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基于差分和神经网络的同步辐射光源图像压缩方法
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摘　要：针对常见的图像无损压缩方法效果不佳问题，提出了一种基于图像差分和神经网络的同步辐射
光源图像无损压缩方法。通过图像差分以减少图像序列内部的线性相关性，训练神经网络模型以学习图像

序列内部的非线性相关性，得到预测概率分布，结合算术编码压缩。为加速预测和编码过程，将像素值按位

分裂为两部分进行并行处理。基于上海同步辐射光源图像的测试表明，相较于便携式网络图形、ＪＰＥＧ２０００和
自由无损图像格式等，该方法可将压缩率提升２０％以上，像素位分裂可以缩短３０％的模型预测和编码时间。
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　　作为众多学科前沿领域不可或缺的大科学装
置，同步辐射光源装置会产生海量数据。以正在

建设中的北京高能同步辐射光源为例，一期工程

预计平均每天产生２００ＴＢ的原始实验数据，峰值
可达每天５００ＴＢ［１］，数据期望保存时长为半年，
其中成像实验线站产生的图像数据量最大，所需

存储和传输资源最多。实验样品被平行光照射后

会得到一个投影图，每次成像之间会将样品在水

平方向旋转一个很小的角度，最终得到该样品在

不同角度的１６ｂｉｔ单通道灰度图像序列，该序列
具有高分辨率、高帧率的特点。持续大幅增长的

数据量和较长的原始数据保存期限给数据存储和

传输带来很大挑战，图像压缩将是解决这一问题

的主要方法。同时，为了充分挖掘原始数据中的

科学潜力，图像压缩过程中最好没有信息损失。

目前通用无损图像压缩方法主要通过消除图

像内部冗余进行压缩，但是无法消除图像序列中

的时间冗余；视频压缩方法，比如通用的视频无损

压缩和基于神经网络的视频压缩方法主要通过运

动补偿进行帧间预测，而同步辐射光源实验中样

品的运动轨迹是绕中心轴旋转，基于运动的帧间

预测方法不适用于该场景。

本文提出了一种基于差分和神经网络的同步

辐射光源图像无损压缩方法。首先基于图像序列

之间的强相关性，通过图像差分去除图像间线性

冗余；然后对差分图像进行截断映射，解决了原神
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经网络压缩方法对１６ｂｉｔ数据没有明显压缩效果
的问题；为消除模型大小对图像压缩率的影响，对

一组图像序列使用统一模型进行预测压缩，得到

的压缩率优于传统图像压缩方法；最后，为优化压

缩时间，对差分映射图像进行像素位分裂，并行化

处理以加速图像压缩过程。

１　相关工作

１．１　传统无损压缩方法

通用无损图像压缩方法主要通过消除图像局

部的相似性，并结合编码进行压缩。便携式网络

图形［２］（ｐｏｒｔａｂｌｅｎｅｔｗｏｒｋｇｒａｐｈｉｃｓ，ＰＮＧ）通过差分
去除图像内部冗余，使用Ｄｅｆｌａｔｅ对剩余信息进行
压缩；ＪＰＥＧ２０００［３］将原始图像分割成互不重叠的
图像块，以块为单位进行离散变换，将得到的变换

系数作为量化和熵编码对象；自由无损图像格

式［４］（ｆｒｅｅｌｏｓｓｌｅｓｓｉｍａｇｅｆｏｒｍａｔ，ＦＬＩＦ）基于元自适
应近零整数算术编码（ｍｅｔａａｄａｐｔｉｖｅｎｅａｒｚｅｒｏ
ｉｎｔｅｇｅｒａｒｉｔｈｍｅｔｉｃｃｏｄｉｎｇ，ＭＡＮＩＡＣ），通过构建决策
树学习上下文模型。对于标签图像文件格式

（ｔａｇｇｅｄｉｍａｇｅｆｉｌｅｆｏｒｍａｔ，ＴＩＦ）图像，常见的压缩
方法 为 串 表 压 缩 （ｌｅｍｐｅｌｚｉｖｗｅｌｃｈｅｎｃｏｄｉｎｇ，
ＬＺＷ）算法和位压缩（ＰａｃｋＢｉｔｓ）算法，ＬＺＷ算法通
过建立字符串表，用较短的代码表示较长的字符

