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摘 要：针对视频时域重采样中帧间内容非线性变化导致的语义冗余问题，提出一种基于自监督特征嵌入和

聚类的视频时域自适应重采样方法。所提方法通过预训练的ResNet-18提取视频帧特征并微调，利用自监督度

量学习构建帧间相似性度量，采用余弦相似度衡量相邻帧相似性，并设计损失函数使同一视频序列内的帧在

嵌入空间中流形分布光滑，同时抑制不同视频帧间相似度。之后，对嵌入后的帧特征进行基于流形等分点的

时序数据聚类，并确保视频首尾完整。重采样后的视频序列经H.266/VVC编码，解码端结合插帧网络重建原

始帧。实验表明，该方法在BDmAP和Pareto mAP指标上平均提高约2.3%和19.4%，且计算开销满足实时处

理需求，有效平衡压缩效率、视觉任务精度与零样本兼容性，为机器视觉场景下的视频传输提供新思路。
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ral resampling, an adaptive resampling method based on self-supervised feature embedding and clustering was pro‐

posed. In this method, features from video frames were extracted using a pre-trained ResNet-18, which was subse‐

quently fine-tuned. Self-supervised metric learning was employed to construct an inter-frame similarity measure, and 

cosine similarity was used to gauge the resemblance between adjacent frames. A loss function was designed to ensure 

a smooth manifold distribution for frames from the same video sequence in the embedding space, while similarity be‐

tween frames from different videos was simultaneously suppressed. Subsequently, the embedded frame features were 

subjected to temporal data clustering based on manifold bisection points, and the integrity of the video’s first and last 

frames was ensured. The sampled video sequence was then encoded using H.266/VVC, and the original frames were 

reconstructed at the decoding end by a frame interpolation network. Through experiments, it was demonstrated that 

average improvements of approximately 2.3% and 19.4% were achieved on the BDmAP and Pareto mAP metrics, re‐

spectively. Furthermore, the computational overhead was found to meet the demands of real-time processing. The pro‐

posed approach effectively balances compression efficiency, visual task accuracy, and zero-shot compatibility. It of‐

fers a novel solution for video transmission in machine vision scenarios.

Key words: machine vision, temporal resampling, video feature embedding, self-supervised clustering, video compression

0　引言

近年来，自动驾驶[1]、智慧城市[2]与实时监

控[3]等应用的蓬勃发展，对大规模视频数据进行

高效的机器视觉分析已成为一项关键需求。传统

面向人眼的图像/视频编码标准主要面向人类视觉

系统，旨在通过消除感知冗余来提升压缩率。然

而，此类标准对于机器视觉任务并非最优，因为

机器更关注图像中的高级语义信息而非像素级的

视觉保真度。因此，在处理与目标相关任务时，

传统编码方案常会在与任务无关的背景纹理上耗

费大量码率[4]。动态图像专家组（Moving Picture 

Experts Group，MPEG）发起的机器视频编码

（video coding for machine，VCM）项目也指出，

为了在维持任务精度的同时显著降低码率，编码

器有必要在早期处理阶段跳过非关键的视觉元素，

例如，通过均匀时域重采样降低帧率[5-6]。

视频数据固有地包含大量时间冗余。例如，

在基于视频的自监督预训练中，现有工作普遍采

用步幅采样策略以大幅减少输入帧数，从而降低

训练开销并提升效率[7]。而固定时序间隔均匀采

样策略在实践中面临显著挑战。其一，当视频总

帧数无法被采样间隔整除时，该策略会导致帧丢

失或冗余。其二，对于内容动态变化（如包含静

止与剧烈运动）的视频，采用统一的采样率会导

致在静态场景中采样过剩，而在动态场景中遗漏

关键信息。因此，设计一种能根据视频内容变化

率快速、自适应地选取关键帧的重采样方案至关

重要。与传统面向人眼的视频摘要方法不同，本

文强调的是面向机器视觉任务性能的压缩策略，

核心动机在于实现码率与下游任务精度的联合最

优化。人眼导向方法与机器视觉导向的时域重采

样方法对比见表 1，人眼导向方法关注感知质量

与视觉美学，而本文方法则更注重保留对任务有

用的语义信息帧，跳过冗余的背景内容，从而提

高检测等任务的效率与鲁棒性。

时域重采样技术常根据具体应用场景进行优

化，其核心目标是在压缩视频体积的同时，生成

一个能够代表原始视频核心内容的紧凑摘要，已

广泛应用于视频摘要[8]和监控视频压缩[9]等领域。

在机器视觉场景下，重采样效果则通过下游任务

的性能指标来评估。当前，主流方法多为基于目

标或语义的监督式时域重采样。例如，Tian等[10]

提出了一种针对多场景视频进行压力检测的关键

帧选择方法，通过特定算法从复杂的视频序列中

筛选出最具代表性的关键帧。Zeng等[11]的研究则
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聚焦于敏感视频筛选检测领域，利用图像增强技

术提升视频帧的视觉质量，再结合语义分析，精

准定位到可能包含敏感内容的关键帧。Lee等[12]

