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极低比特率图像压缩技术综述

岳 爽， 陈 喆， 殷福亮

（大连理工大学信息与通信工程学院，大连 116024）

摘 要： 图像是人们获取信息的重要途径之一。随着图像传输与存储需求的不断增加，尤其在带宽受

限或云存储情况下，对图像进行极低比特率压缩，对于提高传输效率和节省存储空间具有重要意义。

基 于 此 ，本 文 对 有 损 图 像 极 低 比 特 率 压 缩 技 术 进 行 了 系 统 综 述 。 首 先 ，在 基 于 生 成 对 抗 网 络  
（Generative adversarial networks， GAN）的图像压缩衍生算法在高分辨率图像压缩、生成图像模糊、忽

视语义信息与纹理信息等方面问题的基础上，介绍了最新的极低比特率图像压缩方法。然后，阐述了

分层压缩、基于对象和感兴趣区域等其他非 GAN 模型的极低比特率图像压缩方法。接着，描述了常用

数据集及有损压缩条件下的图像质量评价方法。最后，对极低比特率有损图像压缩技术做出总结，并

对其后续的发展进行了展望。
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Abstract： Image is one of the important ways to obtain information. With the increasing demand of image 
transmission and storage， especially in bandwidth limited or cloud storage situations， compressing images 
at extremely low bitrates is of great significance for improving transmission efficiency and saving storage 
space. Based on this， this paper presents a systematic review of very low bitrate compression techniques for 
lossy images. Firstly， on the basis of problems of image compression derivative algorithms based on 
generative adversarial network （GAN） in terms of high-resolution image compression， generating image 
blur， and neglecting semantic and texture information， the latest very low bitrate image compression 
methods are introduced. Then， this paper elaborates image compression methods that achieve very low 
bitrate using non-GAN models such as layered compression， object based， and region of interest. After 
that， the commonly used datasets and image quality evaluation methods under lossy compression 
conditions are described. Finally， a summary of very low bitrate lossy image compression techniques are 
made， and an outlook on their subsequent development is given.
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引   言

图像信息是人类交流的重要媒介。通常，图像的数据量很大，在图像存储或传输时，都要对图像进

行压缩。根据压缩过程中损失信息与否，图像压缩技术可分为无损压缩与有损压缩［1］。图像无损压缩

可以完全恢复原始图像，但压缩倍数通常较低。图像有损压缩则在压缩过程中丢失一些图像细节和不

可察觉的信息，以减小图像文件的大小［2］，压缩倍数通常较高，但由于其不可逆性，原始图像无法完全

恢复。

在图像压缩中，图像每像素位数（Bits per pixel， BPP）表示压缩后每个像素所需的平均比特数，它

是衡量图像压缩性能的重要指标，与图像的质量密切相关［3］。通常，BPP 越高，表示可以获得更好的图

像质量，同时也会占用更多的存储空间或带宽［4］。通过提高编码算法的压缩性能和减少图像的冗余信

息来降低比特率，可以实现更低的 BPP［5］。通常，原始 RGB 彩色图像的 BPP 为 24 bit。图像经过大幅度

压缩后，使得 BPP<0.1，此时则称为极低比特率压缩［6］。

传统的图像压缩编解码器研究已取得重要进展，形成了 JPEG［7］、JPEG2000［8］、BPG［9］、HEVC［10］和

VVC［11］等标准，并在互联网传输、数码摄影及医学影像等领域得到广泛应用。但是，传统的图像压缩编

解码器难以适应不同的图像内容，在极低比特率下难以生成高质量的重建图像。此外，在传统的图像

压缩算法研究中，通常采用峰值信噪比（Peak signal to noise ratio， PSNR）［12］和多尺度结构相似性

（Multi⁃scale structural similarity， MS⁃SSIM）［13］等指标来反映图像重构质量。

近年来，基于学习的有损图像压缩技术得到广泛关注。基于学习的有损图像压缩方法应用率失真

优化准则，采用深度神经网络进行建模，其性能明显优于传统图像编解码器。然而，目前这些深度学习

方法主要针对中高比特率（>0.1 BPP）下的率失真性能进行优化，压缩倍数较低，无法满足实际应用要

求。例如，在带宽受限的情况下（如无民用通信设施的野外偏远地区通信、复杂电磁环境下的战场通

信、卫星通信、航空航天及深海和深空通信等极端环境），需要对图像进行极低比特率的压缩。生成对

抗网络（Generative adversarial network， GAN）模型［14］能够生成高质量图像且对数据分布敏感，是一种

在极低比特率下能实现图像高效压缩的解决方案［15］。由于传统的 PSNR 和 MS⁃SSIM 等像素级测量方

法不能有效地反映极低比特率下图像的重构质量［12］，基于学习的图像极低比特率压缩方法则采用更符

合人类视觉感知特性的图像质量客观评价准则，如感知相似度度量（Learned perceptual image patch sim ⁃
ilarity， LPIPS）［16］和 Fréchet起始距离（Fréchet inception distance， FID）［17］等。