串来实现压缩；ＰａｃｋＢｉｔｓ算法通过字节重复或不
重复个数来减少字节的数量，达到压缩的目的。

ＪＰＥＧＬＳ［５］常用于医学图像无损压缩。上述方法
只能通过去除单个图像内部冗余的方法以减小图

像体积。

ＦＦＶ１［６］是一种无损视频编码格式，通过上下
文模型进行视频压缩，根据相邻像素预测当前像

素值，通过熵编码压缩真实值和预测值之间的差

异；文献［７］提出一种基于差分和ＪＰＥＧ２０００的压
缩方法，用于处理红外探测系统产生的图像序列，

对于序列中单张图片的某一像素值，将其左侧相

邻像素值或前一张图像同一空间位置像素作为预

测值，使用ＪＰＥＧ２０００压缩真实值与预测值的差。
经测试，该方法对于同步辐射光源图像压缩结果

没有明显提升，这是由于相较于红外图像，同步辐

射光源图像更为复杂，虽然差分后像素值分布会

更加集中，但是 ＪＰＥＧ２０００无法挖掘更深层次的
相关性来降低图像所需存储空间。

１．２　基于神经网络的压缩方法

神经网络包含卷积神经网络和循环神经网络

等，卷积神经网络为包含卷积计算且具有深度结

构的前馈神经网络，循环神经网络在网络结构设

计上引入了时序的概念［８］，能对输入时序信号逐

层抽象并提取特征［９］。神经网络目前已经在诸

多场景中有了广泛应用和突破，比如机器翻

译［１０］、语音识别［１１］、摘要提取［１２］等。而在数据

压缩方面，传统压缩方法无法对于特定数据进行

优化，因此研究人员在基于学习的图像和视频压

缩方向进行了诸多研究。

１．２．１　有损压缩
基于神经网络的有损压缩方法主要通过构

建自编码器和自回归模型等达到压缩的目的。

文献［１３］通过自编码器学习图像数据分布到潜
在空间的可逆映射，其潜在空间经过量化，最终

压缩量化后的潜在空间以有损压缩数据。文

献［１４］通过循环神经网络增加感受野，以感知
更大图像区域的信息；文献［１５］构建基于神经
网络的自编码器进行视频压缩，利用先验信息

优化压缩效果；自回归模型通过上下文建模预

测图像概率分布，目前主流的回归模型包括

ＰｉｘｅｌＣＮＮ［１６］、ＰｉｘｅｌＣＮＮ＋＋［１７］、ＰｉｘｅｌＲＮＮ［１８］以及
ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＰｉｘｅｌＣＮＮ［１９］等。文献［２０］提出一种通
过卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）学习原始图像紧凑表示，用于优化遥感图
像数据的传输过程。文献［２１］通过变分自编码
器模型实现了连续比特率可调的图像压缩方法。

