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摘　要　群车协同感知通过大幅度拓展汽车的感知范围,能够极大地提升自动驾驶和辅助驾驶的安全性.但在传输高精度、大

容量车载视频感知数据时,其仍面临时延大的问题.为了解决该问题,一些研究通过去除车载视频中包含无效信息的冗余帧,

来有效降低数据传输时延.然而,由于车载视频中关键信息动态变化且特征复杂,存在表征帧间关键与冗余信息难、平衡关键

信息保留率与压缩率难两个挑战.对此,提出面向群车协同感知的车载视频压缩算法,旨在兼顾信息保真与压缩效率.首先,

利用目标检测和多目标追踪算法,跨视频帧提取关键信息的连续特征.然后,基于提取特征的低秩特性,将复杂的关键与冗余

信息表征转化为低秩稀疏矩阵分解问题,并通过非精确增广拉格朗日法进行迭代优化,以准确提取视频的关键部分.最后,基

于重庆市真实道路数据集和公共数据集BDD１００K的部分数据对所提算法进行性能评估.实验结果表明,相比４种对比算法,

所提算法在不同交通状况下的关键信息保留率平均提高１２．９９％,且传输时间平均缩短６１．２４％.

关键词:视频压缩;群车协同感知;低秩稀疏分解;多目标追踪;增广拉格朗日法
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Abstract　Collaborativevehiclecrowdsensingsignificantlyextendstheperceptionrangeofindividualcars,therebygreatlyenhanＧ

cingthesafetyofautonomousandassisteddriving．However,italsofacesthechallengeofhightransmissionlatencywhendealing
withhighＧprecision,largeＧvolumesensorydatasuchasvehicleＧmountedvideo．Tosolvethisproblem,thedatatransmissiondelay
canbeeffectivelyreducedbyremovingredundantframeswithinvalidinformationfromvehicleＧmountedvideo．However,thedyＧ

namicsandcomplexityofkeyinformationinvehicleＧmountedvideoposesignificantchallengesinrepresentingkeyandredundant

informationbetweenframesandbalancingthekeyinformationretentionrateandcompressionrate．Tosolvetheabovechallenges,

thispaperproposesavehicleＧmountedvideocompressionalgorithmforcollaborativevehiclecrowdsensing,aimingtobalanceinＧ
formationfidelityandcompressionefficiency．Specifically,itfirstemploystargetdetectionandmultiＧtargettrackingalgorithmsto

extractcontinuousfeaturesofkeyinformationacrossvideoframes．Then,basedonthelowＧrankpropertyofvideofeatures,itconＧ

vertsthecomplexkeyandredundantinformationrepresentationintoalowＧranksparsematrixdecompositionproblem．FurtherＧ

more,itleveragestheinexactaugmentedLagrangianmethodtosolvetheproblem．Finally,itevaluatestheperformanceofthe

proposedalgorithmusingtherealroaddatasetinChongqingcityandselecteddatafromthepublicdatasetBDD１００K．ExperimenＧ

talresultsshowthattheproposedalgorithmachievesanaverage１２．９９％improvementinkeyinformationretentionoverfour

baselinemethodsunderdifferenttrafficconditions,whilereducingthetransmissiondelayby６１．２４％onaveragecomparedtothe

originalvideotransmission．



Keywords　Vediocompression,Collaborativevehiclecrowdsensing,Lowrankandsparsedecomposition,MultipletargetstraＧ

cking,AugmentedLagrangianmethod

　

１　引言

近年来,随着人工智能技术的迅猛发展,自动驾驶汽车逐

渐成为一种高效、便捷的出行新模式.据公安部最新统计,截

止到２０２４年,自动驾驶汽车累计已发放１．６万辆,同时开放

了３．２万千米的公共测试道路[１].然而,最近的商业试点部

署中发生的事故引发了社会对自动驾驶汽车可靠性和安全性

的担忧[２Ｇ３].这些事故的主要原因在于自动驾驶汽车的感知

范围有限且易受环境干扰[４],其无法准确识别并及时避让受

害者.例如,大多数摄像头无法捕捉２００米以外的行人和车

辆[５].此外,道路中的车辆与周边建筑会遮挡感知视线,形成

视野盲区[６].

为了提升单辆自动驾驶汽车对道路环境的感知能力,群

车协同感知成为了一种有效的解决方案.面向自动驾驶的群

车协同感知范式(见图１),自动驾驶汽车将道路感知数据(如
位置、车载视频等)上传至运营商的云服务器.在云端,通过

融合多个车辆的感知数据,构建全局化的道路环境感知图景,

并将生成的道路全景图卸载至各个车辆.自动驾驶群车协同

感知利用视角共享,显著扩展了单辆汽车的感知范围[７].