基于深度学习网络的图像压缩研究方法虽然已经取得了一定进展［18⁃19］，但在极低比特率图像压缩

上性能有限。与此同时，生成对抗网络发展迅速，其主要包括生成器和判别器的对抗训练机制，通过最

小最大化损失函数生成逼真数据样本，它从结构

上更适合“压缩⁃解压缩”过程的实现，且基于

GAN 网络的极低比特率图像压缩技术取得了重

要进展。本文旨在综述图像的有损压缩技术，总

结了基于 GAN 模型和非 GAN 模型的极低比特

率（<0.1 BPP）图像压缩最新方法。此外，本文阐

述了常用的图像压缩数据集和图像质量客观评

价指标，并对极低比特率图像压缩技术的未来发

展进行了讨论与展望。为了更清晰地呈现本文

的内容框架，可以参考图 1 所示的脉络图。

图 1　本文脉络结构图

Fig.1　Structure diagram of this paper
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1 传统图像压缩编码方法  

传统图像压缩多用离散余弦变换（Discrete cosine transform， DCT）和离散小波变换（Discrete wave⁃
let transform， DWT）去除冗余信息［18］。在压缩倍数较高时，DCT 易出现方块效应；相比之下，DWT 有

出色的多分辨分析能力，能够有效描述图像中的概貌和轮廓信息。为此，Shapiro［20］基于 DWT 变换，提

出了嵌入式零树编码器（Embedded zero⁃tree wavelet， EZW），该方法的符号冗余较大，能实现灰度图像

的压缩。进一步，Brahimi 等［21］提出了一种改进的 EZW 算法，名为 IMP1EZW，减少了零树数量和符号

冗余，并利用颜色组件的相互依赖性来实现彩色图像编码，在灰度和彩色图像上的低比特率压缩都有

很好的效果。Said 等［22］基于 EZW 技术，提出多级树集合分裂（Set partitioning in hierarchical trees， SPI⁃
HT）算法，但存在内存需求量大和重构图像纹理细节信息丢失的问题。为此，王亚鸽等［23］提出了一种

联合 Canny 边缘检测和 SPIHT 的图像压缩算法，该算法利用 Canny 边缘检测提取图像的纹理边缘部

分，然后通过 Huffman 编解码得到边缘重构图，再将其与 SPIHT 结合，以恢复原图像。该方法能有效地

保留重构图像的高频信息，但高频信息冗余也削弱了重构图像的视觉效果。Chavan 等［24］采用矢量量化

技术，将带有 DCT 的自适应增量 LBG［25］与花授粉自适应优化方法（Flower pollination adapted rider op⁃
timization algorithm， FPARA）混合来优化码本，即先将图像划分为像素块（即矢量），然后利用 DCT 存

储图像数据，而后为每个矢量选择合适的编码词，通过编码器将编码本映射到码字来进行矢量压缩。

FPARA 方法使原始图像和解压缩图像之间的误差达到最小，LBG⁃DCT+FPARA 方法有较好的压缩

效果。

以上几种算法的压缩性能如表 1 所示，其中 Brahimi等提出的 IMP1EZW 方法［21］在彩色图像压缩方

面实现了较低的 BPP，且重构质量较好。

2 极低比特率图像压缩算法  

2. 1　基于 GAN的图像压缩算法　

GAN 网络是一种无需大量注释训练数据

就能学习深度表征的深度学习方法［26］，它由

生成网络和判别网络组成，基本架构如图 2 所

示。其中，生成网络负责生成模拟数据，判别

网络负责区分真实数据和生成网络生成的模

拟数据［27］。在训练过程中，生成网络通过不

断优化自身来生成更加逼真的模拟数据，使

得判别网络无法区分真实数据和模拟数据；

同时，判别网络也通过不断优化自身使其判

表 1　较低比特率的传统图像压缩算法性能

Table 1　Compression effect of traditional image compression algorithms with lower bitrate

方法

IMP1EZW[21]

Canny+SPIHT[23]

LBG⁃DCT+FPARA[24]

BPP↓
0.015 625~0.062 5（彩色图像）

0.062 5~0.5（彩色图像）

0.062 5~0.125（灰度图像）

0.041~1.161（灰度图像）

重构质量

中

优

良

良

注：↓表示越小越好。

图 2　GAN 网络结构

Fig.2　Structure of GAN network
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断更加准确，这种相互竞争、合作的关系形成了一种对抗机制［28］。最终这个竞争过程能够产生高质量、