文献［２２］综述了基于神经网络的视频压缩方法，
该类方法主要通过构建不同的神经网络结构以预

测运动矢量，并用于构建后续预测帧。基于运动

补偿的方法更适用于平移等线性移动的帧间预

测，而同步辐射光源图像中样品运动为绕中心轴

旋转，像素值为多个点旋转后的复合值，即单一像

素值变化与同一行左右像素值相关，不能简单地

通过运动补偿进行预测。

１．２．２　无损压缩
而神经网络在无损压缩方面也极具潜力。由

信息论可知，数据压缩的极限与信源各元的概率

分布以及信源各元之间的相关性有关。对于不同

的压缩方法，同一信源各元之间的相关性是固定

不变的，因此压缩方法的效果与概率分布相关，概

率分布指的是一定长度的数据中各元的概率分布

情况，理论上，当长度为１时，仅该元真实值对应
概率为１，其余值对应概率为０，此时能够得到最
好的压缩率。而获得下一个元真实值的概率有两

种方式：一是直接记录下一个元取值的概率分布，

这种方法会引入与信源长度相同的概率分布数

据，无法达到压缩信息的目的；二是通过前向序列

·４５·
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推测下一个元的概率分布，推测的过程通过神经

网络实现，因此神经网络学习能力越强，预测越准

确，从而获得更好的压缩率。理想情况下，模型学

习能力达到根据前向序列推测出当前元正确的

值，当前元被正确推测出之后，可用于后续元的推

测，此时数据压缩的边界大小仅为模型大小以及

一段常数长度的前向序列。

文献［２３－２４］将神经网络用于 ＲＧＢ图像无
损压缩，通过保存图像的低分辨率作为输入，以预

测高分辨率图像的概率，结合熵编码达到无损压

缩的目的。文献［２５］将神经网络用于文本序列
无损压缩，通过神经网络挖掘数据内部的非线性

关系，通过前向序列值来预测当前值在字典上的

概率分布，其中字典由文本中出现的所有字符构

成，最后结合算术编码进行压缩，该方法在 ＤＮＡ
等字典较小的数据上得到了优于传统方法的结

果。但该方法需要对每一个压缩对象训练独立的

模型，并且压缩时间较长，针对该问题，文献［２６］
提出一种混合自适应训练和半自适应训练的架构，

但是该方法在光源图像压缩问题上表现不佳；另

外，对于１６ｂｉｔ的同步辐射光源图像，存在字典范
围较大情况下压缩不明显的问题。同样将神经网

络用 于 无 损 压 缩 的 新 方 法 还 包 括 ｌｓｔｍ
ｃｏｍｐｒｅｓｓ［２７］，该方法可直接用于１６ｂｉｔ数据压缩。

２　图像压缩方法

２．１　图像特点

同步辐射光源装置生成的图像是１６ｂｉｔ单通
道灰度投影图像序列，像素值代表该像素上光子

数的多少。对任意样品，投影图像像素数目一般

为Ｍ２，图像张数最少为Ｍ×Π／４（Π取３．１４），具
体取值与设备和样品有关，单个样本会产生上千

甚至上万张图像，数据量达到数 ＧＢ，这些图像具
有高帧率、高分辨率和低对比度的特点。如图１
所示，示例图像中的样品为恐龙尾巴，图像中样本

结构复杂，相互重叠，图像尺寸为１２００×２０４８，
扫描共产生１６２２张投影图，图像像素值主要分
布在０～４００００之间。

由于拍摄样品投影图时，相邻拍摄之间会对

样品旋转一个极小的水平角度，同时样品本身具

有结构信息，因此光源图像序列在时间和空间上

存在一定的相关性。其中空间相关性指图像内部

某像素与相邻像素之间的相似性，使用自相关系

数衡量，对于尺寸为Ｘ×Ｙ的图像，空间相关性计
算公式为：

Ｃ（ｌ，ｋ）＝
∑
Ｘ

ｘ＝１
∑
Ｙ

ｙ＝１
［ｆ（ｘ，ｙ）－Ｕｆ］［ｆ（ｘ＋ｋ，ｙ＋ｌ）－Ｕｆ］

∑
Ｘ

ｘ＝１
∑
Ｙ

ｙ＝１
［ｆ（ｘ，ｙ）－Ｕｆ］

２

（１）
其中，ｌ为左侧间距，ｋ为上方间距，Ｕｆ为图像像素
值均值，ｆ（ｘ，ｙ）为图像对应位置的像素值。

（ａ）示例
（ａ）Ｅｘａｍｐｌｅ

（ｂ）像素值分布
（ｂ）Ｐｉｘｖａｌｕｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图１　光源图像示例及其像素值分布
Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅａｎｄｐｉｘｅｌｖａｌｕｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

时间相关性指连续两张图像同一空间位置像

素之间的相关性，使用互相关系数衡量，计算第 ｉ
张图像与第ｊ张图像的时间相关性公式，即：

Ｃ（ｉ，ｊ）＝
∑
Ｘ

ｘ＝１
∑
Ｙ

ｙ＝１
［ｆｉ（ｘ，ｙ）－Ｕｉ］［ｆｊ（ｘ，ｙ）－Ｕｊ］

∑
Ｘ

ｘ＝１
∑
Ｙ

ｙ＝１
［ｆｉ（ｘ，ｙ）－Ｕｉ］槡

２ ∑
Ｘ

ｘ＝１
∑
Ｙ

ｙ＝１
［ｆｊ（ｘ，ｙ）－Ｕｊ］槡

２

（２）
对上述示例图像序列，计算其图像之间的时

间相关性以及图像内部的空间相关性。其中，时

间相关性分别取待计算图像的前２ｎ（０≤ｎ≤６）张
图像进行计算，空间相关性分别取间距为２ｎ（０≤
ｎ≤６）的左、上、对角位置像素值进行计算，取均
值后得到结果如图２所示。

由图２可知，该图像序列时间相关性接近于

·５５·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４４卷

图２　原图时间及空间相关性系数
Ｆｉｇ．２　Ｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｓｐａｔｉａｌ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ

１，说明该图像序列具有极强的时间相关性，其中
时间相关性大于空间相关性，而空间相关性整体

较弱，不同位置元素相关性的差异随着 ｎ的增大
而增大，其中，左侧元素相关性相对较强，同时随

着ｎ的变化下降最缓慢，对角元素相关性最弱；同
时，随着间隔变大，时间相关性和空间相关性均呈

下降趋势。因此，对于原图设计了两种差分方式：

一是时间差分，即将前一张图像同空间位置的像

素值作为预测值；二是空间差分，即选择左侧元素

的像素值作为预测值。

图３　光源图像压缩流程
Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｆｌｏｗｏｆｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

２．２　压缩流程

本文提出的同步辐射光源图像无损压缩方法

如图３所示。首先对于原始图像序列进行差分，
以去除图像序列的线性相关性，差分分为时间差

分和空间差分，时间差分即相邻两张图像同一空

间位置像素相减，序列中第一张图像不做处理，空

间差分即从图像第二列开始，像素值减去左侧相

邻元素原始像素值。然后训练神经网络挖掘差分

图像序列内部的非线性相关性，将像素分布范围

作为字典取值范围，使用训练好的模型以预测像

素值在字典范围内的概率分布，结合算术编码进

行压缩，其中为了解决字典过大导致的压缩效果

不明显的问题，提出可逆的截断映射方法以大幅

缩小数据范围，对于压缩过程耗时问题，提出像素

位分裂策略，将像素值分裂为高位和低位两部分

并行处理。解压为压缩的逆过程，读取压缩时保

存的模型参数初始化模型，保证解压得到的数据

与原始数据相同，最终达到无损压缩的目的。

２．３　图像差分与截断映射

图像差分用于减弱图像间或图像内部的相似

部分，突出不同部分，分为时间差分和空间差分。

以时间差分为例，如图４所示，第一行图像从左到
右为原始图像序列，第二行图像为对应上方原始

图像减去前一张图像空间位置像素值后得到的时

间差分图像，为对比明显，将原图和时间差分映射

后的图像由１６ｂｉｔ转换到８ｂｉｔ。原始图像由于对
比度低，样本轮廓模糊，同时，由于图像像素值代

表平行光透过样品后的光子数，所以包含样品信

息的部分像素值较小，而不含样品信息的部分像

素值较大。经过时间差分后，图像中样品的特征

更加明显，包含样品信息的部分像素值增大，而由

于前后相邻图像中样本信息含量较少的部分像素

值比较接近，因此减弱了噪声信息对样本信息的

干扰。

图４　原始图像与时间差分映射图像对比
Ｆｉｇ．４　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｍａｐｐｉｎｇｉｍａｇｅｓ

