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摘   要：高效视频编码(HEVC)标准相对于H.264/AVC标准提升了压缩效率，但由于引入的编码单元四叉树划分

结构也使得编码复杂度大幅度提升。对此，该文提出一种针对HEVC帧内编码模式下编码单元(CU)划分表征矢量

预测的多层特征传递卷积神经网络(MLFT-CNN)，大幅度降低了视频编码复杂度。首先，提出融合CU划分结构

信息的降分辨率特征提取模块；其次，改进通道注意力机制以提升特征的纹理表达性能；再次，设计特征传递机

制，用高深度编码单元划分特征指导低深度编码单元的划分；最后建立分段特征表示的目标损失函数，训练端到

端的CU划分表征矢量预测网络。实验结果表明，在不影响视频编码质量的前提下，该文所提算法有效地降低了

HEVC的编码复杂度，与标准方法相比，编码复杂度平均下降了70.96%。
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Abstract: Compared to H.264/AVC coding standard, High Efficiency Video Coding (HEVC) improves the

compression efficiency, but the consequent disadvantage is the significant increase in encoding complexity by

using the quad-tree partition. A Multi-Layer Feature Transfer Convolutional Neural Network (MLFT-CNN) for

Coding Unit (CU) division and characterization vector prediction in HEVC intra coding mode is proposed,

which greatly reduces the complexity of video coding. Firstly, a reduced-resolution feature extraction module

incorporating CU partition structure information is proposed. Then, the channel attention mechanism is

improved for a better texture expression performance of the feature. After that, the feature transfer mechanism

is designed to use the feature division of high-depth coding unit to guide the division of low-depth coding unit.

Finally, the target loss function represented by the segmented feature is established, and the end-to-end CU

division represents the vector prediction network. The experimental results show that the proposed algorithm

effectively reduces the encoding complexity of HEVC without affecting the video coding quality. Specifically,

compared to the standard method, the encoding complexity on the standard test sequence is reduced by 70.96%

on average.
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1    引言

随着生活水平的不断提高，人们对信息化服务

的质量要求也越来越高，多视点及高清甚至超高清

视频服务已成为人们追逐的目标。面对视频服务的

新需求，2013年由视频编码联合协作小组(Joint
Collaborative Team on Video Coding, JCT-VC)
提出的着眼于“更低码率”和“更高画质”的高效