逼真的图像。

基于 GAN 网络的压缩算法通常使用自编码器或变分自编码器作为生成网络，同时使用判别器来

检测生成的图像和原始图像之间的差异。通过精心设计的损失函数，生成网络可以生成与原始图像相

似但压缩率更高的图像，而判别网络可以帮助生成网络学习有效的压缩表示形式。GAN 已经在图像压

缩中取得了显著的成果，并在极低比特率图像压缩方面具有很大的潜力。

（1）针对高分辨率图像的压缩技术

Santurkar 等［26］提出基于生成模型的解码器和编码器训练方法，实现了小图像上的低码率压缩，但

在极低比特率下损失了图像的重建精度和视觉效果。为此，Agustsson 等［6］提出了一种基于 GAN 网络

的新框架。该框架中包括生成压缩和选择性生成压缩两种模式，其能够保留图像结构和内容范围，实

现全分辨率图像的极低比特率压缩，产生高分辨率的重建图像，但该方法使用了语义映射，这需要大量

的存储比特，且通常难以获取。其网络架构如

图 3 所示，其中 E 为编码器，q 为量化器，ω̂ =
q ( E ( x ) ) 表示将图像 x 进行压缩的结果。生

成器 G 生成与原图相近的 x̂，D 为鉴别器，用来

帮助 G 生成更逼真的图像。

Han 等［29］在文献［6］的基础上，提出了一种基于潜在表征信道间冗余的掩码压缩方法，该方法通过

掩码有效地压缩潜在表征信道冗余，通过减少语义映射来降低存储需求，并使用相对速率估计替代熵

模型，可适用于大图像的可变速率生成压缩。Akutsu 等［30］在此基础上，使用两个解码器来实现低比特

率和高感知质量，其主解码器由条件 GAN 训练，另一个解码器由加权 MS⁃SSIM 损失训练，能对不同区

域采用不同解码器进行自动处理。

Dash 等［31］提出了 CompressNet网络，将 GAN 与自动编码器集成在一起，以更好地理解图像的全局

结构。该网络引入了堆叠式自编码器（Stacked what where autoencoder， SWWAE）［32］，利用池化开关信

息改进编解码器之间的数据重建，用开关预测网络来减少合并池化开关信息生成的额外数据开销。该

网络在视觉质量方面表现良好，但自适应图像压缩能力较弱。

（2）针对生成图像模糊问题的压缩技术

目前，大多数基于学习的图像压缩方法存在模糊问题，GAN 虽能改善图像使其重建清晰，但仍存在

训练不稳定和产生噪音或伪影问题。IWAI 等［33］采用了两阶段训练和网络插值来克服以上缺点，结合

Cheng 等［34］提出的离散高斯混合模型优化潜在码分布的参数化方式，有效提升了图像压缩的质量。

为了克服 GAN 训练不稳定和产生模糊的伪影问题，Pan 等［35］提出采用预先训练的文本到图像扩散

模型来建立模型，即利用现有的文本到图像扩散模型，将输入的图像压缩为极低比特率的文本嵌入，然

后生成具有清晰细节的图像。该方法可以生成具有多样性的高感知质量的图像，不用在专用数据集上

进行训练，且不受服务器和客户端计算资源的限制，但其计算效率略低，压缩和解压缩步骤更耗时，且

在通信带宽方面非常有限。图 4 为 Pan 等［35］与 Agustsson 等［6］及 BPG 对同一图像压缩后的重构效果

对比。

（3）基于纹理信息的压缩技术

尽管以上方法可以重建清晰的图像，但在极低比特率下难以恢复准确的纹理。为此，Iwai 等［36］基

于参考的图像超分辨率［37］方法，提出了一种自纹理传输模型。该模型通过从图像中裁剪出的小块送入

细化的压缩网络进行压缩，以生成参考补丁，并通过自纹理传输模型，将纹理转移到已被压缩过的图像

中。实验表明该方法能有效传递并恢复纹理。

图 3　基于 GAN 网络的压缩框架

Fig.3　Compression framework based on GAN networks
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Pan 等［38］提出了一种采用内容分支和纹理分支的极低比特率耦合压缩生成网络（Coupled compres⁃
sion generation network， CCGN）。该模型通过多维剩余注意机制生成极低比特流，采用增强的感知引

