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摘要：介绍一种自适应优化Ｃｏｎｔｅｘｔ量化算法．量化器优化目标为令训练序列描述长度最短．定义描述长度
增量作为聚类相似性测度并使用混合聚类算法实现Ｃｏｎｔｅｘｔ量化以保证量化器在多进制信源下获得优化量
化结果，从而克服以往优化Ｃｏｎｔｅｘｔ量化器不能应用于多进制信源或不能自适应获得量化级数等限制．最后
将量化算法应用于图像小波压缩．实验结果表明，最短描述长度Ｃｏｎｔｅｘｔ量化器能够获得与人工精心调试的
经验量化器类似的压缩效率，而不依赖于人工经验．
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　　目前Ｃｏｎｔｅｘｔ建模熵编码技术已广泛应用于图
像等数字信号的压缩，例如 ＪＰＥＧ２０００及其改
进［１－２］．然而在高阶 Ｃｏｎｔｅｘｔ建模时，由于“模型稀
释”效应［３］，导致编码码长不减反增．由于 Ｃｏｎｔｅｘｔ
建模熵编码压缩的下界是条件概率分布的熵值，但

在估计高阶条件概率分布时，统计计数值会严重分

散到过多条件概率分布中，导致估计出的条件概率

分布偏离“真实”分布过多，甚至趋于均匀化，这就

使得最终码长增加．码长偏离熵的部分就是模型代
价［４］．而Ｃｏｎｔｅｘｔ量化可通过合并条件概率分布来克
服“模型稀释”以降低模型代价．目前 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化

器分为经验量化［１，５－６］和优化量化［２，７－１０］两大类．文
献［１］中，针对图像小波变换后的不同子带，采用不
同经验量化器降低模型规模以保证压缩效率．文献
［５］中，经验 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化用于提高 ＪＰＥＧ２０００编码
芯片的压缩效率和运行速度．同样在文献［６］中，经
验Ｃｏｎｔｅｘｔ量化用于图像小波压缩，在精心调试后可
以获得很好的压缩结果．此外，基于最优化准则的
Ｃｏｎｔｅｘｔ量化改进了经验量化的不足．文献［７～８］
中，Ｃｏｎｔｅｘｔ量化的优化目标分别为量化后条件概率
分布的条件熵最小［７］和互信息最大［８］．该类算法采
用相对熵作为条件概率分布间的相似测度，在给定



量化级数的前提下，获得条件熵最小或互信息最大

的编码模型．然而在量化过程中，该类算法并没有更
好的办法来自适应获得最优量化级数，必须人工指

定．此外，基于最短自适应码长的 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化器
（ＭＣＬＣＱ）旨在使量化后模型的自适应码长最短．鉴
于在二进制信源情况下，条件概率分布可以由该分

布中的一个概率唯一决定，ＭＣＬＣＱ首先按照此概率
值对所有条件概率分布进行排序，然后借助动态规

划［９］或最短路径算法［１０］来实现最优 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化．
文献［２］将ＭＣＬＣＱ用于ＪＰＥＧ２０００重要性编码以获
得比传统 ＪＰＥＧ２０００更理想的压缩结果．然而在多
进制信源情况下，无法对条件概率分布进行排序．这
也使得ＭＣＬＣＱ无法直接应用于多进制信源．

实际上，Ｃｏｎｔｅｘｔ量化类似于矢量量化［７］，在给

定聚类相似测度的条件下，可以采用聚类算法实现．
本文提出了以代表 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化前后模型描述复杂
度变化的描述长度增量作为聚类相似性测度的思

路，并讨论其性质．随后，本文基于层次聚类思想设
计了一种最短描述长度Ｃｏｎｔｅｘｔ量化器，并将其应用
于图像小波压缩中以对文献［６］算法进行改进．该
量化器不仅能够自适应获得量化级数，同时可以在

