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端到端优化的图像压缩技术进展
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摘　要　图像压缩是数据压缩技术在数字图像上的应用,其目的是减少图像数据中的冗余,从而用更加高效的格式存储和传输

数据.传统的图像压缩方法中,图像压缩分为预测、变换、量化、熵编码等步骤,每一步均采用人工设计的算法分别进行优化.
近年来,基于深度神经网络的端到端图像压缩方法在图像压缩中取得了丰硕的成果,相比传统方法,端到端图像压缩可以进行

联合优化,能够取得比传统方法更高的压缩效率.文中首先对端到端图像压缩的方法和网络结构进行了介绍;接着对端到端图

像压缩中的关键技术进行了阐述,包括量化技术、概率建模和熵编码技术以及编码端码率分配技术;然后介绍了端到端图像压

缩的扩展应用研究,包括可伸缩编码、可变码率压缩、面向视觉感知和机器感知的压缩;最后通过实验对端到端图像压缩方法目

前可达到的压缩效率与传统方法进行了对比,展示了其压缩性能.实验结果表明,目前最新的端到端图像压缩方法的压缩效率

远高于JPEG,JPEG２０００,HEVCintra等传统图像编码方法,相比目前最先进的编码标准 VVCintra,在同样的 MSＧSSIM 上节

省了高达４８．４０％的编码码率.
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Abstract　Imagecompressionistheapplicationofdatacompressiontechnologiesondigitalimages,aimingtoreduceredundancy
inimagedata,soastostoreandtransmitdatawithamoreefficientformat．Intraditionalimagecompressionmethods,imagecomＧ

pressionisdividedintoseveralsteps,suchasprediction,transform,quantizationandentropycoding,andeachstepisoptimizedby
manuallydesignedalgorithmseparately．Inrecentyears,endＧtoＧendimagecompressionmethodsbasedondeepneuralnetworks
haveachievedfruitfulresults．Comparedwiththetraditionalmethods,endＧtoＧendimagecompressioncanbeoptimizedjointly,

whichoftenachieveshighercompressionefficiencythanthetraditionalmethods．Inthispaper,theendＧtoＧendimagecompression
methodsandnetworkstructuresareintroduced,andthekeytechnologiesofendＧtoＧendimagecompressionaredescribed,including
quantizationtechnology,probabilitymodelingandentropycodingtechnology,aswellasencoderＧsidebitallocationtechnology．
ThenitintroducestheresearchofextendedapplicationsofendＧtoＧendimagecompression,includingscalablecoding,variablebit
ratecompression,visualperceptionandmachineperceptionorientedcompression．Finally,thecompressionefficiencyofendＧtoＧend
imagecompressioniscomparedwiththetraditionalmethods,andthecompressionperformanceisdemonstrated．ExperimentalreＧ
sultsshowthatthecompressionefficiencyofthestateＧofＧtheＧartendＧtoＧendimagecompressionmethodismuchhigherthanthat
ofthetraditionalimagecodingmethodsincludingJPEG,JPEG２０００andHEVCintra．Comparedwiththenewestcodingstandard
VVCintra,theendＧtoＧendimagecompressionmethodcansaveupto４８．４０％ ofthecodingratewhilemaintainthesameMSＧ
SSIM．
Keywords　Imagecompression,EndＧtoＧendoptimization,Deepneuralnetwork,Compressionefficiency,JPEG,JPEG２０００,HEVC,
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１　引言

图像压缩,也称图像编码,是将图像压缩成二进制比特流

以进行后续的传输和存储的技术.一般未经压缩的原始图像

数据量巨大,难以进行后续的使用.图像压缩技术可以对图

像数据进行几十甚至几百倍的高效压缩,是实现图像的交互、
处理和视觉任务的前端技术,同时也是支撑信息时代高速发

展的基础性使能技术.



由于对互操作性的要求,图像编码的算法研究和标准化

工作早在２０世纪８０年代就已经开始.１９９２年,著名的图像

编码标准JPEG诞生[１],其通常可实现１０倍以上的压缩.截

止到 目 前,JPEG 仍 然 是 最 为 广 泛 使 用 的 图 像 编 码 方 法.

２０００年,JPEG２０００[２]作为JPEG的后继格式被开发出来.除

进一步提高压缩比之外,JPEG２０００还实现了可伸缩编码和

感兴趣区域编码,大大扩展了可支持的下游任务.目前性能

最好的图像编码方法是BPG(BetterPortableGraphics)[３],它
由视频编码标准 H．２６５/HEVC[４]的帧内编码发展而来.另

外,同等视觉质量下,正在开发的 H．２６６/VVC[５]的帧内编码

进一步实现了５０％的码率节省,将发展出新的图像编码方法.

传统图像编码采用混合编码框架,一般包括预测、变换、

量化、熵编码等模块.这些模块通常采用人工设计的方法得

到,经过三十余年的发展,其性能很难得到进一步的提升.另

一方面,尽管这些模块在功能上相互联系,但是传统方法往往

单独优化设计每一个模块,无法实现整个编码框架的联合调

优.更重要的是,随着计算机视觉技术的持续进步,对图像编

码的需求越来越多样化,如视觉媒体时代对图像主观质量的

要求、蓬勃发展的计算机视觉任务对图像语义质量的要求等.
由此可见,传统图像编码方法已经难以适应时代发展的需求.

近年来,基于深度学习的端到端图像编码技术获得了学

术界和工业界共同的关注.２０１５年谷歌公司的研究人员提

出了首个端到端图像编码方法[６],向人们展示了这一技术的

可能性.此后,大量端到端图像编码方法被提出,仅５年时

间,已经有不少工作超过了 BPG 的性能,甚至有工作超越了

最新的 VVC的帧内编码模式.
虽然端到端图像编码仍采用混合编码的架构,明显包括

了变换、量化、熵编码等模块,但与后者又有本质的区别.首

先,每个模块都可以采用学习的方法利用大量的图像数据进

行优化,因此比手工设计模块更加高效.另外,由于所有的模

块都采用神经网络来实现,整个框架都可以通过梯度反传的

方式进行联合调优,因此更加便于协调各个模块之间的关系,
进一步提高其性能.最重要的是,由于端到端编码通过给定

损失函数进行训练的方法获得,因此可以通过更换损失函数

来实现不同的编码目的,如针对主观质量和语义质量的编码.
为了更好地梳理端到端图像编码的发展历程,突出其技

术难点和重点,探究未来可能的发展方向,本文对端到端图像

编码进行了综述.本文第２节对图像编码进行了概述,特地

对比了传统图像编码和端到端图像编码;第３节详细介绍了

端到端图像编码,包括关键的技术和应用;第４节对比展示了

端到端图像编码相比传统编码的压缩结果;最后总结全文.