导细化模型和多尺度融合鉴别器来获得更逼真的纹理，在遥感图像重建中可保留更多关键特征。

（4）合理利用语义信息的技术

语义信息对于图像的视觉表达至关重要，但在现有的基于学习的图像表征模型中常被忽略，而

GAN 则在保留语义结构方面有良好表现。Huang 等［39］提出了基于 GAN 的多尺度自动编码器极低图像

编码/压缩框架，利用多尺度鉴别器来捕获局部和全局的图像统计信息，将其用于高分辨率尺度下有效

压缩的先验。但该算法忽视了极低比特率场景下语义信息的视觉意义，致使客观评价受到一定的

影响。

Chang 等［40］提出了语义感知视觉分解（Semantic⁃aware visual decomposition， STAVE）图像编码框

架，利用语义分割映射来表达结构布局和语义信息，提取深度表征来建模纹理分布，并引入注意力机制

和相干正则化的方法优化纹理表征空间；将跨通道熵模块用于纹理表征的准确熵估计，以改善率失真

性能。该框架在极低比特率和智能视觉表示和分析等方面具有优势。

（5）基于矢量量化的技术

通常，GAN 将生成器作为自编码器，在瓶颈层引入量化器进行压缩和重构。矢量量化（Vector 
quantization，VQ）在相同比特率下比标量量化的编码效率更高［41］。Agustsson 等［6］和 Rippel等［15］采用均

匀标量量化的自适应算术编码技术来实现轻量级压缩网络。Lohdefink 等［42］遵循 Agustsson 等［6］和 Rip⁃
pel等［15］的架构，将对抗损失函数与矢量量化器结合，提高了压缩性能和重构图像质量。

Mao 等［43］将 VQ 引入生成模型，提出了矢量量化生成对抗网络（Vector quantization generative ad⁃
versarial network， VGGAN）。该模型通过识别学习码本中最接近的样本来获得 VQ 指数，实现极高的

压缩倍数；预训练的大规模码本通过 K⁃means算法聚类为更小的码本，实现可变比特率和不同级别的重

建质量。

（6）对图像感兴趣区域的压缩

对于感兴趣区域（Region of interest， ROI）的分割压缩同样具有重要意义。传统的方法主要包括静

态图像压缩标准 JPEG2000 支持的 ROI 编码技术［8］和基于小波变换的加权算法［44］。在低比特率下，以

上方法不能有效地重建 ROI 与背景区域，需要手工标记显著区域，且在 ROI 模型中会出现严重的块效

应。为此，Du 等［45］利用生成模型，提出了一种基于 ROI的图像压缩方案。该方法通过显著目标检测［46］

区分图像的前景和背景，采用不同的损失函数对生成的压缩图像进行处理，以增强背景细节并恢复视

觉注意目标的真实细节，可在极低比特率下产生视觉上令人满意的图像效果。

图 4　重构效果对比

Fig.4　Comparison of reconstruction effects
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（7）针对人脸图像的压缩

Mao 等［47］提出基于学习的带有外部先验的人脸图像压缩框架（Peer into the sketch， PITS）。该框

架将人脸图像编码为草图和缩略图，并使用可逆神经网络［48］进行编码。解码器端开发了一种两阶段生

成重建的复杂解码器，结合半参数建模和从外部数据库检索指导来增强重建图像。第一阶段利用生成

式解码器结合解码后的草图和缩略图进行初步人脸图像的重构。第二阶段通过评估特征域相似度来

检索外部数据库中的图像。该模型编码器具有丰富的语义信息和较强的鲁棒性，但只适用于人脸图像

的极低比特率压缩，且 PITS 依赖解码器侧的图像检索来利用外部先验。

2. 2　基于非 GAN模型的图像压缩方法　

除了基于 GAN 的极低比特率压缩方法外，一些非 GAN 方法，如分层压缩、概念压缩、跨模态压缩

以及基于对象压缩等极低比特率压缩方法也值得关注。

Li 等［49］提出了一种基于掩码压缩模型（Masked compression model， MCM）的图像压缩方法，旨在

极低比特率下实现图像的高质量重建。该方法将自监督预训练的掩码自动编码器（Masked autoencod⁃
er， MAE）与学习图像压缩（Learned image compression， LIC）框架结合，利用双自适应掩蔽方法

（Dual⁃adaptive masking approach， DA⁃Mask）适应图像的结构和纹理成分，以有效去除冗余并补充信

息。在掩码图像建模阶段，DA⁃Mask 和预训练的 MAE 相结合为初始压缩器，用于提取语义上下文和纹

理表征。该方法与 LIC 网络配合使用，实现了两步压缩。实验结果表明，MCM 在极低比特率下具有优

于先进 LIC 方法的评价指标和视觉质量。

概念压缩技术［50］通过提取输入视觉数据的概念表示并仅存储图像的全局信息来有效降低比特率。

然而，现有的熵建模技术仍存在不足，缺乏速率优化及未充分利用纹理编码内部区域的相似性和独立

性进行熵约束训练［51］。为了解决这些问题，Chang 等［52］提出了基于概念编码的端到端语义先验建模方

法（本文称其为 Thousand to one），利用语义分割图作为结构指导，在每个语义区域内提取深度语义先

验，实现更精细的纹理表示和合成。此外，引入跨通道熵模型，用于有效的先验估计和减少语义先验的

通道依赖性，以在熵约束下进行更有效的率失真优化。该方法实现了超高的压缩比（1 000 倍），同时提

高了重建质量和内容操作的灵活性，对视觉处理和分析任务具有通用性。Chang 等［53］提出了一个新的

概念压缩框架，将图像内容分解为结构层和纹理层，并使用分层融合 GAN（Hierarchica fusion GAN， 
HF⁃GAN）作为解码器。但在应用于语义缺口较大的数据集时，该模型无法按预期生成纹理，且会