截断映射用于进一步缩小差分图像的像素值

分布范围，该映射是可逆的。经过差分后，图像像

素值分布更加集中，因此，压缩过程中选择不压缩

部分长拖尾数据值，将其统一映射到新的像素分

布范围右侧边界加１的值，原始数据按顺序直接
存放至压缩数据流末尾，即将数据分为不压缩和

待压缩两部分，用较小的空间代价换取更小的数

据分布范围，定义该过程为截断映射。新的数据

分布范围以０为起始点，因此映射后待压缩数据

·６５·
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均为非负值，确定分布范围终点时，首先将数据右

移一段距离，这段距离是新的数据分布范围的中

轴对应值，然后判断在这个范围内是否包含了超

过９８％的数据，当判断成功时即获得了新的分布
范围。

选定像素值范围界限如式（３）所示。像素值
分布整体向右平移Ｂｏｕｎｄ（ｉｎｄｅｘ）／２后，统计像素
值落在［０，Ｂｏｕｎｄ（ｉｎｄｅｘ）］中的百分比，当百分比
大于９８％时即获得截断映射的边界范围值。

Ｂｏｕｎｄ（ｉｎｄｅｘ）＝
２ｉｎｄｅｘ，０≤ｉｎｄｅｘ≤１０
１０００＋（ｉｎｄｅｘ－１０）×５００，１１≤{ ｉｎｄｅｘ

（３）
以上述差分图像为例，可得 Ｂｏｕｎｄ为３０００，

说明差分图像像素值 ９８％以上在［－１５００，
１５００］之间。将在范围内的数据平移到［０，
３０００］，同时将范围外像素值使用 ３００１替代，
图５为将数据范围进一步缩小到［０，３００１］之
后的数据分布图，末尾为压缩过程中不压缩的

数据量。

图５　时间差分映射图像像素值分布
Ｆｉｇ．５　Ｐｉｘｅｌｖａｌｕｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｍａｐｐｉｎｇｉｍａｇｅ

经过差分后，图像的时间相关性和空间相关

性会发生变化，两种差分方式均可有效去除图像

序列中存在的时间冗余和空间冗余。以经过截断

映射的空间差分图像为例，如图６所示，图像的时
间相关性和空间相关性相较原图大幅度减小，其

中时间相关性降低到０４以下，不同位置空间相
关性降低到０２以下，随着ｎ的增大，时间相关性
降低到０２以下，空间相关性趋近于０。因此，差
分操作可以有效降低图像序列内的线性时间相关

性和空间相关性。

２．４　模型输入输出构造

模型的输入来源是差分映射图像、对应时间

图６　空间差分映射图像相关系数
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｏｆｓｐａｔｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｍａｐｐｉｎｇｉｍａｇｅｓ

相关性和空间相关性，模型的输入分为两种，即时

间序列和空间序列，输入输出构造如图７所示。
以预测Ｔ时刻图像某一像素值（即图７（ｃ）中Ｔ时
刻红色像素块）概率分布为例，时间序列为前 Ｋ
张图像中与预测像素值空间位置相同的像素按时

间顺序排列得到的输入序列，图７（ａ）为 Ｋ＝３的
情况；空间序列为待预测像素块左上方共 Ｎ×
（Ｎ－１）个像素块按行扫描顺序排列的输入序列，
图７（ｂ）所示为Ｎ＝２的情况。

（ａ）时序输入构造
（ａ）Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｉｎｐｕｔｉｎｔｅｍｐｏｒａｌ

（ｂ）空间输入构造
（ｂ）Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆ
ｉｎｐｕｔｉｎｓｐａｔｉａｌ

　　　 （ｃ）输出构造
（ｃ）ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｏｕｔｐｕｔ

图７　输入输出构造
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｉｎｐｕｔａｎｄｏｕｔｐｕｔ

模型输出是一个长度与图像像素取值个数相

同的稀疏向量，向量中每一个元素值的大小代表

当前像素取值与对应元素相同的可能性。训练时

构造的输出如图７（ｃ）所示，该向量仅在预测像素
值对应位置为１，其余位置为０；预测时，模型的输
出为预测值的概率分布。

·７５·
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２．５　模型结构

将经过差分映射后的图像数据看作文本序

列，使用嵌入层将输入转换为具有特定大小的向

量，随后输入神经网络进行处理，输出层为

ｓｏｆｔｍａｘ，输出为待预测像素值的概率分布。模型
训练基于Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ［２８］、ｓｋｌｅａｒｎ［２９］等框架，损失函
数选用交叉熵损失函数。以三种神经网络结构作