提出了一种基于自适应帧控制的方法，通过多源

预取器和准入控制器动态选择最新的帧进行目标

检测。此类重采样方法常依赖下游任务标签，需

要通过目标检测等先验获取任务相关帧。相比之

下，本文提出的自监督方法完全摆脱了任务标签依

赖，以帧间语义特征的结构变化为依据实现自适应

采样。这种方式不仅提升了训练效率，更增强了

对未知类别、新领域等零样本场景的泛化能力。

监督式方法与自监督时域重采样方法对比见表2。

监督式方法存在一个共同的局限性：高度依

赖于预先定义好的特定目标类别。这意味着在重

采样前，视频帧需要经过目标检测或语义分析模

型进行预处理，包含高置信度目标的帧会被赋予

更高的重采样权重。尽管这类方法能根据特定目

标精准决策，但其计算开销和零样本（zero-shot）

场景下的泛化能力仍是限制其广泛应用的瓶颈。

为解决现有方法运算代价高昂及零样本适应

性不足的问题，本文提出一种基于自监督特征嵌

入和聚类的视频时域自适应重采样方法。主要贡

献如下。首先，采用深度网络ResNet-18提取帧

级特征，并通过一种基于余弦相似度的自监督度

量学习损失函数进行微调。该设计促使在原始视

频中时序连续的帧在嵌入空间中形成平滑的流形

分布，从而有效建模帧间相似性。其次，对嵌入

后的特征采用基于流形等分点的时序数据聚类算

法，簇数量由目标采样帧数决定。重采样决策依

据聚类结果动态生成：保留首帧，并仅当一帧与

前一采样帧不属于同一簇时才进行采样，以确保

对内容突变的快速响应。最后，重采样后的稀疏

帧序列经由H.266/VVC编码，解码端则结合插值

网络重构完整视频。该方法凸显了任务与数据驱

动无关的特性，不需要特定任务的标注信息，即

可依据帧间内容变化自适应重采样，从而更好地

平衡压缩效率与下游视觉任务的性能。

1　方法论：基于深度度量学习的帧间相似

性建模

传统视频处理通常采用与内容无关的均匀时

域重采样，这种方式无法根据内容动态调整，易

造成信息冗余或丢失。而基于特定语义（如预定

义目标）的重采样方法，尽管在特定任务上表现

优异，却面临泛化性差的瓶颈：当场景中不包含

已知目标时，这类方法可能失效。为了克服这些

表2　监督式方法与自监督时域重采样方法对比

对比维度

是否需要标签

对视频内容的依赖

重采样依据

泛化能力

监督式方法

是（如目标检测标签）

画面中需要出现已知类别的目标

画面中对象位置

较差（对新目标不鲁棒）

自监督方法（本文）

否

不限于画面中的目标

视频帧的特征流形结构变化

适用于未标注/未知目标，甚至于无目标画面

表1　人眼导向方法与机器视觉导向的时域重采样方法对比

对比维度

驱动目标

优化指标

帧选择依据

压缩关注点

方法特征

应用场景

人眼导向方法（视频摘要等）

主观观看体验，美学结构

视频时长，人眼打分，PSNR/SSIM，…

剧情变化，画面重复度，视觉风格

消除视觉冗余

多基于视觉显著性或故事结构

视频编辑/展示

机器视觉导向方法（本文）

下游视觉任务性能

任务精度与码率联合指标

帧间语义特征流形的突变位置

跳过对任务精度影响不大的帧

强调编码效率与任务精度间的权衡

自动驾驶，监控，机器人感知
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局限，本文主张从数据自身出发，重新定义和度

量视频帧间的“距离”或相似性。

本文引入了度量学习作为核心思想。度量学

习的目标是学习一个映射函数，将原始数据投影

到一个新的嵌入空间中，使得在该空间内，语义

相似样本（如时序上相邻的视频帧）彼此靠近，

而语义不相似样本（如来自不同场景的帧）则相

互远离[13]。

对于度量学习，设X=[x1x2xN ]ÎRd´N为

训练样本，其中 xiÎRd 是第 i个训练样本，N是

训练样本总数，则样本 xi 和 xj 之间的距离被度

量为：

dM( xixj ) = (xi - xj )T M(xi - xj ) （1）

其中，dM 表示一个距离度量，矩阵M对称且半

正定，可以分解为M =W TW。因此，对样本xi和

xj距离的度量表示为：

dM( xixj ) =
(xi - xj )TW TW (xi - xj )  =  W (xi - xj )

2
（2）

其中，W被视为一种线性变换，而 dM 这种度量

被称为马哈拉诺比斯距离，即在线性变换空间中

的欧几里得距离。事实上，对于被视为流形数据

的视频序列而言，线性方法并不总是能够揭示数

据的非线性特性。因此，对于本文面临的视频帧

样本，xi和xj之间的距离度量需要经过非线性变

换。而深度度量学习[14-16]基于样本之间的相似性

原理，通过多层结构和非线性激活函数实现更高

的抽象水平。

2　基于自监督学习的视频时域重采样框架

时域重采样方法旨在从一个完整的视频帧集

合V ={ f1f2f3fn }中，自适应地选取一个最优

子集 SÍV，使得该子集在下游机器视觉任务中

的性能Q(S)最大化：

argmax
SÍV

 Q (S ) （3）

为实现此目标，本文设计了一个端到端的处

理流程，面向机器视觉的视频时域重采样技术路

线如图1所示。整个框架包含两个主要阶段。

（1）视频重采样与编码，如图 1（a）所示。

此为本文的核心创新。输入的视频序列首先通过

一个自监督的帧间度量与嵌入模块，将其投影到

一个低维特征空间，形成能够反映内容变化的平

滑流形。随后，在流形上进行聚类分析以识别内

容相似的帧簇，并根据聚类结果进行自适应重采

样，选取最具代表性的m帧。最后，这m帧及其

位置元信息被送入标准视频编码器（如 H.266/

VVC）进行压缩。

;9;8?4
V={f1, f2,�, fn}

+>89
20+C4

Y={yf1, yf2,�, yfn}

D0,4
B89 23

m−1-23*
Φ={μ1,μ2,�,μm−1}

D)@

mD

nDmD

n−mD

(58

;84
10110101010101
01010110101000
10101010101010

;84
10110101010101
01010110101000
10101010101010

B?>

158 ;8)D ;29> 9>1.
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�b� ;815�)DA0;29>=34)