２　图像压缩概述

图像压缩主要包含３个步骤,即变换、量化和熵编码,一
些新的方法还引入了预测技术.变换是将图像从像素空间变

换到低冗余特征空间,去除像素间的空间相关性,从而减小图

像的空间冗余;量化是将变换系数进行离散化,从而实现系数

多对一的映射,量化可以有效减小系数取值空间,取得更好的

压缩效果,但由于量化不可逆,它也是图像失真的主要来源;

熵编码是按照信息熵的原理,将量化后的系数或符号转化为

可用来传输或存储的二进制码流,同时消除符号间的统计冗

余.此外,一些新的压缩方法还在变换前加入了预测,预测是

使用图像的空域相关性,用已编码的像素预测空域邻近的像

素,这亦是一种消除空间冗余的方法.

目前,图像压缩按照框架划分主要包含两大类方法,即传

统混合框架图像编码和端到端深度神经网络图像压缩,如

图１所示.传统混合编码框架是使用人工设计的算法将预

测、变换、量化、熵编码等模块组合起来,从而得到一套完整的

图像编码器.传统方法技术成熟,复杂度低,但是非常依赖人

工设计,且难以联合优化.相比传统方法,采用深度神经网络

的端到端图像压缩方法,不仅可以联合优化网络参数,还避免

了复杂的人工算法设计,网络可以更为智能地学习去除图像

中的冗余信息,因此在压缩率和视觉质量上往往可以获得比

传统方法更好的效果.

图１　图像编码方法分类

Fig．１　Classificationofimagecodingmethods

２．１　混合框架图像编码

混合编码框架主要通过研究图像中的相关性,利用人工

设计算法进行预测、变换、量化、熵编码等模块操作,去除图像

中的冗余.例如,１９９２年通过的JPEG图像压缩标准[１],将图

像划分为８×８大小的图像块,采用的技术包括块级离散余弦

变换(DiscreteCosineTransform,DCT)和 哈 夫 曼 编 码[７].

JPEG至今仍是最广泛使用的图像压缩格式.

最新的一些混合编码框架图像压缩方法采用了视频编码

标准中的技术.例如,BPG[３]采用了 H．２６５/HEVC[４]视频编

码标准的技术,引入了基于角度预测的帧内预测技术,预测残

差采用整数离散余弦变换或整数离散正弦变换,量化系数进

行二值化后,采用上下文自适应二元算术编码[８]输出码流.为

了适应不同图像内容,BPG采用了四叉树图像块划分方式,图

像块根据率失真代价的大小自适应选择最优的编码模式和参

数.因此,BPG的压缩效率明显优于JPEG和JPEG２０００.

２．２　端到端图像编码

传统图像编码经过了前期的快速发展,近年来在性能提

升方面遇到了瓶颈.另外,传统图像编码一般针对 PSNR等

客观指标进行优化,难以适应对图像主观质量和语义质量的

需求.在这种背景下,基于深度学习的端到端图像编码在近

几年获得了研究者的大量关注,并取得了巨大的进步.从

２０１５年第一个端到端图像编码方案被提出以来[６],其性能从

最初的低于JPEG发展到如今与最先进的 H．２６６帧内编码

相当[９],端到端图像编码在过去的５年里追赶上了已经发展

了３０年的传统图像编码.

端到端图像编码整体上沿用了自编码器[１０]的结构.原

始的自编码器被提出用于数据降维,包括编码器和解码器两

部分.编码器从高维的输入信号(如图像)中提取关键特征,
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解码器则利用提取到的特征重建图像.为了适应压缩的需

求,端到端图像编码在自编码器的基础上引入了量化[６]和熵

编码[１１],用于高效编码提取到的特征.区别于传统图像编码

手工设计各个模块,端到端图像编码的所有模块可以联合调

优.根据香农的率失真理论[１２],编码的本质是码率和失真的

权衡.在这种思想的指导下,目前端到端图像编码的优化普

遍采用如下损失函数:

L＝D＋λR
其中,D 表示失真,如均方误差(MSE);R表示码率,用于衡量

编码特征所需的数据量;λ用于实现R 和D 之间的权衡.为

了实现端到端联合优化,端到端编码前期的很多工作都致力

于解决 两 个 问 题,即 量 化 不 可 导 问 题[６,１３]和 码 率 估 计 问

题[１１,１３Ｇ１６].后文将对此进行详细的介绍.

基于所使用的网络结构,端到端图像编码可以分为两类:

基于循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的端到

端图像编码和基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)的端到端图像编码.Toderici等基于RNN提出

了首个端到端图像编码方法[６],该方法通过迭代调用基于

RNN的编码器压缩图像/残差,实现了可伸缩编码.之后,其

通过引入更加高效的熵编码方法、隐状态的初始化、SSIM 加

权的失真度量和码率分配等方法[１１,１６],基于 RNN 的端到端

图像编码方法得到了进一步的发展,在 MSＧSSIM 指标上超

越了BPG.Balle等[１３]最早提出了全卷积的端到端图像编码

结构,该结构首次使用了后来被广泛使用的 GDN 非线性函

数[１７],用于更好地移除图像内部冗余.之后,他们通过先后

引入超先验模型[１５]和自回归模型[１４]来进行高效的熵编码.

基于 CNN 的端到端编码方法在 PSNR指标上超过了 BPG.

相比RNN,基于CNN的端到端图像编码因为结构简单、便于

优化、性能更优等优点,被后续的大多数端到端图像编码方法

所采用[９,１４Ｇ１５,１８Ｇ２０].值得关注的是,区别于以上两种架构,文

献[２０]使用基于 CNN 的小波变换实现了端到端图像编码,

统一了有损压缩与无损压缩,并支持可伸缩编码,为这一领域

的发展提供了新的可能.

相比传统图像编码,端到端方案最大的特点在于其通过

梯度反传方式进行联合调优.这允许端到端图像编码结合编

码端优化方法以进一步提升其自身性能[２１Ｇ２３].更重要的是,

这使端到端图像编码更容易进行功能上的扩展,如针对视觉

感知的 编 码[２４Ｇ２６]、针 对 机 器 任 务 的 编 码[２７Ｇ２８]、可 伸 缩 编

码[６,２９Ｇ３０]、可变码率编码[３１Ｇ３３]等.部分端到端图像压缩方法

的开源信息如表１所列.

