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摘要 在图像大数据应用背景下,伴随着硬件技术的高速发展,基于深度学习的图像视频编码技术逐渐成熟。基

于端到端学习的压缩框架因能更高效地对原始图像数据进行紧致表达,在学术界和工业界都得到了广泛的关注。

系统地总结了基于端到端学习的图像压缩框架中的核心模块如变换、量化、熵编码和损失函数的研究现状,对其研

究进展和关键技术进行了概括性的介绍,并对前沿研究成果进行了性能比较。
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Abstract In
 

the
 

big
 

data
 

era 
 

we
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growth
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deep
 

learning
 

based
 

image
 

and
 

video
 

compression
 

technologies 
 

Such
 

end-to-end
 

learning-based
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1 引  言

现今,图像视频应用愈来愈广泛,如以视频为主

要信息载体的远程教育、远程医疗、互联网直播和视

频会议等极大地方便了人们的工作和生活。但这些

应用的蓬勃发展对网络带宽带来了诸多挑战:一方

面是用户基数庞大,仅中国在线直播用户已破五亿

人次并仍不断上升;另一方面是人们对高质量(如高

清、超高清)图像视频的持续渴求。因此,人们迫切

需要更高效的图像视频压缩技术来面对和解决这些

严峻的挑战。

近年来,随着硬件技术的不断发展,基于深度学

习的图像视频编码研究受到广泛关注,技术发展逐

渐成熟[1-3]。目前深度学习中流行的循环神经网络

(RNN)、卷 积 神 经 网 络(CNN)、生 成 对 抗 网 络

(GAN)等架构在图像视频编码方面得到广泛的应

用,如Ballé等[4]于2016年提出的基于端到端学习

的CNN框架的图像编码取得了与JPEG2000相媲

美的性能,Rippel和Bourdev[5]于2017年在图像编

码框架中引入 GAN 优化,实现了低码率时超越

HEVC
 

Intra的高主观质量重建。
前期应用神经网络技术的图像视频编码方法主
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要优化压缩框架中的编码工具[6],其主要思路都是

将传 统 混 合 编 码 框 架[7]和 混 合 视 频 编 码 框 架

(HVC)[8]中的模块与神经网络相结合来提升性能,
但基于模块改进的性能提升有限且实现复杂。因此

有必要采用端到端学习来实现整体性能的提升以满

足日益增长的压缩需求。
 

端到端学习省去了传统方法中需要手动设计、
联合优化多个模块的复杂步骤,而是将输入通过一

个多层叠加的神经网络,学习输入与输出的映射关

系,并以此得到对应的输出。端到端学习的重要特

点之一是让“数据说话”。由神经网络组成的编解码

器需要大量图像数据训练模型,而当前大数据时代

的海量图像视频资源很有效地解决了这个问题,让
基于学习的图像视频编码成为可能;同时,基于学习

的编码还具有以下的优点,如能够进行建模和分解

图像中的语义信息并将其以更高效的形式存储和生

成结构化码流[9]。
基于 端 到 端 学 习 的 图 像 编 码 研 究 是 从

Ballé[4,10-11]、Toderici[12-13]、Theis[14]等的研究开始

的。最初的研究在端到端学习的压缩框架中引入了

基于CNN或者RNN的自编码器,实现了可观压缩

率下图像编码的整体优化重建。为了更好地表达图

像相关性,研究者们一方面拓展研究了多种不同结

构的自编码器,包括变分自编码器(VAE)、多尺度

自编码器(MSAE)等,另一方面引入超先验信息进

行融合预测以提升端到端学习能力。Ballé等[11]证

明了超先验模型中率失真优化可等效为最小化数据

分布 的 KL 散 度(Kullback-Leibler
 

divergence),

Zhou等[15]提出了基于注意力机制的超先验自编

码器。
除上述框架的创新外,神经网络技术也被拓展

应用于图像编码中的变换、量化、熵编码等核心模块

以提升性能。变换从传统的线性离散余弦变换

(DCT)和小波变换逐步发展到非线性变换,如广义

分歧归一化(GDN)变换。在端到端学习框架中,变
换等效为利用逐层卷积来提取特征激活(fmaps);
量化 由 标 量 量 化 逐 步 发 展 到 矢 量 量 化,实 现 从

