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基于长短注意力模块的深度学习图像压缩方法
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 摘　要                  基于超先验自动编码器的潜在表示最近被应用于端到端图像压缩，其性能与最新的通用视频编码（VVC）

帧内编码相当。图像压缩的率失真效率很大程度上受到自动编码器提取的潜在表示的影响。为此提出了

一种新的注意力机制模块，利用长短注意力（LSA）模块进行深度学习图像压缩，将长短注意力模块引

入自动编码器中，分别在编码阶段和解码阶段添加两个长短注意力模块来提高网络的编解码能力，从而

使模型获得更准确的图像的潜在特征表示。长短注意力模块提高了自动编码器提取全局和局部图像特征

的能力，节省比特率并实现更高的算法压缩性能。在 JPEG-AI 数据集上的实验表明，长短注意力模块

成功地重建了图像细节，所提出的方法在多尺度结构相似性（MS-SSIM）方面实现了最先进的性能，

并在低比特率下的峰值信噪比（PSNR）方面优于当前最先进的方法。 
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0  引言

图像压缩是过去几十年信号处理中的一个基础研究问

题。为了图像的高效传输和存储，已经开发了图像编码标准，

例如 JPEG[1]、JPEG2000[2]、高效视频编码（HEVC）/H.265[3]、

通用视频编码（VVC）。一般来说，它们按如下方式进行图

像压缩。

（1）将输入图像划分为块。

（2）将每个块转换到变换域，例如离散余弦变换（DCT）

和离散小波变换（DWT），通过帧内预测去除图像中的空间

冗余，通过变换域的量化系数去除频率冗余。

（3）使用上下文自适应算术编码器和各种解块或环路

滤波器来减少空间冗余并提高编码效率。

（4）通过类似于 CABAC[4] 的熵编码将量化值和预测辅

助信息编码到比特流中。

近年来，用于端到端的图像压缩网络被迅速提出，如

文献 [5-7] 等。文献 [5] 提出在图像压缩中标量量化通过编

码器的非线性分析达到了矢量量化的效果。Theis 等人在文

献 [6] 中提出了一种有损压缩方法来处理自动编码器的不可

微问题，从而获得比 JPEG2000 更好的性能。Agustsson 等

人 [7] 使用软到硬的退火方案进行训练，并提出了第一个端到

端的图像压缩框架。同时，Rippel 和 Bourdev[8] 提出了一种金

字塔结构的自动编码器来实现实时自适应编码。Liu 等人 [9]、

Santurkar 等人 [10] 和 Agustsson 等人 [11] 提出了生成对抗模型，

以低比特率实现良好的视觉效果。文献 [12] 提出了一种超

先验自动编码器，使端到端图像压缩的性能与 BPG 相当。

后来在文献 [13] 和文献 [14] 的研究中，通过在深度学习图

像压缩算法中添加上下文模型，将算法的压缩性能提升并超

过了 BPG 的压缩效率。文献 [15] 提出了一种高斯混合模型

（GMM），通过更精确和灵活的熵模型，使得性能可以与当

前最先进的传统方法VVC进行比较。在最近的一项研究中 [16]，

使用可逆神经网络（INN）来减少信息丢失，从而获得更好

的压缩效果。Cui[17] 提出了非对称增益变分自编码器和非对

称高斯熵模型，取得了更好的性能。文献 [18] 使用单应矩阵

帮助二分支自动编码器压缩立体图像对，最后使用交叉质量

增强模块来提高重建图像的质量。

本文提出了一种长短注意力模块，并将其使用在深度学

习网络中来实现一种图像压缩算法。通过将具有长短注意力

机制的模块加入到编码熵模型，本文发现，当网络中使用长

短注意力模块时，可以为熵模型提取准确的图像潜在特征，

以减少在压缩图像时所需要的编码位。此外，本文在长短注

意力模块中采用了简化版的多头注意力机制，多头注意力机

制可以使学习到的模型集中在图像压缩中更需要注意的区

域，从而提高编码性能。实验结果表明，与经典图像压缩标

准 VVC、JPEG2000 和现有的深度学习压缩方法相比，本文

的方法在低比特率下在 PSNR 指标上表现最佳，在 MS-SSIM

指标上，本文的方法在所有比特率下都具有最佳性能。

与现有方法相比，本文的主要贡献如下。

（1）本文设计了长短注意力模块。该模块有两个分支，
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一个分支用于提取局部特征，另一个分支用于提取全局特征，

