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摘 要： 随着人工智能与智能视觉技术的快速发展，图像和视频已由传统的人眼观看媒介逐步演变为

支撑机器感知、理解与决策的重要信息载体。传统视觉编码方法主要面向像素重建质量和人眼感知质

量进行优化，难以充分满足目标检测、语义分割、目标跟踪和行为识别等机器视觉任务对语义信息与判

别特征高效保持的需求。近年来，面向机器视觉的编码技术受到学术界和工业界的广泛关注，并逐渐

成为视觉信息压缩领域的重要研究方向。本文围绕机器视觉编码的关键技术与发展趋势进行系统综

述。首先，介绍传统图像视频编码标准面向机器视觉任务的优化方法，重点分析任务感知码率分配、机

器视觉率失真优化以及编码工具优化等关键技术。随后，系统梳理基于深度学习的智能编码方法，并

按照编码对象将其归纳为智能图像编码、智能视频编码和智能特征编码 3 个主要方向，分析相关技术由

像素重建向语义保持、任务性能保持及边缘‑云协同智能处理演进的发展脉络。最后，总结当前机器视

觉编码在评价体系、跨任务与跨模型泛化、计算复杂度、标准兼容性以及人机协同与隐私安全等方面面

临的主要挑战，并对统一率失真建模、通用视觉表征编码、轻量化智能编码、人机协同编码及标准化等

未来发展方向进行展望。
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引   言

随着人工智能技术的快速发展，视频数据的功能属性正由传统的人眼感知媒介［1‑4］逐步拓展为支撑

机器感知、智能分析、决策生成与自动化控制的重要信息载体［5‑7］。在智慧城市中，海量监控视频广泛服

务于行人检测、车辆识别、交通流量统计及异常事件预警［8］；在智能制造中，生产线视频可支撑表面缺陷

检测、装配状态识别与机器人协同控制［9］；在智慧医疗中，内窥镜、超声、手术导航及医学影像视频则为

病灶识别、器官分割和辅助诊断等任务提供重要依据［10］。由此可见，视频数据的应用价值已不再局限

于面向人眼的观看与事后回放，而是日益体现于实时感知、自动分析和智能决策等机器视觉应用之中。

与此同时，视频数据规模也呈现持续快速增长趋势。一方面，摄像头、无人机、车载传感器、工业相机和

医疗成像设备等视觉采集终端的大规模部署，使视频数据源不断增加；另一方面，分辨率、帧率、动态范
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围以及多视角采集能力的持续提升，也使单路视频产生的数据量显著增长。尤其在智能监控、自动驾

驶和工业检测等典型场景中，系统通常需要对多路高清视频进行长时间、连续采集、传输与分析，由此

对网络带宽、边缘计算能力及云端存储资源提出了更高要求。因此，如何在有限带宽与计算资源约束

下实现视频数据的高效压缩、传输与智能利用，已成为视频信息处理和机器视觉领域亟待解决的关键

问题。

传统视频编码技术在降低视频传输带宽与存储开销的需求驱动下不断发展。早期视频编码主要

面向电视广播、视频通信和多媒体存储等各类观看场景，其核心目标是在有限码率条件下尽可能获得

较高的重建质量和良好的主观视觉体验。围绕这一目标，高级视频编码（Advanced video coding，
AVC）［11］、高效视频编码（High efficiency video coding，HEVC）［12‑15］和通用视频编码（Versatile video cod‑
ing，VVC）［16‑17］等国际视频编码标准相继制定，并逐步形成了以块划分［18］、帧内预测［19‑20］、帧间预测［15］、

运动估计与补偿［21］、变换量化［22］、熵编码［23］及环路滤波［24‑25］为核心的混合视频编码框架。其中，帧内预

测利用同一帧内像素或区域之间的空间相关性降低空间冗余，帧间预测通过运动估计与补偿挖掘相邻

帧之间的时间相关性，变换量化与熵编码进一步减少信号表示和统计冗余，环路滤波则用于降低编码

过程中产生的块效应及其他重建失真。经过多代标准持续演进，传统视频编码技术在压缩效率和重建

质量方面取得了显著提升。然而，其编码优化范式本质上仍以人眼感知为中心。无论是峰值信噪比

（Peak signal‑to‑noise ratio， PSNR）、结构相似性（Structural similarity，SSIM）等客观质量指标［26‑28］，还是

基于人类主观感知构建的视频质量评价方法［29‑31］，主要关注压缩视频相对于原始视频的像素保真度、结

构相似性或视觉自然度。

人类视觉感知与机器视觉分析对视频信息的关注重点存在明显差异。对于人类观看而言，纹理连

续性、边缘自然度、亮度一致性以及整体视觉舒适度通常具有较高的重要性［32‑36］；对于目标检测、语义分

割、目标跟踪和行为识别等机器视觉任务而言，目标区域、轮廓边界、局部判别纹理、运动信息以及高层

语义关系往往具有更直接的任务贡献［8‑10］。例如，在交通监控场景中，天空、道路和建筑等大面积背景

区域虽然影响整体视觉质量，但其对车辆检测和车牌识别等任务的贡献通常较为有限；相较之下，小目

标车辆、行人轮廓、车牌字符以及跨帧运动轨迹所占像素比例较低，却可能直接影响机器视觉任务的分

析结果。在场景理解和行为识别等任务中，背景所包含的环境上下文及其与目标之间的关系同样是重

要的判别依据。机器视觉对信息的关注具有任务依赖性，其编码需求不能简单等同于人眼视觉感知需

求。这种感知目标上的差异使传统视频编码方法直接应用于机器视觉场景时面临编码优化目标与机

器任务需求不匹配的问题。特别是在低码率条件下，编码器可能为维持整体重建质量而分配较多比特

用于背景纹理，却对小目标、目标边界及细粒度判别区域进行较强量化，从而引发检测框定位偏差、分

割边界模糊、目标跟踪中断乃至行为识别错误。此外，部分面向主观视觉质量设计的环路滤波、去块及

质量增强工具虽然有助于改善人眼观看体验，却可能在一定程度上削弱机器视觉模型所依赖的高频结

构与局部判别特征。因此，传统面向人眼感知建立的视频编码优化机制难以直接满足机器视觉任务对

任务相关信息高效保持的需求，亟须根据机器感知特性重新审视视频编码中的信息重要性度量、比特

资源分配及率失真优化机制。

在上述背景下，视频编码研究逐步由面向人眼观看的传统压缩范式［37‑41］，拓展至面向机器理解的智

能编码范式［42‑43］。不同于传统视频编码以像素重建质量和主观视觉质量为主要优化目标，面向机器视

觉的视频编码更加关注压缩码流对下游视觉任务的支撑能力，其核心目标是在给定码率约束下尽可能

保持目标检测、语义分割、目标跟踪、行为识别及场景理解等任务的分析性能。围绕这一目标，研究者

逐步将目标区域、语义分割掩膜、视觉显著性、任务损失、深层视觉特征以及任务感知率失真模型等信

息引入编码过程，并通过编码前预处理、感兴趣区域比特分配、量化参数自适应调控、编码工具优化、压

缩域语义分析以及端到端任务驱动学习等技术，使有限的编码资源能够更加集中地服务于任务相关信
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息的表示与保持。伴随机器视觉需求不断深化［44‑45］，视频编码的优化目标也逐步由像素保真和感知保

真向语义保真与任务性能保持演进，其关注重点由压缩后视觉内容的重建质量进一步延伸至压缩表示

所承载的机器可理解信息及其任务效用。这一范式转变突破了传统视频编码以人类视觉感知为核心

的优化边界，也推动视频编码与计算机视觉、深度学习及边缘智能等技术进一步融合，为智慧城市、工

业视觉、智慧医疗、自动驾驶及边缘‑云协同智能分析等场景中的大规模视觉数据高效处理提供了新的

技术路径。

本文旨在系统梳理机器视觉编码的关键技术、代表性方法及其演进脉络，相关技术路线及其相互

关系如图 1 所示。首先，以传统混合视频编码标准为基础，介绍视频编码的基本框架与率失真优化机

制，并重点综述面向机器视觉任务的标准编码器优化方法，包括基于感兴趣区域的码率分配、任务感知

量化控制、压缩域视觉分析以及机器视觉率失真建模等关键技术。其次，进一步梳理基于深度学习的

智能编码方法，并根据编码对象将相关研究划分为智能图像编码、智能视频编码和智能特征编码 3 个主

要方向，系统分析其由像素重建优化向语义信息保持、任务性能保持以及边缘‑云协同推理演进的技术

路径。最后，总结现有研究在评价体系、跨任务与跨模型泛化、标准兼容性、编码复杂度以及人机协同

等方面面临的主要问题，并对机器视觉编码未来的发展方向进行展望。

1 面向机器视觉的传统编码标准优化  

传统图像与视频编码标准长期以人眼感知为主要优化目标，其性能评价通常围绕 PSNR、SSIM 及

主观视觉质量展开。然而，随着越来越多的视频数据被直接用于目标检测、语义分割、目标跟踪和图像

识别等机器视觉任务，编码过程中产生的像素失真与下游任务性能退化之间并不存在严格的一致关

系。Reich 等［5］针对图像分类、目标检测、语义分割和光流估计等任务开展研究，结果表明 JPEG（Joint 
photographic experts group）和 H.264 等传统编码方法在高压缩率条件下会显著影响深度视觉模型的输