round函数到现在流行的软量化[15-17]和格型矢量量

化[18-19],这样可在满足数据压缩的同时保证反向传

播梯度可导;熵编码从最初JPEG使用的 Huffman
编码[20],发展到基于超先验和递归近邻概率混合预

测的算术编码[21],实现编码性能的大幅提升;此外,
损失函数从广泛使用的L1损失和L2损失,发展到

改善收敛不稳定和局部最优解问题的交叉熵损

失[16,22]以及改善图像主观质量的感知损失[15,23-24]和

对抗损失[23-25],再到现在的复合损失函数[15,18,23,24]。
现有对基于神经网络的图像视频编码研究的综

述[26],其清楚地梳理了基于神经网络的图像视频编

码研究及进展,但是对于端到端学习的研究描述相

对较少,因此本文系统地回顾了基于端到端学习的

图像编码的相关研究成果和最新进展,以对图像编

码的研究综述进行进一步的扩展,对现有的前沿研

究进行性能比较和分析,并对该领域的技术研究进

行多方面的展望。
 

2 基于端到端学习的图像编码

基于端到端学习的图像编码研究的发展历程如

图1所示,前期代表人物为 Toderici[12-13]和 Ballé
等[4,10-11],他们在2016年就分别将迭代RNN和非

线性变换融入端到端学习压缩框架中,极大地推动

了该领域的发展。至今,已衍生出了该方向的很多

研究,如2017年Rippel和Bourdev[5]提出了嵌套金

字塔解构和生成对抗模块的深度自编码器,并引入

对抗损失进行端到端训练;2018年 Mentzer等[22]在

自编码器结构中引入上下文模型,利用卷积实现前

后概率预测以更好地优化率失真性能,Ballé等[11]

之后提出了基于高斯比例混合(GSM)的熵模型,

Minnen等[27]在此基础上将GSM 推广至以超先验

为条件的均值和方差预测高斯混合模型(GMM);

