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基于学习的视频编码技术进展
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摘要：近来，深度神经网络为视频编码提供了一种新的有前途的解决方案，即基于学习的视频编码

技术。 文中着重回顾了两类基于学习的视频编码技术，一类是用神经网络替代或协助传统编码框

架中某些“功能模块”的压缩，另一类是全神经网络实现的“端到端系统”压缩。 分别给出了两类技

术中一些近来有代表性的研究成果，展示了它们的优越之处、长足进展及发展潜力。 在给出这类技

术目前存在问题的同时，也简要展望了今后的研究方向。
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　 　 近年来，在媒体的传播和存储中，视频应用占了

大部分［１］，如网络视频、数字电视、视频直播、安全

监控、视频通信、云存储等业务。 由于视频的分辨率

（如 ４Ｋ、８Ｋ 视频）和保真度（如高动态范围和高比

特精度）快速增加，更有效地压缩视频数据的体量

而不影响视频的内容就尤为重要。
为此，视频编码（或压缩）技术需要在给定的比

特率负担下，采用适当的算法来最小化解码重建失

真，或最大化感知质量（Ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，ＱｏＥ）。
几十年来，广大研究人员专注于视频编码框架和工

具的研究和改进，形成一系列非常成熟的视频编码

技术以及相关的视频编码标准，并已为市场提供了

广泛的、高性能的视频压缩服务。

１　 视频编码

１．１　 视频压缩的需求

视频压缩的需求来自两方面的压力，一方面是

视频本身的数据量激增，另一方面是视频的应用范

围扩大。 让我们感受一下高清视频数据的“海量”，
一帧未压缩 ４Ｋ （３ ８４０ × ２ １６０） 视频的数据量约

２３．７ ＭＢ，以帧频 ６０ Ｈｚ 实时传送时要求速率至少为

１．４ Ｇｂ ／ ｓ，这对一般百兆、千兆网络是难以胜任的。



由此可见，随着视频质量的提升，如分辨率从 ２０ 世

纪 ８０ 年代的 ３５２×２８８ 的标准视频到如今高分辨率

２Ｋ、４Ｋ、８Ｋ 视频，像素精度从 ８ ｂｉｔ 提高到 １０ ｂｉｔ、
１２ ｂｉｔ，帧频从 ３０ 帧 ／ ｓ 提高到 ６０ 帧 ／ ｓ、１２０ 帧 ／ ｓ 甚

至更高，更不用说 ３Ｄ 视频、多视点视频、虚拟现实

了。 与此同时，视频的新业态、新用法层出不穷，如
近年来的短视频、社交视频、直播视频的普及，在自

动驾驶、远程监控、云存储、太空航行中的视频传输

等。 这两方面的原因使得生成的视频数据一直在呈

指数方式快速增长。 这样，虽然数十年来视频压缩

能力和传输带宽也在不断增长，但还是远远赶不上

视频数据量的剧增，这必然会对视频编码技术提出

越来越高的要求。
１．２　 传统视频编码框架

自 ２０ 世纪 ７０ 年代视频信号数字化之后，人们

开始用统计信号处理的方法对数字视频进行压缩处

理：在不丢失或很少丢失信源信息的情况下，找到

“最紧凑表示”，达到对信源数据压缩的目的。
视频是多帧图像的时间序列，其中存在大量的

冗余信息。 所谓“最紧凑表示”，实际上就是削减视

频信息中冗余后的表示。 这里的冗余信息大致包含

画面的空间冗余，序列的时间冗余，人眼关注的视觉

冗余，编码符号的统计冗余等。 针对不同的冗余信

息，传统编码采用了多项压缩措施，如帧内预测、帧
间预测、运动估计、变换、量化、熵编码、环路滤波、预
处理和后处理等，或称“编码工具”。

传统的视频编码就是用这些编码工具组成的混

合编解码系统进行的。 其中主要是指预测编码和变

换编码这两类工具的混合。 这样的混合编码系统最

早出现在 １９８８ 年国际电联（ ＩＴＵ⁃Ｔ）颁布的第一个

视频编码标准 Ｈ．２６１ 中。 此后，ＩＴＵ⁃Ｔ 和国际标准

化组织（ＩＳＯ ／ ＩＥＣ）合作推出的一系列国际标准，如
Ｈ． ２６１ ／ ＭＰＥＧ⁃１［２］、 Ｈ． ２６２ ／ ＭＰＥＧ⁃２、 Ｈ． ２６４ ／ ＡＶＣ、
Ｈ􀆰 ２６５ ／ ＨＥＶＣ［３］和最新的 Ｈ．２６６ ／ ＶＶＣ［４］，中国的视

频编码标准 ＡＶＳ１、ＡＶＳ２ 和 ＡＶＳ３，国际开放媒体联

盟（Ａｌｌｉａｎｃｅ ｆｏｒ Ｏｐｅｎ Ｍｅｄｉａ，ＡＯＭ）的企业标准 ＡＶ１、
ＡＶ２ 等也都延用了这种“混合编码”框架。

近 ４０ 年来，视频编码技术尽管取得了非常突出

的成绩，但是要想进一步提升压缩性能，传统的方法

遇到了不小的困难。 为此，研究人员将目光转向人

工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）技术。
１．３　 深度神经网络

ＡＮＮ 技术从 ２０ 世纪 ５０ 年代末问世以来，其发

展至今虽几经波折，但总的趋势是性能不断提高，应

用范围不断扩大。 将 ＡＮＮ 技术应用于视频压缩起

始于 ２０ 世纪 ８０ 年代，在简单的多层感知机（Ｍｕｌｔｉ⁃
Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）网络上进行的，由于效果不

佳而此后长时间内进展甚微。 自从深度神经网络

（Ｄｅｅｐ ＮＮ， ＤＮＮ ） ［５］， 尤 其 是 卷 积 神 经 网 络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＮＮ，ＣＮＮ）、循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮＮ，ＲＮＮ）以及生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）的陆续出现，对基于学习的视频编码

（Ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ Ｖｉｄｅｏ Ｃｏｄｉｎｇ，ＬＶＣ）发展起到了很

大的推动作用。 现在可以看出，ＬＶＣ 方式具有传统

压缩方式不具备的优点，尽管现在尚处于起步阶段，
还有许多技术难点需要克服，但是，其优越的压缩性

已获得了研究人员的广泛认可。
在 ＬＶＣ 中最为常用的网络为 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ。