出，其中语义分割任务的平均交并比（mean Intersection over union，mIoU）在低码率条件下可下降超过

80%。Fischer 等［8］面向自动驾驶场景分析压缩失真对机器视觉任务的影响，发现小目标、道路边界及

局部判别纹理等信息在压缩后更容易引起检测与分割性能下降。Pham‑Dinh 等［46］基于运动图像专家

组（Moving picture experts group，MPEG）的面向机器的视频编码（Video coding for machines， VCM）评

价框架，系统分析不同编码配置对机器视觉任务性能的影响；Partanen 等［47］则构建了 UVG‑VCM 数据

集，为机器视觉编码方法提供了相对统一的数据与评测基础。上述研究分别从任务性能退化分析和评

价基准构建等角度揭示了传统编码失真与机器视觉任务性能之间的差异，也表明仅依赖像素级重建质

量难以充分反映压缩数据对机器分析的有效性。因此，有必要面向机器视觉任务重新审视传统编码标

准中的优化目标、编码策略及性能评价机制。

图 1　机器视觉编码技术脉络结构图

Fig.1　Structure diagram of machine vision coding technologies
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为提升传统图像与视频编码器面向机器视觉任务的压缩效率，相关研究开始通过调整码率分配策

略，使有限的编码资源优先用于任务关键区域，其基本思路如图 2 所示。Stankiewicz 等［48］提出基于感兴

趣区域重定向的机器视觉视频编码方法，通过对目标区域进行裁剪、放大并结合填充操作保持编码输

入尺寸不变，使有限码率优先用于目标相关内容，从而在不改变编码器输入格式的情况下提升目标区

域的有效分辨率。实验结果表明，该方法在腾讯视频数据集（Tencent video dataset，TVD）目标跟踪任

务的特定编码配置下最高可节省约 57% 的码率。Różek 等［49］在此基础上进一步引入基于感兴趣区域

的视频重定向策略，使对检测和跟踪任务更为重要的区域获得更高的有效空间分辨率，在不同任务与

编码配置下节省了 3%~57% 的码率。与基于感兴趣区域裁剪或重定向的方法不同，Fischer 等［50］进一

步将神经网络生成的目标检测显著性信息引入 VVC 编码控制过程，通过自适应调节非显著编码树单

元（Coding tree unit，CTU）的量化参数，在基本保持检测准确率的条件下最高节省约 29% 的码率。Xie
等［51］则利用脉冲神经网络预测机器视觉任务可容忍的失真区域，引导编码器将更多比特资源分配至任

务相关内容。总体而言，此类方法无需改变现有标准编码框架的基本结构，能够通过感兴趣区域、显著

性或任务敏感性信息对码率分配过程进行调控，因此具有较好的标准兼容性与工程部署潜力。然而，

其编码性能通常依赖前端目标检测、显著性预测或感兴趣区域估计的准确性与稳定性；一旦任务关键

区域出现错检、漏检或定位偏差，可能造成有限比特资源的不合理分配，并进一步影响机器视觉任务性

能及整体编码效率。

图 2　面向机器视觉的传统编码标准优化技术路线

Fig.2　Technical routes of optimization for traditional coding standard for machine vision
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为进一步突破传统视频编码标准在机器视觉任务中的压缩效率瓶颈，研究者开始从率失真优化准

则入手，将任务性能、语义信息及机器感知特征纳入编码决策过程。Ai等［52］以车牌识别任务为例，将拍

摄距离、编码码率与识别性能进行联合建模，构建面向识别任务的率失真优化方法。实验结果表明，在

相近平均精度均值（mean Average precision，mAP）条件下，该方法相较 VVC 可节省 43.99% 的码率，同

时将编码时间降低 73.76%。 Liu 等［53］提出基于深度 Transformer 的恰可识别差异预测模型（Deep 
Transformer‑based just recognizable difference prediction model，DT‑JRD），用于刻画机器视觉模型对压

缩失真的感知阈值，并利用 Transformer 对图像中的机器识别失真进行建模。基于该失真模型，在基本

保持目标检测准确率的同时，相较 VVC 标准编码器可节省 29.58% 的码率。Sun 等［54］则将编码失真信

息显式引入下游视觉模型，使任务网络能够学习压缩伪影与任务输出之间的关联，从而提高视觉模型

对压缩失真的鲁棒性。Huang 等［55］和 Fernández‑Menduiña 等［56］从图像编码角度分别提出视觉分析驱

动和特征保持导向的率失真建模方法，进一步表明任务网络的中间特征能够作为传统像素失真度量的

有效补充。总体而言，此类方法的核心在于将任务性能、任务敏感特征或机器感知失真显式融入率失

真优化过程，使编码决策由传统的像素失真最小化逐步转向面向下游视觉任务的任务失真最小化，从

而提升有限码率条件下机器视觉信息的保持效率。

除自适应码率分配和率失真优化外，传统视频编码标准中的具体编码工具也需要结合机器视觉任

务需求进行重新评估与优化。Gou 等［57］面向 VCM 场景提出 VVC 帧内编码快速决策方法，利用视觉特

征信息和编码单元划分信息提前终止冗余搜索，在尽可能保持机器视觉任务性能的同时有效降低编码

复杂度。Fischer 等［58］系统分析了 VVC 帧内编码工具及环路滤波工具对神经目标检测性能的影响，研

究表明，VVC 相较 HEVC 在人眼视觉质量方面获得的编码增益并不能完全转化为机器视觉任务性能

收益。在部分场景下，关闭特定环路滤波工具反而能够在保持相近 mAP 的条件下进一步降低编码码

率。Lorkiewicz 等［59］则利用神经网络在解码端生成色度信息，从而减少色度分量的传输开销，并在目标

跟踪任务中平均节省约 12% 的码率，部分测试序列的码率节省可达 60%。总体而言，此类研究表明，传

统编码工具在人眼感知优化与机器任务优化之间并不存在完全一致的收益关系。因此，面向机器视觉

的标准编码优化不仅需要调整码率分配策略和率失真准则，还应从编码工具层面对预测、划分、滤波、

颜色分量表示及复杂度控制等机制进行任务导向的重新设计，以减少对任务关键结构、纹理及语义信

息的不利影响。

总体而言，上述方法主要在保持现有标准编码框架兼容性的基础上，通过任务感知码率分配、机器

视觉率失真优化以及编码工具调整与重构等方式提升压缩效率，相关代表性方法及其技术特点比较如

表 1 所示。其主要优势在于能够充分复用 JPEG、AVC、HEVC 和 VVC 等成熟编码标准及其软硬件生

态，具有较好的工程部署能力与系统兼容性，适用于智慧监控、自动驾驶和边缘视觉分析等既有视频系

统的渐进式升级。然而，上述方法在本质上仍建立于以像素重建为核心的传统编码框架之上，机器视

觉任务通常仅通过外部先验、任务损失或编码参数调控等方式参与编码决策，尚未从表示层面对任务

相关语义信息与任务无关冗余进行显式建模与联合优化。因此，当数据分布、下游任务模型或目标尺

度发生变化时，其性能容易受到感兴趣区域估计误差、任务失真度量泛化能力不足以及局部编码工具

优化受限等因素影响。如何在保持标准兼容性与工程可部署性的同时，引入更加稳健的语义先验、构

建更具泛化能力的任务失真度量，并实现多类编码工具之间的协同优化，仍是传统标准框架下机器视

觉编码进一步提升性能的重要研究方向。
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2 面向机器视觉的智能编码方法  

随着深度学习技术的快速发展，机器视觉编码研究逐步由依赖传统标准编码器的任务导向优化，

转向以深度神经网络为核心的智能编码范式。经过多代标准演进，传统混合编码框架在预测、变换、量

化、熵编码及率失真优化等方面已形成较为成熟的技术体系，仅依赖局部参数调整、区域级码率分配或

编码工具选择，难以从表示机制层面进一步挖掘机器视觉任务所需信息的压缩潜力。深度神经网络具

备较强的特征提取、非线性映射和端到端联合优化能力，能够根据下游任务需求学习更加紧凑且具有

任务判别性的视觉表示，因此逐渐成为机器视觉编码的重要技术基础。

总体来看，现有智能编码方法主要沿 3 条技术路径发展，其整体框架如图 3 所示。第 1 类是面向机

器的智能图像编码，以单帧图像为编码对象，通过引入任务损失、语义特征约束或人机联合优化目标，

引导压缩网络优先保持图像分类、目标检测和语义分割等任务所需的空间结构与语义信息；第 2 类是面

向机器的智能视频编码，以连续视频序列为编码对象，在端到端框架中联合建模运动信息、时序上下

文、潜变量表示及机器视觉任务目标，以充分挖掘视频在空间域和时间域中的任务相关冗余；第 3 类是

面向机器的智能特征编码，其不再以完整像素重建为必要目标，而是直接压缩视觉网络产生的中间特

征或高层语义表示，以支持边缘‑云协同推理和机器间视觉信息传输。上述 3 类方法推动机器视觉编码

由像素域压缩逐步拓展至特征域和语义域，并使编码优化目标由重建质量保持进一步转向语义信息保

持与任务性能保持，为构建更加高效的任务导向视觉表示与传输机制提供了新的技术路径。

表 1　面向机器视觉的传统编码标准优化技术比较

Table 1　Comparison of traditional coding standard optimization techniques for machine vision
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2. 1　面向机器视觉的智能图像编码方法　