2019年Chen等[28]在 VAE结构的基础上提出一

种新的非局部注意力优化和基于上下文模型的图

像压缩 算 法(NLAIC)等,实 现 了 在 峰 值 信 噪 比

(PSNR)和结构相似度(SSIM)两种失真度量下的

领先编码性能。可见大多数基于端到端学习的图

像编码方法都依赖于自编码器的训练,以充分利

用空间相关性和数据统计分布,可在码率和失真

之间取得良好的平衡,并且可以针对任意失真指

标进行快速优化,拥有可媲美甚至超过现有国际

图像编码标准(如JPEG、JPEG2000、HEVC
 

Intra
等)的压缩性能。

传统的图像编码器可分为变换、量化和熵编码

三个独立模块,而端到端学习则是将三个模块联合

进行整体优化。本节将分别论述基于端到端学习的

图像编码框架中这三个模块和损失函数的研究现状

及进展,并对各模块中使用的方法进行了分析与

对比。
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图1 基于端到端学习的图像编码技术发展历程

Fig 
 

1 Technical
 

roadmap
 

of
 

end-to-end
 

learning-based
 

image
 

compression

2.1 变  换

图像变换编码将空域图像像素转换为变换域系

数,实现能量聚集的紧致表达,以达到压缩的目的。
大多数压缩方法都使用正交线性变换来降低数据的

相关性。在传统的变换方法中,最早针对信号冗余

解耦优化的线性变换可以追溯至KL变换和主成分

分析法(PCA)。之后国际图像编码标准JPEG和

JPEG2000分别使用的离散余弦变换和小波变换也

均为线性变换。
但是正交线性变换中线性滤波器响应的联合统

计量呈现了很强的高阶依赖性,为解决此问题可联

合局部非线性进行增益控制。近几年,端到端学习

将非线性变换融入图像压缩框架中。其中,Ballé
等[4,10]提出了基于非线性变换编码的端到端学习框

架(图2),将图像强度向量x 先通过分析变换y=
ga(x;ϕ)(其中ϕ 为学习参数向量)映射到编码域,
再通过量化处理得到离散值向量q,之后进行熵编

码,
 

相对应地,由离散值向量q 估计连续值向量ŷ,

应用生成变换x̂=gs(ŷ;θ)(其中θ 为学习参数向

量),并进行像素重建;编码决策通过率失真优化性

能,常见的失真度量包括均方误差(MSE)和SSIM,

也可引入感知失真等进行性能优化,最后端到端学

习系统通过优化学习参数向量ϕ 和θ 来最小化码

率R 和失真D 的加权和R+λD,其中,λ 控制码率

和失真的平衡。分析变换分为三个阶段:卷积、下采

样和GDN变换,作为其逆变换的生成变换也分为

三个阶段:仿射卷积、上采样和GDN逆(IGDN)变
换,且两类变换中的上下采样操作均可通过卷积来

实现,从而提高了计算效率。感知变换中归一化拉

普拉斯金字塔模型(NLP)与GDN的组合考虑了图

像局部亮度和对比度的误差,相较于采用 MSE优

化DCT的传统方法而言,在相似重建质量的情况

下降低了码率。
现今,自编码器被越来越广泛地用于图像压缩

中。这些研究利用单个自编码器或循环自编码器在

瓶颈层生成fmaps,用于后续的量化和熵编码[24]。
典型的自编码器结构包含三个部分:编码器、表示压

缩数据的瓶颈和解码器,将这三个部分级联并进行

端到端训练。由于传统JPEG等算法中线性变换对

空间相关性和压缩数据分布的利用不够充分,使用

深度卷积神经网络可实现非线性变换,对图像分布

进行更好的冗余解耦,实现更紧致的特征表达并实

现更好的压缩[14,18,29-30]。
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图2 基于非线性变换的端到端学习图像编码框架[10]
 

Fig 
 

2 Nonlinear
 

transform
 

based
 

end-to-end
 

learning
 

image
 

compression 10 

  传统自编码器结构复杂、时间复杂度高,受Shi
等[31]的工作启发,Theis等[14]提出基于卷积神经网

络的压缩式自编码器(CAE),对图像先进行卷积以

提取特征再进行上采样,并在解码器中采用了子像

素结构,该方法适用于高分辨率图像压缩并可大幅

度提升计算效率。对于图像编解码而言,可以通过

级联多个卷积神经网络进行定义分析和生成变换,
并允许以端到端学习的方式联合优化非线性的编码

器和解码器。因此绝大多数研究都采用了不同的卷

积神经网络进行非线性变换的设计,如Zhao等[29]

利用由CNN组成的特征描述神经网络(FDNN)在
低维空间对真实图像(ground-truth

 

image)进行有

效的描述以大幅减少图像所包含的数据量,Li等[30]

用多个卷积层定义了非线性分析变换。
综上,基于端到端学习的图像编码框架中的变

换方法从先前的正交线性变换发展到非线性变换。
现有的图像变换编码的主要作用在于提取特征以进

行更紧致的表达,且使用深度卷积神经网络的自编

码器是如今变换编码的主流方法。

2.2 量  化

在传统的图像压缩框架中,量化参数与图像质

量和码率(压缩率)息息相关。而在端到端学习的图

像压缩框架中,量化将变换后的特征激活值由浮点

数转换为规则定点数,作为后续熵编码的输入。最

常用的规则量化方法是取整函数———round函数。
由于目标失真函数主要使用梯度下降法优化端

到端编码中的率失真,反向传播中要求量化函数全

局可导[6],所以基于端到端学习的图像压缩研究一

直围绕着解决量化的不可导问题(量化不连续,其导

数在 任 何 地 方 都 为 零 或 无 穷 大)而 展 开。Ballé
等[4,10]使用加性均匀噪声源代替了标量量化器实现

全局可导。

ŷi=qi=round(yi), (1)
Pqi
(n)=(pyi*rect),n∈Z, (2)

y
~
i=yi+Δyi, (3)

py~i
=pyi*rect=∫

n+
1
2

n-
1
2
pyi
(t)dt,n∈Z, (4)

pyi
(n)=Pqi

(n),n∈Z, (5)
式中:

 

i为索引,遍历向量中的所有元素;yi 为图片强

度向量xi 经过分析变换后的结果;ŷi 和qi 为yi 经

过量化后得到的向量;n 指第n 个量化区间;Pqi
为

qi 的概率质量函数;pyi
为yi 的密度;*代表连续卷

积;rect为 -
1
2
,1
2




 


 的均匀分布;Δyi 为均匀噪声

源,即rect;y
~
i 为加上均匀噪声后的yi。

证明过程如下:通常假设量化区间为1,对于传

统的标量量化,
 

利用round函数得到(1)式,此时量

化得到的qi 的概率质量函数可表示为(2)式;而如

果给y 加上独立均匀噪声,该过程可描述为(3)式,
加上噪声后的y

~ 的密度函数可表示为(4)式。观察

(2)式和(4)式可知两者相等,即得到(5)式,因此证

明了均匀噪声可以模拟量化的过程,并使全局具有

了可微性。Liu等[24]延续此方法,利用离散Pqi
的

分段线性逼近来保证它的连续且可导。
为了便于图像传输、实现对压缩率的分层精细

控制,Toderici等[12]通过使用随机二值量化学习到

相较于有许多冗余位的标准浮点层更有效的表示。
此研究将二值化分为两步:第一步是在连续区间

-1,1  内产生具有一定比特数的输出,第二步是

将实值表达作为输入,得到{-1,1}的离散输出:

b(x)=x+ε,
 

b(x)∈ {-1,1}, (6)

ε=
1-x, with

 

probability
 

of
 1+x
2

-1-x, with
 

probability
 

of
 1-x
2












,(7)

式中:b(x)为二值化函数;x 为实值;ε等同于量化

噪声。

Rippel等[5]和Li等[30]延续了Toderici等提出
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的二值量化的量化方法,并在反向传播中引入代理

函数以对二值运算进行近似,使其具有可导性,从而

解决了零梯度问题。
图3为Theis等[14]的研究,展示了在JPEG压

缩框架中采用以上不同量化方法得到的图像质量。
图3(a)为压缩前裁剪的图像,图3(b)为使用round

函数进行量化后得到的图像,但图像出现了由于

DCT系数取整所引起的块效应,图3(c)为采用了随

机量化得到的图像,该方法类似于Toderici等提出

的二值化量化,而图3(d)则为采用了Ballé等提出

的用加性均匀噪声源代替标量量化器的方法得到的

图像,可以看出图像中出现了高频噪声。

图3 在JPEG压缩框架中采用不同量化方法得到的图像[14]。(a)原始图像;(b)取整;(c)随机取整;(d)加性噪声

Fig 
 

3 Images
 

obtained
 

by
 

different
 

quantization
 

methods
 

using
 

JPEG
 

compression 14  
 

 a 
 

Original
 

image 
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  Theis等[14]提出的量化方法具有与上述方法相

同的前向传递,且具有不会改变解码器梯度的优点。
他们将反向传播的round函数的导数替换为一个光

滑的近似,将其导数定义为

d
dx
[y]:=

d
dxr

(y), (8)

式中:y 为x 经过变换后的输出;[y]为y 经过

round函数量化后的值;r为替换的光滑近似。
采用取整函数的量化将浮点数转换为整数,会

显著地降低重建的图像质量,因此Agustsson等[16]