对比：全连接层（ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｌａｙｅｒ，ＦＣ）、长短时
记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）、门控循
环单元（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔｓ，ＧＲＵ）。

ＦＣ中，当前层每一个节点均与上一层每个节
点连接，由自身反向传播确定准确的权重。每个

神经元接收的权重将优先选择最合适的标签，最

终，综合神经元在每个标签上的选择得出结果。

ＬＳＴＭ使用时间记忆单元记录当前时刻的状
态，一般称为长短期记忆神经网络的细胞。每个

细胞与三个信息传递开关门相连接，分别是遗忘

门、输入门和输出门，以共同控制信息流入和流

出，“门”机制解决了循环神经网络的梯度消失问

题，从而学习到长距离依赖。

ＧＲＵ与 ＬＳＴＭ都是为了解决长期记忆和反
向传播中的梯度等问题，不同于ＬＳＴＭ，ＧＲＵ只有
两个门用于控制信息的传递，即更新门和重置门，

因此网络结构更加简单，更易训练，能够很大程度

上提高训练效率。

２．６　像素位分裂

像素位分裂即将像素值所占比特位分为高位

和低位两部分并行处理。由于循环神经网络压缩

方法用时较长，因此探索在保证压缩率不受影响

的前提下，像素位分裂对于本方法加速的空间。

相较于分裂之前，将差分和截断映射后的图

像像素值分裂后，可以得到更规律的高位像素值

分布，分裂之后的可以得到更规律的高位像素值

分布，而低位像素值随机性更强，这是因为光源图

像经过差分和截断映射后，包含样本信息的像素

值变大，噪声部分集中在数据的低位，所以像素值

高位数据包含更强的样本结构信息，可学习性更

强，训练得到的模型预测效果会更好，虽然低位数

据包含噪声，随机性更强，导致可压缩空间降低，

但是经过像素位分裂之后，低位数据所占比特位

进一步缩小，因此其像素值范围可以得到进一步

减小，此外，高位数据可压缩空间变大，一定程度

上可以缓解甚至弥补低位可压缩性变差的问题。

像素位分裂后，像素值预测可以分为两部分

并行预测，同时减小像素值范围，缩短模型预测和

编码过程所需时间，在不影响分裂前压缩率优化

效果的前提下，对压缩过程进行加速。

３　方法验证

３．１　数据集准备

数据集来自上海同步辐射光源扫描样品得到

的图像序列，如图８所示。图像大小为１２００×
２０４８，每张图像４６８ＭＢ，共１６２２张。对图像进
行差分和截断映射，得到时间差分映射图像和空

间差分映射图像。由于同一图像序列相似度较

高，相邻图像压缩率相近，因此每隔１００张选取一
张图像进行压缩测试，共１６张图像。

图８　数据集示例
Ｆｉｇ．８　Ｄａｔａｓｅｔｅｘａｍｐｌｅ

由于压缩的目的是为节省存储空间，这里定

义压缩率为压缩后整体大小与原图像大小之比，

压缩率越小，所需存储空间越小。由于截断映射

后，图像数据分为待压缩和直接存放两部分数据，

因此压缩后图像大小为不压缩部分的大小与待压

缩部分压缩后大小的和，整体大小为压缩后图像

大小与训练得到的模型参数大小的和。

３．２　基准测试

本文使用的基准方法中，图像无损压缩方法

包括ＰＮＧ、ＪＰＥＧ２０００、ＪＰＥＧＬＳ、ＴＩＦ的压缩方法以
及视频无损压缩方法ＦＦＶ１，同时增加通用无损压
缩方法 ｇｚｉｐ、ｂｚｉｐ２以及神经网络无损压缩方法
ｌｓｔｍｃｏｍｐｒｅｓｓ进行压缩率对比。对于测试数据集
使用上述无损压缩方法进行压缩，计算压缩率并

取均值。

结果如图 ９所示，ＴＩＦ格式常用压缩方法
ＬＺＷ和ＰＡＣＫＢＩＴＳ没有压缩效果，ｇｚｉｐ和 ＰＮＧ压
缩结果在 ８０％以上，ｂｚｉｐ２、ＪＰＥＧ２０００、ＦＬＩＦ以及
ＦＦＶ１的压缩结果均在７０％以上，而基于神经网
络的压缩方法 ｌｓｔｍｃｏｍｐｒｅｓｓ的压缩结果为
７６７２％。其中，最优压缩率是由ＪＰＥＧＬＳ方法压

·８５·
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缩得到的结果６９７７％，以此作为后续对比基准。