面向机器视觉的智能图像编码研究，早期主要关注压缩失真对下游视觉任务性能的影响。传统图

像编码方法虽然能够在较低码率下获得较好的像素重建质量和主观视觉质量，但其优化目标主要围绕

人眼感知建立，难以保证压缩图像中任务相关结构与语义信息的有效保持。Fischer等［60］分析了神经图

像压缩方法在机器到机器通信场景中的性能，研究表明，即使学习式压缩能够改善感知质量，若其训练

目标仍以像素重建或人眼感知为主，所学习的压缩表示也未必有利于下游机器视觉任务。针对这一问

题，Chamain 等［61］将图像编解码器与目标检测网络进行联合微调，使压缩模型能够显式感知下游任务需

求，在约 0.1 每像素比特数（Bits per pixel，bpp）的低码率条件下，与仅对任务网络进行微调的基线方法

相比，检测 mAP 相对提升约 4.6%。Le 等［62］提出面向机器视觉任务的端到端图像编码框架，将目标检

测和实例分割损失直接引入压缩模型训练过程，相较 VVC 在目标检测和实例分割任务上分别取得

37.87% 和 32.90% 的 Bjøntegaard 平均码率差（Bjøntegaard delta rate，BD‑rate）节省。在此基础上，相关

研究开始由单一机器任务优化向人机协同与多码率自适应方向拓展。Liu 等［63］面向机器视觉与人眼视

觉共同消费场景提出 ICMH‑Net，通过潜变量分区、传输、重建与聚合机制，在机器任务性能与图像重建

质量之间实现权衡。Le 等［64］引入内容自适应推理优化策略，使编码器能够根据输入图像内容动态调整

压缩表示。实验结果表明，相较原始预训练编解码器，该方法在实例分割任务中平均节省 3.66% 的

BD‑rate，在低码率条件下最高可节省 9.85% 的 BD‑rate。此外，Liu 等［65］和 Tatsumi 等［66］分别从可变码

率学习和无需再训练的自适应量化角度提升压缩模型对不同码率条件的适应能力，从而增强智能图像

编码方法在实际多码率部署场景中的灵活性。总体而言，上述研究主要通过任务驱动的联合优化、人

机协同建模以及码率自适应机制，对图像编码模型内部的表示学习与压缩过程进行调整，使压缩表示

逐步由面向像素重建转向面向机器视觉任务的信息保持。

图 3　面向机器视觉的智能编码技术路线

Fig.3　Technical routes of intelligent coding for machine vision
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在编码前端优化方面，相关方法通过信息筛选与语义增强，在图像进入压缩器之前突出任务相关

内容，其基本框架如图 4 所示，以提升低码率条件下机器视觉任务相关信息的保持能力。Suzuki等［67］提

出识别感知的图像预变换方法，在编码前增强与目标识别相关的结构信息，从而提高压缩图像对后续

识别任务的适应性。Lu 等［68］提出预处理增强的机器视觉图像压缩方法，通过抑制背景冗余并突出目标

结构，在保持下游任务准确率的同时，相较 BPG 等传统编码方法可节省约 20% 的码率。Yang 等［69］设

计了语义预处理器，利用高层语义先验突出机器视觉任务关注区域；Patwa 等［70］则围绕语义信息保持开

展图像压缩研究，以减少编码过程对任务关键语义的破坏。Qi 等［71］通过学习非均匀重要性质量图，引

导编码器根据不同空间区域的任务重要程度实施差异化比特分配。Yang 等［72］进一步提出任务可切换

预处理器，使统一的前端预处理框架能够适应图像分类、目标检测和语义分割等不同机器视觉任务。

此外，Chen 等［43］提出色度感知的面向机器视觉学习式图像压缩方法，将色度信息的处理引入图像压缩

模型设计，从颜色分量的表示与压缩角度拓展了面向机器视觉的图像编码思路。总体而言，上述方法

通过在正式编码前强化任务相关区域、结构和语义信息，同时抑制背景及非关键内容，使有限的编码资

源能够更加集中地用于机器视觉任务敏感信息的表示与传输。在高层语义建模方面，相关方法进一步

引入语义概念、结构先验和生成模型，以减少对传统逐像素重建范式的依赖，并提升极低码率条件下的

压缩效率。Chang 等［73‑74］分别从概念编码和语义先验建模角度出发，探索利用更高层次的语义表示替

代部分像素级信息传输。对于人脸等具有稳定几何结构和较强语义先验的视觉对象，生成模型与结构

先验能够在极低码率条件下有效重建任务相关内容，从而显著提升智能图像编码效率。Zhang 等［75］提

出机器感知驱动的层级生成式人脸图像压缩方法，在多任务视觉分析场景中，相较直接传输原始 RGB
图像最高可节省 99.6% 的码率，而分割 mIoU 仅下降约 0.8%。Mao 等［76］利用基于风格的生成对抗网络

（Style‑based generative adversarial network，StyleGAN）生成先验构建可伸缩人脸图像编码方法，在约

0.002 4 bpp 条件下，相较 VVC 可使人脸解析任务的频率加权交并比（Frequency‑weighted intersection 
over union，FWIoU）提升 52.44%，并显著改善极低码率条件下的身份识别性能。Fang 等［77］则以人脸草

图作为结构先验，提出兼顾人类视觉与机器视觉的人脸图像编码方法，在机器视觉任务中可节省

40.9%~86.6% 的码率，同时保持较好的主观重建质量。与传统图像压缩侧重完整像素细节重建不同，

上述研究表明，在极低码率条件下，优先编码目标结构、高层语义及任务判别线索，并利用生成先验恢

复部分非关键视觉细节，可以在显著降低传输码率的同时维持较高的机器视觉任务性能。

图 4　面向机器视觉的智能图像/视频编码优化方法框架

Fig.4　Framework of optimization methods for intelligent image/video coding for machine vision
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为减少传统“压缩‑解码‑像素域分析”流程对完整图像重建的依赖，相关方法开始从压缩域表示学

习与任务网络适配等角度重新设计智能图像编码框架，其基本思路如图 4 所示。Liu 等［78］提出学习式压

缩域语义分割方法，通过动态通道选择与静态通道选择机制抑制压缩表示中的冗余信息，在相同 mIoU
条件下，相较已有压缩域方法最高可节省 15.8% 的码率；与基于像素域重建的分析方法相比，该方法还

可分别降低约 83.6% 的码率开销和 44.8% 的推理时间。Akbari 等［79］提出基于深度语义分割的分层图

像压缩方法（Deep semantic segmentation‑based layered image compression，DSSLIC），将深度语义分割

结果作为分层图像压缩的重要先验，以增强压缩表示对高层语义信息的保持能力。Hoang 等［80］通过编

码器与任务解码器之间的匹配机制，使解码端能够恢复语义分割结果，提高压缩表示对语义分割任务

的适配能力。Duan 等［81］则从压缩域语义推理出发，将已有像素域视觉模型适配到量化潜变量上，使视

觉任务能够直接基于压缩表示执行，减少完整图像重建的需要。总体而言，上述方法通过联合优化压

缩表示与下游任务网络，使机器视觉分析逐步由“先重建、后分析”的串行处理模式转向面向压缩表示

的直接推理或协同推理，在降低像素重建依赖的同时，为进一步减少传输码率与推理开销提供了新的

实现路径。

在人机共同消费视觉内容的应用场景中，智能图像编码不仅需要保持机器视觉任务性能，还需兼

顾必要的人眼重建质量。因此，可伸缩编码逐渐成为人机协同图像压缩的重要技术路线，其基本框架

如图 5 所示。图 5 中的语义层、结构层和纹理层为概念性划分，旨在表征机器分析与人眼重建对信息的

差异化需求，并不代表各类方法均采用统一的三级编码结构。具体方法可采用基础层与增强层、潜变

量分组或残差补偿等组织方式，不同层次的信息亦可能存在交叠。Liu 等［82］提出语义至信号的可伸缩

图像压缩框架，将机器视觉所需的语义信息与人眼重建所需的信号信息进行分层编码，使基础码流能

够支持机器分析，增强码流则用于改善人眼观看质量。Choi等［83］提出面向人机视觉的可伸缩图像编码

器，将潜变量划分为基础层和增强层，其中基础层主要承载机器视觉任务所需信息，增强层用于补充图

像重建细节。实验结果表明，该方法在机器视觉任务上相较最佳替代方案可节省 37%~80% 的码率，

同时保持与先进图像编解码器相当的重建质量。Hu 等［84］、Yang 等［85］和 Tatsumi 等［86］分别从可伸缩图

像编码、可伸缩人脸编码以及显式残差增强层设计等角度出发，探索机器语义信息与人眼视觉信息的

分层表示与解耦。Cui 等［87］将语义信息与视觉显著性信息共同引入可伸缩图像编码过程，使压缩表示

能够同时服务机器任务分析与人类视觉感知。Shen 等［88］提出渐进式条件编码框架，在 COCO2017 数

据集上实现对目标检测、实例分割和图像重建等任务的协同支持。总体而言，上述方法通过对机器任

务相关语义信息与人眼重建所需视觉信息进行分层表示和渐进传输，使同一码流能够根据不同终端需

求灵活支持机器分析与人类观看，为构建统一的人机协同视觉编码体系提供了重要技术基础。

图 5　面向人机协同视觉的智能图像与视频编码概念框架

Fig.5　Conceptual framework of intelligent image and video coding for human‑machine collaborative vision
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面向实际应用的智能图像编码不仅需要关注压缩效率，还需进一步考虑前端感知、隐私保护、在线