在图像压缩的背景下探讨了矢量量化,提出软到硬

(soft-to-hard)的量化方法,让网络结合权重学习量

化级,将其应用于更广泛的问题中,并证明了矢量量

化比标量量化更具优势。传统的矢量量化需要占据

大量的存储空间且需要进行复杂的近邻搜索,对编

码器复杂度要求过高,因此Zhao等[18]提出多描述

格型矢量量化,应用对称结构避免了复杂的邻搜索。
由此可知,为解决量化的不可导问题,最常见的

方法是随机近似和用光滑导数近似的round方法。
如今矢量量化相较于标量量化成为更具竞争力的量

化方法,提出的软矢量和格型矢量的量化方法可在

保证重建质量的同时又使模型具有可微性。

2.3 熵编码

熵编码通过减少统计冗余进一步提升图像压缩

率。早期的深度熵编码算法能够使压缩性能得到一

定的提升,但在基于端到端学习的超先验模型出现

后,熵编码能够提供的压缩性能愈来愈高。
常用的熵编码大多是变长编码(VLC),其中

包括Huffman编码和算术编码[21]。就现有的国际

图像编码标准而言,除使用 Huffman编码的JPEG
以外,其余的国际图像标准都选择使用算术编码,
目前算术编码因其可以在一个定义良好的上下文

中表现出更高的压缩率且能将量化后的fmaps转

化为码 流 的 优 点,已 成 为 更 具 竞 争 力 的 熵 编 码

选择。
基于端到端学习的图像压缩的重要组成部分之

一是用于隐式表达的可训练熵模型,因为隐式表达

的实际分布是未知的,熵模型提供了通过近似分布

来估计编码隐式表达所需比特的方法,从而显著提

高了基于神经网络的图像压缩性能[32]。熵模型是

由Ballé等[4]和Theis等[14]首次提出的,他们的工

作对之后的研究做出了极大的贡献。前者认为隐式

表达的熵模型为非参数模型,而后者采用GSM 模

型,其共同点在于尽可能地学习统计分布。为减少

先验和边缘信息的不匹配,Ballé等[11]在先前研究

的基础上,通过在隐式表达的局部尺度参数上引入

超先验来捕获空间依赖性,得到更好的模型匹配,从
而增强熵模型、提升压缩性能。他们根据输入自适

应估计表达尺度,并使用GSM 的方法将压缩的超

先验作为辅助信息添加到生成的码流中,从而允许

解码器使用条件熵模型。同年,受概率生成模型的

启发,Minnen等[27]提出了包含超先验和递归近邻

概率融合的自编码器,如图4所示,以两种方式扩展

了基于 GSM 的熵模型:一是将 GSM 模型推广至

GMM,在不增加模型复杂度的情况下呈现出更好

的率失真性能;二是将递归模型与超先验模型相结
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合。这两种结构可以互补,从而更好地利用隐式表

达的概率结构。近期,Oktay等[33]又提出了一种基

于端到端学习的神经网络权值的压缩方法,该方法

先在隐式空间进行重参数化,在训练过程中采用概

率模型对参数表示施加熵惩罚[33],完成训练后使用

算术编码压缩隐式表达。

图4 超先验和递归近邻概率融合的自编码器[27]

Fig 
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  在Ballé等的研究基础上,Lee等[32]发现压缩

