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摘要—随着生成技术的进步，视觉内容已经演变成自然图像
与 AI生成图像的复杂混合体，推动了对更高效编码技术的需求，
这些技术优先考虑感知质量。传统编解码器和学习方法难以在高
压缩比下保持主观质量，而现有的生成方法则面临视觉保真度和
泛化能力方面的挑战。为此，我们提出了一种新的基于扩散先验
的生成编码框架，以提高低比特率下的压缩性能。我们的方法采
用预先优化的编码器来生成通用的压缩域表示，并通过轻量级适
配器和注意力融合模块与预训练模型的内部特征相结合。该框架
有效地利用了现有的预训练扩散模型，并能以极小的再训练成本
高效地适应不同的预训练模型以满足新的需求。我们还引入了一
种分布重新归一化方法，进一步提高重构保真度。广泛的实验表
明，我们的方法：(1) 在低比特率下在视觉保真度方面优于现有
方法；(2) 相比 H.266/VVC，压缩性能提高了高达 79%；(3) 为
AI生成的内容提供了一种高效解决方案，并且能够适应更广泛
的内容类型。

Index Terms—生成编码、图像压缩、潜扩散模型、AI生成
内容

I. 介绍

随着生成技术的快速发展，视觉内容已经从主要是
自然图像演变为自然图像和生成图像的多样化混合体，
推动了对更高效图像编码技术的需求，以优化主观感
知质量。基于变换的传统编码标准（例如，HEVC [1]，
VVC [2]）和端到端学习的编码方法 [3], [4]在保持高压
缩比下的主观重建质量方面面临挑战，主要是由于数据
退化以及外部先验知识利用不足。
近期的生成图像编码方法 [5], [6] 利用了生成模

型捕捉复杂数据分布的强大能力，能够在超低比特率
下实现高质量的重建。尽管前景广阔，当前主要基于
GANs [7]的技术受限于其生成能力，特别是在保留现实
纹理和结构细节方面。此外，目前的生成编码方法 [6],

[8] 的泛化能力有限，因为压缩性能与模型的训练范围
紧密相关。这些方法通常需要对特定场景数据（如例如，
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AI 生成内容或自然场景）进行端到端的率失真（RD）
优化，使得训练资源消耗巨大。另外，在不同场景下往
往需要重新训练整个模型，这会导致显著的开销并在设
备间解码时带来挑战。

扩散模型最近在图像生成方面取得了显著的成功，
特别是在文本到图像的任务中。它们能够产生视觉丰富
且结构良好的图像，展示了从低级纹理到高级语义的大
量关于视觉内容构建的先验知识。基于扩散的压缩领域
的现有工作遵循不同的设计范式。一类研究 [9], [10] 利
用扩散模型作为现有编解码器之上的后处理器，重点
在于提高解码图像的质量而不是生成编码。另一类研
究 [11], [12] 则使用以图像衍生表示为条件的扩散模型
作为解码器。例如，文本条件的扩散解码器 [11], [12]已
被探索用于异常低比特率（<0.01 bpp）的情况，在保持
高级语义一致性方面表现出色，但往往牺牲了视觉保真
度。此外，同时进行的工作 PerCo [12] 利用向量量化代
码簿来表示图像及其文本信息。然而，这些方法通常需
要单独训练辅助编码器和不同大小的代码簿，并且需要
对扩散模型进行微调以适应不同的目标速率和内容，限
制了它们在适应各种压缩需求方面的灵活性和效率。

为此，本文提出了一种生成编码框架，利用强大的
扩散先验来提高压缩性能，主要集中在改善低码率范围
内的感知保真度，通常在 0.01到 0.2 bpp左右。我们使
用预训练的潜扩散模型 [13]作为生成解码器，同时通
过一个与特定生成模型无关的前置端到端学习压缩任
务来优化编码器。引入了一个轻量级适配器以确保有效
的领域适应性，提供了一种灵活且兼容的解决方案，适
用于不同的模型。为进一步提高重构保真度和压缩效
率，我们采用跨注意力机制来更好地对齐压缩潜变量与
内部特征，并使用分布归一化方法来减轻重构失真。本
工作的主要贡献如下：

• 我们提出了一种生成编码框架，利用强大的扩散先
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验来实现高效的以人类为中心的压缩。该框架包括
一个轻量级适配器和一个注意力融合模块，能够有
效进行领域适应，并确保与各种预训练潜在扩散模
型兼容。

• 我们引入了一种交叉注意力机制，以优化压缩潜变
量与预训练模型内部特征的融合，并采用一种分布
重新归一化方法来提高重建保真度，这两种方法都
进一步提升了压缩性能。

