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RESUMO

MACHADO, italo Dombrowski. Predicdo de Light Fields Utilizando Técnicas de
Aprendizado Profundo. Orientador: Bruno Zatt. 2025. 148 f. Tese (Doutorado em
Ciéncia da Computagdo) — Centro de Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade
Federal de Pelotas, Pelotas, 2025.

O crescente uso de multiplas cameras tem levado pesquisadores a revisitar a
teoria de Light Fields, que captura informagdes espaciais e angulares, aumentando a
quantidade de dados armazenados e exigindo técnicas avancadas de compressao.
Algumas abordagens comprimem Light Fields reorganizando-os em sequéncias
pseudo-temporais ou utilizando JPEG-Pleno, mas a falta de predicdo em blocos ou a
conversdo para 3D pode diminuir a eficiéncia da compresséao, criando oportunidades
para explorar predigdes ao nivel de blocos que aproveitem melhor a estrutura 4D.
Além disto, pesquisas recentes tém obtido resultados interessantes ao utilizar algo-
ritmos de aprendizado de maquina como redes neurais convolucionais para realizar
predicdo em codificadores tanto de imagens como de videos. Contudo, existem
inUmeras técnicas de treinamento e arquiteturas de redes neurais convolucionais, e
seus desempenhos variam drasticamente com o tipo de tarefa e dado. Desta maneira,
este trabalho propde um método de treinar redes neurais convolucionais capazes de
adaptar a predicao intra de codificadores de video para explorarem as redundancias
angulares e espaciais presentes nos Light Fields. Todas as etapas de avaliacéao e
desenvolvimento durante o fluxo de trabalho foram minuciosamente analisadas, com
uma explicacdo detalhada dos objetivos de cada técnica, bem como suas falhas
e sucessos. O software de referéncia do EVC foi utilizado para avaliar diversas
arquiteturas como autoencoders, Highway, Residuais, sob diferentes configuracbes
de kernel e hiperpardmetros como data augmentation e métodos de decaimento do
learning rate. Outro experimento realizado foi a comparagéo da métrica de SATD com
a MSE e a SAD como fungdes de perda no treinamento. Ainda, técnicas de poda es-
truturada e néo estruturada foram avaliadas para aperfeigoar a eficiéncia dos modelos
treinados. Ao final dos experimentos, os preditores resultantes sdo constituidos por
aproximadamente 1,3M de parametros e, quando validados, atingiram um BD-Rate de
-40,95% para o codificador HM e -46,89% para o codificador VTM. Quando validados
realizando a predicao da codificagdo de um segundo dataset, atingiram uma melhora
de eficiéncia no codificador VTM de -30,09%. Ainda, os preditores se mostraram
competitivos com o estado-da-arte de compressao de Light Fields e superaram os
trabalhos relacionados em torno de -20%.

Palavras-chave: Light Fields. Predi¢do. Aprendizado de maquina. Codificacao.



ABSTRACT

MACHADO, italo Dombrowski. Prediction of Light Fields Using Deep Learning
Techniques. Advisor: Bruno Zatt. 2025. 148 f. Thesis (Doctorate in Computer
Science) — Technology Development Center, Federal University of Pelotas, Pelotas,
2025.

The increasing use of multiple cameras has led researchers to revisit the theory
of Light Fields, which captures spatial and angular information, increasing the amount
of stored data and requiring advanced compression techniques. Some approaches
compress Light Fields by reorganizing them into pseudo-temporal sequences or
using JPEG-Pleno, but the lack of block-level prediction or conversion to 3D may
reduce compression efficiency, creating opportunities to explore block-level predictions
that better leverage the 4D structure. Furthermore, recent research has achieved
promising results by employing machine learning algorithms, such as convolutional
neural networks, to perform prediction in both image and video encoders. However,
there are numerous training techniques and convolutional neural network architec-
tures, and their performance varies significantly depending on the task and data
type. Thus, this work proposes a method for training convolutional neural networks
capable of adapting intra prediction in video encoders to exploit the angular and
spatial redundancies present in Light Fields. All evaluation and development steps
throughout the workflow were meticulously analyzed, providing a detailed explanation
of the objectives of each technique, as well as their failures and successes. The EVC
reference software was used to evaluate various architectures, such as autoencoders,
Highway networks, and Residual networks, under different kernel configurations and
hyperparameters, including data augmentation and learning rate decay methods.
Another experiment conducted was the comparison of the SATD metric with MSE
and SAD as loss functions during training. Additionally, structured and unstructured
pruning techniques were evaluated to improve the efficiency of the trained models. At
the end of the experiments, the resulting predictors consisted of approximately 1.3M
parameters and, when validated, achieved a BD-Rate of -40.95% for the HM encoder
and -46.89% for the VTM encoder. When validated by predicting the encoding of
a second dataset, they achieved an efficiency improvement of -30.09% in the VTM
encoder. Furthermore, the predictors proved to be competitive with the state of the art
in Light Field compression, outperforming related works by approximately -20%.

Keywords: Light Fields. Prediction. Machine Learning. Encoding.
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1 INTRODUGCAO

Os avancos em fotografia, videos e dispositivos méveis tornaram as cameras mais
poderosas e populares. A maioria dos celulares agora pode tirar fotos e gravar videos
com resolugédo de 4K (4096 x 2160), enquanto aplicam algoritmos para melhorar a
qualidade da imagem. Por exemplo, usar interpolacdes para criar uma imagem mais
estavel e com foco ajustado através das informacdes das fotos tiradas de diferentes
angulos, exposi¢des ou instantes de tempo.

Recentemente, para ampliar a performance de técnicas deste tipo, os celulares
vém adicionando um maior numero de cameras traseiras que lhes permitem capturar
informagdes espaciais e de profundidade. Essas técnicas e informagdes sao também
largamente utilizadas em ambientes de realidade aumentada e mista. Pois, com as
informacgdes adicionais, € possivel realizar tratamentos e opera¢des mais avancadas
nas fotos. Algumas dessas técnicas tém como base explorar o efeito de paralaxe,
ou seja, o deslocamento aparente de um objeto devido a uma mudancga de posi¢cao
no ponto de vista do observador. Desta forma, tendo-se ao menos duas cameras
em um dispositivo capturando de posi¢coes diferentes uma mesma cena, é possivel
utilizar o efeito de paralaxe para estimar a distancia entre os objetos capturados e as
cameras. Essa informacao sobre a distancia pode ser utilizada para se obter mapas
de profundidade da cena, o que é muito util para operacdes de autofoco, refoco, ajuste
de nitidez, estabilizacao de videos, classificacao de materiais e até mesmo algoritmos
de reconhecimento facial (CHEN; LU; SU, 2010; WU et al., 2017).

Os mesmos principios podem ser utilizados ndo somente na gravacao de imagens,
mas também de videos e midias imersivas. Seguindo naturalmente essa evolucéao tec-
nolégica, novas formas de adquirir informagdes adicionais na captura de fotos e videos
comegaram a ser pesquisadas. O Google Pixel, por exemplo, ao invés de utilizar mul-
tiplas cameras, propde uma técnica de captura estéreo, onde cada pixel é composto
por duas amostras, cada uma obtida por uma das cameras. Outra técnica que vem
sendo estudada € uma teoria concebida ha mais de sete décadas por Gershun (1939)
denominada de Light Fields (LFs). Essa teoria tem se tornado um tema de pesquisa
crescente e é a aposta tecnoldgica de diversos laboratérios e empresas para o futuro
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das cameras, desde dispositivos moveis e realidade aumentada até produgéo cinema-
togréfica.

Light Fields digitais sdo uma simplificacao da func¢éo plendptica que descreve todos
0s raios de luz no espago através de sete variaveis usando a fungéo P(z,y, 2,0, ¢,t, \)
(ADELSON; WANG, 1992). Em outras palavras, um Light Field digital € a captura
de uma cena a partir de diversos angulos fixos distintos, tornando assim possivel
descrever o0s raios de luz incidentes na cena provenientes de multiplas diregoes.

Um light field pode ser obtido de multiplas maneiras, sendo uma alternativa pratica
a utilizacdo de uma camera de Light Field. Tais cAmeras possuem uma matriz 2D
de micro-lentes além da lente principal, onde cada micro-lente captura informacao da
cena de um angulo diferente. Desta maneira, essas cameras capturam uma matriz
2D de amostras para cada pixel. Ao organizar os micro-pixeis de uma imagem obtida
com uma camera Lytro com resolugdo de 625 x 434 x 15 x 15, obtém-se uma matriz
15 x 15 de vistas (SubAperture Images SAls), cada uma representando a cena sob
um angulo ligeiramente diferente. Desta maneira, as diferentes vistas de um LF com
15 x 15 vistas podem ser representadas em Multi-View conforme a Figura 1.
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Figura 1 — Todas Vistas em Light Field Fountain & V/ncent 2 em Multi-view e sua Vista Central
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Apesar de LFs fornecerem muito mais informagdes e possibilitarem tratamentos e
operacdes de imagens mais eficientes, eles demandam um volume de dados signi-
ficativamente superior ao de fotografias e videos comuns para serem processados e
armazenados (WU et al., 2017). Dadas as resolu¢des mencionadas, uma fotografia
lenslet tipica acaba necessitando armazenar 225 fotos com resolugdo 625 x 434, ou
seja, uma foto para cada vista da matriz de 15 x 15 micro-pixeis. Ao calcular esses da-
dos, conclui-se que uma fotografia lenslet necessita armazenar aproximadamente 61
milhdes de pixeis, enquanto uma camera 8K (8192 x 4320) precisa armazenar pouco
mais de 33 milhdes de pixeis. Numeros que representam um aumento de 96% na
quantidade de informagdes a serem armazenadas, seja em um computador, servidor
ou dispositivo mével.
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Para possibilitar o armazenamento deste tipo de dado, foram propostos codifica-
dores para Light Fields que foram desenvolvidos visando explorar suas caracteristicas
especificas. Carvalho et al. (2018) propés o Multidimensional Light Field Encoder
Using 4D Transforms and Hexadeca-trees (MuLE). Para explorar a estrutura de quatro
dimensodes dos LFs, o MuLE separa o LF de entrada em blocos 4D com dimensdes
entre 125 x 125 x 25 x 25 até 13 x 13 x 4 x 4 amostras. Entéo, o encoder aplica DCTs-4D
nestas amostras e utiliza uma Hexadeca-tree Bitplane (HT-B) para quantizar os dados.
Devido a esta melhor exploragéo da estrutura dos dados de um LF, o MuLE obtém efi-
ciéncias de codificacao superiores ao software de referéncia do HEVC em torno de
-38,12% (CARVALHO et al., 2018). Contudo, o MuLE n&o utiliza nenhuma forma de
predicdo em sua codificagcdo, abrindo a possibilidade de unir as técnicas de predigéo
de codificadores de video com as estruturas 4D dos codificadores de LF para obter
eficiéncias de compressao ainda maiores. Posteriormente, este codificador ainda foi
aperfeicoado com modos inclinados (Slanted Modes), melhorando sua eficiéncia de
codificacdo em -31.03% (CARVALHO et al., 2023).

Além do MuLE, o codificador WaSP (Hierarchical Warping, Merging, and Sparse
Prediction) (ASTOLA; TABUS, 2018a) também foi desenvolvido com foco para LFs. O
WaSP divide as vistas em hierarquias e codifica as hierarquias mais baixas utilizando
o codificador JPEG 2000 (SKODRAS; CHRISTOPOULOS; EBRAHIMI, 2001). Estas
vistas codificadas sdo utilizadas como vistas de referéncia em conjunto com mapas de
profundidade para sintetizar as vistas intermediarias de hierarquias posteriores. Entao,
o residuo entre a vista sintetizada e a de referéncia é gerado para ser codificado.

Tanto o codificador MuLE quanto o WaSP foram integrados ao codificador JPEG-
Pleno (SCHELKENS et al., 2019) para proporcionar solugdes em codificacdo de LFs.
Enquanto o MuLE foi denominado modo de transformadas, o WaSP foi denominado
modo de predicdo. Contudo, este modo nao realiza predicdo em blocos como codifi-
cadores de video, mas sim sintetiza vistas inteiras com base em vistas de referéncia,
sendo assim técnicas com desafios distintos. Ademais, ambos os modos presentes
no JPEG Pleno ainda ndo sdo amplamente suportados por dispositivos comerciais.
Logo, diferentemente de determinados codificadores de video, para utilizar em dispo-
sitivos moéveis estes codificadores especializados em LFs, é necessario um conjunto
de adaptacdes e implementacées em hardware, o que gera custos indesejados.