图１　自动驾驶群车协同感知

Fig．１　Cooperativeperceptionofautonomousdriving

在自动驾驶群车协同感知共享的数据中,车载视频包含

丰富的环境信息,是目标检和测行为预测等下游任务的基础.

然而,在有限的网络带宽限制下,传输高分辨率车载视频数据

面临严重的时延问题[８].这一问题直接影响了数据处理的实

时性,可能导致云端生成的融合感知结果滞后于实际交通状

况,从而限制群车协同感知在实际场景中的有效性和可靠性.

因此,降低数据传输时延,成为当前自动驾驶群车协同感知亟

待解决的问题之一.

本文提出了一种降低自动驾驶群车协同感知传输时延的

方案,该方案通过识别并去除传输视频中包含重复信息的冗

余帧,来减少传输数据量,进而降低数据的传输时延.然而,

实现上述方案需要应对以下两方面的挑战.

１)关键信息完整性与压缩率平衡难.在视频压缩过程中,

过度去除视频的帧间冗余可能会破坏关键信息的连续性和完

整性,从而导致后期云端分析丢失重要的目标信息;而如果冗

余去除不足,则会导致视频压缩效果不显著,影响视频的传输

效率.因此,平衡关键信息的完整性与压缩率极具挑战性.

２)帧间关键与冗余信息表征难.视频压缩方案的核心在

于关键信息与冗余信息的区分.然而,帧间信息复杂多样,既

包含动态时变的关键信息(如运动的车辆和行人),又涵盖了

静态低变的冗余信息(如道路、建筑等),且两类信息相互耦合

关联.因此,有效表征并分离帧间的关键与冗余信息十分

困难.

为了应对上述挑战,本文提出面向群车协同感知的车载

视频压缩算法.具体地,针对关键信息完整性与压缩率平衡

难的挑战,提出基于多目标感知与环境融合的特征提取算法.

该算法首先采用目标检测和多目标追踪技术,跨视频帧提取

关键目标的连续特征;然后将其与环境信息融合,构建完备的

车载视频特征矩阵.基于该特征矩阵,在后续去除帧间冗余

的过程中,能够在最大程度保留关键信息完整性的同时,实现

高效压缩.针对帧间关键与冗余信息表征难的挑战,首先通

过奇异值分解(SingularValueDecomposition,SVD)分析了视

频特征矩阵的低秩特性.然后,基于上述分析结果,借助低秩

稀疏分解方法将特征矩阵分解为低秩部分和稀疏部分,其分

别对应视频中重复不变的冗余信 息 和 动 态 变 化 的 关 键 信

息,从而将复杂的关键与冗余信息表征转化为低秩稀疏矩

阵分解问题.最后,提出基于非精确增广拉格朗日法的特

征驱动视频压缩算法,通过对低秩与稀疏部分的联合迭代

优化,确保在保留关键信息的同时,最大程度地减少帧间

冗余.

综上所述,本文主要有以下两方面的贡献.

１)提出面向群车协同感知的车载视频压缩算法.该方法

面向感知任务,通过目标检测和多目标追踪技术提取车载视

频特征,并结合帧间结构冗余建模将关键信息表征转化为低

计算复杂性的低秩稀疏矩阵分解问题,最后利用非精确增广

拉格朗日法进行迭代优化,在有效保留关键信息的同时,最小

化帧间冗余,从而有效降低感知数据的传输负载.

２)基于重庆市真实道路数据集及公共数据集 BDD１００K
的部分数据,对所提算法进行了全面且深入的实验评估.其

中,重庆市数据集包含２３３千米的车辆轨迹,覆盖区域面积达

１２５平方千米.结果表明,所提算法在不同交通状况下的关

键信息保留率相比４种对比算法平均提升１２．９９％,且传输

时间平均缩短６１．２４％.此外,该算法在不同道路类型和视

频分辨率下的关键信息保留率平均分别达到 ８４．３３％ 和

８０．８７％.

本文第２章介绍国内外相关工作的研究现状;第３章分

析研究动机;第４章详细介绍面向群车协同感知的车载视频

压缩算法的框架;第５章进行实验评估并展示实验结果;最后

总结全文并展望未来研究方向.

２　相关工作

为保障自动驾驶群车协同感知的高效运行,并促进智慧

城市的进一步发展,大量研究工作聚焦于群车协同感知的优

化和边缘端视频的压缩处理,以降低传输时延.