ＣＮＮ 是在 ＭＬＰ 基础上发展起来的深度网络。 随着

网络的层数增加，相邻层之间的密集连接使得网络

参数的数量呈平方增加，阻碍了神经网络的计算。
为了解决这个问题，ＣＮＮ 采用了参数共享、稀疏连

接和池化等技术，将复杂的神经网络计算简化为类

似卷积的运算，使大规模神经网络的训练成为可能。
ＲＮＮ 是一种在时间上传递的神经网络，网络的深度

就是时间的长度。 一般前向网络的每一层神经元信

号只能够向下一层传播，样本的处理在时刻上是独

立的。 而 ＲＮＮ 的神经元在这个时刻的输出可以直

接影响下一时刻的输入，因此 ＲＮＮ 能够提取时间序

列的信息，很适合用来处理视频序列问题。
ＡＮＮ 理论中的 “通用近似定理” （ Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ

Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ Ｔｈｅｏｒｙ）告诉我们，神经网络，尤其是

深度神经网络理论上可以实现任意函数的逼近功

能，能够处理复杂的非线性问题，因而在视频压缩方

面具有超越传统方法的能力。 但是，由数据驱动的

神经网络必须通过训练优化才能获得特定的函数功

能，这 就 涉 及 到 网 络 训 练 中 常 用 的 误 差 反 传

（ Ｂａｃｋｗａｒｄ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ ） 机 制 和 梯 度 下 降

（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＧＤ） 优化算法。 在训练的过程

中，ＢＰ 技术将多层神经网络中目标函数（或损失函

数）的误差由输出层向输入层反向传播；由梯度下

降法来引导目标函数逐渐趋于极小值。
１．４　 基于学习的视频编码

我们知道，视频编码本质上是一个消除非线性

信息冗余的过程，只不过在传统编码中将它简化成

一系列线性过程来处理。 如上所述，“深度网络”可
以实现复杂的函数功能，提供更多的非线性建模能

力。 因此，在目前基于学习的视频编码中，几乎都采
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用深度网络，并取得了很好的压缩性能。
基于学习的视频编码方法和传统编码方法的区

别在于深度网络是数据驱动的，可以通过无监督学

习建模的方法来自动完成数据压缩的任务。 而传统

方法要靠手工提取信号特征，采用相对固定的方法

对视频信号进行处理。 ２０１５ 年至今，ＬＶＣ 已成为一

个非常活跃的研究领域。
下文在对传统视频编码方法简单介绍的基础

上，着重对基于学习的视频编码的技术分类、实现方

式、存在问题和未来展望进行一些回顾，重点分析

“模块化编码工具”和“端到端全学习系统”，并介绍

这一研究领域中出现的一些新进展。

２　 基于学习的视频编码的实现

在基于学习的视频编码技术中，目前大致有两

种主要的实现方式。 第一种是模块化神经网络视频

编 码 （ ＭＯＤｕｌａｒｉｚｅｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｖｉｄｅｏ Ｃｏｄｉｎｇ， ＭＯＤ⁃
ＮＶＣ），简称“模块化工具”，它使用基于学习的方

法，在传统的混合编码框架中改进编码模块。 第二

种是端到端神经网络视频编码（Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃Ｅｎｄ ＮＶＣ，
Ｅ２Ｅ⁃ＮＶＣ），简称“端到端系统”，它充分利用深度神

经网络，以端到端全局优化的学习方式紧凑地表示

输入视频。
２．１　 模块化工具

ＭＯＤ⁃ＮＶＣ 是将基于学习的模块化编码工具

集成到传统的视频编码框架中。 它既可以作为

一个独立的模块替代原模块，例如基于学习的环

内滤波；也可以作为原模块的增强工具，或者编

码策略的一个部分，例如帧内预测的模式判别部

分。 这样，传统基于规则的编码工具性能可以通

过神经网络数据驱动的学习方式得到进一步的

改进，实现更紧凑的内容表示。 模块化工具几乎

覆盖了传统视频编码框架中的主要功能模块：预
处理、帧内 ／帧间预测、变换和量化、熵编码、后处

理、环内滤波、编码控制等。
２．２　 端到端系统

Ｅ２Ｅ⁃ＮＶＣ 方式可以不拘泥于传统的混合编码框

架，常用深度神经网络，通过端到端的基于学习的方

法来完成压缩处理。 自从 ２０１５ 年 Ｇｏｏｇｌｅ 提出一种使

用循环网络的图像压缩通用框架，人们对这一类方法

的研究兴趣迅速增加。 Ｅ２Ｅ⁃ＮＶＣ 方式的帧内编码效

果已经达到、甚至超过传统的 ＨＥＶＣ 的水平，但帧间

编码尚有欠缺，正在努力改进之中。 ３ 篇国内学者的

综述文章较全面回顾了这一方面的相关研究［６－８］。

３　 模块化编码工具

３．１　 预处理模块

预处理的内容没有严格的定义，包含的方法较

多。 除了和常规的去噪、去模糊等对应的基于学习

的预处理外，值得关注的还有上 ／下采样、显著性区

域划分和编码模式选择等预处理方法。
（１） 上 ／下采样

上 ／下采样是降低视频空间分辨率（像素密度）
或时间分辨率（帧频）的一种预处理方法，就是在编

码前对原始视频进行下采样，直接降低它的数据量，
减轻后续的编码负担；在解码后再进行相应的上采

样，还原视频的分辨率。
上 ／下采样主要有两种实现方式，一种是传统的

下采样滤波不动，用深度网络做上采样滤波。 如

Ａｆｏｎｓｏ 等［９］在编码端用传统的低通滤波器进行空间

下采样，用 ＳＶＭ 决定是否对输入帧做下采样；在解

码器端，则用 ＣＮＮ 将解码后的视频上采样到原始分

辨率。 另一种是上采样和下采样滤波都用深度网络

来完成，这样具有更多的灵活性。 如 Ｊｉａｎｇ 等［１０］ 提

出的用两个 ＣＮＮ 分别作编码端的下采样和解码端

的上采样，中间可以用现有的编解码器。
（２） 显著性区域划分

人类视觉系统（Ｈｕｍａｎ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｙｓｔｅｍ，ＨＶＳ）有

一定的偏好，对视域中某些部分或对象特别关注，或
特别感兴趣。 根据这一特性，可将图像划分为重点

关注的显著性区域和一般的区域。 编码时对不同类

型的区域进行不同程度的压缩，对显著性区域进行

轻度压缩，对一般区域进行重度压缩，从而获得总体

较高的压缩率，而不影响 ＱｏＥ。 例如，在不同速率的

ＬＶＣ 中，Ｋｉｒｍｅｍｉｓ 等［１１］发现在不同的比特率可能存

在不同的最佳感知⁃失真权衡点，并提出了一种确定

最佳权衡点的实际方法。 实验结果表明，该方法在

显著性检测和感知压缩质量方面均优于现有的感知

编码算法。
（３） 编码模式选择

深度学习技术还可应用于视频编码的块划分、
编码模式的选择等。 例如 Ｋｕａｎｇ 等在文献［１２］中

给出了屏幕内容编码中各个深度的四叉树划分方

法，通过卷积的各层对编码单元候选模式的预测来

得到分等级的深度特征提取。
３．２　 帧内预测模块

传统的帧内预测利用当前编码块左边和上边的

两条已编码像素来预测当前块内的像素值。 由于存
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在局部结构的不同，编码块中像素可以从多达几十、
近百个方向中选取最好的预测。 例如 ＶＶＣ 中共设