性能在本质上是取决于熵模型的容量的,因此为扩

大熵模型的容量,提出了一种上下文自适应熵模型

的框架,根据是否需要额外的比特分配,使用两种类

型的上下文:比特消耗上下文和无比特消耗上下文。
通过使用以上熵模型来更准确地估计每个隐式表达

的分布,从而更有效地减少相邻隐式表达之间的空

间依赖性,达到提高性能的目的,该研究实现的图像

压缩 性 能 在 PSNR 和 多 尺 度 结 构 相 似 性(MS-
SSIM)方面优于图像压缩的国际标准BPG。

综上所述,传统图像压缩框架的熵编码基本都

是Huffman编码和算术编码,后者相较于前者而言

能够准确地呈现概率分布,更能逼近香农提出的理

论熵值。随着超先验的加入,结合了神经网络和算

术编码的混合熵模型因为有着能够近似分布、估计

编码隐式表达所需的比特以及克服隐式表达分布未

知的问题这几个优势,因此被广泛应用于基于端到

端学习的图像编码框架中。

2.4 损失函数

损失函数作为深度学习中不可或缺的一部分,
是用来指导网络训练的重要工具。其原理是通过对

比预测值和真实值,根据所得的损失并考虑模型求

导数的难易程度、梯度下降的效率、采用的算法等因

素,选择出合适的损失函数,以减小损失,并对模型

进行相应的优化。
最典型的损失函数有L2损失函数(MSE)和

L1损失函数(平均绝对误差)。现有研究中的损失

函数都以此为基础进行拓展和优化[13,29,34],为解决

传统损失函数最后一层权重的梯度和激活函数的导

数直接相关导致收敛速度不稳定及易造成局部最优

解的问题,Agustsson等[16]和 Mentzer等[22]引入了

基于softmax计算的交叉熵损失函数。L2损失函

数易产生边缘模糊并造成细节信息的丢失,因此为得

到更好的主观图像质量,感知损失和对抗损失得到了

更多的应用[15,23-25],如 Huang等[23]通过引入感知损

失函数并在端到端学习的压缩框架中采用对抗损失

训练来实现极限压缩,Zhou等[15]提出了由L2损失

和感知损失函数组成的损失函数来训练自编码器。
为获得更好的率失真性能,损失函数的研究向

着多 个 损 失 函 数 联 合 的 复 合 损 失 函 数 发 展,如

Huang等[23-24]在 MSE和 MS-SSIM 这两个常用的

损失函数的基础上提出感知损失和对抗损失,以改

善重建图像的主观质量。感知损失可以优化特征域

失真以大幅增加感知信息,对抗损失可实现更快的

收敛和更稳定的性能,在较低码率时可解决模糊和

轮廓问题,最终的损失函数由L1损失、L2损失、感
知损失和对抗损失以一定的权值相加而得。

Lpercept=
1
N∑

N

n=1
‖Ψ(Yn)-Ψ(Xn)‖

2, (9)

Lgenerator=-D(Yn), (10)

Ldiscriminator=D(Yn)-D(Xn)+βLpenalty,(11)

Lfinal=L2+λ1LR+λ2Lpercept+λ3Lgenerator,
(12)

式中:
 

Yn 为解码后的图像;Xn 为输入图像;n 为一

个批次中的第n 张图像;Ldiscriminator 为判别神经网络

的损失函数;Lfinal 为最终的损失函数;λ1 为码率损

失的参数;LR 为码率损失;N 为 VGG某层特征图

的通道数;Ψ(Yn)和Ψ(Xn)分别为输入图像和重建
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图像;D 为判别神经网络;Lpercept为感知损失;Lpenalty

用来提升 WGAN(Wasserstein
 

GAN)性能的惩罚;

Lgenerator为对抗损失;β 为惩罚的参数,β=10;λ2 为

感知损失的参数,λ2=0.003;λ3 为对抗损失的参

数,λ3=0.0001。

L2损失函数因其计算简便,是回归损失函数中

最常用的误差函数,而之后提出的交叉熵损失函数

解决了传统损失函数收敛速度慢、已陷入局部最优

解的问题,MS-SSIM损失函数则运用了结构信息的

思想。研究发现复合损失函数相比单一损失函数可

得到更好的率失真性能。感知损失可以增加感知信

息,对抗损失则能使模型收敛得更快,得到更稳定的

性能,两者与常用的损失函数相结合都可呈现出更

高的图像质量。

3 性能比较

与传统的图像编码技术相比,深度学习在训练

的阶段因其需要大量的数据量而呈现巨大的计算量

和较高的时间复杂度。而现有的应用(如云计算)可
以进行并行化,采用多GPU可实现数据和模型的

并行,加速深度学习的训练。训练好的模型复杂度

相对较低,硬件技术的发展和高效深度学习架构的

设计[35]有望实现实时图像编解码。同时,如今众多

的移动设备,如华为 Mate30、苹果iPhone都已经全

面支持深度学习模块,极大地促进了基于学习的图

像编解码的实际应用。除运算量这一评价指标外,
图像质量是如今图像编码研究中的主要评价指标,
本节先介绍了常用的图像质量评价指标,并从客观

和主观两个角度对现有的基于端到端学习的几个领

先研究与传统国际编码图像标准进行了图像质量性

能的比较。

3.1 评价指标

图像压缩旨在生成低码率的高质量图像,因此衡

量图像压缩性能好坏的标准有两个:码率和重建质量。
现有的图像质量评价指标可分为主观和客观两

大类。主观质量评价是通过人眼对图像质量的直观

反映来打分(rating),而客观指标是在人眼视觉感

知的研究基础上,通过构建相应的数学模型来量化

图像质量。下面介绍三种广泛应用于图像压缩领域

的客观质量评价指标,并对三种客观质量评价指标

进行分析与对比。

1)
 