多进制信源（包括二进制信源）情况下获得优化的

Ｃｏｎｔｅｘｔ量化结果．

１　Ｃｏｎｔｅｘｔ量化

对序列ｘｎ ＝（ｘｎ，ｘｎ－１，…，ｘ０）进行ｋ阶Ｃｏｎｔｅｘｔ

建模熵编码时，所需码长可由（１）式近似计算：

Ｌ（ｘｎ）≈－ｌｏｇ
ｎ

ｔ＝０
Ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，…，ｘｔ－ｋ）， （１）

其中，信源符号 ｘｔ属于集合｛ａ１，…，ａＩ｝．已知条件

ｘｔ－１，…，ｘｔ－ｋ的一个组合ｃｊ，ｊ∈｛１，…，Ｉ
ｋ｝称为一个

Ｃｏｎｔｅｘｔ事件．采用对ｘｎ中符号统计计数的方法对 ｔ
时刻条件概率分布Ｐ（ｘｔ｜ｃｊ）中的每个概率进行估
计．若将信源序列（ｘｔ－１，ｘｔ－２，…，ｘ０）中以 ｃｊ为

Ｃｏｎｔｅｘｔ的符号看作一个子序列ｘ（ｊ），则ｎｉ，ｊ代表该子
序列中，取值为 ａｉ的符号出现的次数．采用计数向

量Ｖｊ＝（ｎ１，ｊ，…，ｎＩ，ｊ）表示信源子序列 ｘ
（ｊ）中符号

ａ１，…，ａＩ出现的次数．若ｎｊ为Ｖｊ中所有计数值的总
和，则分布 Ｐ（ｘｔ｜ｃｊ）中的每个条件概率由下式
估计：

ｐ（ｘｔ＝ａｉ｜ｃｊ）＝
ｎｉ，ｊ＋１
ｎｊ＋Ｉ

． （２）

显然，随着ｋ增加，可能的条件概率分布数量呈
指数增长，在有限训练序列长度下将产生严重的

“模型稀释”．若将Ｉｋ个条件概率分布Ｐ（ｘ｜ｃｊ）按某
种准则合并为 Ｍ个：Ｐ（ｘ｜ｑｍ），ｍ∈ ｛１，…，Ｍ｝，即
可减少条件概率分布数量，缓解“模型稀释”，此即

Ｃｏｎｔｅｘｔ量化的思想，其中ｑｍ为量化后Ｃｏｎｔｅｘｔ的一
个状态．

２　最小描述长度Ｃｏｎｔｅｘｔ量化

２．１　描述长度
由计数向量 Ｖｊ，将（２）式代入（１）式可得信源

序列ｘｎ中以ｃｊ为Ｃｏｎｔｅｘｔ的所有符号构成的子序列

ｘ（ｊ）的描述长度Ｌｊ
［１１］：

Ｌｊ＝－ｌｏｇ
（Ｉ－１）！∏Ｉ

ｉ＝１
ｎｉ，ｊ！

（ｎｊ＋Ｉ－１）！
． 　 （３）

利用斯特林公式计算（３）式中的阶乘，可以得
到描述长度的近似计算式：

Ｌｊ＝－∑Ｉ

ｉ＝１
［（ｎｉ，ｊ＋

１
２）ｌｏｇ

ｎｉ，ｊ
ｎｊ＋Ｉ－１

］＋

Ｉ－１
２ ｌｏｇ（ｎｊ＋Ｉ－１）－

（Ｉ－１２）ｌｏｇ（Ｉ－１）－
Ｉ
２ｌｏｇ（２π）， （４）

若ｎｊ＞＞Ｉ，则：

Ｌｊ≈－ｎｊ∑Ｉ

ｉ＝１

ｎｉ，ｊ
ｎｊ
ｌｏｇ
ｎｉ，ｊ
ｎｊ
＋Ｉ－１２ ｌｏｇｎｊ

＝ｎｊＨ（Ｘ｜ｃｊ）＋
Ｉ－１
２ ｌｏｇｎｊ． （５）

上式第１部分实际上代表使用条件概率分布
Ｐ（ｘ｜ｃｊ）对子序列ｘ

（ｊ）进行编码所需的码长，第２部
分代表对Ｐ（ｘ｜ｃｊ）进行描述的代价．而且从（５）式
可知，描述长度 Ｌｊ只与计数向量 Ｖｊ的各计数值有

关．将ｋ阶Ｃｏｎｔｅｘｔ模型的Ｉｋ个条件概率分布对应的
描述长度相加即可得到该模型下序列 ｘｎ的描述长
度Ｌ（ｘｎ）：

Ｌ（ｘｎ）＝∑
Ｉｋ

ｊ＝１
Ｌｊ， （６）

Ｌ（ｘｎ）同样包含两部分，一部分是利用该模型对序
列ｘｎ编码的码长，另一部分是对该模型的描述
代价．

同时，结合（２）式和（５）式可知，模型稀释必然
带来描述长度的增加．因此Ｃｏｎｔｅｘｔ量化目标可以设
定为：量化后，训练序列 ｘｎ描述长度最短．本文中，
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我们将使用聚类算法来实现最短描述长度 Ｃｏｎｔｅｘｔ
量化，但需给出聚类相似性测度．于是我们提出用描
述长度增量作为聚类相似性测度．
２．２　描述长度增量

