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摘 要:近年来,高清和超高清监控摄像头的广泛部署促使了各类监控等固定场景类视频数据量的急剧增加。对视

频的存储和传输造成了巨大压力。为了进一步去除固定场景类视频中的冗余数据,本文提出了一种新颖的压缩与重

建方法。通过背景提取和结合帧间前景差异检测的前景提取与压缩方法,大量去除视频中的数据冗余。实验结果表

明,本文方法与 MPEG-4相比,在更高的压缩率上实现了更高的视频重建性能,与 H.264、H.265和DCVC-DC相比,
本文所提方法在压缩性能上依次分别提升了82.75%、76.19%和59.56%,并且保持了较高的视频重建水平,从而有

效地缓解了固定场景类视频的存储和传输压力。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

the
 

widespread
 

deployment
 

of
 

high-definition
 

and
 

ultra-high-definition
 

surveillance
 

cameras
 

has
 

led
 

to
 

a
 

significant
 

increase
 

in
 

the
 

volume
 

of
 

fixed-scene
 

video
 

data,
 

such
 

as
 

surveillance
 

videos.
 

This
 

sharp
 

rise
 

in
 

data
 

has
 

imposed
 

tremendous
 

pressure
 

on
 

video
 

storage
 

and
 

transmission.
 

To
 

further
 

eliminate
 

redundancy
 

in
 

fixed-
scene

 

videos,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

compression
 

and
 

reconstruction
 

method.
 

By
 

employing
 

background
 

extraction
 

and
 

an
 

inter-frame
 

foreground
 

difference
 

detection-based
 

foreground
 

extraction
 

and
 

compression
 

approach,
 

a
 

substantial
 

amount
 

of
 

data
 

redundancy
 

is
 

removed
 

from
 

the
 

videos.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

MPEG-4,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

higher
 

video
 

reconstruction
 

performance
 

at
 

a
 

higher
 

compression
 

ratio.
 

Compared
 

to
 

H.264,
 

H.265,
 

and
 

DCVC-DC,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

compression
 

performance
 

by
 

82.75%,
 

76.19%,
 

and
 

59.56%
 

respectively,
 

while
 

maintaining
 

a
 

high
 

level
 

of
 

video
 

reconstruction
 

quality.
 

This
 

effectively
 

alleviates
 

the
 

storage
 

and
 

transmission
 

pressure
 

of
 

fixed-scene
 

videos.
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0 引  言

  随着城市的现代化发展,交通、安防以及环境监测等各

种视频监控在交通管理、城市安全、公共安全等领域发挥着

越来越重要的作用。随着高清和超高清摄像头等视频采集

设备的广泛部署,导致视频数据量急剧膨胀,对视频的存储

和传输带来了日趋增长的压力。如何更好地利用视频中的

关键特征进行视频编码,使用更少的数据量记录更丰富的

视频内容,减轻视频的存储和传输压力,是视频压缩领域需

要解决的重要任务。
视频压缩的可行性源于视频数据中存在大量的冗余数

据。传统的视频编码方法,如 MPEG-4、H.264、H.265等

方法主要通过手工设计模块对边缘、纹理、图像块运动等特

征进行处理,以减少空间和时间冗余。基于深度学习的视

频编解码方法,例如DVC[1]和DCVC系列[2-5]等,大都是借

鉴传统方法的思路,并基于深度神经网络设计视频编解码

方案,利用深度神经网络强大的特征提取能力来提升视频

编码性能。这些方法虽然在视频压缩任务上取得了较好的
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性能,但都是针对通用视频,未能充分利用固定场景类视频

