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基于卷积神经网络的虚拟现实视频帧内预测编码

刘月红１ 牛少华２ 神显豪１

１桂林理工大学信息科学与工程学院　广西 桂林５４１００４
２北京理工大学机电学院　北京１０００８１
　(９３５１７４７＠qq．com)

　
摘　要　为了提高虚拟现实视频帧内预测编码的性能,采用卷积神经网络算法进行视频帧编码单元(CodingUnit,CU)选择,从

而降低视频图像编码复杂度.首先设置量化参数,获取虚拟现实视频帧样本,接着构建图像编码树,然后建立卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)帧编码单元优化模型,将帧样本的图像亮度作为 CNN 的输入,结合图像率失真成本阈

值,通过训练获得帧编码单元的优化结果.采用 CNN训练优化,能够根据图像不同纹理度模块的帧内编码需求,获得不同深

度的编码树(CodingTreeUnit,CTU)结构及合适数量的 CU 模块.实验结果表明,通过合理设置卷积核尺寸和量化参数,相比

常用视频帧内预测编码算法,CNN算法能够获得更优的图像质量,在Balboa序列中的BD码率和编码时间分别为５６４８３．７６kbps
和３２０９．２４s.

关键词:帧内编码;虚拟现实;卷积神经网络;编码单元;卷积核尺寸
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VirtualRealityVideoIntraframePredictionCodingBasedonConvolutionalNeuralNetwork
LIUYueＧhong１,NIUShaoＧhua２andSHENXianＧhao１

１CollegeofInformationScienceandEngineering,GuilinUniversityofTechnology,Guilin,Guangxi５４１００４,China

２．SchoolofMechanicalandElectricalEngineering,BeijingInstituteofTechnology,Beijing１０００８１,China

　

Abstract　Inordertoimprovetheperformanceofvirtualrealityvideointraframepredictioncoding,convolutionalneuralnetwork

algorithmisusedtoselectvideoframecodingunit(CU)toreducethecomplexityofvideoimagecoding．Firstly,quantizationpaＧ

rametersaresettoobtainthevirtualrealityvideoframesamples,thentheimagecodingtreeisconstructed,andtheconvolutional

neuralnetwork(CNN)framecodingunitoptimizationmodelisestablished．Theimagebrightnessofframesamplesistakenas

theCNNinput,combinedwiththeimageratedistortioncostthreshold,theoptimizationresultsoftheframecodingunitareobＧ

tainedthroughtraining．UsingCNNtrainingoptimization,thecodingtree(CTU)structurewithdifferentdepthsandanapproＧ

priatenumberofCUmodulescanbeobtainedaccordingtotheintraframecodingrequirementsofdifferenttexturemodulesofthe

image．Experimentsshowthat,byreasonablysettingtheconvolutionkernelsizeandquantizationparameters,CNNalgorithmcan

obtainbetterimagequalityandlesscodingtimethancommonvideointraframepredictioncodingalgorithms．

Keywords　Intraframecoding,Virtualreality,Convolutionalneuralnetwork,Codingunit,Convolutionkernelsize

　

　　虚拟现实技术发展迅速,而虚拟现实视频对视频分辨率

要求较高,这给虚拟现实视频编码提出了更严格的要求.视

频图像数据的快速编码为虚拟现实视频的实时传输和通信提

供技术支持,在视频帧通信的帧内外编码研究过程中,帧内编

码的帧信号空间冗余去除效果优势明显,因此通过帧内预测,

对相邻帧信号的数据进行预测分析,可以有效提高帧内编码

效率.为了保证在提高通信编码效率的同时 仍 保 持 较 低

的率失真成本,帧内编码优化策略显得尤为重要[１].当前

的帧内预测编码分析主要集中在编码单元优化和预测模

型优化两个方面.本文的研究着重于编码单元的择优选

取,以解决图像样本中因纹理分布不均造成的差异化编码

需求问题,既考虑了平坦纹理模块的浅层编码树和少量编

码单元的确定,又考虑了纹理复杂的深层编码数和大量编

码单元的选取.



