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结构-语义-残差协同的图像压缩框架：
面向隐私保护与高保真重建

方芯 1，王伟2，贺丽君 1，李凡 1

(1.西安交通大学电子与信息学部，710049，西安；2.中国移动通信集团陕西有限公司，71007 7，西安）

摘要：为在极低码率条件下同时实现图像隐私保护与高保真重建，提出了一种结构-语义-残差协

同的图像压缩框架。该方法从图像结构、语义与残差 3 个层面进行表征提取：利用边缘图作为结构

信息进行主干压缩；提取去互信息处理的图像文本描述作为语义先验进行指导；将包含敏感区域信

息的残差信号通过可信通道传输。在解码端，一方面结合边缘图与语义信息生成去隐私化图像，另
一方面利用边缘图与残差信息恢复高保真原始图像，从而实现隐私安全与视觉保真的协同优化。
结果表明：在 CLIC 数据集上的对比实验中，所提方法在实现高保真图像重建的同时，可节省 1 3%
～32%的码率，并能够分路生成去隐私化图像；消融实验验证了各个分支结构及约束机制的有效

性，表明该框架能够在隐私保护与图像重建质量之间实现合理权衡。
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A Structure-Semantics-Residual Collaborative Image Compression
Framework：Towards Privacy Protection and High-Fidelity Reconstruction
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Abstract：To achieve both image privacy protection and high-fidelity reconstruction at ultra-low
bitrates，a structure-semantics-residual collaborative image compression framework is proposed.
In this framework，representations are extracted from three distinct levels (i.e.，image structure，
semantics and residual）：structural information is captured via edge maps for backbone compression；
semantic priors are derived from image captions with mutual information removed；and residual
signals containing sensitive region information are transmitted via a trusted channel.At the
decoder，de-identified images are generated by integrating edge maps with semantic information，
while original high-fidelity images are restored using edge maps and residual signals，thereby
achieving synergistic optimization of privacy protection and visual fidelity.Results demonstrate
that through the comparative experiments on the CLIC (Challenge on Learned Image
Compression）dataset，the proposed method reduces bitrate by 1 3%—32% while maintaining
high-quality reconstruction.Additionally， branch-wise generation of de-identified images is
supported.Furthermore，the effectiveness of the individual branches and constraint mechanisms
is verified through ablation experiments，indicating that a reasonable trade-off between privacy
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protection and image reconstruction quality is realized by the proposed framework.
Keywords：image compression；ultra-low bitrate；privacy protection；high-fidelity