• 大量实验表明，我们的方法在压缩性能上比 VVC

提高了多达 79%，并在自然场景和使用不同预训练
扩散模型的 AI生成场景中展现了广泛适用性。

II. 提出的方法

所提出的生成式图像编码方法的主要框架如图 1所
示。它包括几个关键组件：(1) 图像编码器 E 和熵模型
H，它们协作将图像编码为具有速率约束的潜变量；(2)

配备了注意力融合模块的潜变量适配器 F，其任务是
将压缩后的潜变量转换为控制信号；以及 (3) 潜变量扩
散模型 [13](LDM)G，它作为真实图像重建的强大先验。
我们的目标是利用预训练模型 G的能力，通过轻量级的
F 和注意力融合将压缩潜变量与其内部先验相结合，从
而实现通过压缩信号对重建过程进行准确引导。

在编码端，为了确保灵活性和通用性，使用预优化
的编码器 E 将输入图像 x转换为统一的压缩域潜在表
示 y，定义为 y = E(x)。转换后，潜在变量 y经量化和
熵编码生成比特流。在解码器一侧，解码的潜变量 ŷ经
过潜变量适配器 F 转换为一个特征集 f。这个集合然
后与去噪 U-Net 在潜扩散模型中的每个时间步 t的中间
表示 ct 对齐并融合。这种编码信息的整合引导了生成
过程，使得能够合成高保真度的重构图像 x̂。在潜扩散
模型中，生成过程从先验高斯分布 N (0, 1)中采样的随
机噪声 z开始，并以压缩信息 ŷ为条件，表示为：

x̂ = G(z, ŷ), x̂ ∼ P (x̂ | ŷ). (1)

由于压缩信息 ŷ提供了强烈的空间指导，目标分布P (x̂)

主要由 ŷ和内部扩散先验决定，使我们能够实现压缩任
务的高保真重建结果。

A. 潜隐适配器和注意融合

为了将预训练模型适应计算机视觉中的不同任务
或领域，人们探索了多种方法，尽管这些方法可能并不

完全适合图像压缩。例如，ControlNet [14]使用一个可训
练的大型预训练主干副本生成额外的特征图，这会导致
显著的计算开销。另一个代表性方法 T2I-Adapter [15]，
控制生成图像的颜色和结构，但不能提供实现我们方法
所需的高感知重构保真度所必需的粒度。

为了解决这些挑战，本文设计了一个潜在适配器和
一个注意潜在融合模块以实现高视觉保真度的生成编
码。该适配器将压缩域潜变量 ŷ与 U-Net的下采样和上
采样模块中的特征对齐，定义为 f = F(ŷ)。每个特征
提取模块包括一个卷积层和两个残差模块，在每一时间
步 t产生与相应的 U-Net特征 c

(i)
t 对齐的特征 fi。

变换的潜码 f 和内部特征 ct 然后被融合并整合到
生成扩散过程中，用于图像重建。常用的加性融合方
法 [14], [15]假设空间对齐并忽略了上下文信息，限制
了重建能力。因此，我们引入了一个注意力融合模块来
提高融合精度，基于空间交叉注意力提升图像重建的保
真度。如图 2所示，U-Net 中间特征 c

(i)
t 和变换后的潜

码 fi 相加形成基础特征 ĉ
(i)
t = c

(i)
t + fi，增强了空间相

关性。从压缩信息中得到的转换潜变量 fi 作为上下文
向量。通过将它们的维度重塑为HW ×C，我们实现了
空间维度的线性化，使得每个特征向量都能够独立地对
注意力机制做出贡献。三个 1 × 1卷积层将 ĉ

(i)
t 映射到

Q，并将 fi重塑为K和 V。用 FC表示一个全连接层，
融合特征 f̂ i计算如下：

f̂ i = V + FC(Attn(Q,K,V )), (2)

Attn(Q,K,V ) = Softmax

(
QK>
√
C

)
· V . (3)

交叉注意力机制通过捕获压缩信息与生成模型在每个
空间位置的内部特征之间的相关性来促进融合。因此，
它使潜在扩散模型能够获得源自目标图像的变换潜在
变量更精确的空间细节，从而有效提高重建图像的准
确性。

B. 优化策略

预训练的生成模型通常为视觉重建提供强大的先
验信息，但重新训练它们成本高昂且有损这些先验信息
的风险。为了避免这种情况，我们保持预训练的潜在扩
散模型 G冻结，并采用两阶段优化策略：首先通过一个
辅助任务优化编码器 E 和熵估计模型 H，然后冻结它
们并对轻量级适配器 F 和注意力融合模块进行微调。
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图 1: 提出的生成式图像编码框架概述。