图1　面向机器视觉的视频时域重采样技术路线
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（2）解码、重建与任务推理，如图1（b）所

示。在接收端，码流被解码得到稀疏的采样帧。

接着，一个深度视频插帧网络利用这些采样帧和

元信息，重建出完整的 n帧视频序列。最后，重

建后的视频被送入下游视觉任务模型（如目标检

测）进行推理。此阶段主要用于评估提出的重采

样方法的有效性。

2.1　自监督嵌入与流形学习

本文方法的核心在于学习一个嵌入函数

EBD (·)，该函数将高维的视频帧 ft映射到一个低

维特征向量 yt = EBD ( ft )，且目标是使该嵌入空

间具备两大特性。

（1）时序平滑：在时间上连续的视频帧，其

内容变化通常是渐进的。因此期望它们的嵌入向

量在特征空间中也彼此靠近，形成一条平滑的流

形轨迹。这一特性可以直观地理解为，嵌入向量

yt关于时间 t的变化率应该尽可能小，即：

¶yt

¶t
» 0 （4）

（2）可区分性：仅追求平滑性可能导致一个

平凡解，即所有帧都被映射到同一点。为避免这

种情况，嵌入空间必须能够区分来自不同视频或

不同场景的内容。

为同时实现这两个目标，本文设计了一个基

于余弦相似度的自监督对比损失函数。对于一对

在时序上相邻的帧 ftft + 1，它们的嵌入向量 yt 和

yt + 1被视为“正样本对”。而从其他不相关视频序

列中随机采样的帧 fn所对应的嵌入向量 yn则被视

为“负样本”。损失函数定义为：

L ( ftft + 1N ) =

-E

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê
log 

e
C ( )ytyt + 1

e
C ( )ytyt + 1 +∑ynÎN

  e
C ( )ytyn

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

ú

ú
（5）

其中，视频帧 ft属于正样本集 T，而 yn对应的视

频帧表示负样本数据集N，且满足 TÇN =Æ。

∑Ne
C ( )ytyn 作为损失函数L的惩罚项，当不属于

同一视频场景的 ftfn 在潜在空间中的距离过近，

即∑Ne
C ( )ytyn 变小时，整项损失函数将增大。

C (ab)表示余弦相似度，即：

C ( ytyt + 1 ) = ∑i = 1

n   yi
t yi

t + 1

∑i = 1

n   ( )yi
t

2 ∑i = 1

n   ( )yi
t + 1

2
（6）

式（5）通过最大化正样本对的余弦相似度

来鼓励时序平滑性，同时通过最小化与负样本集

的相似度来确保可区分性。视频帧嵌入原理如

图 2所示，该过程在嵌入空间中将属于同一轨迹

的加粗样本点拉近，同时推远不相关的灰色样

本点。

2.2　网络架构与训练策略

特征提取以及样本比对网络如图 3所示，本

文采用ResNet-18作为特征嵌入网络的骨干，其

中 stride控制卷积核的移动速度；padding用于调

整输入数据的边界，可以保持特征图尺寸或避免

边界信息丢失，dim表示当前特征图维数，⊕表

示特征相加，即两个特征张量在通道维度上的逐

元素相加操作，用于实现残差连接，在完成信息

融合的同时缓解梯度消失问题。BN和ReLU分别

表示批量归一化和激活函数。

4

2

0

−2

−4

4

2

2

0

0 −4
−4 −2

−2

yn1

yn2

yn3
yt+1

yt

C@(
-@(1
-@(2

图2　视频帧嵌入原理
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输入视频帧经卷积层提取空间特征后，将最