  图像数据的高效存储与传输需要图像压缩技术

的有力支持。传统图像压缩[1-3]主要依赖信号变换

与手工设计的编码框架，重视码率与重建图像像素

失真之间的均衡。在此基础上，研究者们又进行了

针对性的改进。例如，文献[4]提出了一种结合码率

预测和失真优化的高精度自适应码率控制的图像压

缩算法，实现了带宽受限压缩系统的定码率压缩。
然而，该方法通常依赖固定的变换结构和启发式设

计，难以适应复杂图像内容的非线性结构，限制了其

在极低码率下的性能。
基于深度神经网络的图像压缩通过神经网络自

动学习最优的特征表示和编码策略。文献[5]提出

了基于变分自编码器(VAE）的压缩框架，利用可学

习的分析与合成变换网络构建图像表征。文献[6]
进一步引入上下文注意机制与残差块，提升了模型

对图像细节与结构的保持能力。部分方法借助生成

对抗网络(GAN）重建高质量图像[7-8]，弥补低比特

率下的视觉损失。也有方法利用大型多模态模型

(LMM），通过模态转换和高质量图片实现极低码率

下的图像语义压缩[9-1 1]。然而，这些方法较少关注

图像内容所承载的语义层信息及其潜在的隐私风

险。图像数据通常包括个体身份特征[12-1 3]、环境细

节等敏感信息。有研究者尝试在压缩过程中分离隐

私和非隐私信息，通过转换、形变或替换等手段归障

敏感细节[14-1 9]。例如，在特征空间添加差分隐私噪

声实现身份匿名[20]。
由于多数隐私保护方法与图像压缩割裂，在实

际应用中难以协同优化，或严重破坏图像的结构完

整性与视觉质量，或难以实现对隐私与非隐私区域

的有效分离，于是研究者开始将隐私保护融合到压缩

过程中[21-24]。生成式模型的发展为隐私图像压缩提

供了新的研究思路。边缘图是一种直观且有效的隐

私保护表征形式，其仅保留物体轮廓而不包含敏感细

节，因此难以支持对原始图像的精确重建。受文本辅

助边缘生成图像的启发[9]，借此二者代替图像是本文

实现隐私保护压缩的重要思路。
针对上述问题，为了实现高效压缩与隐私保护

的统一，本文进行了集成创新与设计优化：从结构、
语义、残差 3 个层面对图像进行解耦表达。以边缘

图作为压缩友好的结构表示；以去互信息的文本描

述辅助语义生成，引导去隐私图像的高层语义重建；
以包含敏感细节的残差信息在可信通道中传输，辅
助高保真还原。在解码端，采用分路协同模型分别

完成去隐私图像的合成与原图的重建。从而在压缩

率、视觉质量与隐私安全之间取得良好平衡。

1 结构-语义-残差协同压缩框架

1.1 算法总述

如图 1 所示，本文提出的结构-语义-残差协同

压缩框架将图像内容解耦为边缘、文本和残差，分别

进行压缩与组合建模，并在解码端分路重建，同时支

持隐私保护和高保真重建。具体地，在编码端，原始

图像首先经边缘检测网络(HED）[25]提取边缘图像。
同时利用对比语言-图像预训练模型(CLIP）[26]模型

从原图中提取去互信息的文本描述。在解码过程

中，边缘图与文本描述通过扩散模型生成去隐私图

像。边缘图像与重建残差通过生成对抗网络生成高

保真图像。

图 1 结构-语义-残差协同的图像压缩框架总览

Fig.1 Overview of structure-semantic-residual collaborative image compression framework
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1.2 基于提示反演的文本去隐私建模