９０３江子贤,等:面向群车协同感知的车载视频压缩算法



１)群车协同感知

随着自动驾驶汽车和传感器技术的迅速发展,群车协同

感知这一概念受到了广泛关注.相比于传统的单车感知,群

车协同感知不仅具有更高的灵活性,还能覆盖更广泛的区

域[９Ｇ１０].当前,自动驾驶群车协同感知的相关研究主要聚焦

于对驾驶环境的感知优化[１１].例如,Duan等[１２]提出的基于

PVRCNN视觉特征的环境感知框架,结合 V２X通信提升了

自动驾驶汽车在交叉口场景下的感知能力.为进一步扩大感

知范围,Zhang等[１３]构建了基础设施增强系统.该系统将车

辆采集的图像与点云上传至路侧设施进行融合处理,并通过

智能交通云实现大范围协同感知.在此过程中,如何在云端

实现高效精确的数据融合已成为群车协同感知的关键问题之

一[１４].例如,Zhang等[１５]通过将多辆自动驾驶汽车的点云数

据与图像数据进行融合,显著提升了３D 物体检测的性能;

Danapal等[１６]则将点云生成的伪图像与 RGB图像拼接起来

作为模型的输入,提高了道路物体的检测精度.然而,群车协

同感知需要在车辆与云端之间持续进行大规模的数据传输,

这导致车载网络面临巨大的负载压力[１７Ｇ１８].为此,部分研究

致力于在有限的传输带宽下,通过优化资源分配策略来提升

系统的整体性能.例如,He等[１９]通过结合图神经网络和多

智能体强化学习的方法,有效地优化了群车协同感知中的频

谱利用效率;Aoki等[２０]利用深度强化学习优化车辆数据传

输选择策略,从而有效缓解了网络负载压力.

２)边缘端视频压缩处理

随着物联网的快速发展,边缘设备日益具备强大的图像

处理能力,使得在边缘端进行视频压缩成为可能,从而有效减

少数据量并降低传输延迟.对边缘视频进行高效编码是减小

视频传输体积的重要手段.例如,Lu等[２１]利用光流网络和

自动编码器学习像素级运动信息,通过在速率和失真率之间

进行联合优化,实现高效的视频编码;Cohen等[２２]则提出一

种新型轻量级压缩技术,结合熵约束量化器算法对深度神经

网络层的激活信息进行编码.除高效编码外,有研究尝试通

过压缩边缘图像来减小视频传输体积[２３].例如,Zhang等[２４]

提出的结合注意力机制与压缩感知的方法,通过识别感兴趣

区域内的关键像素并对其采样,生成紧凑的精细化特征层;

Shaham等[２５]设计的误差度量方法,通过对输入视频图像进

行轻微变形来提高其可压缩性.此外,还有研究聚焦于通过

分离视频图像中的前景与背景,对不同区域采用差异化的压

缩策略.例如,Chen等[２６]提出的基于视觉相关性的像素级

纹理分割方法,在保障视觉质量的同时实现了高效编码与传

输压缩;Sengar等[２７]提出的基于自适应粒子群优化的运动分

割视频压缩方法,通过补偿前景运动来实现更高效的压缩.

综上,现有视频压缩方法大多侧重于像素级别的编码与

重建效率,强调压缩率与图像质量的平衡.然而,在群车协同

感知场景中,数据压缩的目标已不再局限于还原原始视频,而

是更侧重于语义信息的保留与高效传输.因此,本文关注面

向感知任务的语义冗余压缩方法,通过结构化建模帧间冗余

信息与关键信息,识别并去除冗余帧,从而在保障感知语义完

整性的前提下,有效降低数据传输时延.

３　研究动机

３．１　问题发现

本文通过实地实验来探究群车协同感知中的数据传输时

延问题,发现占据传输数据主体的高分辨率车载视频是影响

时延的主要因素之一.具体地,利用开发的数据采集 APP采

集了不同时长的车载视频并将其上传至云端,同时记录了上

传所消耗的时间和数据流量.从图２可以看出,随着上传视

频数据量的增加,所消耗的流量和传输时间均呈现出快速上

升的趋势.例如,在固定带宽的移动网络环境下,上传一段分

辨率为１０８０P、帧率为３０FPS的５min视频,大约需要３min
并消耗７２３MB的数据流量,这极大地限制了群车协同感知的

实时性.因此,需要对车载视频数据进行压缩,以降低数据传

输时延.

图２　视频数据传输消耗

Fig．２　Videodatatransmissioncost

３．２　机遇探究

为了压缩车载视频数据,解决群车协同感知中的数据传

输时延问题,深入分析了上传视频数据的特征.使用结构相

似度(StructuralSimilarity,SSIM)对视频连续帧之间的视觉

特征关系进行分析.SSIM 是一种衡量两幅图像相似度的常

用方法,它综合考虑了图像的亮度、对比度和结构信息,能够

准确反映两幅图像的视觉质量.

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋C１)(２σxy＋C２)

(μ２
x＋μ２

y＋C１)(σ２
x＋σ２

y＋C２)
(１)

其中,x和y 表示两幅图像,μx 和μy 分别表示它们的平均亮

度,σx和σy分别表示它们的标准差,σxy表示它们的协方差;C１

和C２ 是常数.

如图３所示,连续视频帧之间具有较高的相似性.例如,

在第８０至１６０帧和第１８０至２５０帧之间,相邻帧的结构相似

度超过７０％.