图９　不同图像无损压缩方法的压缩率
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅ

ｌｏｓｓｌｅｓｓｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ

３．３　结果与分析

模型训练ｅｐｏｃｈ设置为５，当 ｅｐｏｃｈ达到最大
值或者损失函数值连续三次不下降时结束训练，

使用随机种子随机化设置隐藏层中的权重值和偏

差值，Ａｄａｍ更新网络中的参数。分别对测试数
据构造时间输入序列和空间输入序列，与基准测

试结果进行比对，得到差分方法和输入序列构造

方法的最优组合方式，然后对比该结果与像素位

分裂后的压缩率和压缩时间。

３．３．１　模型输入选择
由于差分方式和构造方式的差异，可以得到

四种模型输入：时间差分映射图构造时间序列、时

间差分映射图构造空间序列、空间差分映射图构

造时间序列、空间差分映射图构造空间序列。

为对比不同输入构造下的压缩结果，时间序

列与空间序列选取相同的长度，时间序列长度为

Ｋ，空间序列长度为Ｎ×（Ｎ－１），Ｋ与Ｎ均为正整
数，因此Ｋ＝Ｎ×（Ｎ－１）。此处选择ＦＣ对单张图
像进行预测压缩。四种输入构造方式结果对比如

图１０所示。

（ａ）时序输入压缩率
（ａ）Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｉｎｐｕｔｉｎｔｅｍｐｏｒａｌ

（ｂ）空间序列输入方法压缩率
（ｂ）Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｉｎｐｕｔｉｎｓｐａｔｉａｌ

图１０　不同输入的压缩率
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｓ

对于时间序列构造方式，随着 Ｋ取值的增
大，压缩率呈下降趋势，当 Ｋ增大到一定程度，压
缩率变化不明显；在这种序列构造方式下，时间差

分映射图像的压缩率优于空间差分映射图４％ ～
５％。对于空间序列构造方式，随着 Ｎ的增大，压
缩率呈先下降后上升趋势，对于时间差分映射图

像，压缩率在６４％以上，随着Ｎ的增大，压缩率在
７０％左右，对于空间差分映射图，压缩率变化相
对稳定，结果为７０％左右。因此，时间序列结合
时间差分的构造方式得到的压缩率提升是最优

的，图片压缩率在 ４５％左右，相较于 ＦＬＩＦ降
低２５％。

但是模型本身的大小会抵消部分压缩效果，

因此需要对于一组图像使用统一模型进行压缩，

以减小模型大小对最终压缩结果的影响。

３．３．２　统一模型压缩验证
对每一张图片建立的独立模型方式会消耗一

定的时间和空间，模型训练时间大于图像压缩的

时间，以时间差分映射图 Ｋ＝８的时间序列构造
输入训练得到的模型为例，不同模型大小不同，

ＦＣ模型为 ２４ＭＢ左右，ＬＳＴＭ与 ＧＲＵ模型为
１２ＭＢ左右。为保证无损压缩，模型参数需作为
压缩后图像的一部分进行保存，模型大小严重影

响甚至抵消了图像的压缩效果，因此需要对多张

图片建立单一模型。由于同一样品得到的图像序

列相似度较高，所以不同于上述对于每一张图像

建立一个模型的方法，仅使用单个样品的图像序

列中的单张图片建立一个模型，测试对于单个样

品的整个图像序列的压缩结果。这里选择１６张
图片中的第１张，通过时间差分和截断映射后构
造时间序列，其中 Ｋ＝８，训练得到不同的模型
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（ＦＣ／ＬＳＴＭ／ＧＲＵ），对 １６张图片进行压缩，压缩
率如图１１所示。

图１１　１６张图片的压缩率
Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｆ１６ｉｍａｇｅｓ

对于不同模型，压缩率变化趋势和大小非常

相近，ＬＳＴＭ与ＧＲＵ最接近，ＦＣ压缩率高于另外
两个模型，说明在同步辐射光源图像序列压缩任

务上，ＧＲＵ与ＬＳＴＭ表现类似于其他深度学习任
务，而两者对于时序数据具有较强的学习能力使

得其能够达到比仅使用 ＦＣ更好的效果，也说明
通过消除时间冗余信息能够进一步优化同步辐射

光源图像的压缩效果，同时，三者压缩率的趋势变

化是相似的，说明在该任务下，三种模型的泛化能

力相似。

该方法整体压缩率在 ４６％上下震荡，最低
４６％，最高５２％，对比传统无损压缩方法，有２０％
以上的提升。三种神经网络模型均在光源图像压

缩上表现出低于传统图像无损压缩方法的压

缩率。

将本文提出的方法中神经网络结合算术编码

部分替换成传统算术编码进行对比，传统算术编

码中，编码概率分布通过统计全部图像像素值的

概率分布获得。将经过差分和截断映射后的图像

通过算术编码方法［３０］进行压缩，并与本文提出的

方法进行对比。对于上述测试图像通过传统算术

编码压缩后得到压缩率结果为７２．９８％，因此本
文引入神经网络是优化同步辐射光源图像压缩率

的有效方法。

３．３．３　像素位分裂
考虑将像素位分裂为两部分并行压缩，由于

差分映射阶段像素值范围被压缩至［０，３００１］，因
此，像素值所需比特位为１２位，像素值分裂为高
Ｑ位和低（１２－Ｑ）位，Ｑ∈［２，４，６，８，１０］，选择时
间序列构造方式 Ｋ＝８，Ｎ＝１，ＦＣ模型，测试五种