为实现图像隐私内容的有效保护与可控重建，
本文引入一种基于提示反演(PI）的方法对文本去互

信息进行建模。该机制旨在生成文描述的同时抑制

其与图像边缘的重叠性，从而有效实现图像文本描

述与边缘结构的解耦。
给定一幅原始图像 x，使用预训练的 CLIP 模型

提取其图像嵌入v= CLIPi(x）∈Rd，其中 CLIPi(·）
表示 CLIP 的图像编码器，Rd 表示 d 维实数向量空

间。对于文本词元(token）序列 t，其对应的文本嵌入

为 u = CLIPt(t）∈ Rd，其中 CLIPt(·）表示 CLIP的

文本编码器。为在嵌入空间中接近 v，则图像嵌入与

文本嵌的对齐损失 L a 为

L a = 1- cos(u，v）= 1- uTv
‖u‖‖v‖

(1）

式中：cos(u，v）表示余弦相似度计算；‖·‖表示

向量的范数。
该优化过程通过梯度下降搜索最优的 token 组

合，使生成的文本描述与图像语义保持对齐。为保

证文本的可解码性，在每次迭代中将连续嵌入向量

投影到最近的合法 token 嵌入集合，从而恢复离散

的 token 序列，并最终转换为自然语言文本进行无

损编码。
为实现文本与结构的解耦，研究希望生成的文

本表示 u 与边缘图中的内容尽可能无关。理论上希

望最小化文本提示 t 与边缘图 x e 之间的互信息

I(t，x e），以避免文本描述泄漏边缘结构中的隐私细

节。由于 I(t，x e）本身难以直接计算，故使用一种基

于嵌入空间余弦相似度进行近似估计。设边缘图为

x e = HED(x），其中 HED(·）代表整体嵌套边缘检

测网络。对应的 CLIP 嵌入为 v e = CLIPi(x e），研究

希望所生成的文本嵌入u 与结构嵌入v e 的相似性尽

可能低，从而实现信息分离。在解耦文本与边缘的

同时，去除冗余信息和互信息。
在高维嵌入空间下，直接估计互信息的难度较

大。已有许多工作表明，利用对比损失或相似度度

量在一定条件下可以提供互信息的可计算上界或下

界[27-28]。其中，文献[27]系统分析了多种变分下

界，证明了信息噪声对比估计等基于相似度的对比

损失本质上是互信息的可计算下界，给出了如下

形式

I(X；Y）≥ E 1
K∑

K

i= 1
lg

ef(xi，yi）

∑
K

j = 1
ef(xi，yj ）/K( )㊣

㊣

—
—— ㊣

㊣

—
—— (2）

式中：I(X；Y）表示随机变量X 和Y 的互信息；E(·）
为期望运算；f(·）为打分函数；K 为锚样本 x i 配置

的 1 个正样本 y i 与K - 1 个负样本 y j(含正样本在

内）的集合大小。令 s(x，y）= f(x，y）- lg K，则有

ef(xi，yi）

1/K∑
K

j = 1
ef(xi，yj ）

= es(xi，yi）

∑
j
es(xi，yj ）

(3）

将式(3）代回式(2）并把正负样本分开记号，便可得

到与信息噪声对比估计形式等价的写法

I(X；Y）≥ E lg
es(x，y）

es(x，y）+∑
j
es(x，yj ）

㊣
㊣

—
— ㊣

㊣

—
— (4）

式(2）与式(4）仅差一个常数平移 (- lg K）的记号

变化，本质上是同一个下界。当 s 取为点积或温度缩

放的余弦相似度时，即可得到常用的相似度损失与

互信息下界的对应。
定义打分函数为经温度参数缩放的余弦相似度

s(t，x e）= 1
τ cos

(u，v e） (5）

式中：τ为缩放相似度控制相似度分布的平滑程度。
由式(4）可知，降低正样本对(t，x e）的相似度会使右

端下界项减小，从而与降低互信息的优化目标保持

一致。基于此，本文采用如下可计算的代理目标

～I(t，x e）∝ cos(u，v e）= uTv e
‖u‖‖v e‖

(6）

式中：～I(t，x e）为代理互信息，则训练目标为最小化

式(6）以实现文本-边缘的去互信息建模。
此外，在高斯嵌入的简化假设下，互信息与相关

系数(单位化后即余弦相似度）满足单调关系

I(z 1，z 2）=- 12 lg
(1-ρ2）；ρ= cos(z 1，z 2）(7）

式中：z 1 和 z 2 代表两个随机变量；ρ表示相关系数。
最小化 cos(u，v e）亦会单调降低 I(t，x e）。综合式

(2）、(4）的变分下界和式(7）的单调性分析，最小化

嵌入向量之间的余弦相似度可近似达到降低互信息

的效果。可见，前述目标可通过最小化文本与边缘

的余弦相似度实现。
为了生成高质量的去隐私图像，如前文所述，设

计了语义对齐损失函数 L a 控制文本描述与原始图

像语义相关性，但这步操作同样有泄漏隐私的风险。
为了防止在语义对齐的过程中编码过多与隐私相关

的信息，引入了一个隐私抑制项，用一种信息抽象控

制的方式来抑制文本描述细节性语义。设置一组语

义抽象标签-a，其中包含如“car”，“dog”等高度抽象

的文本概念。生成的文本嵌入应与这些语义抽象标

签-a 相似，同时远离细节语义嵌入。通过这种约束，
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鼓励提示反演将细节描述转化为抽象表达，从而促