描述长度增量ΔＬｍｋ＝Ｌｍｋ－（Ｌｍ＋Ｌｋ）表示两个

条件概率分布Ｐ（ｘ｜ｃｍ）和Ｐ（ｘ｜ｃｋ）对应的计数向
量Ｖｍ和Ｖｋ合并前后描述长度的变化．其中Ｌｍｋ代表
合并后的计数向量 Ｖｍｋ的描述长度．结合（４）式，
可得：

ΔＬｍｋ ＝Ｌｍｋ－（Ｌｍ ＋Ｌｋ）

＝ｎｍ∑Ｉ

ｉ＝１
（
ｎｉ，ｍ
ｎｍ
）ｌｏｇ［（

ｎｉ，ｍ
ｎｍ
）／（
ｎｉ，ｍｋ
ｎｍｋ
）］＋

ｎｋ∑Ｉ

ｉ＝１
（
ｎｉ，ｋ
ｎｋ
）ｌｏｇ［（

ｎｉ，ｋ
ｎｋ
）／（
ｎｉ，ｍｋ
ｎｍｋ
）］－

Ｉ－１
２ ｌｏｇ

ｎｍｎｋ
ｎｍ ＋ｎｋ

　　 　 ＝ｎｍＤ（Ｐ（ｘ｜ｃｍ）｜｜Ｐ（ｘ｜ｃｍｋ））＋
ｎｋＤ（Ｐ（ｘ｜ｃｋ）｜｜Ｐ（ｘ｜ｃｍｋ））－

Ｉ－１
２ ｌｏｇ

ｎｍｎｋ
ｎｍ ＋ｎｋ

． （７）

显然，首先描述长度增量满足于对称性，即

△Ｌｍｋ ＝△Ｌｋｍ．其次，△Ｌｍｋ实际上等价于相对熵加
权，这意味着描述长度增量不仅与条件概率分布的

相似性有关，也与分布获得的计数值有关．第三，当
ｎｍ，ｎｋ＞２时，上式中第３部分是负的，表明△Ｌｍｋ可
以取负值，即Ｖｍ和Ｖｋ合并可能降低描述长度．这样
一来，直接比较 △Ｌｍｋ和 △Ｌｐｑ就有意义，因为当
△Ｌｍｋ＞△Ｌｐｑ且△Ｌｐｑ＜０时，表明应先将Ｖｐ和Ｖｑ合
并．基于以上讨论，可以看出我们提出的局部相似性
度量 △Ｌｍｋ将会大大方便采用聚类算法来实现
Ｃｏｎｔｅｘｔ量化．
２．３　混合聚类Ｃｏｎｔｅｘｔ量化