置了 ９３ 个角度划分的预测方向，沿着不同方向的直

线对块内像素进行预测。 这种方式增加了编码模式

数据，且沿直线预测缺乏对编码块内的纹理结构的

适应性，限制了编码性能的进一步提升。 深度学习

网络可以利用周围更多的解码行和列作参考，来实

现结构自适应的帧内预测。
自 ２０１７ 年以来，出现了多种基于深度网络的帧

内预测方法。 例如，Ｗａｎｇ 等［１３］ 先用一种多尺度

ＣＮＮ 生成 ＨＥＶＣ 的初步预测块，再用更多的上下文

参考像素来改进，生成一个更准确的预测块。 与

ＨＥＶＣ 参考软件 ＨＭ１６．９ 相比，该方法平均可节省

３．４％的比特率。
最近，Ｂｒａｎｄ 等［１４］ 使用单一的条件自动编码器

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏ Ｅｎｃｏｄｅｒ，ＣＡＥ）网络来对亮度和色

度分量进行帧内预测。 这种方法将 １６×１６ 预测块

邻近的参考行 ／列扩大为 ４ 像素宽度，以参考更多的

内容，能够预测传统模式无法准确预测的结构。 这

种方法学习到的潜在空间变量本身就是预测函数索

引，可取代经典帧内编码中使用的模式索引。 该方

法还可在亮度和色度编码之间提供跨通道预测，以
避免分别发送色度通道的潜在变量。 与 ＶＶＣ 的参

考模型 ＶＴＭ 相比，亮度分量和色度分量的 ＢＤ⁃Ｒａｔｅ
（Ｂｊｏｎｔｅｇａａｒｄ Ｄｅｌｔａ）增益分别为 １．１３％和 １．２１％。
３．３　 帧间预测模块

和帧内预测利用空间相关性类似，帧间预测利

用的是视频的时间相关性，即用先前重建的帧作参

考，进行帧间预测，另外加上运动矢量进行补偿，提
高预测精度。 此外，分数精度的运动矢量、灵活块划

分等都可以提高帧间预测的效率。
在运动矢量估计方面已有较大的进展。 如 Ｙａｎ

等［１５］考虑到精确的运动矢量在帧间预测中的重要

性，提出了一种分数像素参考 ＣＮＮ（Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｐｉｘｅｌｓ
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ＣＮＮ， ＦＲＣＮＮ） 来预测分数位像素值。
ＦＲＣＮＮ 方法与以前的插值或超分辨率方法不同，它
不是在高分辨率图像中预测像素值，而是由接近当

前编码帧的参考帧生成分数位像素。 例如，对于整

像素周围三个半像素各训练一个单独的 ＣＮＮ。
ＦＲＣＮＮ 在低延迟 Ｐ 帧和 Ｂ 帧，随机访问（ＲＡ）情况

下，与 ＨＭ１６．７ 相比，分别实现了平均 ３􀆰 ９％、２．７％和

１．３％的比特率节省。 使用联合空时 ＣＮＮ（ Ｓｐａｔｉａｌ
ａｎｄ Ｔｅｍｐｏｒａｌ ＣＮＮ， ＳＴＣＮＮ） 作帧间预测的 Ｍａｏ
等［１６］用当前块和两个参考块的空间相邻像素，以及

参考帧和当前帧之间的时间距离作为 ＣＮＮ 的辅助

信息，以此来提高双向帧间预测的精度，在不同的情

况下，可获得 ２％～５％的比特率节省。
Ｙａｎｇ 等［１７］ 提出了一种基于循环 ＡＥ（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ＡＥ，ＲＡＥ）网络的视频编码框架。 ＲＡＥ 充分利用了

视频帧之间的时间相关性来压缩运动和残差信息，
其结构如图 １ 所示。 图 １ 中↑２ 和↓２ 分别表示步

幅为 ２ 的上下采样。 每个卷积层有 １２８ 个滤波器，
当压缩运动信息时，所有卷积核为 ３×３，当压缩残差

信息时为 ５×５。 和传统的编码标准相比，这种循环

自动编码器扩展了参考帧的范围。 在低时延 Ｐ 帧

ｘ２６５ 的实验中，该方法的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 均优于之

前所有基于学习方法。

图 １　 ＲＡＥ 网络的结构

３．４　 变换模块

变换模块将视频数据或预测残差转换为变

换系数，然后进行量化和熵编码。 传统视频编码

多采用线性变换，不利于消除图像的非线性冗

余。 由此，人们试图用非线性性能更好的 ＡＮＮ
来实现变换。 在自动编码器的基础上，Ｌｉｕ 等 ［１８］

提出了一种基于 ＣＮＮ 的方法来实现一种类似于

ＤＣＴ 的变换。 该变换由一个 ＣＮＮ 和一个全连接

层组成，其中由 ＣＮＮ 来对输入块进行预处理，由
全连接层来完成变换。 在其实现过程中，全连接

层由 ＤＣＴ 的变换矩阵进行初始化，然后与 ＣＮＮ
一起进行训练，用联合率失真作为代价函数，其
中速率是由量化系数的 Ｌ１ 范数来估计。 这种变

换训练后优于固定的 ＤＣＴ。
Ｙａｎｇ 等［１９］提出了一种基于学习的帧内编码中

的非线性变换。 这种方法将预测的方向性信息合并

到残差域中。 然后，设计了一个 ＣＮＮ 模型及相应的

反映变换效率的损失函数，利用帧内预测信号来减

少残差的方向性，实现了比传统 ＤＣＴ 更好的去相关

性和能量压缩。 和 ＨＥＶＣ 参考软件相比，该方法对

自然场景视频的 ＢＤ⁃Ｒａｔｅ 增益为 １．７９％。
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３．５　 量化模块

