难以检测。

4.4 可变码率优化技术

  可变码率优化技术RDO通过动态调整比特率

以适应不同场景需求,提高编码效率和机器视觉任

务性能。由于当前基于神经网络的端到端视频编码

模型大多采用固定码率编码,为此提出了基于变分

自编码器VAE(Variational
 

Auto-Encoders)的信号

依赖编码优化模型,详细分析量化、深度特征的比特

分配及失真之间的关系,从而实现可变码率的编

码[89]。将RDO的部分使用神经网络替换,研究者

提出符合标准的基于特征的FRDO(Feature-Based
 

Rate-Distortion
 

Optimization)方法,通过在神经网

络第一层创建的特征空间中计算失真指标替换传统

RDO中基于像素的失真指标,从而提高机器视频编

码场景中的编码性能[90]。此外,这种方法通过结合

CU特征和部分ResNet架构,能够在高压缩率情况

下保证机器视觉任务的性能[91]。将ROD完全使用

神经网络实现,研究人员开发了一种速率失真优化

学习分层双向视频压缩框架,该框架结合了传统分

层双向运动补偿的优点和数据驱动的端到端速率失

真优化[92]。此外,基于神经网络的速率控制系统能

够在给定比特率的情况下对视频进行精确编码,同
时增强速率失真性能[93]。

4.5 近似重构技术

  该重构技术的目标是在解码阶段从压缩数据中

近似重构出高质量的视觉信息。由于编码过程中不

可逆的量化操作必然引入信息丢失,解码阶段只能

实现近似重构,从而形成一种不可恢复的重构方式。
编码阶段,原始视频序列 X 经过一系列处理步骤,
包括变换编码、量化和熵编码,最终生成压缩比特流

B。 这些操作旨在有效压缩视频数据,同时在一定

程度上保留视觉质量,但量化过程使得部分细节不

可恢复。
编码流程:
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1)变换编码:将输入的原始视频序列X 转化为

频域或其他领域的系数矩阵,以减少数据冗余。

2)量化:对变换后的系数进行离散化处理,降低

数据精度,从而大幅压缩数据量,但同时引入不可逆

的信息损失。

3)熵编码:利用无损编码技术将量化后的系数进

一步压缩为比特流B,以去除数据中的统计冗余。
解码与重构流程:

1)熵解码:首先对比特流B 进行熵解码,恢复

出经过量化处理后的系数矩阵,此步骤仅还原编码

时压缩的频域数据。

2)反量化:通过反量化过程,将量化后的系数恢

复至近似原始的变换系数矩阵,但由于量化不可逆,
细节信息已部分丢失。

3)反变换:对反量化得到的系数矩阵进行反变

换,将频域系数重新映射为空间域图像数据,形成近

似重构的图像帧。
在帧间编码的场景下,为了减少帧间冗余并部分

补偿量化引起的误差,视频重构还引入了运动补偿。
运动补偿利用前一帧的重构图像

 

X̂t-1 及当前帧的运

动矢量Mt 预测当前帧,并修正预测误差,流程如下:
运动补偿(适用于帧间编码):

 

X̂t=
 

X̂t-1+MotionCompensation Mt,̂Xt-1  
(9)

  运动补偿通过当前帧的运动矢量 Mt 对前一帧

图像
 

X̂t-1 进行位移和调整,从而生成一个初步的估

计图像帧。
重构过程可表示为:

 

X̂t=Reconstruction B,Mt,̂Xt-1  (10)

  最终的重构图像帧
 

X̂t 是通过综合比特流B、
运动矢量Mt 和前一帧的重构结果

 

\hatXt-1 生成

的。该过程不仅涉及图像数据的恢复,还包含帧间

预测与运动补偿技术,以在不可恢复的重构条件下

尽可能提升视觉质量和时空连续性。
近年来,深度神经网络在编码与重构领域取得

了显著进展,尤其在极低比特率下生成高质量重构

图像方面表现突出。有研究者提出引入创新的编码

器控制机制[94],可在不同任务(如检测和跟踪)中灵

活调整编码参数,通过模式预测和组帧选择模块,使
预训练的深度视频压缩解码器适应多任务场景,而
无需为每个任务训练独立的解码器。此外,卷积神

经网络(CNN)与长短期记忆网络(LSTM)等技术

的结合进一步提高了压缩效率[95]。在人脸编辑任

务中,MaskFaceGAN[96]采用局部属性编辑技术,优
化了预训练生成对抗网络(如StyleGAN2)的潜在

码,实现了对目标面部属性的精确编辑,同时保留了

其他相关信息。未来,基于感知相似性的压缩与重

构方法有望进一步提升视觉数据的压缩效率和重构

质量,尽可能缓解不可恢复编码带来的信息丢失

问题。

5 机器视觉的编码结构

一般来说,一个好的机器视觉编码应该具有以

下特点[154]:(1)动态压缩范围大,可以根据场景复

杂度动态调整压缩率,节省传输带宽;(2)高压缩率;
(3)码率自适应;(4)可扩展性,在不重新编码原始信

息的情况下,动态添加额外的信息,满足解码器对更

高质量或更多信息的需求;(5)达到数据压缩导致的

最大可接受失真程度,在此程度之上,机器视觉模型

的性能将下降至不可接受的水平;(6)低复杂度,复
杂度与码长呈线性关系。

目前,代表性的编码结构研究包括几种类型。
基于端到端的机器视觉编码结构通过自动化简化流

程,消除部分中间步骤,为执行机器任务设计;混合

编码结构融合了帧间预测、变换编码和深度学习技

术,提高编码效率;人机混合编码优化了码流结构,
兼顾机器任务和高质量视频;一些研究结合混合编

码的高效和端到端编码的自动化,提升性能;采用高

级视觉特征对内容信息进行抽象表示的编码结构,
从而实现了语义感知编码;点云编码采用几何和属

性分离压缩,利用空间相关性消除冗余。

5.1 基于端到端的机器视觉编码结构

  自2015年,基于端到端机器学习的视觉编码技

术逐渐兴起。通过神经网络的分层结构,非线性映

射得以精确建模,这不仅优化了预测模型,还显著提

升了信号重构的质量。随后出现了参数化非线性变

换方法,有效减少了转换分量间的互信息,为图像压

缩领域带来了显著进步。2019年,研究者们提出了

结合传统视频压缩方法与神经网络强大非线性表示

能力的端到端视频压缩深度模型架构[190]。这一架

构对视频压缩的所有组件进行了联合优化,进一步

提升了压缩效率。此外,无监督特征学习模型通过

预测缺失帧或推断未来帧,发现了空间和时间相关

性,这对于表示复杂的变形和运动模式具有重大意

义[141]。基于变分自动编码器的端到端可训练图像

压缩模型引入了超先验的概念,以有效捕获潜在表
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   表2 机器视觉编码主要算法分析

数据 文献 特 点 不 足

可见光

[1]
基于码本的超先验模型,通过减少像素和神经网络特征之间的维度差距

提高多任务特征的压缩效率
算法所依赖的参数量较多

[13]
利用轻量化递归残差网络与多注意力融合,实现单模型适配多编码参数,

降低参数和训练成本
增加计算复杂度和延迟

[15]
将非局部模型与Intra-Inter

 

