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Abstract
在资源受限的环境中广泛部署的大型模型突显了高效传输
中间特征表示的需求。在这种背景下，特征编码，即将特征
压缩成紧凑的比特流，成为涉及特征传输、存储和重用的场
景中的关键组件。然而，这一压缩过程引入了固有的语义退
化，而传统指标很难对其进行量化。为了解决这一问题，本
文引入了压缩特征质量评估（CFQA）的研究问题，该问题
旨在评估压缩特征的语义保真度。为了推进 CFQA研究，我
们提出了第一个基准数据集，包含来自三项视觉任务和四
种特征编解码器的 300 个原始特征和 12000 个压缩特征。提
供了任务特定的性能下降作为评估 CFQA 指标的真实语义
失真。我们评估了三种广泛使用的指标（MSE、余弦相似度
和中心化核对齐）在捕捉语义退化方面的表现。结果强调了
数据集的代表性，并突出了需要更精细的指标来解决压缩
特征中的语义失真细微差别。为了促进 CFQA研究的持续发
展，我们在 https://github.com/chansongoal/Compressed-Feature-
Quality-Assessment 发布了数据集和所有相关的源代码。这一
贡献旨在推进该领域的发展并为社区提供基础资源以探索
CFQA。

CCS Concepts
• Information systems → Multimedia databases; • Comput-
ingmethodologies→ Image compression; •Human-centered
computing → Ubiquitous and mobile computing design and evalu-
ation methods.
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1 介绍
大型基础模型（例如，DINOv2，LLaMA3）在分布式和资源受
限环境中的快速部署，产生了传输中间特征而非原始信号的
日益增长的需求。特征编码通过压缩这些中间表示，在实现可
扩展性、保护隐私和提高系统效率方面发挥了至关重要的作
用。与优先考虑感知质量的传统图像或视频编码不同，特征编
码的目标是保持深层表示中嵌入的任务相关语义。
然而，特征编码不可避免地会引入语义下降：即识别信息

的丢失，这可能会影响后续工作的性能。这种下降与像素级
的失真根本不同，通常无法通过传统的失真指标（如 MSE或
PSNR）捕捉到。虽然任务准确性是语义质量更可靠的指标，但
在实际应用中是不切实际的：下游任务可能无法访问、运行成
本高，或在压缩时不可用。这些限制突显了一个紧迫且未被充
分研究的问题：压缩特征质量评估（CFQA）——我们如何在
不依赖下游推理的情况下，估计压缩特征的语义质量？
解决 CFQA存在几个挑战。首先，没有标准数据集提供跨多

个任务和编码器的压缩特征及其相应的任务性能。其次，现有
的相似性度量缺乏对高维特征的验证，并且常常不能在任务
之间推广。第三，没有统一的协议来评估给定的度量是否忠实
地反映语义退化。
为了弥合这一差距，我们迈出了系统研究 CFQA的第一步。

与依赖于任务监督或任务特定编解码器的先前工作相比，我
们将 CFQA视为一个独立的问题，旨在基准测试其核心组件：
数据集、指标和评估协议。
我们做出了以下贡献。

• 多任务基准数据集：我们构建了第一个 CFQA 数据集，
该数据集由来自三个视觉任务（分类、分割、深度估计）
和四个代表性编解码器（包括手工制作和学习的模型）
的 300个原始特征和 12,000个压缩特征组成。该数据集
使在任务、比特率和编解码器之间的语义降级进行定量
分析成为可能。

• 真值语义失真推导：对于每个压缩特征，我们提供任务
特定的语义失真标签（排名变化，mIoU下降，RMSE差
异），这些是通过比较使用原始和压缩特征的任务头输
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Figure 1:压缩特征质量评估的示例应用场景。