表１　部分端到端图像压缩方法的开源信息

Table１　OpenＧsourceinformationofseveralendＧtoＧendimagecompressionmethods

论文 开源网址 开源类型

文献[１３,１５] https://github．com/tensorflow/compression 训练和测试代码＋模型

文献[５２] https://github．com/huzi９６/Coarse２FineＧImaComp 测试代码＋模型

文献[４５] https://github．com/ZhengxueCheng/LearnedＧImageＧCompressionＧ
withＧGMMＧandＧAttention

测试代码＋模型

文献[２０] https://github．com/mahaichuan/VersatileＧImageＧCompression 测试代码＋模型

文献[３７] https://github．com/limuhit/CWIC 模型

文献[１８] https://github．com/JooyoungLeeETRI/CA_Entropy_Model 测试代码＋模型

文献[２２] https://github．com/zzs１９９４/CVQN 训练代码

文献[３５] https://github．com/fabＧjul/imgcompＧcvpr 训练代码＋模型

文献[５１] https://github．com/limuhit/CCN 训练和测试代码＋模型

文献[１９] https://github．com/limuhit/NonlocalＧCCN 测试代码＋模型

３　核心模块

３．１　量化

与自编码器不同,为了实现编码压缩的目的,端到端图像

编码必须引入量化模块.但是,一方面量化过程是不可导的,
另一方面量化会引入信息损失,这都给端到端训练带来了困

难.设计高效和可训练的量化方法是所有端到端图像编码方

法必须解决的问题.
文献[６]首先提出采用二值量化,文献[１１,１６]沿用了这

种做法.二值量化具有３个优点:１)可直接序列化,方便传输

和存储;２)通过控制特征的维度可精准控制码率;３)可强制神

经网络学习图像中的有效表征.为了实现端到端训练,在反

传过程中梯度直接通过量化层而不进行任何修正.
文献[１３Ｇ１５]则使用多进制量化得到整系数.尽管整系

数表征增大了熵编码的难度,但大大减小了量化的信息损失,
使得端到端训练更加稳定高效.在训练阶段,文献[１３]通过

添加均匀噪声来模拟实际量化以保证梯度反传.类似地,文
献[２３]也使用多进制量化,但使用了类似于文献[６]的方法来

解决梯度反传问题:在正向传播阶段运用四舍五入取整;在反

向传播阶段梯度直接通过量化层而不进行修正.
文献[３４]提出了softＧtoＧhard向量量化方法.在训练阶

段,Christopoulos等使用软量化(量化取值是所有量化中心的

加权和)来保证梯度反传,并使用退火方法使软量化逐渐逼近

硬量化(量化取值是量化中心之一).文献[３５]实现了softＧ
toＧhard标量量化,与文献[３４]的不同之处在于其不使用退火

的方法,而是在反向传播阶段采用软量化,在正向传播阶段采

用硬量化.softＧtoＧhard算法使标量量化中心也是可学习的,
从而可以进一步挖掘基于学习的图像编码方法的潜力.文献

[３６]使用softＧtoＧhard方法实现了二进制量化,并通过调节量

化步长实现了不同的量化精度.
为了进一步提高量化的灵活性,文献[３５,３７]提出使用

IM(ImportanceMap),根据不同区域的纹理特点调整不同区

域的码率.从某种程度来说,IM 也可以被视为一种特殊的量

化策略,即对特征层数的量化.为了优化IM,文献[３７]提出

了两步量化法:首先,通过直接优化率失真损失函数,得到最

优的IM;其次,在率失真损失函数的指导下优化IM 的生成
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网络.与IM 类似,文献[２２]通过通道注意力机制和通道分

层编码机制,为不同的通道使用不同的量化策略,充分利用了

特征在不同通道之间重要性不同的特点.

文献[３３,３８]提出通过优化编码特征的方法来进一步提

高压缩性能.端到端编码网络训练完毕后,针对特定图像,在
率失真损失函数的指导下优化编码特征.在不改变解码复杂

度的情况下,这种方法可以明显提升端到端编码方法的率失

真性能.从本质上说,这与传统编码方法中的率失真优化量

化(RDOQ)非常类似,但是端到端编码框架简化了 RDOQ 算

法的实现过程.

除此之外,文献[３９Ｇ４２]提出在量化过程中结合使用缩放

和偏置系数,以灵活调节量化深度,从而实现可变码率压缩.

文献[４３]使用Lloyd算法学习量化中心和量化区间,这种做法

实际上是将训练编解码器的过程和训练量化器的过程分步进行.

３．２　熵编码

由于变换对图像内部冗余去除不彻底,待编码变换系数

(下文简称系数)或特征本质上存在统计冗余,因此无论是传

统编码还是端到端编码,都依赖高效的熵编码来进一步提升

编码性能.特别是对于端到端编码,由于整个框架在率失真

损失函数的指导下进行调优,码率估计的效率和精度将直接

影响整个结构的优化效果.

文献[１１,１６]采用 RNN实现端到端图像编码基本框架,

生成的特征具有可伸缩的特点.与可伸缩特征相适应,该文

献采用 RNN结构提取特征内部以及不同迭代产生的特征之

间的相关性.然而,RNN存在难以训练的问题,因此使用得

较少,大多数方法仍然通过CNN进行概率建模.

文献[１３]采用分段线性函数拟合系数的概率分布,该方

法在本质上假设系数之间独立同分布.在文献[１３]提出的端

到端框架的基础上,文献[１５]指出系数之间存在较强的空域

相关性,并通过提取额外的先验信息来利用这种相关性,从而

大幅提升了编码性能.具体来说,文献[１５]提出的系数由两

部分组成,分别是超先验系数和主干系数.超先验系数从主

干系数中分析得到,用于描述主干系数的分布特性,使用独立

同分布的概率模型编码;主干系数则使用高斯概率模型,其参

数从超先验系数中推断得到.文献[１４,１８]在文献[１５]的基

础上引入了空域自回归模型,以进一步利用系数的空域相关

性.与提取超先验系数相比,自回归模型通过分析已编码的

相邻系数来推断当前系数的概率分布,不需要传输额外的信

息,因此熵编码的效率得到了进一步提高.为了更加精准地

表示系数的分布,文献[９,２１,４４Ｇ４６]使用多高斯模型替换单

高斯模型作为概率函数.文献[９,１９]提出利用系数的全局相

关性.相似的图像块经过变换之后,系数之间具有相似性.

文献[１９]使用 NonＧlocal模块,使相似区域的相似系数可被用

于上下文,以进一步提高上下文建模的精确性.文献[４７]则
模仿传统编码方法,提出使用二进制模型来进行更加精准的

上下文概率建模.