In-Loop
 

Filtering相结合的屏幕内容感知视

频编码,提升编码效率和帧质量
计算复杂度较高,对硬件资源和能耗要求较高

[18]
提出一种针对机器视觉的端到端图像压缩优化方案,结合了专用的可变

码率优化技术

适用于特定的深度学习模型,未考虑众多新兴的

目标检测方法

[34]
训练图片最好的量化参数选择模型。在该量化参数下,图像能够在任务

精度和码率上达到平衡
算法复杂度高,不适合高并发场景

[36] 平衡损失函数,如视觉任务损失、图像失真损失和码率 图像质量依赖模型训练,不能做到软件可定义

[50] 基于语义先验的深度表示和跨通道熵模型提升了图像压缩率和重建质量 需提前确定特定的应用场景、解码器复杂度较高

[53]
提出一种双层语义压缩框架,将结构与纹理分开编码,提升重建质量并支

持灵活的内容操作
应用场景局限,并仅适用图片数据集

[58]
提出一种人物视频合成模型,使用低带宽生成高质量视频,并支持头部旋

转,提升视频会议体验
应用场景局限

[59]
语义结构化视频编码通过编码静态对象和动态运动信息,自适应支持多

个智能任务
对复杂非线性运动处理能力有限

[62]
提出一种统一框架,能够高效地联合压缩多种视觉和语义数据,充分利用

它们之间的冗余
对于特定数据类型的适应性仍有提升空间

[64]
提出一种新的无损压缩框架,利用自适应预测和图上下文卷积来高效存

储和传输场景图数据
复杂场景图的处理和通用性需要进一步验证

[66]
无需特殊架构或内存库的简化对比学习框架,通过优化数据增强、非线性

变换等显著提升视觉表征
对编码的集成与优化仍待深入研究

[69] 将像素信息转化为自然语言,后用自然语言完成图像在语义层面的重建 语义上能较好重建,但无法做到近似的像素重建

[70]
提出一种基于Transformer的端到端图像压缩与分析模型,能够在压缩

特征的基础上进行图像分类
算法所依赖的参数量较多

[79]
通过提取机器视觉中RoI,并优化位分配来降低比特率,同时维持高机器

视觉性能
任务性能受到RoI预测限制

[80] 基于强化学习(RL)的语义位分配实现了任务驱动的语义编码 任务性能受到语义预测限制

[87] 端到端的图像压缩,并带有任务精度损失 算法复杂度高

[91]
提出一种用于机器视觉编码的快速算法,结合ResNet特征提取,提升视

觉任务性能并加速编码过程
解码器复杂度较高

[94]
提出创新的编码器控制方法,使深度视频压缩能够适应多种机器任务,同

时预训练解码器的兼容性
复杂视频场景的适应性和效率需要进一步验证

[97]
设计一个信息过滤(IF)模块,在编码之前智能地丢弃冗余信息进行分析,

支持多任务
任务网络仍然受到骨干网络限制

[115] 提取特征图后使用VVC进行压缩,并输入视频理解任务 效果较差,部分视频与基线持平甚至有所下降

[118]
结合E2E学习编解码器与传统视频编解码器优势的机器混合编解码器,

提升人机编码性能,编码比VVC快2到10倍
解码器复杂度较高,解码比VVC慢17到38倍

[125]
数字视网膜框架通过视频流、特征流和模型流联合优化提升数据压缩和

任务性能
仅适合类似城市体量的大型应用场景

[126] 提出了语义到信号的可扩展压缩方法,兼顾机器视觉和人类视觉的需求 机器任务简单

[127] 端到端的图像压缩,并兼顾人机损失 算法复杂度高

[128]
提出适用于人类和机器感知的压缩格式,通过学习表示的同时优化压缩

效率和核心视觉任务的性能,且模型可直接从压缩数据中进行训练

当压缩率达到十倍以上,目标分割和检测任务性

能会下降

[129]

提出一种针对机器视觉任务的图像压缩预处理方法,通过神经预处理模

块保留语义信息、抑制无关信息,兼顾标准兼容性、适应不同压缩比并优

化任务表现

依赖传统非差分编解码器

点云

[155]
提出基于八叉树和深度学习的两阶段框架,通过利用局部体素上下文,提

高点云的压缩效率
算法复杂度高,编码时间较长

[156]
提出密度保持的深度点云压缩方法,通过自编码器架构,实现了更优的率

失真权衡,保留局部密度
编码时间较长

[158]
提出一个分层注意力结构的高效熵模型,显著提升大规模压缩性能并保

持高重建效果
算法复杂度高,编码时间和解码时间较长
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(续表)

