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采用轻量级卷积神经网络的H.266/通用
视频编码跨分量预测
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(1.西北工业大学电子信息学院,710129,西安;
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摘要:为提高新一代通用视频编码标准(H.266/VVC)中色度帧内预测的准确度,提出了采用轻

量级卷积神经网络的跨分量预测方法。设计了亮度模块和边界模块,从亮度和色度参考样本中提

取特征。设计了注意力模块,构建当前亮度参考样本和边界亮度参考样本之间的空间关系,并应用

于边界色度参考样本生成色度预测样本。为降低编解码复杂度,设计网络在二维完成特征融合和

预测,优化了现有的同组参数处理不同块大小的训练策略。并且,引入宽度可变卷积,根据不同的

块大小调整网络参数。实验结果表明:与 H.266/VVC测试模型 VTM18.0相比,所提网络在Y
(亮度分量)、Cb(蓝色色度分量)、Cr(红色色度分量)上分别实现了0.30%、2.46%、2.25%的码率

节省。与其他基于卷积神经网络的跨分量预测方法相比,有效地降低了网络参数和推理复杂度,分
别节省了约10%的编码时间和19%的解码时间。
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Cross-ComponentPredictionforH.266/VersatileVideoCoding
BasedonLightweightConvolutionalNeuralNetwork
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Abstract:ToimprovetheaccuracyofintrachromapredictioninH.266/versatilevideocoding
(VVC),across-componentpredictionmethodbasedonlightweightconvolutionalneuralnetwork
wasproposedinthispaper.Thelumamoduleandchromamoduleweredesignedtoextract
featuresfromlumaandchromareferencesamples,andtheattentionmodulewasdesignedto
leveragetheattentionmechanismtoconstructthespatialcorrelationbetweenthecurrentluma
referencesamplesandtheboundarylumareferencesamples.Finally,theattentionmaskwas
appliedtotheboundarychromareferencesamplestogeneratechromapredictionvalue.Toreduce
theencodinganddecodingcomplexity,thefeaturefusionandpredictioninthenetworkwere
achievedintwodimensions,theexistingtrainingstrategywithsharedparameterstohandle
variableblocksizeswasimproved,andslimmableconvolutionswereintroducedtoadjustnetwork
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parametersaccordingtodifferentblocksizes.Theexperimentalresultsshowthattheproposed
algorithmachieved0.30%/2.46%/2.25%BD-ratereductionontheY/Cb/Crcomponent,respectively,

comparedwiththeH.266/VVCtestmodelVTM18.0.Comparedwithotherconvolutionalneural
networks-basedcross-componentpredictionmethods,theproposedmethodeffectivelyreducedthe
networkparametersandinferencecomplexity,saving10%encodingtimeand19%decodingtime.
Keywords:versatilevideocoding;cross-componentprediction;lightweightconvolutionalneural