出计算得出的。这些标签作为训练和评估质量指标的真
实值。

• 现有指标评估：我们评估了三种代表性信号基础指标
（MSE、余弦相似性和居中核对齐（CKA）），并分析了它
们对压缩的敏感性及与任务特定退化的相关性。我们的
分析揭示了它们在有效性、稳定性和失效案例方面的不
同表现，为其在语义质量预测中的适用性提供了关键见
解。

我们希望这项工作为未来的 CFQA研究奠定基础，并弥合低级
压缩和高级语义实用性之间的差距。通过提供一个标准化的
基准和分析流程，我们的工作鼓励开发轻量化、可推广和任务
无关的质量指标，以支持压缩特征在实际中的应用。

2 相关工作
2.1 特征编码
特征编码在云边协同智能场景的早期阶段受到了越来越多的
关注 [1, 2, 6, 7, 9, 15, 16, 20, 24, 26, 27, 34, 35, 38, 39]。最近，大
模型特征编码引起了更多的兴趣 [19, 30]。这些工作将特征编
码扩展到了特征被传输、存储和重用的场景。

2.2 语义失真测量
语义失真测量方法分为三个主要类别:信号保真度指标、语义
保真度指标和基于任务的指标。信号保真度指标 [5, 9, 24, 29, 32]
专注于使用传统的指标如均方误差（MSE）来测量原始与重构
特征之间的失真。这种方法直接借鉴自图像压缩技术，其中信
号相似性被视为压缩失真。
语义保真度度量 [2, 3, 6, 8, 10, 12, 14, 22, 23]评估语义信息的

保留，其中失真是根据特定机器视觉任务中的性能下降来衡
量的。这些方法提供了一种与任务更相关的失真度量，将重建
质量直接与任务性能联系起来。
基于任务的指标 [1, 17, 21, 25, 27, 31, 33, 35–38]通过任务性

能直接衡量语义失真。这些方法是为特定任务而专门设计的，
缺乏通用性。
给定一个预训练模型ℳ，我们将其从输入 𝑥 ∈ 𝒳中提取的

中间特征记为 𝑓 = ℳ(𝑥) ∈ ℝ𝑑，其中 𝑑是特征维度。一个特征
编解码器 𝒞将 𝑓 编码为一个紧凑的比特流并解码为压缩表示
̂𝑓 = 𝒞−1(𝒞(𝑓))。我们的目标是在不访问下游任务的真实标签
或执行推理的情况下，评估 ̂𝑓 相对于 𝑓 保留了多少语义信息。
我们将此评估任务定义为特征质量评估（FQA）：给定一对

原始和压缩特征 (𝑓, ̂𝑓)，估计压缩特征的语义质量 𝑞 ∈ ℝ，使
得 𝑞与其在下游任务中的表现强相关。

假设一个下游任务 𝒯具有一个头网络 ℎ𝒯 ，产生输出 𝑦 =
ℎ𝒯(⋅) 。设任务特定的性能指标记为 𝒜𝒯(⋅) 。当使用压缩特
征时，任务性能变为：𝑠 = 𝒜𝒯(ℎ𝒯( ̂𝑓)) 。该值 𝑠 ∈ ℝ 反映了
压缩特征的实际语义效用。然而，计算 𝑠需要任务执行和标
签，而这些可能不可用或成本高。FQA的目标是估计一个得分
𝑞 = 𝑄(𝑓, ̂𝑓)，其中 𝑄(⋅)是与任务无关的质量指标，以便在样
本之间的相关性上 𝑞 ≈ 𝑠。
我们在图 1中展示了 CFQA的两个典型应用场景。
首先，CFQA可以直接集成到编解码器的训练过程中，作为

监督信号以使压缩目标与下游任务性能保持一致。最近的研
究 [15, 31]表明，任务感知的特征编码在语义感知监督中受益
显著。CFQA提供了这种指导，而无需端到端任务标签。如图 1
左侧所示，原始和重构后的特征都被输入到 CFQA模块中，该
模块估计语义失真。然后使用失真分数生成梯度，以优化编码
器和解码器。通过精心设计的 CFQA度量，生成的编解码器即
便在低比特率限制下也能学习保留语义内容。
其次，CFQA在边缘云协作系统中至关重要，其中特征在边