的特点。因此,在提升这类视频的压缩率方面仍有很大的

挖掘和提升空间。
与通用视频相比,固定场景类视频采集视角较为固定,

且通常较少切换画面,因此背景变化程度较小。如果在所

有视频帧中提取出少量有代表性的背景关键帧来压缩时间

维度的数据,则能够大量去除背景数据冗余。另一方面,在
视频画面中主要关注的是行人和车辆等前景目标。如果能

够检测并存储视频中变化显著的前景目标,则能够在保证

视频完整性的前提下,大幅度降低视频数据冗余。因此,本
文针对固定场景类视频的特点,分别对前景目标和背景独

立地进行提取和存储。对于前景目标,本文利用深度卷积

网络对每帧视频进行精确提取与分割,并利用前景运动的

先验知识大量去除静止不变的前景目标,从而更高效地去

除视频中大量的冗余数据,以更大的压缩比实现固定场景

视频的大幅度压缩。对于视频背景,本文利用背景建模方

法结合深度卷积网络提取到的前景位置和范围,精确地分

离每一帧的背景,并从所有背景中提取出少量的背景关键

帧。在大量去除背景数据冗余的同时,准确地还原视频

场景。

1 相关工作

1.1 视频压缩

  传统方法在视频压缩任务上取得了良好的压缩和重建

性能。但随着视频数据量的迅速增长,视频压缩算法面临

着诸多新的挑战。近年来,深度学习在计算机视觉领域得

到了广泛应用,为视频压缩任务的进一步发展提供了一个

新的方向。基于深度学习的视频压缩方法通常借鉴传统方

法的流程框架,并与深度学习相结合进行视频的压缩与重

建。Wu等[6]首次尝试将深度学习应用于视频压缩任务,
提出了一种基于深度学习的图像生成的方法,在视频关键

帧间进行插值的方式实现视频编解码,并取得了和传统方

法相似的性能,但在视频重建流畅度和重建精度方面存在

不足。DVC[1]则利用神经网络替换传统方法流程中的各个

关键组件,以强化特征提取能力,并取得了更好的性能,但
方法的流程仍受制于传统方法框架。DCVC[3]提出了一种

基于条件编码的深度视频压缩方法,利用特征域上下文来

编码视 频,相 比 取 得 了 更 好 的 编 解 码 性 能。为 了 解 决

DCVC时间特征利用不足的问题,DCVC-TCM[4]引入了时

间上下文特征,并利用分层结构形成多尺度时间上下文,进
一步提升了压缩性能。DCVC-HEM[5]则充分地利用时空

相关性,通过设计一种熵模型进一步提升了压缩性能。为

了解决单一上下文特征提取存在局限性的问题,DCVC-
DC[2]提出了一种融合多种上下文的方法,提取视频中的多

种关键信息,大幅提升了视频压缩性能。这些基于深度学

习的视频压缩方法借鉴了传统方法的思路,并利用神经网

络强化了特征提取能力,达到了更好的视频编解码效果。

但这类方法仍然受制于传统方法框架,难以从整体上优化

视频编解码性能。

1.2 目标检测和实例分割

  本文方法基于背景与前景的解耦,因而对前景目标进

行精确定位与分割时本文视频压缩方法的关键步骤。
目标检测和实例分割是计算机视觉领域的两个重要任

务。现有方法主要分为单阶段[7-9]和双阶段[10-13]两大类。
单阶段方法在模型推理速度上表现更为出色,然而在分割

精度方面通常不及双阶段方法。相反,双阶段方法虽然在

分割 精 度 上 占 优,但 其 推 理 速 度 相 对 较 慢。近 年 来,

Transformer[14]在计算机视觉领域的广泛应用,为目标检

测 和 实 例 分 割 提 供 了 新 的 方 向,催 生 了 众 多 基 于

Transformer的方法,例如DETR[15]、DINO[16]、MaskFormer[17]