出现伪影问题。图 5 为 Chang 等［53］与 JPEG、JPEG2000、BPG 的重构效果对比。

为了提高实例分割网络的图像编码性能，Galteri 等［54］和 Fischer 等［55］提出了标准混合解码器，利用

显著性区域和非显著性区域来减少比特率。Chamain 等［56］和 Le 等［57］采用神经图像压缩网络作为编解

码器，在目标检测和分割任务上取得了很好的效果，但必须在需要高质量的突出区域和没有潜在对象

的非突出区域之间进行隐式推导。Fischer等［58］通过引入潜在空间掩蔽网络来解决这一问题，并降低所

需的比特率。Fischer 等［59］利用基于 VCM（Video coding for machines）技术的显著性信息，提出了分层

学习压缩框架。该方法在 3 个不同空间分辨率的潜在空间中进行分层编码，并引入 RDONet 屏蔽准则

来提高 VCM 场景下的编码性能，从而节省了大量比特数，其性能优于传统的非分层压缩网络。

Li等［60］提出了一种跨模态框架来实现语义通信，旨在增强语义信息对图像压缩的作用。该方法只

保持语义的一致性，没有充分考虑信号级重构。Zhang 等［61］提出了一种可扩展的跨模态压缩（Scalable 
cross⁃modality compression， SCMC）框架，其结构如图 6 所示。该框架包括语义层、结构层和信号层，具

体而言，编解码器由语义层（E1和 D1）、结构层（E2和 D2）和信号层（E3和 D3）三层组成。通过分层绘制不

同模态的图像，从语义级表示到信号级重构来恢复视觉信息。在语义层仅编码来实现紧凑的表示，通

过提取几何结构来弥合语义理解和信号重建之间的差距。SCMC 框架在低比特率下取得了良好的率
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失真性能，但仍需进一步适应不同分辨率的图

像内容。

基于对象的图像编码（Object⁃based image 
coding， OBIC）在极低比特率通信和高级语义

内容理解方面有很大潜力，但对任意形状对象

的压缩效率不高，且需要大量的计算成本，因此

不易广泛应用。Sikora 等［62］和 Li等［63］开发出形

状自适应离散小波变换和余弦变换来支持任意

形状，但计算量较大。Xia 等［64］通过元素掩蔽机

制来支持任意形状的表示，提出了 LearntOBIC
系统，摒弃了专用于形状自适应的工具［62⁃63］。

LearntOBIC 采用端到端的学习框架，包括对象

层和背景层，其中对象层采用 DeepLab 技术［65］

进行图像分割，背景层采用基于变分自编码器

的 NLAIC［66］进行并行处理掩膜图像层。与传统的 JPEG2000、BPG 以及基于学习的 NLAIC 相比，

LearntOBIC 在极低比特率下可为应用场景提供更好的视觉质量。但 LearntOBIC 中的分割通常依赖于

内容，如何使分割效果更加稳定突出需要进一步研究。

图 5　不同压缩方法重构效果对比

Fig.5　Comparison of reconstruction effects of different compression methods

图 6　可扩展的跨模态压缩网络结构

Fig.6　Structure of SCMC network
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Gao 等［67］提出了基于可逆图像表示的 ULCompress 框架，用于解决现有低比特率图像压缩框架忽