适配以及端云协同等系统级问题。Gao 等［89］提出数字视网膜概念，通过视频流、特征流和模型流在

端‑边‑云之间的协同处理，分别支持人眼观看、机器视觉分析和模型更新，提高城市大规模视觉数据的

传输与分析效率。Lou 等［90］进一步提出模型中心的前端视觉感知范式，强调摄像端应根据后端智能分

析模型的需求进行自适应采样与编码，从而增强前端感知与后端任务之间的协同性。针对协同视觉分

析中的隐私安全问题，Azizian 等［91］引入隐私保护自编码器，使云端能够完成目标检测等视觉任务，同时

降低敏感视觉内容被恢复的风险。Li等［92］提出面向在线计算机视觉服务的自适应压缩方法（AdaCom‑
press），根据在线计算机视觉服务中的网络状态与任务需求动态调节压缩强度，以提高实际部署环境下

的传输适应能力。Li 等［93］则将隐式神经表示引入人机协同图像压缩，为神经场表示、连续视觉信号建

模及在线自适应编码提供了新的研究思路。上述研究表明，智能图像编码正由单一压缩模型优化逐步

拓展至前端感知、网络传输与下游任务协同设计，以更好地适应复杂动态环境下的视觉信息处理需求。

与此同时，模型效率、跨任务泛化能力以及统一评价体系也逐渐成为智能图像编码研究的重要方向。

Ladune 等［94］、Zhang 等［95］和 Yu 等［96］分别从熵模型优化、预训练视觉骨干的低秩适配以及参数高效多任

务适配等角度出发，在降低模型开销的同时提升压缩模型对不同任务和视觉模型的适应能力。Choi
等［97］发布 CompressAI‑Vision 开源框架，为图像与视频压缩方法在不同计算机视觉任务中的统一测试

与性能比较提供了工具基础。Harell 等［98］从率失真理论角度分析面向机器视觉的编码问题，并在图像

分类、目标检测、实例分割和语义分割等任务中验证理论指导下编码优化的有效性。上述研究表明，轻

量化模型设计、跨任务与跨模型泛化，以及统一的评价工具和理论分析框架，正在成为提升智能图像编

码可部署性、可复用性与可比较性的重要基础。

总体而言，上述智能图像编码方法主要通过端到端任务驱动优化、压缩域语义分析、编码前端语义

增强、人机协同可伸缩编码以及系统级自适应等方式，提高压缩表示对机器视觉任务的支撑能力，相关

代表性方法及其技术特点比较如表 2 所示。相较传统以像素重建为核心的编码方法，上述方法能够直

接围绕目标检测、语义分割、实例分割和人脸识别等下游任务学习更加紧凑且具有任务判别性的视觉

表示，并在低码率条件下优先保持目标轮廓、语义结构及其他任务关键信息，从而提升机器视觉分析的

编码效率。然而，智能图像编码通常依赖深度网络联合训练及任务损失约束，其性能容易受到训练数

据分布、下游任务类型、视觉模型结构以及人机视觉需求差异等因素影响，跨任务与跨模型泛化能力仍

有待提升，与现有编码标准及软硬件体系的兼容性也相对有限。此外，生成先验、隐私保护、在线自适

应和多任务适配等技术虽然进一步拓展了智能图像编码的应用范围，但也带来了模型复杂度增加、推

理开销上升以及评价标准不统一等问题。未来，如何在保证机器视觉任务性能的基础上，进一步增强

跨任务与跨模型泛化能力，降低端侧部署与推理复杂度，构建统一的机器视觉率失真评价体系，并兼顾

人眼重建质量与隐私安全需求，仍是面向机器视觉的智能图像编码进一步发展的重要研究方向。

2. 2　面向机器视觉的智能视频编码方法　

早期面向机器视觉的智能视频编码研究主要围绕低码率视频理解、评价基准构建以及任务自适应

编码机制展开。与静态图像相比，视频不仅包含单帧中的空间结构与语义信息，还蕴含运动线索、跨帧

目标关联以及长时行为演化等时序信息，因此压缩失真对视频目标检测、目标跟踪、动作识别和视频理

解等任务的影响更加复杂。Duan 等［99］较早提出视频编码应由传统“压缩‑重建”范式向协同压缩与智能

分析范式转变，强调像素编码、特征表示与下游视觉分析之间应进行协同设计。Yang 等［6］进一步从紧

凑视觉表示压缩角度系统梳理面向机器视觉的视频编码方法，并将像素重建、特征表示和智能分析纳

入统一技术框架。Tian 等［100］提出融合传统视频编码与神经语义压缩的编码框架，并构建涵盖动作识

别、多目标跟踪和视频目标分割的低码率视频理解基准。在 UCF101、HMDB51 和 Kinetics400 数据集
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上，该方法在保持相同识别性能的条件下，相较 VVC 可节省超过 50% 的码率。在编码控制方面， An
等［101］则从时间维度引入任务信息，利用目标跟踪结果进行自适应时间重采样，在目标检测任务上

BD‑mAP 分别提升了 1.29%、0.47% 和 2.44%，并在目标跟踪任务上取得最高 6.86% 的 Bjøntegaard 平

均多目标跟踪准确率差（Bjøntegaard delta multiple object tracking accuracy，BD‑MOTA）提升。上述研

究初步建立了面向低码率视频理解的评价与优化框架，并推动任务信息由空间域编码控制进一步拓展

至时间维度，为后续从运动建模、时序语义保持和端到端联合优化等方向提升智能视频编码效率奠定

了基础。

表  2　面向机器视觉的智能图像编码技术比较

Table 2　Comparison of intelligent image coding techniques for machine vision

文献

[60‑66]

[67‑72]

[73‑77]

[78‑81]

[82‑88]

[89‑98]