峰值信噪比

PSNR是最早被广泛使用的图像质量客观评价

指标。PSNR是通过计算像素值的绝对误差所得到

的,代表了像素级失真,其计算公式为

PSNR=10lg
(2m -1)2

EMSE
, (13)

式中:m 为每像素的比特数;EMSE 为原图像和处理

后图像之间的均方误差,EMSE 越小则PSNR 越大,说
明重建质量越好。

2)
 

结构相似性

SSIM[36]是一种衡量两张图片相似度的指标,
对于原图像和处理后的图像中的 N ×N 窗口,

SSIM的计算公式为

SSIM(x,y)=
(2μxμy +c1)(2σxy +c2)

(μ2
x +μ2

y +c1)(σ2x +σ2y +c2)
,

(14)
式中:μx、μy 分别是x 和y 的均值;σ2x、σ2y 是x 和y
的方差;σxy 是x 和y 的协方差;c1、c2 是稳定数值

的系数。

3)
 

多尺度结构相似性

MS-SSIM[37]是对SSIM改进后的一项新指标,
改进点在于通过多阶下采样实现对多尺度的计算,

MS-SSIM的计算公式为

l(x,y)=
2μxμy +c1
μ2

x +μ2
y +c1

, (15)

c(x,y)=
2σxy +c2

σ2x +σ2y +c2
, (16)

s(x,y)=
σxy +c3
σxσy +c3

, (17)

MS-SSIM(x,y)=lM(x,y)αM·

∏
M

j=1
cj(x,y)βjsj(x,y)γj, (18)

式中:MS-SSIM(x,y)为多尺度结构相似性;l(x,

y)为亮度对比;c(x,y)为对比度对比;cj(x,y)为
第j个尺度上的对比度对比;s(x,y)为结构相似度

对比;sj(x,y)为第j个尺度上的结构相似度对比;

μx、μy 分别为x 和y 的均值;σ2x、σ2y 分别为x 和y
的方差;σxy 为x 和y 的协方差;c1、c2、c3 为稳定数

值的系数。原始图像的尺寸为1,最大的尺度为 M。

αM、βj、γj 用来调整各部分的占比,其中,亮度对比

lM(x,y)只在尺度M 上计算。
对比以上三种图片质量客观评价指标,PSNR

表征像素值的绝对误差,而人眼对像素的误差感知

受多方面影响,因此会出现PSNR的结果和人眼的

主观感受不匹配的情况,但由于PSNR计算简便且

评价直接,如今仍被广泛地使用。而SSIM 和 MS-
SSIM表征结构信息感知变化,如亮度、对比度和结
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构相似度,其计算包括:用均值估计亮度,用标准差

估计对比度,用协方差估计结构相似度。相较于

PSNR,SSIM和 MS-SSIM 更贴近于主观质量评价

结果。而 MS-SSIM相较于SSIM 引入了多尺度的

计算,被证明可以更好地度量失真[38]。

3.2 前沿研究的性能比较

将 Rippel(2017)[5]、Minnen(2018)[27]、Ballé
(2018)[11]、Mentzer(2018)[22]和Chen等[28]提出的

NLAIC这几个前沿研究与图像压缩的国际标准

BPG(YCbCr
 

4∶4
 

∶4)、JPEG2000和JPEG(4∶2∶0)
分别进行客观质量评价和主观质量评价。

1)
 

客观质量评价

通过对比在公开的 Kodak数据集上各先进模

型呈现的平均率失真性能来进行性能比较。图5显

示了以 MS-SSIM和PSNR作为客观质量评价指标

时的性能,其中BPG444为BPG(YCbCr
 

4∶4∶4),

JPEG420为JPEG(4∶2∶0)。图5(a)以 MS-SSIM
指标表示了像素级失真,而图5(b)以PSNR指标表

示了结构相似性,这里采用-10lg(1-d)的形式表

示在dB单位下的原始 MS-SSIM(d),d 表示原始

MS-SSIM(d)。从图中可看出,各先进研究中的模

型性能都已超过了包括BPG(YCbCr
 

4∶4∶4)在内的

国际图像编码标准,并且各研究模型在低码率下的

性能提升幅度较小,但在高码率下性能得到了很大

的提升,相比较而言,近期Chen等提出的 NLAIC
模型表现出最好的性能。

图5 客观评价。(a)用 MS-SSIM(dB)测量像素级失真;(b)
 