当前,关于 帧 内 预 测 编 码 分 析 的 研 究 较 多,Zhu等[２]

重点研究了复杂图像的快速帧内编码策略,并取得了一定

的效果,而 Yi等[３]则重点强调了帧内快速编码的优化效

率,两者均提高了帧内编码效率,但率失真成本性能优势

并不明显.本文从编码单元择优选取出发,将卷积神经网

络(CNN)用于编码单元的优化选取,避免了原始方法因为

多次迭代计算率失真成本而造成编码效率低的问题,通过

CNN训练有效提高了虚拟现实视频图像的 CTU 模 型 确

定及 CU 的获取.

１　帧内预测编码

帧内预测编码作为视频编码的一部分,有效去掉了图像

的空间冗余问题,帧内编码最重要的环节是编码单元(CU)的

划分和预测模式的选择[４],两者共同决定了图像帧编码的准

确率,通过对图像帧数据的合适编码和预测模式的选择,能够

提高帧数据通信的效率,降低视频编码失真度.

图像一般采用编码树(CTU)来 进 行 分 割,CTU 结 构

如图１所示[５],然后对 CTU 进行 CU 确定,而 CU 也可以

进一步细分 为 更 多 的 子 编 码 单 元,从 而 确 定 预 测 单 元 的

数量.

图１　CTU结构

Fig．１　CTUstructure

根据CTU结构,可以将图像分成不同大小的 CU,按照

这个方法,生成的树结构可划分为０~３共４层深度,那么根

据CTU结构,二维图像对应 的 平 面 图 形 划 分 结 构 如 图 ２
所示[６].

图２　CU结构

Fig．２　CUstructure

在对图像进行CU划分时,根据图像的纹理数据,像素平

坦的CU划分块较大,而像素复杂的区域 CU 划分较小,以此

避免因丢失重要的图像特征而造成编码后图像失真[７],因此

对图像数据的CU划分显得尤为重要.而视频流图像数据量

大,对CU的快速且精准划分提出了更高要求,深度学习算法

因此成为解决CU自动划分的重要手段.

在完成CU划分之后,接着进行每个 CU 的预测编码模

式选择,帧内预测根据 CU 内当前像素值来生成下次编码的

像素值,而在色度和亮度上采用预测模式实现帧内预测,其模

式结构如图３所示.

图３　帧内预测模式

Fig．３　Intraframepredictionmode

图３中,平面模式和 DC模式分别用于渐变和平坦图像

纹理,其他纹理均采用２－３４的方向预测模式[８].模式的选

择一般采用遍历方式,分别选择不同模式计算图像率失真成

本(RDＧcost),根据 RDＧcost的正向排序,选择排名靠前的预

测候选模式,并以最可能模式(MostProbableMode,MPM)

作为参照标准.

２　神经网络的帧内预测编码

帧内预测编码主要通过帧内的其他像素点预测帧内剩余

像素点,在图像数据的预测中,卷积神经网络更具优势,因此

本文采用卷积神经网络算法,用于帧内预测编码.

２．１　卷积神经网络算法

设文本样本集X＝(x１,x２,􀆺xN ),m 个像素样本属性特

征通过第l层卷积运算得[９]:

xlj＝f(∑
j∈m

xl－１∗klj＋blj) (１)

其中klj和blj分别表示第l层对特征j赋予的权重及偏置,∗
为卷积,f(􀅰)为:

f(z)＝ １
１＋e－z (２)

对 N 个样本的m 个特征进行卷积,卷积核尺寸(Kernel

Size)为h×w,按照式(３)进行[１０]:

g(x)＝ max
１≤k≤h×w

(xk) (３)

令 M＝N/(h×w),那么原样本X＝(x１,x２,􀆺xN )经过

卷积池化后重新得到的样本为X′＝(x１,x２,􀆺xM).

然后对X′进行转换运算[１１]:

xl
j＝f(∑

M

i＝１
aij(xl－１

i ∗kl
i)＋bl

j)

s．t．∑aij＝１,　０≤aij≤１
(４)

根据式(４)得到CNN的所有连接层,最后选择分类器预

测样本类别.

设第k个节点的输出和实际值分别为yk 和dk,误差项δk

表示为:

δk＝(dk－yk)yk(１－yk) (５)

假设第l层和第l＋１层分别包含L 和P 个节点,则第l

８２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



层节点j的误差为[１２]:

δj＝hj(１－hj)∑
P

k＝１
δkWjk (６)

其中,hj 为输出,Wjk 为神经元j 到第l＋１层神经元k的权

重,更新方法为:

Δwjk(n)＝ η
１＋N

(Δwjk(n－１)＋１)δkhj (７)

其中,η为学习率.