我们利用描述长度增量作为聚类算法所需的相

似测度，提出一种基于层次聚类思想并结合分区聚

类特点的混合型算法，以实现最小描述长度Ｃｏｎｔｅｘｔ
量化．该算法的主要思路是将所有计数向量看作初
始类，然后再将计数向量从一个类移动到能让描述

长度减少量最多的另一个类．这样不合适的类将由
于其中计数向量逐渐被移走而消失．随着类的减少，
总的描述长度将经历逐渐减少直至不再减少的过

程，当总的描述长度减少量小于一定门限或者迭代

超过一定次数就终止算法，从而实现最佳Ｃｏｎｔｅｘｔ量
化．算法描述如下：

步骤１　初始化．将具有相同分布的计数向量合
并，然后将剩下的每一个计数向量都作为一个初始类；

步骤２　尝试将每个向量ｖｋ从自己所属类ｍｋ中
取走，若类ｍｋ非空，则计算△Ｌｍｋ，否则令△Ｌｍｋ ＝０；

步骤３　将计数向量ｖｋ尝试移入每一个非自己所
属的类ｎ中，计算增量△Ｌｋｎ，同时计算△Ｌｋｎ－△Ｌｍｋ；

步骤 ４　 若存在类 ｎ１，使得当 ｎ＝ｎ１时，
ｍｉｎｎ（△Ｌｋｎ－△Ｌｍｋ）＜０，则将计数向量ｖｋ从类ｍｋ
中移λ类ｎ１；

步骤５　检测终止条件，如果满足，则终止算
法．否则回到步骤２．

３　实验

本文使用１７幅标准图像作为训练数据，另外３
幅图像（ｌｅｎａ，ｂａｒｂ和ｇｏｌｄｈｉｌｌ）作为测试图像．按照
文献［６］方法，先将图像进行小波变换，并将小波系
数通过带死区的均匀量化器，然后将量化后的系数

分解为重要性地图（ＭＡＰ）、正负号（ＳＩＧＮ）、最重要
比特位置（ＰＭＳＢ）和剩余比特（ＲＢ）４部分．即对每
一个量化后的小波系数根据其为零或非零用一个

ＭＡＰ符号表示；若其为非零，再将其正负号用一个
ＳＩＧＮ符号表示；最后将其非零幅值分别用二进制最
高位的位置 ＰＭＳＢ符号和其余比特 ＲＢ表示．其中
ＭＡＰ，ＳＩＧＮ和ＲＢ为二进制符号，ＰＭＳＢ为多进制符
号．除符号间相关性不强的ＲＢ符号外，其余３种符
号都进行基于Ｃｏｎｔｅｘｔ建模的熵编码．我们分别为以
上３种符号集建立 Ｃｏｎｔｅｘｔ模型．建模时，各模型中
Ｃｏｎｔｅｘｔ条件均统一使用量化后小波系数值．设当前
符号由ｘ（ｉ，ｊ）表示，各条件位为：ｃ１ ＝ｘ（ｉ，ｊ－１），
ｃ２ ＝ｘ（ｉ－１，ｊ），ｃ４ ＝ｘ（ｉ－１，ｊ＋１），ｃ５ ＝ｘ（ｉ，ｊ－
２），ｃ６ ＝ｘ（ｉ－２，ｊ），ｃ７＝ｘ（ｉ－１，ｊ－１），而ｃ３为小波
变换较小一级尺度下，相同方向子带中，与ｘ（ｉ，ｊ）同
一空间位置的小波系数值．

在本文算法中，ＭＡＰ，ＳＩＧＮ和ＰＭＳＢ这３部分的
模型阶数分别定为７，７和６，其中ＰＭＳＢ使用的６个
条件位中不包括ｃ３．这是因为ｃ３的ＰＭＳＢ值通常比
当前ＰＭＳＢ值大，且与当前ＰＭＳＢ值相关性不强，因
此不选作条件．

选择文献［６］的图像小波压缩系统作为检测本
文自适应Ｃｏｎｔｅｘｔ量化的实验平台，是因为该系统中
对小波系数进行分解后，既包括了二进制符号流

（ＭＡＰ和ＳＩＧＮ），也包括多进制符号流（ＰＭＳＢ），这
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就为本文算法的验证提供了多种测试符号流．同时
图像的压缩结果也可以为本文量化算法的综合评价

提供依据．但区别于文献［６］的是，本文采用最小描
述长度Ｃｏｎｔｅｘｔ量化器对各Ｃｏｎｔｅｘｔ模型进行自适应
量化以替代原来人工精心调试的经验量化和加权等

Ｃｏｎｔｅｘｔ建模手段．另外，在实现 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化时我们
将ｎｊ＝１的计数向量 ｖｊ排除不参与量化．虽然这样
的计数向量排除与否并不影响最终 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化的
最优性，但若不排除却会在计算总描述长度时出现

不合理的结果．例如，对长度为１００００的二进制训
练序列，若Ｃｏｎｔｅｘｔ模型很复杂，则每个分布可能只
有１个计数值，这时描述长度本应为１００００ｂｉｔ，但
按照相同的概率分布可以合并的原则，最终只会剩

