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摘要：为提升图像压缩效率以支撑带宽受限场景下的图像传输，提出了一种基于多维度高阶非线性变换的高效

可学习图像信源编码方法。首先，将现有变换方法中的线性与非线性算子串行堆叠结构形式化为高阶非线性组

合函数，并从泰勒展开的视角分析了现有变换方法在特征表达方面的局限。其次，设计了由多路径组成的多维

度高阶非线性变换模块。其中通道路径通过构建高维通道域并引入乘法融合操作，形成跨通道高阶特征项；空

间路径结合方向卷积与乘法融合操作，提升空间维度的高阶表达能力。最后，将两路特征按类泰勒展开方式进

行高阶组合。实验结果表明，所提方法在提升率失真性能的同时，保持了较低的参数量与计算量。
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Abstract: To enhance image compression efficiency for image transmission in bandwidth‑limited scenarios, an efficient 

learned image source coding method based on multidimensional high-order nonlinear transformation (MHNT) was pro‐

posed. Firstly, the serial linear and nonlinear operators in learned image compression were formalized as high-order non‐

linear composite functions, and existing transformations were analyzed via Taylor expansion. Secondly, a MHNT module 

with multiple pathways was designed. In this module, the channel pathway constructed a high-dimensional channel do‐

main and introduced multiplicative fusion to form cross-channel high-order terms, while the spatial pathway integrated 

directional convolutions with multiplicative fusion to enhance high-order spatial expressiveness. Finally, the two-path 

features were combined in a Taylor-like manner. Experiments show that the proposed method improves rate-distortion 

performance with low parameter and computational costs.
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0　引言

随着移动互联网、物联网及智能终端的快速

发展，图像等视觉数据在无线通信系统中的传输

频率和数据量持续增长，已成为占用通信带宽和

系统资源的主要信息类型之一[1-4]。尤其在带宽受

限、时延敏感及边缘计算等典型通信场景中，作

为图像通信链路的起始环节，高效的图像信源编

码对于降低传输负载和提高通信效率具有重要意

义[5]。图像信源编码（即图像压缩）的目标是在

尽可能保证重建质量的前提下，最小化图像传输

所需的比特数。传统图像压缩方法通常采用人工

设计的模块化结构构建完整的编码流程，在率失

真（rate-distortion, RD）性能方面表现优异。然

而，这种人工设计且各模块相互独立的特性，在

一定程度上也限制了其编码性能的提升。近年来，

随着深度学习的快速发展，可学习图像压缩

（learned image compression, LIC）依托神经网络强

大的非线性表达能力与端到端优化机制，在RD性

能上已超越了最先进的传统图像压缩方法，成为

突破现有编码效率瓶颈的有效途径[6]。

当前大多数先进的LIC方法通常遵循文献[7]提

出的变分自编码器（variational autoencoder, VAE）

框架，其整体结构由变换、量化和熵编码3个核心

环节构成。变换网络用于在输入图像与其潜在特征

表示之间建立双向映射。量化步骤将变换后的连续

潜在特征表示离散化，以满足后续熵编码的需求。

在熵编码阶段，量化后的潜在特征表示首先由熵模

型进行概率分布建模与估计，以计算其熵下界。随

后依据估计的分布执行熵编码，将特征压缩为二进

制码流，从而近似实现最优的压缩效率。近年来，

学术界和工业界的相关研究主要围绕上述3个核心

环节展开，重点在于构建表达能力更强的变换网

络[8-11]、设计更高效的量化策略[12-15]，以及建立更

精确的熵模型[16-21]。在整个压缩流程中，变换网络

作为RD性能优化的起点，不仅决定潜在特征表示

的紧凑性，还直接影响量化的稳定性和熵编码的建

模精度[22-23]。因此，变换网络已成为提升RD性能

的关键环节，也是当前 LIC 领域持续关注的研究

方向。

根据网络构建方式的不同，现有变换网络研究

大致可分为整体结构设计和模块化结构设计两个层

面。整体结构设计侧重于网络框架的宏观布局，如

通过对编码器与解码器进行对称[24]或非对称建

模[8]，构建多尺度特征结构[9-10]，以及引入更先进

的特征流动机制[25-27]来提升压缩性能。此类方法通

过整体优化网络的表征层级，能够在更大感受野和

更丰富的多尺度结构上建模图像统计特性，因此在

全局与局部特征的联合表达方面具有明显优势。然

而，此类方法通常需要对网络架构进行大规模重

构，设计过程复杂，且在不同压缩框架间的迁移性

和泛化性较弱。

相比之下，模块化结构设计更关注变换网络中

非线性变换模块的细粒度建模与功能强化，如通过

引入注意力机制、仿射变换或增强的激活函数等方

式提升特征表达能力。文献[28-29]延续了广义除法

归一化（generalized divisive normalization, GDN）

的设计理念，通过引入多样化特征提取模块构建增

强型GDN以提升压缩性能。文献[30-32]将注意力机

制及其变体引入非线性变换模块中，选择性强化关

键信息并抑制冗余特征，有效增强了变换网络的非

线性表达能力。然而，无论是GDN系列还是基于注

意力机制的非线性变换模块，其设计大多依赖卷积

神经网络（convolutional neural network, CNN），受

限于局部感受野，难以有效建模全局上下文信息，

从而限制了压缩性能的进一步提升。因此，研究人

员从多个方向展开探索，主要通过设计Transformer

分支[33]、Mamba单元[34]和融合结构[35-36]来增强非

线性变换模块的全局建模能力。例如，文献[35]提

出了一种双分支的Transformer-CNN混合模块，将

CNN的局部建模能力与Transformer分支的全局感

知能力结合，显著提升了RD性能。此外，研究者

还从空间域和频域两个层面提出了一系列空频融合

的非线性变换方法[37-38]，通过整合不同域的特征表

征，进一步提升了网络的去冗余能力与整体压缩效

率。尽管现有的模块化结构设计方法在RD性能优

化上取得了持续进展，但绝大多数仍遵循线性变换

和非线性激活的串行堆叠方式。从函数逼近的角度

来看，此类结构的表达能力依赖于有限深度下的非

线性阶数与算子多样性，其对目标映射函数的建模

通常受限于低阶非线性组合，难以充分刻画图像信

号中复杂而高度相关的统计结构。此外，为弥补表

达能力的不足，此类方法往往通过增加通道数或堆

叠更多层来提升性能，导致参数规模与计算开销显

著上升，因此，在压缩效率与模型复杂度之间的权
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衡方面仍有进一步的提升空间。