network;attentionmechanism;slimmableconvolution

  近年来,随着互联网的迅速发展,4K/8K超高

清视频、高帧率视频、大动态范围视频、全景视频等

视频业务层出不穷,相关应用对高性能视频编码技

术的需求与日俱增。如何进一步降低编码比特率,
同时保持高视频质量,一直是学术界和工业界的研

究热点。新一代视频编码标准 H.266/通用视频编

码(versatilevideocoding,VVC)是最新的视频编码

标准之一,相比于上一代视频编码标准 H.265/高

效 视 频 编 码 (high efficiency video coding,

HEVC)[1],在保证相同视频图像质量的前提下,可
节省近50%的码率,满足了对高效视频压缩的需

求,并支持当今更广泛的媒体内容和新兴应用[2-4]。

H.266/VVC提高帧内编码效率的方法之一是

为亮度分量和色度分量引入独立的划分结构。由于

亮度块是在色度块之前编码的,所以编码的亮度信

息可以用于色度预测,以进一步减少分量之间的冗

余。为实现这一点,H.266/VVC利用了重构的亮

度信息进行跨分量预测。跨分量线性模型(cross-
componentlinearmodel,CCLM)[5]是一种有效的色

度分量编码工具,它建立了一个跨分量线性预测模

型,并将该模型应用于下采样的亮度重建样本来预

测色度。然而,简单的线性映射无法准确地表示分

量之间的关系,在预测复杂的情况下性能有限。
近年来,卷积神经网络(convolutionalneural

network,CNN)已成功用于跨分量预测[6-15]。文献

[6]首次提出了一种用于跨分量预测的混合神经网

络。基于此,文献[7]提出了变换域损失以获得更高

的预测性能。文献[8]研究了超参数的影响,并实现

了计算效率和压缩性能之间的平衡。文献[9]提出

在编码树单元(codingtreeunit,CTU)级别使用深

度神经网络进行跨分量预测。自注意力机制可用于

评估特定输入变量对输出的影响,文献[10]将这个

概念成功地扩展到跨分量预测,以评估每个边界参

考像素对当前块像素的影响。针对文献[10]中的方

法,文献[11]提出了使用单个模型预测不同块大小

数据的训练方法以减少模型数量。文献[12]提出了

空间信息细化,进一步提高了编码性能。文献[13]
提出了一个轻量级卷积神经网络实现了更低的编解

码复杂度。基于文献[13]中的方法,文献[14]提出

了样本自适应方法进一步提高性能,并提出了简化

卷积的方法进一步减少推理参数。
然而,上述方法中的网络是在高维空间完成亮

度和色度特征的融合,需要额外的卷积层将融合后

的特征映射到二维色度空间,复杂度较高。而且,上
述方法均采用单模型训练所有块大小,该策略虽然

可以节省总参数量,但大块和小块采用同样的参数

量并不合理。相对于大块,小块通常内容更为简单

且容易被预测,应采用更少的参数。本文提出了一

种基于注意力的轻量级卷积神经网络用于跨分量预

测,在保证网络预测性能的前提下显著降低了网络

参数量。并且,改变现有的同组参数处理不同块大

小的训练策略,提出了利用宽度可变卷积根据不同

的块大小调整网络参数,减少了小块的推理复杂度。
实验结果表明,与 H.266/VVC测试模型VTM18.0
相比,在相同重建视频质量下,本文所提出的方法在

在Y(亮度分量)、Cb(蓝色色度分量)、Cr(红色色度

分量)分量上可分别节省0.30%、2.46%和2.25%
的码率。与其他基于卷积神经网络的跨分量预测方

法相比,本文网络在提高色度编码性能的同时,实现

了更少的编解码时间。

1 相关研究

1.1 跨分量线性模型

YCbCr颜色空间的3个分量间存在相关性,去
除分量间的冗余可以进一步提高视频编解码性能。
视频编码中重建的亮度像素可以用于色度帧内预

测。文献[5]中首次引入了亮度和色度分量之间的

线性模型,其中线性模型的参数可以通过显式传输或

隐式推导获得。基于高效视频编码框架,文献[15]设
计了几种改进的色度亮度预测算法,称为跨分量预

测,具有优异的性能。文献[16]建议仅使用左邻居或

上邻居采样来推断线性模型,文献[17]中的工作提出
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了一种自适应模板选择方法来扩展相邻像素采样,其
中Cr分量可以从Y分量或Cb分量预测,或者从Y
分量和Cb分量进行预测。在文献[18]中,相邻像素

的加权和被用作当前色度像素的预测,其中加权因

子由亮度和色度之间的相关性确定。文献[19]对同

一位置的亮度块和色度块进行模板匹配,然后使用

匹配的亮度块的同一位置色度块作为当前色度块的

预测器。在文献[20]中,引入了一种使用亮度残差

信号来补偿色度残差信号的去相关方法。
为进一步提高跨分量线性模型的预测能力,在文

献[21-22]中,提出了多模型的CCLM(multi-model
basedcross-componentlinearmodel,MMLM)方 法。
该方法首先将当前块的重建亮度值划分为组,并将线