终卷积层的输出展平并映射至 128维嵌入空间。

与ResNet-18原始网络的 1 000维嵌入空间不同，

128维常被用作特征比对[17-18]。为使网络学习到

具有时序意义的表征，采用以下训练策略。

（1）对比损失优化：网络参数通过最小化式（5）

中定义的对比损失进行端到端优化。使用随机梯

度下降法进行反向传播。

（2）引入了基于动态半径的半硬负样本挖掘

策略。该策略优先选择与当前锚点距离适中、具

有一定挑战性的负样本，从而加速模型的收敛和

性能提升。

（3）为防止嵌入空间坍缩至平凡解，额外引

入了旋转预测的机制。要求模型在提取特征的同

时，预测输入图像被施加的随机旋转角度，迫使

网络学习图像的内在结构特征，从而起到正则化

作用。

2.3　基于流形等分点的时序数据聚类

当视频帧序列被映射到平滑的特征流形后，

下一步是对其进行聚类和重采样。假设用户的目

标是得到一个包含m帧的视频，聚类中类数会被

设定为m - 1，因为原则上必须对原始视频的最后

一帧进行采样以保证视频首尾完整。参数m的选

择由用户自定义。

设原始高维时序数据V = { f1f2f3fn}经非

线性映射嵌入d = 128维空间，形成流形轨迹M =

{R ( ft ) ÎRd| t = 1n}。通过 3 次样条插值将离

散点集M拟合为光滑曲线 γ(s):[0C]®Rd，其中 l

为近似弧长，表示为：

l =∑t = 1

n - 1   yt - 1 - yt 2 （7）

之后，沿弧长方向均匀选取m - 2个分割点

{pk}
m - 2

k = 1
，将整个流形分割为m份，满足：

pk = γ ( k × l
m - 1 ) k = 12m - 2 （8）

最后，将以等分点为边界将时序数据划分为

m - 1个子序列簇B1Bm - 1，其中：

Bj =
ì
í
î

ïï
ïï
 ft 

|

|

|
||
|
|
| ( )j - 1 l

m - 1
≤∑i = 1

t - 1   yt - 1 - yt 2 <
jl

m - 1

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

（9）

该方法通过继承流形空间的局部拓扑结构，

保持原始序列的时序连续性，确保轨迹数据的特

征空间与时序规律得以完整保留。同时，自适应

划分机制根据轨迹曲率动态调整等分点间距，避

免了欧氏距离偏差。此外，每个簇均对应演化过

程的特定阶段，赋予了聚类结果高度的可解
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图3　特征提取以及样本比对网络
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释性。

对于聚类结果，按照视频帧的时间顺序遍历

类别标签，按照以下规则执行重采样。

（1）当前视频帧为第一帧时，对该帧进行

采样。

（2）当前视频帧与相邻的前一帧不属于同一

聚类类别时，对该帧进行采样。

以此，将原本包含 n帧的视频序列重采样，

得到一个包含m帧的视频序列，这些帧最大限度

地捕捉了视频内容在特征层面的显著变化。最后

将该视频序列进行视频编码，形成视频流。

2.4　码流元信息构建和视频插帧

为了使解码器能够恢复原始的完整视频，重

采样过程中的决策信息必须作为元数据与压缩后

的视频帧一同传输。本文中该元信息被高效地构

建为相邻两个采样帧之间被丢弃的帧数集合。

在解码端，码流被解析后，一个支持任意数

量插值的视频插帧网络启动工作。该网络以相邻

的两个重采样帧为输入，并根据元信息中指定的

应插帧数，精确地重建出中间被丢弃的帧序列。

最终，重建后的全帧率视频被送入下游的机器视

觉任务模型。需要说明的是，视频插帧算法仅作

为验证本文重采样方法效果的工具，其具体实现

并非本文的创新重点。

3　实验与分析

3.1　实验数据与模型

3.1.1　测试视频序列与实验动机

对于被重采样和深度模型推理的输入视频序

列，本文使用公开的轨道交通场景数据集 OS‐

DaR23[19]的测试序列，筛选出包含正样本目标的

视频序列，每个场景包含不同角度的视频序列，

每个序列包含10帧视频。需要特别说明的是，本

文研究的核心目标并非针对轨道交通场景进行专

门优化，而是旨在验证方法在跨领域、零样本

（即未使用目标领域训练数据）条件下的通用性。

轨道交通场景具有运动模糊、复杂背景及特定目

标等挑战性因素，为检验方法的鲁棒性提供了良

好的测试场景。方法的其他核心模块（特征提

取、度量学习、插帧）均在其他通用数据集上预

训练或学习，未使用任何轨道交通数据进行微

调，此举正是为了强调方法本身学习到的时空表

示与插帧能力的普适性。若旨在优化特定场景性

能，可通过在目标领域数据上微调模型实现，但

这并非本文关注的重点。

3.1.2　帧间度量与嵌入

特征提取与度量模块的预训练主要在大型视

频动作识别数据集Kinetics400[20]上进行。该数据

集包含 306 245 个视频序列，覆盖 400 个动作类

别。预训练阶段，从每帧视频中随机裁剪 224×

224区域作为网络输入，并施加随机裁剪、随机

水平翻转、随机灰度化及色彩抖动等数据增强策

略（动作类别标签不参与此阶段训练）。负样本

从Kinetics400中随机选取 6 245个视频序列。特

征提取主干网络采用ResNet-18，最终通过一个

独立的全连接层输出128维特征向量。

3.1.3　编解码器

时域重采样效果的验证包含码率与视觉任务

精度双维度指标。需要注意，即使编码帧数相

同，不同重采样策略导致的帧内容差异亦会引起

码率波动。此外，编码器可通过调整量化参数

（quantization parameter，QP）精细控制被采样帧

的画质：增大QP可降低码率，但可能导致画面

模糊与锯齿感增强；减小QP可提升画质清晰度，

但会增大码率。本文选用基于H.266/VVC标准的

开源编解码器VVenC[21]/VVdeC[22]。

3.1.4　视频解码后重建

在关键帧被提取后，为有效重建重采样过程

中被舍弃的视频帧，本文方案采用阵列时间戳帧

插值方法（EMA-VFI[23]）以适应变化的帧间采样

间隔。该模块已在Vimeo-90K[24]数据集上训练至

收敛。其以相邻两帧重采样帧作为参考，根据元
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信息中指定的插帧数量（一个大于 0且小于 256