针对上述问题，本文从泰勒展开的角度出发，

提出了一种面向可学习图像压缩的多维度高阶非线

性变换（multidimensional high-order nonlinear trans‐

form, MHNT）方法。相较于现有LIC方法及近期

相关工作遵循的线性变换与非线性激活串行堆叠的

复杂非线性变换架构，本文方法的本质区别在于采

用轻量化多路径结构与乘法融合，显式生成不同维

度的高阶项，在较低参数量与计算开销下，有效提

升变换网络的非线性阶数与算子表达多样性，为压

缩网络提供更具表达性且更紧凑的潜在特征表示，

进而在RD性能与模型复杂度之间取得更优平衡。

本文主要贡献如下。

（1）重新审视可学习图像压缩中的非线性变换

建模形式，将传统的线性−非线性堆叠结构重新表

述为非线性组合函数建模问题，并基于泰勒展开分

析了现有方法在特征表达方面的局限性。

（2）提出了一种多维度高阶非线性变换方法，

通过高维通道建模与乘法机制引入跨通道高阶依

赖，并结合方向卷积与乘法机制生成空间高阶项，

最终以泰勒展开的方式融合不同维度的高阶项，从

而显著增强变换网络的非线性表达能力。

（3）实验结果表明，所提出的非线性变换模块

可即插即用于LIC方法中，在显著提升RD性能的

同时保持较低的参数规模与计算开销，从而在压缩

性能与模型复杂度之间实现更优的权衡。

1　相关工作

1.1　可学习图像压缩

近年来，基于VAE的LIC方法在RD性能优化

方面取得了显著成果。其整体框架通常包括变换、

量化与熵编码3个关键阶段。具体而言，对于给定

的输入图像 x，分析变换网络首先将其转换为紧凑

的潜在特征表示 y，随后将其量化为离散值 ŷ。熵

模型估计 ŷ的概率分布，并执行熵编码，计算比特

率。最后，合成变换网络将熵解码后的潜在特征表

示映射为重建图像 x̂。该过程的优化目标是最小化

RD损失函数，可以表示为：

L = R ( ŷ ) + λD ( x,x̂ ) =

Ex~px
[ - lbpy ( ŷ ) ] + λEx~px

[d ( x,x̂ ) ] (1)

其中，R表示比特率，D表示输入与重建图像之间

的失真度量，λ表示平衡二者的超参数。

一些研究者致力于设计变换模块或编解码器，

以增强变换网络的非线性建模能力，生成紧凑的潜

在特征表示 y，并提升RD性能。早期工作主要包

括整体残差结构[39]、多尺度特征提取机制[9]以及注

意力结构等。此外，研究者们也致力于设计更加合

理或具有更好平滑性的量化策略，以优化 y到 ŷ的

离散过程，有效缓解信息过度损失。文献[12]通过

近似RD损失函数，提出了一种新颖的量化策略，

使压缩网络在量化阶段能够有效学习灵活的量化步

长，从而实现了可扩展的RD性能。文献[13]提出

了一种基于解析RD优化的通用渐进式LIC方法，

在潜在特征中引入死区量化器以替代传统均匀量

化，从而更高效地实现嵌入式量化与渐进式编码。

此外，研究者们还探索了更先进的量化器设计方

案，如自适应量化策略[14]和基于采样的可学习非

均匀量化[15]，进一步提升了压缩性能与模型灵活

性。在熵编码阶段，研究者们聚焦于设计更为先进

的熵模型，以更准确地估计式(1)中 ŷ的概率分布。

这类模型通常融合多层次或多维度的上下文信息，

以提升对潜在特征概率分布的估计精度，从而进一

步改善压缩性能。文献[7]首次在LIC框架中引入基

于特征的辅助信息，显著提升了熵模型的概率估计

精度。随后，该思路被扩展至空间自回归模型[16-17]