性模型应用于每组。其次,设计了更多的亮度下采样

滤波器。最后,提出了一种结合角度帧内预测和

CCLM预测的预测方法。文献[23]提出了多种梯度

下采样滤波器,利用亮度梯度构建与色度之间的梯度

线性模型。文献[24]提出了卷积跨分量模型,使用相

邻模板构建亮度和色度之间多对一的关系。

1.2 基于神经网络的跨分量预测

与简单的线性模型无法准确描述亮度和色度分

量之间的相关性相比,神经网络善于建模更复杂的

非线性映射,如图1所示。

图1 线性模型和神经网络建模对比

Fig.1 Comparison between linear modeling and neural
networkmodeling

文献[6]首次将混合神经网络引入色度帧内预

测,该网络利用卷积神经网络和全连接网络分别从

重构的亮度样本和相邻重构的亮度和色度样本中提

取特征。然后,将这两个特征进行融合以预测色度

样本。基于这种方法,文献[7]提出了一个变换域损

失函数,有利于熵编码过程。此外,文献[7]还研究

了超参数的影响,以实现计算效率和压缩性能之间

的平衡。文献[8]提出了一种不同的卷积神经网络,
它使用亮度和色度样本作为网络的两个模块的输

入。此外,针对基于网络的帧内预测模式,提出了一

种新的信令方案,并证实了绝对变换差分之和损失

函数对训练预测网络的好处。文献[9]提出通过更

深的神经网络和更多的参考像素来预测CTU级别

的色度,小于CTU的块将复制位于同一位置的预

测。CCLM的预测值被生成作为色度初始化,并且

编码失真水平被引入作为网络的输入。然而,这种

方法需要修改 VVC的编码和解码流程,因为该网

络是在CTU级别应用的,并且预测值需要传输到

编码单元级别。
注意力网络被广泛用于不同类型的深度学习任

务,以提高神经网络的性能。文献[10]首次提出一

种基于注意力的色度预测神经网络,该网络使用注

意力机制来建模参考样本和预测样本之间的空间关

系。该网络由4个模块组成。前两个模块(跨分量

边界模块和亮度卷积模块)从相邻的重构样本和并

置的重构亮度块中提取跨分量信息和亮度空间信

息。前两个模块的输出特征由第3个基于注意力的

模块融合,最后一个预测头模块产生色度预测值。
基于这项工作,文献[11]提出了一个多模型用于处

理可变的块大小并简化推理过程。此外,文献[11]
还提出了几种简化方案来进一步降低原始多模型的

复杂性,包括卷积运算的复杂性降低框架、使用稀疏

自动编码器的简化跨分量边界模块以及具有整数精

度近似的算法。为进一步改进色度预测,文献[12]
提出了两种基于现有注意力结构的空间信息细化方

案,包括增加下采样模块和位置图。文献[13]提出

了面向轻量级的卷积神经网络,并将Cb和Cr分量

分别进行预测,然而这样大大提高了编解码复杂度。
基于文献[13]中的网络,文献[14]提出了样本自适

应方法利用更多的边界参考样本以进一步提高预测

性能,还提出了简化卷积的方法进一步减少推理参

数以降低编解码复杂度。然而,上述方法的网络都

是在高维空间完成特征融合,再通过预测模块降维

以完成最终预测,且大块和小块均采用相同的参数

进行训练和推理,这导致网络设计和针对不同块大

小的训练策略都有进一步的简化空间。

2 采用轻量级卷积神经网络的H.266/
VVC跨分量预测

  本节首先详细介绍了所提出的跨分量预测网

络,然后提出了一种利用可变卷积训练不同块大小
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的策略,以降低复杂度。