下两个计数向量，且对应的概率分布都非常奇异，从

而只有极短的总描述长度．
我们将各量化后的 Ｃｏｎｔｅｘｔ模型用于编码并将

结果与文献［６］进行对比．不同 ＰＳＮＲ情况下，两种
算法的图像编码结果如表１所示．

表１　图像编码结果对比

图像 ｐｓｎｒ 算法
编码ｂｉｔ率／（ｂｉｔ·ｓｙｍｂｏｌ－１）

ＭＡＰ ＳＩＧＮ ＰＭＳＢ 总和

ｌｅｎａ

４０．７６
本文 ０．４７７ ０．１７５ ０．３５２ １．００５

文献［６］ ０．４７５ ０．１７６ ０．３４８ １．０００

３７．５９
本文 ０．２３３ ０．０８４ ０．１８２ ０．４９９

文献［６］ ０．２３３ ０．０８５ ０．１８１ ０．５００

３４．５１
本文 ０．１２１ ０．０４３ ０．０８４ ０．２４８

文献［６］ ０．１２１ ０．０４５ ０．０８４ ０．２５０

ｂａｒｂ

３７．４７
本文 ０．３９３ ０．１８２ ０．４３３ １．００８

文献［６］ ０．３８６ ０．１８３ ０．４３０ １．０００

３２．４３
本文 ０．２４２ ０．０９３ ０．１６６ ０．５０１

文献［６］ ０．２３６ ０．０９７ ０．１６６ ０．４９９

２８．５１
本文 ０．１４４ ０．０４８ ０．０５８ ０．２５１

文献［６］ ０．１４１ ０．０４９ ０．０５９ ０．２４９

ｇｏｌｄｈｉｌｌ

３７．０３
本文 ０．５０４ ０．１８４ ０．３１２ １．００２

文献［６］ ０．５０４ ０．１８３ ０．３１２ １．０００

３３．５３
本文 ０．２７７ ０．０８５ ０．１３５ ０．４９８

文献［６］ ０．２７８ ０．０８７ ０．１３４ ０．４９９

３０．８５
本文 ０．１４７ ０．０４０ ０．０６０ ０．２４７

文献［６］ ０．１４９ ０．０４１ ０．０６０ ０．２４９

　　从表１中可以看出，最小描述长度Ｃｏｎｔｅｘｔ量化
获得的压缩结果与文献［６］中人工精心调试的经验
量化器的结果是非常接近的．这也证明了自适应
Ｃｏｎｔｅｘｔ量化器能够获得较理想的压缩效果．而且本
文Ｃｏｎｔｅｘｔ量化器不依赖人工调试，这是其优于文献
［６］量化器的突出特点．

同时不论对二进制符号流（ＭＡＰ和 ＳＩＧＮ）还是
多进制符号流（ＰＭＳＢ），最小描述长度 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化
器均能获得与文献［６］相近，甚至更好的结果．值得
一提的是对 ＰＭＳＢ符号流的 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化，由于
ＰＭＳＢ符号流是多进制信源，且图像中非零小波系
数较少，人工调试已无法获得较理想的Ｃｏｎｔｅｘｔ量化

器，文献［６］中实际上是采用加权的方法来进行
Ｃｏｎｔｅｘｔ建模的．而在本文中，我们针对 ＰＭＳＢ符号
流进行自适应 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化，其结果优于文献［６］．
这说明最小描述长度 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化在多进制信源情
况下同样表现较好．同时最小描述长度Ｃｏｎｔｅｘｔ量化
器能够自适应获得量化级数．限于篇幅，本文没有给
出量化级数的对比，但实际上本文算法自适应确定

的量化级数与文献［６］中人工调试获得的量化级数
是较为接近的．例如训练过程取图像编码 ｂｉｔ率为
１．０ｂｐｐ时，ＭＡＰ部分的量化级数为２４２（文献［６］
中ＭＡＰ部分量化级数为２２８），ＳＩＧＮ部分的量化级
数为１６（文献［６］中为９）．
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４　结论

以本文提出的描述长度增量作为条件概率分布

间的相似性测度，可以基于聚类算法和最小描述长

度准则实现自适应的 Ｃｏｎｔｅｘｔ量化．同时，本文提出
的Ｃｏｎｔｅｘｔ量化算法无论对二进制还是多进制信源
均能同时自适应确定量化级数和优化的量化分区．
基于小波的图像压缩对比实验结果表明，该 Ｃｏｎｔｅｘｔ
量化算法获得了与人工精心调试的经验量化器类似

的压缩效率，但却不依赖人工经验，因此本方法可推

广至其他基于Ｃｏｎｔｅｘｔ建模的熵编码应用中．
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