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摘   要：深度神经网络(DNN)已被广泛应用到高效视频编码(HEVC)编码树单元(CTU)的深度划分中，显著降低

了编码复杂度。然而现有的基于DNN的CTU深度划分方法却忽略了不同尺度编码单元(CU)间的特征相关性和存

在着分类错误累积等缺陷。基于此，该文提出一种多尺度多输入的互补分类网络(MCCN)来实现更高效且更准确

的HEVC帧内CTU深度划分。首先，提出一种多尺度多输入的卷积神经网络(MMCNN)，通过融合不同尺度

CU的特征来建立CU间的关联，进一步提升网络的表达能力。然后，提出一种互补的分类策略(CCS)，通过结合

二分类和三分类，并采用投票机制来决定CTU中每个CU的最终深度值，有效避免了现有方法中存在的错误累积

效应，实现了更准确的CTU深度划分。大量的实验结果表明，该文所提MCCN能够更大程度降低HEVC编码的复

杂度，同时实现更准确的CTU深度划分: 仅以增加3.18%的平均增量比特率(BD-BR)为代价，降低了71.49%的平

均编码复杂度。同时，预测32×32 CU和16×16 CU的深度准确率分别提升了0.65%～0.93%和2.14%～9.27%。
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Abstract: Deep Neural Networks (DNN) have been widely applied to Coding Tree Unit(CTU) partition of

intra-mode High Efficiency Video Coding(HEVC) for reducing the HEVC encoding complexity, however,

existing DNN-based CTU partition methods always neglect the correlation of features between Coding Units

(CU) at different scales and suffer from the accumulation of classification errors. Therefore, in this paper, a

Multi-scale-multi-input Complementation Classification Network (MCCN) for faster and more accurate CTU

partition is proposed. First, a Multi-scale Multi-input Convolutional Neural Network (MMCNN) is proposed,

which builds up the correlation of features between CUs at different scales by fusing multi-scale CU features.

Therefore, our MMCNN possess more powerful representation abilities. Second, a Complementary Classification

Strategy (CCS) is proposed, in which the final depth prediction results for each CU are determined by

combining the results of multi-classification with the results of binary classification and triplex classification

with the voting mechanism. The proposed CCS avoids the accumulation of classification errors and achieves

more accurate CTU partition. Extensive experiments demonstrate that our MCCN achieves lower HEVC

encoding complexity and more accurate CTU partition: reduce the average encoding complexity by 71.49% only

at the cost of a 3.18% average Bjøntegaard Delta Bit-Rate(BD-BR). And the average accuracies of 32×32 CU

depth prediction and 16×16 CU depth prediction are increased by 0.65%～0.93% and 2.14%～9.27% respectively.
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1    引言

高效的视频编码(High Efficiency Video Co-
ding, HEVC)[1]作为新一代的混合编码模型提出了

编码树单元(Coding Tree Unit, CTU)和35种预测

模式，虽然能够在同等感知视频质量的基础上实现

比H.264/AVC视频编码标准[2]降低约50%的视频码

率，但同时也导致HEVC的编码复杂度极大，尤其

是针对CTU深度的划分[3]。现有提升CTU深度划分

效率的方法主要分为两大类：基于启发式的方法和

基于深度学习的方法。启发式的方法是通过人为提

取图像中的纹理特征或者人为设置某些规则来提前

终止CTU的深度划分，从而达到降低复杂度的目的。

但是这种人为的方式是几乎不可能找到一种普适性

的规则来满足所有编码单元(Coding Unit, CU)的。

近年来，卷积神经网络(Convolutional Neural

Network, CNN)已经被广泛用于优化HEVC帧内模

式的CTU深度划分中。虽然基于CNN的深度预测

方法能够通过自主学习CTU中CU的结构来做出对

应的划分决策。但是，一方面，现有的基于CNN

的深度预测方法几乎都是采用串联的二分类策略

(Serial Binary Classification Strategy, SBCS)来决

定CTU的划分结果，不可避免地会导致严重的错

误累积效应：上层的分类错误会直接影响到下层的

分类结果。另一方面，现有方法几乎都只考虑了单

一尺度的输入，忽略了不同尺度CU之间特征的相

关性。

基于上述分析，针对现有方法的缺陷，本文提

出一种多尺度多输入的互补分类网络(Multi-scale-

multi-input Complementation Classification Net-

work, MCCN)来实现更高效和更准确的HEVC帧

内CTU深度划分。本文所提MCCN能够被端到端

地训练，其贡献主要体现在以下几个方面：

(1)本文提出一种新颖的多尺度多输入卷积神

经网络(Multi-scale Multi-input Convolutional

Neural Networ, MMCNN)。同时将多个量化参数

(Quantization Parameter, QP)值(22, 27, 32和37)