图３　车载视频帧间相似度

Fig．３　InterＧframesimilarityofinＧvehiclevideo

根据上述发现,可以推断车载视频中存在大量相似度较

高的冗余帧.基于这一点,本文提出通过去除车载视频中高
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度相似的冗余帧来减少传输数据量,从而有效降低数据传输

时延的方案.

４　面向群车协同感知的车载视频压缩算法

为实现对车载视频的低时延传输,本文提出面向群车协

同感知的车载视频压缩算法.该算法旨在保留视频关键信息

的前提下,尽可能压缩视频的体积,从而降低传输时延.如

图４所示,该算法由３部分组成:基于多目标感知与环境融合

的特征提取,基于低秩稀疏矩阵的问题建模,以及基于非精确

增广拉格朗日法的特征驱动视频压缩.

图４　算法架构

Fig．４　Architectureoftheproposedalgorithm

１)基于多目标感知与环境融合的特征提取(见４．１节).

采用Yolov５目标检测算法和SORT追踪算法,对车载视频中

的交通参与者(如车辆、行人等)进行检测与追踪,从而提取其

在连续帧中的关键特征.然后,将这些目标特征与对应帧的

环境特征融合,最终构建出完整的车载视频特征矩阵.

２)基于低秩稀疏矩阵的问题建模(见４．２节).通过分析

提取的视频特征矩阵,发现其具有低秩特性,该特性通常表明

数据中存在冗余结构.基于此特性,利用低秩稀疏分解方法

将特征矩阵分解为低秩部分和稀疏部分,其分别对应视频中

重复不变的冗余信息和动态变化的关键信息,从而将复杂的

关键与冗余信息表征转化为低秩稀疏矩阵分解问题.

３)基于非精确增广拉格朗日法的特征驱动视频压缩(见

４．３节).为解决基于低秩稀疏矩阵的问题建模中提出的问

题,提出了一种基于非精确增广拉格朗日法的求解算法.该

算法迭代优化特征矩阵的低秩部分和稀疏部分,直至满足预

设的终止条件,从而能够准确识别车载视频中的冗余帧,实现

帧间冗余的有效去除.

４．１　基于多目标感知与环境融合的特征提取

为提取车载视频每帧的关键特征,首先对交通参与者进

行检测与追踪.考虑到实时性与计算资源的限制,采用基于

SORT的轻量级多目标追踪算法,实现检测驱动的高效追踪.

同时,本文还提取每帧环境特征,并与交通参与者特征融合,

形成完整的车载视频特征.

１)交通参与者特征.为从车载视频中高效提取交通参与

者的检测框,选用 Yolov５作为目标检测器,以兼顾检测精度

和效率.基于检测结果,采用 SORT 算法实现多目标追踪.

具体地,先将每个检测框初始化为独立追踪器,并通过卡尔曼

滤波器[２８]预测其状态,生成下一帧的预测框.最后,利用匈

牙利算法[２９],基于IoU(IntersectionoverUnion)在检测框和

预测框之间进行匹配,并设定IoU阈值以降低误匹配风险.

在完成对交通参与者的检测和追踪后,可以获得每个目

标在图像中的位置信息及其追踪序号.首先,计算图像中每

个追踪目标在空间上的相对分布密度图rf
i .

rf
i ＝∑

x∈I
cf

i 􀅰δ(x－df
i)∗Gσi

(x) (２)

其中,I表示第f 帧图像中所有像素点的坐标集合;cf
i 和df

i

分别表示第f 帧中追踪目标i的置信度和中心坐标;Gσi
(x)

表示二维高斯核;δ(x－df
i)表示脉冲响应函数.

接下来,将图像中所有追踪目标的密度图分别进行全局

平均池化,并基于帧序号和追踪序号对池化后的密度图进行

拼接操作,得到第f帧的交通参与者密度分布图Tf.

Tf＝[rf
１ rf

２ 􀆺 rf
n] (３)

其中,n表示整个视频中所有的追踪序号.对于图像中没有

出现或消失的追踪目标,使用零元素进行填充.

最后,将拼接得到的交通参与者密度分布图Tf 作为第f
帧的交通参与者特征.为提升文章的可读性,表１列出了本

文主要的数学符号及其说明.

表１　主要数学符号说明

Table１　Explanationofmainmathematicalsymbols

Symbols Meaningofsymbols
cf
i,df

i 第f帧中追踪目标i的置信度与中心坐标

rf
i 第f帧中追踪目标i的密度图

Tf,Ef 第f帧的交通参与者特征与环境特征

S 车载视频的特征矩阵

M,N 特征矩阵的低秩部分与稀疏部分

ori,out 视频压缩算法的输入与输出帧序列

２)环境特征.在车辆行驶过程中,车载视频中的交通参

与者数量、位置与场景会不断变化.因此,需要结合交通参与

者特征与环境特征共同构建视频特征.环境特征通过提取视

频图像的频域与结构信息生成.