Outra alternativa atualmente sendo adotada € utilizar compressores de video para
codificar os diferentes quadros do LF como se fossem a sequéncia temporal de um
video (pseudo-video). Realizar a compresséo eficiente de videos de alta resolugéo ja
€ um desafio consideravel de pesquisa, obtendo investimentos e dedicacao de varias
empresas de tecnologia. Entre elas estdo a Google, Intel, Cisco, Mozilla, Microsoft,
Netflix, Amazon e muitas outras que se uniram e formaram a Alliance for Open Media
(AOM) (AOMEDIA, 2019). Essa alianca tem como objetivo desenvolver codificadores
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de video de alta resolugéo e livre de royalties como o AOMedia Video 1 (AV1) (AO-
MEDIA, 2019) e o AOMedia Video 2 (AV2), este ainda em desenvolvimento. Além dos
codecs da AOM, existem os padrdes da familia H.26x como, por exemplo, o H.266, ou
VVC Versatile Video Coding (BROSS et al., 2021), langado em 2020, que atualmente
é considerado o estado da arte em codificacao de video.

Para se codificar um LF como um pseudo-video, cada uma das suas SAls é in-
terpretada como um quadro temporalmente sequencial, 0 que ndo € coerente com a
realidade. Todas as SAls de um LF pertencem a um mesmo instante de tempo, porém
com um angulo distinto. Por outro lado, cada quadro de um video esta em um instante
de tempo diferente, porém geralmente sob 0 mesmo angulo. Desta maneira, é natural
que o comportamento entre os quadros e o deslocamento nas suas respectivas amos-
tras sejam distintos. Ainda, a maneira de se representar ambos o0s tipos de dados pode
diferir consideravelmente. Por exemplo, um LF pode ser representado em uma estru-
tura de dados 4D constituida por uma matriz 2D de SAls (que ja sdo imagens 2D),
constituida pela férmula L(r, s, u,v) descrita anteriormente. Este formato de represen-
tacdo de LFs é denominado Lenslet e, para melhor representacao visual, pode ser
comprimido em uma unica imagem 2D como representado pela Figura 2. Neste for-
mato de representagéo, os pixeis de todas as SAls sdo reorganizados conforme o seu
eixo angular. Desta maneira, cada pixel do LF em formato lenslet € constituido pelos
seus 15 x 15 micro-pixeis correspondentes de todas as 15 x 15 SAls. Os conjuntos de
15 x 15 micro-pixeis podem ser identificados como os circulos com dimensdes 15 x 15
na ampliacéo a direita da figura, onde denominamos cada circulo de Micro-Imagem.

-‘i‘\,\ ‘\h

Figura 2 — Exemplo de um Light Field no formato lenslet com ampliagdo de suas Mls em uma
regiao.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Ja para um video, uma representacao 3D (1D+2D), ou seja, uma dimensao tem-
poral linear de quadros 2D, se torna muito mais fiel a estrutura dos dados. A com-
paracao da estrutura de vistas angulares multi-view de um Light Field e de quadros
temporalmente vizinhos de um video pode ser observada na Figura 3. Desta maneira,
a estrutura dos dados de um LF difere da de um video. Enquanto um video possui alta
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redundancia devido a proximidade temporal dos quadros, um LF possui redundancias
angulares e espaciais, derivadas das multiplas vistas das cenas. Esta diferenca na
natureza dos dados faz com que a predicéo inter-quadros, baseada em compensacgao
de movimento, se comporte de maneira distinta entre videos e LFs. Da mesma forma,
as interpolacdes realizadas pelos preditores intra-quadro dos codificadores de video
nao cobrem os comportamentos presentes entre as vistas dos Light Fields evidencia-
das pelas Mls. Logo, podemos afirmar que, apesar de atingirem eficiéncias aceitaveis
na compressao de LFs, codificadores de video ndo exploram algumas caracteristicas
especificas dos LFs, o que abre espaco para o desenvolvimento de técnicas e meto-
dologias que possam obter eficiéncias ainda maiores ao explorar estas caracteristicas
(X. JIN, 2023).
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Figura 3 — Comparacéao entre (a) Estrutura Multi-view de um LF e (b) Quadros Sequenciais de
um Video
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Com os recentes avancgos de aprendizado profundo, as redes neurais tém demons-
trado notavel eficiéncia em diversas tarefas de processamento de sinais, muitas vezes
superando métodos tradicionais baseados em ferramentas puramente matematicas
ou estatisticas. No contexto de compressao de imagens e videos, abordagens base-
adas em redes neurais convolucionais (RNCs) tém alcancado desempenho superior
a algoritmos classicos, explorando de maneira mais eficaz as correlacdes espaciais e
temporais nos dados (BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2018; LU et al., 2019). Mode-
los de aprendizado profundo conseguem identificar padrées nos dados e até mesmo
gerar representacées compactas dos dados (THEIS et al., 2017). Além disso, arquite-
turas baseadas em autoencoders variacionais e transformers vém sendo exploradas
para otimizar a eficiéncia da codificacado em padrdoes emergentes, como o H.266/VVC
e JPEG Al (CHENG et al., 2020; MENTZER et al., 2022). Estes estudos demonstram
que a aplicagéo de redes neurais no processo de compressao de light fields vem a ser
uma abordagem promissora, permitindo explorar os padrdes e redundéancias espacial-
angulares presentes neste tipo de dados.
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1.1 Objetivos da Tese

Esta tese visa abordar os desafios envolvidos no desenvolvimento de predi¢coes
intra-quadro que explorem as redundancias espaciais e angulares na estrutura 4D
dos Light Fields. Para isso, sera proposto um método de avaliacao e desenvolvimento
de RNCs que realizem predicao intra-quadro para codificadores de video.

Com base nos avangos das técnicas de aprendizado profundo, defendemos que
redes neurais convolucionais possuem a capacidade necessaria para realizar predi-
cao intra-quadro de maneira eficiente. Para isso, esta tese avalia todos os aspectos,
desde o tratamento do dataset até o treinamento de diferentes topologias de RNCs so-
bre os LFs para desenvolver preditores intra-quadro que melhor explorem as distintas
caracteristicas de um light field. E, quando inseridos como preditores em codificado-
res de video, os tornem capazes de comprimir LFs no formato Lenslet. Para explorar
as redundancias espaciais em conjunto com as angulares, utilizaremos os LFs no seu
formato lenslet, que concentra as informagdes angulares.

A Figura 4 demonstra a estratégia de predicdo proposta onde uma RNC recebera
blocos de referéncia (demonstrados em A, B e C) para, através das similaridades es-
paciais e angulares presentes nestes blocos, predizer o conteudo do bloco sendo atu-
almente codificado (bloco em cinza). Como nas predi¢des anteriores, o preditor RNC
tem como objetivo predizer o bloco o mais proximo possivel do original para, dessa
forma, gerar residuos o mais préximo de zero possivel. Os preditores desenvolvidos
nesta tese devem ser genéricos e aplicaveis em qualquer codificador de video que
possua uma predicao intra-quadro baseada em blocos. Portanto, os preditores desen-
volvidos serdo experimentados nos codificadores EVC, HEVC e validados sem modi-
ficacdo no codificador VVC. Ressaltamos que os codificadores escolhidos possuem
eficiéncias, complexidades e técnicas de predicéo intra consideravelmente diferentes,
fortalecendo a avaliagédo de generalidade dos preditores desenvolvidos. Como as di-
mensdes angulares de um LF costumam ser muito menores que as espaciais (15 x 15
se obtido com uma camera Lytro), e dos tamanhos de bloco utilizados nestes codifi-
cadores, a rede podera explorar simultaneamente informagdes espaciais e angulares

c ’ Preditor RNC ’

Figura 4 — Estrutura de Predic¢éo Intra-quadro Utilizando RNCs
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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destes blocos tendo em vista que os LFs sao utilizados na representacao lenslet.

Ademais, cabe também investigar a eficiéncia de diferentes topologias RNCs como,
por exemplo, as topologias de autoencoder, Resnets, HighwayNets e UNets. Ainda,
qualquer arquitetura de aprendizado profundo tem sua eficiéncia sujeita a como é rea-
lizado o seu treinamento. E, por sua vez, o treinamento deve ser ajustado para o pro-
blema sendo resolvido por meio de hiperparametros como learning rate e loss function
e técnicas como data augmentation. Desta maneira, para melhor avaliar o desempe-
nho das diferentes arquiteturas, esta tese também apresenta um método para realizar
avaliacdes sobre o impacto de cada um destes hiperparametros e técnicas que per-
mite identificar quais as mais eficientes a serem utilizadas no codificador desejado.
Uma avaliagdo extensiva de multiplas técnicas e arquiteturas para cada passo do trei-
namento de um preditor RNC sera apresentada. Ainda, a motivacao e o desempenho
de cada experimento realizado na avaliagdo sao discutidos em profundidade.

Como subproduto do método de avaliacao proposto, esta tese disponibiliza um pro-
grama que permite treinar qualquer uma das arquiteturas sob qualquer uma das técni-
cas experimentadas para qualquer codificador de video, independente das dimensdes
da sua estrutura de particdo de blocos. Ainda, o programa que pode ser encontrado
em (MACHADO, 2025) permite a adicdo de arquiteturas adicionais de redes neurais
convolucionais sem a necessidade de modificagcbes internas.

Por fim, codificadores sdo comumente implementados em hardware para otimizar
sua execucgao. Logo, tem-se uma preocupacdo com o tempo de execucado e com-
plexidade de implementacdo em hardware de suas ferramentas. Para aperfeicoar o
preditor proposto neste aspecto, técnicas de pruning néo estruturado e estruturado
também sao avaliadas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo discutiremos os principais conceitos necessarios para a compreen-
sao desta tese. Partindo da base de aplicacéao, iniciaremos discutindo na Secéo 2.1
0 que sao Light Fields, como surgiram e como sao capturados. Posteriormente, para
melhor compreender os desafios de comprimir um LF e os objetivos desta tese, dis-
cutiremos na Secao 2.2.1 os principios da codificacdo de video. Posteriormente, na
Secao 2.3, apresentaremos o funcionamento dos codificadores desenvolvidos especi-
ficamente para comprimir LFs propostos no JPEG Pleno.

A partir da secao 2.4 mudamos o foco deste capitulo para conceitos de redes neu-
rais. Como esta tese explora multiplas arquiteturas de redes neurais convolucionais, a
secao 2.5 estende a discussao para redes neurais profundas. Por fim, na Secéo 2.6
sao discutidas técnicas de pruning estruturado e ndo estruturado que sdo explicadas.

2.1 Light Fields e a Funcao Plendptica

Um Light Field é baseado na fungado plenoptica, a qual é uma funcao matema-
tica que modela a descricdo de toda informacéao visual em qualquer ponto do espaco
para qualquer instante de tempo proposto por Faraday (1846). Essa primeira proposta
considerava que cada ponto do espaco carrega informacdes sobre a intensidade e
direcdo da radiacdo luminosa, de maneira similar as linhas de campo elétrico e mag-
nético. No entanto, com o avanco dos estudos na area de éptica e computacao grafica,
a representacao dos Light Fields passou a ser reformulada sob uma perspectiva geo-
métrica, focada na parametrizacao dos raios de luz ao longo do espaco, afastando-se
da abordagem fisica original. Nesta abordagem geométrica, Gershun (1939) definiu
com maior precisao conceitos como /luminosidade, iluminag&o, intensidade e brilho.
Por fim, Adelson; Wang (1992) definiram a fungao plenoptica conforme a 1.

PO, )\ t,1,y,2) (1)

Para descrever todas as informagdes visuais em qualquer ponto do espaco, a fun-
cao plenédptica necessita das 7 dimensdes definidas em 1. Entre estas dimensdes,
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x,y, z representam a posicao do ponto de vista na cena 3D retratada em um determi-
nado instante de tempo ¢. Ja o A representa o comprimento da onda eletromagnética
(coloracao da luz) naquele ponto, enquanto ¢ e ¢ representam o angulo de incidéncia
da luz.