和 Mask2Former[18]等。得益于 Transformer强大的特征

提取能力,这类方法在检测精度上显著超越了基于卷积网

络的方法。DINO通过混合查询选择和对比去噪训练等改

进,在COCO目标检测排行榜上取得了基于DETR模型类

方法的 最 好 效 果。在 此 基 础 上,Mask
 

DINO[19]扩 展 了

DINO目标检测模型,添加了支持所有图像分割任务的

Mask预测分支,统一了目标检测、实例分割和全景分割任

务。前景目标分割精度对于解耦前景和背景至关重要,高
精度目标检测与实例分割方法更适用于本文场景。

1.3 背景关键帧提取与背景建模

  背景建模的目标是从视频中提取相对固定的部分作为

视频内容的场景分量,从方法上大致可以分为非递归和递

归两类。非递归类方法,例如帧差分法、统计直方图法和非

参数核密度估计方法等,通常利用统计模型来建立背景模

型。这种方法简单易实现,但空间复杂度相对较高,且难以

适应复杂场景。递归类的方法,例如单高斯模型、高斯混合

模型、码本算法和 MOG2等,通过不断更新背景模型适应

场景变化。这种方法通常具有较低的空间复杂度,且能更

好的适应复杂的动态场景。背景建模方法的准确度以及方

法的复杂场景适应性,对于背景和前景的解耦以及背景关

键帧的提取至关重要。因此,本文主要采用递归类方法来

获取视频背景。

2 视频压缩与重建

2.1 概  述

  为了充分利用固定场景视频的特点,进一步去除视频

中的冗余数据,同时保持较高的视频重建性能,本文提出了

一种结合帧间前景差异检测的固定场景视频压缩与重建方

法。该方法主要分为前景目标提取与压缩、背景关键帧提

取和视频重建3个部分,方法框架如图1所示。
视频压缩流程分为前景目标提取与压缩和背景关键帧

提取两部分。对于前景目标,本文首先获取所有视频帧中

前景目标的位置、区域以及运动轨迹,之后利用帧间前景差

异检测模块去除上下帧间没有发生位置和姿态变化的前景
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图1 视频压缩与重建算法架构

目标。对运动目标,利用每个前景目标的位置和区域,从
相应的视频帧中将其分割出来,并进行适当的压缩作为前

景快照。前景检测框和前景快照集合作为前景压缩数据。
对于背景关键帧提取,本文首先将视频帧切分为若干区

块,与帧间前景差异检测模块输出的所有前景位置信息一

起送入背景检测与提取模块(background
 

detection
 

and
 

extraction
 

module,BDEM)中进行关键背景块的提取。之

后,将各个背景块拼接成背景关键帧,以此作为视频背景

压缩数据。
在视频重建流程中,由于帧间前景差异检测模块去掉

了前景运动轨迹中的部分静止前景,可能导致前景目标在

部分帧中丢失,因此需要利用前景补回模块适当补充部分

帧中的前景目标。之后将每一帧的前景快照按照对应位

置与背景关键帧融合,从而还原视频帧。

2.2 前景目标提取与压缩

  前景目标提取与压缩的目的是提取视频帧间存在差

异的关键前景目标作为前景目标的压缩数据,以降低视频

前景数据冗余。前景目标提取与压缩流程如图1上半部

分所示,前景过滤步骤流程图如图2所示。在目标检测与

实例分割模型的主干网络中,对每一个视频帧进行独立的

处理,并得到整个视频的前景检测框和实例掩码为 {(B1,

M1),(B2,M2)…(BT,MT)},其中,Bi 为第i帧的目标检

测框集合,Bi={di0,di1,…,diu},diu 表示第i帧的第u个

检测框;Mi为第i帧的实例掩码集合,Mi={mi0,mi1,…,

miu},miu 表示第i帧的第u个实例掩码。为了更精确的获

取视频帧中实例的检测框和实例掩码,本文使用 Mask
 

DINO[19]作为前景提取部分的主干网络。
获取到全部前景目标的检测框和实例掩码后,使用

IOU
 

Tracker[20]算法对视频中的前景目标进行追踪。输入

主干网络输出的所有前景检测框,得到每一个前景的运动

轨迹,记所有轨迹的集合为Tf。 之后,进入帧间前景差异

检测模块进行前景变化检测。该模块首先从Tf 中获取每
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一个前景在上下帧之间的匹配关系。之后,对相邻两帧之