进生成文本描述的去隐私化。
将上述项引入目标函数，并最终构造提示反演

的整体优化目标函数 L P
L P =λ(1- cos(u，v））+βcos(u，v e）+
  (1- cos(u，-a））

(8）

式中：λ和β为权重参数；第一项为语义对齐损失，
旨在保证生成图像的语义一致性并提升图像质量；
第二项为结构去冗余损失，用于去除边缘结构与文

本描述之间的互信息冗余；第三项为语义抽象化去

隐私损失，通过将细节化描述转化为抽象表达，隐式

去除其中难以直接定义的隐私语义。
综上，本文在提示反演过程中引入了语义对齐

项、结构去冗余项和语义抽象化去隐私项，在保持文

本表达能力的同时显著抑制其对图像细节的编码倾

向，从而在语义表达与隐私保护之间实现良好平衡。

1.3 去隐私图像生成

在获得了经过提示反演优化的文本描述以及边

缘图像后，对前者施加 Lempel-Ziv 无损压缩，对后

者进行非线性变换编码(NTC）[29]。在解码端，采用

基于稳定扩散模型的条件控制网络作为生成去隐私

图像的扩散模型。条件控制网络是在稳定扩散模型

框架基础上增加空间调控分支的一种条件扩散网

络，其核心思想是在文本提示条件之外，引入由外部

图像(解码后的边缘图 x̂ e）提取的结构信息，作为附

加条件控制生成过程，从而在语义受控的同时严格

保持空间布局和轮廓一致性。
如图 2 所示，在网络结构上，条件控制网络由两

部分组成：一部分是稳定扩散模型主干网络(含文本

编码器、U 形卷积神经网络(U-Net）以及去噪预测

头），负责根据文本提示建模扩散过程；另一部分是

与之并行的条件卷积网络，用于对输入的边缘图 x̂ e
进行多层卷积特征提取，输出与主干网络同尺度的

条件特征。这些条件特征在主干 U-Net 的每一层

通过残差或适配模块注入，使得扩散模型在每一步

迭代时不仅接收文本条件，还接收空间结构条件，进
而控制输出图像的布局。

这种双条件注入的扩散生成过程可形式化为

h(l）= UNet(l）(h(l-1），γ(l））

γ(l）= CondNet(̂x e）{ (9）

式中：h(l）表示扩散模型在第 l 层的中间特征；γ(l）为

由条件网络提取并注入的边缘图特征；UNet(l）(·）
代表第 l 层的 U-Net 网络；CondNet (·）代表条件

卷积网络。

图 2 控制网络网络结构示意图

Fig.2 Schematic diagram of the control net architecture

通过在扩散网络各层持续注入条件特征，模型

得以在采样过程中被“锁定”在与输入边缘图一致的

结构空间内。与传统文本-图像生成方法相比，条件

控制网络的优势在于：在保持内容可控的同时，大幅

增强了图像生成过程中的结构一致性，从而保证去

隐私图像在空间层面保持与原图一致的人物姿态、
场景轮廓等信息。在推理阶段，将前述提示反演生

成的文本描述 t 与压缩解码后的边缘图̂x e 一同输入

至扩散模型中得到去隐私图像

x̂ s = Con(̂x e，t） (10）
式中：Con(·）代表条件控制网络。需要注意的是，
在训练阶段，虽然使用了原图作为参考进行判别器

训练，但在推理阶段，重建完全基于边缘图和去隐私

文本生成，原图不再参与，从而实现真正的隐私隔离

式语义图像合成。

1.4 高保真图像生成

对于无需隐私保护的解码端用户，本文设计了

另一条原图重建支路，用于实现原始图像 x 的高保

真还原。该重建过程以边缘图像和残差信息为输

入，旨在最大限度地恢复图像的细粒度视觉信息。
在编码端，为了提取可恢复的残差信息，首先模

拟基于边缘图的图像生成过程。具体地，将边缘图

输入模拟原图重建的生成网络中，生成模拟重建图

像～x s，然后通过将原始图像与模拟重建图像作差得

到残差信息 x r，即 x r = x-～x s。模拟重建图像～x s 的生

成过程为

～x s =G e(x e） (11）
式中：G e 代表编码端的模拟生成网络，其目的在于

直接模拟解码端的初步重建过程，减少重建回传占

用的网络带宽以及缩短传输时延。生成模拟重建图

像～x s 的损失函数 L s 如下

L s =λ1‖x -～x s‖2
2 +λ2 grad(x，～x s） (12）
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式中：第一项代表像素级别的二范式损失；第二项代图