最后将全局特征和局部特征融合以获得更准确的图像潜在特征。

（2）在长短注意力（LSA）模块的全局特征分支中，为

了实现多头注意力机制，网络可以提取多尺度的全局特征。

本文使用特征之间的组卷积来实现该功能，增强 LSA 模块提

取全局特征的能力。

（3）本文通过将长注意力模块和短注意力模块合并到自

动编码器中来设计图像压缩网络。实验表明，在计算PSNR时，

本文的方法在低比特率下优于其他方法。在高比特率下，本

文的方法具有与其他方法相当的性能。在 MS-SSIM 指标上，

本文的方法是最好的。

1  深度学习图像压缩算法

1.1  网络结构

本文提出的压缩模型和文献 [15] 具有类似的框架，如图

1 所示，左侧显示自动编码器架构，右侧对应于实现超优先

级的自动编码器。其中 Q 代表量化，AE 和 AD 分别代表算

术编码器和算术解码器，本文使用 5×5 掩码卷积实现上下

文模型，N 根据 λ 选择，前三个低 λ 值为 128，后两个高 λ 值

为 192。该网络包含两个主要子网络。第一个是核心自动编

码器，它学习图像的量化潜在表示（编码器 ga 和 gs）。在 ga 中，

本文使用残差模块 (RB) 来增加大网络的感受野并提高算法的

率失真性能，并在下采样 4 倍和 16 倍后添加长短注意力模块

来提高网络的潜在特征提取能力，通过添加残差模块和长短

注意力模块，可以显著提高编码器学习到的图像的潜在表示。 

同样，本文的解码器 gs 使用与 ga有类似的结构。

图 1  网络架构

图像的压缩过程可表示为：

                                                             （1）

                                                                    （2）

                                                               （3）

式中：x、 、y 和 分别表示原始图像、重建图像、量化前的

潜在表示和压缩后的编码流。其中 ga 是编码器，gs 是解码器，

和 θ 分别是 ga 和 gs 的参数。

第二个子网络负责学习熵编码量化潜在模型的概率模

型。它将上下文模型（潜在自回归模型）与超网络（超编码

器 ha 和超解码器 hs）相结合。当上下文模型由 5×5 掩码卷

积实现时，网络主要学习对纠正基于上下文的预测有用的信

息。本文将这两部分数据结合起来，通过三个卷积层生成条

件高斯熵模型的均值和尺度参数。其过程可表示为：

                                                            （4）

                                                                    （5）

                                                 （6）
式中：ha 和 hs 是超编码器和超解码器， h 和 θh 是优化参数。

是基于 的估计分布。本文使用非参数、完全分解的

密度模型对 进行建模。

图 2  残差模块框图

          （7）

式中：zi 表示 z 的第 i 个元素，i 指定每个元素或每个信号的

位置。

本文使用 MSE 来优化本文的模型，所以完整的速率 - 失

真损失函数为：

             

       （8）

式中：λ 控制率失真权衡，不同的 λ 值对应不同的比特率，

DMSE 表示畸变项。

1.2  长短注意力模块

本文受文献 [16] 的启发，给全局注意力模块加了一个分

支，专门用来提取局部特征，由此设计了一个可以同时提取

全局特征和局部特征的长短注意力模块。

如图 3 所示，长短注意力模块（LSA）有两个分支，其

中上面的分支由两个残差模块组成，用来提取局部特征，下

面的分支先由简化后的注意力模块提取特征，再由组卷积实

现多头注意力机制，其中 h 代表控制多头注意力机制的数量。

最后，将局部特征与全局特征结合后通过一个卷积层得到融

合特征。

图 3  长短注意力模块

2  实验结果

2.1  模型训练过程

本文使用了 JPEG-AI 提供的数据库 [19]，其中包括 5283

张训练集、300 张验证集和 40 张测试集。本文在一台装了

1080ti 的电脑上训练本文的图像压缩模型， PyTorch 版本为
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1.7.1，模型使用 adam 进行优化，Batch Size 大小设置为 8。