(1)编码器优化。在第一阶段，使用了一个学习的
图像压缩任务 [16]进行预训练优化。这包括一个编码
器 E，一个辅助解码器和一个熵模型H。这个辅助解码
器专门为了预训练优化而引入，在优化完成后将会被丢
弃。为了实现统一的编码器和熵模型下的可变速率编
码，我们采用了通道缩放和量化技术，具体细节见 [17]。
对于率失真优化 [18], [19]，每个拉格朗日乘子 λs 都与
一组速率级别 s的量化参数相关联。速率约束 Ls

rate 由
H确定。使用 MS-SSIM [20]来衡量重构失真 Ls

dist，预
训练优化目标定义如下：

Lpretext =
L−1∑
s=0

Ls
rate + λsLs

dist. (4)

在使用方程 (4)进行训练时，辅助解码器通过随机梯度
下降与 E 和 H一起更新。预训练优化完成后，仅保留
并固定了 E 和 H的参数，以便在后续与其他模块一起
进行训练时保持不变。

(2)适配器优化。第一阶段训练后，第二阶段旨在
优化潜在适配器 F 以及注意融合模块，并保持 E、H和
G 固定。在扩散过程中，输入图像 x的潜变量 z0 在每
个时间步长 t中都会被添加噪声以产生 zt。逆向扩散过
程通过使用 U-Net噪声估计器 εθ 对 zt 进行去噪，迭代
地执行图像重建，条件是转换后的压缩特征集 f。去噪
损失函数定义如下：

Ladp = Ez0,t,f ,ε∼N (0,1)

[
‖ε− εθ (zt, t,f)‖22

]
. (5)

在训练阶段，输入图像由 E 编码，传输，并通过 F
转换为 f，然后通过融合模块整合到去噪过程中。保持
其他模块固定不变，F 和融合模块进行微调，使预训练
模型 G 在完成后能够用于图像压缩任务。
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图 2: 基于空间交叉注意力的注意潜在融合。

C. 保真度增强

提出的生成编码方法成功重建了图像，同时保持了
一致的视觉语义和结构。然而，颜色分布中的失真突
显了提高保真的需求。在图像处理中，颜色矩——均值
(µ) 和标准差 (σ) ——是表征颜色分布的基本指标，其
中均值捕捉亮度，而标准差通过像素值的变化反映对比
度。风格迁移研究 [21]表明，在 DNN特征空间中调整
实例归一化可以保留内容同时转移颜色样式。扩展这一
见解，我们提出了一种方法来校正合成图像像素域的颜
色偏差，通过对其通道的均值和标准差与原图进行对
齐，从而提高重建保真度。
具体来说，为了最小化重建失真，重构图像的颜

色分布参数应与原始图像的相一致。均值 (µ) 和标准
差 (σ) 对每个通道进行计算，分别为 µ = µR, µG, µB 和
σ = σR, σG, σB。为了高效传输，这些参数被量化为 µ̂

和 σ̂，步长为∆。在解码端，初始重建 x̂通过使用传输
参数 µ̂和 σ̂进行归一化以增强保真度，如下所示：

x̂norm = (
x̂− µ̂

σ̂
)σ + µ, (6)

其中 x̂norm 表示在提高颜色保真度后的最终解码图像。
所提出的方法显著提高了重建图像的颜色准确性。此
外，我们发现使用来自较小区域的统计信息可以导致更
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图 3: VVC、Cheng-VBR、TCM-VBR、HiFiC、PerCo 和我们方法在 AIGC数据集上的定性比较。

准确的颜色校正。该方法进一步扩展到块级校正，在此
过程中统计参数被传输并应用于每个图像块，确保了几
乎不增加比特率成本的情况下实现更精确的颜色对齐。

III. 实验

A. 实验设置

a) 数据集: 人工智能生成内容（AIGC）最近
已成为关键的人工智能研究焦点。AIGC数据的统计与
生成模型先验很好地对齐，使其非常适合用于生成编
码。因此，本研究利用了包含 1400万张高质量、主要是
动漫风格图像的 DiffusionDB数据集 [22]，这些图像是
从真实用户提示生成的。在实验中，随机选择了 50,634

张图像进行训练，并选择 200张用于测试，分辨率为
512 × 512。此外，为了评估该方法与其他预训练扩散
模型在自然场景中的兼容性，使用了 OpenImages数据
集 1 的 10万张图像来微调潜在适配器。使用 Kodak数
据集 2 来评估真实世界图像的压缩性能。

b) 实现细节: 所有实验均使用 PyTorch在四块
NVIDIA Tesla 32G-V100 GPU上进行。采用 Adam优化
器，学习率为 1e − 5。第一阶段模型遵循 Cheng 等人