像梯度损失，确保生成图像的边缘一致性，grad(·）为
梯度损失函数；λ1 和λ2 为各项权重，由经验得出。

编码端的模拟网络与解码端的生成网络具有相

同的网络结构及网络参数，均由基于 U-Net[30]的生

成器和全卷积判别器组成，其中生成器的结构如

图 3所示。由 8 组跳跃连接的下采样和上采样层组

成，跳跃连接可以使边缘图中的结构轮廓在浅层被

提取后直接传递至图像生成阶段，防止边缘模糊、错
位或消失。

图 3 生成网络结构

Fig.3 Architecture of generative network

残差信息 x r 由端到端的压缩网络[5]进行压缩，
具体的网络结构如图 4 所示。该网络由分析变换、熵
编码模块和合成变换组成，中间利用熵编码模块进

行压缩。编码损失函数 L r 如下

L r =λ3‖x r -̂x r‖2
2 +∑

i
- lb p～y i(～y i|σi）

(13）
式中：̂x r 为 x r 的估计值；第一项代表重建的二范式

损失；第二项代表码率估计，通过控制λ3 的变化可

以实现不同失真配比下的压缩效果；～y i 代表量化后

的潜在变量；σi 为标准差；p～y i 表示用单位均匀分布

卷积的高斯分布建模量化误差。

图 4 残差信息编解码网络结构

Fig.4 Architecture of residual information codec network

在得到模拟重建图像～x s 与重建残差 x̂ r 后，将其

按通道拼接并送入重建网络以生成高保真重建图像

x̂，重建的损失函数 L c 如下

L c =λ4‖x -̂x‖2
2 +

λ5∑
i
‖μ1Φi(x）-μ2Φi (̂x）‖2

2 +λ6 grad(x ，̂x）

(14）
式中：第一项代表重建的二范式损失；第二项代表感

知损失，Φi(·）是由视觉几何组网络(VGG1 9）[3 1]提
取的第 i 层特征；第三项代表图像梯度损失；λ4、λ5、

λ6、μ1、μ2 为各项损失的权重，由经验得出。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

为验证所提出的结构-语义-残差协同压缩框架

的有效性，在 CLIC2020 图像压缩基准数据集上开

展实验评估。该数据集由高分辨率自然图像构成，
涵盖丰富的纹理、复杂的结构细节以及多样化的拍

摄场景，广泛用于学习型图像压缩方法的性能测试

与比较。本文在专业图像子集上进行训练，在移动

图像子集上进行测试，所有图像均采用中心裁剪并

缩放至固定分辨率 5 1 2×5 1 2。

2.2 实验设置

对于编码端边缘图像的获取，采用稳定扩散模

型提供的整体嵌套边缘检测器进行提取，用基于非

线性变换编码的压缩方法；文本描述通过对 CLIP
模型进行微调获得，并采用 Lempel-Ziv 无损压缩算

法进行编码；残差信息由编码端模拟解码结构图像

后与原图之间的差值计算得到，并使用文献[5]中提

出的端到端网络进行压缩。在解码端，扩散模型采

用条件控制网络架构；模拟生成网络与重建网络均

采用基于 U-Net 的生成器，结合基于图像块的生成

对抗网络判别器的条件判别器构建生成对抗框架。
语义抽象标签-a 集合为{“person”，“car”，“room”，
“animal”，“lake”，“tree”，“mountain”}，用于覆盖

常见的语义类别。本文算法的去隐私图像压缩模块

在配备 24 GB 显存的 GeForce RTX 3090 GPU 上

进行微调训练；高保真重建模块在配备 1 1 GB 显存

的 GeForce RTX2080Ti GPU 上进行训练。去隐私

压缩部分的批大小设置为 1，λ=5.0，β=1.0；高保

真压缩部分的批大小设置为 4，优化器为自适应矩

估计(Adam）优化算法，初始学习率为 0.002，生成

器的丢弃率设置为 0.5，感知损失选取 VGG1 9 网络
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的 conv2_1 和 conv3_1 层的特征，μ1 = 1，μ2 = 0.5。