PSNR用于评估结构相似度

Fig 
 

5 Objective
 

evaluation 
 

 a 
 

Pixel-level
 

distortion
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MS-SSIM
 

 dB  

 b 
 

PSNR
 

used
 

for
 

structural
 

similarity
 

evaluation

  2)
 

主观质量评价

根据客观质量评价结果,Chen等提出的模型相

比以 上 提 到 的 前 沿 模 型 有 更 好 的 结 果,因 此 在

BDS500数据集上进一步评估了该模型。图6显示

了在相近码率下不同图像编解码器的重建结果,可

看出在低码率的情况下图6(a)中的JPEG2000在

很多位置尤其是人脸部分出现块效应和模糊效应,
而之后的国际编码标准解决了低码率时重建质量较

低的问题,可看到图6(b)中的BPG大大减弱了块

效应,但仍存在一定的模糊效应,而NLAIC在相对

图6 主观评价。(a)
 

JPEG420;(b)
 

BPG444;(c)
 

NLAIC
 

MSE
 

opt;(d)
 

NLAIC
 

MS-SSIM
 

opt;(e)原始图像

Fig 
 

6 Subjective
 

evaluation 
 

 a 
 

JPEG420 
 

 b 
 

BPG444 
 

 c 
 

NLAIC
 

MSE
 

opt 
 

 d 
 

NLAIC
 

MS-SSIM
 

opt 

 e 
 

original
 

image
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较小的码率下呈现出更好的质量,尤其是图6(d)的

NLAIC
 

MS-SSIM
 

opt与图6(e)的原始图像相比在

无块效应和模糊效应的情况下保留了原始图像更多

的纹理信息。

4 结  论

总结了基于端到端学习的图像编码框架中变

换、量化、熵编码及损失函数的研究及进展。在变换

方面,变换方法从先前的正交线性变换发展到非线

性变换,在端到端学习中可等效为利用逐层卷积来

提取特征;在量化方面,主流方法有随机近似和光滑

导数近似的round方法、软到硬量化和格型量化等

矢量量化方法;熵编码方法从最初的JPEG使用的

Huffman编码发展到基于超先验和递归近邻概率

混合预测的算术编码;在损失函数方面,最流行的是

L2损失和 MS-SSIM 损失,同时交叉熵损失、感知

损失、对抗损失和复合损失函数的出现使得优化性

能不断提高。将现有的领先研究进行比较,在客观

和主观质量评价中,以图的方式直观地呈现了领先

研究中提到的模型与现有国际图像编码标准的性能

差异。
基于端到端学习的图像编码的研究只有短短几

年的历史,尽管已经取得卓越性能,但仍有较多环节

需进一步改进和完善:1)在网络结构方面,应进一步

探索新的神经网络模型在图像编码上的应用效果,
如InceptionNet、可变性卷积等;2)在码率分配方

面,可进一步根据图像内容差异性、特征图的分布

等,研究自适应的码率分配,以保证将码率更多地分

配在对视觉质量影响大的信息上;3)在性能方面,目
前的研究更注重压缩比和重建质量的提升,忽略了

对计算复杂度的研究和优化,但在实际应用中复杂

度是不可忽略的性能指标,因此,不仅需要研究深度

学习方法复杂度的客观衡量标准,还应以此为指导,
简化网络,实现更高效的计算;4)在硬件加速方面,
应充分考虑硬件实现的需求,对网络进行改造,从而

为将来的图像压缩芯片提供基础;5)在应用方面,随
着智能化需求的增加,图像更多地被应用于计算机

视觉,因此,可以研究图像压缩和计算机视觉之间的

共通特性,探索更有利于计算机理解和识别的图像

压缩方法。
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