视频编码标准H.265/HEVC(High Efficiency Video
Coding)[1]，为视频内容从高清到超高清的发展提

供了技术保障，并成为最成熟的新一代视频编码标

准。与上一代高级视频编码标准H.264/AVC (Ad-
vanced Video Coding)[2]相比，H.265/HEVC通过

引入编码单元(Coding Unit, CU)四叉树划分结

构[3], 多角度帧内预测等技术，使压缩效率提高了

1倍[1]。

但随着新编码技术的引入，H.265/HEVC的编

码复杂度相对于H.264/AVC增加了253%，其中，

CU的四叉树划分过程需要遍历所有可能的CU划分

方式，并基于所有的划分方式进行率失真优化

(Rate Distortion Optimization, RDO)的计算，这

一过程占据了编码时间的80% [ 4 ]，使得H.265/
HEVC很难满足目前高实时性多媒体系统的应用要

求[5]。然而CU作为预测、变换、量化和熵编码等处

理的基本单元，是保证编码性能的关键所在。因

此，对CU划分结构预测的研究引起了国际同行学

者的广泛关注。目前，针对CU划分结构预测，国

内外学者在传统方法和机器学习方法都有了大量的

探索与尝试。其中传统CU划分结构预测方法主要

用于CU划分四叉树的剪枝处理，这些方法大多是

基于统计CU的时间/空间相关性所提出的[6,7]。但传

统方法存在着对先验信息要求高，对复杂情况判断

准确性较低的缺点。进一步，有学者采用机器学习

方法来预测CU是否划分，早期研究方法主要是基

于概率密度分布，依靠设计良好的手工特征进行一

些二分类问题的处理，其中利用SVM分类器最为

经典[8–10]。近年来，以数据驱动的深度学习技术凭

借其在数据表征上优秀的泛化能力，在大量视觉任

务中取得了令人瞩目的成就。一些学者也开始尝试

将其引入到新一代视频编码标准的优化过程中，以

解决传统机器学习方法在复杂情况下判别大幅度失

准的问题，例如，Feng等人[11]与Liu等人[12]基于不

同的网络模型学习图像帧的纹理复杂度并自适应判

断深度范围，然而，这两种方法是剪枝思想的延续，

还需额外RDO计算才能确定CU划分结构；文献[13]
则采用简易的卷积神经网络，针对不同尺寸CU设
计对应的网络，其工程量巨大，且泛化性能差。文

献[14]通过数据降维手段，使得单个网络能够针对

不同尺寸CU进行预测，但其网络结构简单，且过

程中还需进行额外的RDO计算。

针对上述方法存在的不足，本文提出了一种基

于HEVC编码框架的CU划分表征矢量预测网络，

意在实现对CU划分结构端到端的预测，省去CU划

分结构确定过程中的复杂RDO计算过程，从而降

低编码复杂度。第2节简述HEVC帧内编码结构及

CU划分表征矢量；第3节提出CU划分表征矢量预

测的多层特征传递卷积神经网络模型的设计方案；

第4节验证提出模型的有效性；第5节对全文进行

总结。 

2    HEVC帧内编码结构及CU划分表征矢量
 

2.1  HEVC帧内编码结构

在HEVC中，每帧图像会被分成若干个编码树

单元(Coding Tree Units, CTU)[2]。每个CTU可以

包含单个CU，也可以根据四叉树结构递归各个深

度(depth)分割成多个较小的CU，图1展示了一种

CTU划分结构及其对应四叉树结构。在HEVC默认

配置中，CU大小可为8×8, 16×16, 32×32, 64×64。

RDCostparent

RDCostchildi

i ∈ {0, 1, 2, 3}

RDCostparent

>
∑3

i=0
RDCostchildi

此外，CTU四叉树划分过程不仅包括自上而

下的率失真代价计算过程，还包括自下而上的率失

真代价比较过程。图2显示了父CU和子CU之间率

失真代价计算和比较过程。在计算过程(如图2(a)所

示)中，需要首先计算父CU的率失真代价 ，

然后分别计算其子CU的率失真代价

( )。在比较过程(如图2(b)所示)中，比

较父CU的率失真代价和4个子CU率失真代价总和

的大小，来判别该父CU是否需要划分。若

，则父CU需要划分；反之，则

不需划分。通过遍历CTU所有可能的划分方式，

选取率失真代价最小的划分结构为该CTU最优划

分结构。

40 41 42 43

需要说明的是，CTU最优划分结构是通过递

归计算实现的。在一个64×64的CTU中，随着CU

尺寸的减小，共需计算85( + + + )个CU的率

失真代价。其率失真代价的计算过程均需编码器对

该CU进行预编码，在此过程中还需对所有可能的

预测模式和变换方式进行编码，故时间开销巨大。

然而，CTU最优划分结构在限定编码参数条件下

具有唯一性。故需要最少计算1个(如果64×64 CU

没有被分割)，最多64个(如果整个CTU被分割为

8×8 CU)CU率失真代价来完成编码需求。因此，

通过对CU划分的准确预测可以避免最多84个，最

少21个CU的预编码过程。 
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2.2  CU划分表征矢量

根据HEVC中CTU划分结构可知，当CU尺寸大

于等于16×16，只存在划分和不划分两种情况。所以

可利用其划分标志位来描述CU划分结构，其中0代
表不划分，1代表划分。基于此，本文提出了由21位
二进制数字组成的CU划分表征矢量，可表示CTU
所有的划分可能。其21位分别对应于从浅层到深层