核心思想

将检测、实例分

割或人机联合目

标直接融入神经

图像压缩训练。

在编码前端对任

务相关内容进行

筛选、增强和差

异化质量分配。

利用高层语义概

念、生成模型和

结构先验替代对

全部像素细节的

保真传输。

减少对完整像素

域重建的依赖 ，

使压缩表示与任

务 网 络 共 同 适

配。

面向人机共同消

费 ，将机器语义

层与人眼重建层

进行分层组织。

面向实际系统补

充前端感知、隐

私保护、在线适

配、模型效率和

统一评价能力。

关键技术

编解码器与任务网络联

合微调、任务损失约束、

潜变量分区聚合、内容

自适应推理、可变码率

与自适应量化。

识别感知预变换、语义

预处理器、语义保持压

缩、非均匀重要性质量

图、任务可切换预处理。

概念编码、语义先验建

模、层级生成式人脸压

缩、StyleGAN 先验、草

图结构先验。

学 习 式 压 缩 域 语 义 分

割 、动 态/静 态 通 道 选

择、DSSLIC、编码器‑解
码器匹配、压缩域语义

推理架构。

语 义 至 信 号 可 伸 缩 压

缩、基础层/增强层潜变

量划分、显式残差增强

层、语义显著性建模、渐

进条件编码。

数字视网膜、模型中心

前端感知、隐私保护自

编码器、AdaCompress、
隐式神经表示、熵模型

优 化 、低 秩 适 配 、

CompressAI‑Vision、率

失真理论建模。

主要优势

突破单纯像素重建目

标，使压缩表示主动保

留目标轮廓、语义结构

和任务判别线索，并适

应多码率部署。

在图像进入压缩器之

前抑制背景冗余并突

出目标结构，使有限比

特更集中于机器任务

关注区域。

适合人脸等结构化对

象，在极低码率下优先

保存身份、轮廓、关键

点和语义约束。

能够直接利用压缩域

或语义域信息完成分

析，降低解码成完整图

像后再推理的冗余。

同一码流可按需支持

机器分析和人类复核，

兼顾任务准确率与主

观重建质量。

推动智能图像编码从

单模型压缩走向感知、

传输、任务、隐私和评

价体系的协同优化。

性能表现

约 0.1 bpp下检测精度提升约 4.6%；

相较 VVC 在检测和实例分割上分

别节省 37.87%和 32.90% BD‑rate；
内 容 自 适 应 推 理 平 均 节 省

3.66% BD‑rate。

预处理增强方法在保持下游任务

准确率时，相较 BPG 等传统编码

器可节省约 20% 码率。

层级生成式人脸压缩最高节省99.6%
码率且仅牺牲约 0.8% 分割 mIoU；

StyleGAN 先 验 在 0.002 4 bpp 下

使 FWIoU 较 VVC 提 升 52.44%；

草 图 先 验 节 省 40.9%~86.6% 码

率。

学 习 式 压 缩 域 语 义 分 割 在 相 同

mIoU 下较已有压缩域方法最高节

省 15.8% 码率，较像素域方法节省

约 83.6% 码率和 44.8% 推理时间。

可伸缩图像编码相较最佳替代方

案在机器视觉任务上节省 37%~
80% 码率，并保持与先进图像编解

码器相当的重建质量。

二值概率模型在学习式图像压缩

挑 战 赛（Challenge on learned im ‑
age compression， CLIC）条件下较

高斯或拉普拉斯潜变量模型节省

约 18% 码率；统一评估框架提升了

不同方法的可比较性。

1250



袁 冯  等：机器视觉编码关键技术与未来展望

在低码率视频理解与任务自适应编码研究的基础上，智能视频编码开始向人机协同码流、语义保

持表示以及多任务联合优化等方向拓展，以增强压缩表示对不同视觉消费需求的适应能力。Lin 等［102］

提出深度可伸缩视频编码方法（DeepSVC），通过可伸缩视频编码结构使同一码流能够同时支持机器视

觉分析与人眼观看。Cui等［103］提出双上下文可伸缩视频编码方法，分别对机器分析上下文和人眼重建

上下文进行分层建模，以实现不同视觉消费需求之间的协同。Benjak 等［104］设计学习式混合视频编码

器，使视频重建、目标检测和实例分割等任务共享统一的压缩表示。实验结果表明，与仅采用帧内编码

结构的模型相比，引入帧间预测机制后可获得约 58% 的 BD‑rate 改善。Tian 等［105］提出 SMC++，利用

无监督掩膜学习机制筛选并保持视频中的任务相关语义信息；在 0.04 bpp 条件下，相较面向人眼的智能

视频编码器和传统视频编码标准，其动作识别 Top‑1 准确率分别提升 22% 和 10%。Zhang 等［106］提出时

空解耦潜变量组合模型（Spatial‑temporal decoupled latent composition，STDLC），通过时空解耦的潜变

量组合对空间语义与时间动态信息进行紧凑表示，从而提升动作识别任务的率失真性能，并在 K400 数

据集上相较传统视频编码标准节省约 22.58% 的 BD‑rate。Sheng 等［107］提出通用神经视频编码框架

（Versatile neural video coding，VNVC），通过共享中间特征支持视频重建、视频增强与机器视觉分析。

实验结果表明，相较采用 IPP 帧结构的 VVC 参考软件，该方法在视频重建方面分别基于 PSNR 和

MS‑SSIM 节省约 7.0% 和 49.9% 的 BD‑rate，同时保持较好的机器视觉任务性能。总体而言，上述研究

表明，智能视频编码正由面向单一重建或单一任务的优化模式，逐步转向对空间语义、时间动态及人机

视觉需求进行统一建模，为构建兼顾机器分析效率与人眼重建质量的通用视频压缩表示提供了新的技

术路径。

随着研究不断深入，面向机器视觉的智能视频编码逐渐由基础的语义保持与任务优化，拓展至复

杂失真补偿、任务自适应控制、隐私保护以及多路视频资源调度等系统级方向。Dao 等［108］针对感兴趣

区域保持较高质量、背景区域被强压缩的人机协同编码场景，提出梯度引导的扩散修复方法，利用内容

感知监督与自适应细化机制恢复退化背景，改善重建画面的视觉质量与整体一致性，以满足机器分析

之外的人眼观看需求。Zhu 等［109］面向多路视频智能分析场景提出自适应神经编解码与资源调度系统，

在带宽和时延约束下联合优化视频码率与计算资源分配策略，最高可提升约 15% 的分析准确率。针对

视觉数据传输过程中的隐私安全问题，Gou 等［110］将灵活自编码器引入 VCM 隐私保护，在抑制敏感视觉

细 节 泄 露 的 同 时 兼 顾 目 标 检 测 mAP 与 码 率 性 能 。 Sun 等［111］提 出 对 称 熵 约 束 视 频 编 码 框 架

（SEC‑VCM），通过双向熵约束建立视频解码过程与视觉骨干特征提取过程之间的语义对应关系，保留

任务相关信息并抑制冗余内容。Ge 等［112］在深度视频压缩框架中引入任务感知编码控制机制，使编码

器能够根据不同下游任务需求动态调整压缩表示，相较已有端到端视频编码方法可节省约 25% 的码

率。上述研究表明，智能视频编码的优化目标正由单一的语义信息保持逐步扩展至任务适应性、复杂

失真鲁棒性、系统资源约束与隐私安全等多维需求的协同优化，进一步推动其从面向单一压缩模型的

设计走向面向实际智能视频系统的联合优化。

总体而言，上述智能视频编码方法并非智能图像编码在时间维度上的简单延伸，而是需要围绕空

间语义保持、时间冗余建模、运动信息利用、跨帧任务一致性以及系统部署约束进行协同设计，相关代

表性方法及其技术特点比较如表 3 所示。现有方法主要通过低码率视频理解、人机协同可伸缩码流、语

义保持表示、时空潜变量建模、任务感知编码控制、压缩失真补偿以及多路视频编解码与资源调度等方

式，提高压缩表示对动作识别、目标跟踪、视频目标分割及多路视频分析等下游任务的支撑能力。相较

传统以像素重建为核心的视频编码方法，上述方法能够更加充分地利用视频中的运动线索、跨帧关联

与时序语义，使有限码率优先用于任务相关信息的表示与传输，从而提升低码率条件下的机器视觉分
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析性能。然而，与智能图像编码相比，智能视频编码通常涉及更复杂的时空联合建模与多帧依赖关系，

因而具有更高的训练复杂度、推理开销与系统部署成本，其性能也更容易受到视频内容变化、运动模式

差异、时序跨度、下游任务模型结构以及长时依赖建模能力等因素影响。如何在保证机器视觉任务性

能的基础上，进一步降低端到端视频编码与推理复杂度，增强跨场景、跨任务与跨模型泛化能力，并在

人眼重建质量、机器分析性能、隐私安全和实时传输等多重需求之间实现有效权衡，仍是面向机器视觉

的智能视频编码进一步发展的重要研究方向。

表  3　面向机器视觉的智能视频编码技术比较

Table 3　Comparison of intelligent video coding techniques for machine vision

文献

[6,99‑101]

[102,103]

[104‑106]

[107]

[108‑112]

核心思想

围绕低码率视频理解

建立评价基准，并利用

任务信息指导空间和

时间编码决策。

构建可同时服务机器

分析和人眼观看的人

机协同视频码流。

在端到端框架中学习

语义保持视频表示，并

利用帧间结构和时空

潜变量提升任务率失

真性能。

将视频重建、视频增强

和机器分析统一到可

变神经视频编码结构

中。

面向复杂真实场景进

一步考虑低码率失真

补偿、隐私保护、任务

适应和多路资源调度。

关键技术

VCM 范式、紧凑视觉表

示 、低 码 率 视 频 理 解 基

准、可学习Codec Control、
目标跟踪驱动的时间重

采样。

DeepSVC、双 上 下 文 可

伸缩视频编码、机器分析

上下文和人眼重建上下

文分层建模。

学习式混合视频编码、帧

间结构建模、无监督掩膜

语义学习、时空解耦潜变

量组合、动作识别率任务

优化。

VNVC、统 一 潜 变 量 表

示、重建增强联合优化、

任务感知训练。

梯度引导扩散修复、自适

应神经编解码与调度、隐

私保护自编码器、对称熵

约束、任务感知编码器控

制。

主要优势

从视频检测、跟踪、动

作识别和理解任务出

发，显式考虑运动线

索、跨帧关联和长时

语义保持。

通过可伸缩表示满足

不同视觉消费需求，

使基础码流优先服务

机器任务，增强信息

以进一步提升观看质

量。

相较逐帧图像压缩，

更充分利用视频时序

冗余和语义连续性，

提升动作识别等动态

任 务 的 低 码 率 鲁 棒

性。

同一压缩表示同时兼

顾人眼视觉质量和机

器分析性能，体现人

机协同优化优势。

将智能视频编码从单

一语义保持扩展到带

宽、时延、隐私、安全

和任务模型变化等系

统级约束。

性能表现

低码率视频理解方法相较

传统视频编码标准节省超

过 50% 比特；时间重采样

在检测任务上获得1.29%、

0.47%和2.44%的BD‑mAP
改善，在跟踪任务上最高

提升 6.86% BD‑MOTA。

在同一码流中兼顾机器视

觉任务性能和人眼重建质

量，提升视频码流在监控

复 核 等 场 景 中 的 复 用 能

力。

学习式混合视频编码引入

帧间结构后获得约 58% 的

BD‑rate 改善；SMC++在

0.04 bpp 下较智能视频编

码器和传统标准分别提升

22% 和 10% Top‑1 准 确

率 ；STDLC 在 K400 上 节

省约 22.58% BD‑rate。

在视频重建质量上取得明

显提升，PSNR和MS‑SSIM
指标下分别节省约 7.0% 和

49.9% BD‑rate，同 时 保 持

较 好 的 机 器 视 觉 任 务 性

能。

多路视频分析调度最高提

升约 15% 分析准确率；任

务感知编码器控制相较已

有端到端视频编码方法节

省约 25% 码率。
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2. 3　面向机器视觉的智能特征编码方法　