数据 文献 特 点 不 足

点云

[160]
提出基于定量参数级联(QPC)和率失真优化(RDO)的算法,用于近无损

点云压缩
在稀疏点云上的优化效果不显著

[166] 提出基于p-Laplacian嵌入的图字典学习框架,用于3D点云属性的压缩 计算复杂度较高,尤其是在大规模点云数据集上

SAR

[168]
提出一种结合离散化的高斯自适应模型和广义减法归一化的SAR图像

压缩方法
在使用 MS-SSIM优化时,性能略低

[169]
提出一种自监督学习的SAR图像压缩和去斑点联合处理方法,有效减少

图像噪声并提高压缩效率
算法复杂度高

[170] 提出结合多重残差块和局部-全局上下文熵模型的SAR图像压缩算法 解码器复杂度较高,解码时间较长

[171]
提出一种基于深度学习的原始SAR数据压缩方法,利用自回归熵模型在

较低比特率下保持了高图像质量和相位保真度

编码后的图像在低反射区域(如水体)出现较明

显的噪声

[172]
基于变分自编码器和卷积神经网络的SAR图像压缩方法,通过联合变换

和残差块提升压缩效果
算法复杂度高

高光谱

[25]
提出边缘引导的高光谱图像压缩模型,通过互动双注意力和边缘引导损

失提高结构信息的保留能力
编码时间较长

[179] 提出一种基于卷积自编码器的光谱信号压缩网络 在高压缩比下可能会出现压缩伪影和精度下降

[184]
提出一种基于跨通道对比学习的高光谱压缩网络,有效解决了高压缩比

下信息丢失和特征塌陷问题

处理复杂高光谱数据时,特征表示不足,导致压

缩数据与下游任务存在语义差距

示中的空间依赖关系[133]。在保持端到端优化的同

时,研究者还探索了自回归、分层和组合先验等替代

方案,并在图像压缩背景下权衡了它们的成本和收

益[134]。这些研究不仅推动了视觉编码领域的发

展,也为未来的图像和视频压缩技术提供了新的思

路和方向。
面向机器视觉的端到端编码结构如图7所示,

包含以下步骤:
(1)输入视觉信号:首先,将原始视觉信号X 输

入到编码器中。
(2)编码:编码器将视觉信号转换为新的数据表

示形式y,即y=E(X;θE),其中θE 代表编码器的

参数。
(3)量化:编码后的数据y 进一步被量化为潜

在码z,表示为z=Q(y)。
(4)熵编码:通过算术编码器,利用熵模型估计

的概率分布对潜在码z 进行无损压缩,生成紧凑的

比特流。同时,根据熵模型计算紧凑的代价R。
(5)比特流传输:压缩后的比特流通过传输信道

发送到解码端。
(6)解码潜在码:在解码器端,算术解码器对传

输的比特流进行解码,恢复潜在码ẑ。
(7)重建视觉数据:经过重建过程,潜在码ẑ 被

转换为重建的视觉数据X̂,即 X̂ =D ẑ;θD  ,其中

θD 代表解码器的参数。
(8)输出视觉数据:最终,解码器输出重建后的

视觉数据 X̂,可供后续的机器视觉任务算法处理。

图7 端到端典型编码结构

  通过上述步骤,端到端编码结构能够实现高效

的视频压缩与解码,从而为机器视觉任务提供高质

量的输入数据。视频编码的目的不仅仅是传输或存

储视觉数据,更在于支持机器视觉任务的执行。在

实际应用中,特别是涉及复杂环境中的机器视觉时,
系统往往需要在压缩视觉数据的同时,保留足够的

图像信息以供后续分析。
先分析后编码:通常,机器视觉依赖于视觉特征

进行图像的分析与理解。为了提高分析效率,前端

设备首先提取这些视觉特征,然后将其编码并传输

至后端设备,如负责机器智能处理的云端服务器。
这一流程通常被称为“先分析后编码”,如图8所示。
通过在前端完成特征提取与分析,大大减少了数据

传输的复杂性[125]。同时,以紧凑的方式表示和传

输这些视觉特征,不仅降低了视觉数据表示的成本,
还极大地满足了大规模视觉分析应用对带宽消耗的

严苛要求。例如,结合可变码率编码和广义速率精

度优化,共同优化了压缩和机器视觉网络,充分利用
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了机器视觉对编码图像的最大潜力。此外,通过学

习预测缺失帧或从输入视频序列中推断未来帧,这
种方案发现了空间和时间相关性,有效模拟实际应

用中的编码不确定性[105]。

图8 “先分析后编码”结构

与“先分析后编码”不同,另一种处理流程是“先
编码后分析”,如图9所示。前端设备首先对原始视

觉数据进行压缩,然后将编码后的数据传输到后端

设备。后端设备在接收到数据后,再进行解码和分

析,提取所需的视觉特征。这种方式在前端大大减

少了算力需求和预处理时延。然而,它也可能导致

压缩过程中信息损失,影响后端设备对视觉特征的

准确提取和分析[115]。因此,在采用“先压缩后分

析”时,需要权衡压缩比率和信息保留度,确保降低

传输成本的同时,不影响后端设备的分析精度[109]。
为了克服这一限制,深度上下文视频压缩框架通过

传播特征来学习多尺度的时间上下文,并将学习到

的时间上下文重新填充到压缩方案的各个模块中,
从而实现从预测编码到条件编码的范式转变[110]。

图9 “先编码后分析”结构

5.2 混合编码结构

  在机器视觉编码中,传统面向人类视觉的编码

器可被重用,这为采用成熟的编码技术处理机器视

觉任务提供了有效途径。在机器视觉的混合编码结

构中[191],编码过程采用基于块的逻辑,将图像划分

为若干编码单元,并利用内部和间预测减少视频数

据的空间和时间冗余。根据图10所示,各符号和箭

头指示了视频编码器的工作流程。实线箭头表示数

据流的处理顺序,从输入的视频信号开始,经过预

测、残差计算、变换、量化等步骤,最终输出压缩码

流。符号⊕表示在预测和残差重建过程中进行的加

减运算。具体的编码过程可详细分为以下步骤:
(1)宏块划分:首先,图像被划分为宏块 MB

(Macroblock),并进一步分割为多个切片,每个切片

独立编码。每个切片又被划分为编码树单元CTU,

CTU中包含编码单元CU、预测单元PU(Predic-
tion

 

Unit)和变换单元 TU(Transform
 

Unit)。这

图10 混合编码结构

确保了编码的灵活性,允许对不同部分图像使用不

同的编码、预测和变换策略。
(2)预测阶段:预测阶段分为帧内预测和帧间预

测[91,116]。帧内预测利用当前PU上方和左侧的先

前重建像素作为参考,通过变换单元生成预测值。
帧间预测则通过运动补偿处理图像块,假设块内的

运动均匀,解决移动物体跨越多个块的情况。通过

对先前帧中的参考块进行搜索,能够减小视频中的

时间冗余。
(3)残差计算:对原始图像块与预测图像块进行

相减,生成残差数据块。这一步骤的重要性在于减

少冗余信息,并为后续的变换和量化做好准备。
(4)变换与量化:残差数据块经过变换和量化,

进一步压缩信息,将能量集中于较少的变换系数中。
这使得数据在后续的熵编码中能够以较少的比特数

表示。
(5)反变换与反量化:为了重建图像,量化后的

系数数据经过反量化和反变换,得到变换后的残差

数据块。
(6)重建图像块:将变换后的残差数据块与预测

图像块相加,生成重建图像块。这个重建图像不仅

用 于 当 前 帧 的 显 示,还 会 作 为 后 续 帧 预 测 的

参考[120]。
(7)环路滤波:由于块状处理方式,重建图像块

可能产生块效应(block
 

artifacts)。通过环路滤波

器(Loop
 

Filter),能够平滑处理块边界,消除伪影并

提高视觉质量。
(8)熵编码:最终,经过量化和预测的系数数据

与预测模式一起进行熵编码,生成压缩后的码流供

输出。整个编码过程通过速率失真优化,平衡编码

效率与图像质量。
通过以上步骤,图像逐块被压缩为码流,混合编

码框架在编码过程中利用多种工具进行优化,以最

大限度减少数据冗余并提高压缩效率[192]。
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在传统混合视频编码框架中,多个模块可用深

度神经网络替换,包括RDO、内预测、间预测、量化、
熵编码和滤波器[107-108,121],以提升整体性能和视觉

质量。针对每个模块的缺点,研究者们提出了多种

创新解决方案。
首先,针对RDO模块忽略人类视觉系统 HVS

(Human
 

Visual
 

System)特性的问题,研究者开发

了基于学习的客观评估指标 VMAF(Video
 

Multi-
method

 

Assessment
 

Fusion),并将其纳入RDO中,
从而提高感知编码效率和视觉质量[104]。此外,提
出了速率感知深度预处理的概念,即在每个输入帧

上进行一次传递,优化视觉质量,使得在任何比特率

和编解码器压缩视频时,都能显著提高其视觉质

量[122]。传统RDO广泛使用均方误差进行速率失

真优化,虽然能提供较高的峰值信噪比,但感知质量

欠佳。为此,研究者从端到端图像压缩中提炼“感
知”知识,用以增强多功能视频编码VVC内部编码

的感知质量[123]。为了无缝适应时变网络带宽,研
究者开发了质量可扩展高效视频编码,并提出了一

种快速决策算法,降低质量可分级编码的复杂度,同
时保持高效的视频传输和处理性能[124]。

5.3 人机混合编码结构

  为了缩小机器视觉编码的语义特征与人类视觉

编码的像素表示之间的差距,研究者们构建了一种

高效且可扩展的人机混合编码结构[135]。通过优化

多个特征流之间的位效用[193],旨在联合提升人眼

感知和各种机器视觉任务的性能和编码效率。此框

架整合反馈机制,实现视频、特征、模型等多流的协

同编码,满足人类感知与机器智能的多任务需求,如
图11所示。

图11 人机混合编码结构

  编码端:
(1)输入视觉信号:系统接收到的视觉信号 X

进入编码端,系统首先从输入信号中提取出特征集

F={F0,F1,…,Fn},其中V=Fn 代表像素特征,
专注于提升人眼观察者的视觉保真度。当0≤i<
n 时,Fi 代表与机器视觉任务相关或无关的语义、
句法特征,且编号越小,特征越抽象。