的整数，由8位二进制元信息约束），精确重建中

间缺失的帧序列。这意味着，EMA-VFI网络本身

支持非均匀间隔的帧间插值。具体来说，该模型

以任意两帧视频图像为输入，并根据它们之间的

跳帧数量（即待插帧数）执行多帧重建。本文编

码端根据重采样结果构建的元信息为一组整数，

表示每对相邻重采样帧之间丢弃的帧数。该跳帧

数被直接传递给解码端的EMA-VFI网络，从而

实现对任意长度间隔帧的插值操作。

需要指出的是，采样帧数m的增大虽然有助

于压缩率的提升，但同时会导致相邻采样帧之间

间隔变长，从而加大插帧网络的重建难度，进而

可能对解码后视频的任务精度造成影响。根据

EMA-VFI原文实验结果表明，帧间间隔越大，插

帧精度越低，尤其在快速运动场景中误差更为明

显，因此 m 的设定在压缩与精度之间存在显著

权衡。

3.1.5　视觉任务

为充分评估时域重采样方法的性能优势，采

用 detectron2[25]框架进行机器视觉任务测试。该

框架集成了目标检测与分割算法，可全面衡量重

采样视频在高层视觉任务上的表现。具体地，选

用框架内预训练的 Faster R-CNN X101-FPN[26]模

型进行目标检测验证，该模型已在COCO[27]数据

集上预训练收敛。

3.2　实验描述

3.2.1　实验流程及细节

实验流程根据图 1展示的过程完整进行。对

于帧间度量与嵌入环节，模型训练的迭代次数为

100次；视频插帧和视觉任务环节，均根据原始

文献中的参数设置进行训练。视频重采样帧数约

为原始视频帧数的 1/3。精确地，假设原始视频

有 n帧，在本文实验中，对于OSDaR23数据集，

被采样帧数m设置为 ê
ë
êêêê ú

û
úúúún

3
+ 1，其中 ëû· 表示向下取

整符号，被采样帧数包含了每个被采样视频的最

后一帧，因此对于聚类计算中的类别则是 ê
ë
êêêê ú

û
úúúún

3
。

实际上，目标帧数的值可以取任意小于或等于 n

的正整数。本文在OSDaR23数据集时取 ê
ë
êêêê ú

û
úúúún

3
+ 1，

是因为该数据集每个场景的视频帧为 10帧，即

n=10，此时 ê
ë
êêêê ú

û
úúúún

3
+ 1 = 4，对于均匀取值方法可取

第 1、4、7、10帧。如果不取 ê
ë
êêêê ú

û
úúúún

3
+ 1，就无法严

格满足均匀取值的定义，造成算法比对上的

歧义。

对照组分为两个方法，基线方法和基于目标

跟踪的方法。基线方法即每个视频序列均匀地采

样视频帧。基于目标跟踪的方法为标准方法[28]。

标准方法使用DeepSORT对视频帧进行目标检测

与跟踪，提取每帧目标轨迹并进行数据关联，识

别出帧间对象运动的相似性。随后将连续相似的

帧划为一组，仅保留每组首帧，其余帧丢弃，从

而实现基于目标的自适应时序重采样。对于编

码，本文选择全帧内（all intra，AI）编码模式和

随机访问（random access，RA）编码模式。OS‐

DaR23数据集的测试部分在每种编码模式下使用

VVenC做 6次不同QP的编码。本文提出的重采

样方法和对照组重采样方法都执行以上步骤，并

记录码流大小。

3.2.2　结果评价指标

作为目标检测任务主要的评价指标，全类平

均精确率（mean average precision，mAP）综合

了检测算法在不同召回率水平下的精确率表现。

首先，计算每个类别的平均精确率（average pre‐

cision，AP）。根据检测框的置信度对检测结果进

行排序。之后计算每个置信度阈值下的查全率和

查准率。并使用若干采样点查全率和查准率的对

应关系计算每个类别下的AP：
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AP =∑a
 (Reca -Reca - 1 )Prea （10）