面向机器视觉的智能特征编码主要源于协同智能和边缘‑云分割推理等应用需求［114］。在此类场景

中，前端设备无需将完整图像或视频传输至云端，而是首先执行视觉网络的部分计算，再将产生的中间

特征进行压缩与传输，由后端继续完成后续推理。图 6 展示了 Alvar等［113］利用 ResNet‑34 提取的深层特

征经量化后的平铺结果，可以发现图中不同通道呈现不同的空间响应，体现了中间特征与原始像素表

示的差异。Bajic 等［115］较早系统地分析了协同智能面临的关键挑战，指出模型切分能够在端侧计算开

销、网络传输带宽和云端推理能力之间实现灵活权衡，但深度网络产生的中间特征通常具有较大的数

据规模，其传输开销可能成为新的系统瓶颈。Shao 等［116］提出 BottleNet++，通过轻量化神经网络联合

优化中间特征压缩与信道传输，并在训练中考虑信道噪声的影响。相较直接传输未经压缩的中间特

征，该方法在加性高斯白噪声信道下最高可将带宽需求降至原来的 1/64，在二元擦除信道下最高可实

现 256 倍的比特压缩比，同时将分类准确率下降控制在 2% 以内。Yuan 等［117］则从边缘视觉分析系统角

度提出可伸缩特征压缩方法，强调特征码流设计需要综合考虑端侧推理时延、传输带宽以及云端任务

性能，从而实现计算与通信资源的协同优化。不同于具有明确空间结构和像素分布规律的图像或视频

信号，深度特征通常具有高维、稀疏、通道相关性强以及任务依赖性显著等特点，因此早期研究主要围

绕特征张量的统计特性及其紧凑表示展开。Choi 等［118］面向协同目标检测提出深度特征压缩方法，并

通过压缩增强训练减弱特征失真对检测性能的影响，在基本保持检测准确率的条件下最高可减少约

70% 的通信开销。Singh 等［119］从训练阶段引导网络学习具有更高可压缩性的中间特征，使特征压缩性

能提高约一个数量级，同时获得一定的正则化收益。Choi 等［120］进一步利用前向与后向预测机制降低

深度特征张量中的残差冗余。Shah 等［121］则利用退火收缩机制学习更加紧凑的特征表示。总体而言，

上述研究表明，深度特征在数据结构、统计分布和任务敏感性等方面均与像素信号存在明显差异，因此

难以直接沿用传统像素编码机制，需要围绕通道相关性、尺度结构、激活分布及任务重要性等特征属性

重新设计表示与压缩方法。

随着 MPEG 面向机器的特征编码（Feature coding for machines，FCM）标准化工作的持续推进，面

向机器视觉的特征编码逐步由单一算法设计拓展至统一编码流程、测试模型构建、复杂度优化以及压

缩后特征恢复等方向。Eimon 等［122］围绕面向机器视觉的特征编码标准及其消费级应用开展研究，指出

在边缘设备与云端之间直接传输中间特征，可有效降低完整图像或视频远程传输带来的带宽开销。该

研究进一步分析了 FCM 在智能监控、智能交通和消费电子等场景中的应用模式，实验结果表明，相较

远程推理方案，FCM 在保持任务准确率的同时可平均降低 75.90% 的码率需求。随后，Eimon 等［123］提

出面向可伸缩机器视觉的特征编码测试模型，通过统一特征提取、特征打包、编码传输和任务推理等处

理流程，为不同视觉任务下特征压缩方法的性能比较提供标准化测试基础。实验结果显示，该测试模

图 6　量化深层特征张量的平铺可视化示例（引自文献[113]图 2）
Fig.6　Example of tiled visualization of a quantized deep feature tensor (from Fig.2 in Ref. [113])
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型在多种机器视觉任务上可实现平均 85.14% 的码率降低，进一步验证了标准化特征编码流程在提升

协同推理传输效率方面的有效性。面向实时视觉分析需求，Perera 等［124］对 FCM 处理流程进行复杂度

优化，重点降低特征编码与解码过程中的计算时延，以增强特征压缩在实时应用场景中的部署能力。

总体而言，上述研究推动特征编码由早期面向单一任务和特定网络的算法优化，逐步走向统一测试流

程、低复杂度实现和压缩后特征恢复，为 FCM 的标准化与实际部署奠定了重要技术基础。

多尺度特征压缩是智能特征编码领域的重要研究方向之一。目标检测和实例分割等视觉网络通

常同时依赖浅层高分辨率特征与深层高语义特征，不同尺度特征在目标定位、类别判别和边界恢复等

任务环节中承担不同作用，因此需要针对尺度间冗余关系与任务重要性设计更加精细的联合建模和比

特分配机制，其整体框架如图 7 所示。图中 p2~p5 表示端侧视觉模型提取的不同尺度特征，P2'~P5'表
示经过压缩、传输和解码后的特征，云端通过对 P5'进行池化生成 P6'。Zhang 等［125］提出多尺度特征压

缩（Multi‑scale feature compression，MSFC）方法，针对掩膜区域卷积神经网络（Mask region‑based con‑
volutional neural network，Mask R‑CNN）等多任务网络中多尺度特征传输开销较大的问题，设计多尺度

特征融合、单流特征编解码和多尺度特征重建模块，将原本分散的多层特征整合为更加紧凑的传输表

示。该方法可将 32 bit 浮点特征平均压缩至 0.012 bit，同时将目标检测和实例分割准确率下降控制在

2% 以内，体现了多尺度特征联合编码在协同推理中的压缩潜力。Chen 等［126］提出层级残差特征压缩方

法，利用基础层特征保留主要语义信息，并通过残差增强层补偿低码率压缩造成的细节损失，从而提高

多任务视觉分析中的特征重建质量。该方法在 COCO 和 OpenImages 数据集上，针对目标检测和实例

分割任务 BD‑rate 分别节省了 84.06%/88.46% 和 91.58%/88.72%。Ding 等［127］从特征稀疏性出发构建

层级压缩框架，通过识别并优先保留对任务输出贡献更大的稀疏激活区域，减少任务无关特征的传输

开销。随着研究深入，多尺度特征编码逐步由简单的特征融合与层级压缩转向跨尺度相关性建模和任

务重要性驱动的联合优化。Liu 等［128］提出多尺度互压缩方法，针对不同尺度特征之间存在显著冗余相

关性的特点，通过小尺度基础特征预测大尺度特征，减少跨尺度冗余信息，相较 VVC 特征锚点和 VVC
图像锚点 BD‑rate 分别节省了 90.10% 和 74.97%。Pan 等［129］采用多感受野卷积网络对多尺度特征进行

压缩，利用不同尺度的感受野联合建模局部结构与全局语义信息，以增强压缩特征对目标检测和实例

分割任务的适应能力。Chen 等［42］提出语义一致的整体感知网络，通过尺度间去相关与自适应特征融合

挖掘全局和局部相关性，减少多尺度特征的冗余传输。同时，结合上下文引导的细节重建与敏感性感

知的信号和语义保真约束，在压缩过程中兼顾局部细节与整体语义，为目标检测和实例分割提供紧凑

的特征表示。Zhang 等［130］进一步建模层级语义相关性与空间语义相关性，使不同尺度之间的语义依赖

能够直接参与压缩表示学习。Liu 等［131］则依据多尺度特征的重要程度进行端到端比特分配，使有限编

码资源优先分配至对下游任务贡献更大的尺度与通道。总体而言，多尺度特征编码正由各尺度相对独

立的压缩方式逐步演进为跨尺度相关性、空间语义依赖与任务重要性协同建模的联合压缩范式，其核

心在于充分抑制尺度间冗余的同时，优先保持对下游视觉任务具有较高判别价值的结构与语义信息。

图 7　多尺度特征编码框架

Fig.7　Framework of multi‑scale feature coding
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此外，智能特征编码的应用范围也在持续拓展，由单一图像特征压缩逐步延伸至双目视觉、视频分

析、人机协同以及结构化视觉任务等场景。Jin 等［132］将联合视觉特征压缩应用于双目图像机器编码，针

对左右视图之间存在显著相关性的特点，通过联合压缩视觉特征，使立体图像表示与下游机器分析共

享更加紧凑的中间表示。Chen 等［133］提出面向智能感知的中间深度特征压缩方法，强调前端设备无需

传输完整视觉信号，而应优先传输能够支撑后端分析的紧凑中间表征，从而降低智能感知系统中的通

信开销。 Sun 等［134］提出可变换视频特征压缩框架（Transformable video feature compression，Trans‑
VFC），针对视频特征在不同机器任务和码率条件下复用能力有限的问题，引入可变换视频特征压缩机