量化是在不损失感知质量的情况下删除不敏信

息的一种有损压缩工具。 传统的量化通常采用计算

和存储成本较低的均匀标量量化。 基于学习的量化

工具也常采用这种量化方式，其中软量化判决性能

较硬判决好，但实现复杂。 为此，Ｗａｎｇ 等［２０］在帧内

视频编码中构建了一种基于深度学习的系数自适应

偏移的硬判决量化模型，可以自动调节硬判决输出，
使之趋近软判决的水平，平均实现了 ２．１７％的比特

率节约，并有利于硬件的实现。
由于普通量化器的梯度几乎处处为零，不利于

神经网络的优化训练，因此现已提出若干近似量化

的方法来克服这个困难。 其中 Ｔｓｕｂｏｔａ 等［２１］在综合

比较了现有的均匀量化近似方法后，评估了解码器

和熵模型的不同近似组合，并且获得了最佳近似组

合，性能优于现有的量化近似方法。 实验表明，通过

添加噪声的近似比舍入近似更好。
３．６　 熵编码模块

熵编码早先使用的是哈夫曼（Ｈｕｆｆｍａｎ）编码，
发展到现在，普遍使用算术编码，尤其是高效的上下

文自适应二进制算术编码（Ｃｏｎｔｅｘｔ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｉｎａｒｙ
Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ Ｃｏｄｉｎｇ，ＣＡＢＡＣ）。

ＣＡＢＡＣ 包括二值化、上下文建模和二进制算术

编码 ３ 个步骤。 其中前两步都是手工设计的，可能

无法准确地估计语法元素的概率，从而限制了

ＣＡＢＡＣ 效率的提高。 为了解决这一问题，Ｍａ 等［２２］

提出了一种基于 ＣＮＮ 的算术编码（ＣＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ＡＣ，
ＣＮＮＡＣ）方法来对 ＨＥＶＣ 帧内预测残差的语法元素

进行编码。 ＣＮＮＡＣ 使用 ＣＮＮ 直接估计语法元素的

概率分布，将语法元素的值及其估计的概率分布输

入到一个多层算术编码器中来执行熵编码。 与

ＨＥＶＣ 相比，该方法实现了平均 ４． ７％的 ＢＤ⁃Ｒａｔｅ
增益。
３．７　 环内滤波模块

为了减轻重建图像的可视感知损伤，在视频编

解码中引入了“后处理”模块。 后处理主要依靠特

别设计的自适应滤波器来增强重建视频质量，提升

ＱｏＥ。 后处理通常有两种实现方式，一种是“环外滤

波”，即滤波器设置在解码端重建图像的后面，和编

码器无关。 另一种是“环内滤波”，如 ＨＥＶＣ 中的去

方块滤波（Ｄｅｂｌｏｃｋｉｎｇ Ｆｉｌｔｅｒ，ＤＦ）和样本自适应偏移

（Ｓａｍｐｌｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｏｆｆｓｅｔ，ＳＡＯ），除了解码器设置滤

波器外，编码器也需要同样的滤波器，并且都位于编

码环路内。 这样编解码联合处理，改进重建图像

质量。
考虑到内容的纹理特性对环内滤波器的影响，

Ｊｉａ 等［２３］提出了像素分类和滤波联合的 ＣＮＮ 自适

应环内滤波器，其结构如图 ２ 所示。 对每个 ＬＣＵ
（Ｌａｒｇｅｓｔ Ｃｏｄｉｎｇ Ｕｎｉｔ）用 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络对其中的像素

进行分类，然后利用对应类别的 ＣＮＮ 对像素进行滤

波。 训练过程中，对每个像素用所有 Ｎ 个滤波网络

进行滤波，将该像素归类为滤波性能最好的滤波器

所属类别，然后根据分类的像素重新训练 Ｎ 个卷积

滤波器，并根据滤波性能重新分类，该过程迭代进

行，从而同时得到 Ｎ 个滤波器和近似最优的像素分

类。 该方法有效地提高了环路滤波器的内容自适应

性，可以平均节省约 ６．０％的码率。

图 ２　 联合分类与滤波的环内滤波器

Ｚｈａｎｇ 等［２４］ 提 出 一 种 基 于 回 归 残 差 ＣＮＮ
（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ＣＮＮ，ＲＲＣＮＮ）的环内滤波器，
在减少比特率的同时改进重建帧质量。 ＲＲＣＮＮ 不

需要为高、低比特率而训练不同的模型，只用单一模

型处理不同的比特率，但需为滤波亮度和色度分别

设计不同的网络。 ＲＲＣＮＮ 采用了可切换的机制，允
许在通常的滤波器（如 ＤＦ 和 ＳＡＯ）和 ＲＲＣＮＮ 之间

以 ３ 种方式切换，切换可以在帧或者 ＣＴＵ 层面上根

据率失真代价来决定。 对比 ＨＥＶＣ，ＲＲＣＮＮ 可获得

平均 ８．７％的比特率节约。 另一种 ＣＮＮ 环内滤波器

ＭＦＲＮｅｔ 由 Ｍａ 等［２５］ 提出，在传统视频编码框架内

利用 ＣＮＮ 进行环内滤波和后处理滤波，允许在网络

的其余层中重用早期层表示。 结果表明，环内处理

和后处理均有显著的 ＰＳＮＲ 增益。
３．８　 率失真优化模块

视频编码的基本问题就是编码图像 ｘ 的模式 ｍ
在编码速率 Ｒ（ｘ，ｍ） 和解码图像失真 Ｄ（ｘ，ｍ） 之间

通过拉格朗日常数 λ 来进行权衡，可归结为率失真

优化（Ｒａｔｅ Ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＲＤＯ）问题，即最

小化目标函数 Ｊ（ｘ，ｍ）：
ｍｉｎ
ｍ

Ｊ（ｘ，ｍ） ＝ Ｄ（ｘ，ｍ） ＋ λＲ（ｘ，ｍ）
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上面提到的编码工具的作用都是在保持一定重

建图像质量的前提下，尽可能降低比特率。 下面例

举两个针对不同问题的优化工具。
在 ＨＥＶＣ 编码分区判别方面，针对传统视频编

码中率失真优化模型，Ｘｕ 等［２６］ 通过 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ
预测整个 ＣＴＵ 分区结构，替换了传统的模式决策，
以确定模式划分是否应该提前终止。 在基于感知的

视频编码方面，Ｚｈｕ 等［２７］ 在 ＨＥＶＣ 中采用率失真优

化，按照时空关注图选择恰当的量化参数。 时空关

注图是根据编码块的运动矢量，由基于 ＣＮＮ 的空间

关注和时域关注预测计算得到。

４　 端到端全学习系统

传统的混合编码框架中，编码工具都基本是在

特定的编解码结构下独自进行 ＲＤ 优化操作。 目

前，很多基于学习的编码工具的优化方式也基本如

此，虽然可以提升传统视频编码算法的性能，但没有

建立一个端到端的整体优化的编码框架。 ２０１６ 年，
Ｔｏｄｅｒｉｃｉ 等［２８］提出了首个 Ｅ２Ｅ 图像编码方法，２０１９
年 Ｌｕ 等［２９］提出了首个 Ｅ２Ｅ 视频编码方法，向人们