偏置Δbk(n)的更新方式为:

Δbk(n)＝ α
１＋N

(Δbk(n－１)＋１)δk (８)

其中,α为偏置更新步长,一般α＝１.调整后的权重为:

wjk(n＋１)＝wjk(n)＋Δwjk(n) (９)

调整后的偏置为:

bk(n＋１)＝bk(n)＋Δbk(n) (１０)

所有节点的误差E为:

E＝１
２ ∑

M

k＝１
(dk－yk)２ (１１)

当E满足设定的阈值,迭代停止,获得稳定的CNN模型.

２．２　帧内编码流程

选择CNN算法对CTU进行 CU 划分,首先将图像帧的

亮度作为CNN输入,通过CNN运算,输出CTU深度等级;其

次根据不同的CTU深度分别计算RDＧcost;然后确定参与预测

编码的CU;最后进行预测编码.其主要流程如图４所示.

图４　CNN的帧内预测编码流程

Fig．４　IntraframepredictioncodingprocessofCNN

３　实例测试

为了验证虚拟现实视频的帧内预测编码性能,采用 CNN
算法对帧内编码预测性能进行测试.首先采用不同的卷积核

尺寸对帧内预测编码的准确率进行测试,接着采用不同的帧

内预测编码进行实例测试.实验数据集为JVET提供的标准

测试序列,具体如表１所列.构造训练集的方法是将视频文

件转换成图片文件,在加标签后把数据存储到 pkl文件中.

直接采用 HEVC的CTU划分结果为label.软件为 HM１６．７
和 matlab２０１９.

表１　测试序列

Table１　Testsequence

编号 名称

１ DrivingInCity
２ AerialCity
３ Balboa
４ Broadway
５ Landing

在对测试图像进行帧提取时,选择的量化参数(QuantiＧ

zationParameter,QP)值分别为[２２,２７,３２,３７],图像质量评

价标准为 PSNR和 WSＧPSNR,用ΔT 来表示相比 HM 软件

原始算法的编码时间减少率.

３．１　不同卷积尺寸的预测性能

测试的分辨率为４K,采用不同kernelsize的 CNN 结构

分别对表１中的５个样本进行测试,验证其视频编码质量和

编码时间,结果如表２－表４所列.

表２　编码性能(卷积核２×２)

Table２　Codingperformance(convolutionkernel２×２)

数据集 QP PSNR/dB WSＧPSNR/dB ΔT/％

DrivingInCity

２２ ４５．６７ ４４．８２ ３４．６１
２７ ４２．３４ ４１．７５ ３８．３５
３３ ３９．８６ ３９．１６ ４１．２４
３７ ３５．６２ ３４．９８ ４４．１７

AerialCity

２２ ４３．３１ ４２．７７ ２５．４４
２７ ４０．９６ ４０．０１ ２８．３９
３３ ３８．２４ ３７．６２ ３２．２７
３７ ３５．８５ ３５．０３ ３４．１２

Balboa

２２ ４６．９７ ４６．２２ ３５．１３
２７ ４２．８０ ４２．１０ ３８．５３
３３ ３９．４７ ３９．１１ ４１．６７
３７ ３６．３７ ３５．９６ ４３．２７

Broadway

２２ ４６．５２ ４６．０６ ３５．９１
２７ ４２．３９ ４２．１２ ３８．６６
３３ ３９．１１ ３８．７５ ４１．８５
３７ ３５．６２ ３５．０１ ４３．９８

Landing

２２ ４５．６７ ４５．２３ ３３．８７
２７ ４２．２３ ４１．８９ ３５．９４
３３ ３９．７１ ３９．１２ ３８．３４
３７ ３６．５２ ３６．０７ ４０．１２

表３　编码性能(卷积核３×３)

Table３　Codingperformance(convolutionkernel３×３)

数据集 QP PSNR/dB WSＧPSNR/dB ΔT/％

DrivingInCity

２２ ４５．５３ ４４．８０ ３７．１８
２７ ４２．３１ ４１．７３ ３９．１２
３３ ３９．８０ ３９．１２ ４３．０６
３７ ３５．６２ ３４．９３ ４６．２２