和多个不同尺度的CU图像块作为输入，通过融合

不同尺度CU之间的特征信息，进一步提升了网络

的特征提取能力和表达能力，极大提升了HEVC帧

内CTU深度划分的效率。

(2)不同于现有方法的SBCS，本文提出一种互

补的分类策略(Complementary Classification
Strategy, CCS)。首先，创建两个MMCNN来分别

预测CTU中每个32×32的CU的深度(三分类)和判

断每个16×16的CU是否需要划分(二分类)，然后，

综合考虑三分类和二分类的结果，并采用投票机制

来决定每个CU的最终深度结果。通过结合多分类

和投票机制，CCS中的三分类和二分类很好地实现

了分类结果的相互互补，很好地避免了现有方法中

存在的错误累积效应，较大提升了CTU中CU深度

预测的准确性。 

2    相关工作

为了有效降低HEVC帧内编码的复杂度，人们

提出了大量的基于启发式的和基于深度学习的提升

CTU深度划分效率的方法。

Zhao等人[4]采用低成本的哈达马成本(Hadam-
ard cost)来作为终止CU划分的标准。Kim等人[5]提

出了一种高效的基于CU中高频关键点数量的CU划

分方法。Zhang等人[6]提出了一种基于梯度的机器

学习粗模式决策和RD优化算法。Jamali等人[7]提出

了一种针对帧内模式的率失真优化(Rate Distor-
tion Optimization, RDO)成本预测方法和一种基于

梯度的模式筛选方法。Jamali等人采用Prewitt算
子来从候选模式列表中筛选出方向相关的模式。

Amna等人[8]使用了一种基于支持向量机(Support
Vector Machines, SVM)的方法，通过设置相关特

征以有效预测CU的深度划分，降低了HEVC的编

码复杂度。Werda等人[9]提出基于SVM和梯度的快

速CU分区和帧内预测模块。

近年来，CNN已经被广泛用于优化HEVC帧内

模式的CTU深度划分中。Yu等人[10]提出了一种基

于CNN的二分类CTU深度划分方法，并且对所有

深度的CU采用相同的网络架构。Li等人[11]针对不

同深度的CU设计了不同的神经网络以实现更具针

对性的CU深度预测。Xu等人[12]提出了一种早期停

止卷积网络(Early Terminated Hierarchical CNN,
ETH-CNN)来进行分等级的CU深度地图预测以降

低复杂度。Li等人[13]提出了一种基于CNN的速率失

真优化算法。Qin等人[14]提出了一种改进的视觉几

何小组网络(Visual Geometry Group Network,
VGGNet)来替代暴力搜索策略，有效降低了帧内

编码复杂度。Feng等人[15]提出了一种面向HEVC帧

内编码的CNN快速CTU深度划分方法。Hari等人[16]

采用不同大小的卷积核来预测CTU的深度地图。

Lorkiewicz等人[17]提出了一种预训练的神经网络来

预测CTU的深度地图。Feng等人[18]提出了一种基
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于CNN的HEVC帧内深度范围预测网络，并仅在预

测的深度范围内执行 率失真代价(Rate Distortion
cost, RDcost)计算来减少RDcost的计算次数。Li等
人[19]提出了一种端到端的快速算法，以辅助帧内编

码中CTU的结构划分决策。Imen等人[20]基于LeN-
et-5和AlexNet，有效降低了检查所有块决策候选

者的计算时间。Yao等人[21]构建了一种基于CNN的

双网络模型，在确定最优CU划分模式的同时获得

CU分区的最佳RD估计。Linck等人[22]提出了3个基

于VGGNet的CNN来预测HEVC的CU块的四叉树

深度。Amna等人[23]提出了一种基于CNN的方法以

降低HEVC编码的复杂性。Jia等人[24]提出一种编

码单元划分和特征向量预测的多层特征传递卷积神

经网络，降低了视频编码的复杂度。Zuo等人[25]使

用线性回归网络预测RDcost，创建了一个分区模

式的映射集，显着降低了编码复杂性。Wu等人[26]