制，使压缩特征能够根据下游任务需求进行适配与转换。Xia 等［135］从 VCM 角度提出超越特征与信号

二元划分的可伸缩编码范式，尝试在机器语义表示与人眼信号表示之间建立统一的层级编码结构，使

同一码流能够按需支持机器分析与人类观看。Huang 等［136］研究兼顾人眼与机器视觉需求的通用特征

提取与压缩方法，探索构建跨任务、跨视觉消费对象的统一特征表示。Yan 等［137］提出基于压缩特征图

的语义可伸缩图像编码方法，使不同语义粒度的下游任务能够通过渐进解码获得相应层次的特征表

示。Wang 等［138］面向可伸缩人脸压缩引入深度特征重建机制，使人脸图像在低码率条件下仍能够较好

地保持身份与结构信息。Wang 等［139］则通过多粒度约束的师生学习获得紧凑人脸特征表示，以降低人

脸分析任务中的特征传输与存储开销。上述研究表明，智能特征编码正由面向单一任务的中间特征压

缩，逐步向跨场景、跨任务和人机协同条件下的可变换、可伸缩与统一视觉表示演进，其研究重点也由

单纯降低特征码率进一步转向提升压缩表示的通用性、可复用性与任务适配能力。

总体而言，上述智能特征编码方法主要面向协同智能和边缘‑云分割推理场景，通过对深度网络中

间特征进行压缩与传输，减少完整图像或视频信号远程传输所带来的带宽开销，相关代表性方法及其

技术特点比较如表 4 所示。与智能图像编码和智能视频编码相比，特征编码直接作用于机器视觉网络

的中间表示，能够围绕通道重要性、尺度相关性、特征稀疏性、任务敏感性以及多任务共享关系等特征

属性进行针对性压缩，因此在低码率条件下具有较强的任务信息保持能力和通信效率。同时，随着

FCM 标准化、多尺度联合压缩和可伸缩特征表示等研究不断推进，特征编码正由面向特定网络和单一

任务的中间特征压缩，逐步向统一、可复用和可扩展的机器视觉表示演进。然而，现有方法仍面临特征格

式与接口缺乏统一规范、模型切分位置敏感、跨网络结构兼容性不足、跨任务与跨场景泛化能力有限以及

标准化与软硬件生态尚不完善等问题。如何构建统一且可复用的特征表示与编码接口，在保证下游任务

性能的同时降低特征编解码和端侧计算复杂度，并进一步增强压缩表示在不同模型、任务和应用场景之

间的迁移与泛化能力，仍是面向机器视觉的智能特征编码进一步发展的重要研究方向。

表  4　面向机器视觉的智能特征编码技术比较

Table 4　Comparison of intelligent feature coding techniques for machine vision

[115‑117]

[118‑121]

面 向 协 同 智 能 和 边

缘‑云分割推理，压缩

中间特征以替代完整

图像或视频传输。

针对深度特征不同于

自 然 图 像 的 统 计 特

性，学习更适合压缩

的特征表示。

模型切分、可学习瓶颈

层、边缘视觉分析、可

伸缩特征压缩、端侧时

延与云端精度联合考

虑。

压缩增强训练、深度特

征时空重排、可压缩特

征学习、前后向预测、

3D CNN 二值特征、特

征图重排和预量化、退

火收缩。

在端侧计算、传输带宽

和云端推理之间建立

折中，使特征码流直接

服务后端视觉任务。

从通道、尺度、激活分

布和残差冗余出发设

计特征压缩方式，避免

直接套用像素编码假

设。

BottleNet++ 最 高 实 现 64
倍甚至 256 倍带宽压缩，分

类准确率下降小于 2%；可

伸缩特征压缩进一步兼顾

延迟和任务精度。

协同目标检测中特征压缩

最高减少约 70% 通信开销

且不损失检测准确率；8 bit
量化重排后基本保持任务

准确率；可压缩特征学习使

压缩性提高一个数量级。

文献 核心思想 关键技术 主要优势 性能表现
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[122‑124]

[125‑131]

[132‑137]

[138,139]