在频域信息提取中,使用二维离散余弦变换将图像转为

频域,提取低频区域以表征图像整体轮廓,并将其量化(高于

则均值为１,反之则为０)作为帧的低频特征.

在结构信息提取中,将第f帧图像均匀划分为多个矩形

区域,然后计算各区域的局部亮度和对比度,并将其分别拼接

为亮度特征和对比度特征.最后,将低频信息、亮度和对比度

这３类特征合并为第f帧的环境特征,记作Ef.

３)特征融合.基于上述特征提取流程,可为车载视频的

每帧图像构建对应的特征向量.具体地,对于原始车载视频

帧序列 ori＝{K１,K２,􀆺,KH },其特征向量可以表示为{X１,

X２,􀆺,XH },其中向量XH 由交通参与者特征TH 和环境特征

EH 组成.如图５所示,这些特征向量合并后生成车载视频的

特征矩阵S.

S＝

X１

X２

􀆺

XH

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

＝

x１,１ x１,２ 􀆺 x１,Q

x２,１ x２,２ 􀆺 x２,Q

􀆺 􀆺 ⋱ 􀆺

xH,１ xH,２ 􀆺 xH,Q

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(４)

其中,H 表示车载视频的总帧数;Q 表示单帧特征向量的最

大长度,对于长度不足的行,使用零元素进行填充.
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图５　视频特征矩阵的构建

Fig．５　Constructionofvideofeaturematrix

４．２　基于低秩稀疏矩阵的问题建模

为验证车载视频特征矩阵S的低秩特性,对其采用奇异

值分解.

S＝UΣVT (５)

其中,U 和V 均为正交矩阵,每个列向量都是SST 的特征向

量;Σ为对角矩阵,主对角线上的非零元素表示为{σ１,σ２,􀆺,

σi},这些值称为矩阵S的奇异值.

对多段不同场景下的车载视频特征矩阵进行SVD分解

实验,结果如图６所示.在所有视频场景中,前１０个奇异值

的累计贡献率约占所有奇异值的８５％.根据矩阵低秩性原

理[３０],如果矩阵的奇异值权重集中在少数元素上,则该矩阵

可以近似为低秩矩阵.因此,车载视频特征矩阵在绝大多数

场景下均表现出明显的低秩性.这一现象反映了车载视频在

较长时间窗口内,背景场景通常保持稳定,而前景目标(如车

辆、行人)在帧间发生局部变化,从而使视频特征矩阵整体呈

现低秩结构,同时在局部具备稀疏扰动.

图６　不同场景下的视频特征矩阵低秩分析

Fig．６　LowＧrankanalysisofvideofeaturematricesindifferentscenes

根据低秩矩阵分解理论[３１],若特征矩阵S 具备低秩特

性,则可将其分解为低秩部分 M 和稀疏部分N.其中,M 表

征视频中重复的冗余信息,N 则对应具有判别性的关键信息.

由此,车载视频中的关键与冗余信息表征可转化为低秩稀疏

分解问题.

min
M,N
　rank(M)＋γ‖N‖０ (６)

s．t．S＝M＋N (７)

其中,rank(􀅰)为用于计算矩阵的秩的函数,即非零奇异值的

数量;‖􀅰‖０ 表示用l０ 范数衡量矩阵的稀疏性;γ为权重系

数.通过求解式(６)和式(７),可以提取特征矩阵中的关键信

息即稀疏部分,并将其映射回原始视频,以最大程度地去除帧

间冗余.不同于依赖像素差异与运动估计的传统压缩方法难

以应对车载视频中复杂的时空变换,低秩稀疏矩阵建模从语

义结构层面出发,能够更有效地实现冗余信息与关键信息的

区分.另一方面,相比于近年来流行的深度学习压缩方法,低

秩稀疏矩阵建模无需大规模训练,模型结构轻量,更适用于群

车协同感知等实时性和资源约束要求较高的应用场景.

４．３　基于非精确增广拉格朗日法的特征驱动视频压缩

由于rank(􀅰)函数和l０ 范数具有非凸性和非光滑性,因

此上述问题为 NPＧhard问题.为了求解该问题,可以分别使

用核范数‖􀅰‖∗ 和l１ 范数来近似替代rank(􀅰)和l０ 范数,

从而将原本的 NPＧhard问题转化为可处理的最优化问题.