引入基于频率的神经网络，通过在频域学习的方式

来降低HEVC编码复杂度。 

3    本文所提多尺度多输入互补分类网络

本文采用HEVC帧内编码中的通用规定：CTU
的大小为64×64，而CTU中CU的大小则根据其深

度的不同分别为64×64, 32×32, 16×16和8×8，其

对应的深度分别用0, 1, 2和3来标记。 

3.1  互补分类策略(CCS)
为了实现更准确的深度划分，本文提出一种新

颖的互补分类策略 (CCS )。首先分别将每个

64×64的CTU进行16×16和32×32两种不同的划

分，得到两幅不同的分块图(如图1所示)：本文用

Imageblock16来表示以16×16为单元的划分图；用

Imageblock32来表示以32×32为单元的划分图。然

后，针对 Image b l o c k 1 6，采用本文提出的二分

类MMCNN(详见3.2节)对其中的每个16×16 CU
进行是否需要被进一步划分的二分类预测。针对

Imageblock32，采用本文提出的三分类MMCNN(详
见3.2节)对其中的每个32×32 CU进行三分类的深

度预测。

在得到了每个16×16 CU的二分类结果和每个

32×32 CU的三分类结果之后，本文综合考虑二分

类和三分类的结果，采用投票机制来决定64×64的
CTU中每个CU的最终深度。本文投票机制的算法

流程为：对于每个64×64的CTU而言，(1)首先参

考Imageblock32中每个32×32 CU的三分类结果，如

果其中的3个或3个以上32×32 CU的深度都被预测

为0，则认为这整个64×64的CTU的深度也为0，即

不需要划分；否则判定该64×64的CTU会被划分为

4个32×32的CU。(2)如果该64×64的CTU被判定为

需要划分，那么针对Imageblock32中深度分类为0或
1的32×32而言，本文将再查看Imageblock32中对应

位置上4个16×16 CU的二分类结果，如果4个
16×16块的二分类结果中有且仅有1个16×16块的分

类结果是需要被划分，则忽略该16×16块的分类结

果，判定该32×32的CU不需要被划分；否则判定

该32×32的CU需要被划分为4个16×16的CU，且其

中每个16×16 CU是否需要被划分也是由二分类

MMCNN中相同位置上16 × 16 CU的二分类结果

来决定。(3)如果该64×64的CTU被判定为需要被

划分，那么针对Imageb lo ck32中深度预测为2的
32×32的CU而言，则判定该32×32的CU是肯定要

被划分为4个16×16的CU，且其中每个16×16
CU是否需要被划分也是由二分类MMCNN中相同

位置上16×16 CU的二分类结果来决定。

 

 
图 1 本文所提CCS
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由以上分析可知，本文提出的CCS采用了投票

机制来融合二分类和三分类的预测结果，很好实现

了多种分类结果的互补，可以综合利用这两种分类

信息来有效降低单个网络的分类错误对最终结果的

影响，很好地避免了现有方法中存在的错误累积效

应，较大提升了CTU深度划分的准确性。 

3.2  多尺度多输入卷积神经网络(MMCNN)
除了以上的分类策略之外，现有的基于CNN

的CTU深度划分方法还忽略了不同尺度CU之间的

特征关联。基于此，本文提出一种多尺度多输入卷

积神经网络(MMCNN)，并配合CCS，设计了两种

MMCNN：针对16×16 CU的二分类MMCNN(如图2
所示)和针对32×32 CU的三分类MMCNN(如图3所
示)。接下来，将以二分类MMCNN为例进行详细