空域自回归模型对特征通道之间的相关性利用不足.文

献[３５,３７Ｇ４８]提出使用三维上下文模型,以充分利用编码系

数之间的相关性;文献[４９Ｇ５０]基于超先验参数结合使用三维

上下文模型,通过分割卷积核和使用门卷积等操作来提高概

率估计精度;文献[５１]提出以zigzag扫描顺序进行三维上下

文建模,并通过划分独立编码区域来实现高效的编解码.
由于串行编解码,自回归模型本质上具有复杂度高的缺

点.文献[５２]提出使用多层超先验模型来充分提取系数之间

的相关性.实验结果表明,多层超先验模型相比单层超先验

模型具有更好的编码性能,特别是在高分辨率图像上性能提

升得更加明显.文献[５３]提出了通道自回归模型.与提取空

域相关性的空域自回归模型不同,通道自回归模型仅利用不

同通道之间的相关性,将先编码的通道作为后编码通道的上

下文使用,同一通道的不同区域可以并行处理.相比空域自

回归模型,该方法同时提高了编码性能和编码速度.

３．３　编码端优化

在一些传统图像编码方法中(如 BPG),编码器会对图像

中不同区域的内容进行自适应的码率控制,如平滑图像区域

可以分配较少的码率,而结构、纹理和细节非常丰富的区域则

应分配较多的码率,这样可以实现在给定码率下使得图像失

真尽可能小.端到端图像编码中同样引入了码率分配技术.
端到端图像压缩码率分配的主要技术手段是采用重要性图

(importancemap)或注意力(attention)来实现,两者在本质上

是一样的,都通过将图像表征乘以一个权值图来对系数进行

缩放,由此等效获得不同的量化步长或损失函数权重,从而实

现空域码率分配.

Li等[２３]最先提出使用重要性图来实现码率分配,如图２
所示.首先采用一个重要性图生成网络对编码网络输出的图

像特征进行进一步处理,得到一个特征重要性图,接着对重要

性图做量化,最后通过量化权重来控制空域每个位置的特征

码长.Liu等[５０,５４]和Chen等[５５]提出使用级联非局部注意力

模块(NonＧLocalAttentionModule),采用级联的１x１卷积核

与softmax激活层,实现对图像全局相关性和局部相关性的

联合提取,从而有效提升了网络对图像空间冗余的捕捉和消

除能力.Cheng等[４５]对文献[５０,５４]中的注意力模块进行简

化,移除非局部注意力模块,只采用深度残差块就能够非常有

效地捕捉到很大的感受野,从而缩 短 网 络 训 练 时 间.Liu
等[２１]进一步提出一种简单的通道注意力模块,采用通道平均

池化和全连接网络提取图像特征每个通道的权重,只对通道

维度进行加权,大大减小了计算量.Zhong等[２２]使用通道重

要性模块计算每个特征通道的权重,对不同权重的通道采用

不同的量化器和概率模型.Wu等[５６]使用重要性图指导基于

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)损失

函数的图像压缩,以提升图像主观质量.
除此之外,还有一些显式获得重要性图的方法,包括基于

感兴趣区域(RegionofInterest,ROI)[３４]的图像编码、基于语

义分析以及基于图像分割的方法.Akutsu等[５７Ｇ５８]使用人工

设置的失真权重图来控制码率分配,对图像中感兴趣区域分

配较大的失真权重,从而提升感兴趣区域的质量.Cai等[５９]

使用 ROI预测网络来计算图像多尺度特征的三维 ROI掩膜,

而不是直接在原图像上使用 ROI掩膜,并且在训练的损失函

数中增加一个 ROI失真.Wang等[６０]采用预训练的语义分

析网络生成语义重要性图,对图像中重要区域分配更多的码

率.Xia等[６１]采用 DeepLab[６２]图像分割网络对图像中的前

景和背景进行分割,然后分别对前景和背景采用不同的熵编

码引擎.
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图２　基于重要性图的码率分配

Fig．２　Bitrateallocationbasedonimportancemap

３．４　特殊应用

一般图像编码以最小化率失真代价为目标,失真主要是

以 MSE 或多尺度结构相似度(MultiＧScaleStructuralSIMiＧ
larity,MSＧSSIM)为代表的客观质量评价指标.但是也有一

些最新研究专注于特殊应用场景或需求,主要包括可伸缩编

码、可变码率压缩、面向视觉感知的压缩以及面向机器感知的

压缩等.
可伸缩编码主要面向传输适配,将图像特征分为基本层

和增强层.当带宽较小时,只传输基本层的码流,此时解码得

到一张质量较低的图像;而当带宽充足时,则传输增强层码

流,从而提高图像的质量.Toderici等[６,１１]和Johnston等[１６]

基于 RNN的端到端图像压缩方法,将每一轮编码残差作为

下一轮编码的输入,每一轮网络都会输出一部份码流,循环次

数越多,码率越高,图像质量就越好.Jia等[６３]也采用了同样

的思想.Guo等[２９]采用多层卷积网络和下采样方法提取图

像的多尺度分层特征,包括１层基本层和３层增强层,并对基

本层和增强层进行去相关以减小码率,增强层用于高质量图

像重建.Zhang等[６４]将图像进行比特平面分解,每个比特平

面分别输入网络支路,在解码端将所有支路的重建相加,也实

现了可伸缩编码.
可变码率压缩解决了端到端图像压缩中不同码率点需要

不同模型的问题,即所有码率点均使用同一个网络.Toderici
等[６,１１]的RNN端到端图像压缩本质也是一种可变码率压缩,

但是只能在固定的若干码率点之间调整;Choi等[３１]使用基于

拉格朗日因子λ条件的编解码网络和概率模型,将λ编码为

一个oneＧhot向量,经过全连接网络分别生成增益和偏置,与
图像特征一起进行线性运算;Yang等[３２]使用一种可调节编

解码网络,将λ输入到一个调节网络中,调节网络则对编解码

网络每一层输出的特征进行缩放来实现可变码率编码;Cui
等[３９]和 Guo等[３３]提出 GＧVAE (GainedVariationalAutoenＧ
coder),用于训练若干增益向量,对每个特征通道进行加权,

增益向量的选择则依据拉格朗日因子λ.类似地,Chen等[４１]

使用λ来训练对应的通道缩放因子函数以进行通道缩放;