和通道自回归模型[18-20]，分别通过空间顺序建模与

通道并行建模进一步增强了概率分布估计能力。文

献[21]则结合棋盘式上下文与通道上下文，在提升

RD性能的同时有效降低了解码时延。

1.2　LIC中的非线性变换模块

在LIC框架的整体执行流程中，变换过程主要

发生在编码的起始阶段和解码的末端阶段，其对紧

凑特征的表达能力将直接影响后续的压缩效果。而

这种表达能力在很大程度上取决于编解码器中非线

性变换模块的建模能力。文献[7]首次在LIC框架中

引入GDN，通过可学习参数对特征图各通道的激

活值进行自适应归一化，有效增强了变换网络的去

冗余能力。在此基础上，后续研究进一步将GDN

与其他结构相结合，构建非线性表达能力更强的变

换模块。文献[28]提出了残差GDN结构，通过在

残差块中堆叠更多GDN层以进一步提取紧凑的特

征表示。文献[10]则采用多尺度残差块和可变形残

差块，更有效地捕捉潜在特征的空间相关性，从而

提升整体压缩性能。文献[40]提出了一种基于残差

··28



第 5 期 李超等：基于多维度高阶非线性变换的高效可学习图像信源编码方法

块的高效通道分组变换方法，该方法在空间维度上

进行卷积核因式分解，并在通道维度上扩展网络宽

度，使模型具备更强的特征表示能力。在注意力机

制方面，文献[20]提出了一种面向LIC的边缘注意

力机制，通过多分支滤波器增强高频信息提取能

力，从而改善RD性能，并借助参数重参数化策略

在推理阶段有效降低计算开销。文献[30]则在变换

网络中引入基于Transformer的窗口式注意力机制，

更有效地捕捉空间相邻区域之间的相关性。近年

来，文献[41]提出了一种基于能量集中的非线性变

换方法。该方法通过渐进式的分组卷积堆叠，实现

了特征能量的主动聚集，为熵编码提供先验知识更

丰富的特征。文献[42]和文献[43]从特征调制角度

出发，分别提出了基于幅度调制与基于特征调制的

非线性变换方法，通过引入调制机制动态调整特征

的空间分布与通道响应，有效增强了变换网络的非

线性表达能力。文献[44]则提出了一种基于特征维

度分离的非线性变换结构，利用轻量化卷积单元构

建多分支变换路径以丰富特征表示，并通过加法融

合各分支输出，进一步提升了RD性能。

综上所述，现有大多数非线性变换方法仍采用

线性变换与非线性激活函数的串行组合形式。从函

数表达角度来看，此类结构实质上等价于对目标映

射函数的低阶泰勒近似，表达能力存在一定局限。

此外，为提升非线性表达能力，通常需要增加网络

层数，从而导致模型参数量和计算开销显著增加，

进一步压缩了其在压缩效率与模型复杂度之间的权

衡空间。

2　算法设计

2.1　问题分析

在LIC 中，变换网络的核心目标是构建具有

足够表达能力的非线性映射函数，以从输入图像

中提取紧凑的潜在特征表示。近年的可解释性研

究[45]表明，深度神经网络可视为一种通用非线性

函数逼近器，其是由卷积、激活函数及其他特征

变换构成的组合形式，本质上可对应于泰勒展开

中的不同阶非线性项。从函数逼近角度看，网络

的参数化变换过程可视为对多维泰勒多项式各阶

系数的可学习拟合，网络的深度与宽度在一定程

度上决定了可逼近的非线性阶数。然而，现有

LIC 方法普遍采用线性变换（如卷积）与非线性

激活函数串联的结构，其非线性表达能力仍局限

于局部且阶数固定的变换形式。在建模具有复杂

高阶依赖关系的映射时，该类结构通常依赖深层

堆叠以提升有效非线性阶数，从而降低整体表达

效率。为进一步解释这一现象，本文从泰勒展开

的角度分析该类结构的表达局限性。

设 f * ( x ) 为目标映射函数，表示从输入图像

x ∈ Rd到潜在空间的非线性变换。根据泰勒展开理

论，f * ( x )在基点x0可展开为：

f * ( x ) =  f * ( x0 ) +∑
i

∂f
∂xi

( xi - x0,i ) +

1
2∑i,j ∂2 f

∂xi∂xj

( xi - x0,i ) ( xj - x0,j ) +

1
6∑i,j,k ∂3 f

∂xi∂xj∂xk

( xi - x0,i ) ( xj - x0,j ) ( xk - x0,k ) + ⋯
(2)

其中，零阶项对应常数偏置，一阶项反映局部线性

响应，二阶项描述输入变量之间的二阶交互关系，

三阶及以上项则刻画更复杂的高阶非线性耦合关

系。从表达能力角度来看，一个具有足够容量的神

经网络能够以较高表达效率逼近这些高阶项所代表

的非线性结构。目前多数变换网络结构及其非线性

变换模块通常依赖不同形式的卷积算子或其他特征

提取单元，通过线性变换与非线性激活函数的级联

来构建映射。其一般形式可写为：

f ( x )=σn(Wn  σn-1(W  n-1  ⋯σ1(W1 x+b1 )+b2 )+⋯+bn )
(3)

其中，Wi为线性变换，σi为非线性激活函数。每一

层的输出为：

fi ( x ) = σ (Wi fi - 1 ( x ) + bi) (4)

从函数逼近的角度来看，这类串行结构依赖逐

层累积的方式提升非线性表达能力，单层仅能引入

一阶及有限形式的二阶非线性。要刻画复杂映射中

的高阶变量耦合关系，必须增加网络深度才能间接

逼近，从而带来明显的参数与计算成本，对压缩任

务的效率造成影响。近年来，为提升特征多样性，

不少方法引入了并行分支结构，如 CNN-Trans‐

former并联或CNN-Mamba并联等，其整体流程的

表达形式可写为：

f ( x ) = f1 ( x ) + f2 ( x ) + ⋯ + fK ( x ) (5)

其中，每个分支 fK ( x )仍然是由线性变换与非线性
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激活函数串联构成的。例如，在 TCM[35]模型中，

CNN分支通常采用残差块结构，而Transformer分

支则采用类似式(3)所示的嵌套变换形式。这种结

构通过并行路径提升特征多样性，但从函数展开角

度来看，其整体表达仍然只是多个低阶近似项的线

性叠加。设每个分支在输入点处的泰勒展开为：

fk ( x ) = fk ( x0 ) + Jk ( x0 ) ( x - x0 ) +

1
2

( x - x0 )T Hk ( x0 ) ( x - x0 ) + ⋯ (6)

其中，Jk ( x0 )表示第 k个分支在点x0处的雅可比矩

阵，Hk ( x0 )表示第 k个分支在点 x0处的海森矩阵，

则整体函数展开为：

f ( x ) = ∑
k = 1

K

[ ]fk ( x0 ) + Jk ( x0 ) ( x - x0 ) + ⋯ (7)

尽管并行路径能够提升特征多样性，其整体表

达本质上仍是由各分支的低阶局部近似线性组合而

成，高阶耦合主要来自分支内部，无法在跨分支层

面显式构造多变量间的乘性交互。这种缺乏显式交

叉项建模的结构，在处理真实映射中普遍存在的二

阶及更高阶非线性关系时表达能力受限，只能依赖

增加深度或宽度间接累积高阶特征。因此，在保持

结构简洁与计算负担尽可能小的前提下，引入能够

直接刻画高阶耦合的建模机制，已成为进一步提升

非线性变换模块表达能力的关键。

2.2　多维度高阶非线性变换

针对大多数现有非线性变换结构难以显式刻画

高阶耦合的问题，本文提出了MHNT方法。该方

法在轻量化结构中引入显式的高阶特征交互，并在

特征、通道与空间等多个维度构建跨变量的高阶耦

合项，从而减少对传统串行或并行网络低阶叠加机

制的依赖。通过显式建模交叉项，本文方法能够更

有效地捕获真实映射中广泛存在的二阶及更高阶非

线性关系，实现更高效且更具表达能力的非线性

变换。

本文提出的 MHNT 方法的结构如图 1 右上所

示，给定一个中间特征表示为X ∈ RC × H × W，其中

C表示通道数，H和W分别表示特征图的高度与宽

度。将该特征图分别输入空间路径、通道路径和原

始特征路径中。具体而言，空间路径用于捕捉局部

邻域中像素的空间交叉关系。该路径通过两个方向

的深度卷积（depthwise convolution, DW）分别提

取水平与垂直方向特征，并采用逐元素乘法进行显

式交互，从而形成空间高阶响应，该过程可以表

示为：

Fspatial ( X ) = ConvDW
1 × 9 ( X )⊙ConvDW

9 × 1 ( X ) (8)

其中，ConvDW
1 × 9和ConvDW

9 × 1分别定义为方向分离的

卷积，分别用于提取水平方向 gx 和垂直方向 gy 的

特征，⊙表示逐元素乘法，融合两个方向的空间

;9=? D1=?