A representacdo de todos os raios de luz em qualquer lugar de um espaco 3D
em qualquer instante de tempo é uma tarefa custosa, por exigir uma quantidade de
informacgdes e processamento gigantesca. A forma de seu funcionamento e de ser
calculada pode ser comparada a de um ray tracing devido a grande dimensionalidade
e falta de discretizacao de certas dimensoées, o que leva a trabalhos a até mesmo utili-
zarem esta técnica para renderizarem LFs (LEVOY; HANRAHAN, 1996). Contudo, ao
utilizarmos Light Fields em um espaco discreto, permite-se a restricdo e simplificagéo
de determinadas dimensdes.

2.1.1 Light Fields Digitais

Em Mcmillan; Bishop (1995) Light Fields sao definidos como fotos panoramicas em
diferentes pontos em um espaco tridimensional, onde cada ponto € denominado como
uma "vista" diferente da cena. Ao considerarmos um LF como uma foto temporal-
mente estatica, é possivel desconsiderarmos a dimensao ¢ de tempo, podendo assim
reduzir a fungao plendptica para 6 dimensdes e, consequentemente, diminuir também
a quantidade de informagdes para representar o Light Field. Observe, contudo, que
Light Fields dindmicos ja sdo explorados na literatura (WILBURN et al., 2005) e serao
utilizados como exemplos para possiveis estudos.

Ainda, ao utilizarmos canais de cores como RGB ou YCbCr para representar a cor
da luz em um sistema computacional, podemos considerar estas informacées como
um objeto a parte e, desta forma, discretizar a dimensao A. De acordo com Levoy;
Hanrahan (1996), também pode-se assumir que a luz se propaga linearmente quando
capturada por um dispositivo, ou seja, ndo ha necessidade de considerar obstaculos
entre o raio de luz e o ponto de captura. Logo, as informacdes sobre a profundidade
da captura z também nado possuem relevancia e podem ser desconsideradas. Com
estas simplificacoes, é possivel representarmos a funcao plenéptica através de 4 di-
mensdes, conforme 2.

PO, ¢,z,y) (2)

Por fim, ja que os pontos de vista serao finitos por estarem sendo representados
como uma midia digital, as dimensdes que representam o angulo de incidéncia da
luz, 0 e ¢, podem ser discretizadas, permitindo que a funcao plenoptica seja reescrita
para utilizar apenas as 4 dimensdes discretizadas conforme a 3 (LEVOY; HANRAHAN,
1996).
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P(u,v,z,y) (3)

Vale notar que, apesar de destas simplificacbes e discretizagdes, ainda € possi-
vel realizar diversas operagdes nos Light Fields que ndo s&o triviais em midias 2D
e 3D como, por exemplo, mudanca de perspectiva e refoco (IHRKE; RESTREPO;
MIGNARD-DEBISE, 2016).

2.1.2 Captura de Light Fields

As tecnologias de captura de Light Fields emergiram recentemente, isto faz com
que, no cenario atual, existam diferentes formas de se capturar um Light Field sem
haver uma padronizacao Unica definida como estado da arte. Desta maneira, pode-se
dizer que existem quatro principais maneiras de se capturar uma cena em um Light
Field digital.

A primeira maneira, e possivelmente a mais custosa monetariamente, € capturar
o Light Field através de um array de cameras. Neste modelo de captura, diversas
cameras sao dispostas em formato de uma matriz 2D onde cada camera capturara
uma das vistas do Light Field. Para o LF ser capturado e processado corretamente,
0 espacamento entre as cameras deve ser precisamente regulado, pois ao se alterar
0 angulo entre as cameras, as distancias de paralaxe entre as vistas também serao
alteradas, ocasionando um erro no calculo de operagcdées como refoco e incoeréncias
visuais entre as vistas. A Figura 5 apresenta um exemplo de matriz de cameras para
obtencao de Light Fields e deixa clara a relagao desta matriz de cameras com a matriz
de vistas apresentada na Figura 1 (a).

Figura 5 — Array de Cameras de Stanford pra Otengéo de Light Fields
Fonte: Adaptado de (ELECTROSOME, 2024).

Outra técnica para adquirir light fields consiste na captura de fotos de diferentes
angulos da cena com uma camera de imagens naturais através da sua movimentagao
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Figura 6 — Sistema de captura de light fields através de um braco mecanico.
Fonte: (LUXMAN et al., 2022).

para capturar a cena de diferentes angulos. Contudo, este método de captura neces-
sita que a movimentacao da camera entre as vistas esteja precisamente calibrada para
manter coerentes as distancias de captura entre as vistas. Devido a esta necessidade,
muitos trabalhos fazem uso de bracos mecanicos para realizar a captura dos LFs. Um
exemplo de sistema mecanico para obtencao de light fields pode ser visto na figura
6 proposto por Luxman et al. (2022). Porém, o uso destes sistemas torna-se impra-
tico devido a plataforma estatica e espacosa que necessita estar sempre devidamente
calibrada, o que leva estas plataformas a serem utilizadas para obtencédo de cenas
isoladas. Por exemplo, o sistema proposto em Luxman et al. (2022) tem como pro-
pésito capturar superficies de objetos de patrimonio cultural de médio e grande porte
para estudos. Ainda, podem ser obtidos através de cameras de imagens naturais, e
softwares de CAD 3D também podem ser utilizados para gerar um cenario de onde
serdo obtidos os Light Fields. Um LF gerado artificialmente por meio de um software
€ denominado de Light Field Sintético.

Por fim, foram desenvolvidas cameras como a Lytro lllum (RAYTRIX, 2022) e a
Raytrix (RAYTRIX, 2022) capazes de capturar Light Fields sem a necessidade de mul-
tiplas cameras, sincronizag¢des ou calibragcbes. Os LFs capturados por essas cameras
sdo estruturados no formato Lenslet conforme a Figura 2 e sdo considerados densos,
ou seja, uma proximidade maior entre as vistas do que os LFs obtidos pelos arrays de
cameras (LFs esparsos).

Uma camera para capturar Light Fields possui tecnologia de microlentes que néao
esta presente em cameras convencionais. Conforme pode ser observado na Figura
8 além da lente principal, a camera possui um array de micro lentes responsaveis
por dividir os raios de luz que representam a cena capturada em diferentes angulos.
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Figura 7 — Foto de uma camera Lytro lllum.
Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2020).

Perceba também que, para capturar estes raios de luz nesta granularidade mais fina,
€ necessario também um maior numero de fotosensores. Por exemplo, uma camera
Lenslet Lytro lllum ilustrada pela Figura 7, possui resolucéo de 625 x 434 x 15 x 15,
sendo 625 x 434 sua resolucao espacial definida pela sua lente principal e 15 x 15 sua
resolucao angular, definida pelas suas micro-lentes. Isto quer dizer que, os light fields
obtidos por esta camera capturam 15 x 15 amostras de micro-pixeis para cada um dos
seus 625 x 434 pixeis, onde as posi¢coes de cada pixel representam os valores de r
e s, enquanto as posicoes dos micro-pixeis sdo representadas pelas variaveis u e v
da fungéo L. Vale salientar que podem existir cAmeras de Light Fields com diferentes
resolucoes e disposicdes de pixeis.

Considerando uma camera Lytro lllum, para cada um de seus 625 x 434 pixeis,
tem-se uma matriz de 15 x 15 sub-pixeis. Ao considerarmos 3 canais de cores (RGB
ou YCbCr) com 10 bits por canal, um LF obtido por esta camera necessitaria de
218,26MB para ser armazenado, e se compararmos aos 7,7MB necessarios para ar-
mazenar uma foto Full HD (1920 x 1080), fica clara a necessidade de métodos eficien-
tes para a compresséao de Light Fields (ZHAO et al., 2016; CONCEICAOQO et al., 2018;
CARVALHO et al., 2018).

2.2 Codificacao de Sinais Visuais

Este projeto visa desenvolver algoritmos de predi¢ao eficientes para Light Fields
com o objetivo de melhorar a eficiéncia de codificacdo de codificadores de LFs. Para
iss0, € necessario o amplo entendimento do funcionamento interno de um codificador
e de suas ferramentas, especialmente sobre a etapa de predicdo. Nao obstante, é de
suma importancia também explicitar as diferengas entre um codificador de video e um
codificador de LFs.
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Figura 8 — Estrutura de Lentes de uma camera Lytro Illlum
Fonte: Adaptado de Schelkens et al. (2019).

2.2.1 Codificacao de video

Videos digitais sdo compostos por uma sequéncia de imagens (fotos) denomina-
das quadros ou frames. Estes sdo capturados e reproduzidos em uma taxa de amos-
tragem fixa chamada de frame rate (FPS). Todos os quadros de um determinado video
possuem uma resolucao que indica quantos pixeis formam a imagem horizontal e ver-
ticalmente. Cada pixel é representado conforme um sistema de representagcédo de co-
res. Em codificadores de video, de maneira geral, o sistema de cores predominante é
0 YCbCr, onde sdo armazenadas informagdes sobre luminéncia (Y) e cor (crominancia
azul - (Cb) e crominancia vermelha - (Cr)) com valores reais entre 0 e 255 (RICHARD-
SON, 2002). O sistema YCbCr é largamente utilizado por separar as informacgdes de
luminancia, as quais sao muito perceptiveis para o sistema visual humano, das infor-
macdes de crominancia (ndo tao perceptiveis). Desta forma, este sistema permite que
se diminua a precisao/resolugdo dos dados de crominancia e, consequentemente, a
quantidade de informagbes a se armazenar, em troca de perdas visuais pouco per-
ceptiveis ou até mesmo imperceptiveis ao olho humano.

O objetivo do codificador é reduzir as informacdes redundantes sobre os pixeis de
um video com o minimo de perda possivel na qualidade visual do mesmo. Deste modo,
para realizar redu¢des de informagéo no canal Y, é necessario realizar processos mais
complexos e eficientes. De acordo com Ghanbari (2003), para atingir este objetivo, os
codificadores buscam explorar eficientemente trés tipos de redundancia presentes em
videos digitais:

* Redundéancia Espacial: Diz respeito a similaridade entre os pixeis proximos em
um determinado quadro. Por exemplo, uma cena com uma parede branca tera
diversos pixeis brancos similares e vizinhos.
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* Redundéancia Temporal: Como mencionado anteriormente, um video costuma
ter pelo menos 30 quadros por segundo de video. Logo, quadros temporalmente
vizinhos tendem a ser muito similares devido ao baixo deslocamento dos obje-
tos da cena em um espaco de 0,03s. Esta similaridade entre quadros vizinhos
representa uma redundéancia temporal.

« Redundancia Entrépica: E a similaridade nos simbolos utilizados para represen-
tar o sinal.

Para explorar estas trés redundancias de maneira eficiente, os codificadores de
video seguem o fluxo apresentado pelo diagrama de blocos presente na Figura 9.

Devido ao fato de regides proximas em um quadro tenderem a ser similares (Re-
dundancia Espacial), na primeira etapa da codificagdo, o quadro sendo comprimido
tem suas regides divididas em blocos. Os tamanhos destes blocos podem variar e
tendem a se adequar a homogeneidade da regido. Uma regido com muitos detalhes
tende a ser dividida em blocos menores que chegam até a 4 x 4 pixeis, possibilitando
assim que o codificador encontre similaridades em regides especificas. Ja uma regiao
com texturas simples e cores mais homogéneas tende a ser particionada em blocos
maiores com tamanhos que podem exceder 64 x 64 pixeis, dependendo do codificador
adotado.

Ap6s divididos, os blocos podem ser preditos utilizando a predicao intra-quadro ou
inter-quadros. A predicao intra-quadro é a principal técnica responsavel por explorar
redundancias espaciais, enquanto a predicao inter-quadros é responsavel por identifi-
car e explorar redundancias temporais entre multiplos quadros. Ambas as predicdes
serao abordadas na proxima secdo. Contudo, independente da predicao selecionada
para o bloco atual, o bloco predito pela ferramenta sera subtraido do bloco original,
gerando como resultado um residuo (diferenca) entre o bloco predito e o bloco sendo
codificado.