在训练过程中，本文将图像随机裁剪为 256×256 的图像块

作为输入图像训练网络，初始学习率设置为 1e-4，然后使用

ReduceLROnPlateau 来调整学习率，当 loss 不再下降 10 个

epochs 后，学习率下降为原来的二分之一。

本文使用均方误差（MSE）作为损失函数来优化本文提

出的模型。根据损失函数，将 λ 设置为集合 {0.001 6, 0.003 2, 

0.007 5, 0.015, 0.025, 0.048 3}，将 epochs 参数设置为集合

{200，300，300，300，400，500}。对于三个较低压缩率的模型，

N 设置为 128；对于三个较高压缩率的模型，N 设置为 192。

2.2  性能比较

本文用 JPEG-AI 数据集中的 40 张未压缩的图像（8 kB）

验证了本文提出的方法的稳健性。本文将所提出的深度学习

方法与著名的压缩标准（VVC，JPEG2000）以及一些著名的

基于神经网络的学习压缩方法进行了比较，包括Ball’e等人、

Minnen等人和Cheng的工作。为了评估各方法的率失真性能，

速率以每像素比特（bpp）来衡量，质量指标通过 PSNR 和

MS-SSIM 来衡量，其中 bpp 越小，PSNR 值越大，MS-SSIM

越大，则表明算法性能越高。同时，绘制率失真（RD）曲线

以证明本文方法和对比方法的编码效率。

2.2.1  视觉比较

如图 4 所示，VVC、JPEG2000 和 bmshj 重建图像时，会

出现大量细节损失，例如红框中的皱纹部分边缘模糊，细节缺

失，在重建图像的过程中会丢失点状和线状信息。这是因为传

统的图像压缩算法是基于分块的图像压缩，在 bpp 比较低时无

法保留更多的信息用于图像重建；另外 bmshj 的算法使用的是

比较简单的卷积层实现深度学习图像压缩，由于感受野的大小

不够，在重建图像时也会丢失图像原本的一些细节。mbt2018

和文献 [15] 是两种带超编解码器的深度学习算法，由于超先

验数据的加入，算法在重建图像时，获得了更多的图像潜在特

征，可以看出，图像的边缘部分得到了明显改善，点状的图像

信息也能得到较好的重建，并且 Cheng 的算法重建结果在视

觉上比 mbt2018 的重建结果更好。与其他方法相比，本文使用

长和短注意力模块，使网络获取了更多的图像潜在特征，并大

大增加了网络的感受野，因此在视觉效果上，本文算法的重建

图像具有更清晰的图像边缘和图像细节。

图 4  来自 JPEG AI 数据集的重建图像 00001-TE-960x720 的

可视化

如图 5 所示，就峰值信噪比 PSNR 而言，本文提出的方

法与 VVC 相比具有竞争力。并且该方法在低比特率下比以

前的基于深度学习的方法具有更好的编码性能，这证明了长

短注意力模块提取的图像潜在在低比特率要求下压缩图像时

可以更好地重建图像。但在高比特率要求下，本文算法的结

果在 PSNR 指标上低于文献 [15] 和 mbt2018 方法，这可能是

因为长短注意力模块提取的全局特征在高比特率下不利于图

像的准确重建。

图 5  不同方法之间的 RD 曲线：比特率 (bpp) 与 PSNR(dB)

此外，如图 6 所示，在 MS-SSIM 指标上，本文的方法

实现了最先进的压缩性能，这表明本文提出的长短注意力模

块可以使重建图像具有更好的结构相似性。如表 1 所示，

与传统压缩方法 VVC 相比，本文以 [0.06, 0.50] 的 bpp 对

比各方法的平均比特率节省。从结果上看，JPEG2000 的压

缩效果在 PSNR 上优于 bmshj，但在 MS-SSIM 指标上效果

最差。bmshj 的平均码率节省相比于 VCC 增加超过 20% 开

销，表明该方法在 PSNR 和 MS-SSIM 上都要比 VCC 更差。

mbt2018 与 VCC 相比在 PSNR 上节省了 9.09% 的平均比特

率，在 MS-SSIM 指标上节省了 7.35% 的平均比特率；Cheng

的算法与 VCC 相比在 PSNR 上节省了 12.19% 的比特率，在

MS-SSIM 上节省了 12.46% 的比特率，这两种方法的性能均

优于 VVC。本文所提出的方法在 PSNR 中实现了 16.25% 的

最高比特率节省，在 MS-SSIM 中实现了 20.59% 的最高比特

率节省，表明了本文所提出算法在数据指标上优于传统图像

压缩算法和最近的深度学习算法，具有更高的算法压缩和图

像重建性能。

图 6  不同方法之间的 RD 曲线：比特率 (bpp) 与 MS-SSIM
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表 1  基于 VVC（VTM15.0）的平均比特率节省

VVC JPEG2000 bmshj mbt2018 Cheng Ours

PSNR 0 26.91% 28.67% -9.09% -12.19% -16.25%

MS-SSIM 0 162.82% 20.49% -7.35% -12.46% -20.59%

3  结论

本文提出了一种使用长短注意力模块的深度学习图像

压缩算法。通过加入长短注意力机制的编码熵模型，本文发

现，当在算法网络中使用长短注意力模块时，可以为熵模

型提取更准确的图像潜在特征，这直接减少了算法压缩图像

所需的编码位。实验结果表明，本文的方法在低比特率下

在 PSNR 指标上表现最佳，在 MS-SSIM 指标上，本文的方

法在所有比特率下都具有最佳性能。
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