略信息损失和兼容性问题。ULCompress 包括可逆图像重缩放（Invertible image rescaling， IIR）模块和

压缩质量增强（Compressed quality enhance⁃
ment， CQE）模块，其结构如图 7 所示。其

中 IIR 模块学习高分辨率图像并压缩低分

辨率图像，而 CQE 用于提高该框架的兼容

性，在低比特率场景下明显缓解阻塞和模糊

现象。该框架保证了可逆的采样过程，提高

了压缩后的图像质量，在编码比特率上与标

准编码器和基于学习的编解码器保持一致。

相比其他方法，ULCompress 关注采样过程

中的信息损失问题，具有更好的通用性和实

际应用前景。

3 数据集和评价指标  

3. 1　数据集介绍　

大量的图像训练数据才能使复杂的深度学习网络模型有效。为了验证所提算法对图像压缩的效

果，选择合适、有效的数据集尤为重要。以下是常见的图像压缩数据集。

（1） CLIC 数据集［68］是 CVPR 联合举办的深度学习图像压缩挑战赛提供的用于训练和基准测试率

失真性能的移动数据集，包括了不同种类的 PNG 图片，其尺寸被调整为长边是 2 048 像素。

（2） Kodak PhototCD 数据集［69］由 Kodak 公司制作，包括 24 张不同场景的图像（如城市、海景、人像

等），分辨率为 768 像素×512 像素，常用于评估图像超分辨率重建算法性能。

（3） COCO 数据集［70］2015 年由康奈尔大学、微软研究院和加州理工学院的研究者共同制作。数据

集包含 80 个对象类别，91 种物体类型，常用于目标检测、分割和字幕数据集。

（4） CelebAMask⁃HQ 数据集［71］2020 年由商汤研究院、香港中文大学和香港大学的研究人员合作开

发。该数据集由超过 30 000 张高分辨率的人脸图像组成，包含细粒度的掩码标签，每张图片都带有 19
个面组件类别的语义掩码（例如眼睛区域、鼻子区域、嘴巴区域等），常用于人脸解析、人脸识别、人脸生

成和编辑。

（5） ADE20k 数据集［72］2017 年由美国麻省理工学院和加拿大多伦多大学的研究人员共同开发。数

据集包括 150 个类别，注释密集，场景丰富，包括室内、室外和自然场景等。应用于场景感知、解析、分

割、多物体识别和语义理解。

（6） FFHQ（Flickr⁃Faces⁃HQ）数据集［73］是英伟达公司建立的一个高质量人脸图像数据集，主要用

于 GAN 的训练和评估，由 70 000 张分辨率为 1 024 像素×1 024 像素的高质量 PNG 图像组成。该数据

集在其年龄、种族和图像背景方面比 CeleAMask⁃HQ 数据集更丰富多彩。

（7） CUB⁃00⁃2011 数据集［74］由加州理工学院与加州大学圣地亚哥分校研究人员共同制作而成，该

数据集包含 200 种鸟类的 11 788 张图像，这些鸟类使用相同的部件进行注释，每个图像包含 15 个部件

位置，312 个二进制属性，可用于共享部件模型的研究。

（8） Cityscape 数据集［75］2015 年包含 50 多个不同城市的 5 000 张街道场景图片，具有 19 类别的密集

像素标注，并且提供算法评估接口，应用于城市场景像素级、实例级语义分割等。

（9） PASCAL VOC 2012［76］是一个世界级的机器视觉挑战赛提供的数据集。数据集共有 4 大类

图 7　ULCompress 网络结构

Fig.7　Structure of ULCompress network
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（Vehicle， Household， Animal， Person）和 20 小类，常应用于图像分类、目标检测、目标分割和行为识别

等多个领域。

3. 2　评价指标　

图像压缩的质量评价可以从主观和客观两个角度进行。主观质量评价是基于人眼对图像质量的

感知，通过观察者的视觉感受对图像进行打分或给出意见。这种评价方法直观准确地反映了人们对图

像质量的主观感受。客观质量评价则采用一系列客观的评价指标来量化图像质量。这些指标基于图

像的特征和统计数据，对图像的失真程度、信息损失等进行分析。主观质量评价提供直接、全面的评

估，但评价结果容易受个体差异的影响。而客观质量评价则更客观、可重复，可在大规模数据集上进行

自动化评估。综合使用主观和客观评价方法可以更全面地评估图像压缩的质量。客观质量评价方法

主要有以下几种：

PSNR［12］是一种常用的客观评价指标，它基于原始图像与压缩重构后图像之间对应像素点间的误

差，取值范围通常在 20~50 dB 之间，数值越大表示图像失真越小，图像质量越高。PSNR 通过计算原始

图像与压缩重构后图像之间的均方根误差（Mean squared error， MSE）来量化它们之间的差异，即

PSNR = 10 lg MAX2

MSE = 20 lg MAX
MSE

（1）

MSE = 1
mn ∑

i = 0

m - 1

∑
j = 0

n - 1
[ I ( i，j )- K ( i，j ) ]2 （2）

式中：MAX 表示输入图像的最大像素值；m 和 n 分别为图像的高度和宽度，m×n 即为原始图像 I ( i，j )与
压缩重构后图像 K ( i，j )的尺寸，i 和 j 为像素的位置索引。然而，PSNR 忽略了人眼对图像差异的敏感

性，因此与人眼的评估结果可能会存在偏差。

结构相似性（Structural similarity， SSIM）［77］是一种全参考的图像质量评价指标，它分别从亮度、对

比度、结构 3 方面度量图像相似性，其范围为［0，1］，即

SSIM ( x，y )=
( 2μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )

( μ2
x + μ2

y + c1 ) ( μ2
x + μ2

y + c2 )
（3）

式中：μx为 x 的均值，μy为 y 的均值，σ 2
x 为 x 的方差，σ 2

y 为 y 的方差，σxy 为 x 和 y 的协方差；c1 = ( k1 L )2，c2 =
( k2 L )2 为维持稳定的常数，L 为像素值的动态范围。SSIM 的数值越大，表示图像质量越好。SSIM 在图