为解决该优化问题,本文提出基于非精确增广拉格朗日

法[３２]的特征驱动视频压缩方法.该方法以特征矩阵为基础,

通过对低秩部分与稀疏部分进行迭代优化,识别出冗余帧与

关键帧,并据此去除视频序列中的冗余帧,从而在保留语义完

整性的同时有效压缩视频内容.具体地,通过构造增广拉格

朗日函数,可以将该问题转化为:

(M∗
k＋１,N∗

k＋１)＝argmin
M,N

　L(M,N,Yk,μk) (８)

其中,令D＝S－M－N,则增广拉格朗日函数L(M,N,Y,μ)

可以表示为:

‖M‖∗ ＋γ‖N‖１＋‹Y,D›＋μ
２‖D‖２

F (９)

其中,‹Y,D›表示Y 与D 的内积;Y 表示拉格朗日乘子矩阵,

用于将约束条件合并到目标函数中;μ为惩罚参数,用于控制

约束条件对目标函数的影响.

该算法包括两个关键步骤.

１)奇异值收缩.给定稀疏部分N 后,通过式(１０)来更新

低秩部分 M:

Mk＋１＝ １
μk

S－Nk＋１＋Yk

μk( ) (１０)

其中, (􀅰)为奇异值收缩算子,且 τ(R)＝U τ(Σ)VT;U,Σ
和VT 是R通过SVD分解得到的. τ(􀅰)为软阈值算子,其

定义如下:

τ(φ)＝ φ－τ􀅰sign(φ), |φ|＞τ
０, |φ|≤τ{ (１１)

其中,τ是收缩阈值,并且τ＞０.具体是对矩阵或向量中的每

个元素应用该算子.

２)软阈值化.给定低秩部分 M 后,通过式(１２)来更新稀

疏部分N:

Nk＋１＝ γ
μk

S－Mk＋１＋Yk

μk( ) (１２)

其中, γ
μk

(􀅰)为式(１１)中的软阈值算子.

在上述两个步骤的每次迭代结束后,按照Yk＋１＝Yk ＋

μk(S－M∗
k＋１－N∗

k＋１)的更新规则对拉格朗日乘子矩阵进行更

新.迭代过程终止须满足以下任一条件:(１)达到设定的最大

迭代次数;(２)第k＋１次迭代所得的低秩部分 M 和稀疏部分

２１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



N 的分解误差不超过设定的误差阈值ε０.最后,通过计算优

化后的稀疏部分N 中每帧特征的稀疏性评分来衡量帧的变

化程度,并以稀疏性评分的平均值为阈值,筛选出稀疏性不小

于阈值的帧.这些帧通常对应显著的运动或场景切换,能够

有效表示视频的主要动态信息.

综上所述,本文提出面向群车协同感知的车载视频压缩

算法,如算法１所示.该算法以原始车载视频帧序列 ori作为

输入,最终输出压缩后的视频帧序列 out.具体地,首先,基

于４．１节的视频特征提取模块,提取视频帧的交通参与者特

征和环境特征,并将其融合为特征矩阵S(第２行).然后,利
用非精确增广拉格朗日法迭代优化S的低秩部分M 和稀疏

部分N(第３－９行).最后,根据优化后的N 中每帧特征的

稀疏性生成压缩后的视频帧序列(第１０－１１行).

算法１　面向群车协同感知的车载视频压缩算法

输入:原始车载视频帧序列 ori＝{K１,􀆺,KH}

输出:压缩后的视频帧序列 out＝{Ki,􀆺,Kj},１≤i,j≤H

１．初始化 out←Ø;

２．S＝FeatureExtract( ori);

３．令k＝０;μ０＞０;ρ＞１;Y０＝０;N０＝０

４．while达到迭代结束条件do

５．　给定N,根据式(１０)计算 Mk＋１;

６．　给定 M,根据式(１２)计算Nk＋１;

７．　Yk＋１＝Yk＋μk(S－M∗
k＋１－N∗

k＋１);

８．　μk＋１＝ρμk;k＝k＋１;

９．endwhile

１０． keep＝{Ki,􀆺,Kj}←MappingFrame(N)/∗Ki为保留的关键帧∗/;

１１．更新 out← out∪ keep.

５　实验评估

５．１　数据集和实验方法

５．１．１　实验数据集

本 文 使 用 重 庆 市 真 实 道 路 数 据 集 以 及 公 共 数 据 集

BDD１００K的部分数据[３３]进行实验评估.其中,重庆市数据

集主要由不同分辨率下帧率为３０FPS的车载视频构成.同

时,每个车载视频均详细记录了视频的时间戳(采样间隔为

１s)、GPS坐标等关键数据.表２列出了本文所使用的重庆

市道路数据集的概要说明.此外,为进一步验证本文算法在

多种交通场景下的适应性与泛化能力,额外从 BDD１００K 数

据集中选取了９２６条视频数据作为补充,其主要涵盖城市主

干道、高速公路等典型道路类型.