(2)任务性能评估:每个任务i的性能qi 可以通

过公式评估:

qi=Li
 

F̂i  (11)
其中,Li(·)是任务i的质量评估标准,

 

F̂i 为经过

编解码后的重建特征。某些压缩过程中,系统并不

要求完全重建特征,因此可以根据实际需求进行任

务性能的动态调节。
(3)编码与特征压缩:通过函数E(·|θe)进行

编码,即对输入特征F 进行压缩。不同的任务可能

会产生不同的编码需求,并且通过压缩后输出视频

流和特征流:视频流是经过压缩的像素特征Fn 被

编码为视频流,用于人眼感知视觉保真度。
特征流是其他任务相关特征Fi 则通过相应的

编码 器 进 行 压 缩,生 成 供 机 器 视 觉 任 务 使 用 的

特征流。
(4)预测模型与反馈机制:为了提升编码和压缩

效率,系统利用预测模型P(·|θp)对特征进行预

测,通过协同反馈机制,反馈信息流实时优化系统的

压缩与编码策略。
(5)资源消耗与优化目标:系统的设计目标是优

化任务性能qi 和资源消耗S(·)。 考虑到压缩、传
输和解码的资源开销,构建了一个优化目标函数:

max
Θ={θe,θd,θp}

∑
0≤i≤n

ωiqi,s.t.∑
0≤i≤n

ωi=1 (12)

  该函数约束条件为资源消耗不能超过系统总资

源限制ST,且每个任务的权重ωi 用于调整任务性

能在优化中的权重。
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(6)资源消耗的计算:

S(RF0
)+∑

i>0
min
0≤j≤i

{S(RFi→j
)}+S(RM)

+S(Θ)≤ST (13)
其中,S(RF0

)代表基础特征的资源消耗;RFi→j
表

示任务i到任务j的传输资源消耗;S(RM)代表模

型资源消耗;S(Θ)代表模型使用、更新等额外消耗。
解码端:
(1)视频流解码:解码端通过解码函数 D(·|

θd)对接收到的压缩视频流进行重建,生成适合人

眼观察的视频:
 

F̂0=D(RF0θd) (14)

  (2)特征流解码:对于特征流的解码,则通过预

测模型P(·θp)进行辅助还原:
 

F̂i=D(RFi→j
θd)+P

 

F̂j,iθp  ,fori≠0(15)

其中,
 

F̂j 表示解码后的中间特征,该式表明了预测

模型的参与可以提升特征的解码质量。
(3)反馈流优化:解码端生成的反馈流会被传回

编码端,通过协同反馈机制对编码器进行动态优化。
反馈机制不仅能提升视频和特征的编码效率,还能

根据任务需求实时调节编码参数。
(4)优化与重构:通过调整编码器E(·|θe)、解

码器D(·|θd)及预测模型P(·|θp),可以重新定

义整个编码-解码框架,从而达到优化视频流和特

征流的编码效率,并在不同的任务中均衡人眼视觉

保真度与机器视觉任务性能。
该人机混合编码结构通过结合多种任务优化技

术,确保在有限的资源条件下实现最佳的视频质量

和特征流传输效果。这种方法对提升视觉信号的编

码效率以及实现高效的人机协作具有显著的作用。

5.4 集成编码结构

  在机器视觉领域存在一种集成编码结构,这种

结构融合了混合编码、端到端编码以及人机编码的

多种技术[118,133]。具体而言,系统中采用了一种自

学式 图 像 编 码 器 LIC(Self-supervisedly
 

Learned
 

Image
 

Codec)负责帧内编码,这展现了端到端编码

的简洁性和高效性。在帧间编码方面,该技术结合

了VVC中的经典编码工具,利用LIC编码的帧作

为参考,确保了编码的稳定性和兼容性,这体现了混

合编码方法的灵活性,如图12所示。

图12 集成编码结构

  在集成编码结构中,视觉信号X 的编码过程分

为多个步骤,并结合神经网络和传统的视频编码技

术。这一结构不仅提高了视频压缩的效率,同时确保

了针对不同任务(如机器分析和人眼观看)的视觉质

量。以下是编码流程的详细说明,按步骤进行描述。
(1)输入信号分解:首先,输入的视觉信号X 经

过帧划分模块处理。在这个步骤中,视觉信号被分

解为两种特征集:帧内特征Fintra 和帧间特征Finter。
帧内特征用于在一帧中捕捉静态信息,而帧间特征

则用于描述帧与帧之间的动态变化。

X → (Fintra,Finter) (16)

  (2)帧内编码:在帧内编码阶段,帧内特征Fintra

被输入到神经网络编码器中。该编码器提取出高度

压缩的纹理和结构信息。通过该编码,帧内信息被

转换为低维度的紧凑特征表示,以减少数据量并加

速传输。
(3)帧间编码:帧间特征Finter 则经过传统的视

频编码器,处理利用现有的视频压缩算法(如
 

H.
264

 

或
 

HEVC)将帧间信息压缩为比特流以便于传

输和存储。这些比特流在解码器端通过传统的解码

方式恢复帧间信息,并与参考帧融合,生成完整的可

观看视频。
(4)帧内重构与适配:在解码端,压缩后的帧内

特征通过神经网络帧内适配器进行进一步处理。该

适配器根据特定的任务需求(如机器视觉或人眼观

看)对特征进行调优,使得解码后的视觉信息符合预
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期质量。重构过程通过以下公式描述,帧内特征
 

F̂i

在解码后会进行重新调整:
 

F̂i=D(RFi→j
θd)+P

 