Ao se utilizar uma predicao eficiente, o bloco predito serd similar ao bloco codifi-
cado, fazendo assim com que o residuo resultante seja constituido de valores baixos
e préximos de zero. Um maior numero de zeros e valores baixos significa um aumento
na redundéancia entrépica (reducdo na entropia do sinal) que sera explorada posteri-
ormente pelo codificador. Para reduzir mais os residuos, eles passam pela etapa de
Transformada e Quantizacdo. Na etapa das transformadas, um algoritmo de DCT (Dis-
crete Cosine Transform) ou DST (Discrete Sine Transform) é tipicamente utilizado para
converter os dados do dominio espacial para o dominio das frequéncias. Neste do-
minio, é possivel separar informagdes de acordo com suas frequéncias, sendo assim
possivel separar as informacdes com baixas frequéncias das com altas frequéncias,
concentrando-as em uma regiao do bloco.
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Figura 9 — Diagrama de Blocos de um Codificador de Video Genérico
Fonte: Adaptado de (AFONSO, 2013).

Essa concentragdo de baixas frequéncias € interessante, pois, além de serem re-
presentadas por coeficientes de maior magnitude, também sao as informacdes mais
sensiveis ao olho humano. Estas caracteristicas nos permitem, assim como feito nos
canais de crominancia, atenuar especificamente informacdes nao tao perceptiveis (al-
tas frequéncias) para reduzir a entropia do sinal. Para tanto, os coeficientes transfor-
mados passam pela etapa de Quantizacao, onde sao divididos (divisdo inteira) por um
valor controlado pelo parametro denominado QP (Quantization Parameter).

Posteriormente, apds quantizados, os dados sdo enviados para o codificador de
entropia que explora as redundancias entrdpicas do sinal quantizado. Para isso, o co-
dificador de entropia minimiza os bits necessarios para representar os simbolos mais
frequentes. Por fim, a saida da etapa de entropia é o bitstream final da codificacao,
que podera ser armazenado ou transmitido.

Contudo, como os quadros ja codificados sdo necessarios como quadros de refe-
réncia para a etapa de predicao, o bitstream também passa pelas etapas de quantiza-
cao e transformadas inversas que resultam no residuo reconstruido. Apds ser somado
com os valores do bloco predito, tem-se o quadro reconstruido e pronto para ser utili-
zado pela predicao.

2.2.2 Predicao em Videos

Conforme mencionado, codificadores de video como o HEVC, VVC e o AV1 pos-
suem dois tipos de predicao, a predigéo intra-quadro e a predigao inter-quadros. Am-
bas as ferramentas provém ganhos significativos de eficiéncia de codificacdo para os
codificadores e possuem funcionamentos distintos.
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2.2.2.1 Predicao Intra-Quadro

Este modo de predicao visa comprimir informacdes utilizando redundancias pre-
sentes em um Unico quadro, como uma area homogénea ou padrdes complexos que
se repetem no mesmo quadro. A proposta desta forma de predicao é utilizar as bor-
das de um bloco (bordas externas, ou seja, pixels pertencentes a blocos vizinhos)
para prever os pixeis presentes dentro do bloco. Por ser Gtil para compressao de in-
formagdes de uma Unica imagem, a predi¢ao intra-quadro é utilizada em padrbes de
compressao de imagem como no modo lossless JPEG do (Joint Photographic Experts
Group) (PENNEBAKER; MITCHELL, 1992). Devido ao fato de nao utilizar quadros
de referéncia, este modo é sempre utilizado para o primeiro quadro codificado em um
video.

A predicao intra-quadro pode ser realizada de maneira direcional ou nao direcional.
Ainda, o numero de modos pode variar entre os padrdes. Por exemplo, o HEVC propde
35 formas de realizar a predicao intra-quadro, onde 33 deles sdo modos direcionais e
outros 2 nao direcionais; ja o codificador AV1 define 61 modos direcionais e 5 modos
nao direcionais. Sendo os modos direcionais eficientes para compressao de padrbes
que se repetem, como linhas, colunas, etc. J& os modos n&o direcionais tendem a ser
focados para regidées com caracteristicas especificas, como troca gradiente de cor ou
regides homogéneas.

Para interpolar o bloco sendo predito, a predicao intra-quadro utiliza as amostras
das bordas adjacentes de blocos vizinhos previamente codificados e reconstruidos.
Observando a Figura 10, pode-se observar as amostras de referéncia do bloco vizinho,
em cinza, sendo utilizadas para predizer o bloco atual. Ja as flechas na figura indicam
o angulo que a interpolacao esta direcionando as amostras vizinhas.

Diferentes padrdes de codificagdo definem modos de predicao intra préprios que
seguem a logica descrita. Por exemplo, o padrao HEVC define a implementagao dos
modos Planar e DC juntamente de outros 33 modos angulares conforme descrito na
Figura 11. Enquanto os modos angulares interpolam os pixels das bordas superior e
esquerda vizinhas em determinados angulos, o modo Planar realiza uma interpolagéao
suave desses pixels para gerar uma transicdo homogénea. Ja o modo DC calcula
a média dos pixels de referéncia e preenche toda a regido prevista com esse valor
uniforme.

Diferentemente do HEVC, o codificador EVC (Essential Video Coding) (BROSS
et al., 2021) determina a utilizagdo de apenas quatro angulos de interpolagdo além
dos modos Planar e DC. Ainda, dependendo dos modos de predicao dos vizinhos su-
periores e esquerdos, um codigo € gerado de forma adaptativa e atribuido ao modo
de predicao do bloco atual. Seguindo uma implementacéo de predi¢ao intra mais ela-
borada, o codificador VVC (Versatile Video Coding) (CHOI et al., 2020) aumenta para
65 0 numero de modos intra angulares conforme a Figura 12. Estes modos séo divi-
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Figura 10 — Modos Angulares da Predicao Intra
Fonte: Adaptado de Sulllivan et al. (2012).

didos em modos de angulacéo inteira e fracionaria. Enquanto o filtro de suavizagao
das amostras de referéncia é aplicado aos modos de inclinagao inteira em blocos de
luminancia, o filtro de interpolacdo é aplicado aos modos de inclinacao fracionaria.
Nos blocos de formato quadrado, € designado 0 mesmo numero de modos angulares
para os lados superior e esquerdo. Ja nos blocos intra de formato retangular, que néo
existem no HEVC, mas sdo um elemento central do esquema de particionamento do
VVC, um maior numero de direcées de predicao intra € alocado no lado mais longo
do bloco. Esses modos adicionais, chamados de Modos de Predicdo Intra de An-
gulo Amplo (WAIP - Wide Angle Adaptative Intra Predictors), representam dire¢oes de
predicdo com angulos maiores que 45f em relagao aos modos horizontal ou vertical.

Por fim, para decidir qual modo ou direcdo utilizar, € implementada uma busca de
modo de decisdo baseada em Rate Distortion Optmization (RDO), responsavel por
escolher o modo que gera o melhor tradeoff entre distor¢do (perda de qualidade) e
compressao (reducao de bitrate) - i.e., minimiza o custo taxa-distor¢cao (RD Cost). O
custo RD do melhor modo intra é também comparado com o RD da predi¢cao inter-
quadros para, desta maneira, o codificador poder escolher a melhor predigéo para o
bloco atual entre todas as predi¢des disponiveis.

Ao melhorar a performance da predicao intra de um codificador, espera-se, por
exemplo, que os residuos gerados pela predicdo diminuam e, assim, o codificador
de entropia precise de menos bits para representar os residuos. Ainda, com uma
predicéo eficiente, o codificador acaba empregando tamanhos de blocos maiores na
codificagéo, precisando de menos blocos para comprimir a imagem ou video e, con-
sequentemente, precisando de menos bits de sinalizacdo (para indicar os modos de
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Figura 11 — Modos de Predi¢ao Intra do Codificador HEVC.
Fonte: Adaptado de (SULLLIVAN et al., 2012).
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Figura 12 — Modos de Predicao Intra do Codificador VVC
Fonte: Adaptado de Pfaff et al. (2021).
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predicao utilizados).

2.2.2.2 Predicdo Inter-Quadros

A predicao inter-quadros busca explorar informacdes redundantes em dois ou mais
quadros de um video, podendo assim identificar a movimentagdo de uma amostra ao
longo do video. Segundo (GRELLERT, 2014), as ferramentas utilizadas nesta etapa
possuem o maior custo computacional de toda a codificacao.

Na predicao inter-quadros, as informagdes de movimento do bloco s&o obtidas pelo
processo de estimacédo de movimento (ME-Motion Estimation). A ME busca em um
quadro ja codificado (quadro de referéncia) o bloco mais similar ao bloco que esta
sendo codificado, pois, devido a alta similaridade, os blocos tendem a apresentar mais
informacdes repetidas que podem entao ser consideradas redundantes. A Figura 13
apresenta o bloco atual sendo predito através de blocos de referéncia em quadros
previamente codificados com distancias temporais de 2 e 4 quadros (4;). Apds os
blocos mais similares serem encontrados, um vetor de movimento A,, A, indica o
deslocamento ocorrido entre o bloco de referéncia e o bloco predito.

s s e g e S
|
Ay |

Figura 13 — ME Encontrando Blocos Similares Entre Quadros Temporalmente Vizinhos
Fonte: Adaptado de Sulllivan et al. (2012).

No padrao HEVC, o custo computacional da ME chega a 71% do custo computaci-
onal necessario para todo o processo de codificacdo (VIITANEN et al., 2012). Apesar
do alto custo, ao utilizar as ferramentas de predi¢ao intra-quadro e inter-quadros con-
juntamente, os codificadores conseguem atingir uma reducao de bitrate de 10x a 100x
(LAUDE et al., 2019).

Contudo, este ganho de eficiéncia de codificacao se refere apenas a videos de
testes baseados nas CTCs (Common Test Conditions) (BOSSEN, 2013), que define
um conjunto de regras e configuracdes para padronizar testes, neste caso com vi-
deos, sobre o codificador. Como nédo existem codificadores que apliquem predi¢des
desenvolvidas com foco em LFs, estas estatisticas podem variar quando aplicadas
a este novo formato de dado. Cabem, assim, estudos sobre codificacdo e predigéo
especializados em LFs.
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2.3 Codificacao de Light Fields

Ao se tratar de Light Fields, as estruturas e caracteristicas dos dados mudam e,
consequentemente, as suas redundancias e maneiras de explora-las também. Anali-
sando Light Fields estaticos, tem-se dois tipos de redundancias: espaciais e angula-
res.

Apesar das predigbes intra-quadro dos codificadores de video explorarem redun-
dancias espaciais, estas se apresentam de maneira diferente nos LFs. Para exempli-
ficar, podemos observar um bloco de Mls (Micro Imagens) do LF Bikes na Figura 14
(considerando o formato /lenslet). Nesta visualizacédo, sdo exibidas todas as Mls de
um bloco deste LF, onde cada MI, e.g., cada circulo, representa um conjunto de todos
0s 15 x 15 micro-pixeis capturados para um determinado pixel do LF. Desta maneira,
diz-se que os micro-pixeis representam as informacoes angulares em {R,,, S.,} de
uma Ml {X, Y} do bloco.

s

h & a
Figura 14 — MlIs de uma regido amplificada do Light Field Bikes
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

E possivel notar que varias das MIs possuem contetido similar, porém, a regido
também possui Mls discrepantes. Nesse caso, fica evidente a diferenca entre explorar
a redundancia espacial em videos digitais e em Light Fields no formato /lenslet onde,
devido a presenca das Mls, deve-se considerar a alta concentragdo de informagdes
angulares. Frente a esta diferenca, pode-se afirmar que enquanto a predicao intra de
videos digitais explora redundancias espaciais copiando ou reaproveitando dados de
regides similares dentro de um mesmo quadro, em Light Fields essa predi¢cao poderia,
por exemplo, ser feita copiando ou reaproveitando dados entre Mls similares. Alguns
trabalhos da literatura ja propéem preditores para Light Fields explorando esse tipo
de redundéancia, como em Monteiro et al. (2017). Essas propostas de predi¢cbes para
Light Fields serao explicadas detalhadamente no capitulo de 3.

O outro tipo de redundancia presente nos Light Fields é a redundancia angular. Ao
selecionarmos um micro-pixel em uma determinada posicao {R, S} de todas as Mls
do LF, a vista capturada pelo determinado angulo de R, S ira se formar. Conforme
pode ser observado na Figura 15, as vistas adjacentes (a) e (b) sdo muito similares,
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possuindo assim muita informagéo redundante. Vale ressaltar que esta é uma redun-
dancia que poderia ser explorada usando as predi¢des inter-quadros dos codificadores
de video quando as vistas sao interpretadas como quadros temporalmente distintos
(essa organizacao é frequentemente denominada pseudo-video).