展示了 Ｅ２Ｅ 图像 ／视频编码技术的可能性。 随后出

现的 Ｅ２Ｅ 方案大多数仍然遵循传统的混合编码定

义，采用有监督学习方法，用不同的算法来有效地表

示空域纹理、时域运动和预测残差［３０－３１］。
４．１　 几项关键技术

（１） 单模型变速率压缩

近年来，卷积 ＡＥ 常用于视频编码，通过设置不

同的 λ 参数来调整不同的比特率和 ＲＤ 折中。 这

样，不同的比特率可能需要不同的网络模型，这使得

硬件实现颇具挑战性。 为此，Ｃｈｏｉ 等［３２］提出了条件

卷积 ＡＥ，使用单个网络模型就可实现可变速率压

缩，并且没有明显的编码效率损失。
（２） 非线性激活和量化

为了生成更紧凑的特征表示，Ｂａｌｌé 等［３３］ 建议

取代传统的 ＲｅＬＵ 等非线性激活，使用广义分裂归

一化（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｄｉｖｉｓｉｖｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＧＤＮ）的方

法，理论上证明它与人类视觉感知更加一致。 其随

后在文献［３４］中的一项研究显示，ＧＤＮ 在压缩任务

中优于其他非线性激活函数，如 ＲｅＬＵ、ＬｅａｋＲｅＬＵ 和

ｔａｎｈ 等。
为了误差的反向传播，量化操作必须在 Ｅ２Ｅ 学

习框架中可导。 现已开发了多种方法来近似连续分

布的微分，如添加均匀噪声［３３］、随机舍入［２８］ 和软到

硬的向量量化［３５］等。

（３） 运动表示

在基于学习的视频编码中，Ｌｕ 等［２９］ 引入了运

动表示的光流，取得了与 ＨＥＶＣ 相当的性能，但是

编码效率在低比特率情况下受了较大的损失。
Ｃｈｅｎ 等［３６］扩展了他们的非局部注意力优化图像压

缩（ＮＬＡＩＣ）方法，用于帧内编码和残差编码，并将二

阶流⁃ｔｏ⁃流预测用于更紧凑的运动表示，在不同内容

和比特率上显示出一致的 ＲＤ 增益。 Ｒｉｐｐｅｌ 等在文

献［３０］中进行了另一项探索，使用复合特征对运动

流和残差进行联合编码，嵌入到聚合的多帧信息中，
高效地生成运动流和残差的编码。

针对时间信息在视频编码中的有效表示，Ｌｉｕ
等［３１］提出一种利用一阶光流和二阶光流来预测时

间相关性的方法。 采用一种单级无监督学习方法将

光流封装为量化的相继帧特征，然后进行上下文自

适应熵编码，以去除二阶相关性。 在低时延场景下，
该方法压缩性能优于 ＨＥＶＣ 和当前基于学习的

方法。
（４） 注意力机制编码

Ｌｉ 等［３７］开发了一种基于 ＣＮＮ 的内容加权图像

压缩系统，利用一个分离的三层 ＣＮＮ 生成了一个基

于空间复杂度的重要性图，以此进行自适应比特分

配，显著改进了重建图像的主观质量。 在非局部注

意优化方面，Ｃｈｅｎ 等［３６］提出了一种基于变分 ＡＥ 的

端到端编码结构，用非局部操作来捕获潜在特征和

超先验相关性，用隐式注意机制为显著图像区域分

配更多的比特。 以 ＰＳＮＲ 和 ＭＳ⁃ＳＳＩＭ 衡量，该模型

优于现有的同类编码方法。
（５） 概率模型

概率分布估计在视频数据压缩中起着至关重要

的作用。 假设特征元素为高斯分布，Ｂａｌｌé 等［３８］ 利

用超 先 验 （ ｈｙｐｅｒｐｒｉｏｒ ） 估 计 了 高 斯 尺 度 模 型

（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｓｃａｌｅ Ｍｉｘｔｕｒｅ，ＧＳＭ）的潜在特征的参数。
后来，Ｈｕ 等［３９］使用分层超先验（从粗到细）来改进

多尺度表示中的熵模型。
（６） 损失函数

基于 ＳＳＩＭ 的损失函数与视觉感知比较接近，
其应用可以提高重建质量，特别是在低比特率下。
此外，对于感知优化编码，将对抗损失［４０］ 或 ＶＧＧ 损

失［４１］度量的感知损失嵌入到学习中，可以产生较好

的视觉效果。
４．２　 基于 ＡＥ 的编码系统

自编码器（ＡＥ）由编码器和解码器两部分组成，
不需要人工干预图像特征，具有数据压缩、重建的功
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能，非常适合用于图像 ／视频编码。 信号输入到 ＡＥ
后，在编码端通过减少隐层神经元数目实现数据的