F̂j,iθp  (17)
其中,D(·)是解码函数,P(·)是帧特征的预测函

数,结合参考帧
 

F̂j 完成最终的帧内重构。
(5)多帧融合:经过帧内和帧间编码后的视频信

息进入两个独立路径。一条路径专注生成适合机器

视觉的高效视频信号,主要通过神经网络的多帧融

合模块优化,用于目标检测或动作识别等任务。另

一条路径经过帧间重构与适配,调整后的压缩特征

通过多帧融合生成高保真度的视频内容,确保人眼

观看的视频质量接近原始信号。
(6)优化目标函数:为了确保不同任务的效果最

优,并在给定资源限制下最大化压缩与视觉质量,编
码过程通过如公式(12)目标函数进行优化。值得注

意的是,该技术还包含一种后备模式,允许在特定情

况下使用VVC进行帧内编码,从而增加了系统的

选择性和适应性。

5.5 基于内容信息抽象表示的编码结构

  在机器视觉中,图像内容信息主要包括两类:结
构信息和纹理信息。结构信息描述的是图像中物体

的几何形状、边缘和空间关系,而纹理信息则反映了

物体表面的细节、颜色以及材质特性。如图13所

示,基于内容信息抽象表示的编码框架正是依托这

两种互补的视觉组件来实现高效的压缩任务[53]。
该框架首先将视觉数据分解为结构和纹理两部分,
然后通过提取它们的紧凑表示,不仅确保了整体图

像结构的准确还原,同时也尽可能保留细节信息,从
而在压缩过程中达到效率与质量的平衡[127]。

编码过程:
(1)输入视觉信号:输入视觉信号 X 被分解为

两部分———结构图和纹理表示。这是通过不同的特

征提取模块来实现的。

图13 基于内容信息抽象表示的编码结构

  (2)结构提取:首先,结构提取器Es 通过边缘检

测等技术从输入视觉信号X 中提取稀疏的结构图,
表示为Xs =Es(X)。 结构图Xs 是视觉信号中的

轮廓或主要的几何形态。
(3)纹理提取:与此同时,纹理提取器Et 使用变

分自编码器VAE从视觉信号X 中提取低维紧凑的

纹理表示,表示为Xt =Et(X)。 这一部分代表了

视觉信号中的细节。
(4)编码:提取后的结构图 Xs 和纹理表示Xt

分别进行下采样与紧凑表示,之后通过标准的编解

码器进行比特流压缩,准备传输。这两个部分都被

压缩为比特流,结构图Xs 经过下采样,纹理表示Xt

经过紧凑编码。
解码过程:
(1)解码结构图与纹理表示:在解码器端,接收

到的比特流被解码为压缩的结构图
 

X̂s 和压缩的纹

理表示
 

X̂t。

(2)重建视觉信号:随后,解码得到的
 

X̂s 和
 

X̂t

被送入分层融合生成器Gen,通过融合这两部分信

息来重 建 出 高 质 量 的 视 觉 信 号 X̂。 重 建 过 程

表示为:

X̂ =Gen
 

X̂t,
 

X̂s  (18)

  (3)优化与损失函数:为了确保重建的视觉信号

具有高保真度,编码解码系统中引入了对抗性训练

(如GAN)和多角度失真测量技术,以监控并优化重

建过程。此外,使用潜在回归损失来增强纹理的学

习与重建能力。
此框架不仅提高了压缩率,还利用结构和纹理

的分离再融合技术,为视觉的高品质重建与灵活的

内容操作奠定了基础。同时,由于深度生成模型对

统计特征的捕捉能力,该框架还展现了在纹理模式

与合成范式共同学习方面的潜力,从而在跨模态

上[153]实现了视觉特征与基础数据身份的统一。

156211
 

期 田港一等:机器视觉编码技术研究及其进展



5.6 点云混合编码结构

  本方法以点云数据作为输入,复用了传统的点

云编码结构,并在此基础上探讨了改进空间。具体

来说,传统点云编码通常将视觉信息中的几何编码

与属性编码分开处理。在几何编码阶段,常采用八

叉树或预测树方法对点云的空间布局进行紧凑表

示;而属性编码则依赖于重构的几何体,通过利用空

间相关性有效消除属性数据中的冗余。尽管这种基

于传统结构的编码方案在实际应用中已展现出良好

的性能,但机器视觉分析的专用编码结构仍然是未

来亟待突破的研究方向。

图14 点云编码结构

传统的几何压缩方法基于树状结构熵模型,通
过利用先节点的引用以及引入与当前编码八叉树节

点相同分辨率的相邻体素,实现高效的压缩。八叉

树 编 码 框 架 被 广 泛 应 用 于 几 何 信 息 的 无 损 压

缩[155]。该方法的核心在于递归地将点云划分为八

叉树节点,直到达到叶节点,并通过利用相邻节点和

父节点作为条件进行熵上下文建模[161],有效地压

缩了节点的占用情况。此外,为了重建更精细的物

体表面,还引入三角形网格作为补充[162]。
随着深度学习技术的快速发展,基于深度学习

的几何压缩方法已被证明比传统方法具有显著的编

码优势[156,164]。其中,使用3D卷积神经网络实现基

于学习的点云几何压缩成为了一种有效手段[165]。
这种方法将点云视为均匀体素网格上的二进制信

号,并将解码过程转换为二元分类问题。另外,特征

空间预测网络也被提出[157],它通过前一帧预测当

前帧的潜在表示,并结合稀疏卷积和3D特征学习,
以及运动补偿预测器在特征域中进行映射,最后通

过概率模型压缩并传输残差。
此外,上下文信息起着关键作用。利用数百个

先前解码的同级节点作为上下文,为熵编码器提供

了更多的参考信息,并有效地保留了点云的详细特

征[158]。为了进一步提高注意力模型的效率,提出

了分层注意力和分组上下文结构[159]。这种结构不

仅能够提高在大规模背景下依赖关系的探索效率,

还能保持全局感受野,从而在优化压缩性能的同时,
提高了编码的效率和准确性。

属性压缩涉及对点云中每个点的颜色、纹理等

附加信息的编码和压缩。已有的方法分为基于传统

解析变换和基于深度学习的两类框架。基于解析变

换的方法依赖预定义的变换,只能表征预定义结构,
如 图 傅 里 叶 变 换 GFT(Graph

 

Fourier
 

Trans-
form)[194]和 K-L 变 换 (Karhunen-Loève

 

Trans-
form)[195]。GFT通过构建拉普拉斯矩阵来准确表

示属性间的相关性,但由于特征分解复杂度,实时处

理效率较低。为提高计算效率,提出了p -拉普拉

斯嵌入图字典学习框架[166],利用可变信号统计和

高阶几何结构进行三维点云属性压缩,建立了一种

高效的交替优化范式。还有区域自适应分层变换等

算法,通过自适应拟合三维点云的不规则几何结构

提高压缩效率。
相比之下,基于深度学习的属性压缩能够充分

利用点云数据的不规则结构,并学习到适合该数据

的特定变换。例如,基于相邻层依赖关系的分析,建
立了点云属性压缩的相关失真-量化和速率-量化

模型,实现了RDO的量化参数级联算法[160]。通过

将3D点云的属性映射到2D网格[167],并利用传统

2D图像编解码器压缩折叠图像,实现了高效的属性

压缩。此外,还有基于PointNet的自动编码器和基

于稀疏卷积的变分自编码器[196],这些深度学习模

型 能 更 好 地 捕 获 点 云 数 据 中 的 复 杂 结 构 和 统

计特性。
图14是一种块自适应点云属性编码结构[163],

具体的编码流程如下:
(1)点云数据的体素化处理:首先,输入的点云

数据经过体素化处理。这一步骤的目的是对三维空

间中的点云数据进行离散化,将连续的点云转换为

规则的网格结构。
(2)渐进聚类划分:体素化后的点云数据通过渐

进聚类划分方法进行进一步的细分,将点云数据划

分为多个子集或块,以便后续的编码步骤可以更有
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效地处理这些子集。划分依据是几何相似性或颜色