1https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html
2https://r0k.us/graphics/kodak/

[16]的方法，具有 128个潜在通道，在 600个周期内训
练，并使用拉格朗日乘子{50.0, 16.0, 3.0, 1.0, 0.5, 0.25,

0.1, 0.05, 0.01, 0.005}和大小为 96的批处理，从预训练
的 CompressAI3 参数开始。预训练的潜在扩散模型源自
Stable Diffusion v1.44，输入为 512 × 512，潜在维度为
4× 64× 64。跨比特率共享的潜在适配器网络和融合模
块在大小为 8的批处理下进行了 10个周期的微调。在
推理过程中，图像使用 DDIM 确定性采样计划 [23]生
成，采样步骤为 10步。测试结果是使用全局随机种子
42获得的，确保了去噪过程中的潜在噪声 z的确定性初
始化。改变随机种子会产生一组重建图像，这些图像可
能反映出特定压缩潜变量 [12]内在的不确定性。LPIPS

值在不同随机初始化下的标准差在我们的结果中经验
上小于 0.01，表明其对重建结果的影响可以忽略不计。
为了提高保真度，使用了大小为 64× 64的块，并将参
数量化为 6位。编码这些参数平均增加了 0.01bpp。

c) 评估指标: 传统编码方法通常侧重于保持
信号保真度，使用如 PSNR和 SSIM等指标来评估像素
级失真。然而，这些指标往往难以反映感知质量。同样，
数据集级别的度量标准如 FID和 KID评估分布差异但

3https://interdigitalinc.github.io/CompressAI/
4https://huggingface.co/CompVis/stable-diffusion-v1-4
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(a) 扩散数据库上的 R-D结果。
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(b) R-D 结果在柯达图像上。

图 4: Kodak 数据集和 AIGC 数据集，DiffusionDB 上的
R-D 比较。较低的 LPIPS 分数表示更高的保真度。
不足以评估图像级别上的感知保真度。因此，我们采用
Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS) [24]，
该方法测量配对图像之间的特征域失真，更好地与人类
感知相一致，并且在领域内被广泛认可 [5], [6]。此外，
采用每像素比特 (bpp)来评估速率性能。

B. 压缩性能比较

a) 对比方法: 所提出的方法与几种代表性基
线进行了比较：(1)VVC，多功能视频编码标准 [2]，使
用 VTM-11.0 进行内编码，在常见测试条件下；(2)程-
VBR，一种基于深度学习的端到端压缩方法 [16]，在本
研究中用于预训练优化；(3)TCM-VBR，最先进的方法
之一 [4]，利用可学习量化尺度矩阵和与本工作类似的
培训策略进行可变比特率编码；以及 (4)高保真压缩，
一种生成压缩方法 [5]，在固定低比特率下训练。(5)每
核 5 [12]，最新的基于扩散的生成编码方法之一。发布
的检查点使用了 Stable Diffusion v2.1，比我们的更为
先进。

b) 定量评估: 图 4表明，所提出的生成编码方
法在使用 LPIPS 作为度量标准的 RD 性能方面显著优
于 VVC、Cheng-VBR [16]、HiFiC、PerCo 和 TCM-VBR

[4]。表 I进一步通过 Bjontegaard 度量标准 [25]定量化
了这一改进，显示与 VVC相比比特率降低了 67.8%，与
Cheng-VBR 相比降低了 50.1%，与 TCM-VBR 相比在
AIGC 数据集上降低了 40.1%。就 BD-LPIPS 而言，所
提出的方法提升了 27.0%的重建质量超过 Cheng-VBR，
提升了 24.5%超过 TCM-VBR，并且提升了 37.8%超过
VVC。TCM-VBR 在其变换和熵模型中结合了 CNN 和
变压器以增强局部和全局特征捕捉，实现了比 Cheng-

VBR和 VVC更好的 RD性能。HiFiC的性能受到 GANs

不佳的生成能力的限制，而 PerCo 引入了不有助于提

5https://github.com/Nikolai10/PerCo

Original OursTCM-VBR Cheng-VBR

BPP/LPIPS 0.030/0.2900.045/0.374 0.030/0.629

图 5: Kodak 数据集上的定性比较。表 I: BD-Rate 和 BD-度量相对于 VVC、Cheng-VBR 和
TCM-VBR 的结果。LPIPS 被用作失真度量。