间每一个前景检测框计算IOU进行初步判定,若存在两帧

间某对前景检测框的IOU超过阈值σiou,则说明此前景目

标在两帧之间的位置高度重合,需要进一步对比两个前景

实例掩码之间的差异。在实例掩码差异检测阶段,首先将

两个前景的二值化实例掩码对齐。之后,对两个实例掩码

取异或操作,并将异或结果的面积与前一帧实例掩码的面

积进行比值,结果记为xor_rate,如式(1)所示。

xor_rate(a,b)=
Sum(maska 􀱇maskb)

Sum(maska)
(1)

其中,Sum 为求和操作,􀱇为异或操作,maska 和

maskb 表示一对二值化实例掩码。如果xor_rate低于阈值

σxor,则判定此目标无变化,并从前景提取结果中去掉对应

的目标检测框和实例掩码。检测完成后,得到新的前景检

测框和实例掩码集合,记为 {(B1,M1),(B'2,M'2)…(B'T,

M'T)}。
完成目标筛选后,利用每一帧的前景检测框和实例掩

码集合,将每一个前景从对应视频帧中截取下来作为前景

快照。并在每一个前景目标的运动轨迹中存储一张无损

快照,以保留前景目标原始的颜色和纹理特征。其余快照

则进行适当压缩。得到前景检测框和前景快照集合,记为

{(B1,I1),(B'2,I'2)…(B'T,I'T)},其中I'i为第i帧的前景快

照集合。前景检测框和前景快照集合即为前景目标的压

缩数据。

图2 前景过滤流程图

2.3 背景关键帧提取

  背景关键帧提取的目的是在全局视频帧中提取出少

量的背景关键帧作为视频背景压缩数据。背景关键帧提

取过程如图1所示,其中的BDEM流程如图3所示。受视

频采集设备特性的影响,视频帧中通常会包含一定的噪

声。为了更有效地减轻视频噪声对背景提取的干扰,本文

提出了一种基于 MOG2的背景检测和提取方法。设输入

视频V∈RT×H×W×3,其中,T为视频的总帧数,H 和W 分别

为视频帧的高和宽,3表示视频帧为RGB三通道图像。首

先将视频整体画面划分为n 个高宽为h×w 的区域。然

后,计算每个区域的目标框g_bboxi,并将视频的每一帧

切分为n个区块,记第t帧的第i个区块为f_blockt,i。 上

述过程如式(2)~(4)所示。

n= (W ×H)/(w×h) (2)

g_bboxi =[ixw,iyh,(ix+1)(w-1),(iy+1)(h-1)]
(3)

f_blockt,i = (I(x,y)∈g_bboxi)×ft(x,y) (4)
其中,i表示视频整体画面的第i个区域,h和w 分别

表示区域的高和宽,I 为指示函数,当像素位置 (x,y)满

足
 

I(x,y)∈g_bboxi 时,结果为1;否则结果为0。将切

分后 的 视 频 记 为 Vblocks ∈ RT×n×h×w×3,并 将 Vblocks 送 入

BDEM进行关键背景区块的提取。

图3 BDEM流程

在背景检测和提取模块中,创建一个长度为n 的关键

背景区块序列,用于临时存储识别出的背景区块。这个序

列的索引位置与整体画面区域的索引相互对应,确保每个

背景区块都能被独立、准确地检测和提取。具体方法如

下:首先,利用 MOG2检测当前区块中的前景区域,并计算

当前区块中的前景面积。之后,使用当前帧中的所有检测

框与当前区域的目标框一一计算IOU。若前景面积小于

阈值σgmm_area,并且与当前帧所有检测框的IOU均小于阈

值σbg_iou,则认为当前区块中无前景目标,暂存背景区块;
否则认为区块中含有前景目标,丢弃当前区块。当处理完
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所有视频帧之后,对暂存的所有背景区块取平均值作为关

键背景区块,存入关键背景区块序列的相应位置。此过程

如式(5)所示。

g_blocki =
1
Ni
∑

T

t=1
BDEM(B't,f_blockt,i) (5)