的论述。

如图2所示，首先，在输入端二分类MMCNN
采用了多尺度多输入的策略：共3级输入，每一级

分别对应不同尺寸的CU：将64×64的CU输入到第

1级，同时将该64×64 CU中所有的32×32 CU和所

有的16×16 CU分别输入到第2级和第3级。并且在

第1级的输入中，本文还将不同的QP分别与64×
64的CU进行拼接：每个QP值均与同一个64×64的
CU进行通道维度的拼接，组成一个64×64×2的张

量输入到第1级中。本文同时考虑了4个不同的

QP值，即每个64×64的CU分别与不同的QP值进

行通道维度的拼接，依次输入到网络的第1级中。

其次，对于具体的网络结构而言，在第1级
中，针对64×64的CU，本文首先采用了一个步长

为1、卷积核为5×5的卷积层来提取64×64 CU中的

浅层特征，并在该卷积层之后执行1次2×2的最大

池化操作来提取每个2×2区域内最显著的特征，在

保留显著特征的同时实现降维，将特征图的分辨率

降为32×32；然后再采用2个3×3的卷积层来进一步

提取细节特征，其中，第1个3×3卷积层的步长为

1，第2个3×3卷积层的步长为2，再次将特征图的

分辨率降为16×16。在第2级中，首先采用一个步

长为1的3×3的卷积层来提取32×32CU的特征，并

且同样在卷积层之后执行1次2×2的最大池化操

作，将第2级的特征图的分辨率降为16×16，并将

提取的32×32CU中的显著特征与第1级的16×16特
征图在通道维度上进行拼接，然后，将拼接后的特

征图再经过1个3×3的卷积层和1个2×2的最大池化

操作，将拼接特征图的分辨率降为8×8，实现

64×64 CU特征与32×32 CU特征的融合。在第3级
中，首先采用一个步长为1的3×3卷积层和一个2×2
的最大池化层将输入的16×16 CU映射为8×8的特

征图，并与第2级中的8×8特征图再次进行通道维

度上的拼接，然后将再次拼接后的特征图经过2个

 

 
图 2 二分类MMCNN

 

 
图 3 三分类MMCNN
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步长为1的3×3卷积层和2个2×2的最大池化操作，

实现64×64CU特征、32×32 CU特征和16×16 CU
特征的融合，最终得到一个维度为2×2×64的特征

图。在以上基于卷积的特征提取过程中，每个卷积

层都采用参数化修正单元(Parametric Rectified
Linear Unit, PReLU)来作为非线性激活函数来抑

制特征中的负值成份。在完成了基于卷积的3级特

征提取和融合之后，本文采用5个连续的全连接层

对2×2×64的特征图进行进一步的特征提取和输出

最终的二分类结果。5个全连接层由4个隐藏层和

1个输出层组成，针对前3个隐藏层，将输入的QP
值与每个隐藏层的输出特征拼接到一起，一并输入

到下一个隐藏层。

三分类MMCNN与二分类MMCNN十分相似，

其区别仅是三分类MMCNN面向的是32×32的
CU，同时仅采用了4个全连接层且最后的输出为三

分类。二分类MMCNN和三分类MMCNN均采用交

叉熵作为其损失函数，如式(1)所示

L = − 1

N

N∑
n=1

[yni log2(p
n
i )] (1)

yn
i

pn
i

yn
i

pn
i

其中，在二分类MMCNN中，N表示16×16 CU的

数量， 和 分别表示每个16×16 CU真实的类别

和网络输出的类别。在三分类MMCNN中，N表示

32×32 CU的数量， 和 分别表示每个32×32 CU
真实的类别和网络输出的类别。对于二分类

MMCNN，i∈[0,1]，对于三分类MMCNN，i∈[1,2,3]。 

4    实验分析
 

4.1  数据集和评价指标

本文的实验中采用了数据集CPIH和JCT-VC，

并考虑了4种不同的QP值：22,27,32和37。本文采

用分类准确率、编码时间节省率ΔT、增量比特率

(Bjøntegaard Delta Bit-Rate, BD-BR)和增量峰值

信噪比(Bjøntegaard Delta Peak Signal Noise Ra-
tio, BD-PSNR)4种指标来定量评估本文所提MC-
CN的性能。

ΔT表示本文所提方法相对于HEVC的时间节

省率，ΔT的计算如式(2)所示

∆T =
THEVC − Ttest

THEVC
(2)

其中，THEVC是HEVC编码所需的时间，Ttest是本

文采用方法所需的时间。

BD-BR的计算如式(3)所示

BD-BR =
1

∆D

Dh∫
Dl

(rtest − rHEVC) dD (3)