的CU，依次按照对应从左到右，从上到下的CU的划

分标志位，其CU划分表征矢量对应位置如图3所示。 

3    CU划分表征矢量预测的多层特征传递卷
积神经网络模型

MLFT-CNN模型结构如图4所示，可分为泛化

特征提取、深度差异特征提取，以及全连接特征分

类3部分。从降低编码复杂度的整体需求出发，考

虑到亮度分量表征视觉信息能力远大于色度分量，

网络输入为从原始序列中提取的大小为64×64的亮

度信息。泛化特征提取部分对数据进行全局降维和

多维特征提取。深度差异特征提取部分从CU划分

的3个深度出发进行CU划分表征矢量端到端的训

练。全连接特征分类部分用高深度CU划分特征指

导低深度CU划分过程，强化低深度CU的划分标识

符的全局表征能力。最终拼接得到CU划分表征矢

量。下面对模型的各个模块结构及整体模型学习过

程进行详细介绍。 

3.1  降分辨率特征提取模块

s 2n

在基于深度学习的CU划分表征矢量预测任务

中，若采用传统的卷积操作训练，则忽略了划分过

程的边界限制条件，各层感受野与CU的划分尺寸

之间缺少关联信息，使得深层特征之间存在较多信

息冗余，这无疑会扩大网络体积，拖慢前向传播速

度，在实际视频编码过程中得不偿失。故本文在降

分辨率特征提取过程中，设计了针对CU四叉树划

分过程的卷积过程，提出了应用边长 为 (n=1,
2)的卷积核，并进行步长即步进距离的卷积操作。

这使得CU划分尺寸与卷积得到的特征图感受野尺

 

 
图 1 CTU划分结构示意图

 

 
图 2 父CU和子CU之间率失真代价计算和比较过程

 

 
图 3 CU划分表征矢量对应位置示意图
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寸相耦合，在卷积过程中融入了视频编码的先验信

息，故更适用于CU划分的降分辨率特征的提取。

S0 s

其中在全局特征提取部分，对输入亮度CU单
元 进行边长为 的全局多核卷积降分辨率特征提取，

可用式(1)表示；在深度差异特征提取部分中将全

局泛化特征专一化，将高深度特征作为输入来获取

只属于该深度的降分辨率特征，可用式(2)来表示。

Si,j
c [x, y] =σ

(
bi,jc +

∑
x′,y′,c′

wi,j
cc′ [x

′, y′]

× Si−1,j
c′ [sx+ x′, sy + y′]

)
(1)

Si,j−1
c [x, y] =σ

(
bi,jc +

∑
x′,y′,c′

wi,j
cc′ [x

′, y′]

× Si,j
c′ [sx+ x′, sy + y′]

)
(2)

x y x′ y′

x′ ∈ {0, 1, ···, s− 1} y′ ∈ {0, 1, ···, s− 1}
w b c c′

∗ Si,j

i j σ(·)
σ(·) = max(·, 0) + 0.2max(−·, 0)

其中， 和 为特征图位置信息， 和 为卷积核位

置信息 ( ,   ) ,

为权值系数， 为偏置系数， 和 分别对应当前

层与前一层的通道数目， 表示卷积运算， 表示

第 层深度为 的特征图， 表示非线性变换函

数，即 。

s

s

s

i s i s

Si,j

Hi,j

降分辨率特征提取过程中， 间接反映了分辨

率的缩放系数， 越大分辨率降低得越多，为了更

快地使特征图感受野与CU划分尺寸相匹配，进一

步减少降分辨网络所需的网络训练参数，加速CU
划分结构预测过程， 的设置在各层有所不同。其

中在 =1时， 设置为4，在 =2, 4时， 设置为2。
此外，经过降分辨率特征提取模块的次数越多，网

络所能表达的结构特征越复杂，其特征也越能够反

映全局特征，对于大尺寸的CU具有更好的描述效

果。卷积结果 还需经批归一化处理得到对应的

降分辨率特征 ，从而提高所提取降分辨率特征

的鲁棒性，使其对于CU单元在不同层次上的结构

表征具有更好的泛化能力。 

3.2  通道注意力机制模块

Hi,j

卷积运算是对于空间信息进行多尺度融合，虽

然在空间上能够有效地进行特征融合，但忽略了不

同特征通道对于关键信息描述的差异性。因此，本

文引入了计算机视觉中的注意力机制。利用网络学

习各通道特征重要性的差异，通过赋予不同特征通

道不同的权值将降分辨率提取到的多通道特征进行

非均匀融合，以提升融合特征的信息表达能力。本

文参考SENet[15]模型，提出了一种改进的通道注意

力机制，通过设计一个全局卷积操作代替其原本的

全局平均池化操作来实现数据的压缩，鼓励模型在

学习时充分考虑空间和通道信息，而非对两种信息

进行割裂的处理。对于降分辨率特征 进行全局

卷积操作可表示为

Gi,j
c = σ

(
bi,jc +

∑
x,y

wi,j [x, y]×Hi,j
c [x, y]