Figura 15 — Vista Central e Adjacente Posterior do LF Stone Pillars Outside
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Contudo, ao contrario de videos, onde os objetos se movimentam de maneira he-
terogénea (movimentos diferentes para diferentes objetos e para diferentes videos),
o deslocamento das vistas de um LF & fixo e decorre da distancia entre vistas. Isto
faz com que o deslocamento dos objetos na cena entre uma vista e outra dependa
somente de sua distancia da camera, tornando-os assim previsiveis. Pois, conforme
mencionado anteriormente, seja o LF capturado por um array de cdmeras ou por uma
camera lenslet, a distancia entre as vistas capturadas deve estar bem calibrada e ser
constante. Além disto, as vistas sdo dispostas sempre em um formato de matriz, ou
seja, tém-se também um padrao definido sobre para que lado e o0 quanto as amostras
se deslocam entre uma vista e outra. Sendo assim, pode-se concluir que os codifi-
cadores de video, embora possam encontrar tais padrées e explora-los, ndo o fazem
da maneira mais eficiente possivel, abrindo a possibilidade do desenvolvimento de
predicoes especializadas em Light Fields.

Para investigar predi¢des, conversdo e codificacdo de Light Fields, Point Cloud
e Hologramas, o comité Joint Photographic Experts Group (JPEG), ISO/IEC
JTC1/SC29/WGH, langou o projeto JPEG Pleno (SCHELKENS et al., 2019). No JPEG
Pleno Parte 2 (Light Fields Coding) tem-se 2 modos de codificacao de LFs realizados
por dois codificadores distintos, 0 modo de transformadas, que emprega o codificador
MuLE, e o modo com predicao, realizado por um codificador baseado no WaSP.

No modo de transformadas, especificado pelo diagrama de blocos da Figura 16,
um LF é particionado em blocos e cada bloco é transformado individualmente. Esta
transformacgéao, assim como nos codificadores de video, permite mudar os blocos do
dominio espacial para o dominio das frequéncias. Os valores do bloco resultantes
sao chamados de coeficientes transformados. Em seguida, diferentemente dos codi-
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ficadores de video, 0 processo de quantizacao é realizado por bitplanes, no qual os
coeficientes sdo decompostos em planos de bits e os bits menos significativos sao
zerados para reduzir a heterogeneidade dos valores. Essa reducao é controlada pelo
parametro A (lambda), que regula a agressividade da reducéo, influenciando a taxa de
compressédo e a qualidade final. Por fim, os dados quantizados sé&o codificados por um
codificador de entropia. Este modo de transformadas é especialmente eficaz em LFs
densos como os obtidos através de uma camera Lytro lllum utilizados nesta tese e,
portanto, sua performance é de interesse comparativo para os resultados desta tese.

Hexadeca-tree :
2 Codificador ;
LF de entrada ———— Transformada  p— | B;tplane  — = Bitstream

4D Clustering Entropa

Figura 16 — Diagrama de Blocos do MuLE
Fonte: Adaptado de Carvalho et al. (2018).

Ja o codificador WaSP (Hierarchical Warping, Merging, and Sparse Prediction)
possui 3 mddulos na sua codificacdo. O primeiro passo realizado pelo WaSP é di-
vidir as vistas de um LF em niveis hierarquicos. Os niveis hierarquicos mais baixos
servem como quadros de referéncia para as hierarquias mais baixas. Desta maneira,
0s quadros com hierarquia H; = 2 onde H, representa o nivel de hierarquia (Hierarchic
Level) serdao decodificados pelas vistas definidas como H; = 1. J& as vistas definidas
com H; = 3 ou superior, podendo chegar até H, = 6, podem ser decodificadas com
vistas de até dois niveis inferiores na hierarquia. Em seguida, o primeiro médulo uti-
liza o codificador de imagens estaticas (SKODRAS; CHRISTOPOULOS; EBRAHIMI,
2001) para codificar as vistas do nivel hierarquico mais baixo. Apesar de o WaSP
ser definido e desenvolvido utilizando o JPEG 2000 nesta etapa, qualquer outro co-
dificador pode ser utilizado no lugar deste, abrindo possibilidades para experimentos
e avaliagbes. Posteriormente, o segundo médulo utiliza o JPEG 2000 para codificar
também os mapas de profundidade inversos de N vistas subsequentes que, por sua
vez, vao ser utilizadas de referéncia para a codificacdo das préximas hierarquias.

Por fim, o terceiro modulo sintetiza vistas para realizar predicbes em matrizes re-
siduais esparsas. Primeiramente, vistas intermediarias sado reconstruidas através da
interpolagéo de varias vistas de referéncia vizinhas através de uma compensacgéo de
deslocamento denominada como warping. Em seguida, versées interpoladas das vis-
tas sdo fundidas para obter uma versao predita da vista vizinha e, em seguida, os
residuos entre a imagem original da vista e sua versao predita sao codificados. Res-
saltamos que, ao contrario do modo de transformadas, este modo de "predi¢do"(em
vista da sintese predita das vistas) possui maior eficiéncia para LFs esparsos, como
0s obtidos por arrays de cameras.

Light Fields também podem ser representados fixando-se os eixos {V, X }e{Y, U},
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gerando um formato de imagem denominado como Epipolar Plane Image (EPI), repre-
sentada na Figura 17. Esta estrutura € muito util para identificar a profundidade entre
objetos no LF. Assumindo que nenhum objeto que aparece na imagem seja oculto
em alguma das SAls, ele deve aparecer ligeiramente deslocado devido ao efeito de
paralaxe. 1sso faz com que EPls sejam, essencialmente, varias retas, de tal forma
que quanto menor a inclinacao, mais distantes os objetos estdo (HONAUER et al.,
2016). Este conceito ja foi observado na década de 80 por Bolles; Baker; Marimont
(1987), porém para observar os fendmenos de paralaxe em fotos estaticas capturadas
com ligeiros deslocamentos na posicao da camera. A estrutura de EPI tem mostrado
diversas vantagens para a aplicacdo de redes neurais convolucionais para codifica-
cao e reconstrucado de matrizes esparsas (similar ao WaSP), geracdo de mapas de
profundidade, entre outras aplicacdes que serdo detalhadas no Capitulo 3.

. TR T I W TEE T 0 Taaaw
Figura 17 — Imagem EPI do LF Foutain & Vincent 2
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

2.4 Redes Neurais

Na década de cinquenta, em uma primeira tentativa de simular o funcionamento de
um neurbnio, Rosenblatt (1958) propbs o conceito de Perceptrons. Estes neurdnios
artificiais atuam como classificadores lineares (binarios) considerados como uma rede
neural de camada Unica.

Como pode ser observado na Figura 18, um perceptron possui um vetor de entra-
das i, e gera uma saida O. As entradas inicialmente sao multiplicadas por um peso w,
e posteriormente somadas juntamente a um bias . Os pesos sdo responsaveis por
determinar o grau de importancia da entrada para a classificacdo e, em conjunto com
o valor de bias, sdo responsaveis por definir a localizacdo do hiperplano no espaco
das entradas (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013). O resultado O pode ser
definido alternativamente pela equacgao 4. Por fim, a soma das entradas resultante é
submetida a uma fungao de ativacao que retornara a classificacao binaria como 0 ou
1.

y=f<b+zxk'wk> (4)
b1

A funcéo de ativacdo em geral possui alguma néo linearidade, alguns exemplos de
fungdes de ativagdo séo tanh(z) = ==, o(z) = == e relu(z) = maz(0,z) (AGA-
RAP, 2018) cujas curvas ndo lineares podem ser visualizadas na Figura 19. Existe

ainda a PReLU (Parametric ReLU), definida como prelu(x) = max(0,z) + a - min(0, x),
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Figura 18 — Diagrama de um Perceptron
Fonte: Adaptado de Taulli (2020).

onde a é um parametro a ser aprendido (HE et al., 2015).

Com a saida obtida pela rede neural, neste caso o perceptron, e o resultado es-
perado, podemos utilizar alguma medida de erro (loss) como, por exemplo, a MSE
(Mean Squared Error) para determinar o quao distante da resposta correta o percep-
tron classificou a entrada. O MSE é especialmente util ao considerarmos redes neurais
artificiais, ou seja, quando ha mais de um perceptron em multiplas camadas, pois este
leva em consideracdo a média do quadrado dos erros de cada um dos perceptrons da
arquitetura.

Tendo uma medida de erro, podemos utilizar técnicas de minimizagao para otimizar
a atualizacao dos pesos das entradas. A equacéo (5) descreve o método da descida
de gradiente (Gradient Descent), também conhecido como subida de encosta e pro-
posto por Lecun et al. (1989). Esta técnica € essencial para a atualizacao e ajuste fino
dos pesos de redes neurais. Vale observar que uma analise similar é realizada por
Rumelhart; Hinton; Williams (1985).

, Oe

Na descida de gradiente, o n > 0 é uma constante referida como taxa de apren-
dizado (learning rate) que, ao multiplicar o peso de saida w,, (antigo valor do peso),

1 1 1 L L L L 1 | 1

10 5 0 5 10 10 5 0 5 10 -1-050 05 10

a) Funcao de ativacao Tangente b) Fungao de Ativacdo Sigmoid ¢) Funcdo de Ativagdo RelLU

Figura 19 — Graficos do comportamento de diferentes funcbes de ativacao.
Fonte: Adaptado de Pinheiro (2019).
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determinara o peso da sua influéncia no novo valor do peso, determinado por w!,.
Sendo que Oe é a derivada do erro do perceptron pelo peso w,. Por exemplo, se es-
tivermos utilizando a métrica MSE sob a saida de um perceptron, temos o erro como

e = MSE (f (b + >y wk) ,yl>. Em vista de que estamos tratando de saidas bina-
k=1
rias, n = 1 e MSE(a,b) = (a — b)?, se aplicarmos a derivada parcial em fungdo de w,

n
sobre o erro, obtemos 8% =2-x - f (b+ > xg wk) - e. Para atualizar o viés b,
k=1
pode-se considerar que ele € um peso para uma entrada que sempre € um.

Redes neurais artificiais de perceptrons podem ser compostas de diversas manei-
ras, uma delas é a chamada fully connected ou multilayer perceptron, na qual temos
um numero determinado de camadas dispostas uma apds a outra. Cada camada pos-
sui um nuamero de perceptrons arbitrario, na qual as saidas y, de todos perceptrons
de uma camada sao entradas z; para todos perceptrons da camada imediatamente
posterior, tal como esta representado na Figura 20 (RUCK; ROGERS; KABRISKY,
1990).

X1 X Xm Entrada

Figura 20 — Rede Neural fully connected
Fonte: Adaptado de Ruck; Rogers; Kabrisky (1990).

Nestas redes fully connected pode-se avaliar o gradiente pela propagacao da loss
entre as camadas da rede. Pois ao ser transmitida de um perceptron para outro, a loss
serd multiplicada pelos pesos dos perceptrons da camada seguinte.

Apesar destas arquiteturas de redes neurais possuirem a capacidade para resolver
diversos problemas de classificacao e regressado, quando estes problemas envolvem
imagens, é indicado aplicar o conceito de convolugdo as imagens, sejam elas videos
aplicados a visao computacional em tempo real ou andlise de fotografias estaticas
(O’'SHEA; NASH, 2015).
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2.5 Redes Neurais Convolucionais

Uma operagdo comum para processamento de sinais é a convolugao, cuja é apli-
cada a dois sinais e/ou sistemas z[n| e w[m] que resulta em um sinal y[n + m — 1] tal
como esta definido na equacéao (6) (BURRUS; PARKS, 1985). A convolucao pode ser
vista como a aplicagédo de um filtro a uma entrada que resulta em uma ativagdo. A
aplicacao deste mesmo filtro em uma imagem pode ser repetida com deslocamentos
ao longo de toda a imagem, gerando um mapa de ativacées denominado feature map
ou mapa de caracteristicas. Este mapa indica as localizacbes e a importancia das
caracteristicas detectadas em uma entrada.

y(n) =Y h(m)w(n —m) (6)

E possivel construir uma rede neural na qual as saidas sao y[k], aplicadas a funcdo
de ativagdo, as entradas sé@o z[k| e os pesos sdo wlk|. Esta arquitetura de rede é
denominada Rede Neural Convolucional (RNC). Podemos estender essas redes para
mais de uma dimenséao - assim como fazemos com a convolugédo. Aqui, w representa
0 nucleo (kernel) da convolugao, o que dita o comportamento do filtro aplicado.