其中，Dh和D l分别为亮度范围的最大值和最小

值，ΔD=Dh–Dl；rtest和rHEVC分别表示测试方法

和原始HEVC方法的对应比特率。

BD-PSNR的计算如式(4)所示

BD-PSNR =
1

∆r

rh∫
rl

(Dtest −DHEVC)dr (4)

其中，r表示码率，Δr=rh–rl；Dtest和DHEVC分别

表示测试方法和HEVC方法的对应PSNR值 

4.2  实验设置

在训练阶段，针对二分类MMCNN和三分类

MMCNN采用相同的实验设置：训练共执行200次
epoch，批次大小设置为1 024，采用随机梯度下降

优化器(Stochastic Gradient Descent, SGD)，动量

设置为0.9，初始化学习率为0.01，并在每个epoch
之后以固定步长0.5×10–4进行下降。本文的所有实

验都是在Intel(R) Core(TM) i7-7820X CPU @
3.60 GHz和 NVIDIA GeForce RTX 2  080 Ti的
windows10 64位操作系统的计算机，以及Pyt-
orch深度学习框架上进行训练和测试的。 

4.3  本文所提方法的消融实验

MMCNN的有效性消融实验：为了能够准确评

估本文所提MMCNN的有效性，本文创建了两个模

型：MMCNN-NoQP和MMCNN-OneScale。其

中，MMCNN-NoQP不会将QP值输入到网络中；

MMCNN-OneScale则表示在二分类MMCNN-
OneScale和三分类MMCNN-OneScale中均只考虑

第1级的输入。

本文在JCT-VC的18个标准视频序列上将MC-
CN-NoQP,MCCN-OneScale和MCCN的平均BD-
BR和平均ΔT进行比较实验，其实验结果如表1所
示。如表1中的第1行和第2行所示，MCCN-NoQP
在平均BD-BR和平均ΔT两个方面均落后于MCCN：

不仅平均BD-BR增加了6.62%，而且需要消耗更多

的编码时间：平均ΔT减少了12.89%。如表1中的第

1行和第3行所示，MCCN-OneScale在平均BD-BR
和平均ΔT两个方面也都落后于MCCN：平均BD-
BR增加了8.32%，而平均ΔT反而减少了7.19%。表1
很好地证明了本文所提MMCNN的有效性。

CCS的有效性消融实验：移除CCS，将现有的

 

表 1  MMCNN的有效性消融实验(%)

模型 平均BD-BR 平均ΔT

MCCN 3.18 71.49

MCCN-NoQP 9.80 58.60

MCCN-OneScale 11.50 64.30
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串联二分类策略(SBCS)应用到MMCNN中：采用

