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shindo

Image Coding For Machine Via Analytics-Driven Appearance Redundancy Reduction

ICIP 2024

画像のコントラスト低減を⽤いた Image Coding for Machines。画像のコントラストを低減させたとしても、画
像認識モデルには影響がない場合があることが以前の研究で判明している。

画像のコントラストを低減させることで、エントロピーを抑えることが出来、画像圧縮には有効であると考えら

れる。そこで、以下図のような End-to-end の学習フレームワークを提案している。

Appearance Redundancy Reduction ARR は画像のカラー階調を減少させるためのモジュールである。
compression model の出⼒を、CNNを通じて、HxWxCに変換する。Cの数が階調の数になる。この特徴量は分
類器の出⼒のように扱うことが出来、図中のIのように、カラーマップを出⼒することが出来る。これに基づい
て、C個の階調を持った画像を⽣成することが出来る。上の図の場合、論⽂中の実装の場合、C＝２である。

つまり、画像は２値画像としてエンコード‧デコードされるため、エントロピーを下げることが出来、⼩さい情

報量に圧縮することが出来る。復号画像の⼀例と、その認識精度は次の図のとおりである。

後段の認識タスクについては、ほとんど画像分類を⽤いている。後段に物体検出モデルを⽤いた場合の結果もあ

るが、レートのかなり⼩さい場合で実験している。そのため⽐較⼿法‧提案⼿法ともに、検出精度がかなり低

い。
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⼀⽅で、画像分類のための画像圧縮⼿法としては、⼩さいモデルでかなりの精度が達成できる。

yenan

Seeing and Hearing: Open-domain Visual-Audio Generation with Diffusion Latent Aligners

CVPR 2024

ImageBind: One Embedding Space To Bind Them All

CVPR 2023

task:  Joint video and audio generation, video to audio, audio to video, image to audio

pre-trained generative AI を組み合わせることで、上記タスクの性能を改善する⼿法の提案。

pre-trained diffusion models (⽣成モデル達)を pre-trained ImageBind により接続することで、上記タスクを
実現。具体的には、各⽣成モデルのノイズ除去過程におけるノイズを調整することで達成できる。ノイズ調整⼿

法は以下の通り。

モダリティ２の⽣成潜在特徴量をconditionとして使⽤し、Encoder M2に⼊⼒。モダリティ１のnoisy潜在特徴
量をEncoder M1に⼊⼒。各モダリティからの特徴量の差を⼩さくするように調整する。

その際、conditionとしては、各モダリティの⽣成潜在特徴量を⽤いるのと同時に、text promptも利⽤すること
で、より良い⽣成結果が得られることを確認。



2024/11/12 multimedia 3

アルゴリズムは上の図の通りである。10⾏⽬で各モダリティの潜在特徴量から、特徴差分を計算。

11,12⾏⽬で、ノイズを調整し、各モダリティの⼊⼒を考慮する。

takabe

Feature 3DGS Supercharging 3D Gaussian Splatting to Enable Distilled Feature

CVPR 2024

3DGSやNeRFなどの3D空間表現⼿法は、空間の⾊を表現する⼿法として有効であるが、空間中の(物体等の)意
味を理解することが難しい。

意味を理解した上でのレンダリングが出来れば、より効率よく空間を復号できる可能性があるし、画像認識タス

クへの応⽤が利く可能性もある。

そこで、2D image ⼊⼒の認識モデル(SAMやLSeg)の特徴量蒸留を⽤いて、3DGSの空間意味理解を試みる。

学習プロセスは下の図のとおりである。

図における緑⾊の損失は、元の3DGS学習の損失である。オレンジ⾊の損失が、提案されている損失である。2D 
Foundation model はSAMやLSegなどのセグメンテーションモデルであり、これらの認識器を⽤いて特徴量の
蒸留を⾏う。つまり、ガウシアンを利⽤して、セグメンテーションマップを出⼒する(ような)学習をさせるとい
うもの。
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セグメンテーションマップ出⼒のためには、⼀般的な3DGSにおけるガウシアンのパラメータに加えて、
semantic feature⽤のパラメータを、各ガウシアンに持たせる必要がある。このパラメータ量の増加と、2D 
Foundation model の導⼊による、計算量の⼤幅増加が課題となっており、speed-up moduleが加えられている
が、それでもかなりきつい。

視聴⽤のレンダリング結果と、セグメンテーションマップの出⼒結果は、上の図のようになっている。定量的な

評価は以下の通り。