Uma das caracteristicas das RNCs é que os pesos w[k| sdo compartilhados, ou
seja, para calcular qualquer y[n], sdo utilizados os mesmos pesos, porém sobre en-
tradas diferentes. Isso implica que um deslocamento na entrada causara um desloca-
mento na saida e, desta forma, diz-se que estas sao invariantes a deslocamento (shift
invariant) (LECUN; BENGIO et al., 1995).

A funcao de uma convolucao é gerar mapas de caracteristicas (também chamados
de feature maps) que contenham informacdes que podem ser compreendidas pela
RNC. A Figura 21 demonstra o comportamento de uma convolugao com kernel de
tamanho 3 x 3 representado pelos quadrados mais escuros. Neste exemplo, 0 mapa
de caracteristicas, representado pelos quadrados verdes, € extraido a partir de mul-
tiplicacbes da matriz original, representada pelos quadrados azuis. Desta maneira,
a posicao sendo extraida (quadrado verde-escuro) é calculada a partir das nove re-
feréncias (quadrados azuis-escuros). Ao alterar o tamanho de kernel, a convolugao
considera uma regido maior ou menor para determinar o valor de cada posi¢cao na
matriz sendo extraida (mapa de caracteristicas). Diz-se portanto que, ao aumentar
0 kernel de uma convolugao, se estd aumentando o campo receptivo da convolugéao.
Ainda, um fator importante em uma convolugéo é o seu stride, i.g., quantas amostras
0 kernel se deslocara para calcular a proxima saida da convolugcédo. Portanto, assim
como no exemplo, caso o stride de uma convolugao seja 2, o tamanho de sua saida
tera a metade de suas dimensdes.

Ademais, além do processo de convolugcao, também utiliza-se a técnica de con-
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Figura 21 — Comportamento da Convolugao com stride 1
Fonte: Figura adaptada de Dumoulin; Visin (2016).

Figura 22 — Comportamento da Convolugé@o Transposta com stride 1
Fonte: Figura adaptada de Dumoulin; Visin (2016)

volucao transposta, onde as dimensdes da entrada sédo incrementadas ao invés de
reduzidas. Esta técnica é interessante em determinados casos pois, em geral, esta
nao descarta os elementos proximos das bordas das entradas, onde nem todos os
pesos do nucleo de convolucao sao aplicados, o que ocorre usualmente nas camadas
convolucionais (SHI et al., 2016). Ainda, inversamente a convolugao, caso o stride de
uma convolugao transposta seja 2, as dimensdes da saida serdo o dobro da entrada.
Unindo ambas as técnicas, possibilita-se que as RNCs extraiam informacdes dos da-
dos de entrada enquanto manipulam as suas dimensdes, o que permite também que
a saida da RNC tenha as dimensdes desejadas. Existe também a técnica de deconvo-
lug&do, que possui comportamento similar ao da convolugéo transposta, contudo, seu
foco é desfazer a convolucéo. Logo, a deconvolugdo ndo € uma operagcao em especi-
fico, mas pode ser um conjunto de operagdes que visam apenas reverter com preciséo
a convolugédo. Deste modo, enquanto a deconvolucéo é aplicada para principalmente
para estaurar imagens degradadas por algum filtro, a convolugéo tranposta é utilizada
em redes focadas em gerar imagens como em autoencoders.

Uma das arquiteturas de redes neurais convolucionais amplamente aplicada a di-
versos cenarios € a de autoencoder. A Figura 23 apresenta a arquitetura autoencoder
mais simples possivel. Conforme pode ser visto na figura, similarmente a um codifi-
cador de video, um autoencoder também possui dois lados, um lado que codifica a
entrada, chamado de encoder, e um lado que decodifica a informacdo em uma saida,
chamado de decoder. O encoder, que recebe inicialmente uma imagem, neste caso
de tamanho H;, x W;, e RGB (espago de cores com 3 canais), € tipicamente consti-



42

tuido por uma ou mais camadas de convolucao seguidas de fun¢des de ativacao. Por
simplicidade, neste exemplo omitimos detalhes sobre fungéo de ativagédo e kernels. As
dimensdes de altura e largura da camada inicial do encoder dependem das dimensdes
da entrada, ja o numero de canais pode assumir qualquer valor acima de zero. Um
maior niumero de canais tende a manter mais informagdes sobre a imagem ao longo
da rede e assim melhorar sua performance ao custo do uso de memoria e proces-
samento. Ainda, um numero muito alto de canais pode levar a rede a um overfitting,
ou seja, um ajuste excessivo da rede aos dados de treinamento, 0 que diminui sua
capacidade de generalizacdo. Assim, uma boa pratica de para equilibrar o nimero
de canais, performance e custo, € comegar com um numero baixo como por exemplo
32, e duplicar este numero a cada camada do encoder. Ainda, esta estratégia pode
e deve ser revisada conforme o nimero de camadas convolucionais aumenta (BANK;
KOENIGSTEIN; GIRYES, 2023). As dimensdes de saida de uma camada convolucio-
nal sédo diretamente relacionadas ao stride conforme mencionado anteriormente. Ou
seja, se o stride for 1, as dimensdes de saida da camada convolucional seréo iguais
as da entrada. Caso seja 2, o tamanho da saida também é dividido por 2. Um stride
muito grande pode reduzir a imagem muito rapidamente, fazendo assim com que o
processo de convolucéo elimine muitas informagdes. Desta maneira, o valor de stride
mais comumente utilizado é de dois, que também é o menor possivel quando se visa
diminuir as dimensdes da entrada. Por simplicidade, ndo entraremos em detalhes,
mas note que o tamanho do kernel pode gerar perda de 1 ou mais amostras que
comumente sdo preenchidos com padding.

Ao fim, o encoder gera um espaco latente, que por sua vez € um conjunto de fea-
ture maps que apresenta informacdes sobre a entrada de maneira que a rede consiga
reconstrui-la ou até mesmo altera-la como desejar no lado do decoder. As dimensbes
de altura e largura dos feature maps do espagco sdo normalmente pequenas devido
as diminuicoes realizadas pelas camadas convolucionais com strides. Este espaco
latente pode ser interpretado como uma versao comprimida da entrada, assim como
um bitstream gerado por um codificador de video. Assim como a maioria dos modelos
de redes neurais (e um bistream), seu estado pode ser armazenado, comprimido (via
rar ou qualquer outra ferramenta de compresséao entrépica) e descomprimido antes de
ser enviado para o decoder.

Para decodificar o espaco latente, o decoder normalmente deve redimensiona-lo
até as dimensdes desejadas para a saida. Duas estratégias sdao mais comumente
utilizadas para isso. Primeiramente, pode-se utilizar uma convolug&o transposta com
um passo de 2 que, inversamente a uma camada convolucional, ir4 duplicar o tama-
nho dos feature maps e ja extrair informagdes deles no processo. A outra alternativa
é utilizar uma camada de upsampling para redimensionar os feature maps seguida
de uma camada convolucional com stride 1 para extrair as informagbes sem alterar
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Figura 23 — Exemplo de arquitetura AutoEncoder simples.
Fonte: Desenvolvida pelo autor.

as dimensodes. Vale evidenciar que, como neste exemplo a arquitetura possui apenas
uma camada convolucional no encoder e uma convolucional transposta no decoder,
caso ambas tenham o mesmo stride, as dimensdes de saida serdo iguais as de en-
trada, fazendo assim com que a rede atue simplesmente como um conversor RGB
para YCbCR. Ainda, caso a intengcado desta arquitetura seja realizar um upscale da
imagem, poderia-se utilizar um stride de 1 na camada do encoder e de 2 na camada
do decoder. Por fim, o nUmero de canais da saida determinara o espaco de cores
que o autoencoder gerard. Como a ultima camada utiliza uma sigmoid para gerar sua
saida, esta sera constituida de numeros entre 0 e 1 (conforme discutido na Secao
anterior). Logo, caso C,,; = 1, aimagem da saida estara em escala de cinza em luma
(Y), caso C,,; = 3, teria-se uma saida em YCbCr.

Outro exemplo de arquitetura RNC amplamente empregada € a LeNet, proposta
em (LECUN et al., 1989), cuja arquitetura pode ser vista na Figura 24. Em sua primeira
etapa, uma camada convolucional € aplicada e, em seguida, € realizado 0 processo
de pooling, que € uma operacao feita para reduzir o tamanho dos dados ao longo das
camadas sem a utilizacao de strides nas convolugdes. Posteriormente, ha mais duas
camadas convolucionais que linearizam os dados para serem entédo inseridos em uma
rede neural fully connected.

Inicialmente, RNCs foram empregadas para realizar reconhecimento de caracteres
(FUKUSHIMA, 1988). Problema este que envolve atividades de classificagdo onde, a
partir de uma imagem estatica como entrada, classifica-se ela dentro de um conjunto
finito de valores como, por exemplo, caracteres de um alfabeto. Varios problemas
apresentam este formato, contudo, alguns requerem ainda que se estime uma medida
continua y. Estes problemas séo definidos como problemas de regressao (WARNER,;
MISRA, 1996) e também podem ser abordados através de RNCs.

E correto afirmar que a predicdo em uma imagem é um problema de regressao,
pois deve-se estimar uma série de valores (RGB dos pixeis) que formam o bloco a
ser predito. Um exemplo da aplicagdo de RNCs em problemas de regressao € a sua
aplicacao no pré-processamento de imagens médicas, onde utilizam-se RNCs para
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tracar os limites das células de uma das camadas da cérnea, tarefa que, até entao,
era feita manualmente conforme relatado em Zhang et al. (1991).

agrupamento denso

denso
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convolucio

convolugdo

agrupamento
1 —
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Figura 24 — LeNef proposta para o reconhecimento de caracteres por Lecun et al. (1989)
Fonte: Adaptado de Siebert (2022).
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Um dos fatores que limitou o desenvolvimento de redes neurais no passado foi
a baixa disponibilidade de recursos computacionais, especialmente para realizar o
treinamento das redes. Pois esta etapa demanda a execug¢do do mesmo algoritmo di-
versas vezes sobre um conjunto grande de imagens (dataset) que podem, facilmente,
passar de dezenas de milhares de imagens. Com o crescimento exponencial no po-
der de processamento dos computadores nas ultimas décadas, tornou-se possivel o
desenvolvimento de RNCs maiores e também a utilizacdo de datasets consideravel-
mente mais ricos. Outro fator importante para a utilizacao destas arquiteturas é a
utilizacado de Graphics Processing Units (GPUs), pois estas permitem um namero ele-
vado de ciclos de treinamento simultaneos, o que tornou o processo varias vezes mais
rapido (OH; JUNG, 2004).

Ao se aplicar o conceito de retro-propagagdo mencionado para ajustar os pesos
em redes neurais convolucionais com mdltiplas camadas (M-RNC), pode-se ter um
aumento no erro dos treinos e testes caso a rede fique muito profunda. Isso ocorre
devido ao comportamento denominado gradient vanish, onde o valor das fungbes de
ativagéo tendem a diminuir exponencialmente ao longo das camadas, podendo im-
pedir as fungdes de serem ativadas e, consequentemente, impedir completamente a
rede de aprender apds um determinado numero de camadas. O comportamento do
gradient vanish é apresentado na Figura 25. Houveram mudltiplas propostas de técni-
cas para resolver este problema, dentre elas Srivastava; Greff; Schmidhuber (2015)
propGs as Highways Neural Networks, ou, Redes Neurais em Rodovia.

2.5.1 HighwayNets e ResNets

Para melhor propagar os valores das fun¢des de ativacao e evitar, ao menos parci-
almente, o problema do gradient vanish, Srivastava; Greff; Schmidhuber (2015) prop6s
pular uma ou mais camadas ao passar 0s pesos, criando "caminhos" (analogos a ro-
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Figura 25 — Fenémeno Gradient Vanish ao longo de Camadas

Fonte: Adaptado de Bayer (2017).
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Figura 26 — Exemplo de transmissao de peso através de uma conexao Highway
Fonte: Desenvolvida pelo Autor.

dovias) que facilitam com que estes cheguem as camadas mais profundas. A Figura
26 representa uma Highway transmitindo o peso de uma camada N-2 diretamente
para a camada N, ignorando a camada N-1.