随着 MPEG FCM 推

进，特征编码走向统

一流程、标准化测试

模型和压缩后特征恢

复。

面向检测和实例分割

中的多尺度特征，进

行跨尺度融合、层级

残差补偿和任务重要

性比特分配。

将特征编码从单一图

像特征扩展到双目视

觉、视频特征和人机

协同可伸缩表示。

面向人脸等结构化视

觉对象，学习紧凑且

可重建的身份相关特

征表示。

FCM 标 准 、Feature 
Coding Test Model、实

时 FCM 流程。

MSFC、多尺度特征融

合 、层 级 残 差 特 征 压

缩、特征稀疏学习、多

尺度互压缩、多感受野

卷积、层级/空间语义相

关性建模。

双目联合视觉特征压

缩 、中 间 深 度 特 征 传

输、TransVFC、超越特

征与信号的可伸缩编

码、通用特征提取与压

缩、语义可伸缩特征图

解码。

可伸缩人脸压缩、深度

特征重建、多粒度约束

师生学习、紧凑人脸特

征表示。

为不同视觉任务提供

可复用的特征提取、打

包、编码、传输和推理

流程，增强方法之间的

可比较性。

能够同时保留浅层定

位细节和深层语义信

息，减少尺度间冗余并

优先保护对任务贡献

更大的特征。

使压缩特征能够在不

同视图、不同机器任务

和不同视觉消费对象

之间复用，推动语义层

与信号层统一。

利用人脸身份、结构和

语义先验降低低码率

下的特征传输与存储

开销，并保持识别与分

析能力。

FCM 相较远程推理平均减

少 75.90% 码率；测试模型

在 多 任 务 上 平 均 降 低

85.14% 比特率。

MSFC 将 32 bit 浮点特征平

均压缩到 0.012 bit 且检测/
分割准确率下降小于 2%；

层级残差方法在 COCO 和

OpenImage 上 BD‑rate 节 省

84.06%/88.46%和91.58%/ 
88.72% ；多尺度互压缩较

VVC 特征锚点和图像锚点

节省 90.10% 和 74.97%。

相关方法主要提升跨任务

和跨场景复用能力，为同一

码流按需支持机器分析与

人眼观看提供了扩展路径。

在低码率人脸压缩和人脸

分析场景中增强身份与结

构信息保持能力，体现特征

编码与结构化任务结合的

优势。

续表

文献 核心思想 关键技术 主要优势 性能表现

3 总结与展望  

随着智能视觉应用的快速发展，视觉数据的主要消费对象已由传统的人眼观看逐步拓展至机器分

析与智能决策。面向机器视觉的编码技术正是在这一背景下形成的重要研究方向，其核心目标不再局

限于提升压缩图像或视频的像素重建质量与主观视觉质量，而是在有限码率、计算资源和传输带宽约

束下，尽可能保持目标检测、语义分割、实例分割、目标跟踪、动作识别和人脸识别等下游机器视觉任务

的分析性能。本文围绕机器视觉编码的关键技术与发展脉络进行了系统梳理。首先，分析传统图像与

视频编码标准面向机器视觉任务时存在的优化目标不匹配问题，并总结任务感知码率分配、机器视觉

率失真优化以及编码工具调整与重构等代表性技术；随后，从智能图像编码、智能视频编码和智能特征

编码 3 个方面，系统梳理基于深度学习的智能编码方法，并分析其由像素重建优化向语义信息保持、任

务性能保持以及边缘‑云协同推理演进的技术路径。

总体而言，传统编码标准面向机器视觉任务的优化方法具有较好的标准兼容性和工程可部署性，

能够依托 JPEG、AVC、HEVC 和 VVC 等成熟编码框架及其软硬件生态进行渐进式改进，适用于视频监

控、自动驾驶和边缘视觉分析等既有系统的升级。然而，这类方法本质上仍建立于以像素重建为核心

的传统编码体系之上，机器视觉任务通常仅通过外部先验、任务损失或编码参数调控等方式参与编码

决策，对任务相关语义信息与任务无关冗余之间的关系缺乏显式建模。相比之下，基于深度学习的智

1256



袁 冯  等：机器视觉编码关键技术与未来展望

能编码方法能够利用神经网络的表征学习与端到端联合优化能力，直接学习更具任务相关性和判别性

的紧凑视觉表示，在低码率条件下表现出更强的语义与任务信息保持能力。其中，智能图像编码主要

关注单帧空间结构、语义信息及人机协同重建；智能视频编码进一步引入运动信息、跨帧关联与时序语

义建模；智能特征编码则面向协同智能与边缘‑云分割推理，通过直接压缩和传输中间特征减少视觉数

据通信开销，并逐步向统一、可复用和可伸缩的机器视觉表示发展。

尽管现有研究已在编码效率、任务性能保持和协同推理等方面取得显著进展，机器视觉编码仍处

于持续演进阶段，在评价体系、跨任务与跨模型泛化、标准兼容性、模型复杂度、人机协同以及隐私安全

等方面仍存在一系列亟待解决的问题。尤其随着视觉基础模型、多模态智能、边缘智能和生成式模型

等技术快速发展，机器视觉编码的研究对象、任务需求与系统形态也在不断拓展。未来研究需要进一

步突破面向单一任务、单一模型和固定场景的优化范式，推动编码表示、任务模型与实际视觉系统之间

更加统一和高效的协同设计。基于上述分析，未来可重点围绕以下几个方面开展研究。

（1） 构建统一的机器视觉编码评价体系　

当前，面向机器视觉的编码研究涵盖图像、视频和特征等不同编码对象，下游应用涉及图像分类、

目标检测、语义分割、实例分割、目标跟踪、动作识别等多类视觉任务。由于不同研究采用的数据集、任

务网络、编码配置及评价指标存在较大差异，不同方法之间往往难以进行统一、客观和公平的性能比

较。传统 PSNR、SSIM 和视频多方法评估融合（Video multimethod assessment fusion， VMAF）等质量

指标主要衡量像素重建或人眼感知质量，难以准确反映压缩失真对机器视觉任务的实际影响；而 mAP、

mIoU、Top‑1 Accuracy 和 MOTA 等任务指标又与具体数据集、视觉模型及任务设置高度相关，尚缺乏

统一的机器视觉率失真解释框架。面向未来，应建立覆盖图像、视频和特征编码的统一评价体系，在规

范数据集、任务模型、码率计算方式和测试条件的基础上，综合考虑码率、任务性能、人眼重建质量、计

算复杂度、能耗和传输时延等因素，并探索能够刻画压缩表示任务效用的通用失真度量与率失真模型，

从而为不同机器视觉编码方法的公平比较和标准化发展提供统一评价基础。

（2） 提升跨任务、跨模型和跨场景泛化能力　

现有智能编码方法大多围绕特定训练数据、下游任务和视觉模型进行联合优化，在固定测试条件

下能够获得较高的压缩效率，但当任务类型、模型结构或场景分布发生变化时，其性能往往出现不同程

度的下降。例如，针对目标检测优化的编码模型未必能够有效适配语义分割、目标跟踪或动作识别任

务，在特定数据集上学习得到的任务先验也可能难以迁移至开放环境和未知场景。对于智能视频编码

与特征编码，运动模式、时序跨度、模型切分位置以及中间特征结构的变化还会进一步增加表示迁移与

任务适配的难度。实际部署中，下游视觉模型升级还可能影响原有压缩表示的可用性。对于输出重建

图像或视频的系统，原有码流在解码接口兼容时仍可使用，但需重新评估新模型的任务性能；对于直接

传输中间特征的系统，特征维度、分布或语义含义的变化则可能使新模型无法直接利用原有表示。因

此，可结合稳定的特征接口与模型版本管理，通过轻量化适配模块、知识蒸馏和参数高效微调降低重新

训练与部署的成本；若原有表示已丢失新任务所需的信息，则仍需更新编码模型。未来应由面向“特定

任务‑特定模型”的联合优化逐步转向更加通用的视觉表示压缩，探索多任务联合学习、视觉基础模型适

配、任务可切换编码、参数高效适配、自监督与无监督表示学习以及可伸缩特征接口等技术，增强压缩

表示在不同任务、视觉模型和应用场景之间的迁移能力与鲁棒性，为机器视觉编码在开放环境中的实

际应用奠定基础。

（3） 降低智能编码模型复杂度并增强实时部署能力　

端到端智能编码虽然能够突破传统像素重建目标的限制，但通常依赖复杂的深度神经网络及联合
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优化过程，带来较高的训练成本、推理时延和存储开销。尤其在智能视频编码和智能特征编码中，时空

相关性建模、多尺度特征处理、概率熵模型以及任务网络联合推理进一步增加了系统复杂度，与摄像端

和边缘设备对低功耗、低时延及实时处理的需求存在明显矛盾。面向实际部署，应更加重视压缩效率、

任务性能与计算资源之间的协同优化，通过轻量化网络结构、参数高效适配、低复杂度熵模型、动态计

算、早退机制、网络剪枝、低比特量化以及硬件友好算子等方式降低编解码与推理开销。同时，还需要

结合端‑边‑云协同架构，根据设备算力、网络带宽和任务时延要求动态划分编码、特征提取与任务推理

过程，从系统层面实现计算、通信和存储资源的联合优化。

（4） 加强标准兼容与智能编码标准化研究　

传统编码标准优化具有成熟的软硬件生态和较好的工程兼容性，但对高层语义与任务需求的建模

能力相对有限；基于深度学习的智能编码具有更强的表示学习和任务优化能力，但在比特流规范、模型

互操作性、硬件支持及标准化生态等方面仍有不足。未来机器视觉编码需要在标准兼容性与智能表示

能力之间建立更加合理的技术衔接。一方面，可继续在 HEVC 和 VVC 等成熟编码框架中引入任务感

知码率控制、机器视觉率失真优化、语义辅助信息及智能编码工具，以降低产业升级成本；另一方面，应

持续推进 VCM、FCM、JPEG AI等相关标准化工作，逐步建立面向机器视觉的统一编码架构、测试条件

和互操作机制。对于特征编码，还需重点解决特征格式、模型切分接口、网络输入输出规范、测试模型

及比特流语法等问题。通过构建开放、稳定且具有互操作性的标准体系，可进一步推动机器视觉编码

由算法验证走向规模化工程部署和产业应用。

（5） 兼顾人机协同、隐私保护与安全可信需求　

在智慧城市、自动驾驶、工业检测和智慧医疗等实际场景中，视觉数据往往需要同时服务机器实时

分析与人类复核，单纯围绕机器任务性能进行编码优化难以满足复杂应用需求。面向人机共同消费的

编码系统需要在机器分析效率与人眼重建质量之间建立更加灵活的协同机制。可伸缩人机编码、语义

与视觉细节分层表示、生成式重建以及特征级传输等技术，为同一码流按需支持机器分析与人类观看

提供了可行路径。与此同时，视觉数据通常包含身份、位置、行为及场景环境等敏感信息，压缩与传输

过程中的隐私泄露和安全风险也不容忽视。机器视觉编码需要由传统的“码率‑失真”优化进一步拓展

至“码率‑任务‑感知‑隐私‑安全”等多目标协同优化。未来可结合隐私保护表征学习、可控视觉重建、特

征加密、安全协同推理和访问权限控制等技术，使编码表示在保持下游任务性能的同时减少敏感信息

泄露风险，逐步构建兼顾压缩效率、机器分析、人类复核与数据安全的可信机器视觉编码体系。

4 结束语  

本文围绕机器视觉编码的关键技术与发展趋势，系统梳理了视觉编码由面向人眼重建向面向机器

理解演进的研究脉络。随着图像与视频数据越来越多地直接服务于智能监控、自动驾驶、工业检测和

边缘视觉分析等机器视觉应用，编码系统的优化目标正由传统的像素与感知质量保持，逐步转向对任

务相关语义、运动信息和深层特征的高效表示与传输。围绕这一转变，本文总结了传统编码标准优化、

智能图像编码、智能视频编码和智能特征编码等主要技术路线，并分析了任务感知码率分配、机器视觉

率失真优化、端到端任务驱动压缩、人机协同可伸缩编码以及协同智能特征压缩等关键技术。总体而

言，机器视觉编码正在由单一压缩环节优化向感知、编码、传输与推理协同设计演进。随着视觉基础模

型、边缘智能和多模态感知等技术不断发展，机器视觉编码有望进一步突破传统信号压缩范式，为构建

高效、通用、可信且易于部署的智能视觉系统提供重要技术支撑。
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Coding for Machine Vision: Key Technologies and Future Perspectives

YUAN　Feng1，2， ZHANG　Liqian1， PAN　Zhaoqing1*， WANG　Hanli3， LI　Li4， ZHAO　Tiesong5， 
ZHANG　Yun6

(1. School of Electrical and Information Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China; 2. School of Medical Artificial 
Intelligence, Xuzhou Medical University, Xuzhou 221004, China; 3. College of Electronics and Information Engineering, Tongji 
University, Shanghai 201804, China; 4. School of Information Science and Technology, University of Science and Technology of 
China, Hefei 230026, China;5. College of Physics and Information Engineering, Fuzhou University, Fuzhou 350108, China; 
6. School of Electronics and Communication Engineering, Sun Yat‑sen University, Shenzhen 518107, China)

Abstract： With the rapid development of artificial intelligence and intelligent vision technologies， images 
and videos have evolved from media primarily intended for human viewing into essential sources of 
information for machine perception， understanding， and decision-making. Conventional visual coding 
methods primarily optimize pixel reconstruction fidelity and perceptual quality for human vision. However， 
these objectives do not necessarily ensure the efficient preservation of semantic information and 
discriminative features required by machine vision tasks， such as object detection， semantic segmentation， 
object tracking， and action recognition. Coding for machine vision has therefore attracted increasing 
attention from both academia and industry as an important research direction in visual information 
compression. This paper systematically reviews its key technologies and development trends， covering the 
optimization of conventional coding standards and deep-learning-based coding methods. First， machine-

oriented optimization methods for conventional image and video coding standards are examined， with 
particular attention to task-aware bit allocation， rate-distortion optimization for machine vision， and coding 
tool optimization. Second， deep-learning-based methods are organized into three categories according to the 
coding object： Learned image coding， learned video coding， and learned feature coding. The evolution of 
these technologies from pixel reconstruction toward semantic preservation， task performance preservation， 
and edge-cloud collaborative intelligent processing is analyzed. Finally， the paper discusses major 
challenges concerning evaluation protocols， generalization across tasks and models， computational 
complexity， compatibility with existing standards， and the joint requirements of human-machine 
collaboration and privacy protection. Future research directions are also outlined， including unified rate-

distortion modeling， general-purpose visual representation coding， lightweight intelligent coding， human-

machine collaborative coding， and standardization.
Highlights:
1. A systematic review of coding for machine vision is presented， covering conventional coding standard 
optimization and learned image， video， and feature coding.
2.Representative methods are compared in terms of core ideas， key techniques， and coding performance， 
tracing the shift from pixel reconstruction to semantic preservation and task-oriented compression.
3.Major challenges and future directions are discussed， including unified rate-distortion modeling， general-
purpose visual representation coding， lightweight deployment， human-machine collaborative coding， and 
standardization.
Key words： coding for machine vision; video coding standard; learned image coding; learned video coding; 
feature coding; human-machine collaboration
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