2.1 基于注意力的轻量级卷积神经网络

基于注意力的轻量级卷积神经网络框架如图2
所示。该网络由边界模块、亮度模块、注意力模块组

成。与传统色度预测模式[25]不同,Cb和Cr分量的

边界样本一起输入。这样,两个色度分量只需要预

测一次,而不需要预测两次,可以显著降低推理复杂

度。此外,与其他色度预测网络不同,亮度和色度边

界样本是单独输入的,与文献[10-12]相比,这可以

更好地从不同的参考样本中提取特征,同时节省了

注意力模块的复杂度。与文献[13]和[14]相比,在
提取特征后直接映射到二维预测,不需要额外的预

测模块得到Cb和Cr分量的预测值,从而大大降低

了网络复杂度。

Sc、SY、X1、H1、F、G、M— 特征图;C@H ×W— 输出特征图

大小为通道C、高 H、宽W;d— 边界长度。

图2 基于注意力的轻量级卷积神经网络框架

Fig.2 Attention-basedlightweightconvolutionalneuralnetwork
framework

由于在视频编码中经常使用 YCbCr4∶2∶0
格式,因此在预测同一位置的色度块之前对重建的

亮度块进行下采样。值得注意的是,这里使用与

CCLM相同的传统下采样操作,并且下采样的亮度

块X∈ H×W 的大小设为H ×W。在色度预测的过

程中,拼接当前块的上边界和左边界作为亮度和色

度边界参考样本BY ∈ d、Bc∈ 2×d,其中d随着

编码顺序和块大小变化而变化,Y 是亮度分量,

c∈ {Cb,Cr}是当前色度分量。
边界模块和亮度模块并行地从边界参考样本和

同一位置的亮度参考样本中提取特征。边界模块被

分为两个分支,分别从亮度和色度边界参考样本中

提取亮度和色度特征。这种方法清楚地分离不同的

分量,直到最后的注意力模块,然后可以根据亮度图

更有效地包裹色度特征。每个边界分支的输出特征

图S∈ C×d 可以表示为

S(B,W,b)=ReLU(WB+b) (1)
式中:W ∈ 5×C×D 和b∈ C 代表5×1卷积的权重

和偏置,D为输入通道数;ReLU为激活函数修正线

性单元。
亮度模块并行地提取位于同一位置的亮度参考

样本X上的空间信息。使用步长为1的C维5×5卷

积层来获得亮度特征图X1 ∈ C×H×W,其在网络中

具有最大的卷积核大小。映射函数可以写成

X1(X,WY,bY)=ReLU(WYX+bY) (2)
式中:WY∈ 5×5×C 和bY∈ C 是5×5卷积的权重

和偏置。
注意力模块通过注意力机制对所有输入特征进

行融合,以获得融合特征。与文献[10-12]中融合当

前亮度块特征和跨分量边界特征的注意力模块不

同,注意力图是根据当前亮度块和亮度边界的特征

生成的。这种方法不仅可以更好地预测色度,还减

少了对齐特征维度(即1×1卷积)的计算需求。与

文献[13-14]中的方法类似,注意力模块将亮度参考

特征通过1×1卷积将映射到更小的空间,从而得

到F∈ J×b 和G∈ J×H×W,不同的是色度边界的特

征会直接映射到2维空间,从而得到H∈ 2×b,这样

可以在注意力模块直接完成最终的预测,而不需要

多余的卷积再来实现多维特征到2维的映射,从而

大大减少了参数量。然后,将F和G相乘得到注意力

图A=FTG,A∈ b×H×W。通过对A应用softmax函

数以生成注意力掩码M∈ b×H×W,表示每个边界位

置对当前块的影响。A中每个值的计算方式为

αj,i = exp(mj,i)

∑
b-1

i=0
exp(mj,i)

(3)

式中:j=0,…,H×W -1代表了预测块的样本位

置;i=0,…,b-1代表参考样本位置;mj,i 代表M
中每个值。通过运算X̂=HM,将掩码作用在色度边

界特征上,得到色度预测值X̂∈ 2×H×W。

2.2 宽度可变卷积

文献[11]提出了块独立的训练策略,可以使用

单个网络预测3种不同大小的块,文献[14]进一步

将这种方法运用在所有尺寸的块上。通常越小的块

越容易预测,所以预测小块可以使用比预测大块更

少的参数。文献[26]首次提出了宽度可变卷积的概
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念,针对不同硬件设备需要训练部署不同模型的问

题,只需要训练一个网络就可以根据实际硬件设备

的资源限制动态调整卷积宽度。文献[27-28]分别

将宽度可变卷积用于基于神经网络的图像压缩和

视频压缩,以改变码率失真的权衡并控制复杂度。
受这些文献的启发,本文提出采用宽度可变卷积

的方法来控制不同块大小所使用的参数量,在保

证性能的基础上极大减少了预测小块的推理复

杂度。
图3展示了具有不同数量活动通道的宽度可变

卷积。以色度边界分支和亮度分支为例,同样的模

型可以以多种不同的宽度(活动通道数量)运行,并
且模型变体的参数是共享的,允许实现精度和效率

之间的平衡。本文采用3种不同的宽度,1×代表使

用所有的通道,0.75×代表使用前75%的通道,0.5
×代表使用前一半的通道。

(a)边界模块的宽度可变卷积

(b)亮度模块的宽度可变卷积

图3 具有不同活动通道数量的宽度可变卷积

Fig.3 Slimmableconvolutions withdifferentnumbersof
activechannels

本文网络完整的训练过程伪代码如下。

输入:
{XN

m,BN
m,ZN

m}:当前亮度块,边界参考样本,基准真

实值。其中,m∈ [0,M]代表数据数量,N ∈ {16,

32,64,128,256,512,1024}代表待预测块的面积。

C:可变宽度卷积的活动通道数

θN(W(t)):N 个网络共享权重W (t)