)
(3)

wi,j bi,jc

Gi,j
c i j

其中， 是该过程的权值系数， 是该过程的偏置

系数， 表示第 层深度为 的全局通道卷积特征。

全局卷积操作只实现了各个通道的全局独立表

征，未学习通道之间的重要性。因此，需要通过两

层的全连接层来学习各个通道之间的非线性关系，

其过程可表示为

T i,j
c = σ

(
wcc′ ∗ σ

(∑
c

wc′c×Gi,j
c +bc′

)
+bc

)
(4)

wc′c bc′ wcc′ bc其中， ,  ,  ,  分别对应于两个全连接层的

权值系数和偏置系数。

 

 
图 4 整体网络模型图
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T i,j
c Hi,j

c [x, y]

通过此方法得到用于表示各通道重要性的矢量

，它与降分辨率特征 进行点乘操作，

得到融合特征，如式(5)所示

Ai+1,j
c [x, y] = T i,j

c ·Hi,j
c [x, y] (5)

Ai,j
c j ∈ {0, 1, 2}

在模型第5层中，得到的CU划分深度对应的

3层融合特征 ( )，最后将它用于各层

CU划分结构的预测，这种参考了空间信息、通道

信息的融合特征，在编码单元编码结构描述上具有

更好的纹理表达性能。 

3.3  全连接判别模块

{f6,l}2l=0 {f7,l}2l=0

全连接判别模块由3个深度支路中各自的3层全

连接层(2层隐层，1层输出层)和本文所提出的作用

于不同深度支路间的特征传递机制构成，其中两层

隐层特征分别用  和 表示。特征传

递机制是基于不同深度划分信息高度相关性设计

的，利用高深度CU划分特征指导低深度CU划分的

划分过程。其过程如式(6)所示

f7,j−1
c = σ

(
b6,j−1
c +

∑
c′

w6,j−1
cc′ × f6,j−1

c′

)
+f7,j

c (6)

w6,j−1
cc′ b6,j−1

c其中， ,  为模型中的权值系数和偏置系数。

ŷ

此外，将归一化的QP信息以数值的形式拼接

在全连接层的预测矢量上，实现QP在网络中的非

线性融合，强化CU划分结构预测网络在不同QP值
下的预测性能。拼接3级CU划分标识符得到CU划
分表征矢量 ，对其进行优化处理(若父CU划分标

识符为0，则其子CU划分标识符将被置为0)后作为

网络判别结果输出，并被用到后续编码过程中。 

3.4  模型损失函数设计

为了更好地训练MLFT-CNN，通过整合CU划
分深度预测的先验信息以及QP对于视频编码质量

的影响，创造性地设计了目标损失函数，用于协同

训练网络模型。其目标损失函数J可定义为

J =α0

NDepth0∑
n=1

[yn · ln(ŷn) + (1− yn) · ln(1− ŷn)]

+ α1

NDepth0+NDepth1∑
n=NDepth0+1

[yn · ln(ŷn) + (1− yn)

· ln(1− ŷn)] ·max[sgn(ŷceil[(n−1)/4] − th0), 0]

+ α2

NDepth0+NDepth1+NDepth2∑
n=NDepth0+NDepth1+1

[yn · ln(ŷn) + (1− yn)

· ln(1− ŷn)] ·max[sgn(ŷceil[(n−5)/4] − th1), 0]