λ1 =λ2 = 1 000，λ4 = 5 000，λ5 = 0.001，λ6 = 1 00。

λ3 用于调整压缩比，取值在 0.000 1～0.000 00 1。

2.3 对比算法

为验证所提方法的有效性，本文选取多种具有

代表性的图像压缩算法作为对比基线，涵盖传统标

准和深度学习方法。传统压缩标准包括联合图像专

家组标准(JPEG）[1]、JPEG2000 图像压缩标准[2]、
更优便携图形格式(BPG）[32]以及多功能视频编码

标准(VVC）[33]。基于深度学习的压缩方法包括全

局-局部潜变量混合模型(GLLMM）[34]和基于生成

式模型的隐私保护图像压缩框架(PICS）[9]。

2.4 隐私保护压缩性能

为验证本文提出的隐私保护图像压缩方法的有

效性，采用自然图像质量评价指标(N IQE）、码率

(B pp）、峰值信噪比(P SNR）以及基于 CLIP 的语义相

似度(S CLIP）作为评价指标。其中，N IQE衡量生成图

像的自然感，P SNR代表重建图像与原始图像在像素

级的保真度，S CLIP用于评估图像与其语义描述在特

征空间的相似度，体现抽象语义信息的保持程度。
核心思想是：在控制 N IQE相近的条件下，比较不同

方法在 B pp、P SNR和 S CLIP方面的表现，以此验证本文

方法在保证视觉质量和高压缩率，同时能有效去除

细节隐私，并保持较高的任务支持性，同时降低隐私

泄漏风险。实验的主要目标是实现高压缩率、良好

的视觉感知质量和细节隐私的有效抑制，并保留对

下游任务有用的高层语义信息。
为了能够直观、统一反映不同方法在隐私保护

与语义保留等多维度上的综合表现，并避免仅凭单

一指标无法全面反映实际隐私保护效果，参照文献

[10]设计了一个综合评价指标，将 N IQE、B pp、P SNR和
S CLIP融合为统一评分。由于 3 个指标的量纲和取值

范围不同，首先对其进行归一化处理，其中 N IQE、

B pp、P SNR越低表示效果越好，因此归一化后取反以

保持一致性。S CLIP越高越优，归一化后保持原方向。
设 N＇、B＇、P＇、C＇分别表示N IQE、B pp、P SNR、S CLIP归一

化后的得分，则综合指标的平均得分为

A = nN＇+bB＇+pP＇+cC＇ (15）
式中：n、b、p、c 分别为 N IQE、B pp、P SNR、S CLIP 归一化

得分的权重参数，用于平衡视觉感知、语义保持、隐
私保护和压缩效率的影响。本文在未引入额外偏好

时采用均衡策略，即 n=b=p=c=0.25，以综合反

映 4 个维度的性能表现。该指标越接近 1，表示整

体性能越优。
表 1 为对比算法的隐私保护压缩性能。可以看

出，本文算法综合得分最高，为 0.75 分，显著优于传

统 压 缩 标 准 (JPEG[1]、JPEG2000[2]、BPG[22]、

VVC[33]）和 基 于 深 度 学 习 的 方 法(GLLMM[34]、

PICS[9]）。这一结果充分证明了本文方法在兼顾视

觉质量、压缩效率、语义保持和隐私保护的多目标优

化中具有明显优势。具体而言，本文算法在压缩率

方面表现突出，B pp最低仅为 0.029 bit/像素，显示出

极高的码率压缩能力。在视觉质量方面，N IQE 为

1 1.71 8，优于大多数对比方法，保证了生成图像的自

然视觉效果。针对隐私保护，本文方法的 P SNR次低

(10.03 dB），反映了对图像细节的有效模糊与去除，
从而达到保护敏感信息的目的。虽然 S CLIP略低于

其他方法，但依然保持了较高的语义一致性，保证了

图像的抽象语义信息得以保留，证明去隐私化后的

图像还能支持后续的视觉分析任务。

表 1 隐私保护压缩性能

Table 1 Privacy-preserving compression performance

算法 N IQE B pp/(bit·像素-1） P SNR/dB S CLIP 平均得分

原始图像 1 2.500 1 2.65 7 0 ∞ 1.000

JPEG[1] 1 3.432 1.320 1 34.445 0.97 6 0.41

JPEG2000 [2] 1 2.306 0.99 6 5 47.887 0.998 0.5 1

BPG[32] 1 4.558 0.1 706 28.06 6 0.89 1 0.48

VVC[33] 1 3.46 1 0.089 8 2 7.43 1 0.880 0.58

GLLMM[34] 1 3.794 0.633 3 3 6.433 0.985 0.5 1

PICS[9] 1 2.5 14 0.03 1 6 9.785 0.800 0.70

本文算法 1 1.7 1 8 0.029 9 1 0.03 1 0.784 0.75
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  图 5 为不同方法在相似主观视觉质量 N IQE的