其中，Reca和Prea分别是第 a个查全率和查准率

的采样点。最终将所有类别的AP值进行平均得

到最终的mAP指标：

mAP =
1
N∑i = 1

N  APi （11）

在传统的目标检测推理任务中，重点关注推

理精度，通常不考虑被推理数据的压缩情况。而

在本文提出的方法中，需要综合考虑被推理数据

的压缩率以及推理精度，因此需要更立体的评价

指标。面向人眼视觉的视频编码中，常用评价指

标为 Bjøntegaard 差分率（Bjøntegaard-delta rate，

BDrate）。而BDrate中采用的质量度量为峰值信

噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）、结构相

似性衡量指标（structure similarity index measure，

SSIM）等差异性度量，而本文将使用mAP取代

PSNR和SSIM，凸显机器视觉任务的精度，构建

成BDmAP。本质上，BDmAP是计算对照视频的

码率−检测精度曲线与实验视频码率−检测精度曲

线之间面积的平均积分差，表示为：

BDmAP » 10
1

Du -Db ∫
Db

Du

 [ gt(D) - ga(D) ]dD - 1

（12）

对于积分上下限：

Du =min (max ( )Dai max ( )Dti 

)ga( )max ( )Rai gt( )max ( )Rti

Db =max (min ( )Dai min ( )Dti 

)ga( )min ( )Rai gt( )min ( )Rti

      （13）

其中，Dai和Dti分别为参考值和实验值的畸变测

量值。ga ()和 gt ()分别为参考值和实验值的拟合

曲线。这些值是通过多次不同量化参数的编码得

到的，取得其中的最大和最小值参与积分计算。

BDmAP值为正时，表明实验视频比对照视频有

更好的表现。

本文另一个需要使用的评价指标是帕雷托全

类平均精确率（Pareto mAP），在实验表格中简

写为P-mAP。该评价指标表示对照视频与实验视

频之间的码率−检测精度曲线与坐标轴围成的面

积的百分比大小。值为负时，表明实验视频比对

照视频有更好的精度表现。此外，为了更全面地

使用Pareto mAP指标，本文在选取码率−检测精

度曲线的重采样点时，分别抽取 6个重采样点中

码率最低的 4个点（low 4）、码率居中的 4个点

（mid 4）和码率最高的 4 个点（high 4）参与计

算，以此体现不同码率层面的优势。

3.3　实验结果

3.3.1　比对试验

随机访问编码模式下的码率−检测精度曲线

如图 4所示，全帧内编码模式下的码率−检测精

度曲线如图 5所示。其中，本文方法在绝大多数

测试序列上都展现出显著优势。相较于均匀采

样方法，本文方法在所有码率点上几乎都能以

更低的码率达到相同或更高的 mAP。与标准方

法相比，本文方法在多数情况下也表现出相当

的性能。

随机访问编码模式下的Pareto mAP和BDmAP

表现见表 3，全帧内编码模式下的Pareto mAP和

BDmAP表现见表 4。随机访问（RA）模式：本

文方法取得了−30.34% 的总平均 P-mAP，并在

高、中、低码率段均表现稳定。总平均BDmAP

提升了 2.30%。唯一的例外是“3_fire_site”，其

正值表明在该特定场景下表现欠佳，是因为画面

中随机高频扰动与本文方法基于内容变化重采样

的假设略有冲突。此外，全帧内编码模式下同样

表现出色，总平均 P-mAP 为−27.63%，BDmAP

提升 2.95%。尤其在“1_calibration”和“13_sta‐

tion_ohlsdorf”视频上，P-mAP分别达到-49.73%

和−52.98%。

OSDar23数据集中不同重采样方法重建帧的

目标检测结果定性对比如图 6所示，直观地展示

了在相似码率下不同重采样方法重建后某一帧的
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目标检测结果。结果表明，本文方法通过自监督

学习，能够精准地保留视频中发生语义变化的关

键时刻，即使这些变化并非由预定义的目标运动

引起，从而为下游视觉任务提供信息量更丰富的

输入。

3.3.2　其他指标和任务

为进一步验证本文所提重采样方法的有效性

与泛化能力，本节将评估其在更广泛条件下的性

能。首先，在不同视频序列大小（即不同码率）

范围内，详细分析本文方法对目标检测任务精度

（AP）及重建视频保真度（PSNR，SSIM）的影

响。其次，为检验方法的零样本泛化能力，在一

个全新的、更具挑战性的多目标视频分割任务上

进行评估，并与标准方法进行对比。

本节在 6个不同的视频序列大小（码率）区

间内，对目标检测任务的平均精度（AP）以及重

建视频的PSNR和SSIM进行了详细的性能评估。

不同视频序列大小范围下目标检测与重建质量的

详细性能对比见表 5。从表 5的平均结果可以看

出，本文方法在 3 个主要目标类别（Bicycle，

Person，Car）上的AP与标准方法基本持平或略

有优势。这一结果表明，本文提出的自监督重采

样方法在保留对目标检测任务至关重要的语义信

息方面，至少与基于目标跟踪的标准方法同样

有效。

另一个发现是，任务性能的提升或保持与传
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图4　随机访问编码模式下的码率-检测精度曲线
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统面向人类视觉的保真度指标（PSNR和 SSIM）

之间存在解耦现象。如表 5所示，尽管本文方法

在AP上表现更优，但其平均PSNR和SSIM值与

标准方法相比稍弱。这种策略性地“牺牲”部分

对机器任务无关紧要的像素保真度，换取了关键

语义信息的完整性，从而在相似的码率预算下，
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图5　全帧内编码模式下的码率−检测精度曲线