·max[sgn(ŷceil[(n−5)/16] − th0), 0] (7)

aj j ∈ {0, 1, 2} j

th0 th1

其中， ( )表示深度为 的损失函数的权

重值， 和 为在CU深度为0, 1时，判别其是

yn n否划分的阈值，其中 表示第 位划分标识符的真

实值。 

4    实验与结果讨论
 

4.1  实验数据与实验环境

本文实验环境对于实验数据的获取有重大影响，

本文的实验是基于HEVC参考软件HM16.5[4]开展

的，所有配置采用默认帧内编码配置，即采用给定

的encoder_intra_main.cfg[16]进行实验数据的测

定。本文提出的网络是在CPH-Intra[17]数据集上训

练并验证的，该数据集是由2880×1920, 1536×
1024以及768×512 3种分辨率各500张图像视频序列

在4个QP{22, 27, 32, 37}值下的110, 105, 784条帧

内编码样本构成的。整个数据集中，CU划分与不

划分的样本数量分别占总数的49.2%和50.8%。其

中各QP值的85%构成训练集，10%构成测试集，5%
构成验证集。此外，为了更好地展示本文网络对于

不同分辨率的测试序列都有着较好的预测性能，本

文对JCT-VC给出的5类(A, B, C, D, E)不同分辨率

下的10个标准序列[18]在4个QP值(22, 27, 32, 37)进
行了验证实验。为了对编码复杂度有一致的衡量标

准，所有的实验是在Intel(R) Core(TM) i5-8300H
CPU @2.3 GHz, 8.00 GB RAM以及64位Win-
dows 10操作系统的计算机上进行的。

由于MLFT-CNN是针对HEVC帧内编码模式

的快速编码算法，本文选取了2种目前在帧内编码

具有代表性的算法进行比较。其中文献[9]是目前机

器学习方法中最具代表性的算法，文献[14]是采用

卷积神经网络的代表性算法。在检验所提模型性能

时，采用提出算法相对于原始HM16.5编码算法的

时间节省百分比来衡量编码复杂度的降低程度，可

用式(8)表示，并采用了Bjøntegaard比特率差值

(Bjøntegaard Delta Bit Rate, BDBR)和Bjøntegaard
峰值信噪比差值(Bjøntegaard Delta Peak Signal-
to-Noise Rate, BD-PSNR)对视频编码性能进行评

定[19]。其中，BDBR表示在同样的客观质量下，两

种方法的码率节省情况，BD-PSNR表示在给定的

同等码率下，两种方法的亮度峰值信噪比的差异。

∆T =
TProposed − THM−16.5

THM−16.5
× 100% (8)

3× 10−4

此外，本文是基于Tensorflow深度学习框架实

现所有深度学习方法。在模型训练中使用Adam优

化算法 [ 2 0 ]进行参数优化，并设置初始学习率为

, 0.9的1阶矩估计的指数衰减率和0.999的
2阶矩估计的指数衰减率为默认超参数，同时采用

学习率衰减和Dropout优化技术避免模型过拟合。

非线性激活函数使用Leaky-ReLU函数。 
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4.2  结果分析与讨论

表1和表2分别展示了MLFT-CNN在CPH-Intra
测试集和HEVC标准测试序列上的编码复杂度下降

程度和编码性能差异。由表1可知，在QP值为22,
27, 32, 37时，MLFT-CNN在编码复杂度上分别平

均降低了68.51%, 73.34%, 74.28%, 76.56%，与文

献[9]和文献[14]方法相比，MLFT-CNN算法编码复

杂度下降得更多。需要说明的是，文献[14]虽然也

为利用深度卷积神经网络的编码复杂度降低算法，

且其在网络模型的构建上，参数更少，但由于其在

判别是否需要从64×64分裂到32×32时，需要进行

∆T

∆T

RDO搜索，所以其在编码复杂度降低性能上不如

MLFT-CNN。此外，文献[14]和本文所提出的MLFT-
CNN对于不同的序列，其 的标准差都小于

平均值的1/10，可以证明在降低编码复杂度性

能上两种算法都有着较好的稳定性。为了更加直观

地对比3种算法在标准测试序列上的性能，图5(a)
展示了3种方法在不同QP值下的编码时间节省百分

比(中间值为平均值，上下的偏置为标准差)。从表1
中展示出来的算法性能差异在表2中得到进一步证

实，在不同QP值，不同标准视频测试序列上，平

均降低了70.96%的编码复杂度。

表 1  图像测试序列结果

训练集 分辨率 方法 BD-BR(%) BD-PSNR(dB)
∆T (%)