重建结果。为便于观察，对整体图进行局部标记

并放大。从整体感知效果来看，各方法在视觉自

然性方面差异不大，均能够生成外观自然、结构完

整的图像。这说明在相同感知质量约束下，各方

法的表现主要体现在隐私敏感细节的处理方式以

及语义信息保留程度。具体来看，对比方法在保

持视觉自然性的同时，细节信息基本完整，存在敏

感特征泄漏的风险；压缩率的提升在一定程度上

弱化了部分纹理细节，但仍保留了大量可识别的

区域。相比之下，本文提出的方法在边缘结构与

场景布局上与原始图像保持了较高的一致性，同
时显著弱化了高频纹理及相关细节。尽管细节被

移除，但整体语义信息仍得以保持，从图像中仍可

清晰辨别场景类别和主要对象，保证了视觉分析

任务的可用性。

图 5 不同方法在相似自然图像质量评价指标条件下的去隐私化重建结果对比(N IQE≈12）

Fig.5 Comparison of privacy-preserving reconstruction results under similar natural image quality evaluation(N IQE≈12）

2.5 高保真压缩性能

本节评估了基于“边缘图+残差信息”的高保真

重建性能。实验中，在相近的码率约束下，将本文方

法与多种主流压缩算法进行比较，采用 P SNR、结构

相似性指数(S SIM）和基于学习的感知图像相似度

(S LPIP）对重建质量进行量化，同时提供可视化结果

以进行主观分析。
表 2 为不同压缩方案在多项指标下的高保真重

建性能对比。可以看出，传统压缩标准在低码率下

整体重建质量有限。例如，JPEG 算法在码率为

0.09 6 bit/像素时，仅获得 1 9.39 dB 的 P SNR和 0.29 6
的 S LPIP，表 现 出 明 显 的 感 知 失 真。相 比 之 下，

JPEG2000 和 BPG 算法在相似码率范围内显著提

升了 P SNR(分别达到 2 5.04、25.1 9 dB），但其感知质

量指标 S LPIP仍维持在 0.15 以上，说明细节纹理保真

度不足。VVC 算法在 S LPIP上略优于 BPG 算法，但

P SNR仅为 23.45 dB，显示出在感知与信号质量之间的

权衡。基于深度学习的 GLLMM 算法[34]在码率为

0.100 6 下取得 28.39 dB 的 P SNR和 0.103 5 的 S LPIP，
相较传统方法在感知质量上有明显优势。同样是基

于生成式模型的 PICS 算法，在码率为 0.031 6 下

P SNR仅 9.785 dB，且 S SIM也仅有 0.185 3。在相似甚至

更低码率条件下，本文方法表现出压倒性优势。当仅

传输边缘图与少量残差信息码率的码率为 0.068 0
时，本文方法即可实现 33.22 dB 的 P SNR、0.971 的

S SIM和仅 0.007 1 的 S LPIP，感知失真几乎可以忽略。
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可以看出，在进行高保真重建并生成去隐私化图像

的同时，本文方法可节省 1 3%～32%的码率。值得

注意的是，与低码率区间相比，较高码率(0.235）下
部分客观指标表现略有变化。这主要源于模型的损

失设计与解码策略在不同码率区间的侧重点差异。

具体而言，本模型的感知与语义损失项以及扩散解

码策略主要针对低码率场景进行优化。在码率为

0.235 bit/像素时，该配置更强调感知质量与语义一

致性，因此在 P SNR、S SIM等失真指标上会出现轻微

波动。

表 2 高保真重建性能

Table 2 High-fidelity reconstruction performance

算法 边缘码率/(bit·像素-1） 残差码率/(bit·像素-1） 重建码率/(bit·像素-1）P SNR/dB S SIM S LPIP
JPEG[1] 0.09 6 1 9.388 0.550 0.29 6

JPEG2000[2] 0.079 2 5.038 0.672 0.1 77
BPG[32] 0.067 2 5.1 92 0.704 0.1 5 3
VVC[33] 0.064 23.45 3 0.67 6 0.102
GLLMM[34] 0.100 28.390 0.801 0.103
PICS[9] 0.03 1 9.785 0.185 0.525

本文算法(高残差码率） 0.025 0.209 0.235 3 1.85 3 0.962 0.01 6
本文算法(低残差码率） 0.025 0.042 0.068 3 3.22 1 0.97 1 0.006