像相似度的评价上优于 PSNR。

MS⁃SSIM［13］是 SSIM 在多个尺度上的扩展。它将原始图像和重建图像划分为不同尺度的子图像，

对每个尺度的子图像计算 SSIM 指数，对该 SSIM 指数进行加权平均后得到最终的 MS⁃SSIM 值，其范

围在 0 到 1 之间，表达式为

MS⁃SSIM ( x，y )=[ lM ( x，y ) ]αM ⋅∏
j = 1

M

[ cj ( x，y ) ]βj ⋅[ sj ( x，y ) ]γj （4）

式中：M 表示图像尺度；采用指数 αM、βj和 γj调整亮度 lM、对比度 cj 和结构对比 sj 三者不同分量的相对重

要性。MS⁃SSIM 的数值越大，表示图像间的相似度越高，图像质量越好。

LPIPS 是一种可学习的感知图像块相似度指标［16］，也称为感知损失，它通过训练一个神经网络模

型来近似人类感知的视觉相似性。其范围通常为［0， 1］，数值越小表示图像的感知质量越高。相比于

传统的评价指标如 PSNR 和 SSIM，LPIPS 更符合人眼对于图像感知的敏感性。

FID［17］是从原始图像的计算机视觉特征的统计方面来衡量两组图像的相似度，用于计算原始图像

和重建图像的特征向量之间的距离。FID 数值越小越好。计算 FID 需要使用 Inception 及 Net⁃V3 模型
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提取图像的特征向量，并计算两张图像特征之间的距离，表达式为

FID = μ r - μg
2

+ tr ( Σr + Σ g - 2( ΣrΣ g )1 2 ) （5）

式中：μ r 表示真实图像的特征均值；μg 表示生成图像的特征均值；Σr 为真实图像的协方差矩阵；Σ g 为生

成图像的协方差矩阵；tr（·）表示矩阵的迹。

3. 3　方法比较　

基于 GAN 和非 GAN 网络模型的各类极低比特率图像压缩方法在 BPP、重构质量及算法特点方面

的比较分析分别如表 2 和表 3 所示。从表 2 可以看出，Chang 等［40］和 Mao 等［47］的方法相较于其他研究者

提出的图像压缩方法在 BPP 较小时重构质量更为优秀，但 Mao 等［47］的方法只适用于人脸图像压缩。从

表 3 可以看出，Thound to one 方法［52］相较于其他方法的 BPP 和重构质量更为优秀。通常，表 2 和表 3 内

所述方法具有不同的 BPP 和图像重构质量，适用于不同类型的图像数据集和应用场景，因此在图像压

缩应用中，需要根据具体的应用场景来进行选择。

表 2　基于 GAN网络模型的各类极低比特率图像压缩方法比较

Table 2　Comparative analysis of various very low bitrate image compression methods based on GAN 
network models

作者

Iwai等 [36]

Han 等 [29]

Cheng 等 [34]

Pan 等 [35]

Löhdefink
等 [42]

Du 等 [45]

Huang 等 [39]

Dash 等 [31]

Pan 等 [38]

Chang 等 [40]

Mao 等 [47]

Mao 等 [43]

年份

2021

2020

2020

2022

2021

2019

2019

2020

2023

2023

2023

2023

特点

在基于参考的图像超分辨率方法上提出了自纹理传输模型

利用掩码压缩潜在表征信道冗余，通过减少语义映射降

低存储需求

将离散化的高斯混合模型和注意力机制引入压缩模型

首次将模型建立在预训练文本⁃图像扩散模型上，能从一

个压缩源生成多种图像，不用在专用数据集上进行训练，

计算效率低

将对抗损失函数与矢量量化器结合

采用不同的损失函数对图像的前景和背景分别进行处

理，实现了极低比特率下 ROI的分割压缩

利用多尺度鉴别器实现局部和全局的图像统计信息捕获

利用开关预测网络增强堆叠自编码器，减少数据开销

将 GAN 与卷积神经网络结合，通过融合图像内容和细节

纹理达到图像的高保真压缩重构，实现了遥感图像的极

低比特率压缩

引入注意力机制和相干正则化去优化纹理表征空间，将

跨通道熵模块用于纹理表征的准确熵估计

首次提出了基于学习的带有外部先验的人脸图像压缩框

架

通过识别学习码本中最接近的样本来获得 VQ 指数，间

接压缩潜在特征

BPP↓（数据集）

0.028 7(CLIC)

0.028(ADE2k)

0.098 (Kodak)

0.070±0.008(Kodak)

0.031 25~0.093 75
(Cityscape)

0.037(MSRA⁃B)