,>(/=5 /)(/=5Conv N×5×5/2 Conv N×5×5/2

Conv N×5×5/2 Conv N×5×5/2

Conv N×5×5/2 Conv N×5×5/2

Conv M×5×5/2 Conv M×5×5/2
M×16×16

N×32×32

N×64×64

N×128×128

MHNT MHNT

MHNT MHNT

MHNT MHNT

4/ Q

AE

T6?
AD

,>,-1,??(/

1×9 DW

9×1 DW

1×1 :>20

1×1 :>20

1×1 1>20

20-1?

=+-1?

+1?

4/

D?;), D?;0,

<C(;

<;(5

,1D54

LeakyReLU

<;15AD

Q

AE

图1　LIC整体框架及MHNT结构
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响应。该设计通过方向解耦的方式提升了空间高阶

路径的特征多样性，并能够更有效地提取图像中具

有方向性结构与纹理模式的特征表示。二者输出通

过逐元素乘法操作实现交叉融合，该操作具有将特

征投影到极高维隐式特征空间的能力[46]，类似于

多项式核函数，可以进一步构造空间维度的高阶

项，有助于建模不同方向特征之间的非线性交互关

系，从而增强模型对空间结构的表达能力。

从混合偏导形式来看，在连续域中，图像函数

f ( x, y)的方向导数组合可以表示为：

∂2 f
∂x∂y ≈ f ( x + 1, y + 1) - f ( x + 1, y ) -
f ( x, y + 1) + f ( x, y ) (9)

该项本质上是图像在 x和 y两个方向上的混合

二阶导数的有限差分近似。在离散空间中，空间路

径中构造的交叉项gx ⋅ gy实际上可以近似为：

(∑i = -4

4

wi xh,w + i ) ⋅ (∑j = -4

4

vj xh + j,w ) =∑
i,j

wi vj xh,w + i xh + j,w

(10)

其中，wi和vj分别表示水平和垂直方向卷积核的权

重。可以看出，空间路径构造的是空间方向上的双

变量组合项，即 xh + i,w ⋅ xh,w + j可视为二维高阶导数

项的离散逼近。此外，空间路径中所有DW均在每

个通道内独立操作，与通道路径进行显式解耦，这

有助于提升整体特征建模的多样性与表达能力。

通道高阶路径侧重于建模不同通道之间的高阶

组合关系。该路径首先通过两个并行的1×1卷积支

路对输入特征进行通道升维，从而将原始低维特征

映射到更高维的通道空间。具体而言，原始输入特

征属于一个较低维度的空间RC，升维后被映射至

更高维的空间RK ⋅ C，在这个更大的特征空间中，

通道间特征的可分性更强，能够表达更复杂的组合

模式。为进一步增强通道高维空间的非线性建模能

力，区别于空间分支，在1×1卷积之后引入Leaky‐

ReLU激活函数。在完成升维与非线性激活之后，通

道路径中得到的两个中间表示 F1,F2 ∈ RK ⋅ C × H × W 

( K = 3)通过逐元素乘法进行交叉融合，即：

Fchannel ( x ) = Conv1 × 1
down(ϕ (U1 x )⊙ψ (U2 x ) )   (11)

其中，U1,U2 ∈ RC′ × C 分别表示两个升维卷积核，

ϕ,ψ表示 LeakyReLU 激活函数，⊙表示逐元素乘

法，Conv1 × 1
down表示降维卷积操作，该操作实现了通

道维度上的显式非线性交互建模。与传统的加法或

拼接方式不同，逐元素乘法能够引入特征之间的乘

积项耦合关系，等价于构造通道维度上的高阶组合

特征，使模型能够捕捉更复杂的通道依赖结构。具

体而言，取某空间位置处的特征向量 xhw ∈ RC，则

第 i个升维通道的两个支路输出分别为：

z (1)
i = ϕ (∑j

U (i,j )
1 xj ) ,  z (2 )

i = ψ (∑k

U (i,k )
2 xk ) (12)

其乘积输出为：

yi = z (1)
i ⋅ z (2 )

i = ϕ (∑j

U (i,j )
1 xj ) ⋅ ψ (∑k

U (i,k )
2 xk )(13)

考虑 LeakyReLU 激活函数的分段非线性特

性，设：

z1 = ϕ (aT x ),  z2 = ψ (bT x ) (14)

则其乘积输出为：

y = z1 ⋅ z2 = ϕ (aT x ) ⋅ ψ (bT x ) (15)

由于ϕ,ψ为分段线性函数，可近似为分段多项

式展开。

y ≈∑
j,k

aj bk xj xk +∑
j,k,l

γjkl xj xk xl + ⋯ (16)

其中，xj xk xl为输入x中的第 j,k,l个通道分量，以此

类推，aj和bk分别为升维卷积核a和b的第 j个和第

k个权重，γjkl为由非线性激活函数的高阶展开引入

的三阶组合系数。因此，通道路径通过升维映射、

非线性激活函数与乘法组合，构造了多变量的高阶

组合项。数学上等价于通道维度上的分段多项式函

数族。随后，通过一个1×1卷积完成降维操作，将

通道数恢复至原始尺度，从而对高阶特征表示进行

压缩并增强特征选择性。最后，将两种高阶项与原

始特征路径进行融合，整体结构可表示为：

f ( x ) = Fchannel ( x ) + Fspatial ( x ) + x (17)

其中，Fchannel ( x )表示通道路径构造的通道高阶非

线性项，Fspatial ( x )表示空间路径构造的空间高阶

组合项，x表示原始输入残差项，提供恒等映射。

该结构等价于一个结构化近似的多阶泰勒展开形

式，即：

f ( x ) ≈ f ( x0 ) +∑
i

∂f
∂xi

( xi - x0,i ) +

∑
i,j

∂2 f
∂xi∂xj

( xi - x0,i ) ( xj - x0,j ) + ⋯ (18)
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其中，x0可视为中心点（如恒等映射），Fspatial ( x )

和Fchannel ( x )分别提供了显式的二阶及部分高阶项

的近似表示。现有的非线性变换方法需要通过层层

堆叠逐步逼近这些高阶项。相比之下，本文方法通

过结构化设计在浅层显式引入多个高阶项的近似表

达，这些高阶项在结构上与多维泰勒展开中的一

阶、二阶及更高阶项对应，其表达形式可视为对泰

勒展开项的结构化近似。因此，MHNT方法的构造

原则与泰勒展开的多阶非线性项具有理论一致性，

能够为网络提供显式的高阶非线性建模能力。此

外，通道与空间路径的解耦设计使模型能够分别捕

捉通道维度中的跨通道非线性关系与空间维度中的

方向性交互结构，形成互补的表征机制。需要说明

的是，由于MHNT方法显式构建的高阶项数量有

限，其数学形式可视为多维泰勒展开在第K阶处的

有限项近似，可以表示为：

f ( x ) = ∑
k = 0

K 1
k!

