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基于 Context量化的 Context模型
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摘要: Contex t模型广泛地使用在图像编码系统中以提高压缩性能. 然而, 如果没有特殊的处理, 预期的压

缩收益将会由于高阶 contex t模型引入的模型代价而被抵消. Context 量化是解决这个问题的有效方法. 详细分

析了一般 contex t量化存在的问题, 提出 context 量化与一般矢量量化问题的相似性, 并且证明了, 如果设定了

一个合适的失真度量准则,运用 L loyd 迭代算法可设计出最优的 contex t量化器.
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� � 熵编码在图像编码系统中占有很重要的地位,

它通过利用信源符号的统计特性来获得图像的压

缩.然而, 由于高阶熵编码在实现上的复杂性,使其

在图像编码中一直未获得广泛运用,直到近十几年

来算术码技术及高速计算机的广泛运用才使高阶

熵编码的实现成为可能.近年来, 基于通用信源编

码理论[ 1~ 3]的高阶熵编码引起了越来越多的图像

编码研究者的注意[ 4~ 8] . 但高阶熵编码的实现面

临着一个很严重的问题 � � � 模型代价.

根据通用信源编码理论, 如果我们需要将一串

符号序列 x 1, x 2,  , x n 连续地编码, 用于对符号

序列编码的最少比特数应为

- log 2!
n

i = 1
p ( x i | x i- 1,  , x 1) . ( 1)

算术码能接近这一码长. 但是, p ( x i | x i- 1,

 , x 1) , 1 < i ∀ n在实际当中通常是未知的,必须

依靠以往编码过程中的观察从实际操作中估计出

来.估计 p ( x i | x i- 1,  , x 1) 的机制通常称为信源

统计模型.为决定当前符号的条件概率分布而用作

条件的过去一系列观察值就称为模型 context . 显

然,该模型决定了我们对符号序列进行编码的效

率.式( 1) 描述了对符号序列 x 1, x 2,  , x n 编码所

需的最小码长. 但是, 这并不意味着阶数越高的

context模型就能获得越短的码长. 因为条件概率

p ( x i | x i- 1,  , x 1) 必须由相应不同 context 组合

状态下的多个符号统计直方图估计, 如果 contex t

模型的阶数过高,一幅图像就有可能提供不了足够

的样点使得大量的符号统计直方图收敛于 p ( x i |

x i- 1,  , x 1) . 换句话说, 在所有可能的模型状态

中, 过大的 contex t模型将使得对信源符号的计数

统计变得过于分散,从而不能获得准确的条件概率

估计.尽管#条件降低熵值∃, 但总的结果是码长将

增加.所以,高阶 contex t模型不仅仅带来处理耗时

及存储复杂性的问题,而且还会造成编码效率的降

低. 这个问题通常被称为# context 稀释∃, Rissanen

将此问题以公式化分析为#模型代价∃[ 2] .

为了解决模型代价,人们提出了各种方案. 在

contex t算法( AC) [ 1]和 context树加权( CTW) [ 5]这

2个方案中,树形结构被用于表示 context 模型. 通

过修剪以形成最佳树或者通过将树根的后继节点

的概率加权来降低模型代价.同时,为了既获得主

要的 context 信息又降低模型代价,对 context模型

的量化是一个很重要的技术.在文献[ 6]中, contex t

变量被量化以减少 contex t模型中参数的数量. 然

而,尽管其优化的目标不是最小均方误差, 但 con�
text变量是作为普通随机变量被标量量化器量化

的.

本文提出了最优 contex t量化问题的综合分析
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以及一种迭代 contex t量化器设计算法. 本文余下

部分组织如下: 在第 2节中,我们提出通过设定适

当的失真度准则, context 量化问题便与普通的矢

量量化问题相似.如果能在一给定划分中找到最优

量化值,那么 contex t量化同样能用迭代算法实现.

在第 3节中,我们以相对熵作为失真度量准则,证

明了最优 context量化通过 Lloyd迭代算法[ 9]能够

实现.实施过程的一些细节考虑则在第 4 节中给

出.

1 � 问题的描述

设有一随机变量 C , 在给定随机变量 E 的条

件下对 C 编码所须的最小比特率为条件熵H ( C |

E ) . 如果 E被量化为M = Q( E ) , 那么条件熵变为

H ( C | M ) ,并且[ 10]

H ( C | E ) = H ( C | E , M ) .

由此可得

H ( C | M ) = H ( C | E, M ) + I ( C ; E | M ) =

H ( C | E ) + I ( C ; E | M ) ,

并且

H ( C | M ) - H ( C | E ) = I ( C ; E | M ) %0.