压缩，在解码端则增加神经元数目来重构输入信号。
但是，基本 ＡＥ 没有对编码进行优化，其压缩能力有

限，重建图像质量不佳，它常常要和其他网络技术共

同应用，才有可能获得良好的编码效果。
一种改进的方法就是在编码之前做数据变换，

如图 ３ 所示［４２］。 原始图像 ｘ 由转换函数 ｇａ 转换成

ｙ ＝ ｇａ（ｘ） ， 然后对 ｙ 做量化和编码后为 ｙ＾ ； 解码后

ｙ＾ 由非线性变换 ｇｓ转换成 ｘ＾ ＝ ｇｓ（ｙ
＾ ）。 为了兼顾速度

和质量，可以最小化联合率失真函数得到 。 重建图

像失真Ｄ可由感知变换 ｈｐ（·） 的结果 ｚ和 ｚ＾ 由计算得

到，码率 Ｒ 则可根据量化后得到的代码计算得到。

图 ３　 编码前的数据变换

另一种改进的基于 ＡＥ 的端到端方案由Ｇｏｌｉｎ＇ ｓｋｉ
等［４３］提出，在解码端使用反馈回归模块将提取的历

史潜在变量信息反馈回编码端，且显式地使用运动

估计模块辅助运动信息的提取和压缩，该方案在

ＭＳ⁃ＳＳＩＭ 上的压缩性能超过了 Ｈ．２６５。 和文献［２９］
类似，Ｌｕ 等在文献［４４］中提出了一个基于经典编码

框架的端到端视频压缩系统，如图 ４ 所示。

图 ４　 Ｅ２Ｅ 视频压缩框架

该系统采用从光流网络中学习到的像素级运动

信息，并通过 ＡＥ 网络进一步压缩保存，用两个 ＡＥ
类神经网络对相应的运动和残差信息进行压缩。 所

有模块都通过一个损失函数进行联合优化。 该方法

在 ＰＳＮＲ 指标下优于 Ｈ．２６４，在 ＭＳ⁃ＳＳＩＭ 指标下与

Ｈ．２６５ 相当。
４．３　 基于 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的编码系统

（１） 基于 ＣＮＮ 的 Ｅ２Ｅ 系统

针对 ＣＮＮ 不能满足梯度下降优化方法要求

Ｅ２Ｅ 率失真函数整体可微的问题， Ｂａｌｌé 等［３３］ 在

２０１６ 年首次提出一种通过施加均匀分布噪声模拟

量化过程的率失真函数松弛方法，使得整个编码框

架是可微的。 如图 ５ 所示，Ｅ２Ｅ 框架包括由卷积网

络组成的分析模块（编码）与生成模块（解码），分别

负责从图像到紧凑表示的映射及其重建的逆过程，
ＧＤＮ 为其中的激活函数，取得了与 ＪＰＥＧ ２０００ 相当

的编码性能。

图 ５　 分析 ／合成模块

（２） 基于 ＲＮＮ 的 Ｅ２Ｅ 系统

不同于 ＣＮＮ，ＲＮＮ 的神经元不仅与下一层的神

经元相连，同时还与自身相连，对信号和梯度传导具

有一定“记忆”功能。 ２０１８ 年，Ｊｏｈｎｓｔｏｎ 等［４５］ 提出将

隐藏初始状态引入 ＲＮＮ，使用 ＳＳＩＭ 加权的 ｌｏｓｓ 函

数，并用空间自适应比特率来进一步改进基于 ＲＮＮ
的算法。 这个算法在 Ｋｏｄａｋ 数据集上，ＭＳ⁃ＳＳＩＭ 的

指标要比 ＢＰＧ 好。
４．４　 基于 ＧＡＮ 的编码系统

２０１４ 年由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等［４６］ 提出的生成对抗网

络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）可以生成

和输入图像类似的高质量图像，尤其是高主观质量

图像。 因此，有可能在 ＧＡＮ 的基础上实现高压缩率

的编解码系统。 但它和典型的 ＧＡＮ 生成器不太一

样，作为压缩系统，要求 ＧＡＮ 生成的图像要尽量和

原始图像一致。 这就意味着 ＧＡＮ 的图像生成需受

到一定的控制。
Ｒｉｐｐｅｌ 等［４７］首次将 ＧＡＮ 引入到图像压缩中，

其网络结构如图 ６ 所示，特征提取模块与生成模块

分别作为编码器和解码器。 在率失真目标函数中引

入对抗损失函数进行 Ｅ２Ｅ 训练。 实验结果显示该

方案在率失真性能和复杂度两方面都取得很好效

果：低码率下的主观重建质量超过 ＨＥＶＣ 帧内

编码。
Ｋｉｍ 等［４８］ 提出了一个使用条件 ＧＡＮ（ＣＧＡＮ）

的视频编码框架。 它有两个编解码器：一个是标准

７第 ２ 期 朱秀昌，等：基于学习的视频编码技术进展



的视频编解码器，用于压缩关键帧，另一个是生成低

层软边缘映射（Ｌｏｗ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｓｏｆｔ Ｅｄｇｅ Ｍａｐｓ），用于压