 ∇k f ( x0 ) ( x - x0 )k + RK + 1 ( x )    (19)

由于仅构建到第K阶，高阶项被截断后会引入

理论上的截断误差RK + 1 ( x )，可以表示为：

RK + 1 ( x ) =
1

( K + 1)!
∇K + 1 f (ξ ) ( x - x0 )K + 1   (20)

其中，ξ位于 x与 x0之间。尽管理论上存在截断误

差，但深度模型在训练过程中通常能够通过迭代优

化学习到对目标映射的有效近似。此外，关于神经

网络内部的可解释性研究仍未形成统一共识，因此

本文不对其是否显式补偿截断误差作进一步推断。

基于此，本文在理论部分仅给出截断误差的数学形

式，以明确有限项高阶结构的构造条件。后续章节

的实验结果表明，本文采用的有限阶结构已能够有

效刻画图像信号中主要的非线性特征，因而在工程

实践中是充分且有效的。更为深入的理论分析与完

备推导有待后续工作进一步研究。

2.3　实例化

在明确多维度高阶非线性变换的基本结构后，

本节进一步给出其在 LIC 框架下的具体实例化过

程，从而为后续实验与性能评估提供完整实现

路径。

实例化的整体结构如图1所示，由分析变换网

络、量化与熵模型，以及合成变换网络3个部分组

成。在编码端，输入图像首先经过分析变换网络处

理。该网络由 3组 5×5、步长为 2的下采样卷积层

与MHNT模块交替堆叠而成，通过逐层降低空间

分辨率提取更紧凑的特征。MHNT引入显式的高阶

特征交互，在通道和空间分别建立高阶项，有效增

强了网络的非线性建模和特征表达能力。经过3次

卷积与 MHNT 处理后，图像分辨率依次降至 N×

128×128、N×64×64 和 N×32×32，并最终得到尺寸

为M×16×16的潜在特征表示。其中，N表示变换网

络的通道数，M则表示对应熵模型的通道数。首

先，本文遵循文献[19]和文献[21]中的参数设置，

将N:M设置为 192:320。随后，模型采用可微量化

近似完成量化过程，并利用熵模型对潜在特征表示

的概率分布进行估计，从而实现精确的码率估计。

在解码端，量化后的潜在特征表示经熵解码恢复后

进入合成变换网络。该网络与编码端结构对称，由

3组上采样卷积和MHNT模块构成。得益于MHNT

的强非线性建模能力，解码过程能够在重建阶段充

分挖掘纹理与细粒度结构信息，从而弥补编码端下

采样导致的信息损失，提升重建图像的细节保

真度。

3　实验分析

3.1　实验配置

为验证所提方法的有效性，本文在统一实验设

置下完成模型的训练与测试。训练阶段使用可学习

图像压缩挑战赛（challenge on learned image com‐

pression, CLIC）的官方训练集，并随机裁剪得到

247 576张尺寸为 3×256×256的训练样本。测试阶

段选用Kodak和Tecnick两个标准数据集，其中Ko‐

dak数据集包含 24张 3×512×768/768×512的自然图

像，Tecnick 数据集包含 100 张分辨率为 3×1 200×

1 200的自然图像。

本文遵循 LIC 领域的通用评测设置[21]，聚焦

信源编码的方法设计与RD性能评价，因此实验中

未纳入无线信道与传输链路建模。在训练策略方

面，所有模型均基于CompressAI框架实现，训练

轮数为 100，batch size 为 16，初始学习率为 1×

10−4，并在第 40 个和第 80 个 epoch 分别衰减至原

来的 0.5 和 0.2。按照 LIC 的常规设置，本文针对

均方误差（mean square error, MSE）和多尺度结构

相似性（multi-scale structural similarity, MS-SSIM）

两类指标分别训练多组模型。其中，MSE 的 λ取

值为 {0.001 8, 0.003 5, 0.006 7, 0.013 0, 0.030 0, 
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0.048 3}， MS-SSIM 的 λ 取值为 {2.4, 4.58, 8.73, 

16.64, 31.73, 60.50}。在性能评价方面，综合采用

每像素比特率（bit per pixel, BPP）、峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio, PSNR）和 MS-SSIM 进