图 2的二分类MMCNN来分别依次对 6 4×64 ,
32×32和16×16大小的CU进行是否需要划分的二分

类决策：首先训练一个针对64×64CU的二分类

MMCNN(命名为：二分类MMCNN64)来判断64×
64的CU是否需要划分，然后再训练一个针对

32×32 CU的二分类MMCNN32来判断32×32的
CU是否需要划分，最后训练一个针对16×16 CU的

二分类MMCNN16来判断16×16的图像块是否需要

划分。将二分类MMCNN+SBCS命名为MCCN-SBCS，
因此，比较MCCN-SBCS与MCCN之间的性能差异

能够准确评估本论文提出的CCS的有效性。

在CPIH的100张测试集上，将本文提出的

MCCN与MCCN-SBCS在64×64 CU, 32×32 CU和

16×16 CU上的深度划分准确率的平均值进行了比

较。如表2所示，本文提出的MCCN在64×64 CU,
32×32 CU和16×16 CU上的深度划分平均准确率

都高于MCCN-SBCS的平均准确率，分别提升了：

2.25%, 1.04%和3.98%。由此可见，本文提出的

CCS通过结合多分类和投票机制，很好地实现了三

分类和二分类结果的相互互补，有效避免了现有方

法中存在的错误累积效应，能够较大提升深度预测

的准确性。

除了深度划分的准确率之外，本文还在JCT-VC
上将所提MCCN与MCCN-SBCS在平均BD-BR和

平均ΔT上进行了比较，如表3所示。由表3可见，

MCCN-SBCS在平均BD-BR和平均ΔT两个方面也

都落后于MCCN：平均BD-BR增加了4.68%，平均

ΔT反而减少了4.49%。由此可见，本文提出的CCS
不仅能够有效提升深度预测的准确性，还能有助于

提升HEVC帧内CTU深度划分的效率。表2和表3很
好地证明了本文提出的CCS和投票机制的有效性。 

4.4  本文所提方法与前沿方法的比较

为了进一步验证本文所提方法的优越性，本节

首先将提出的MCCN与文献[12]和文献[15]在100张
CPIH测试集上进行深度划分准确率的比较(如表4
所示)；然后，再将提出的MCCN与近几年最具

代表性的7种方法：文献[11–17]在JCT-VC上进行

BD-BR和ΔT的比较(如表5所示)。
如表4所示，虽然本文提出的MCCN对64×64

CU的深度预测平均准确率略低于文献 [12]和文

献[15]，分别低了0.68%和0.88%，但是在32×32 CU
的深度预测和16×16 CU的深度预测上，本文提出

MCCN的平均准确率均高于文献[12]和文献[15]，
分别提升了0.65%～0.93%和2.14%～9.27%。因

此，该现象恰恰很好的证明了本文提出的MCCN中

的投票机制能够有效避免现有方法中存在的错误累

积效应：大块的分类结果不会接影响到对应小块的

深度划分。

表5所示为文献[11–17]的方法和本文提出的

MCCN在JCT-VC所有的18个标准视频测试集上的

平均BD-BR和平均比较。由表5可见，本文提出的

MCCN具有最低的平均编码复杂度：仅以增加

3.18%的平均BD-BR为代价，降低了71.49%的平均

编码复杂度。特别地，首先本文提出的MCCN在平

均BD-BR和平均ΔT两方面均优于文献[16]，不仅平

均ΔT提高了1.1%，而且BD-BR也下降了1.09%。

其次，与文献[11–15, 17]相比，虽然本文提出的MCCN
的编码复杂度实现了大幅的下降，平均ΔT分别提

高了9.24%, 9.64%, 7.44%, 11.78%, 5.94%和

10.86%。表4和表5很好地证明了本文提出的MC-
CN的优越性。 

 

表 2  消融实验：不同大小CU的深度划分平均准确率比较(%)

MCCN MCCN-SBCS

64 × 64 CU 90.30 88.05

32× 32 CU 87.55 86.51

16× 16 CU 89.69 85.71

 

表 3  MCCN和MCCN-SBC的平均BD-BR和平均ΔT比较(%)

模型 平均BD-BR 平均ΔT

MCCN 3.18 71.49

MCCN-SBCS 7.86 67.00

 

表 4  平均准确率比较(其中最好的性能已加粗标记)(%)

本文 文献[12] 文献[15]

64 × 64 CU 90.30 90.98 91.18

32× 32 CU 87.55 86.62 86.90

16×16 CU 89.69 80.42 87.55

 

表 5  所有方法在JCT-VC标准视频测试集上的平均BD-BR和平均ΔT比较(其中最好的性能已加粗标记)(%)

指标 本文方法
2017年 2018年 2023年 2022年 2021年 2022年 2021年

文献[11] 文献[12] 文献[13] 文献[14] 文献[15] 文献[16] 文献[17]

BD-BR 3.18 2.21 2.25 1.94 2.04 2.02 4.27 1.81

ΔT 71.49 62.25 61.85 64.05 59.71 65.55 70.39 60.63
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本文提出了一种多尺度多输入的互补分类网络

(MCCN)，能够在极大降低HEVC帧内编码复杂度

的同时实现更准确的CTU深度划分。不同于现有

的基于神经网络的学习方法，首先将多个QP值和

多个不同尺度的CU图像块同时输入到网络中，提

出了一种MMCNN来实现更高效的CTU深度划分，

同时还拥有更强的QP值泛化能力。其次，提出了

一种CCS，通过结合多分类和投票机制，很好地避

免了现有方法中存在的错误累积效应，实现了对不

同尺寸CU更准确的深度预测。大量的实验结果表

明，本文提出的MCCN仅以增加3.18%的平均比特

率为代价就降低了71.49%的平均编码复杂度，同时，

预测 的32×32CU和16×16CU的深度准确率分别平

均提升了0.65%～0.93%和2.14%～9.27%。将本文

提出的方法扩展到其它的编码方法中，如：H.266/
VVC等，将是本研究小组未来的工作重点。
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