其中,g_blocki 表示区块序列中的第i个背景区块,

Ni 为区块序列i位置中暂存图像块的数量,B't为第t帧的

前景检测框集合,f_blockt,i 表示第t帧第i个区域的视频

帧。此时,如果区块序列仍有缺失区块,说明有前景目标

一直在缺失区块的区域中运动。如果同样对这类区域取

平均值,提取到的背景关键帧可能含有残影。由于前景目

标一直在区域中运动,如果对同一像素位置的背景取众

数,则可以解决残影问题。此时,再次使用 MOG2对缺失

区块的区域进行背景建模,并取计算得到的每一帧背景的

众数作为当前区域的背景区块。此过程如式(6)所示。

g_blockj = Mode({MOG2(f_blockt,j)|t = 1,2,

3,…,T}) (6)
其中,g_blockj 表示区块序列中的第j 个背景区块,

Mode表示取众数操作,f_blockt,j 表示第t帧第j个区域

的视 频 帧。最 终,得 到 全 部 关 键 背 景 区 块
 

Gblocks ∈
Rn×h×w×3,并将其拼接得到背景关键帧G ∈RH×W×3。

2.4 视频重建

  视频重建部分利用前景压缩数据和背景关键帧还原

视频。视频重建流程如图1下半部分所示,前景补回流程

图如图4所示。

图4 前景补回流程图

在前景补回流程中,依据上一帧和当前帧的前景检测

框集合,一一计算IOU。如果上一帧的前景目标检测框与

视频画面边缘最短的距离大于阈值σedge_dist,则说明此前景

目标不在视频画面边缘。同时,如果在下帧的所有前景检

测框中找不到与上一帧IOU大于阈值σrecon_iou 的检测框,
则判定为目标丢失,并使用上一帧的前景进行补全。然

而,如果此逻辑出现错检,可能导致前景目标重复粘贴。
为了缓解此问题,本文为每一个前景设定最大补回次数阈

值σmax_hop,如果当前景目标补回次数超过此阈值,则不再

下帧中补回该前景目标。之后,获取当前帧前景检测框和

前景快照集合 (Br
t,Ir

t),并依据前景检测框将前景快照与

背景关键帧融合,此过程如式(7)所示。

fr
t,(x,y)=

Ir
t,x-xi,y-yi

, (x,y)∈Br
t,i=1,2,…,p

G(x,y), 其他 
(7)

其中,fr
t 为第t帧的重建视频帧,Br

t 和Ir
t 为第t帧的

前景检测框和前景快照集合,xi 和yi 表示第i个前景检测

框左上角坐标。最后,对所有帧依次进行该操作,以还原

所有视频帧。

3 实  验

3.1 数据集与评价指标

  本文采用BrnoCompSpeed[21]数据集以及自行采集的

视频作为测试数据集。BrnoCompSpeed数据集包含了18
个高清交通监控视频,每个视频的时长大约1

 

h。为了增

加场景多样性,本文从BrnoCompSpeed数据集中选取了两

段视频,并结合自行采集的两段视频,共计4个不同的场

景来验证本文方法的有效性。视频详细参数如表1所示。
在方法评价指标方面,本文使用每像素所占比特(bits

 

per
 

pixel,BPP)评估视频压缩性能。BPP表示每个像素需

要多少bit编码,数值越低则说明视频的压缩比越高。此

外,本 文 使 用 峰 值 信 噪 比 (peak
 

signal-to-noise
 

ratio,

PSNR)和多尺度结构相似性指数(multi-scale
 

structural
 

similarity,MS-SSIM)评价重建视频图像质量。PSNR指

标通过比较信号的最大值与噪声水平来确定信号的质量,
其值域为[0,+∞),PSNR越高则说明重建的图像与原始

图像的匹配度越高。另一种评估视频图像质量的指标是

MS-SSIM,其值域为[0,1],MS-SSIM 数值越大,说明重建

图像与原始图像在结构上的相似性越强。

3.2 前景目标提取与压缩性能

  本节实验重点验证帧间前景差异检测模块以及对前

景快照进行图像压缩的有效性。帧间前景差异检测模块

中,IOU阈值和 XOR阈值的设置分别为:σiou =0.93,

σxor =0.035。 为了进一步去除前景冗余数据,本文对前

景目标进行了适当的压缩。为了更好的保留帧间前景语

义信息的完整性,对于行人这类姿态变化相对频繁的目

标,将前景快照宽高缩小为原图的10/23。对于各类车辆

等目标,由于目标姿态较为稳定,因此将这类目标的图像

尺寸统一缩放到50×50。
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  表1 视频数据信息

视频编号 视频来源 视频宽高 视频帧数 FPS
1 BrnoCompSpeed 1

 