表3　随机访问编码模式下的Pareto mAP和BDmAP表现

视频名称

1_calibration

3_fire_site

4_station_pedestrian_bridge

5_station_bergedorf

7_approach_underground_station

8_station_altona

9_station_ruebenkamp

10_station_suelldorf

13_station_ohlsdorf

总平均

P-mAP↓
−10.72%

15.79%

−62.41%

−39.41%

−26.61%

−39.03%

−33.86%

−23.22%

−53.58%

−30.34%

P-mAP(high 4)↓
−11.34%

26.55%

−65.53%

−41.34%

−25.45%

−50.49%

−55.09%

−25.36%

−33.21%

−31.25%

P-mAP(mid 4)↓
−13.01%

8.14%

−69.29%

−43.55%

−2.30%

−45.80%

−67.81%

−19.34%

−45.44%

−33.16%

P-mAP(low 4)↓
−11.91%

−0.04%

−57.78%

−38.63%

−27.44%

−26.55%

−16.09%

−19.90%

−61.55%

−28.88%

BDmAP↑
1.51%

−2.33%

4.05%

2.18%

0.37%

2.15%

5.46%

4.23%

3.09%

2.30%
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实现了更优的任务性能。这一特性对于带宽受限

的实际应用场景（如自动驾驶、远程监控）尤为

重要，因为它允许系统在不显著增加数据传输成

本的前提下，维持或提升AI模型的分析精度。 

表4　全帧内编码模式下的Pareto mAP和BDmAP表现

视频名称

1_calibration

3_fire_site

4_station_pedestrian_bridge

5_station_bergedorf

7_approach_underground_station

8_station_altona

9_station_ruebenkamp

10_station_suelldorf

13_station_ohlsdorf

总平均

P-mAP↓
−49.73%

25.85%

−33.49%

−24.45%

−29.46%

−30.58%

−28.69%

−25.15%

−52.98%

−27.63%

P-mAP(high 4)↓
−64.34%

30.53%

−29.63%

−29.71%

−37.33%

−68.11%

−44.28%

−27.61%

−41.92%

−34.71%

P-mAP(mid 4)↓
−24.63%

15.37%

−12.05%

−21.96%

−37.98%

−47.47%

−55.56%

−20.67%

−48.43%

−28.15%

P-mAP(low 4)↓
−28.75%

6.90%

−31.37%

−20.25%

−12.34%

−28.79%

−12.02%

−22.91%

−71.76%

−24.59%

BDmAP↑
5.45%

−3.15%

1.92%

1.90%

0.52%

1.71%

10.85%

4.13%

3.23%

2.95%

表5　不同视频序列大小范围下目标检测与重建质量的详细性能对比

视频序列

大小范围/KB

5.49~11.83

6.86~22.43

10.94~47.23

25.83~77.69

50.38~124.11

69.36~184.25

平均

AP↑↑
Bicycle

标准方法

0.105 3

0.164 3

0.213 5

0.273 5

0.295 1

0.314 8

0.227 7

本文方法

0.118 6

0.165 5

0.216 6

0.271 4

0.305 0

0.327 7

0.234 1

Person

标准方法

0.177 8

0.221 5

0.267 4

0.270 2

0.351 9

0.368 7

0.276 2

本文方法

0.164 3

0.232 3

0.271 3

0.263 3

0.361 8

0.365 6

0.276 4

Car

标准方法

0.280 3

0.327 6

0.362 4

0.383 0

0.409 6

0.453 2

0.369 3

本文方法

0.297 0

0.302 1

0.363 8

0.385 4

0.415 6

0.444 9

0.368 1

PSNR↑↑

标准方法

25.54

25.67

26.09

26.78

27.01

27.22

26.39

本文方法

25.32

25.64

26.10

26.88

27.18

27.30

26.38

SSIM↑↑

标准方法

0.786 7

0.798 1

0.809 5

0.820 9

0.832 3

0.853 2

0.816 7

本文方法

0.785 8

0.793 2

0.810 5

0.829 6

0.842 9

0.850 4

0.818 7

�a�2B)@,, �b�(>,, �c�(D,,

4_station_pedestrian_bridge

10_station_suelldorf

1_calibration

图6　OSDar23数据集中不同重采样方法重建帧的目标检测结果定性对比
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为了评估本文方法在未知任务和数据集上的

零样本泛化能力，本文将其应用于一个完全不同

的视觉任务——多目标视频分割。该实验在极具

挑战性的公开基准数据集上进行。DAVIS2017[29]

专为多实例视频对象分割设计，包含复杂的场

景，如物体遮挡、快速运动和多目标交互，是检

验模型鲁棒性的理想选择。使用 YOLACT++[30]

原文的预训练模型作为验证算法，插帧设置与目

标检测任务相同。由于本文方法在训练阶段完全

不依赖任何分割标签，其在该数据集上的表现能

够直接反映其与任务无关的自适应时域重采样能

力。在评估分割任务时，本文采用两个核心指

标：Jaccard相似系数和 F1分数。其中 Jaccard相

似系数（Jaccard similarity coefficient），也常被称

为交并比，用于衡量预测分割掩码A与真实掩码

B之间的重叠程度。该指标是分割任务评估的黄

金标准。计算式为：

J (AB) = || AÇB
|| AÈB
 （14）

而F1分数，是精确率（Precision）和召回率

（Recall）的调和平均值。它提供了一个平衡的度

量，能够同时惩罚假正例（false positives，FP）

和假反例（false negatives，FN），即错误分割出

的背景像素和未能分割出的目标像素，这对于处

理前景与背景区域不平衡的分割场景尤为重要。

计算式为：

F1 =
2 ×TP

2 ×TP + FP + FN
（15）

在超参数设置上，DAVIS2017数据集的被采

样帧数 m 设置为 ê
ë
êêêê ú

û
úúúún

4
+ 1，编码方法为随机访问

模式。

DAVIS2017数据集下多目标分割任务精度表

现见表 6，从总体平均结果来看，本文方法在

Jaccard相似系数上优于标准方法，同时F1分数与

标准方法基本持平，证明了本文方法所学习到的

特征表示具有很强的任务泛化性。更值得注意的

是，在较低码率范围（25.83~77.69 KB）内，本

文方法的 Jaccard相似系数（0.369 4）显著优于标

准方法（0.335 6）。这表明在高压缩率场景下，

本文方法的优势更为突出。

这种现象的根本原因在于，视频压缩对分割

任务的影响尤为严重，它会模糊物体的精细边界

和纹理细节，从而干扰分割模型的判断 。标准方

法可能因均匀采样或简单的运动判据，在压缩视

频中丢失了对精确分割至关重要的少数关键帧。

相比之下，本文方法通过对特征流形的分析来选

择采样点，能够更可靠地捕捉到内容发生本质变

化的时刻——例如，一个物体从被遮挡到重新出

现，或者一个物体的姿态发生剧烈变化。这些时

刻的帧对于下游分割模型重建时序一致的、准确

的掩码至关重要。通过保留这些信息最丰富的

帧，本文方法为分割模型提供了更高质量的输

入，从而在高压缩条件下表现出更强的鲁棒性。

DAVIS2017数据集上多目标分割结果定性对

比如图 7所示，更直观地展示本文方法在多目标

分割任务上的优势。图 7展示了在相似码率条件

表6　DAVIS2017数据集下多目标分割任务精度表现

视频序列大小范围/KB

25.83~77.69

65.96~184.25

159.09~288.00

290.23~512.00

平均

Jaccard相似系数↑↑
标准方法

0.335 6

0.393 1

0.397 5

0.402 3

0.382 1

本文方法

0.369 4

0.372 2

0.397 1

0.413 7

0.388 1

F1↑↑
标准方法

0.534 1

0.537 3

0.562 0

0.567 9

0.550 3

本文方法

0.495 8

0.557 9

0.563 1

0.579 6

0.549 1

PSNR↑↑
标准方法

25.45

25.61

26.02

26.69

25.94

本文方法

25.21

25.50

26.03

26.81

25.89

SSIM↑↑
标准方法

0.784 5

0.796 0

0.807 8

0.819 1

0.801 9

本文方法

0.783 3

0.791 7

0.808 9

0.826 4

0.802 6
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下，不同方法重建视频后某一帧的分割效果；各