缘处被提取并传输到云端进行推理。由于下游模型位于云端，
无法直接在边缘测量语义失真。在这种情况下，CFQA被用作
代理来估计与任务相关的降级。如 1图右侧所示，压缩特征首
先由 CFQA模块进行评估。如果被判断为高质量，则将数据流
传输到云端。否则，边缘设备将以更高的比特率重新编码特征
以更好地保留语义信息。该策略确保了传输特征的可靠性，同
时减少了不必要的带宽消耗。
尽管我们的工作专注于由于压缩导致的语义降级，但我们

强调，CFQA的价值不仅限于编解码器基准测试：它在各种系
统中起着至关重要的作用，这些系统中特征被提取、压缩、传
输、缓存或重用。

3 数据集构建
3.1 概述
我们提出的数据集旨在支持分析有损压缩引入的语义失真。它
包括三个任务，300个原始特征，以及来自四种特征编解码器
的 12000个压缩特征。特征覆盖了多种图像处理方法和多种特
征提取策略。数据集的摘要信息如表 1所示。
由于特征编码仍然关注视觉信号，我们从视觉特征开始

CFQA。我们选择 DINOv2 [30]作为特征提取的骨干模型，因
为它具有很强的泛化能力，并在通用视觉任务中得到广泛应
用。为了涵盖广泛的语义复杂性范围，我们选择了三个被广泛
研究的视觉任务：图像分类（Cls）、语义分割（Seg）和深度估
计（Dpt）。这些任务涵盖了从粗略到精细的语义理解：Cls关
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Task Source Num. of Org. Feat. Propocessing Feature Codecs Num of Comp. Feat. Feature Shape GT Distortion
Cls ImageNet 100 Resize HM, VTM

Multi-task Hyperprior
Task-specific Hyperprior

4000 257 × 1536 Rank
Seg VOC 2012 100 Flip and Crop 4000 2 × 1370 × 1536 mIoU difference
Dpt NYUv2 100 Flip 4000 2 × 4 × 161 × 1536 RMSE difference

Table 1:所提出的 CFQA数据集的摘要信息。（详见第 3节）

注图像级别的类别预测，Seg在像素级引入了类对齐的空间语
义，Dpt则需要细致的几何预测。
通过包括这三个任务，我们的目标是确保语义失真在多个

抽象层次上得到评估，这对于评估 CFQA度量指标的一般适用
性和敏感性至关重要。
为确保语义多样性，我们为每个任务选择 100个具有代表

性的样本。对于 Cls，我们从 100 个不同类别中抽取 100 张
ImageNet [11]图像，每张图像都被 DINOv2分类器正确预测。
对于 Seg，我们从 Pascal VOC 2012 [13]验证集中抽取 100张图
像，涵盖所有 20个语义类别。对于 Dpt，我们从 NYUv2 [28]
数据集中抽取 100张图像，覆盖所有 16个场景。
这种采样在确保特征多样性的同时保持了适合于对照评估

的数据集规模。

3.2 原始特征集合
对于每张图片，我们从 DINOv2中指定的分割点提取任务特定
的中间特征。这些点是根据其语义丰富性和与分布计算中的常
用做法的对齐来选择的：对于Cls，我们将图片调整为 224×224
，并从第 40个 th ViT块提取特征，生成形状为 257×1536（256
个补丁令牌和 1个类别令牌）的特征。对于 Seg，我们水平翻
转原始图片，并从相同的第 40个 th ViT块提取特征，结果是
两个 2 × 1370 × 1536特征。对于 Dpt，我们从第 10个 th ，第
20个 th，第 30个 th和第 40个 th ViT块收集多尺度特征。原始
和水平翻转后的图片生成形状为 2 × 4 × 1611 × 1536的堆叠张
量。
各种图像预处理和分割点模拟了真实世界的输入变化并提