0.039(Cityscape)
0.047(ADE20K)
0.072 6(CLIC)

0.062(DOTA dataset)
0.091(UC⁃Merced)

0.045(FFHQ)
0.018(ADE20K)
0.024(Cityscape)

0.0281
(CelebAMask⁃HQ)

0.04~0.07(Kodak)

重构质量

次

良

良

良

良

良

中

优

优

优

优

优

注：↓表示越小越好。
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4 总结与展望  

极低比特率图像压缩是一项具有挑战性的任务，它需要在保持高质量重建图像的同时，实现极低

的比特率压缩。本文对基于 GAN 和非 GAN 模型的极低比特率图像压缩方法进行了分类评述。在此

基础上，分析了极低比特率有损图像压缩算法的优点与不足，描述了部分常用的图像压缩数据集和客

观性能评价指标。最后，针对当前极低比特率图像压缩面临的问题进行了讨论与展望。随着深度学习

技术的发展，GAN 网络及其他网络模型将会更广泛地应用于有损图像的极低比特率压缩，并取得更低

的压缩比特率和更好的图像重建质量。下面对极低比特率图像压缩技术未来的发展趋势进行展望：

（1）基于 GAN 的极低比特率图像压缩方法备受关注，已取得了良好的压缩效果。但仍然面临一些

技术挑战。改进生成器网络的设计很必要，以提高在极低比特率下生成图像的质量。同时，判别器网

络也需要更加精确地评估生成图像和原始图像之间的差异，以帮助生成器网络改进生成图像的质量。

此外，GAN 是由生成器和判别器两部分组成的哑铃型网络，二者通过交替训练逐步生成高质量、逼真的

数据，在图像合成、修复、生成等任务中得到广泛应用。研究人员可以探索类似 GAN 结构的网络，如

VQ 和 U⁃net等，来完成极低比特率图像压缩任务。

（2）需要关注的另一个问题是针对特定内容的图像和文字的压缩。在许多场景中，特定内容的图

表 3　基于非 GAN网络模型的各类极低比特率图像压缩方法比较

Table 3　Comparative analysis of very low bitrate image compression methods based on non‑GAN network 
models

模型

SCMC[61]

LearntOBIC[64]

VCM+
RDOnet[59]

MCM[49]

Thousand to 
one[52]

HF⁃GAN[53]

ULCompress[67]

年份

2023

2020

2023

2023

2021

2022

2023

特点

通过语义层、结构层和信号层分层绘制

不同模态的图像，将压缩问题进一步转

化为表示任务，依次在 3 个层次上恢复

视觉信息。

基于 OBIC 将分割网络和压缩网络集成

在一个端到端可学习的框架

首次利用基于 VCM 的显著性信息提出

分层学习压缩框架，通过 3 个不同空间

分辨率的潜在空间中传输图像数据进行

分层编码

首次将 MIM 和 LIC 端到端统一起来用

于极低比特率图像压缩，注重图像结构

与纹理成分

首次提出基于概念编码的端到端语义先

验建模方法

将图像内容分解为结构层和纹理层，通

过提取稀疏结构映射和深度纹理表示来

实现概念压缩，语义缺口较大时压缩效

果较差

能够兼容标准解码器和基于学习的编解

码器

BPP↓（数据集）

语义层:
0.005(CUB⁃200⁃2011)

信号层:
0.102(CUB⁃200⁃2011)

0.064 8(PASCAL VOC)

0.059(Cityscape)

0.075(COCO)
0.080 3(CelebAMask⁃HQ)

0.02~0.03(CelebAMask⁃HQ)

0.031(Edges2shoes&handbags)
0.074(CelebAMask⁃HQ)
0.043(Multiple seasons)

0.091: ULC+JPGE(DIV2K)
0.060: ULC+HEVC(DIV2K)

0.047: CL+Cheng 等 [34](DIV2K)

重构质量

良

良

中

优（纹理

细腻）

优

优

优

注：↓表示越小越好。
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像和文字具有重要的信息含量，但目前针对这类图像压缩问题的解决方法尚不完善。因此，需要进一

步研究和探索针对特定内容压缩的方法，以保证重要信息的准确传输。

（3）大多数方法都是优化图像数据传输中的压缩和解压缩过程。如何从图像的后处理入手，进一

步提高重建图像的质量也将是研究的重点。

（4）未来的发展方向之一是使极低比特率图像压缩方法能够适应不同分辨率的各种图像内容，并具

备通用性和可扩展性。这将使得该方法在图像和视频编码以及机器视觉任务等领域发挥更大的作用。

综上所述，通过对当前面临的问题进行讨论和思考，将有助于在极低比特率图像压缩领域取得更

大的突破和进展。同时，也可以探索其他新的方法和技术，以解决当前面临的挑战，并推动图像压缩领

域的创新和发展。
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