L(t)
reg:训练t步的目标函数

optimizer(g(t)):优化器函数

过程:

t←0初始化步长

whileθN(W(t))未收敛do:

 form∈ [0,M)do
  forN ∈ {16,32,64,128,256}do
   if16≤N <64do
    C=32
   if64≤N <256do
    C=48
   if256≤N ≤1024do
    C=64
   t←t+1
   L(t)

reg← MSE(ZN
m,θN(XN

m,BN
m,W(t-1)))

   g(t)←

Δ

WL(t)
reg(获取t步的梯度)

   W (t)←optimizer(g(t))

  endfor
 endfor
endwhile

在训练第t步时,首先根据预测块的面积确定

可变宽度卷积的活动通道数,本文最多使用64个活

动通道,最少使用32和活动通道,即1×=64,0.75×
=48,0.5×=32。确定活动通道数后即可更新网络

参数,获得一组新的权重。为了让预测值更接近于

原始值,使用最小化均方误差(mean-squareerror,

MSE)作为目标函数来更新网络参数,MSE公式

如下

MSE(yi,̂yi)= 1n∑
n

i=1

(yi-̂yi)2 (4)

式中:yi 为真实值;̂yi 为预测值;n为像素总数。

本文网络的参数如表1所示。由于采用了宽度

可变卷积,边界模块和亮度模块的输出通道及注意

力模块的输入通道会根据块的大小发生变化。
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表1 所提网络参数

Table1Parametersoftheproposedmodel

模块 输入通道数 卷积核大小 输出通道数

边界
2(色度)

1(亮度)
5×1

64,48,32

64,48,32

亮度 1 5×5 64,48,32

预测

64,48,32

64,48,32

64,48,32

1×1

2

16

2.3 网络训练

训练数据集由来自DIV2K数据集[29]的800张

图像和来自BVI-DVC数据集[30]的800张图像组

成。DIV2K数据集是一个高质量的自然图像数据

集,包 含 800 个 训 练 样 本 和 100 个 验 证 样 本。

DIV2K数据库中图像的最大分辨率为2K((2040×
648)~(2040×2040)像素)。该数据库还提供了

3个较低分辨率版本((1020×324)~(1020×1020)