Zhou等[４２]采用了一种可调节量化步长的死区量化器,该量

化器可以应用于不同码率.
面向视觉感知压缩的主要目标是提高图像的主观质量,

主要技术手段是采用与主观质量一致的损失函数.Rippel[２４]

最先将 GAN损失引入端到端图像压缩,可以在极低码率下

获得主观视觉质量很好的重建图像.随后,Agustsson等[６５]、

Akutsu等[５８]以及 Dash等[６６]针对极低码率下的主观质量优

化均采用了 GAN 失真函数.与此同时,也有采用其他失真

函数来模拟主观视觉失真的研究,例如,Chen等[２５]采用一个

网络模拟 VMAF(VideoMultimethodAssessmentFusion)分

数,Lee等[２６]和Patel等[６７]采用了 VGG失真.为了解决主观

视觉失真下重建图像和原始图像存在的内容不一致的问题,

Kudo等[６８]采用互信息正则化,即引入一个互信息损失,并在

训练过程中最大化重建图和原图之间的互信息;Mentzer[６９]

则基于码率Ｇ失真Ｇ感知权衡理论[７０],使用率失真感知损失函

数对网络参数进行优化,实验中可以获得视觉效果优良并与

原图高度一致的高分辨率的重建图像;Luo[７１]提出noiseＧtoＧ
compressionvariationalantoencoder(NCＧVAE),在训练中对

样本进行噪声扰动,从而有效提高网络鲁棒性和重建图与原

图的一致性;Lee等[２６]则采用迁移学习的方法来提升网络重

建图像的质量.
面向机器感知的压缩是将图像压缩和计算机视觉任务相

结合,即不再是最小化图像失真,而是优化视觉任务的准确

度.Hu等[２７]使用边缘提取的方法来指导网络进行图像重

建,并采用 GAN失真可以获得视觉质量非常好的重建图,在
人脸特征点检测中可以获得远高于JPEG 的准确度.Duan
等[２８]提出使用高层语义图来增强低级视觉特征,并验证了此

方法可以有效提升图像压缩的码率Ｇ感知Ｇ准确度Ｇ失真表现.
在实验中,该方法不仅可以减小图像失真,还有效提高了图像

的主观质量以及在物体检测任务中的准确度.

４　实验

本 文 主 要 对 端 到 端 图 像 编 码 的 各 代 表 性 方

法[９,１１,１３Ｇ１６,１８,４５,５２] 和 传 统 的 图 像 编 码 标 准 JPEG[１],

JPEG２０００[２],HEVCＧintra[４]以及 VVCＧintra[５]在公开的图像

数据集 Kodak[７２]和 Tecnick[７３]上的编码性能进行比较.图３
和图４直观地展示了它们的率失真曲线.图像的失真采用峰

值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)和 MSＧSSIM[７４]

来衡量.为了清晰地显示二者的差别,MSＧSSIM 被转换成分

贝(－１０log１０(１－MS－SSIM))的形式.图像的码率采用平

均每个像素的比特数(Bpp)来计算.图３给出了 Kodak数据

集上的率失真曲线.

图３　Kodak数据集上的率失真表现

Fig．３　RateＧdistortionperformanceonKodakdataset
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从图中可以看出,在２０１６年,端到端图像编码方法 ToＧ
derici(arXiv２０１６)的编码性能与JPEG相当,之后每年端到端

图像编码方法的编码性能都以惊人的速度持续提升.截止到

２０２０年,最新的方法Lee(arXiv２０２０)[９]在PSNR和 MSＧSSIM
上的整体性能已经超过所有传统编解码标准.文献[９]称,他
们的方法相比 VVCＧintra(VTM７．１)在同样的 PSNR和 MSＧ
SSIM 上分别节省了１．６５％和４８．４０％的编码码率.如图４
所示,在更高分辨率的数据集 Tecnick上进行测试,结果显示

最新的方法在 PSNR 和 MSＧSSIM 上的编码性能也超过了

VVCＧintra.

图４　Tecnick数据集上的率失真表现

Fig．４　RateＧdistortionperformanceonTecnickdataset

图５给出了面向 MSE优化的方法 Lee(arXiv２０２０)[９]和

Lee(ICLR２０１９)[１８],以及 VTM７．１[５]和BPG[３]解码 Kodak数

据集中的图像kodim０７的可视化结果.从图中可以看出,Lee
(arXiv２０２０)的解码图像相比其他方法具有更高的视觉质量.

Lee[MSE]

(arXiv２０２０)

Bpp:０．１２４３,

PSNR:３１．４０dB

VVCＧintra

(VTM７．１４:４:４)

Bpp:０．１２４８,

PSNR:３０．９６dB

Lee[MSE]

(ICLR２０１９)

Bpp:０．１０４３,

PSNR:２９．４６dB

HEVCＧintra

(BPG４:４:４)

Bpp:０．１１８８,

PSNR:２９．４１dB

图５　Kodak数据集中的图像kodim０７的可视化结果

Fig．５　Visualizationresultsofkodim０７inKodakdataset

图６给出了面向 MSＧSSIM 优化的方法 Lee(arXiv２０２０)

和Lee(ICLR２０１９),以及 VTM７．１和 BPG 解码 Kodak数据

集中的图像kodim１３的可视化结果.

Lee[MSＧSSIM]

(arXiv２０２０)

Bpp:０．２４４２,

MSＧSSIM:０．９３１９

VVCＧintra

(VTM７．１４∶４∶４)

Bpp:０．２４０９,

MSＧSSIM:０．８７１９

Lee[MSＧSSIM]

(ICLR２０１９)

Bpp:０．２６３０,

MSＧSSIM:０．９３１３

HEVCＧintra

(BPG４∶４∶４)

Bpp:０．２７６０,

MSＧSSIM:０．８６９９

图６　Kodak数据集中的图像kodim１３的可视化结果

Fig．６　Visualizationresultsofkodim１３inKodakdataset

可以看出,面向 MSＧSSIM 优化的端到端图像压缩方法

Lee(arXiv２０２０)和 Lee(ICLR２０１９)相比传统方法 VVCＧintra
和 HEVCＧintra明显包含更多的纹理细节,因此具有更高的

视觉质量.