分裂方式下压缩结果和压缩时间的变化情况。

位分裂后图像序列的压缩率如表 １所示。
由于数据分为高位和低位两部分，因此压缩率

为两部分压缩率之和，最优的分裂为高 ２位和
低１０位，随着分裂位置右移，压缩率总和呈先
上升后下降的趋势；高位压缩率呈上升趋势，上

升幅度越来越小，说明当分裂位置右移时，模型

对于高位数据的变化情况学习能力越来越差，

这是因为随着分裂位置右移，加入了更多环境

噪声的影响，同时像素范围也进一步增大；低位

压缩率在前三种方式中差距较小，随着像素值

范围的缩小没有产生明显变化，去除掉高位包

含样本信息较多的数据后，低位数据更加复杂，

而后随着像素值范围的进一步缩小，压缩率有

所下降。对于最优的分裂方式，压缩结果与分

裂前压缩结果接近，为４６％。

表１　不同分裂方式下的压缩率
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｙｓｔｏｓｐｌｉｔ

％

Ｑ
高位数据

压缩率

低位数据

压缩率

未压缩

数据占比

整体

压缩率

２ 　５．９４ ３８．６０ １．５０ ４６．０５

４ １７．０８ ３８．５９ １．５０ ５７．１８

６ ２９．０１ ３５．３９ １．５０ ６５．９０

８ ３５．５８ ２４．８７ １．５０ ６１．９５

１０ ３７．０９ １２．５５ １．５０ ５１．１５

整个压缩过程分为三个阶段：构建模型输入、

模型预测和算术编码，而模型输入构建过程极短，

模型预测和编码阶段是压缩时间的主要组成部

分，主要耗时阶段是模型预测和编码阶段，各阶段

耗时如图１２所示。

图１２　各阶段耗时
Ｆｉｇ．１２　Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｇｅｓ

由图１２可知，像素位分裂后预测时间和编码
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时间均小于分裂前用时，高低位处理的时间之和

与原始用时相当。由于并行操作，分裂后压缩需

要的时间总和为低位压缩用时，较原压缩方式节

省１／３的时间。所以，位分裂操作可以有效缩短
压缩过程中的编码时间和预测时间。

因此，对于光源图像序列，位分裂操作能够在

不影响分裂前图像压缩率的同时节省３０％以上
的压缩时间。

４　结论

本文提出了一种基于图像差分和神经网络预

测的光源图像压缩方法，验证了差分方法对于压

缩结果的有效性，其中，通过差分和截断映射，有

效降低像素值所占比特位，大大缓解了神经网络

对于１６ｂｉｔ数据压缩困难的问题。此外，不同于
传统无损压缩方法通过统计一定长度数据的概率

分布，该方法通过神经网络仅预测后续单个像素

值的概率分布，最终得到的压缩率比传统无损图

像压缩方式节省２０％以上的存储空间。最后，通
过像素位分裂方法探索通过该方法进行并行加速

的同时能否保证压缩率优化效果不受影响，对比

基于神经网络的压缩方法在像素位分裂前压缩用

时，该方法可以在保证压缩率优化效果的前提下

降低３０％压缩时间。
后续可以尝试更多不同的网络结构进行压

缩测试，引入视频插值和视频超分辨率的技术

代替差分模块，从空间维度和时间维度进一步

探索图像压缩的潜力。由于预测方法中同一张

图像的像素值预测编码具有相互独立性，后续

可以通过分块并行减少图像压缩时间，同时，可

以结合神经网络剪枝算法等进一步优化模型预

测时间。
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ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２０，５７（３）：

１０２１８１．　

［１１］　ＨＯＲＩＴ，ＣＨＯ Ｊ，ＷＡＴＡＮＡＢＥ Ｓ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｓｐｅｅｃｈ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｗｏｒｄｂａｓｅｄＲＮＮｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＳｐｏｋｅｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＷｏｒｋｓｈｏｐ，

２０１８．

［１２］　ＳＨＥＮＯＹＡ，ＳＡＲＤＡＮＡＡ．Ｍｕｌｔｉｌｏｇｕｅｎｅｔ：ａｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅ

ＲＮＮｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｍｏｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

ｉｎｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－０６－２２）［２０２０－１０－

０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００２．０８２６７ｖ１．

［１３］　ＴＨＥＩＳＬ，ＳＨＩＷＺ，ＣＵＮＮＩＮＧＨＡＭＡ，ｅｔａｌ．Ｌｏｓｓｙｉｍａｇｅ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０１７－０５－０１）［２０２０－１０－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

１７０３．００３９５．

［１４］　ＴＯＤＥＲＩＣＩＧ，ＶＩＮＣＥＮＴＤ，ＪＯＨＮＳＴＯＮＮ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１７．

［１５］　ＲＩＰＰＥＬＯ，ＡＮＤＥＲＳＯＮＡＧ，ＴＡＴＷＡＷＡＤＩＫ，ｅｔａｌ．ＥＬＦ

ＶＣ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｅａｒｎｅｄｆｌｅｘｉｂｌｅｒａｔｅｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２１．