( 2)

这就意味着 context 量化增加了熵. 然而,

context量化同时降低了模型代价. 通过使用设计

适当的量化器, 结合基于量化 context 的算术编码

器, 仍可能获得更好的压缩性能. 由此可见, 优化

context 量化器的目标应是在给定的量化级数的条

件下找到一种能够最小化H ( C | M ) - H ( C | E )

的 contex t量化器.

具体来说, 对某个离散随机变量进行量化时的

优化目标是最小化下列失真

D = E d( x , Q ( x ) ) =

&
i

d( x i , Q ( x i ) ) p ( x i ) , ( 3)

这里{ x i } 是具有非零概率的 x 的值, Q ( x i ) 是 x i

的量化值, d(∋, ∋) 是给定的失真度量因子.

由于随机变量 E 有N 个不同的值, 我们可以

定义一个集合 E= { ei , i = 1,  , N } ,这样 E 的每

一个特定的值由集合中相应的 ei 值决定. 假定训

练样本的数量足够多, 这样条件概率 p ( c | ei ) 和

概率 p ( ei ) 的值对所有的 i 均能可靠的估计.

与上面相似,我们可以为随机变量 M 定义一

个集合m= { mk , k = 1,  , K } .这里, K 是给定的

量化级数.很明显 m k , k = 1,  , K ,是 E的一个子

集. E= (
k

k= 1
m k并且mi ) mj = �,如果 i ∗ j .这样,

每个子集 mk 对应于 ei 的一种划分, 并且

p ( mk) = &
e
j
+ m

k

p ( ej ) .

从 H ( C | E ) 和 H ( C | M ) 的定义

H ( C | E) = &
e
i
+ �

p ( ei ) &
c

p ( c | ei ) log2
1

p ( c | ei )
,

( 4)

H ( C | M ) = &
m

k
+ M

p ( m k) &
c

p ( c | m k) ∋

log2
1

p ( c | mk )
, ( 5)

我们可以看到从 E 到 M 的量化对应于用一个

p ( c | m k) 来代表所有的 p ( c | ej ) ,这里 ej + m k ,

并且 p ( c | m k) 可视作所有相应 p ( c | ej ) 的量化

值.

接下来, 类似于上面( 3) 式提到的失真, 我们

可以给出 context量化的量化失真如下

D = &
e
i
+ �

d( p ( c | ei ) , Q( p ( c | ei ) ) ) p ( ei ) ,

( 6)

contex t量化的优化目标变为: 对于给定的量化级

数 K , ( K < N ) ,为所有的 ei , i = 1,  , N 找到一

个最优划分算法, 然后为所有的 K 个划分计算最

优量化值Q ( p ( c | ei ) ) ,由此, ( 6) 式所示的失真被

最小化.

由量化器优化理论[ 11]可知, 如果最近近邻条

件和质心条件这两个准则能够满足, 我们就能用

Lloyd算法或者神经网络方法[ 12]来找到最优的(至

少是局部最优的)量化器.换句话说,如果我们能选

择一种合理的失真度量方法来估计两种概率分布

之间的距离,并且在这个失真度量的基础上, 我们

能为特定的划分找到最优# 概率分布表示∃ (量化

值) ,我们就能用 Lloyd迭代算法解决 context 量化

的问题. 同时,如果我们能证明方程( 6)的最小化等

价于方程( 2)的最小化的话, 用迭代算法设计出的

量化器就是最优量化器.

2 � Context量化

我们选择相对熵

D ( p ( c | ei ) , qk( c) ) =

&
c

p ( c | e i ) log 2
p ( c | ei )

qk ( c)
( 7)
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作为我们的量化失真度量标准. 这里, qk( c) 是所

有 p ( c | ei ) 的量化值 ei + mk . ( 6) 式中的量化失

真变为

D = &
e
i
+ �

D( P ( c | ei ) ,qk( c) ) p ( ei ) , ( 8)

这里必须注意因为相对熵的非对称性, 所以它并不

是 2个概率分布之间的真实距离. 我们之所以选择

它作为失真度量标准是因为它反映了用 qk( c) 代

替 p ( c | ei ) 的损失.另一方面,可以证明使用这种

失真度量, 在 e i 的最优划分算法已经确定的情况

下,很容易计算出不同的量化值 qk( c) . 然而, 由于

相对熵的非对称性, 量化值 qk( c) 应该总是被放在

分母上,不同的距离才能被适当地比较.