QP=22 QP=27 QP=32 QP=37

CPH-Intra

768×512

文献[9] 5.113 –0.343 –59.43 –54.70 –48.74 –44.83

文献[14] 2.885 –0.210 –54.97 –58.78 –61.78 –64.41

本文算法 1.71 –0.116 –65.18 –72.01 –72.07 –74.83

1536×1024

文献[9] 6.002 –0.374 –58.94 –54.85 –50.57 –50.95

文献[14] 3.134 –0.208 –55.84 –59.46 –62.43 –64.17

本文算法 1.63 –0.113 –66.98 –72.21 –71.10 –74.18

2880×1920

文献[9] 4.035 –0.207 –57.03 –52.79 –52.31 –59.51

文献[14] 2.130 –0.115 –59.95 –63.14 –68.07 –69.46

本文算法 1.3278 –0.075 –70.47 –74.67 –75.82 –77.59

4928×3264

文献[9] 4.630 –0.209 –58.02 –62.74 –65.30 –67.46

文献[14] 1.863 –0.086 –61.43 –65.27 –68.70 –71.00

本文算法 2.085 0.080 –71.42 –74.89 –78.11 –79.63

标准差

文献[9] 0.831 0.088 1.06 4.41 7.52 9.89

文献[14] 0.604 0.064 3.13 3.07 3.64 3.49

本文算法 0.312 0.093 2.93 1.55 3.27 2.53

最优值

文献[9] 4.035 –0.207 –59.43 –62.74 –65.30 –67.46

文献[14] 1.863 –0.086 –61.43 –65.27 –68.70 –71.00

本文算法 1.328 –0.075 –71.42 –74.89 –78.11 –79.63

平均值

文献[9] 4.945 –0.284 –58.36 –56.27 –54.23 –55.69

文献[14] 2.353 –0.155 –58.05 –61.66 –65.25 –67.26

本文算法 1.688 –0.096 –68.51 –73.45 –74.28 –76.56

表 2  HEVC标准测试序列结果

类别 序列名称 方法 BD-BR(%) BD-PSNR(dB)
∆T (%)

QP=22 QP=27 QP=32 QP=37

A

PeopleOnStreeet

文献[9] 9.627 –0.492 –52.12 –50.63 –37.79 –34.81

文献[14] 3.969 –0.209 –50.79 –53.87 –56.58 –61.15

本文算法 3.679 –0.216 –63.91 –67.38 –68.78 –70.86

Traffic

文献[9] 6.411 –0.304 –37.11 –25.36 –19.63 –33.38

文献[14] 4.945 –0.240 –53.86 –59.08 –63.54 –66.88

本文算法 3.225 –0.178 –75.45 –77.96 –79.7 –81.12
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由于编码复杂度的降低往往是通过牺牲编码质

量实现的，评价降低编码复杂度算法的好坏，还要

进行视频编码质量的比较。从表1和表2可以看出，

本文所提MLFT-CNN尽管在图像测试序列上BD-
BR平均增加1.688%，BD-PSNR平均造成–0.096
dB的性能下降。在HEVC标准测试序列BD-BR平
均增加 4.063%，BD-PSNR平均造成–0.227 dB的
性能下降，但在两种测试序列上性能都要优于文

献[9]和文献[14]。图5(b)和(c)分别给出了标准测试

序列不同类别BD-BR和BD-PSNR对比图。

综上所述，MLFT-CNN要优于上述两种算

法。之所以有这样好的性能表现，是因为本文提出

的网络结构，基于CU划分过程的先验信息能够更

好地拟合CU四叉树划分过程，因此能更好地学习

CU划分过程。

此外，在实验过程中发现各算法在图像测试序

列上的性能都要优于在标准测试序列上的测试结

果，原因在于CPH-Intra数据集中由风景、人物等

几类风格相似的图像组成的、纹理相似的CU会出

现在训练、测试以及验证集中，而在预测标准测试

续表 2

类别 序列名称 方法 BD-BR(%) BD-PSNR(dB)
∆T (%)