  图 6 为不同方法在相似码率范围内的重建结

果可视化对比。整体来看，传统方法(如 JPEG 和

JPEG2000）在低码率下容易产生明显的平滑伪影

和细 节 缺 失，纹 理 区 域 表 现 尤 为 不 足。BPG 和

VVC 在结构保持方面略有改善，但在复杂纹理和

边缘区域仍存在一定模糊感。基于深度学习的

GLLMM[34]在感知质量上优于传统方法，能够恢复

大量细节。相比之下，本文提出的基于“边缘图+残

差”重建策略在结构一致性和细节还原上表现更为

出色，即使在极低码率下也能保持较高的感知保真

度，边缘轮廓清晰、纹理自然，与定量指标的对比结

果相一致。

图 6 不同方法在相近码率范围内的高保真重建结果对比(B pp≈0.1）

Fig.6 Comparison of high-fidelity reconstruction of different methods under similar bitrates(B pp≈0.1）
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2.6 消融实验

为了进一步验证本文方法在去隐私效果上的有

效性，设计了消融实验，考察在文本生成过程中是否

施加去隐私约束对重建结果的影响。分别在保留去

隐私约束和去除该约束的条件下生成对应的图像，
并通过定量指标及平均得分进行对比，结果见表 3。

表 3 去隐私消融实验结果对比

Table 3 Comparison of privacy removal ablation experiments

方案 N IQE B pp/(bit·像素-1） P SNR/dB S CLIP 平均得分

原始图像 1 2.500 1 2.65 7 ∞ 1.000
未去隐私 1 2.1 75 0.028 10.683 0.79 7 0.38
去隐私 1 1.7 1 8 0.029 1 0.03 1 0.784 0.50

  表 3 表明，在生成的图像无参考视觉质量方面，
是否增加去隐私约束的影响并不大，而增加去隐私

约束的生成效果更好，可能是因为施加了一组抽象

语义标签，在边缘生成图像的过程中文本提示的指

向性更强，生成的内容不会被无关的文本内容干扰，
因此自然图像质量评价指标更低。由 P SNR和 S CLIP
可以看出，未施加去隐私约束时，生成图像中会出现与

原始图像高一致性的细节(P SNR 相比去隐私的高

0.652 dB），可能导致敏感信息泄漏；而在施加去隐

私约束后，生成图像在保持了一定程度的语义一致

性(S CLIP仅下降 0.01 3）的同时，有效去除了与隐私

相关的细节特征，从而降低了隐私泄漏风险。这一

结果验证了本文提出的隐私约束机制在保护敏感信

息方面的关键作用。

除了定量分析去隐私约束的效果外，本文算

法还给出了在“文本+边缘”的去隐私分支上消融

实验的可视化结果。如图 7 所示，当未引入去隐

私约束时，生成图像虽然在整体结构上与原图保

持一致，但仍保留了部分敏感细节，例如图中的房

间布局风格、建筑外表等，存在隐私泄漏的风险。
而在加入去隐私约束后，模型在生成过程中更倾

向于弱化隐私相关的细节，仅保留必要的语义信

息与场景结构，并且加入了一些混淆内容，使得输

出图像在视觉感知上不易恢复身份特征，同时仍

保持语义一致性，满足下游分析任务(如分类、检
测）的需求。这一结果进一步说明，去隐私约束不

仅提升了隐私保护能力，还实现了在隐私与可用

性之间的有效平衡。

(a）原始图像

 
(b）无去隐私约束

 
(c）有去隐私约束

图 7 去隐私消融实验结果

Fig.7 Ablation study results on privacy removal
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3 结 论

本文针对视觉通信中隐私泄漏风险与高效传输

需求，提出了一种基于结构-语义-残差协同的图像

压缩方法。所提框架通过“边缘、文本、残差信息”三
分支协同传输，分别实现隐私保护与高保真重建两

类场景的需求。
(1）在隐私保护分支中，边缘结构结合去互信息

文本生成的图像，显著削弱了细节隐私并保留语义

一致性，有效支撑下游分析任务。
(2）在高保真重建分支中，通过引入残差信息并

采用基于 GAN 的生成模型，本文方法在低码率下

实现了接近原始图像的重建质量，兼顾压缩效率与

视觉保真度。
(3）实验验证了本文所提出的方法能在节省

1 3%～32%码率进行高保真重建的同时生成去隐私

化图像，并通过消融实验进一步证明去隐私约束机

制的有效性。
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