高了泛化能力。

3.3 压缩特征集合
为了模拟不同类型和强度的语义降级，我们通过四种编解码
器压缩原始特征。所有原始特征在编码之前都被展平为二维
数组，并在解码后将压缩特征重新塑造成原始格式。

手工编解码器 . 我们将原始特征均匀量化到 [0, 1023]，然后
使用两个人工设计的编解码器：HM 帧内编码（配置文件为
encoder_intra_main_rext.cfg）和 VTM帧内编码（配置文件为
encoder_intra_vtm.cfg）。对于这两个编解码器，我们使用 YUV-
400格式进行特征编码，并将量化参数设置为 ∈ 2, 4, 6, … , 20，
以模拟不同的比特率水平和失真强度。
我们采用了 Hyperprior模型 [4]，它是学习特征编码的里程

碑。Hyperprior模型在建模能力和计算效率之间提供了良好的
平衡。大多数现有的压缩方法都遵循 Hyperprior架构。因此，
它能够模拟基于学习的方法所引入的语义失真。
为了分析优化效果，我们训练了两个变体：任务特定：编

解码器在从一个特定任务中提取的特征上独立进行训练。多
任务：编解码器在从三个任务中提取的特征上进行训练。所
有编解码器均按照 [18]中提出的训练策略进行训练，相关的
lambda信息可以在我们发布的模型中找到。

为了评估 CFQA指标的有效性，我们需要将它们与真正的
语义失真进行比较。我们将真正的语义失真定义为压缩特征 ̂𝑓
与原始特征 𝑓 之间的任务性能差异。
对于类别任务（Cls），我们计算在由 ̂𝑓 得到的预测逻辑值

中，真实标签的排名。排名越高表示语义退化越严重。原始特
征的排名值为 1。对于分割任务（Seg），我们计算从 ̂𝑓 和 𝑓 预
测的分割掩码之间的 mIoU差异。对于深度任务（Dpt），我们
计算从 ̂𝑓 和 𝑓 预测的深度图之间的 RMSE差异。
这些任务特定分数作为评估特征质量指标有效性的真实语

义失真。
为涵盖不同类型的失真和特征之间的相似关系，我们选择

了三个具有代表性的基于信号的度量：MSE、余弦相似度和居
中核对齐 (CKA)。这些度量形成了从元素级到结构级失真度量
的多样化基线。
我们定义一个评估协议，以评估 CFQA 指标在预测压缩

特征语义失真方面的表现。在我们的实验中使用了 PLCC 和
SROCC。具体地，对于每个原始特征 𝑓 𝑖 ，我们计算这两个指
标在其 10个预测质量得分和 10个真实语义失真上的表现。每
个指标都会在所有三个任务和所有编解码器上进行评估。

3.4 速率-准确性性能分析
表 ⁇展示了手工编写的编解码器的码率-准确性表现。对于所
有三个任务，这两种编解码器都表现出广泛的比特率范围及
相应的准确性水平，从近乎无损的重建到显著的语义退化。这
种广泛的范围强调了它们在有效模拟传统编码失真方面的实
用性。然而，Dpt任务在码率和性能上的变化较小。这可以归
因于使用了多尺度特征，其中包括具有更高冗余性和减少语
义抽象的较低层次，导致比特率和失真方面的波动较小。
表 ⁇显示了两种基于学习的编解码器的速率-准确性性能。

与手工制作的编解码器相比，基于学习的编解码器在各种任
务中表现出更加多样化的性能行为。具体来说，在 Cls任务中，
多任务编解码器优于特定任务编解码器，而在 Dpt任务中，特
定任务编解码器表现出更好的性能。这表明结合细粒度的任
务特征能够增强粗粒度特征的压缩训练，而细粒度特征通过
使用针对特定任务量身定制的单一分布进行训练效果更佳。
这四种编解码器全面模拟了广泛的压缩失真，使它们不仅