［１６］　ＶＡＮＤＥＮＯＯＲＤＡ，ＫＡＬＣＨＢＲＥＮＮＥＲＮ，ＶＩＮＹＡＬＳＯ，

ｅｔａｌ．ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｐｉｘｅｌＣＮＮｄｅｃｏｄｅｒｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６－０６－１８）［２０２０－１１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０６．０５３２８．
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［１７］　ＳＡＬＩＭＡＮＳＴ，ＫＡＲＰＡＴＨＹＡ，ＣＨＥＮＸ，ｅｔａｌ．ＰｉｘｅｌＣＮＮ＋＋：

ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅＰｉｘｅｌＣＮＮ ｗｉｔｈｄｉｓｃｒｅｔｉｚｅｄｌｏｇｉｓｔｉｃｍｉｘｔｕｒｅ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄａｎｄｏｔｈｅｒｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７－０１－

１９）［２０２０－１１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０１．０５５１７．

［１８］　ＶＡＮ ＤＥＮ ＯＯＲＤ Ａ， ＫＡＬＣＨＢＲＥＮＮＥＲ Ｎ，

ＫＡＶＵＫＣＵＯＧＬＵＫ．Ｐｉｘｅｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，２０１６．

［１９］　ＲＥＥＤＳ，ＶＡＮＤＥＮＯＯＲＤＡ，ＫＡＬＣＨＢＲＥＮＮＥＲＮ，ｅｔａｌ．

Ｐａｒａｌｌｅｌｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，２０１７．

［２０］　ＳＵＪＩＴＨＡＢ，ＰＡＲＶＡＴＨＹＶＳ，ＬＹＤＩＡＥＬ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｉｍａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｄａｔａ

ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｏｎｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｉｎｔｅｒｎｅｔｏｆｔｈｉｎｇｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｍｅｒｇｉｎｇＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，

２０２１，３２（７）：ｅ３９７６．

［２１］　ＣＵＩＺ，ＷＡＮＧＪ，ＧＡＯＳＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｇａｉｎｅｄｄｅｅｐ

ｉｍａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｒａｔｅａｄａｐｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２１．

［２２］　ＬＩＵＤ，ＬｉＹ，ＬＩＮＪ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｖｉｄｅｏ

ｃｏｄｉｎｇ：ａｒｅｖｉｅｗａｎｄａｃａｓｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

Ｓｕｒｖｅｙｓ，２０２０，５３（１）：１－３５．

［２３］　ＭＥＮＴＺＥＲ Ｆ，ＡＧＵＳＴＳＳＯＮ Ｅ，ＴＳＣＨＡＮＮＥＮ Ｍ，ｅｔａｌ．

Ｐｒａｃｔｉｃａｌｆｕｌｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｌｅａｒｎｅｄｌｏｓｓｌｅｓｓｉｍａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１９．

［２４］　ＣＡＯＳ，ＷＵ Ｃ Ｙ，ＫＲ?ＨＥＮＢＨＬＰ．Ｌｏｓｓｌｅｓｓｉｍａｇｅ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－０４－

０６）［２０２０－１１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００４．０２８７２．

［２５］　ＧＯＹＡＬ Ｍ， ＴＡＴＷＡＷＡＤＩＫ， ＣＨＡＮＤＡＫ Ｓ， ｅｔａｌ．

Ｄｅｅｐｚｉｐ：ｌｏｓｓｌｅｓｓｄａｔａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｕｓｉｎｇｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－２０－１８）［２０２０－１１－０６］．

ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１１．０８１６２．

［２６］　ＧＯＹＡＬＭ，ＴＡＴＷＡＷＡＤＩＫ，ＣＨＡＮＤＡＫＳ，ｅｔａｌ．ＤＺｉｐ：

ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅｌｏｓｓｌｅｓｓｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｖｅｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｄａｔａ

ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＤＣＣ），２０２１．

［２７］　ＢＹＲＯＮＫＮＯＬＬ．Ｉｓｔｍｃｏｍｐｒｅｓｓ［ＣＰ／ＯＬ］（２０１９－０３－３０）

［２０２０－１１－１３］．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｙｒｏｎｋｎｏｌｌ／ｌｓｔｍ

ｃｏｍｐｒｅｓｓ．

［２８］　ＡＢＡＤＩＭ，ＢＡＲＨＡＭＰ，ＣＨＥＮＪＭ，ｅｔａｌ．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ：ａ

ｓｙｓｔｅｍｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６－

０５－３１） ［２０２０－１１－１３］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

１６０５．０８６９５．

［２９］　Ｇ?ＲＯＮＡ．Ｈａｎｄｓｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ，ａｎｄ

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ： ｃｏｎｃｅｐｔｓ， ｔｏｏｌｓ， ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏ ｂｕｉｌｄ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］．［ｓ．ｌ．］：Ｏ′ＲｅｉｌｌｙＭｅｄｉａ，２０１９．　

［３０］　ＮＡＹＵＫＩ．Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｒｉｔｈｍｅｔｉｃｃｏｄｉｎｇ［ＣＰ／ＯＬ］．（２０２０－

０４－１６）［２０２０－１１－１３］．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｎａｙｕｋｉ／

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｒｉｔｈｍｅｔｉｃｃｏｄｉｎｇ．
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