属性等信息。
(3)点云块的生成:划分后的点云数据被组织成

点云块。这些点云块作为编码的基本单位,每个点

云块包含多个点,并且这些点可能有各自的几何和

属性信息。点云块将作为后续统计建模和编码操作

的处理单元。

(4)建立统计模型:此模型通过分析点云块的几

何信息,推断出这些点云的空间分布和属性相关性。
(5)参考颜色与几何信息的处理:在编码过程

中,系统同时处理参考颜色信息和当前几何信息。
参考颜色信息是为了在预测阶段提供更准确的估

计,而当前几何信息是点云的基础属性。这些信息

被输入到区域感知信号建模模块中。

表3 机器视觉编码主要算法索引

数据

类型
输入 数据集 算法名称

比特率

bpp↓
视觉任务 评价指标 任务精度

编码时长

(秒)

参数量

(M)

可见光

图片

图片

视频

图片

图片

图片

图片

图片

视频

Taskonomy[197]

MS
 

COCO[198]

TVD[199]

Cityscapes[200]

CelebAMask-HQ[201]

FGVC[202]

TSC[203]

ImageNet[204]

ImageNetVID
 [204]

MOT17[205]

codebook-hyperprior[1]

[87]

GRAO[18]

JRD[34]

SSVC[59]
[79]

[97]

[129]

[88]

[118]

[36]

[78]

[91]

[50]

HF-GAN[53]

[126]

[80]

[79]

[127]

[127]

0.013 语义分割 mIoU↑ 29.35% 0.107(CPU)

0.013 分类 Top1↑ 93.58% —

0.013 目标检测 mIoU↑ 29.35% —

0.88 目标检测 mAP↑ 62% —

0.042 分类 Top1↑ 85.80% —

0.045 目标检测 mAP↑ 75.80% —

0.115 目标检测 mAP↑ 39% —

0.06 目标分割 AP50↑ 35% —

0.22 目标检测 mAP↑ 32.20% —

0.25 目标检测 mAP↑ 40.20% 0.00423(GPU)

0.16 目标检测 mAP↑ 53% —

0.16 目标分割 mAP↑ 42.8% —

0.053 目标检测 mAP↑ 40% 0.09(CPU)

0.05 目标检测 mAP↑ 20% —

0.05 目标分割 mAP↑ 17.50% —

1 目标检测 mIoU↑ 73.60% —

0.6 目标检测 AP50↑ 62.20% 5.23(CPU)

0.021
面部特征

点检测
NRMSE↓ 43.2% —

0.099
面部特征

点检测
NRMSE↓ 40% —

0.474 分类 Top1↑ 88.4% 0.25(GPU)

0.12 分类 Top5↑ 81% —

0.144 目标检测 mIoU↑ 98% —

0.395 目标分割 mIoU↑ 97% —

0.03 分类 Top1↑ 73% —

0.06 目标检测 mAP↑ 71.90% —

0.04 目标跟踪 MOTA↑ 52.6% —

67.85
—
—

43.7
—
—
—
—
—

9.42

50

0.792
—
—
—

0.34

—

—

54
—
—
—
—
—
—

点云
点云

数据

Semantic
 

KITTI[206]

MPEG
 

PCC[207]

VoxelContext-Net[155] 0.48 重建 PSNR↑ 53.19 0.109(GPU) 2.15
[156] 1.61 重建 PSNR↑ 48.5 0.08(GPU) 0.7

EHEM[158] 1 重建 PSNR↑ 62.2 2.53(GPU) 13.01
[160] 0.5 重建 PSNR↑ 33.5 — —

p-Laplacian[166] 0.5 重建 PSNR↑ 31 330.06(CPU) —

SAR
图片

图片

Sandia[28]

TerraSAR-X[208]

GSN[168] 0.83 重建 PSNR↑ 34.571 — 6.02
[170] 0.96 重建 PSNR↑ 30.5 1(GPU) —
[172] 1 重建 PSNR↑ 32.8 — 2.41
[169] 0.366 图像去斑 ENLs↑ 266.67 — —

高光谱

图片

图片

Chikusei[209]

VIRTIS-Rosetta[210]

CENet[25]
0.238
(bpppb)

重建 PSNR↑ 30.59 3(GPU) 35.6

HCCNet[184]
0.228
(bpppb)

重建 PSNR↑ 30.3 0.13(GPU) 41.5

SSCNet[179]
0.58
(bpppb)

重建 PSNR↑ 64.85 0.116(GPU) 14.7

  注:表格中“—”表示参考文献未提供相关数据。编码时长由参考文献提供。
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  (6)区域感知信号建模:根据参考几何信息和当