结束语　本文首先对图像压缩的研究背景和意义进行了

概述,然后对基于深度学习的端到端的图像编码方法进行了

分析和总结.此外,本文还分别介绍了几种端到端图像压缩

的核心部分,包括量化、熵编码、智能码率分配的编码器优化

以及端到端图像编码对特殊应用的适配方法.最后对端到端

图像压缩与传统图像压缩的编码性能进行比较.目前,端到

端图像编码存在的问题、难点以及解决的思路如下.
(１)复杂度过高.在实际应用中,会对图像压缩的复杂度

提出一定的要求.目前性能优异的端到端图像压缩方法通常

包含几十层网络,尤其是基于PixelCNN 的熵编解码部分,更
是极大地提高了图像编解码的复杂度.因此,未来需要研究

复杂度更低的网络结构以适应实际的应用.
(２)提升主观质量.对于图像压缩而言,提升图像主观质

量的重要意义不言而喻.目前,传统的图像压缩方法通常是

基于 MSE进行优化的,而 MSE并不能很好地度量图像的主

观质量.对于端到端图像压缩,很容易通过设计损失函数等

方法来提升图像的主观质量.不过人眼视觉系统是一个非常

复杂的系统,目前对其的研究相当有限,因此更好地提升图像

主观质量的方法值得进一步的分析与研究.这对于进一步降

低码率也有着重要的意义.
(３)更精准的码率控制.对于传统图像编码而言,可以通

过改变量化步长来实现精准的码率控制;而端到端的图像编

码通常只能通过训练多个模型来实现多个码率点的编码.这

样既浪费了计算资源,对存储也产生了很大的压力.因此,高
效的可变码率端到端图像压缩值得进一步的探索与研究.

参 考 文 献

[１] WALLACEG K．TheJPEGstillpicturecompressionstandard
[J]．IEEETransactionsonConsumerElectronics,１９９２,３８(１):

１８Ｇ３４．
[２] RABBANI M．JPEG２０００:Image compression fundamentals,

standardsandpractice[J]．JournalofElectronicImaging,２００２,

１１(２):２８６．
[３] BPGImageformat[CP/OL]．https://bellard．org/bpg,２０１５．
[４] SULLIVANGJ,OHMJR,HAN WJ,etal．Overviewofthe

highefficiencyvideocoding(HEVC)standard[J]．IEEETransＧ

actionsonCircuitsandSystemsforVideoTechnology,２０１２,

２２(１２):１６４９Ｇ１６６８．
[５] Versatilevideocodingreferencesoftwareversion７．１(VTMＧ７．

１)[CP/OL]．https://vcgit．hhi．fraunhofer．de/jvet/VVCSoftＧ

ware_VTM/tags/VTMＧ７．１．
[６] TODERICIG,O’MALLEYSM,HWANGSJ,etal．Variable

rateimagecompressionwithrecurrentneuralnetworks[J]．arＧ

Xiv:１５１１．０６０８５,２０１５．
[７] HUFFMAND A．A methodfortheconstructionofminimumＧ

redundancycodes[J]．ProceedingsoftheIRE,１９５２,４０(９):

１０９８Ｇ１１０１．
[８] MARPED,SCHWARZH,WIEGANDT．ContextＧbasedadapＧ

tivebinaryarithmeticcodingintheH．２６４/AVCvideocompresＧ

６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１



sionstandard[J]．IEEE TransactionsonCircuitsandSystems
forVideoTechnology,２００３,１３(７):６２０Ｇ６３６．

[９] LEEJ,CHOS,KIM M．AnendＧtoＧendjointlearningschemeof
imagecompressionandqualityenhancementwithimprovedenＧ
tropyminimization[J]．arXiv:１９１２．１２８１７,２０１９．

[１０]HINTONGE,SALAKHUTDINOVRR．ReducingthedimenＧ
sionalityofdata with neuralnetworks[J]．Science,２００６,

３１３(５７８６):５０４Ｇ５０７．
[１１]TODERICIG,VINCENTD,JOHNSTONN,etal．FullresoluＧ

tionimagecompressionwithrecurrentneuralnetworks[C]∥
ProceedingsoftheIEEE ConferenceonComputerVisionand
PatternRecognition．２０１７:５３０６Ｇ５３１４．

[１２]COVER T M,THOMASJA．Elementsofinformationtheory
[M]．NewYork,US:JohnWiley&Sons,１９９１．

[１３]BALLÉJ,LAPARRA V,SIMONCELLIEP．EndＧtoＧendoptiＧ
mizedimagecompression[J]．arXiv:１６１１．０１７０４,２０１６．

[１４]MINNEN D,BALLÉJ,TODERICIG D．Jointautoregressive
andhierarchicalpriorsforlearnedimagecompression[C]∥AdＧ
vancesinNeuralInformationProcessingSystems．２０１８:１０７７１Ｇ
１０７８０．

[１５]BALLÉJ,MINNEND,SINGHS,etal．VariationalimagecomＧ

pressionwithascalehyperprior[J]．arXiv:１８０２．０１４３６,２０１８．
[１６]JOHNSTON N,VINCENT D,MINNEN D,et al．Improved

lossyimagecompressionwithprimingandspatiallyadaptivebit
ratesforrecurrentnetworks[C]∥ProceedingsoftheIEEEConＧ
ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０１８:

４３８５Ｇ４３９３．
[１７]BALLÉJ,LAPARRA V,SIMONCELLIEP．EndＧtoＧendoptiＧ

mizationofnonlineartransform codesforperceptualquality
[C]∥２０１６PictureCodingSymposium (PCS)．IEEE,２０１６:１Ｇ５．

[１８]LEEJ,CHOS,BEACKSK．ContextＧadaptiveentropymodel
forendＧtoＧendoptimizedimagecompression[J]．arXiv:１８０９．
１０４５２,２０１８．

[１９]LIM,ZHANGK,ZUOW,etal．LearningcontextＧbasednonＧloＧ
calentropy modelingforimagecompression[J]．arXiv:２００５．
０４６６１,２０２０．

[２０]MA HC,LIU D,YAN N,etal．EndＧtoＧendoptimizedversatile
imagecompressionwithwaveletＧliketransform[J]．IEEETransＧ
actionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,２０２０
(９９)．

[２１]LIUJ,LUG,HUZ,etal．AunifiedendＧtoＧendframeworkfor
efficientdeepimagecompression[J]．arXiv:２００２．０３３７０,２０２０．

[２２]ZHONG Z,AKUTSU H,AIZAWA K．ChannelＧlevelvariable

quantizationnetworkfordeepimagecompression[J]．arXiv:

２００７．１２６１９,２０２０．
[２３]LIM,ZUO W,GUS,etal．Learningconvolutionalnetworksfor

contentＧweightedimagecompression[C]∥Proceedingsofthe
IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．
２０１８:３２１４Ｇ３２２３．

[２４]RIPPELO,BOURDEV L．RealＧtimeadaptiveimagecompresＧ
sion[J]．arXiv:１７０５．０５８２３,２０１７．

