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文章概述

 背景

• 深度学习用于图像压缩

• 两个挑战：处理量化和rate-distortion平衡

 目的

• 引导图像压缩自编码器中的rate-distortion平衡

 方法

• 利用上下文模型（3D卷积）来学习自编码器潜在分布的条件概率模型
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量化方法

• 给定中心 ，使用最近邻分配计算：

但是在网络的反向传播中使用可微分的软量化：

来计算梯度。



熵估计

 采用PixelRNN的方法：

• 的分布理解为条件分布的乘积：

• 3D特征图 按照光栅扫描顺序索引。使用一个神经网络 (上下文模型)
来估算每一项 。

 因果约束

• 在网络的每一层对权重进行适当的masking



熵估计

 对 的索引利用交叉熵损失函数进行分类

 可以将CE看作是 的估计

• 可以通过交叉熵CE来间接地对 进行最小化。使用 作为
潜在图像表示的编码成本。



优化

 给定一个自编码器(E, D)：

• 可以通过最小化 训练P来对 的依赖关系进行
建模

 利用P模型可以得到熵的估计值CE：

• 调整编码器和解码器

• 使得 减小（平衡rate-distortion）



重要性映射

 简化设置：

• 使用编码器E的最后一层，并添加第二个单通道输出

• 将单通道输出y扩展成一个与z具有相同维度的掩膜

• 使用m的二值化点乘来对z进行masking操作



重要性映射

 可以通过计算每一列 最后的连续零符号来从 中恢复 ：

 把 当作常数，可以通过 来间接最小化

 为了估计 ，使用与 中相同的p因式

分解，但由于 已知，在 中确定位置有 ，熵估计

中对应项的对数为0。剩下的项可以由相同的上下文模型建模：



方法整合

 自编码器和量化器的率-失真平衡：

 上下文模型的目标函数：

 步骤：

• 从编码器中获得潜在表示z和重要性映射y；

• 将y扩展成掩膜m；

• 对z进行masking操作 ； ；

• 量化 ；

• 计算上下文 ；

• 利用解码器解码。



网络结构

 自编码器的网络结构：

 上下文模型：
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实验效果

 在Kodak数据集上与其他方法的对比

 在其他测试集上与BPG、JPEG和JPEG2000的对比



实验效果

 视觉效果对比

 消融实验：上下文模型



实验效果

 重要性映射
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文章贡献

 文章贡献

• 提出了第一种同时学习图像压缩自编码器和轻量级上下文模型的方法

• 性能与目前最先进的深度图像压缩系统相当



Thanks!