行对比分析。此外，图像的压缩倍数可通过BPP

值换算得出，计算公式为原图每像素位数与BPP

的比值，其中原图每像素位数通常取24 bit（即8 bit

每通道×3通道）。

3.2　率失真性能分析

为验证所提方法的有效性，本文以文献[21]为

基线网络，先将提出的非线性变换嵌入其中构建

“本文方法”。随后在Kodak与Tecnick两个经典图

像数据集上开展RD实验，并分别从 PSNR与MS-

SSIM两个指标对结果进行对比分析。实验方法涵

盖传统编解码器、代表性和近期的 LIC 方法（包

括文献[7-8]、文献[11]、文献[14]、文献[18-21]、文

献[24]、文献[30]、文献[35]、文献[37]、文献[39]、文

献[42]、文献[47]）。

鉴于文献[21]的非线性变换由 3层连续堆叠的

ResBlock及若干注意力模块构成，为保证比较的公

平性，将单层非线性变换中的MHNT数量固定为2。

基于其他熵模型的RD性能以及更全面的对比结果

如表1和图2所示。

图 2(a)与图 2(b)分别展示了Kodak数据集上的

PSNR 与 MS-SSIM 随 BPP 变化的曲线；图 2(c)与

图 2(d)则给出了Tecnick数据集上的对应结果。由

图 2(a)可知，在高码率区间，本文方法相较于所

有对比方法取得了最优的 RD 性能。随着 BPP 降

低，虽然性能提升幅度略有下降，但整体仍保持

与先进方法相竞争的水平。从图 2(b)~图 2(d)中也

可以观察到类似的现象，原因可能在于：在低码

率区间，可用比特极少，主要用于表示基础结构

信息，复杂纹理与高频细节难以有效编码，从而

限制了具备高阶表达能力的MHNT的发挥。同时，

文献[21]的熵模型在空间与通道维度上具有较强的

建模能力，已对特征分布进行了充分压缩，使前

端变换的提升空间较小，因而整体增益有限。但

随着码率提升，比特数约束减弱，MHNT通过空

间高阶项与通道高阶项的双向融合结构能够更充

分地发挥其高阶非线性表达能力，对复杂纹理和

高频细节结构的建模更加精准，因此在高码率区

间表现出更显著的性能优势。

在压缩倍数方面，以Tecnick数据集中典型分

辨率 1 200×1 200×3（RGB，8 bit/通道）的图像为

例，根据图2(c)中的BPP数据换算可知，在最高码

率点设置下，文献[35]相较于原图实现了41.8倍的

压缩，本文方法的压缩倍数为40.6倍。需要说明的

是，在MSE优化的模型中，λ= 0.001 8的低码率设

置下，本文方法与文献[21]复杂熵模型联合训练时

训练稳定性下降，具体表现为梯度振荡加剧、率失

真损失在迭代过程中出现显著波动。在100代的训

练迭代中，上述不稳定性会逐步累积，并在部分迭

代中多次触发NaN，导致模型无法稳定收敛。造成

该现象的主要原因在于：低码率约束使潜变量分布

被进一步压缩并趋于尖峰或稀疏，从而显著增加复

杂熵模型的先验拟合难度，使码率项（负对数似

然）的梯度更易出现放大与不稳定。同时，MHNT

采用多分支乘法融合以显式建模空间和通道高阶

  表1　 LIC非线性变换的高效性指标比较

熵模型

Hyper[7]

MPEM[20]

Informer[17]

方法

ResBlock[39]

WSA[30]

EASN[29]

IQ[43]

SMCCT[42]

本文方法

ResBlock[39]

本文方法

ResBlock[39]

本文方法

参数量

663.936×103

906.342×103

1624.06×103

536.640×103

738.048×103

336.960×103

663.936×103

336.960×103

663.936×103

336.960×103

BD-Rate

−9.327%

−8.822%

−13.483%

−12.672%

−12.93%

−14.065%

−18.810%

−21.061%

−24.393%

−26.276%

计算量

10.872×109

14.823×109

25.971×109

8.758×109

12.08×109

5.492×109

10.872×109

5.492×109

10.872×109

5.492×109

总编码时间/ms

89.0

116.9

106.7

94.5

93.0

88.5

79.5

80.6

3 508.2

3 432.3

总解码时间/ms

126.7

127.4

146.8

132.3

128.7

125.7

132.1

132.7

8 213.1

8 195.9

T编码时间/ms

20.9

49.1

40.7

26.4

23.7

20.2

26.1

25.6

21.2

20.4

E编码时间/ms

68.1

67.8

66.0

68.1

69.3

68.3

53.4

55.0

3 487.0

3 411.9
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项，乘法单元的交叉梯度会放大分支激活不均衡带

来的梯度波动，进而引发数值溢出并导致训练

失败。

为了获得稳定且可复现的低码率结果，在最低

码率点采用 LIC 中常见的相邻码率点迁移微调策

略[35]：以 λ= 0.003 5的收敛模型为初始化模型，对

λ= 0.001 8进行20代微调。该策略虽较独立训练的

最优结果略有性能折损，但由于微调迭代次数较

少，可显著提升低码率点的收敛稳定性。因此，

图 2(a)和图 2(c)中本文方法最低码率点的 PSNR略

低于部分对比方法。在MS-SSIM方面，尽管采用

相同的相邻码率点微调策略（由 λ=4.58 微调 λ=

2.0），训练过程中仍会触发NaN。该现象主要源于

失真项数值性质的差异：以PSNR为目标时通常采

用MSE作为逐像素失真项，梯度形式简单且幅值

受控，微调阶段参数更新更平滑稳定。相比之下，

MS-SSIM对局部均值、方差、协方差等统计量高

度敏感，在极低码率下重建图像易出现局部对比度

降低、方差接近零或近似常量块增多等退化现象，

使其进入数值敏感区间并导致梯度放大与数值不稳

定。基于实验稳定性考虑，本文在图 2(b)和图 2(c)

中未报告 λ=2.0对应的MS-SSIM结果，更稳健的损

失形式与训练策略也是本文研究的目标。

从图 2(b)和图 2(d)的 PSNR-BPP 与 MS-SSIM-

BPP对比结果可以看出，本文方法在大多数码率范

围内均优于对比方法。上述结果表明，本文方法在
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图2　Kodak和Tecnick数据集上的RD曲线
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RD性能上取得了稳定且显著的提升，进一步证明

了其有效性。此外，若将本文方法用于无线场景，

无论是传输压缩码流，还是直接传输潜在特征表

示，在高移动性与高密集干扰条件下，或信道存在

锐利衰落与路径损耗等效应时，可能引入误码或丢

包，进而导致解码失效或重建质量下降。相应的鲁

棒传输通常需借助差错控制和重传机制实现，或在

联合信源信道编码（joint source-channel coding, 

JSCC）等端到端框架下进行联合设计。因此，结合

JSCC 框架的扩展研究也是本文后续工作的重要

方向。

3.3　复杂度分析

为评估MHNT在计算复杂度与参数量方面的

优势，本文对不同非线性变换结构的参数量、乘

加运算（multiply-accumulate operation, MAC）次

数和实际推理时间进行了对比分析。其中，为直

接比较各非线性变换模块的参数量与MAC次数，

选取编码器中的第一个非线性变换模块进行测算，

输入张量大小固定为192×128×128。为进一步体现

整体运行效率，推理时间实验在相同的 NVIDIA 

Tesla V100硬件平台上，使用Kodak数据集进行测

试，并按照标准流程进行预热，最终报告了 20次

推理的平均时间，同时给出了细化的时间统计结

果，即分析变换网络的编码时间“T 编码时间”