表２　实验数据集说明

Table２　Explanationofexperimentaldataset

Items Contents& meaning
车载视频 ２４０~１０８０P,３０FPS

时间戳记录 Unix时间戳(s),如:１７２１２０５３８７
GPS坐标 数据格式:(longitude,latitude)
加速度数据 数据格式:(AccＧx,AccＧy,AccＧz)
陀螺仪数据 数据格式:(GyrＧx,GyrＧy,GyrＧz)

５．１．２　实验方法和参数设置

为了评估面向群车协同感知的车载视频压缩算法的

性能,在实验中综合考虑了不同交通状况、不同道路类型以及

不同车载视频分辨率对算法性能的影响.此外,在实验参数

设置方面,本文将权重系数γ设置为０．１,算法最大迭代次数

默认设置为１０００,迭代终止条件中的误差阈值ε０ 默认设置为

(‖M０‖１＋‖N０‖１)/４０,以自适应地平衡视频压缩过程中

的收敛速度与有效性.

为全面评估所提算法的性能,将其与以下４种性能不同

的视频压缩算法进行对比.

１)CTS[３４]:利用轮廓波变换在多尺度和多方向上提取视

频帧特征,并在变换域内计算结构相似性指数,以识别帧间冗

余区域,从而实现对冗余帧的有效压缩.

２)SCFD[３５]:基于分段聚类和帧间差异的视频压缩算法,

通过计算帧间差分对视频进行自适应的时段划分,并在各时

段内利用聚类策略高效去除低变化区域.

３)OMIE[３６]:基于光流和互信息熵的视频压缩算法,首先

选取光流变化剧烈的帧作为候选关键帧,然后结合互信息熵

进一步去除帧间的信息冗余.

４)RAN:随机视频帧压缩算法,在每１０帧中随机选择５
至６帧进行存储.

本文在实验中采用两种性能评估指标:１)关键信息保留

率,即压缩后视频中关键交通参与者数量占原始视频中关键

交通参与者数量的比例,用于衡量压缩后视频的语义信息完

整性;２)平均传输时间,即压缩后视频从车辆端传输到云服务

器的平均时延,用于评估视频压缩在降低网络传输负担方面

的实际效果.所有实验均在相同网络环境和带宽条件下进

行,以确保可比性.

５．２　实验结果

５．２．１　算法总体性能评估

１)不同交通状况下的性能

依据道路上交通参与者的流量,将交通状况划分为空旷、

正常和拥挤３种类型.实验结果如图７所示,本文算法在不

同交通状况下的关键信息保留率均优于其他４种对比算法.

具体地,在交通空旷场景下,本文算法的关键信息保留率达到

了９２．１２％,相比之下,CTS,SCFD,OMIE和 RAN 算法分别

降低了５．８８个百分点,７．６８个百分点,１３．７６个百分点和

１８．６２个百分点.在交通正常和拥挤场景下,本文算法的关

键信息保留率分别为７８．６９％和７５．１６％.随着交通流量的

增加,本文算法的关键信息保留率逐渐下降.产生这一现象

的主要原因在于,交通参与者数量的增加,使得全面准确地追

踪目标状态变得困难,导致视频特征提取出现误差,从而影响

后续的视频压缩.平均传输时间方面的实验结果如图８所

示,５种压缩算法均显著缩短了视频的传输时延.具体地,在

不同交通状况下,本文算法的传输时间相比原始视频平均降

低了６１．２４％.

图９展示了在正常交通状况下,车载视频经过不同压缩

算法后关键交通参与者的保留情况.其中,第１行对原始视

频中实际存在的关键交通参与者进行了标注,其余各行为不

同压缩算法处理后保留的关键交通参与者.结果表明,对比

算法由于未能充分关注视频中出现的关键目标(如路边行

人),导致这些目标被错误删除.而使用本文算法压缩后的视

频,保留的关键交通参与者数量与原始视频标注数量基本保

持一致.
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图７　不同交通状况对关键信息保留率的影响

Fig．７　Impactsofdifferenttrafficconditionsontheretentionof

keyinformation

图８　不同交通状况对平均传输时间的影响

Fig．８　Impactsofdifferenttrafficconditionsontheaverage

transmissiontime

图９　关键交通参与者保留结果示意图

Fig．９　Diagramofkeytransportationparticipantretentionresults

　　２)不同道路类型下的性能

本文选取城市主干道、道路交叉口以及高速公路开展实

验评估.实验结果如图１０所示,本文算法在３种类型道路上

的关键信息保留率均优于其他４种对比算法.

图１０　不同道路类型对关键信息保留率的影响

Fig．１０　Impactsofdifferentroadtypesontheretentionof

keyinformation

具体地,在城市主干道上,本文算法的关键信息保留率达

到了８７．７７％,相比之下,CTS,SCFD,OMIE和 RAN 算法的

保留率分别降低了３．３９个百分点、６．９８个百分点、６．４８个百

分点和１２．９５个百分点.在道路交叉口和高速公路上,本文

算法 的 关 键 信 息 保 留 率 略 有 下 降,分 别 为 ８４．１７％ 和

８１．０４％.这主要是由于交叉口区域存在大量遮挡以及高速

公路上车速过快,导致视频特征提取不准确,从而在压缩过程

中遗漏了关键信息.平均传输时间方面的实验结果如图１１

所示.具体地,在３种类型道路上,本文算法的传输时间相比

原始视频平均缩短了７８．６７％,显著缩短了传输时延.