非常适合，而且对于支持压缩特征质量评估的研究也是必不
可少的。

3.5 CFQA性能分析
3.5.1 平均性能分析 . 表 ⁇展示了三个基准指标的平均 CFQA
性能。总体而言，三个基准指标在手工编解码器上显示出更高
的 PLCC和 SROCC值，相较于基于学习的编解码器。这表明
手工编解码器引入的语义失真更加稳定。观察到基于学习的
编解码器的语义失真波动较大可能是由于训练过程中的固有
变异性，因为这些模型是数据驱动的并且任务特定。此外，由
于手工编解码器是基于块的，它们往往表现出更一致和可预
测的失真模式。
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在三个基线度量中，余弦相似度始终显示出与真实语义扭
曲更高程度的线性和单调性。这是由于该度量能够捕捉特征
向量之间的角度关系，使其对于诸如由 ViT生成的高维特征集
特别有效。
对于手工编写的编解码器，相较于 VTM，三个基线指标在

捕捉 HM生成的失真方面表现更好。这可能是因为 VTM采用
了更复杂的编码工具，导致失真模式更为复杂，且可能更难以
预测。相反，对于基于学习的编解码器，三个基线指标中观察
到了显著的性能差异。这种变异是预料之中的，因为基于学习
的编码器会产生更广泛的失真类型，这使得简单的指标更难
以实现线性拟合。
在这三个任务中，Seg呈现出最复杂和最难拟合的失真。对

于大多数编解码器，基线指标显示 Seg 的拟合效果比 Cls 和
Dpt差。这反映了 Seg中较高的语义复杂性，这对于这些指标
来说更难以准确捕捉。
图⁇展示了 PLCC的分布情况。为了提供更清晰的视图，所

有 PLCC值在计算频率直方图前都四舍五入到十分位。
总体而言，与基于学习的编码器相比，手工设计编码器的

PLCC分布更为集中。这与手工设计编码器引入更一致和可预
测的语义失真模式的事实相符。
在三个基线指标中，余弦相似度表现出最集中的 PLCC分

布。这个观察结果与表⁇和表⁇中报道的其较高的平均 PLCC
值一致，表明余弦相似度在不同条件下提供了更稳定的质量
评估。
在所有三个指标中，Seg的 PLCC分布比 Cls和 Dpt更分散。

在某些情况下，例如 CKA，在同一指标中观察到正负相关性。
这突显了分割特征中失真模式的高复杂性。更广泛的分布进
一步证实了现有基线指标难以准确建模这种复杂语义退化的
困难。
虽然评估的指标在某些任务和编解码器中表现出中等性能，

但它们也显示出显著的局限性。首先，像 MSE这样的信号基
础指标缺乏任务敏感性，往往无法反映有意义的语义退化，尤
其是在分割和生成任务中。其次，余弦和 CKA指标虽然可以
捕捉结构对齐，但在学习编解码器引入的非线性失真下有时
不稳定。最后，没有一个指标能在所有任务和压缩策略中一致
泛化，这表明仅仅依靠手工打造的相似度可能不足以实现通
用的 FQA。这些局限性突出了需要更具适应性、任务感知或学
习的语义质量估计器的重要性，这是我们未来的工作考虑。
这篇论文介绍了压缩特征质量评估（CFQA）的概念，这是

评估在特征被传输、存储和重用的系统中压缩特征语义退化
的一个关键领域。我们提出了第一个用于 CFQA的基准数据
集，为该领域的进一步研究奠定了基础。我们评估了 CFQA中
广泛使用的指标，并为感兴趣的研究人员提供了见解。未来的
研究将集中于开发能够在不同任务和特征编码策略中通用的
自适应 CFQA指标。
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