QP=22 QP=27 QP=32 QP=37

B

Cactus

文献[9] 7.533 –0.248 –38.37 –40.83 –43.61 –51.23

文献[14] 6.021 –0.208 –58.18 –61.01 –64.94 –67.78

本文算法 3.634 –0.141 –69.24 –74.67 –74.12 –73.69

ParkScene

文献[9] 3.630 –0.149 –41.69 –44.79 –59.98 –64.92

文献[14] 3.417 –0.135 –60.27 –65.10 –68.57 –70.16

本文算法 2.561 –0.113 –65.03 –70.62 –70.45 –71.46

C

BQMall

文献[9] 9.646 –0.486 –52.62 –42.97 –35.52 –37.12

文献[14] 8.077 –0.468 –47.08 –51.15 –53.26 –57.05

本文算法 6.14 –0.395 –62.09 –65.89 –65.86 –69.1

RaceHorses

文献[9] 7.220 –0.379 –46.46 –40.13 –41.49 –50.28

文献[14] 4.422 –0.264 –50.52 –59.30 –59.81 –63.15

本文算法 3.228 –0.217 –64.44 –71.22 –70.17 –72.47

D

BasketballPass

文献[9] 10.054 –0.546 –43.69 –41.03 –37.46 –36.69

文献[14] 8.401 –0.457 –60.24 –62.89 –64.31 –66.67

本文算法 4.489 –0.264 –74.99 –77.29 –77.81 –79.36

BlowingBubbles

文献[9] 6.178 –0.373 –57.15 –42.45 –25.73 –22.81

文献[14] 8.328 –0.463 –54.62 –60.45 –62.55 –65.48

本文算法 5.217 –0.315 –61.68 –65.97 –62.99 –66.43

E

FourPeople

文献[9] 9.077 –0.480 –53.52 –40.88 –26.12 –24.34

文献[14] 8.002 –0.439 –54.79 –59.79 –64.39 –67.17

本文算法 4.298 –0.258 –65.21 –69.51 –70.94 –71.98

Johnny

文献[9] 12.182 –0.474 –58.29 –60.21 –63.98 –70.70

文献[14] 7.956 –0.307 –62.92 –65.51 –67.71 –70.05

本文算法 4.162 –0.176 –72.02 –74.84 –75.35 –76.12

方差

文献[9] 2.444 0.127 7.68 8.76 14.24 16.18

文献[14] 2.013 0.127 5.04 4.51 4.78 4.08

本文算法 1.048 0.084 5.16 4.48 5.20 4.50

最优值

文献[9] 3.63 –0.149 –58.29 –60.21 –63.98 –70.70

文献[14] 3.417 –0.135 –62.92 –65.51 –68.57 –70.16

本文算法 2.561 –0.113 –75.45 –77.96 –79.7 –81.12

平均值

文献[9] 8.156 –0.393 –48.10 –42.93 –39.13 –42.63

文献[14] 6.354 –0.319 –55.33 –59.82 –62.57 –65.56

本文算法 4.063 –0.227 –67.41 –71.54 –71.62 –73.26
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序列中一些室内以及近距离场景图像的纹理信息时

预测准确度降低。因此，各算法在数据集上的表现

要优于HEVC标准测试序列。不过，MLTF-CNN
在标准测试序列上也有上佳的表现，证明了MLTF-
CNN能够更好地学习CU划分的深层特征，具有更

好的鲁棒性。 

5    结束语

本文提出了一种针对HEVC帧内编码模式下

CU划分表征矢量预测的MLFT-CNN网络，为高实

时性多媒体系统的视频编码应用要求提供了切实可

行的技术方案。主要贡献在于利用视频编码过程的

先验信息设计模型，其中提出的降分辨率特征提取

模块可有效减少模型参数，改进的通道注意力机制

提升了特征的纹理表达能力，设计的特征传递机制

强化了不同深度CU特征之间的关联性，并在此基

础上设计了具有分段表达能力的目标损失函数，多

管齐下共同加速了HEVC的帧内编码过程。通过实

验结果可以看出，本文提出的MLFT-CNN在图像

视频序列和HEVC不同级别的标准测试序列上都有

着卓越的性能表现，在标准测试序列上，编码复杂

度更是平均下降了70.96%，证明了本文算法的有效

性。此外，通过与其他算法比较，表明了本文所提

出的算法是一种有效深度融合编码过程先验信息的

CU划分结构预测模型，可有效缓解HEVC编码复

杂度与编码质量的内在矛盾，对于HEVC编码标准

在多媒体设备上的应用有着重要意义。
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