Ao passar estes pesos para camadas mais profundas, a HighwayNet possui um
atributo parametrizavel denominado de "portao" (gateway) que determina quanta infor-
macao pode ser transmitida nestes caminhos. He et al. (2016) defende que deixar as
camadas realizarem o mapeamento destes residuos transmitidos diretamente € mais
eficiente que parametriza-los. Assim, He et al. (2016) propbs as ResNets, uma varia-
cao da HighwayNet que nao possui portdes, mas sim o conceito de skip-connections
ou residual-connections (TARG; ALMEIDA; LYMAN, 2016). Nesta técnica, além de
os residuos de uma camada serem transmitidos para a proxima camada, estes tam-
bém sédo concatenados com as saidas de camadas mais profundas, deixando assim a
prépria rede determinar e refinar quanta informacao sera transmitida (JASTRZEBSKI
et al., 2017).

Ademais, um subtipo de Resnets é a arquitetura de rede neural em U, denominada
de UNet, que foi desenvolvida por Ronneberger; Fischer; Brox (2015), originalmente,
para a segmentacdo de imagens médicas. A arquitetura consiste de um autoencoder
com camadas convolucionais ajustadas de modo que elas reduzam as dimensdes es-
paciais, seguidas de camadas convolucionais transpostas (ou deconvolucionais) que
fazem o inverso, ou seja, aumentam as dimensdes espaciais. Logo, o resultado € um
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Figura 27 — Arquitetura de uma Rede Neural UNet
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

autoencoder simétrico na qual para cada camada do encoder, tem-se uma camada no
decoder com as suas respectivas dimensdes, tal como pode ser observada na Figura
27. Esta simetria permite com que haja conexdes skip entre as camadas de mesmo
tamanho entre 0 encoder e o decoder, mantendo assim informagdes estruturais das
camadas convolucionais ao longo de toda a rede.

2.6 Técnicas de Pruning em Redes Neurais

Em cenérios de predicao intra para light fields, onde ha uma grande quantidade de
dados espaciais e angulares a serem processados, o pruning é particularmente util
para aumentar a eficiéncia das redes sem comprometer a qualidade da compressao.
Isso se deve ao fato de que redes neurais profundas precisam ser superparametri-
zadas para aprenderem, mas muitos parametros se tornam irrelevantes. Em alguns
casos o pruning pode levar a uma melhora na capacidade de generalizacao da rede.
Existem duas abordagens principais para a aplicacao de pruning: o pruning estru-
turado e o ndo estruturado, cada uma com caracteristicas especificas que afetam a
arquitetura e o desempenho da rede de diferentes maneiras.

Em Liao et al. (2023); Chen et al. (2020) sé&o propostos trés niveis de pruning pos-
siveis em redes neurais convolucionais. Para melhor entendermos como € realizado
cada pruning, a Figura 28 demonstra o que é podado em cada um destes niveis em
uma rede simplificada, que possui apenas uma camada convolucional com stride 1
seguida de outra camada convolucional de mesmo tamanho, porém com o dobro de
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Figura 28 — Comparacgao entres os trés niveis de pruning em redes neurais convolucionais.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

canais (comportamento padrao discutido na Secao 2.5). Note que, como a primeira
camada possui dimensoes 3 x 3 x 1, apenas um feature map com tamanho 3 x 3 sera
enviado para os dois canais da proxima camada.

O pruning nao estruturado (Figura 28 a) remove (zera) pesos individuais proximos
de 0 nos features maps de uma camada. Esse tipo de pruning oferece maior flexibili-
dade na remocéao de parametros, permitindo que a rede se adapte de forma granular,
removendo apenas as conexdes menos relevantes, i.e., pesos muito préximos de zero.
No caso da predicao intra de light fields, o pruning nao estruturado pode ser eficaz para
melhorar o desempenho da rede ao longo de treinamentos maiores, enquanto evita o
overfitting. Entretanto, essa abordagem pode levar a redes com estruturas esparsas,
0 que nem sempre resulta em melhorias diretas no tempo de inferéncia ou implemen-
tacdo em hardware, pois as operagdes ainda precisam lidar com matrizes esparsas
que o hardware nao consegue otimizar.

Por outro lado, o pruning estruturado (ANWAR; HWANG; SUNG, 2017) (Figura
28 b) remove (zera) partes inteiras da arquitetura da rede, como filtros, canais ou
camadas, resultando em uma rede mais compacta e eficiente em termos de célculo.
Essa técnica é especialmente adequada para aplicagdes de light fields, onde o volume
de dados e a quantidade de célculos podem ser altos. Ao remover estruturas inteiras,
o pruning estruturado também facilita a implementacdo em hardware, uma vez que
as operacdes se tornam mais regulares, permitindo maior paralelismo e otimizacbes
de memoria. Além disso, essa técnica mantém a densidade da rede, o que pode
levar a melhorias significativas no tempo de inferéncia em comparagédo com o pruning
nao estruturado. Contudo, por ser um pruning mais agressivo (que remove estruturas
maiores), esta técnica tende a ndo prover ganhos em eficiéncia.

Ainda, é possivel realizar o pruning a nivel de kernel. Neste pruning ainda mais
agressivo, o feature map € zerado por completo, fazendo assim com que nao seja
enviado para nenhum dos canais da camada posterior. Logo, enquanto o pruning a
nivel de canal é interessante em situagdes que o feature map sera relevante para um
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canal e nao para outro, o0 pruning a nivel de kernel é interessante quando o feature
map nao é relevante para nenhum dos canais.

Os trés niveis de pruning apresentam diferentes vantagens e desvantagens para
redes neurais. O pruning nao estruturado pode ser mais eficaz para preservar a pre-
cisdo em redes altamente complexas, onde a remoc¢ao de conexdes individuais nao
compromete a capacidade da rede de capturar as nuances dos dados. Ja o pruning
estruturado a nivel de kernel oferece uma melhoria direta no tempo de inferéncia,
sendo especialmente util em sistemas de codificagdo de video em tempo real e em
FPGAs, onde a reducao do custo computacional é crucial. Ainda, o pruning estru-
turado a nivel de kernel pode prover ainda mais reducées em tempo de inferéncia.
Contudo, é uma técnica demasiadamente agressiva que nossos experimentos mos-
traram perdas impraticaveis na eficiéncia do preditor.

2.7 Sumario

O presente capitulo apresentou os principais conceitos necessarios para uma boa
compreensao desta tese. Inicialmente, na Secao 2.1 discutimos o que séao LFs e suas
formas de captura, pois entender o tipo de dado que estamos comprimindo é primor-
dial para entender o desafio de comprimi-lo. A secao 2.2.1 apresentou 0s principios
da codificacao de video, assim como suas predi¢des intra-quadro e inter-quadros. A
compreensao destas ferramentas, sua importancia na codificacdo e onde elas falham
ao predizer light fields é necessaria para entender o funcionamento das arquitetu-
ras que serdo discutidas no capitulo 4. Ainda, estas informacdes também facilitam a
compreensao de muitos trabalhos discutidos no proximo capitulo e suas diferencas
perante esta tese. Nesta secdo também serdo abordadas as diferencas entre as pre-
di¢des intra dos codificadores EVC, HEVC e VVC, o que é essencial para entender as
diferencas em implementacdes e resultados apresentados nos capitulos 5 e 6. Poste-
riormente, na Sec¢ao 2.3 discutimos o funcionamento dos codificadores de light fields
propostos pelo JPEG Pleno. Embora esta tese ndo abranja tais codificadores, € im-
portante saber suas diferencas com codificadores de video e os implicacées de tais
diferengas.

Este capitulo ainda abordou os conceitos fundamentais sobre redes neurais na
Secao 2.4, descrevendo brevemente o funcionamento desde neurdnios, pesos, fun-
cbdes de perda, learning rate até uma arquitetura basica. Estes conceitos, embora
simples, sdo de extrema importancia para entender a andlise exploratéria e as técni-
cas avaliadas descritas no capitulo 4. Ja para viabilizar uma melhor compreensao do
funcionamento e 0 que ocorre em cada camada das arquiteturas propostas, a secao
2.5 descreveu os conceitos sobre redes neurais convolucionais e seu funcionamento,
assim como a diferenca entre convolu¢do e convolugao transposta. Ainda, esta se-
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cao também apresentou os conceitos de kernel e campo receptivo, que também sao
explorados na nossa analise exploratoria desenvolvida no capitulo 5.

No capitulo 5 também serdo avaliadas diversas arquiteturas de RNCs conside-
rando diferentes estratégias topoldgicas. Para compreender as diferencas de eficién-
cia e implementacado destas arquiteturas, a se¢éo 2.5 descreveu o conceito de cone-
x0es skip e esclareceu as principais diferencas entre arquiteturas highway, residuais
e Unets. Por fim, a secéo 2.6 definiu o conceito de pruning nao estruturado, que pro-
videncia ganhos de eficiéncia, mas nao de inferéncia, e de pruning estruturado que,
apesar de mais agressivo, apresenta, principalmente, ganhos de inferéncia explorados
pelo hardware. Ambos 0s conceitos serdo explorados para aperfeicoar as arquiteturas
propostas e essenciais para entender os resultados discutidos na Se¢ao 5.2.6.

A seguir, discutiremos os trabalhos cientificos que aplicam varios dos conceitos dis-
cutidos neste capitulo e técnicas que sao relevantes para esta area de pesquisa. Ao
longo do capitulo, os trabalhos exploram desde os conceitos de light fields e codifica-
dores de sinais inicialmente discutidos neste capitulo, até redes neurais convolucionais
profundas para predi¢do intra-quadro. Ainda, trabalhos demonstrando a eficiéncia das
técnicas de pruning em diferentes contextos também sao discutidos, fazendo-se assim
importante compreender todos os conceitos apresentados até entao para o prossegui-
mento da leitura.



3 TRABALHOS RELACIONADOS E DESAFIOS DE PES-
QUISA

Neste capitulo abordaremos os trabalhos cientificos relevantes em torno do tépico
de pesquisa desta tese com uma abordagem top-down. Inicialmente discutiremos na
Secédo 3.1 trabalhos mais abrangentes, que propéem desde o uso de redes neurais
com diferentes propdsitos, como detecgao de saliéncias em LFs, até diferentes meto-
dologias de compressao de light fields. Ja na Secao 3.2 discutiremos trabalhos que
propdem sintese de vistas com as técnicas desenvolvidas pelos trabalhos discutidos
na Secao 3.1 e preditores intra-quadro com aprendizado profundo tanto para imagens
naturais quanto para LFs. A secdo 3.3 aborda trabalhos que aplicam técnicas de pru-
ningg em diferentes areas, consolidando que essas técnicas sdo capazes de prover
ganhos, seja de performance ou tempo de inferéncia, para diferentes tipos de dados
e arquiteturas. Por fim, com base nos trabalhos discutidos e a maior compreensao
sobre a area de pesquisa desta tese, a secao 3.4 apresenta o desafio de pesquisa
presente que abordaremos neste trabalho.

3.1 Redes Neurais e Metodologias de codificacao de LFs

Light Fields tem sido foco de pesquisas e projetos no mundo todo e, desta forma,
existem trabalhos que propdéem nao somente diferentes maneiras de explorar as infor-
magodes espaciais e angulares redundantes em Light Fields, mas também codificado-
res especializados.

Entre os topicos que exploram redes neurais para propor solucdes estao a de-
teccao de saliéncias estudadas em Liang et al. (2022), Zhang et al. (2020) e Wang
et al. (2019). Também a deteccao de profundidade como as propostas em Ferrugem;
Zatt; Agostini (2022), Jin; Hou (2022), Li et al. (2021) e Shi; Jiang; Guillemot (2019).
Contudo, neste capitulo serdo discutidos trabalhos sobre métodos de codificagao, pre-
dicoes e sintese de Light Fields, considerando que estes topicos sdo mais relevantes
para o presente trabalho.

Na pesquisa de métodos de codificacdo e predicao para LFs existem dois tipos
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de ferramentas de predicao distintas: a predicdo de blocos, onde de maneira analoga
aos preditores de video, busca-se predizer um bloco de amostras com base em um
ou mais blocos de referéncia, e a predicao de vistas, onde se cria uma vista sintética
a partir de uma ou mais vistas de referéncia. Para melhor divisdo destes trabalhos,
serdao denominados de preditores aqueles que predizem blocos internos do LF e sin-
tetizadores os que geram vistas sintéticas completas.