图１１　不同道路类型对平均传输时间的影响

Fig．１１　Impactsofdifferentroadtypesontheaveragetransmission

time

３)不同车载视频分辨率下的性能

车载视频分辨率涵盖２４０P,４８０P,７２０P和１０８０P.实验

结果如图１２所示,本文算法在所有分辨率下的关键信息保留

率均优于其他４种对比算法.其中,在１０８０P和７２０P分辨率

下,本文算法的关键信息保留率保持在８５％左右,整体表现

较为稳定.然而,当分辨率下降至４８０P和２４０P时,本文算

法的关键信息保留率分别降至７７．９３％和７４．０３％.这一下

降趋势主要是由于视频分辨率的降低导致画面质量下降,进
而影响了特征提取的准确性.平均传输时间方面的实验结果

如图１３所示,本文算法相较于传输原始视频,在不同视频分
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辨率下的平均传输时间缩短了５４．３４％.

图１２　不同视频分辨率对关键信息保留率的影响

Fig．１２　Impactsofdifferentvideoresolutionsontheretentionof

keyinformation

图１３　不同视频分辨率对平均传输时间的影响

Fig．１３　Impactsofdifferentvideoresolutionsontheaverage

transmissiontime

５．２．２　算法时间开销评估

为了全面评估算法的时间开销,针对主要耗时阶段进行

了测试分析,实验结果如图１４所示.其中,经算法压缩后的

车载视频上传时间Tts占总时间的５４．８３％;而算法的核心阶

段,包括交通参与者特征提取Ttfe、环境特征的提取Tefe和迭

代优化Topt仅占据了较小比例的总时间.这些结果表明,本

文算法的设计具备轻量级特性,能够适应计算能力受限的车

辆环境.

图１４　各阶段时间开销占比

Fig．１４　Proportionoftimecostineachstage

５．２．３　算法参数评估

为探究权重系数阈值γ对本文算法性能的影响,在多个不

同取值下进行了测试,分析其对关键信息保留率和压缩率的影

响趋势.如图１５所示,随着γ的增大,算法的关键信息保留率

逐渐下降,而压缩率则不断提高.这是由于较大的γ会导致稀

疏矩阵保留更少的稀疏元素,从而将更多的关键信息误判为

冗余信息.这种方式尽管能够显著压缩车载视频的体积,但

也会不可避免地引发更多关键信息的丢失.为在关键信息保

留与压缩效率之间取得平衡,将γ设置为０．１.在此参数下,

本文算法的关键信息保留率为８６．２４％,压缩率为５０．６４％.

图１５　权重系数阈值的影响

Fig．１５　Impactsofweightcoefficientthreshold

６　总结与展望

６．１　工作总结

本文提出一种面向群车协同感知的车载视频压缩算法,

以解决自动驾驶群车协同感知中的数据传输时延问题.具体

地,首先分析车载视频中普遍存在的大量冗余帧,挖掘压缩优

化空间.其次,利用目标检测与多目标追踪技术提取关键信

息特征,并将其环境特征融合为特征矩阵.然后,基于低秩矩

阵分解理论,将特征矩阵分解为低秩部分和稀疏部分,从而将

复杂的关键与冗余信息表征建模为低秩稀疏矩阵分解问题.

最后,通过非精确增广拉格朗日法优化求解,在最大程度去除

帧间冗余的同时保留关键信息.基于重庆市道路数据集与

BDD１００K的部分数据进行评估,结果表明,所提算法在不同

交通状况、道路类型和视频分辨率下均优于对比算法,在显著

提升关键信息保留率的同时,有效缩短了平均传输时间,验证

了其在提升数据传输效率方面的有效性.

６．２　研究展望

在未来的研究工作中,还需进一步改进和完善本文算法,

主要包括以下３个方面.１)本文仅提出面向群车协同感知的

车载视频压缩算法,并验证了算法的可行性,未来将基于现有

算法,从视频图像内容的角度进行更深入的压缩[３７],以进一

步提高压缩效率.２)本文当前主要针对车载视频中帧间冗余

建模进行压缩,未来将结合视频浓缩技术,探索压缩与浓缩的

融合策略,进一步提升对关键信息的提取能力与压缩效率,推

动在群车协同感知场景下实现更高效的任务导向视频传输.

３)隐私保护是群车协同感知中的关键问题,本文目前尚未涉

及此部分内容,未来将全面考虑数据传输过程中的用户隐私

保护问题,例如采用差分隐私等机制[３８].
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