920×1
 

080 3
 

000 100
2 BrnoCompSpeed 1

 

920×1
 

080 3
 

000 100
3 自采 1

 

280×720 2
 

000 60
4 自采 1

 

280×720 2
 

000 60

  本文在使用相同背景压缩数据的条件下,设置了3组

不同的前景压缩数据处理方式进行视频压缩与重建,并取

4段视频BPP、PSNR和 MS-SSIM结果的平均值在表2中

进行展示。其中,第1组直接采用主干网络的输出结果作

为前景压缩数据,这部分实验使用的所有前景数据均没有

进行删除或压缩操作。第2组则引入了帧间前景差异检

测模块,通过该模块对前景进行筛选,并压缩所有筛选出

的前景快照。而在第3组中,文本在第2组实验的基础上

进一步优化,对每一个前景运动轨迹都保留了一张无损的

前景快照以保留其原始的颜色和纹理特征。可以看出,在
使用帧间前景差异检测模块后,在PSNR、MS-SSIM 分别

损失0.4132%、0.1134%的情况下,BPP降低了91.20%。
实验结果表明,本文方法可以在保证较高水平视频重建质

量的条件下,大幅度降低BPP。同时,在对每一个前景轨

迹存储一张无损前景快照的情况下,BPP仅上升7.485%。
本文方法在控制BPP涨幅的条件下,保留了前景目标原始

的颜色和纹理特征。实验证明了本文所提方法能够有效

的去除前景数据冗余,同时保持较好的视频重建质量。

表2 前景提取与压缩性能

前景提取与压缩方法 BPP PSNR MS-SSIM
原始前景快照集合 0.130

 

5 31.46 0.969
 

7
帧间前景差异检测,无原始快照 0.010

 

63 31.32 0.968
 

4
帧间前景差异检测,每个前景保留一张原始快照 0.011

 

49 31.33 0.968
 

6

3.3 背景关键帧提取性能

  为了验证本文提出的背景检测与提取方法的有效性,
在前景压缩数据相同的条件下,本文对于3种不同的背景关

键帧提取方法得到的背景关键帧分别进行视频压缩与重建

实验,并取4段视频BPP、PSNR和 MS-SSIM结果的平均值

展示在表3中。3种不同策略提取的背景关键帧效果如图5
所示。实验中,4段视频被均匀划分为64个区域(n=64),

区域内前景面积阈值设置为σgmm_area =1
 

500,区域与前景目

标IOU阈值设置为σbg_iou =0。 第1组实验使用 MOG2方

法在所有视频帧中提取的背景上取众数作为背景关键帧。
第2组实验使用本文所提方法提取背景关键帧,但在检测背

景时,只使用 MOG2的输出作为判别依据。第3组实验使

用本文所提方法提取背景关键帧,并采用 MOG2方法的输

出与前景检测框共同作为背景检测的判别依据。

表3 背景关键帧提取性能

背景提取方法 BPP PSNR MS-SSIM
MOG2全局取众数 0.012

 

68 30.70 0.970
 

9
MOG2分块取平均 0.011

 

49 31.27 0.968
 

3
MOG2+bbox分块取平均 0.011

 