和熵模型编码时间“E 编码时间”。需要说明的

是，由于机器状态等不可控因素的影响，平均测

量仍可能存在细微波动，这属于可接受范围。

BD-Rate的计算以文献[7]为锚点，实验结果如表 1

所示。

从表 1 中可以观察到，MHNT 在参数量和计

算复杂度方面较大多数非线性变换取得显著优势，

并在 Hyper 熵模型下实现了最高的 RD 性能增益

（−14.065%）。其主要原因在于，MHNT采用深度

卷积与线性投影结构，有效降低了卷积核的空间

计算开销，使整体MAC次数相比基于标准卷积堆

叠的非线性变换方法大幅减少。同时，MHNT的

高阶通道项与空间项均采用轻量化结构实现特征

融合，与多层ResBlock和SMCCT模块相比，参数

量分别减少约 49.2%和 54.3%，计算复杂度分别降

低约 49.5%和 54.5%，从而在复杂度与性能之间实

现了更优平衡。从实际推理时间来看，尽管深度

卷积在理论上具有更低的计算量，但由于其高度

依赖逐通道计算，与现有图形处理器（graphics 

processing unit, GPU）的并行架构匹配度较低，硬

件支持不充分。此外，1×1 升降维卷积仍占据主

要计算开销，使推理时延未能与MAC次数的下降

呈线性对应。

3.4　主观质量分析

为进一步验证MHNT在主观视觉质量方面的

优势，本文选取 Kodak 数据集中的 Kodim10 与

Kodim17作为测试样例，这两幅图像分别包含平滑

区域、纹理细节以及复杂边缘等典型结构。实验对

比了传统方法BPG与VVC，以及LIC方法、文献[20]

和文献[21]。对于LIC方法（包含本文方法），均使

用相同的 λ = 0.003 5，同时根据各方法在压缩过程

中的实际BPP，对BPG与VVC方法的质量因子进

行调整，使所有方法在相近的BPP下进行公平比

较。其中，Kodim10的BPP约为 0.12，Kodim17的

BPP约为0.15。在满足相近BPP的条件下，对比了

各方法的重建结果，并采用MulimgView工具对关

键区域进行局部放大，以便更直观地观察纹理细节

与结构还原效果。相应的主观质量对比结果如图3

所示。

实验结果表明，在Kodim10重建图像中，本文

方法能够更准确地恢复帆船帆面区域的层次与纹

理。相比之下，BPG方法出现明显的过度平滑现

象，文献[20]和文献[21]也存在细节不足的情况。

在Kodim17重建图像中，本文方法在衣服褶皱与墙

面等复杂细节区域的纹理保留方面同样优于其他方

法。综上所述，MHNT在提升重建图像的主观质量

方面展现出显著优势。

4　消融实验分析

4.1　泛化性分析

为验证MHNT在不同熵模型框架下的适用性

与泛化能力，本文将其分别集成到多种主流熵模型

中，包括基于空间自回归的 Informer[17]和采用多速

率概率估计的MPEM[20]。需要说明的是，基于文

献[21]的实验结果已在图2中给出，此处不再重复。

在各类熵模型中，本文均以MHNT替换原有结构

中的GDN[7]或常见ResBlock[39]非线性变换，并在

统一的模型配置与训练策略下进行公平对比。除特

别说明外，所有消融实验均在Kodak数据集上完成

评测，实验结果如图4所示。
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从图 4 中可以观察到，在所有熵模型中引入

MHNT后均获得了稳定的RD性能提升。例如，在

MPEM框架下，加入MHNT能够在全码率范围内

显著提高 PSNR。以 GDN 方法作为锚点计算 BD-

Rate，相较于ResBlock，本文方法实现约−2.3%的

性能增益。进一步，在更复杂的 Informer 熵模型

中，MHNT在高码率区间的细节重建方面仍保持

明显优势，使其性能曲线在整个码率区间均优于

对应的基线模型和ResBlock版本。然而，在低码

率区间，其增益幅度相较高码率区间略有下降。

这一现象与图 2 中的趋势一致，主要原因在于低

码率下潜变量的空间依赖建模能力受限，使非线

性变换在特征表达上的优势被部分削弱，从而使

MHNT 的高阶特征建模能力无法得到充分发挥。

尽管如此，本文方法在低码率区间仍实现了持续

的性能改善，说明其结构改进在不同码率条件下

均具备有效性。

上述现象表明，MHNT增强的多维度高阶特征

表达能力能够在潜变量中构建更具判别性的上下文

依赖关系，从而为不同类型的熵模型提供更加精细

的潜在表示，使概率估计更精确。这充分证明了

MHNT 在不同压缩框架中的良好兼容性与泛化

能力。

4.2　组件影响分析

为进一步验证MHNT各子模块（或分支）的

有效性与合理性，本文对其关键组件开展了系统性

的消融实验。以超先验熵模型[7]为基础框架，结合

2.2节中所述的MHNT设计理念，即高阶项的表达

形式，宏观的消融设置包括：仅使用通道高阶、仅

使用空间高阶、融合通道与空间高阶（完整的

MHNT），以及移除特征低阶4种配置。

图 5给出了不同宏观配置下的消融实验曲线。

从图 5中可以看出，相较于基线模型，仅使用通道

高阶项即可在各码率下取得稳定的性能提升。此

外，在仅使用空间高阶项的设置下，尽管仍能带来

一定幅度的性能改善，但在高码率阶段整体PSNR

甚至低于基线模型。这主要是由于空间高阶项采用

B;=? BPG VVC ��[20] ��[21] (>,,

B;=? BPG VVC ��[20] ��[21] (>,,

(a) Kodim10 D1=?+D.D4(1 (BPP≈0.12)

(b) Kodim17 D1=?+D.D4(1 (BPP≈0.15)

图3　重建图像的主观质量比较
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通道独立的 DW 结构，其跨通道信息交互能力