前几何信息,构建出局部区域内的预测模型。目的

是通过结合点云的空间和颜色信息,预测出每个点

云块的最佳编码方式。
(7)预测与变换:在信号建模之后,进入预测与

变换阶段。通过前面的建模结果,系统能够预测出

点云块的颜色信息和几何信息,随后将这些预测结

果进行数学变换,进一步减少冗余数据。
(8)量化与熵编码:经过变换的预测数据需要进

行量化和熵编码。量化步骤将连续值数据转化为离

散值,以便更好地压缩。而熵编码则通过进一步去

除统计冗余,生成高效的比特流,以减少传输或存储

的带宽要求。

6 机器视觉编码算法与应用

本章系统性地介绍了多种机器视觉数据类型的

编码算法及其应用,包括可见光、点云、SAR
 

和高光

谱数据。表3汇总了近三年内的主要编码算法,按
照不同数据集分类,详细对比了各类算法在不同视

觉任务中的表现。码率R通过比特率bpp指标体

现,任务质量Q通过评价指标来衡量任务的精度和

重构效果,而编码时长和模型参数量则反映了算法

的可计算性C。通过对这些数据和算法的对比分

析,本章深入探讨了不同算法如何在
 

R-Q-C
 

之间取

得平衡。特别是在典型的应用场景中,分析了各类

算法的优势与不足,并给出了系统性的解决方案。

6.1 可见光数据的编码算法与应用

  在可见光编码任务中,码率R、任务质量 Q和

可计算性C之间存在显著的正相关关系。尽管算

法不同,但整体的实验效果趋势一致。以 MS
 

CO-
CO数据集[198]为例,当同算法的比特率0.88

 [18]与

0.115
 [59]相比,目标检测任务的 mAP相差了23%,

这表明更高的码率能够保留更多的视觉信息,从而

支持更复杂任务的精度提升。然而,任务精度的提

升通常伴随着更复杂的模型结构和更高的计算需

求,编码时间和模型参数量也随之增加。部分算法

的模型参数量超过
 

50M
  [1,88,126],编码时长及计算复

杂度显著增加。因此,如何在R-Q-C之间实现有效

平衡,是实际应用中的关键挑战。在嵌入式设备等

计 算 资 源 受 限 的 场 景 中,参 数 量 较 小

(<10
 

M)[91,118,129]、编码时长控制在0.1秒以内的

模型能够满足部分端侧场景应用需求;而参数量较

大的模型(>50
 

M)更适合部署在配备
 

GPU
 

计算能

力的云侧服务器上,以充分发挥其精度优势。
在线上会议等高实时性需求的场景中,编码端

可通过只压缩传输面部特征点,解码端生成流畅且

精准的面部表情,从而在保证实时性的同时,减少数

据传输量[50,53]。在工业领域,例如智能制造和自动

化检测中,包含高帧率的视频处理任务,如缺陷检测

和目标分类,需要极高的编码速度以满足高速流水

线检测需求[69]。
在智慧城市和自动驾驶的应用中,摄像头需要

长期监控复杂动态的环境,如目标检测和语义分割

任务,这类场景不仅需要人类进行实时观察,还要求

机器高效执行自动检测任务[128]。为应对这一需

求,编码算法可以根据目标检测的优先级动态调整

码率。例如,在重要目标(如车辆和行人)的检测中,
采用较高码率来保留更多细节,而对背景部分则采

用较低码率进行压缩[111-112]。未来如何在有限的硬

件资源下维持高效的视觉处理能力将成为持续的研

究热点,以加速视觉编码在各类场景中的应用。

6.2 点云数据的编码算法与应用

  点云数据与可见光数据相比,在实时性和可计

算性C方面表现较差,码率R和重建任务质量Q之

间更难平衡。其原因主要是可见光数据的二维空间

内的数据结构简单、体积较小,而点云涉及大量的三

维几何信息和密集属性信息,导致编码码率和时延

显著增加。例如,在Semantic
 

KITTI数据集上,

VoxelContext-Net算法[155]在0.48
 

bpp下虽然只达

到了53.19的PSNR,但其编码时长短,模型参数量

仅为2.15
 

M,体现了较高的计算效率。相比之下,

EHEM算法[158]虽然在1
 

bpp下达到了62.2的

PSNR,但由于采用了分层注意力结构,计算复杂度

显著 增 加,编 码 时 长 延 长,模 型 参 数 量 也 增 加

到13.01M。
传统的 MPEG

 

PCC方法与现代深度学习模型

相比则表现不佳。p-Laplacian算法[166]在0.5
 

bpp
下仅能实现31的PSNR,且CPU上编码时间长达

330.06秒,远远落后于GPU加速的深度学习方法。
深度学习虽然提升了压缩性能和重建质量,但其高

计算复杂度和资源消耗仍然是当前的一大挑战,尤
其是在高精度任务中。

点云数据编码在自动驾驶、增强现实(AR)和虚

拟现实(VR)等需要处理大量三维数据的场景中有

着广泛的应用。在自动驾驶领域,编码后的点云数

据用于感知周围环境,以避免碰撞,对实时环境感知

对数据的压缩效率提出了极高的要求。可以通过引
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入大规模上下文和自回归压缩策略,实现点云几何

数据的高效压缩和重建,支持高效的环境感知和实

时路径规划[160]。在AR和VR的应用中,点云编码

有助于提供更加沉浸式的体验,能够在有限的带宽

内传输高质量的三维内容,从而实现实时的动态重

建和互动。这需要算法保持点云局部密度实现高精

度重建,尤其在较低比特率下能够有效保留三维场

景的几何细节[157]。未来如何在保持高重建精度的

同时降低计算开销,依然是点云压缩领域亟需解决

的挑战。

6.3 SAR数据的编码算法与应用

  在对SAR视觉数据的编码研究中,目前已有多

种算法展示了在降低码率R和高质量图像重建任

务Q方面的显著进展。然而,编码时间尚未得到充

分优化,尤其是在实时性要求高的应用中面临较大

挑战。计算复杂性C是影响这些算法在实际场景

中可行性的重要因素,目前长编码时间限制了算法

的部分应用。实验数据显示,在Sandia数据集中,

GSN 算 法[168]在 码 率 为 0.83 的 情 况 下 实 现 了

34.571的PSNR,展现了较好的图像重建质量,但
其高计算成本和较长的编码时间是其一大短板。同

样,局部-全局上下文熵算法[170]在0.96的码率下,

PSNR有所下降至30.5,其编码时间也在使用GPU
的情况下超过了1秒,反映了其计算效率的不足。

在实际应用中,SAR视觉数据的编码技术广泛

用于灾害监测、遥感成像与地形绘制等多个场景。

SAR具有全天候、全天时的优势,能够在极端天气

条件下提供持续的高分辨率地表图像。通过先进的

编码算法[171]减少数据传输延迟,可以在带宽受限

的情况下实现大规模的数据传输,从而为应急响应

提供重要保障。在城市规划和农作物监测等数据量

大、传输实时性要求高的应用场景中,低码率、高质

量的编码技术至关重要。通过深度学习的原始

SAR数据压缩方法,利用自回归熵模型在较低比特

率下保持了高图像质量和相位保真度,提高了数据

传输的可行性和灵活性[172]。在环境监测和自然资

源管理等领域,由于环境动态变化的不可预测性和

监测范围的广泛性,编码算法需在低码率下实现高

质量图像重建,适用于灾害监控中的大面积遥感数

据处理[169,173]。未来研究可聚焦于优化编码算法的

计算效率和实时性,尤其是针对当前大部分算法在

编码时间上的不足,减少冗余计算。

6.4 高光谱数据的编码算法与应用

  高光谱数据的编码任务中,码率R、任务质量Q

和可计算性C之间的关系较为复杂。其主要原因

在于高光谱数据的每个像素通常包含数十到上百个

波段的信息,导致其多波段特性和庞大数据量使得

单一的编码方法难以在R-Q-C之间取得有效平衡。
实验表明,在高光谱数据编码过程中,随着压缩率

的提升,部分光谱和空间信息不可避免地丢失。
例如,在 HCCNet

 [184]的研究中,当多波段比特率降

至
 

0.228时,PSNR
 

下降至
 

30.30
 

dB。尽管较低

的比特率减少了传输带宽,但也带来了显著的重

构精度损失。在极端压缩条件下,高光谱数据的

多维特性使得保持高质量的重构变得更加困难。
随着编码比率的增加,如何在确保带宽效率的同时

最大限度地保持数据完整性,仍然是编码任务中的

核心难题[182]。
高光谱编码算法在精准农业、遥感监测、灾害应

急等应用中展现出显著优势。在精准农业中,DC-
SN算法[187]通过轻量化设计,优化了农业监测中的

数据压缩和传输性能。基于压缩感知的HyperLCA
算法[188]在低比特率下依然能保留丰富的光谱信

息,适用于无人机平台上的作物监测任务,特别是在

带宽有限的情况下进行实时作物健康分析。对于同

样需要高效传输的应用,在灾害监测中,CENet算

法[25]的双注意力机制结合边缘引导策略,能够通过

动态调整码率有效压缩地震、火山等高频区域数据,
同时减少不重要区域的码率消耗,确保紧急情况下

的高精度数据传输。在城市监测中,通过边缘引导

的高效压缩策略,能够在带宽受限的条件下实时捕

获和传输建筑物和基础设施的高光谱信息,有效支

持城市规划和灾害预警中的高效数据处理[189]。此

外,在环境遥感中,通过跨通道对比学习[179]能够在

低比特率下仍能保持较高的重构质量,使其适用于

广域遥感数据的长期监测。

7 未来的研究方向

机器视觉编码技术凭借其新颖的结构、较低的

编码复杂度和良好的鲁棒性,正在逐渐成为一种重

要的新型编码方法,吸引了国内外学术界的广泛关

注。尽管已经取得了一些重要的研究成果,机器视

觉编码技术仍然面临许多技术挑战,需要进一步深

入研究和探索。未来的研究可以从以下几个方

向展开:
(1)多传感器数据联合编码:面向未来的高端应

用需求,如自动驾驶、医疗影像分析和元宇宙等,都
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需要综合分析来自多种传感器的数据,如可见光、非
可见光、3D点云和多频谱信号。如何根据这些不同