命题 1 � 对于给定的量化级数 K , 如果为所有

的 ei 都找到了最优划分算法, 只有当量化值

p ( c | mk) 对于每一个划分 m k 都有以下的形式,

( 8) 式中的量化失真才被最小化

p ( c | mk) =

&
e
j
+ m

k

p ( ej ) p ( c | ej )

&
e
j
+ m

k

p ( ej )
. ( 9)

证明 � ( 8) 式中的量化失真可以被写为

D = &
m

k
+ M
&

e
j
+ m

k

D( p ( c | ej ) ,p ( c | mk) ) p ( ej ) ,

( 10)

因为 D( p ( c | ej ) ,p ( c | m k) ) p ( ej ) % 0,如果

1

&
e
j
+ m

k

p ( ej )
&

e
j
+ m

k

D( p ( c | ej ) ,p ( c | mk) ) p ( ej ) ,

对于每一个 k + { 1,  , K } 都被最小化, 那么 D将

会被最小化. 常数
1

&
e
j
+ m

k

p ( ej )
对于上述失真的最小

化是没有影响的.将 &
e
j
+ m

k

p ( ej ) 计作 L ,那么

1
L &e

j
+ m

k

D( p ( c | ej ) ,p ( c | mk) ) p ( ej ) =

1
L &e

j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) log2
p ( c | ej )

p ( c | m k)
=

1
L &e

j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) log2
1

p ( c | m k)
-

1
L &e

j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) log2
1

p ( c | ej )
=

&
c

1
L &e

j
+ m

k

p ( ej ) p ( c | ej ) log 2
1

p ( c | mk)
-

1
L &e

j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) log2
1

p ( c | ej )
∋

 k ( c) =
def 1

L
p ( ej ) p ( c | ej ) ,

那么  k( c) 也是在 C 上的概率分布,并且我们有

1
L &e

j
+ m

k

D ( p ( c | ej ) ,p ( c | mk ) ) p ( ej ) =

&
c

 k( c) log2
 k( c)

p ( c | mk)
+ &

c

 k( c) log2
1

 k( c)
-

1
L &e

j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) log2
1

p ( c | ej )
, ( 11)

因为 p ( ej ) 和 p ( c | ej )是已知的,  k( c) 也就已知,

并且

&
c

 k ( c) log2
1

 k( c)
-

1
L &e

j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) log2
1

p ( c | ej )

将是恒定的. 对于( 11) 中的第一项, 我们有

&
c

 k ( c) log2
 k( c)

p ( c | m k)
% 0,

当且仅当

p ( c | mk ) =  k( c) =

&
e
j
+ m

k

p ( ej ) p ( c | ej )

&
e
j
+ m

k

p ( ej )

时, 等式成立.

证毕.

命题 2 � 如果对每一划分 m k量化值被表示为

p ( c | mk ) =

&
e
j
+ m

k

p ( ej ) p ( c | ej )

&
e
j
+ m

k

p ( ej )
,

并且失真度量被定义为

D ( p ( c | ei ) , q ( c) ) =

&
c

p ( c | e i ) log 2
p ( c | ei )

q ( c)

方程式( 2) 和方程式( 8) 中的表达式是相同的, 也

即

H ( C | M ) - H ( C | E ) = D .

证明 � 因为

p ( mk) = &
e
j
+ m

k

p ( ej ) ,

H ( C | M ) = &
m

k
+ M

p ( m k) &
c

p ( c | m k) ∋

log2
1

p ( c | mk )
=

&
m

k
+ M

p ( mk) &
c

&
e
j
+ m

k

p ( ej) p ( c | ej )

&
e
j
+ m

k

p ( ej )

∋
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� � � � � � log2
1

p ( c | m k)
=

� � � � � � &
m

k
+ M
&

c
&

e
j
+ m

k

p ( ej ) p ( c | ej ) ∋

� � � � � � log2
1

p ( c | m k)
=

� � � � � � &
m

k
+ M
&

e
j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) ∋

� � � � � � log2
1

p ( c | m k)
,

而没有量化的 context的条件熵是

H ( C | E ) = &
e
i
+ �

p ( ei ) &
c

log2
1

p ( c | ei )

&
m

k
+ M
&

e
j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) ∋

log2
1

p ( c | ej )
.

那么,

H ( C | M ) - H ( C | E) =

&
m

k
+ M
&

e
j
+ m

k

p ( ej ) &
c

p ( c | ej ) log2
p ( c | ej )

p ( c | m k)
=

&
m

k
+ M
&

e
j
+ m

k

D( p ( c | ej ) ,p ( c | mk) ) p ( ej ) = D

证毕.

很显然,如果定义式( 7) 中条件熵作为失真度

量,最近近邻条件就满足了. 有了式( 9) 中定义的

每一划分的量化值, 质心条件就满足了.因此,如果

我们知道了概率分布 p ( ei ) 和 p ( c | ei ) 我们就能

找到用 Lloyd迭代算法设计 context 量化器的最优

解决方案. 通过命题二, 我们知道( 8) 式表示的失

真最小化也就等价于 ( 2) 的最小化. 所以, 上述

Lloyd算法所设计的 contex t量化器就是我们所需

要的最优量化器.