[２５]CHENL H,BAMPISCG,LIZ,etal．Perceptuallyoptimizing
deepimagecompression[J]．arXiv:２００７．０２７１１,２０２０．

[２６]LEEJ,KIM D,KIM Y,etal．AtrainingmethodforimagecomＧ

pressionnetworkstoimproveperceptualqualityofreconstrucＧ
tions[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComＧ

puterVisionandPattern Recognition Workshops．２０２０:１４４Ｇ
１４５．

[２７]HU Y,YANGS,YANG W,etal．Towardscodingforhuman
andmachinevision:Ascalableimagecodingapproach[C]∥２０２０
IEEEInternationalConferenceon MultimediaandExpo (ICＧ
ME)．IEEE,２０２０:１Ｇ６．

[２８]DUANS,CHEN H,GUJ．JPADＧSE:HighＧlevelsemanticsfor

jointperceptionＧaccuracyＧdistortionenhancementinimagecomＧ

pression[J]．arXiv:２００５．１２８１０,２０２０．
[２９]GUOZ,ZHANGZ,CHENZ．Deepscalableimagecompression

viahierarchicalfeaturedecorrelation[C]∥２０１９PictureCoding
Symposium (PCS)．IEEE,２０１９:１Ｇ５．

[３０]AKBARIM,LIANGJ,HANJ,etal．LearnedvariableＧrateimＧ
agecompressionwithresidualdivisivenormalization[C]∥２０２０
IEEEInternationalConferenceon MultimediaandExpo (ICＧ
ME)．IEEE,２０２０:１Ｇ６．

[３１]CHOI Y,ELＧKHAMY M,LEE J．Variableratedeepimage
compressionwithaconditionalautoencoder[C]∥Proceedingsof
theIEEEInternationalConferenceonComputerVision．２０１９:

３１４６Ｇ３１５４．
[３２]YANGF,HERRANZL,VAN DE WEIJERJ,etal．Variable

ratedeepimagecompressionwithmodulatedautoencoder[J]．
IEEESignalProcessingLetters,２０２０,２７:３３１Ｇ３３５．

[３３]GUO T,WANGJ,CUIZ,etal．VariablerateimagecompresＧ
sionwithcontentadaptiveoptimization[C]∥Proceedingsofthe
IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ
nitionWorkshops．２０２０:１２２Ｇ１２３．

[３４]CHRISTOPOULOS C,ASKELOF J,LARSSON M．Efficient
methodsforencoding regions ofinterestin the upcoming
JPEG２０００stillimagecodingstandard[J]．IEEESignalProcessＧ
ingLetters,２０００,７(９):２４７Ｇ２４９．

[３５]MENTZERF,AGUSTSSONE,TSCHANNENM,etal．CondiＧ
tionalprobabilitymodelsfordeepimagecompression[C]∥ProＧ
ceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPatＧ
ternRecognition．２０１８:４３９４Ｇ４４０２．

[３６]ALEXANDRED,CHANGCP,PENG W H,etal．LearnedimＧ
agecompressionwithsoftbitＧbasedrateＧdistortionoptimization
[C]∥２０１９IEEEInternationalConferenceonImageProcessing
(ICIP)．IEEE,２０１９:１７１５Ｇ１７１９．

[３７]LI M,ZUO W M,GU S H,etal．LearningcontentＧweighted
deepimagecompression[J]．IEEE Transactionson Pattern
AnalysisandMachineIntelligence,２０２０,PP(９９)．

[３８]CAMPOS J,MEIERHANS S,DJELOUAH A,etal．Content
adaptiveoptimizationforneuralimagecompression[J]．arXiv:

１９０６．０１２２３,２０１９．
[３９]CUIZ,WANGJ,BAIB,etal．GＧVAE:Acontinuouslyvariable

ratedeepimagecompressionframework[J]．arXiv:２００３．０２０１２,

２０２０．
[４０]AKBARIM,LIANGJ,HANJ,etal．LearnedvariableＧrateimaＧ

gecompressionwithresidualdivisivenormalization[C]∥２０２０
IEEEInternationalConferenceon MultimediaandExpo (ICＧ
ME)．IEEE,２０２０:１Ｇ６．

[４１]CHENT,MAZ．VariablebitrateimagecompressionwithqualiＧ
tyscalingfactors[C]∥２０２０IEEEInternationalConferenceon
Acoustics,Speech and SignalProcessing (ICASSP)．IEEE,

２０２０:２１６３Ｇ２１６７．
[４２]ZHOUJ,NAKAGAWAA,KATOK,etal．Variablerateimage

compressionmethodwithdeadＧzonequantizer[C]∥Proceedings
oftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPattern

７刘　东,等:端到端优化的图像压缩技术进展



RecognitionWorkshops．２０２０:１６２Ｇ１６３．
[４３]CAIJ,ZHANGL．DeepimagecompressionwithiterativenonＧ

uniformquantization[C]∥２０１８２５thIEEEInternationalConＧ
ferenceonImageProcessing(ICIP)．IEEE,２０１８:４５１Ｇ４５５．

[４４]CHENGZ,SUN H,KATTOJ．Lowbitrateimagecompression
withdiscretizedGaussianmixturelikelihoods[C]∥Proceedings
oftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPattern
RecognitionWorkshops．２０２０:１２６Ｇ１２７．

[４５]CHENGZ,SUN H,TAKEUCHIM,etal．LearnedimagecomＧ

pressionwithdiscretizedGaussian mixturelikelihoodsandatＧ
tentionmodules[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConference
onComputerVisionandPatternRecognition．２０２０:７９３９Ｇ７９４８．

[４６]WENS,ZHOUJ,NAKAGAWA A,etal．VariationalautoenＧ
coderbasedimagecompressionwithpyramidalfeaturesandconＧ
textentropymodel[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferＧ
enceonComputerVisionandPatternRecognition Workshops．
２０１９:１Ｇ４．

[４７]LADUNE T,PHILIPPE P,HAMIDOUCHE W,etal．Binary
probabilitymodelforlearningbasedimagecompression[C]∥
２０２０IEEEInternationalConferenceonAcoustics,Speechand
SignalProcessing(ICASSP)．IEEE,２０２０:２１６８Ｇ２１７２．

[４８]GUOZ,WU Y,FENGR,etal．３ＧDcontextentropymodelfor
improvedpracticalimagecompression[C]∥Proceedingsofthe
IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ
nitionWorkshops．２０２０:１１６Ｇ１１７．