AerialCity

２２ ４３．３０ ４２．７５ ２７．３１
２７ ４０．９５ ３９．９７ ２９．２２
３３ ３８．２２ ３７．６０ ３３．５８
３７ ３５．８３ ３５．０１ ３５．６２

Balboa

２２ ４６．９６ ４６．１７ ３５．８３
２７ ４２．８０ ４２．０６ ３９．２１
３３ ３９．４５ ３９．１０ ４２．２４
３７ ３６．３５ ３５．９３ ４４．１８

Broadway

２２ ４６．５０ ４６．０３ ３６．３１
２７ ４２．３６ ４２．１０ ３９．２４
３３ ３９．０８ ３８．７２ ４２．５６
３７ ３５．５８ ３４．９７ ４４．３２

Landing

２２ ４５．６５ ４５．２１ ３４．６９
２７ ４２．２０ ４１．８６ ３７．１１
３３ ３９．６８ ３９．１１ ３９．１４
３７ ３６．５０ ３６．０３ ４１．２４
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表４　编码性能(卷积核４×４)

Table４　Codingperformance(convolutionkernel４×４)

数据集 QP PSNR/dB WSＧPSNR/dB ΔT/％

DrivingInCity

２２ ４３．２１ ４３．１６ ３９．４３
２７ ４０．０７ ３９．２５ ４０．８６
３３ ３７．７５ ３７．０６ ４４．２１
３７ ３２．６２ ３２．０３ ４６．９３

AerialCity

２２ ４０．８３ ３９．７７ ２９．４８
２７ ３７．９６ ３７．０１ ３０．６３
３３ ３５．３８ ３４．７９ ３４．７７
３７ ３２．２２ ３２．０８ ３７．５９

Balboa

２２ ４３．３８ ４３．１２ ３６．２４
２７ ３９．２７ ３９．０６ ４０．１６
３３ ３４．６２ ３４．２１ ４３．７５
３７ ３１．５８ ３１．４４ ４５．２１

Broadway

２２ ４１．７８ ４１．３１ ３７．１９
２７ ３８．５６ ３８．２４ ４０．２６
３３ ３５．８３ ３５．１２ ４３．０５
３７ ３２．８０ ３２．２７ ４５．１１

Landing

２２ ４０．２１ ３９．９８ ３５．２７
２７ ３７．９３ ３７．８５ ３７．９６
３３ ３４．６７ ３４．５３ ４０．９７
３７ ３２．４７ ３２．１５ ４２．１５

从表２－表４可以看出,帧提取量化参数 QP 对图像

编码性能影响较大,其原因是,QP 越小,帧提取频次越高,

因此可以获得更多的图像像素特征,编码粒度越小,对图

像细节问题的编码更有效;但是编码时间和编码存储空间

成本越高,而 QP 越小会导致编码的比特数越多,而且编

码时间变长,不论 CNN 的卷积核尺寸大或小,QP 对编码

质量的影响较小.从表中还可以看出,在相同卷积核尺寸

下,相比 HM 原始算法,不同的QP 值对 CNN 的虚拟现实

帧内预测编码时间的影响明显,QP 越大,编码预测时间更

短,这是因为更多的帧数据参与了预测编码运算,消耗了

更多时间.

横向对比卷积核尺寸,在相同的 QP条件下,卷积核尺寸

与视频编码的PSNR 和 WSＧPSNR 值成反比,其原因是,卷

积核尺寸小,参与CU划分的图像亮度像素更多,图像编码失

真度低;而尺寸增大后,卷积粒度也增大,减少了图像重要特

征属性参与卷积及转换运算的机会.卷积核尺寸为３×３时

的PSNR和 WSＧPSNR 比２×２时略微减小,但是其ΔT 性

能却得到了较大提升;而相比卷积核尺寸为３×３时,４×４时

的PSNR和WSＧPSNR 值明显减小,因此本文选择卷积核尺

寸３×３进行CNN的帧内预测编码.

３．２　不同算法的编码质量对比

为了进一步验证CNN 算法的 CU 划分及其对整个帧内

预测编码质量的影响,分别采用决策树[１３]、随机森林[１４]、神

经网络[１５]和CNN算法进行性能测试,所有算法均取 QP＝

２２,其帧内编码测试性能结果分别如表５和表６所列.