列分别展示了均匀采样方法、标准方法以及本文

方法的分割结果。通过对比可以发现，本文方法

在处理复杂场景时表现出明显的优势。特别是在

第二行展示的快速运动场景中，标准方法可能由

于采样帧之间的时间间隔较大，对高速运动物体

的跟踪失败，而本文方法能够自适应地在内容剧

烈变化的区域增加采样密度，保留了定义运动轨

迹的关键帧，因此其分割结果更为完整，这解释

了F1分数能够与标准方法保持相当水平的原因。

通过对视频内容在特征空间的流形结构进行

建模，本文方法能够智能识别并保留那些对下游

任务（无论是检测还是分割）信息量最大的帧，

而不是简单地依赖于像素相似度或预定义目标的

运动。这种基于语义变化的采样策略，使其在面

对压缩、遮挡和复杂运动等挑战时，能够为下游

视觉模型提供更鲁棒、信息更丰富的输入。

3.3.3　时域重采样方法运行速度分析

为了验证本文方法在实时处理场景中的可行

性，分析了其与标准方法在特征提取和重采样决

策阶段的计算复杂度，本文方法与标准方法在计

算开销与性能增益上的量化对比见表 7。考虑计

算设备的运行状态、电气环境等差异，本文通过

算法核心部分复杂度间接反映算法的运行速度。

本文方法的核心计算在于ResNet-18的特征提取

和聚类，其模型参数量约为 1 170万，处理单帧

的浮点运算次数约为 1.82 GFLOPS。相比之下，

基于目标跟踪的标准方法采用更深、更复杂的网络参

数量为3 690万，浮点运算次数为104.70 GFLOPS，

表明本文方法的计算开销比标准方法低了一个数

量级。尽管计算量大幅降低，但从BDmAP和其

他两项BDrate指标看，两者性能在同一水平。这

凸显了本文方法在效率上的巨大优势，实现了性

能与效率的卓越平衡。

3.3.4　消融实验

本文比较了直接使用在 ImageNet上预训练的

ResNet-18模型与使用本文自监督方法训练后的

模型在视频帧嵌入空间中的表现。自监督训练消

融实验对比如图 8所示，展示了 3个视频序列的

帧特征经过 t-SNE降维后的二维可视化结果。在

图 8左列（使用预训练模型）中可以看到，未经

自监督训练的通用模型所提取的特征，其在嵌入

空间中的轨迹是混乱无序的。即使视频数据在像

素层面是一种流形数据，其在特征空间中的分布

也不能呈现流形。时间上相邻帧（由虚线连接）

在空间中可能相距很远，整个序列的路径杂乱无

章，无法体现视频连续性。经过本文方法训练后

（图 8右列），所有视频序列的帧嵌入点都形成了

一条光滑、连续的流形轨迹。从起始帧到结束帧

的虚线连接代表了视频序列在嵌入流形上的时序

演化路径，可以看到轨迹的演进方向非常清晰。

这直观地证明了提出的损失函数成功地将时间上

表7　本文方法与标准方法在计算开销与性能增益上的量化对比

算法

本文方法

标准方法

参数量↓/×106

~11.7

~36.9

浮点运算次数↓/GFLOPS

~1.82

~104.70

BDmAP↑↑
2.627 6%

2.668 1%

BDrate(PSNR)↑↑
−0.168 8%

−−0.132 9%

BDrate(SSIM)↑↑
−−0.047 1%

−0.049 6%
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图7　DAVIS2017数据集上多目标分割结果定性对比
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连续的帧在嵌入空间中拉近，构建了一个能够准

确反映内容演变的平滑流形结构。这个消融实验

强有力地证明了自监督度量学习是本文方法成功

的关键。正是这种对视频时序结构的有效建模，

才使得后续基于流形等分点的聚类和重采样能够

准确地找到内容变化的关键节点。

4　结束语

本文提出了一种面向机器视觉的自监督视频

时域重采样方法，旨在解决传统均匀采样在处理

内容非线性变化的视频时面临的语义冗余与关键

信息丢失问题。该方法通过自监督度量学习将视

频帧序列映射至一个光滑的低维特征流形，并创

新性地采用基于流形等分点的聚类算法进行自适

应重采样，从而有效识别并保留了内容发生显著

变化的语义关键帧。在公开数据集OSDaR23上的

综合评估结果表明，本文方法在不降低下游任务

精度的前提下，显著优化了码率−精度权衡性能，

在BDmAP和Pareto mAP两项指标上均取得了明

显提升。此外，实验也验证了该方法在多目标分

割任务中的可行性与参考价值。特别地，本文方

法在特征提取与聚类阶段的计算开销极低，赋予

了其在实时处理场景中的巨大应用潜力，为未来

机器视觉编码技术的落地提供了可行的技术路径。
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