Dataset Metric VVC Cheng-VBR TCM-VBR

人工智能生成内容
BD-Rate -67.75% -50.14% -40.08%

BD-LPIPS -37.76% -27.03% -24.46%

柯达
BD-Rate -79.24% -81.62% -69.93%

BD-LPIPS -39.42% -45.80% -29.34%

高视觉保真度的文本信息。相比之下，所提出的方法利
用强大的扩散先验和注意融合机制，使从紧凑潜在表示
中获得更感知真实的重建成为可能。这些结果突出了该
方法在广泛压缩比范围（100×至 2000×）内的强大 RD

性能，证明了其有效性。
c) 定性评估: 图 3展示了所提出的生成压缩方

法与 VVC、Cheng-VBR [16]、TCM-VBR [4]、HiFiC [5]

和 PerCo [12]的主观重建结果。VVC表现出明显的块效
应，而 TCM-VBR和 Cheng-VBR则受到过度平滑和模
糊的影响。HiFiC引入了显著的生成失真。特别是，像
头发、草、叶子和山脉这样的纹理显得模糊，其他方法
未能保持锐利边缘，导致视觉质量下降。虽然 PerCo产
生了看起来真实的图像结果，但它保留细粒度细节（例
如、颜色、边缘、形状）的能力有限。相比之下，所提
出的方法利用生成扩散先验不仅能够产生清晰且逼真
的纹理边缘，还能在重建中实现更高的视觉保真度。这
些结果显示了其优越的视觉质量，验证了它提高以人类
为中心的压缩性能的有效性。

C. 泛化能力评估

本研究中使用的 LDM以生成视觉艺术品而闻名，
使得所提出的生成编码方法特别适用于 AIGC 艺术作
品的编码。为了评估该方法与各种预训练模型的兼容



表 II: 所提方法模块和 VVC参考软件的复杂性分析。

Method VVC 我们的

Module 编码器 Decoder 编码器 适配器 LDM

Inference Time (ms) 3940.6 187.0 59.2 2.6 76.5

性，我们应用了另一个来自 Civitai6 的预训练扩散模型
Realistic Vision V6.0来压缩一般摄影内容。我们仅对潜
在适配器 F 和相关融合模块进行了微调，使用方程 (5)

中的损失函数进行 2个周期的训练，同时保持所有其
他模块固定。所提出的方法主要与 Cheng-VBR [16]和
TCM-VBR [4]在 Kodak数据集上进行了比较。值得注
意的是，所提出的方法和 Cheng-VBR使用了相同的编
码器。
如图 4(b) 和表 I所示，所提出的方法显著优于

HiFiC、PerCo、Cheng-VBR和 TCM-VBR，在 BD-rate自
然场景图像方面分别比 Cheng-VBR和 TCM-VBR提高
了 81.6%和 69.9%的压缩效率。此外，我们的方法在BD-

LPIPS测量下比 Cheng-VBR和 TCM-VBR分别提升了
45.8%和 29.3%的重建质量。对于图 5所示的 800×压缩
比率下的主观质量，端到端学习编码方法表现出显著的
模糊和失真。相比之下，所提出的方法保持了高视觉保
真度，生成了清晰、逼真的纹理。这些结果验证了所提
出的生成编码方法在确保与各种预训练扩散模型兼容
并在不同场景下实现强大性能方面的有效性。

D. 复杂度分析

表 II提供了所提出方法每个模块的推理时间，LDM

反映了单步推理。作为参考，也提供了 VVC参考软件
VTM-11.0在 CPU平台上对 512 × 512分辨率图像编码
和解码的时间。值得注意的是，适配器对总体推理时间
几乎没有贡献。因此，为不同的预训练模型微调一个轻
量级适配器引入的计算开销可以忽略不计，提供了将各
种生成扩散先验纳入其中的一种可适应且计算效率高
的解决方案。我们方法报告的压缩性能基于 10次 LDM

推理迭代。尽管更多迭代会增加推理时间，但加速采样
研究表明减少复杂性和步骤数量也能产生质量图像，从
而实现实用的生成编码部署。

IV. 结论

本文提出了一种生成编码框架，在低码率下实现了
高质量的感知效果。通过利用预优化编码器、轻量级适
配器和融合模块中的扩散先验，我们的方法确保了与各

6https://civitai.com/models/4201/realistic-vision-v60-b1

种预先训练好的扩散模型的兼容性。注意力特征融合和
分布重归一化的结合进一步提升了重建保真度，提高了
压缩效率。实验结果表明，所提出的方法比 H.266/VVC

高出 79%，展示了其在自然内容和 AI生成内容上的有
效性和灵活性。这些发现突显了该方法作为 AI生成内
容的有效解决方案及其在各种生成编码应用中的灵活
应用潜力。
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