从表５可知,对于５种测试序列,CNN 的帧内编码性能

均表现出了最优的PSNR和WSＧPSNR 性能,其中在Balboa
序列中的 帧 内 编 码 PSNR 和 WSＧPSNR 值 最 高,分 别 为

４６．９７dB和４６．２２dB;在相同测试序列中,经过 CNN 帧内编

码后的质量最佳,神经网络和随机森林次之,决策树算法最

差,在 AerialCity和Landing测试序列中,两者的编码质量非

常接近.

表５　４种算法的PSNR和WSＧPSNR 值

Table５　PSNRandWSＧPSNRvaluesoffouralgorithms

数据集 算法 PSNR/dB WSＧPSNR/dB

DrivingInCity

决策树 ３３．９５ ３１．５６
随机深林 ４１．８１ ３９．６２
神经网络 ４２．１２ ４０．８６
CNN ４５．６７ ４４．８２

AerialCity

决策树 ３４．２５ ３２．４４
随机深林 ３９．７８ ３８．６７
神经网络 ３９．６１ ３８．６１
CNN ４３．３１ ４２．７７

Balboa

决策树 ３８．５６ ３７．３８
随机深林 ４１．２６ ４０．６７
神经网络 ４３．３２ ４２．１９
CNN ４６．９７ ４６．２２

Broadway

决策树 ３９．５１ ３９．１６
随机深林 ４２．８３ ４２．０９
神经网络 ４４．０１ ４３．２５
CNN ４６．５２ ４６．０６

Landing

决策树 ３７．３４ ３６．８３
随机深林 ４２．５５ ４１．９８
神经网络 ４２．８２ ４２．２７
CNN ４５．６７ ４５．２３

表６　BD码率和编码时间

Table６　BDbitrateandcodingtime

数据集 算法 BD码率/kbps 编码时间/s

DrivingInCity

决策树 ４９２３１．８３ ２８２１．０３
随机深林 ５６３１７．３２ ３３０１．１７
神经网络 ５５６１７．３５ ３１２５．７８
CNN ５６４８３．７６ ３２０９．２４

AerialCity

决策树 ６９３４７．２５ ３０２１．５６
随机深林 ８５１６７．８５ ３５８２．３２
神经网络 ８５３９５．３３ ３５２７．４６
CNN ８６０１０．８２ ３６０８．７３

Balboa

决策树 １２１４１３．８２ ３５２３．０２
随机深林 １８２３１１．３４ ４１７２．５５
神经网络 １７８３５６．９８ ４２８０．２１
CNN １８３７２３．５６ ４３２２．６７

Broadway

决策树 １７６６２４．０９ ４６２３．１８
随机深林 ２１１０７９．４７ ５３７９．６６
神经网络 ２１０８３５．２１ ５４００．９３
CNN ２１１２１４．０５ ５４２３．８５

Landing

决策树 ８９３２４．５６ ４６０９．３７
随机深林 １０１２３４．７２ ５３０７．４９
神经网络 １０００６０．３８ ５２００．８３
CNN １０１１９０．９２ ５２２１．６８

３．３　不同算法的编码效率对比

以 WSＧPSNR为基准,进一步对比４种算法的帧内编码

效率,对BD码率和编码时间进行测试,其统计结果如表６所

列.从表６可知,在相同条件下即QP＝２２时,本文算法与随

机森林、神经网络算法的BD码率和编码时间非常接近,决策

树算法最少,表明决策树算法最节省编码空间与时间,但是其

视频质量最差.综合而言,在 QP相同的条件下,在 BD码率

和编码时间相差不大时,CNN算法的视频编码质量最好.

结束语　采用CNN算法进行虚拟现实视频图像帧内预

测编码单元的选取,可以有效缩短因频繁计算率失真成本的

时间,并且获得更优的帧内编码单元,为帧内预测编码提供更

有价值的编码模块,提高预测编码的有效性.相比常用图像

预测编码算法,本文算法的 PSNR 和 WSＧPSNR 性能更优.

后续研究将着力于解决预测模式优化问题,通过深度学习
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算法,选择更优的编码单元预测方向模式,以进一步提高虚拟

现实视频的帧内编码预测性能.
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