[４９]LIU H,CHENT,GUOP,etal．GatedcontextmodelwithemＧ
beddedpriorsfordeepimagecompression[J]．arXiv:１９０２．
１０４８０,２０１９．

[５０]LIU H,CHEN T,GUOP,etal．NonＧlocalattentionoptimized
deepimagecompression[J]．arXiv:１９０４．０９７５７,２０１９．

[５１]LIM,MAK,YOUJ,etal．EfficientandeffectivecontextＧbased
convolutionalentropymodelingforimagecompression[J]．IEEE
TransactionsonImageProcessing,２０２０,２９:５９００Ｇ５９１１．

[５２]HU Y,YANG W,LIUJ．CoarseＧtoＧfinehyperＧpriormodeling
forlearnedimagecompression[C]∥AAAI．２０２０:１１０１３Ｇ１１０２０．

[５３]MINNEN D,SINGH S．ChannelＧwiseautoregressiveentropy
modelsforlearnedimagecompression[J]．arXiv:２００７．０８７３９,

２０２０．
[５４]LIU H,CHENT,SHENQ,etal．PracticalstackednonＧlocalatＧ

tentionmodulesforimagecompression[C]∥CVPR WorkＧ
shops．２０１９:１Ｇ４．

[５５]CHENT,LIU H,MAZ,etal．Neuralimagecompressionvia
nonＧlocalattentionoptimizationandimprovedcontextmodeling
[J]．arXiv:１９１０．０６２４４,２０１９．

[５６]WU L,HUANG K,SHEN H．A GANＧbasedtunableimage
compressionsystem[C]∥TheIEEE WinterConferenceonApＧ

plicationsofComputerVision．２０２０:２３３４Ｇ２３４２．
[５７]AKUTSU H,NARUKOT．EndＧtoＧendlearnedROIimagecomＧ

pression[C]∥CVPR Workshops．２０１９:１Ｇ５．
[５８]AKUTSU H,SUZUKIA,ZHONGZ,etal．Ultralowbitrate

learnedimagecompressionbyselectivedetaildecoding[C]∥
ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision
andPatternRecognitionWorkshops．２０２０:１１８Ｇ１１９．

[５９]CAIC,CHENL,ZHANG X,etal．EndＧtoＧendoptimizedROI
imagecompression[J]．IEEE TransactionsonImageProcessＧ
ing,２０１９,２９:３４４２Ｇ３４５７．

[６０]WANGC,HANY,WANG W．AnendＧtoＧenddeeplearningimＧ

agecompressionframeworkbasedonsemanticanalysis[J]．ApＧ

pliedSciences,２０１９,９(１７):３５８０．
[６１]XIA Q,LIU H,MAZ．ObjectＧbasedimagecoding:AlearningＧ

drivenrevisit[C]∥２０２０IEEEInternationalConferenceonMulＧ

timediaandExpo(ICME)．IEEE,２０２０:１Ｇ６．
[６２]CHENLC,PAPANDREOUG,KOKKINOSI,etal．DeepLab:

Semanticimagesegmentationwithdeepconvolutionalnets,atＧ
rousconvolution,andfullyconnectedCRFs[J]．IEEETransacＧ

tionson Pattern Analysis and MachineIntelligence,２０１７,

４０(４):８３４Ｇ８４８．
[６３]JIAC,LIUZ,WANGY,etal．Layeredimagecompressionusing

scalableautoＧencoder[C]∥２０１９IEEEConferenceonMultimeＧ

diaInformationProcessingandRetrieval(MIPR)．IEEE,２０１９:

４３１Ｇ４３６．
[６４]ZHANGZ,CHENZ,LINJ,etal．LearnedscalableimagecomＧ

pression with bidirectionalcontextdisentanglementnetwork
[C]∥２０１９IEEEInternationalConferenceon Multimediaand
Expo(ICME)．IEEE,２０１９:１４３８Ｇ１４４３．

[６５]AGUSTSSON E,TSCHANNEN M,MENTZER F,etal．GenＧ
erativeadversarialnetworksforextremelearnedimagecompresＧ

sion[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConferenceon
ComputerVision．２０１９:２２１Ｇ２３１．

[６６]DASH S,KUMARAVELU G,NAGANOOR V,et al．ComＧ

pressNet:Generativecompression atextremelylow bitrates
[C]∥２０２０IEEE WinterConferenceonApplicationsofComＧ

puterVision(WACV)．IEEE,２０２０:２３１４Ｇ２３２２．
[６７]PATELY,APPALARAJUS,MANMATHA R．DeeppercepＧ

tualcompression[J]．arXiv:１９０７．０８３１０,２０１９．
[６８]KUDOS,ORIHASHIS,TANIDA R,etal．GANＧbasedimage

compressionusingmutualinformationmaximizingregularization
[C]∥２０１９PictureCodingSymposium (PCS)．IEEE,２０１９:１Ｇ５．

[６９]MENTZERF,TODERICIG,TSCHANNEN M,etal．HighＧfiＧ

delitygenerativeimagecompression[J]．arXiv:２００６．０９９６５,

２０２０．
[７０]BLAU Y,MICHAELI T．Rethinkinglossy compression:The

rateＧdistortionＧperceptiontradeoff[J]．arXiv:１９０１．０７８２１,２０１９．
[７１]LUOJ,LIS,DAIW,etal．NoiseＧtoＧcompressionvariationalauＧ

toencoderforefficientendＧtoＧendoptimizedimagecoding[C]∥

２０２０DataCompressionConference(DCC)．IEEE,２０２０:３３Ｇ４２．
[７２]KODAKE．Kodaklosslesstruecolorimagesuite(１９９３)[DB/

OL]．http://r０k．us/graphics/kodak/．
[７３]ASUNIN,GIACHETTI A．TESTIMAGES:AlargeＧscalearＧ

chivefortestingvisualdevicesandbasicimageprocessingalgoＧ
rithms[C]∥SmartToolsandAppsforGraphicsＧEurographics

ItalianChapterConference．２０１４:６３Ｇ７０．
[７４]WANGZ,SIMONCELLIEP,BOVIKAC．MultiscalestructurＧ

alsimilarityforimagequalityassessment[C]∥TheThrityＧSevＧ
enthAsilomarConferenceonSignals,Systems & Computers,

２００３．IEEE,２００３,２:１３９８Ｇ１４０２．

LIUDong,bornin１９８３,Ph．D,profesＧ
sor,isaseniormemberofChinaComＧ
puterFederation．HismainresearchinＧ
terestsinclude multimediasignalproＧ
cessingandsoon．

８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１