Lloyd算法概述如下:

步骤 1: 用足够多的图像来训练条件概率分布

p ( c | ei ) , i = 1,  , N , 由此得到对 p ( c | ei ) 和

p ( ei ) 的准确估计.

步骤2:建造一个初始的 contex t量化器, Q
1
c =

p ( c | mk) , k = 1,  , K .这里 K 是量化划分的数

量,设 n = 1.

步骤 3: 为每一个集合 mc 中的 ej 设定 context

量化器 Q
n
c = p ( c | m k) , k = 1,  , K , 对所有的集

合 mk , k = 1,  , K 计算相对熵

D ( p ( c | ej ) ,p ( c | mk) ) ,

寻找 D( p ( c | ej ) ,p ( c | m k) ) 的最小值.如果 l

∗ c,把 ej 从集合m c移到集合ml .这一步骤重复至

所有的集合 m c, c = 1,  , K 都被处理.

步骤 4: 对所有的集合 mk 用( 9) 计算量化值

p ( c | mk ) 来获得新的 context 量化器 Q
n+ 1
c .

步骤 5:对 Q
n+ 1
c 计算( 10) 式中的失真.如果它

与上一步迭代相比只改变很小的数值, 就停止, 否

则将 n + 1赋值给 n ,然后转到步骤 3.

3 � 实现考虑

3. 1 � E的大小 � 假设我们有一个 context 事件的

集合 c1,  , cn 并且ci + T. 令N t 等于集合T的大小

并且令 �c i 是ci 在 T中的索引.作为条件的随机变量

E 可被视作�c1,  , �cn 的组合. 为了简化起见, 我们

用如下公式计算集合 E中 ei 的索引值 i

i = �cn − N
n- 1
t + cn- 1 − N

n- 2
t +

 + �c2 − N
1
t + �c1, ( 12)

因此,每个特定�c1,  , �cn的组合将会对应集合E中

的一个特定的 ei , 这样,所有 i 的可能值N 就等于

N
n
t .因为我们需要为每一个 e i 建立一个统计直方

图, 我们的计算机应该具有存储所有的直方图的存

储量.然而, 如果没有特别的处理来限制 T的大小

以及 n 的值, N 将变得很大, 我们的计算机将不能

为所有的 p ( c | ei ) 存储所有的直方图.实际中, 我

们能选择降低 contex t事件 n 的数量, 或者 T的大

小,或者两者一起减小, 由此, N 就被限制在一个

适当大小的范围内了.

3. 2 � 步骤 3中 D( p ( c| ej ) ,p ( c| mk )的计算 �

在寻找 D( p ( c | ej ) ,p ( c | mk ) ) 的最小值的过程

中, 当 ej + m k , l ∗ k 时, D( p ( c | ej ) ,p ( c |

m k) ) 通常会小于 D ( p ( c | ej ) , p ( c | m l ) ) 特别

是当 ml 的尺寸小的时候. 为了对所有 m k 都能适

当比较D( p ( c | ej ) , p ( c | m k) ) ,我们假设对所有

m k , ej + m k ,然后,对所有 mk重新计算p ( c | m k)

和 D ( p ( c | ej ) ,p ( c | mk) ) .经过这样处理,我们

找到的最小的 D( p ( c | ej ) ,p ( c | m k) ) 将更精

确.

4 � 结 � 论

Context量化是实现高阶熵编码同时降低模型

代价的重要技术. 我们介绍了最优 context 量化的

综合分析. 通过选择一种合适的失真度量准则, 我

们证明了 context 量化与矢量量化的相似性, 并且
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提出在给定量化级数的情况下,用 Lloyd迭代算法

来寻找最优 context 量化器的方法.
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Context modeling based on context quantization

CH EN Jian�hua, YU Jin�hua, SH I Xin�ling

( Department of Electronic Engineer ing , Yunnan Universit y, Kunming 650091, China)

Abstract: Contex t modeling is widely used in image coding to improve the compression performance.

How ever, w ith no special t reatment , the expected compression gain w ill be cancelled by the model cost intro�
duced by high order contex t models. Contex t quant izat ion is an efficient m ethod to deal w ith this problem. The

general context quant izat ion problem is analyzed in detail and showed that context quant izat ion is similar to a

common vector quant izer can be designed by a Lloyd style iterative algorithm.

Key words: context modeling; contex t quant izat ion; high order ent ropy coding; Lloyd sty le iterative algo�
rithm
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