缩其他帧。 对于解码，使用一个标准的视频解码器

解码关键帧，提取边缘，以此作为条件，用关键帧训

练 ＣＧＡＮ 解码其他帧。 用该方案训练一个生成解

码器，只需要从单个视频中获取少量的关键帧和边

缘信息，而不需要任何插值。 视频压缩实验表明，基
于 ＣＧＡＮ 的压缩方法性能良好，尤其可以在非常低

的比特率下实现高质量的重建视频。

图 ６　 基于 ＧＡＮ 的 Ｅ２Ｅ 编码框图

４．５　 基于非线性变换的编码系统

结合参数化非线性变换［４９］ 的隐变量概率分布

建模，是促使 ＬＶＣ 方法的性能超过传统方法的一个

重要因素。 最近，Ｂａｌｌé 等［５０］ 的文献是第一篇比较

全面分析非线性变换编码的隐变量 ＲＤ 优化的论

文，将引导视频编码从线性处理走向非线性处理。
至此，我们回顾了 Ｅ２Ｅ 图像 ／视频编码的多个

方面，欣喜地看到了这类技术的迅速发展。 尽管

Ｅ２Ｅ⁃ＮＶＣ 刚刚起步，但其快速增长的编码效率预示

着可能有良好的前景，随着 Ｅ２Ｅ 系统性能的不断改

进而逐步进入实用。

５　 压缩性能评价

视频编解码系统的性能主要取决于这三方面的

因素：重建图像的失真，压缩后的码率和编解码系统

的复杂度。 理想的目标是以最小的复杂度、最低的

码率获得最小失真的解压图像。 当然，实际上三者

同时达到最小是不可能的，因此，视频编码问题是一

个根据实际条件和应用需求进行多方博弈的结果。
除了这 ３ 个因素外，还有一些需要考虑的指标，如鲁

棒性、灵活性等。 目前基于学习的视频编码处于初

始阶段，有些问题往往难以顾及，主要考虑的是失真

Ｄ 和速率 Ｒ 之间的最优权衡。
对视频压缩系统的评价，大家最为关注的就是

对重建视频（图像）质量的评价。 压缩视频的质量

评价指标和用什么方法来实现压缩没有什么关系，
即，不管是传统的编码还是基于学习的编码，其评价

方法是一样的。 视频的质量评价包括主观评价和客

观评价两种方法，它们的最基本思想都是对原始视

频和重建视频进行比较。 主观方式比较权威，如
ＭＯＳ 分评价等，但费事耗时，一致性较差；客观方式

简单易行，但有时会和人的主观感受有出入。
对 ＬＶＣ 而言，在目前的研究、探索阶段，最方便

的是以下两类可计算的客观评价方法：一类是峰值

信噪比（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ），它考虑

的是原始图像和重建图像对应像素的均方误差。 另

一类是结构相似度（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）评价

方法，它不只简单地考虑对应像素的误差，还考虑人

类视觉特性，从亮度、对比度和结构这三方面的相似

性进行比较。 ＳＳＩＭ 的值在 ０ 到 １ 之间，且越接近 １，
重建图像的质量越好。

６　 研究与展望

基于学习的视频编码具有以下三个方面的优

势：首先，它是一种数据驱动方式，不需要人工制定

编码参数，具有强大的学习能力和非线性信号处理

的能力。 其次，对于 Ｅ２Ｅ 系统，可以整体优化，到达

更高的压缩比和更好的解码质量；对于模块工具方

式，易于和传统的编码框架融合，提升局部模块性

能，从而提高整体编码性能。 最后，有可能将感兴趣

区间、语义分析和压缩处理结合起来获得更好的压

缩效果。
神经网络的使用，在改进视频编码性能的同时

也带来了不少问题，当前需要解决的主要是编码系

统自身的问题，标准化问题和产业化问题。
６．１　 训练和数据问题

ＡＮＮ 的理论基础和工作过程尚不完全清楚，不
少情况下，近乎“黑盒”操作，使人们对于编码系统

的控制和改进受到很大的限制。 此外，基于学习的

方式常常需要大量的训练数据以及繁杂的训练工作

才可能完成，使得训练数据的来源和编码系统的稳

定性都成问题。 另外，神经网络层数的加深，大大增

加了编解码系统的实现复杂度（处理能力、存储容

量等），尤其是硬件实现的复杂度，影响了处理的实

时性，增加了投入实际应用的困难。
６．２　 标准化趋势

和经典视频编码一样，基于学习的视频编码要

走向实用，国际标准化是不可或缺的一项重要工作。
近年来，多个国际标准化组织已经启动这方面技术

的标准化工作。
ＩＳＯ ／ ＩＥＣ ＭＰＥＧ 和 ＩＴＵ⁃Ｔ ＶＣＥＧ 的联合视频专
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家组（Ｊｏｉｎｔ Ｖｉｄｅｏ Ｅｘｐｅｒｔｓ Ｔｅａｍ，ＪＶＥＴ）对基于学习的

视频编码技术非常重视。 ２０１７ 年发布了 ＨＥＶＣ 后

续研究的提案征集（Ｃａｌｌ ｆｏｒ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，ＣｆＰ）后，２０１８
年就收到了 １０ 多项基于学习的编码工具［５１］ 提案。
２０１９ 年， ＪＶＥＴ 的一个相关组 （ Ａｄ⁃Ｈｏｃ Ｇｒｏｕｐ ９，
ＡＨＧ９）研究基于神经网络的编码工具的压缩性能

和复杂度，报告了完整的评估测度方法和测评结

果［５２］。 ２０２０ 年，随着 ＶＶＣ 的完成，ＪＶＥＴ 建立了另

一个相关组，对基于学习的编码工具和端到端系统

的视频编码继续调研，挖掘其性能改进潜力。 在

ＪＶＥＴ２０２１ 的输入文档［５３］中可以看到多个有关基于

学习的视频编码提案。
ＩＥＥＥ 数据压缩标准委员会的未来视频编码研

究组 （ Ｆｕｔｕｒｅ Ｖｉｄｅｏ Ｃｏｄｉｎｇ Ｓｔｕｄｙ Ｇｒｏｕｐ， ＦＶＣ ＳＧ）
２０２１ 年 １２ 月正式发布了提案征集，成为对基于学

习的视频编码技术的标准化工作的开端。
近年来，我国在 ＡＶＳ３ 标准的制定的同时，基于

学习的视频编码也在研究之中，已提出基于 ＣＮＮ 的

环内滤波、帧内 ／帧间预测等工具，并取得了附加的

编码增益。
国际 ＡＯＭ 在 ＡＶ１ 之后探讨下一代 ＡＶ２ 的视

频编码工具期间，若干基于学习的工具已经提出。
６．３　 为产业化服务

（１） 为机器视觉服务

随着人工智能的发展，需要为机器 ／计算机提供

大量的视频，以及为此服务的视频压缩技术。 和普

通的消费视频压缩大不相同，它往往要求能够被机

器接收、分析或解释，具有检测、识别、分类、跟踪、理
解等功能。 基于学习的视频编码方法比传统方法更

能适应这些新的需求。 例如，有可能需要打破视频

的常规时空特征而自动地进行压缩。 再如，有些任

务有望能够在压缩域里完成，无需比特解码和像素

重建。 为此 ，２０１９ 年 ＩＳＯ ／ ＩＥＣ ＭＰＥＧ 成立了“用于

机器的视频编码”（Ｖｉｄｅｏ Ｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＶＣＭ）
的工作组，研究服务于机器视觉的任务和标准，包括

目标检测、目标跟踪、实例分割、姿态估计等，探索可

同时用于人类感知和机器智能的视频压缩方案。
２０２０ 年发布了 ＶＣＭ 评估框架草案。

（２） 为产业实践服务

基于深度学习的视频编码研究，这种跨学科之

间的融合带来多方面的技术改善。 并且已经开始向

实际的产业应用进行了尝试，展现了基于学习的视

频编码带来的一流效率和质量。

６．４　 待解决的技术问题

（１） 模型生成

对千变万化的视频内容和各种不同的应用目

标，要生成网络模型是非常困难的。 目前，大多数基

于学习的视频压缩技术使用的是有监督学习，常常

需要大量的已标注视频数据。 为此，需开发大规模

的数据集，如 ＩｍａｇｅＮｅｔ 等。 还可以应用一些新技术

来缓解模型生成中训练样本不足的困境，例如少镜

头学习［５４］、无监督学习等。
（２） 复杂性

视频信号的空间维度高，持续时间长，实时性要

求高，形成压缩处理中难以承受的复杂性。 例如，常
用的视频编解码器仅需要几十 ｋＢ 的片上存储，而
大多数学习算法需要若干 ＭＢ、甚至 ＴＢ 的存储空

间。 另一方面，尽管推断可能很快，但训练可能要几

小时、几天，甚至几周才能收敛成为可靠的模型。 这

些问题已成为市场采纳学习工具的严重障碍，特别

是对于能源效率敏感的移动平台更是如此。 一种有

效的办法就是设计专门的硬件来加速训练［５５］，例
如，神经网络处理单元（ＮＰＵ）已经引起了大家的注

意，深度学习算法有望在装备 ＮＰＵ 的器件上大规模

地开发。
（３） ＱｏＥ 测度

视频 ＱｏＥ 测度和 ＨＶＳ 有很好的相关，它不仅适

合于质量评估，还适合用作神经网络视频压缩中的

损失控制。 在 ＱｏＥ 质量评价中，已开发出若干新的

方法，如仅可见失真（ＪＮＤ） ［５６］ 和 ＶＭＡＦ［５７］ 等，其中

有一些已经应用于压缩算法和产品的评估中。 另

外，现在的基于神经网络的视频编码能够自适应地

优化一个预先定义好的损失函数，例如 ＭＳＥ、ＳＳＩＭ、
对抗损失［４１］以及 ＶＧＧ 基于特征的语义损失等。 然

而，这些损失函数没有一个呈现出明显的优势。 因

此，对基于学习的视频编码，需要研究建立一个统一

的、ＨＶＳ 驱动的 ＱｏＥ 测度。
（４） 率失真优化

率失真理论在目前基于神经网络压缩的任务中

尚未得到很好的研究。 如何建立一个适合不同神经

网络、不同压缩目标的全局率失真优化方法是一个

值得研究解决的重要问题。

７　 结束语

神经网络尤其是近十年来深度神经网络的发

展，为传统的视频编码技术带来了新的契机。 本文

上述的种种基于学习的视频编码技术的研究和探
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索，就是这一契机所带来的初步成果。 目前，基于学