类型的信号特点生成不同的码流进行联合编码和运

动估计,将是提高视觉任务完成质量的关键。
(2)特 征 压 缩 编 码:随 着 大 模 型 (如 Deep-

Seek[211]、Sora文生视频[212])的兴起,不同时序模块

产生了大量的视觉特征用于机器训练和推理,如何

高效编码和压缩大量视觉特征是重大挑战。未来应

致力于开发更高效的特征压缩编码方法,以减少数

据传输和存储的成本,同时保持关键视觉信息。此

外,大模型的图生文和文生图技术为特征压缩编码

提供了新的思路,未来可通过生成性模型提升语义

一致性和编码效率。
(3)语义表示方法:现有的机器视觉编码方法主

要依赖特征提取和编码过程,但对于复杂的视觉场

景和任务,传统的特征表示方法可能存在局限性。
未来研究应改进语义表示方法,更好地捕捉视觉信

息中的语义和上下文关系。此外,可以考虑结合大

模型的语义理解能力,提升编码对复杂场景中隐含

信息的把握和表示。
(4)人机混合编码:结合机器的高效处理能力和

人类的感知与决策能力,实现更准确和智能的视觉

编码和分析。这可能涉及开发交互式编码界面、设
计有效的人机协作策略,以及解决人机交互中的挑

战,如解释性和透明度问题。
(5)可伸缩性架构:在大规模应用场景中,机器

视觉编码面临着可伸缩性的挑战。未来研究可以致

力于提高机器视觉编码的可伸缩性,以应对大规模

数据和复杂任务的需求。涉及设计分布式编码系

统、开发高效的并行计算方法,以及优化编码算法以

适应不同规模的计算资源和数据集。
(6)机器任务驱动的模型编码:随着人工智能技

术的不断演进,传统视频编码方法已难以满足智能

应用对数据处理效率与任务精准度的双重要求。机

器任务驱动的模型编码通过将编码流程与后续视觉

任务(如目标检测、图像分割等)紧密结合,采用任务

驱动的设计策略,实现对关键视觉信息的高效提取

与压缩。借助深度学习算法的持续迭代优化,成为

未来智能视频处理的重要发展方向。
(7)研发专用视觉处理器:视觉处理器 VPU

(Vision
 

Processing
 

Unit)是一种以机器视觉为核

心、深度融合图像信号处理、数据分析、视频编码与

AI计算的专用处理器,能够对可见光及非可见光电

磁波(如红外、激光点云等)、物理传感信号以及合成

数据等多模态信息进行智能化处理,并同步生成编

码数据与决策结果。其核心优势在于通过硬件级加

速实现高精度视觉分析、低功耗实时处理以及类脑

化的“感知-认知”协同能力。当前主流VPU仍聚

焦于人眼可感知的可见光视频处理(如多路高清编

码等),尚未充分释放机器视觉超越人眼的潜力。未

来VPU设计将突破传统光谱限制,深度融合红外

热成像、雷达、LiDAR点云等更多机器视觉数据,构
建高能效异构计算架构,集成动态分辨率映射、多模

态特征融合引擎、多类视觉数据并行计算、存算一体

单元及自主学习模块,支持高速信号处理(如微秒级

事件驱动计算)、场景语义重建与实时推理决策,成
为以视觉为中心的脑眼融合专用处理器。

机器视觉编码技术作为视频编码领域的前沿研

究方向,通过创新性技术架构能够有效解决传统视

频编码中存在的鲁棒性不足与高编码复杂度等核心

问题。本文系统阐释了该技术体系的数据来源、理
论基础及关键技术组成,重点剖析了主流编码框架

的特征优势,通过技术演进脉络的梳理揭示其发展

规律。在此基础上,本文进一步提出未来研究的重

点方向与发展路径,旨在推动该技术在理论体系与

工程实践层面的纵深发展及跨领域应用拓展,为相

关领域的学者提供具有参考价值的研究视角。
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Background
  This

 

research
 

falls
 

within
 

the
 

domain
 

of
 

data
 

coding,
 

specifically
 

focusing
 

on
 

the
 

efficient
 

coding
 

and
 

processing
 

of
 

machine
 

vision
 

data,
 

referred
 

to
 

as
 

machine
 

vision
 

coding.
 

Significant
 

progress
 

has
 

been
 

made
 

in
 

the
 

coding
 

of
 

visible
 

light
 

data,
 

but
 

the
 

coding
 

techniques
 

for
 

infrared,
 

ultravio-

let,
 

and
 

point
 

cloud
 

data
 

still
 

require
 

further
 

exploration.
 

In-
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ternationally,
 

the
 

development
 

of
 

these
 

technologies
 

is
 

still
 

in
 

its
 

early
 

stages,
 

with
 

general
 

standards
 

being
 

formulated
 

and
 

no
 

mature
 

applications
 

available
 

yet.
This

 

paper
 

aims
 

to
 

delve
 

deeply
 

into
 

machine
 

vision
 

cod-
ing,

 

with
 

a
 

focus
 

on
 

data
 

sources,
 

fundamental
 

principles,
 

key
 

technologies,
 

and
 

coding
 

structures.
 

It
 

analyzes
 

the
 

de-
velopment

 

trajectory
 

of
 

this
 

technology
 

and
 

looks
 

forward
 

to
 

future
 

research
 

directions.
 

The
 

importance
 

of
 

this
 

paper
 

lies
 

in
 

attracting
 

more
 

scholars,
 

both
 

domestic
 

and
 

international,
 

to
 

participate
 

in
 

this
 

field,
 

thereby
 

fostering
 

more
 

in-depth
 

and
 

extensive
 

theoretical
 

and
 

applied
 

research.
 

The
 

research
 

team
 

has
 

achieved
 

several
 

notable
 

results
 

in
 

the
 

area
 

of
 

ma-
chine

 

vision
 

coding.
 

Significant
 

progress
 

has
 

been
 

made
 

in
 

feature
 

coding
 

and
 

human-machine
 

hybrid
 

vision
 

coding
 

sys-
tems,

 

and
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

typical
 

machine
 

vision
 

coding
 

framework.
The

 

relevance
 

of
 

this
 

research
 

is
 

underscored
 

by
 

the
 

in-
creasing

 

demand
 

for
 

efficient
 

machine
 

vision
 

technology
 

across
 

various
 

fields,
 

such
 

as
 

industrial
 

manufacturing,
 

aero-
space,

 

marine
 

exploration,
 

and
 

intelligent
 

transportation.
 

As
 

the
 

demand
 

for
 

high-quality
 

machine
 

vision
 

tasks
 

grows,
 

so
 

does
 

the
 

necessity
 

for
 

advanced
 

compression
 

coding
 

technolo-

gies
 

that
 

can
 

efficiently
 

handle
 

multiple
 

data
 

types.
 

This
 

re-
search

 

aims
 

to
 

provide
 

practical
 

solutions
 

widely
 

applicable
 

to
 

industry,
 

thereby
 

promoting
 

the
 

large-scale
 

development
 

and
 

application
 

of
 

machine
 

vision
 

coding
 

technology.
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