有限。

在高码率条件下，压缩系统需要依赖于充分

的跨通道相关性建模以准确恢复细节，仅依靠空

间维度的高阶建模难以捕获这些复杂依赖关系，

因而导致性能受限。当同时启用通道与空间高阶

项时，即构成完整的MHNT，整体性能进一步提

升。双分支结构能够同时建模跨通道与空间维度

的高阶依赖关系，使完整 MHNT 实现更高的 RD

性能。当移除特征低阶项时，MHNT的性能出现

明显下降。这表明从特征表达的角度来看，低阶

项在整个非线性变换中承担基础映射的作用，为

高阶分支提供稳定且连续的特征基底，对完整的

特征表达仍不可或缺。

在验证了通道与空间高阶分支在宏观结构上的

有效性之后，本文进一步对MHNT的关键设计进

行了更细粒度的模块化消融分析。具体而言，本文

从更微观的角度分析了若干结构因素对性能的影

响，包括是否采用DW分解、DW的类型选择、卷

积核大小对高阶建模能力的影响，以及通道升维模

块对特征表达能力的贡献。

实验结果如图 6所示。从图 6可以观察到，当

不采用DW，而直接使用标准卷积时，RD性能相

较于DW分解仅获得了小幅度提升。然而，这一差

距在MHNT轻量化、多分支的整体结构下几乎可

以忽略不计。与此同时，标准卷积会带来成倍增长

的计算复杂度与参数量，计算成本显著高于DW。

综合计算复杂度、参数量与性能增益三者的权衡，

DW在MHNT中更具优势。此外，当将 1×9与 9×1

的DW替换为 1×5和 5×1的较小卷积核时，性能出

现了明显下降。这说明DW本身缺乏跨通道的特征

交互能力，因此其空间感受野应尽可能保持较大，

以弥补结构上的表达限制。当卷积核尺寸减小后，

其特征建模能力受到削弱，从而影响最终压缩性

能。此外，当不采用通道升维时，RD性能也出现

了明显下降。原因在于，通道高阶分支需要在更高

的通道维度中进行多项式高阶特征建模。若不采用

升维，分支的表示容量将受到限制，高阶项之间的

通道混合与组合能力不足，从而削弱该分支对潜变

量复杂通道依赖关系的建模能力，最终导致整体压

缩性能下降。

综上所述，宏观结构消融实验表明，通道与空

间高阶分支均能提升性能，而双分支融合的完整

MHNT效果最佳，展示了其高阶建模能力的有效互

补。微观模块消融实验进一步证明了DW、大核卷

积以及通道升维等设计均对性能有正向贡献。整体

结果共同说明完整的MHNT的结构设计在各层面

均具有合理性与稳定的性能贡献。

4.3　融合方式分析

融合方式是MHNT构建高阶表示的关键环节

之一，不同的融合方式会直接影响通道与空间高阶

特征的交互方式及最终表达能力。本节针对多种融

合配置进行比较，以评估它们对RD性能的影响。

如图2中MHNT的整体流程所示，融合操作分为两

个阶段：第一阶段为同一高阶分支内部的特征融

合，用于构建分支内的高阶关系；第二阶段为通道
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图5　不同宏观配置下的消融实验
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与空间分支之间的跨分支融合，用于实现不同高阶

维度的联合建模。

根据表2的实验结果可以观察到，在第一阶段

采用乘法融合方式明显优于加法融合方式。加法融

合本质上是线性叠加，而乘法融合可视为在不同通

道之间执行成对特征相乘的核函数操作，形式上类

似于多项式核。当其在网络中多层堆叠时，会带来

隐式表示维度的指数式扩展，从而增强模型对高阶

依赖关系的建模能力。然而，当第二阶段仍使用乘

法融合方式时，性能却显著下降。原因可能在于，

从泰勒展开的角度来看，高阶表示应在基础特征上

逐级叠加加性高阶项，而非继续放大已有的乘法关

系。若第二阶段仍采用乘法融合方式，会使前一阶

段的高阶项被进一步放大，导致隐式高阶项迅速膨

胀、展开结构被破坏，进而造成特征表达不稳定。

在第二阶段采用通道维度拼接并配合1×1卷积压缩

通道后，其性能与加法类似，主要得益于额外引入

了可学习的线性变换，但这种方式带来了额外的参

数和计算量，因此整体性价比不及加法融合方式。

综上所述，第一阶段适合采用乘法以增强高阶

建模能力，第二阶段适合采用加法以保持结构稳定

性与计算效率，这是当前设计下的最优融合策略。

4.4　特征可视化分析

MHNT 的设计初衷是在保持结构简洁的前提

下，引入更高效的高阶建模机制，以进一步增强非

线性变换对特征的表达与重构能力。由于“高阶表

达能力”本身较为抽象、难以直接量化，本文从可

观测的统计特性出发对其进行间接验证。具体而

言，在LIC中，潜在特征在通道维度上的能量集中

特性常被用作衡量变换网络表达能力的重要指标：

若变换网络能够将信息有效地聚合到少数通道，则

能量分布将呈现“少数通道占据主要能量、多数通

道能量接近零”的特征，这通常意味着潜在表示更

稀疏、更易建模，从而有利于后续熵模型建模与熵

编码效率提升。为刻画这一特性，按照标准定义和

做法[43]，本文对非线性变换前后各通道能量占比

的分布进行统计分析，用以验证MHNT是否能够

实现更强的能量集中，从而间接反映其高阶特征建

模与表达能力的提升。

为直观刻画不同非线性变换模块的能量聚合能

力，本文在编码器中选取第二次非线性变换前后的

特征，计算各通道的能量占比，并按照能量大小对

通道进行降序排序后绘制前 60 个通道的能量谱，

如图 7所示。其中，横轴的通道索引 k表示排序后

的序号，而非原始通道编号。从图 7 中可以观察

到，与文献 [44]相比，本文方法在 Kodim02 与

Kodim06上均呈现更显著的能量集中特性：其能量

谱在前面通道形成更高峰值，并表现出更快的衰减

率，说明更多能量被压缩到少数主导通道，而尾部

通道的能量占比接近零。与文献[43]相比，尽管该

方法在头部通道也实现了较高能量，但其能量在第

二、第三等后续主导通道中仍有明显分布，而本文

  表2　 MHNT融合方法的消融实验

方法

第一阶段加法

第二阶段乘法

第二阶段卷积

本文方法

率失真损失

0.478

0.527

0.479

0.471

BPP

0.20

0.21

0.20

0.21

PSNR/dB

29.555

28.828

29.591

29.703
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图7　能量集中特性比较
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方法能够将能量进一步集中，使尾部通道的能量几

乎完全消失，体现出更强的能量压缩能力。上述结

果从统计特性上验证了本文方法在潜在表示上的能

量聚合与特征表达能力更强，从而降低了熵模型的

建模难度，有助于进一步提升编码效率。

5　结束语

本文提出了一种基于多维度高阶非线性变换的

可学习图像信源编码方法。该方法通过将传统的线

性与非线性堆叠映射重新建模为高阶非线性组合函

数，并据此构建多维度高阶非线性变换模块，从而

在通道与空间维度以类泰勒展开的方式显式构造多

阶特征项。该模块与LIC框架实现端到端集成，显

著提升了模型的表达能力与非线性拟合能力。本文

在 Kodak 和 Tecnick 标准图像数据集上进行测试，

结果表明，本文方法在保持较低参数量和计算开销

的前提下，为多种LIC框架带来了稳定的RD性能

增益。尽管本文方法在平衡性能与计算复杂度方面

表现优异，但其设计仍停留在有限阶高阶结构层

面，难以直接拓展至更复杂的LIC结构和视频编码

场景中。此外，高阶特征项的内部机理尚不明确，

仍有待深入的归因分析。未来将从结构泛化与模型

可解释性两个维度展开研究，以提升该方法在更广

泛压缩场景中的适用性与理论完备性。
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