像素,(680×216)~(680×680)像素,(510×162)~
(510×510)像素),它们通过双线性和未知滤波器按

因子2、3、4进行下采样。对于每个数据实例,随机

选择一个分辨率。值得注意的是,选择高分辨率图

像的概率被设置为高于低分辨率图像的选择概率,

并且图像需要从PNG格式转换YCbCr4∶2∶0格

式。BVI-DVC是一个YCbCr格式的代表性视频数

据库,旨在训练基于CNN的视频压缩算法,其中包

含270p~2160p的各种空间分辨率的800个序列。

对于每个序列,随机选择一个帧,然后选择多个

H×W大小的块。所有像素值都需要转换为浮点

数,并归一化到[0,1]范围内。所有尺寸的块一起输

入到网络中训练。

在本文中,Tensorflow/Keras被用于训练所提

出的网络。批量大小设置为16。所提出的网络使

用Adam优化器,并以10-4的学习率开始训练。为

了公 平 比 较 复 杂 度,本 文 只 在 训 练 网 络 时 使 用

GPU,在VTM推理时使用CPU。所使用CPU为

IntelCorei9-12900K,GPU 为 NVIDIA GeForce
RTX3090。

2.4 H.266/VVC集成

将所 提 出 的 方 法 作 为 一 种 新 模 式 加 入 到

VTM18.0[31]中,与传统色度预测模式(平面、直流、

角度预测、CCLM)进行率失真竞争。集成后,共有

9种候选预测模式。在编码端,所有候选预测模式

通过计算率失真性能代价进行模式选择,选出损失

最小的模式。这不仅需要修改预测过程,而且需要

额外的二进制块级语法标志来指示给定块是否使用

所提出的方法。如图4所示,如果最佳模式是新模

式,则设置为1。否则,指定为0。这样,新模式只需

要一个标志,而其他模式有一个以上的标志。与传

统模式不同,所提出的预测模式在编码和解码过程

中只需一次执行就可以获得两个色度分量(Cb和

Cr)的预测值,这大大降低了编码和解码的复杂度。

图4 模式标志方法

Fig.4 Modesignalingmethod

3 实验与分析

3.1 编码性能评估

编码性能测试采用全帧内配置配置,量化参数

(quantizationparameter,QP)设置为通用测试条件

(commontestconditions,CTC)[32]所建议 的22、

27、32、37。采 用 BD-rate(Bjøntegaarddeltabit
rate,用符号ΔR 表示)来评估相对于VTM18.0的

编码性能。测试序列包括CTC推荐的22个不同分

辨率的视频序列,分为5个类别,分别为classA(6
个视频序列)、classB(5个视频序列)、classC(4个

视频序列)、classD(4个视频序列)和classE(3个

视频序列)。表2总结了本文网络和其他网络在

VTM18.0的BD-rate对比结果。实验结果表明:在
相同重建视频质量下,本文网络在Y、Cb、Cr上分别

平均节省了0.30%、2.46%和2.25%的编码码率。
这表明本文网络可提高压缩效率,尤其是针对色度

分量,并且与文献[11]和文献[14]相比,编码性能

更高。
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表2 不同网络的编码性能对比

Table2Codingperformancecomparisonofdifferentalgorithms

测试序列集

ΔR/%

文献[11]网络 文献[14]网络 本文网络

Y Cb Cr Y Cb Cr Y Cb Cr

classA1 -0.28 -3.20 -1.85 -0.21 -1.56 -2.50 -0.27 -2.47 -2.18

classA2 -0.25 -3.11 -1.54 -0.43 -1.94 -2.18 -0.34 -2.68 -2.07

classB -0.26 -2.28 -2.33 -0.27 -1.89 -2.59 -0.24 -2.58 -2.52

classC -0.30 -1.92 -1.57 -0.34 -1.51 -1.47 -0.33 -2.23 -1.95

classD -0.29 -1.70 -1.77 -0.37 -1.38 -1.20 -0.39 -2.50 -2.00

classE -0.13 -1.59 -1.45 -0.19 -1.78 -3.12 -0.20 -2.25 -2.78

平均值 -0.26 -2.25 -1.80 -0.30 -1.68 -2.14 -0.30 -2.46 -2.25

3.2 复杂度分析

表3展示了网络参数数量以分析网络复杂性。
表3 不同网络的参数数量比较

Table3Comparisonofmodelparameterquantityfordifferent
algorithms

网络
参数数量

16≤N<64 64≤N<256256≤N≤1024

文献[11] 7074 7074 7074

文献[14] 5538 5538 5538

本文 4962 2498 1266

 注:表中加粗数据为最优值。

从表3可以看出:对于面积大于等于256的块,本
文网络所使用的训练参数数量(4962)小于文献[11]

和文献[14]中的网络参数数量(7074和5538);
对于面积小于256的块,本文网络所使用的训练参

数数量(2498和1266)远小于文献[11,14]中的网

络参数数量(7074和5538)。这意味着本文提出的

神经网络比文献[11,14]中的网络更轻量,且能根据

块大小灵活调整参数。
表4总结了本文网络和其他网络在VTM18.0

的编解码复杂度对比结果。其中,文献[14]为目前

最先进的卷积神经网络跨分量预测方法之一。实验

结果表明:相比于VTM18.0,本文网络编码和解码时

间分别增加了20%和297%。与文献[11,14]中的网

络相比,本文网络在提高编码性能的同时,实现了更

少的编码时间和解码时间。相比文献[14]中的网络,
本文网络编码和解码时间分别降低了10%和19%。

表4 不同网络的的编解码复杂度对比

Table4Encodinganddecodingcomplexitycomparisonofdifferentalgorithms

测试序列集
文献[11]网络 文献[14]网络 本文网络

相对编码时间/% 相对解码时间/% 相对编码时间/% 相对解码时间/% 相对编码时间/% 相对解码时间/%

classA1 172 1478 140 408 130 314

classA2 176 1501 143 605 126 476

classB 160 1551 133 569 121 482

classC 158 943 126 372 113 317

classD 146 1035 126 466 110 365

classE 159 1144 138 575 125 428

平均值 160 1249 133 490 120 397

4 结 论

本文提出了一种基于注意力的轻量级神经网络

用于跨分量预测,该网络能够有效地对参考样本和

预测样本之间的空间关系进行建模。为降低复杂

度,设计网络在二维完成参考样本的特征融合和Cb
与Cr两个色度分量的预测。并且,改变了现有跨分

量预测网络的训练策略,采用宽度可变卷积根据块
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大小调整网络参数。实验结果表明,新的预测模式

有效,相对于最先进的卷积神经网络跨分量预测方

法,在节省了比特率的同时,大大减少了编解码复

杂度。
在未来的工作中,为进一步提高编码性能,可考

虑使用更多的参考信息,并根据内容设计不同的网

络进行预测。
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