习的视频编码技术主要有两类：一类简称“模块化

工具”，用神经网络取代或协助传统编码框架中的

某些功能模块，获得局部的改进，从而得到系统性能

的提高；另一类简称“端到端系统”，用神经网络实

现视频编码所有功能 ，形成全学习、优化的编码系

统，获得系统性能的提高。 按理说，后者的性能应该

更好，但目前还不是如此。 因为前者起步较早，实现

相对容易，实验结果的性能指标相对较好。 但是，我
们还是相信，完整的端到端网络模型具有更大的潜

力，更能发挥神经网络的长处，提供更大的性能改

善，同时衍生出更多的功能。
对于基于学习的视频压缩技术，必须认识到，具

有一定规模的研究充其量不到 １０ 年时间。 因此，还
有太多的困难需要去克服。 困惑人们的有神经网络

本身的理论和实践问题，有视频信号本身的统计特

性、感知特性和表示特性等问题。 这种困惑，犹如

２０ 世纪八、九十年代的人们困惑于视频编码技术能

否够到达今天的水平。 但是，由于 ＬＶＣ 具有良好的

压缩性能，再加上巨大的市场需求，有信心期待，基
于学习的视频编码技术一定会逐步成熟壮大。
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ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｃ］ ∥ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ＩＣＣＶ）． ２０１９： ２２１－２３１．

［４１］ ＬＩＵ Ｈ Ｊ， ＣＨＥＮ Ｔ， ＳＨＥＮ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｃｏｍ⁃
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｖｉａ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１ － １１ －
１０］． ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １８０６．０１４９６．

［４２］ ＢＡＬＬＥ＇ Ｊ， ＬＡＰＡＲＲＡ Ｖ， ＳＩＭＯＮＣＥＬＬＩ Ｅ Ｐ． Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｃｏｄｅｓ ｆｏｒ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ
ｑｕａｌｉｔｙ［Ｃ］∥Ｐｉｃｔｕｒｅ Ｃｏｄｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ （ＰＣＳ）． ２０１６：
１－５．

［４３］ ＧＯＬＩＮ＇ＳＫＩ Ａ， ＰＯＵＲＲＥＺＡ Ｒ， ＹＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ［ Ｃ ］ ∥
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ（ＡＣＣＶ）． ２０２１．

［４４］ ＬＵ Ｇ， ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｙ， ＯＵＹＡＮＧ Ｗ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃
ｅｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２１， ４３（１０）： ３２９２－３３０８．

［４５］ ＪＯＨＮＳＴＯＮ Ｎ， ＶＩＮＣＥＮＴ Ｄ， ＭＩＮＮＥＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ．
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｌｏｓｓｙ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｒｉｍｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａ⁃
ｔｉａｌｌｙ ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｉｔ ｒａｔｅｓ ｆｏｒ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ∥
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ

１１第 ２ 期 朱秀昌，等：基于学习的视频编码技术进展



Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． ２０１８： ４３８５－４３９３．
［４６］ ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｊ， ＡＢＡＤＩＥ Ｊ Ｐ， ＭＩＲＺＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒ⁃

ａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ ［ Ｃ ］ ∥ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＮＩＰＳ ）． ２０１４：
２６７２－２６８０．

［４７］ ＲＩＰＰＥＬ Ｏ， ＢＯＵＲＤＥＶ Ｌ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｃ］ ∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＩＣＭＬ）． ２０１７：２９２２－２９３０．

［４８］ ＫＩＭ Ｓ， ＰＡＲＫ Ｊ Ｓ， ＢＡＭＰＩＳ Ｃ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｖｉｄｅｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｇｕｉｄｅｄ ｂｙ ｓｏｆｔ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ∥
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＩＣＡＳＳＰ）． ２０２０： ２１９３－２１９７．

［４９］ ＩＧＮＡＴＯＶ Ａ， ＴＩＭＯＦＴＥ Ｒ， ＣＨＯＵ Ｗ， ｅｔ ａｌ． ＡＩ ｂｅｎｃｈ⁃
ｍａｒｋ： ｒｕｎｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ａｎｄｒｏｉｄ ｓｍａｒｔｐｈｏ⁃
ｎｅｓ［Ｃ］∥Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．２０１９．

［５０］ ＢＡＬＬÉ Ｊ， ＣＨＯＵ Ｐ Ａ， ＭＩＮＮＥＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｃｏｄｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２０， １５（２）： ３３９－３５３．

［５１］ ＬＩＵ Ｄ， ＣＨＥＮ Ｚ Ｚ， ＬＩＵ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｃａｌｌ ｆｏｒ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ ｏｎ
ｖｉｄｅｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｂｅｙｏｎｄ ＨＥＶＣ ［ Ｊ ］．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０， ３０（５）： １２６７－１２８０．

［５２］ ＬＩ Ｙ， ＬＩＵ Ｓ， ＫＡＷＡＭＵＲＡ Ｋ． Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｎｄ
ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｄｉｎｇ ｔｏｏｌ ｔｅｓｔｉｎｇ：
ＪＶＥＴ⁃Ｍ１００６［Ｒ］． ２０１９．

［５３］ ＡＬＳＨＩＮＡ Ｅ， ＬＩＵ Ｓ， ＳＥＧＡＬＬ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃
ｂａｓｅｄ ｖｉｄｅｏ ｃｏｄｉｎｇ： ＪＶＥＴ⁃Ｘ００１１［Ｒ］．２０２１．

［５４］ ＷＡＮＧ Ｙ Ｑ， ＹＡＯ Ｑ Ｍ， ＫＷＯＫ Ｊ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇ
ｆｒｏｍ ａ ｆｅｗ ｅｘａｍｐｌｅｓ ［ Ｊ ］． ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓ，
２０２１， ５３（３）： １－３４．

［５５］ ＨＥＮＮＥＳＳＹ Ｊ Ｌ， ＰＡＴＴＥＲＳＯＮ Ｄ Ａ． Ａ ｎｅｗ ｇｏｌｄｅｎ ａｇｅ
ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ［ Ｊ ］． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＣＭ， ２０１９， ６２（２）： ４８－６０．

［５６］ ＹＵＡＮ Ｄ， ＺＨＡＯ Ｔ Ｓ， ＸＵ Ｙ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｕａｌ ＪＮＤ： ａ
ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｃｏｄｉｎｇ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９， ７： ２９０１４－２９０２２．

［５７］ Ｎｅｔｆｌｉｘ， Ｉｎｃ． ＶＭＡＦ： ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｖｉｄｅｏ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｅｔｈｏｄ ｆｕｓｉｏｎ［ＥＢ ／ ＯＬ］．［２０２２－０１－２０］．
ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ Ｎｅｔｆｌｉｘ ／ ｖｍａｆ．
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