49 31.33 0.968
 

6

  从实验结果中可以看出,相比第1组,第3组的BPP
下降了9.385%,PSNR上升了2.011%,MS-SSIM 下降了

0.2369%;相比第2组,第3组的BPP结果相等,PSNR上

升了0.1915%,MS-SSIM 上升了0.03097%。结合背景

提取效果图可以看出,对于第1组实验提取出的背景关键

帧,尽管背景的结构恢复相对较好,但受到视频噪声的影

响较大,所提取的图像呈现出较为明显的锐化现象,进而

导致了BPP的上升。对于第2组实验提取的背景关键帧,
由于仅使用 MOG2检测背景,并且采用图像取均值的方法

提取背景关键帧,方法对于暂时静止的行人存在漏检问

题,导致提取出的图像中含有伪影。对于第3组实验所提

取的背景关键帧,在保持背景结构准确的前提下,降低了

视频噪声对背景提取的影响,使得图像保持了较高的平滑

度,并且有效缓解 了 伪 影 问 题。实 验 结 果 证 明 了 使 用
 

MOG2
 

结合前景检测框的方法能够有效提取视频中的背

景关键信息,并且使得输出图像更加平滑。

3.4 视频压缩与重建性能

  本部分实验使用了4段视频的全部帧验证本文方法

的视频压缩与重建性能,并与传统方法 MPEG-4、H.264
和 H.265以及近期的深度学习方法DCVC-DC进行对比
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图5 背景关键帧效果图

实验。实验结果如表4所示,其中,MPEG-4、H.264和 H.
265在压 缩 速 率 上 设 置 为 veryslow,GOP 设 置 为 32。

DCVC-DC方法分别使用其公开的PSNR和 MS-SSIM 模

型权重进行实验。实验中,前景目标距离页面边缘阈值设

置为σedge_dist =20,前景补回IOU阈值设置为σrecon_iou =
0.4,最大前景补回次数阈值σmax_hop =40。

表4 视频压缩与重建方法对比

方法 BPP PSNR MS-SSIM

MPEG-4 0.013
 

30 27.24 0.906
 

3

H.264 0.066
 

61 34.66 0.985
 

8

H.265 0.048
 

25 34.56 0.984
 

6

DCVC-DC
 

PSNR
 

model(CVPR2023) 0.028
 

41 33.82 -

DCVC-DC
 

MS-SSIM
 

model(CVPR2023) 0.034
 

48 - 0.984
 

3
本文方法 0.011

 

49 31.33 0.968
 

6

  结果表明,本文方法与 MPEG-4相比,在BPP降低

13.60%的同时,PSNR提升了13.05%、MS-SSIM 提升了

6.432%。与H.264、H.265和DCVC-DC相比,本文方法的

在BPP指标上分别降低了82.75%、76.19%和59.56%;在
PSNR指标上分别相差9.608%、9.346%和7.363%;在MS-
SSIM指标上分别相差1.745%、1.625%和1.595%。本文

方法在大幅度降低BPP的情况下,仍然在视频重建上保持

了较高的性能。图6展示了本文方法的视频重建效果。从

  

效果图中可以看出,本文方法在对前景目标的姿态和位置

上,能够做到准确的还原,但在前景纹理细节的表现上仍存

在改进空间。本文方法在背景重建上表现较好,对原视频

背景的整体结构和细节都有较好的还原。
充分的实验结果表明,本文方法和其他方法相比,充

分利用了视频场景的先验知识以进一步去除视频中大量

的数据冗余,并在提升视频压缩性能的同时保持了较高的

视频重建水平。
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图6 视频重建效果图

4 结  论

  鉴于当前固定场景类视频数据的急剧增长及其对存

储和传输造成的巨大压力,本文充分利用固定场景类视频

的特点,针对固定场景类视频提出了一种新颖的压缩与重

建方法。该方法结合帧间前景差异检测的前景提取与压

缩方法提取视频中的关键前景目标,有效地去除了其中的

静态前景,在降低前景数据冗余的同时确保了前景语义信

息的准确性。同时,结合 MOG2背景建模算法和前景检测

框,对视频背景中提取少量关键帧作为背景压缩数据,有
效的降低了视频背景数据冗余,同时对背景整体结构和细

节都能较好的还原。并通过背景与前景目标的融合的方

式实现视频帧的重建。在验证数据集上的实验表明,本文

所提方法在保持了较高视频重建水平的条件下,大幅提升

了视频压缩性能,能够有效的缓解视频的存储和传输压力。
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