Mukati et al. (2021) propde um sintetizador de LFs em vista de uma caracteris-
tica importante dos codificadores de video que € possuir uma arquitetura assimétrica,
ou seja, sua complexidade reside majoritariamente na etapa de codificacdo, deixando
consideravelmente menos processamento para ser realizado na decodificacdo. Mukati
et al. (2021) defende que o overhead de comunicacéo e processamento das informa-
coes entre diferentes vistas torna desejavel um melhor balanceamento de complexi-
dade entre as etapas de codificacdo e decodificacdo. Para realizar este balancea-
mento, o autor utiliza um paradigma de codificacéo distribuida baseado no teorema de
Slepian-Wolf desenvolvido por Wyner-Ziv, cujo afirma que duas fontes de informagdes
estaticas correlacionadas podem ser codificadas separadamente e decodificadas em
conjunto, isto enquanto atinge a mesma compressao caso codificadas conjuntamente
(COVER; THOMAS, 2006).

Neste paradigma, primeiramente o codificador separa as vistas do LF em duas
categorias: Vistas "chave" e vistas WZ (Wyner-Ziv). As quatro vistas chave sao uti-
lizadas como referéncias para sintese das vistas WZ e sao selecionadas de acordo
com distribuigbes especificas. Enquanto as vistas chave sdo codificadas utilizando
métodos de codificacdo convencionais, neste caso o HEVC, as demais vistas sdo pro-
cessadas através de um codificador WZ que possui menor complexidade. Este, por
sua vez, possui apenas a finalidade de passar bits de paridade para o decodificador.
Neste processo, as vistas primeiramente passam pela transformada DCT em blocos
4 x 4 e 8 matrizes de quantizacdo desenvolvidas especificamente para LFs. Apos a
quantizagao, os bits sdo comprimidos por um codificador de entropia de checagem
acumulada de paridades com baixa densidade (Low-Density Parity Check Accumulate
- LDPCA), que garante também a possibilidade de corrigir ruidos provenientes das
vistas sintetizadas (VARODAYAN; AARON; GIROD, 2006).

Ja a decodificacdo segue o diagrama de blocos da Figura 29. Inicialmente, as
vistas chaves decodificadas pelo HEVC sao utilizadas para sintetizar as vistas R e Y,
tal que Y é considerada uma vista WZ com ruidos. Estas vistas WZ s&o sintetizadas
através de um método proposto por Navarro; Sabater (2021) que é detalhadamente
descrito na Sec¢ao 3.2. Entdo, ambas as classes de vistas séo transformadas por uma
DCT, onde as vistas R sdo encaminhadas para o bloco de Modelagem de Ruido para
que este modele os residuos das vistas WZ. Segundo os autores, esta modelagem
prové os melhores resultados em tempo de execucao quando realizada ao nivel de
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Figura 29 — Decodificador baseado em sintese de vistas proposto por Mukati et al. (2021)
Fonte: Adaptado de Mukati et al. (2021).

pixel e, portanto, eles realizam a modelagem por meio de duas redes neurais. A pri-
meira rede € responsavel pela extragdo de caracteristicas espaciais e por estimar o
sinal dos residuos. Esta é constituida de dois blocos compostos por kernels 3D de
profundidade 1 com funcdes de ativacdo ELU (Exponential Linear Unit) que comparti-
lham seus pesos. O primeiro bloco é treinado para extrair caracteristicas comuns entre
todas as bandas de frequéncia dos residuos, ja 0 segundo bloco € treinado para iden-
tificar caracteristicas especificas de cada banda, dado suas propriedades distintas. A
segunda rede neural é responsavel pela quantizacao inversa do sinal e, para melhores
resultados, cada camada da rede é treinada para um indice de quantizacao especi-
fico em vista de suas propriedades também distintas. Por fim, todas as camadas das
redes sofrem uma normalizacdo de batch.

Apéds reconstruidos, os sinais de residuos sdo enviados para o soft input, onde as
probabilidades dos cortes condicionais dos bitplanes séo calculadas e enviadas para o
decodificador LDPCA realizar a corregao de erros nos bits e, posteriormente, envia-los
para serem reconstruidos. Finalmente, o sinal reconstruido passa pela DCT inversa
para dar origem a vista WZ. Os resultados atingidos por este codificador se mantém,
em média, 3 dB abaixo do MuLE para um bitrate com 0,1 bpp inferior. Contudo, atinge
ganhos de PSNR e bitrate quando comparado com HEVC intra e outros trabalhos
como Salmistraro et al. (2014).

Para transmitir LFs pela internet com usabilidade assim como é feito atualmente
com videos digitais, faz-se necessario considerar os fatores das escalabilidades de
janela de exibicao, qualidade, resolucéo, possibilidade de acesso aleatério e uma dis-
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Figura 30 — Estrutura de compressao de light fields proposta por Amirpour et al. (2022)
Fonte: Adaptado de Amirpour et al. (2022).

tribuicdo uniforme de qualidade entre as vistas. Para atender a estas caracteristicas,
Amirpour et al. (2022) propde um codificador de LF que proporciona uma alta efici-
éncia de compressao e pode adaptar sua configuracao ao tipo de exibigdo, canal de
transmissao, condigdo da rede, capacidade de processamento e demais necessidades
do usuario.

Para prover adaptacao a diferentes resolugdes, inicialmente sdo geradas vistas
com 50% da resolucao original. Ja para prover adaptacédo a cenarios com diferentes
capacidades de processamento, as vistas de ambas resolucdes sédo divididas em 3
diferentes camadas denominadas de Viewport Layer (VL) conforme o fluxo demons-
trado na Figura 30, onde cada camada possui 0 dobro de vistas disponiveis para a
transmissao. Devido as diferentes propriedades entre imagens de baixa e alta resolu-
cao, estas sao codificadas de maneiras distintas.

Para as imagens de baixa resolugéo, primeiramente a vista central é codificada no
modo intra para permitir acesso independente a vista. As vistas dos cantos séao codi-
ficadas utilizando a vista central como referéncia. Ja as demais vistas sao codificadas
utilizando também como referéncia vistas sintetizadas por um sintetizador de quadros
de video baseado em interpolagcdo denominado RIFE (bloco verde) e proposto por
(HUANG et al., 2020). Portanto, para codificar uma vista no modo inter, sdo necessa-
rias 4 vistas de referéncia: (1) a vista central, (2,3) as vistas dos cantos utilizadas para
a interpolacao e (4) a vista sintética.

Ja as imagens de maiores resolu¢des sao codificadas conforme a de viewport que
pertencem. A primeira camada, constituida apenas pela vista central, é codificada
utilizando como referéncia uma versao upscale da vista central de baixa resolugcéo
obtida por meio de redes neurais profundas propostas por Niklaus; Mai; Liu (2017).
As vistas do segundo viewport sao codificadas independentemente usando versdes
upscale colocadas na camada espacial de menor resolugcédo juntamente com a vista
central. Para realizar o upscale das imagens é utilizado o algoritmo DASR (bloco
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laranja) proposto em (WANG et al., 2021). Ja os demais viewports utilizam as mesmas
referéncias da segunda camada em conjunto com uma vista sintetizada.

Apés todas as referéncias estarem disponiveis, € realizada a codificacao inter no
software de referéncia do padrao VVC, onde, posteriormente, o residuo gerado é envi-
ado para a quantizagao. O codificador prové para o usudrio a possibilidade de alocar
a concentracao de bits de maneira flexivel. Para isso, a vista central é codificada com
um QP padrao e sua qualidade tomada como base para a quantizacdo das demais
vistas. Logo, os QPs dos demais viewports sao definidos empiricamente de maneira a
atingir uma qualidade similar a da vista central de acordo com um limite definido pelo
usuario.

Os resultados do trabalho apresentam perda de 6dB na compressao do LF de
resolucao reduzida em relacdo ao original. Quando comparado a métodos focados
em LFs com vistas mais esparsas, este trabalho apresenta ganhos de PSNR ao
custo de aumento na taxa de bits em relagdo aos codificadores MV-HEVC (AHMAD;
OLSSON; SUIOSTROM, 2017), Shearlet Transform Based Prediction (STBP) (AHMAD
et al., 2020) e x265 (PEREIRA et al., 2019). Para analisar seus resultados sobre LFs
com vistas mais densas (préximas uma a outra), estes foram comparados com o co-
dificador JPEG Pleno Verification Model (PEREIRA et al., 2019), que utiliza predi¢des
4D e possui melhor desempenho na codificacdo de LFs densos. Para esta classe
de LFs, o codificador proposto atinge um PSNR em média 1,5dB superior ao JPEG
Pleno para taxas maiores de compressao (entre 0,01 bpp e 0,05 bpp) e 1 dB a mais
ou a menos para bitrates entre 0,1 bpp € 1 bpp. Por fim, vale ressaltar que o método
proposto atinge melhores resultados para LFs com formas geométricas mais simples.

Em (CORREA, 2021) é desenvolvido um codificador especifico para LFs capaz de
diminuir o LF em 99,9996%, apresentando uma melhora de 35,22% em relacao ao
MuLE. Este ganho de eficiéncia foi obtido aplicando os conceitos de Optical Flow (OF)
e Phase Correlation (PC) para explorar a caracteristica de deslocamentos fixos entre
as vistas dos LFs. O OF, proposto por Horn; Brian (1980), representa a distribuicao de
movimento entre duas imagens. Isto é, comparando duas imagens como, por exemplo,
duas vistas de um LF, o OF representa o deslocamento aparente dos objetos de uma
vista para a outra. J&4 o PC representa o movimento de translagéo entre duas imagens
(KUGLIN; HINES, 1975). Diferentemente do OF, o PC representa a disparidade em
termos de pixeis de uma imagem para outra com somente um vetor composto pelas
componentes x e y. Vale ressaltar que, em vista da sinergia destas técnicas com as
caracteristicas dos LFs e a estrutura de informagdes retornadas pela sua saida, elas
também podem ser utilizadas como entradas no treinamento de RNCs para aprimorar
as informagdes analisadas sobre os LFs. Contudo, este trabalho é proposto apenas
para altas taxas de compressao e atinge qualidades de imagem inferiores ao MuLE.

Uma das novas técnicas de codificacdo sendo estudadas para LFs constitui-se,
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inclusive, nao no uso de codificadores classicos com ferramentas de predicao e co-
dificacbes de entropia, mas sim no conceito de representar o LF por via de redes
neurais, seja o LF estatico ou um video. Feng; Varshney (2021) propde o SIGNET
(Sinusoidal Gegenbauer Network), uma metodologia que aplica transformadas de Ge-
genbauer (PADIERNA et al., 2018) em quatro vistas esparsas dos LFs para posterior-
mente armazena-los em uma representacao neural através de um Multilayer Percep-
tron (MLP). Nesta técnica de representacao as funcées do MLP mapeiam as posicoes
de cada pixeis aos seus valores RGB, sendo assim possivel armazenar apenas as
funcdes resultantes e reconstruir o LF original a partir destas. Através desta repre-
sentacao neural os autores armazenam um LF com em média 80% menos bits e 0s
reconstroem com uma qualidade de 1dB acima de outros métodos similares. Vale res-
saltar que nenhum destes métodos utiliza a técnica de quantizagéao e, por isso, seus
resultados ndo sdo comparados com nenhum codificador ou metodologia que a utilize
como, por exemplo, o MuLE.

Existem diversos outros trabalhos que utilizam arquiteturas similares para repre-
sentacdes neurais de LFs. Sitzmann et al. (2020) propde uma arquitetura similar deno-
minada SIREN (Sinusoidal Representation Networks) que utiliza funcbes de ativagao
sinusoidais sem aplicar transformacdes de Gegenbauer. Ja Tancik et al. (2020) utiliza
propriedades do dominio das transformadas de fourrier para representar os LFs em
MLPs através de funcdes de alta frequéncia.

Ademais, todos estes trabalhos utilizam funcbes de ativacdo denominadas peri6-
dicas, ou seja, fungcdes baseadas em seno ou cosseno que repetem seus padrdes de
ativacao ao longo do tempo. A familia de funcdes de ativagao periddicas foi avaliada
em (SITZMANN et al., 2020) e comparadas com funcdes nao periddicas. Este traba-
lho concluiu que a familia de fung¢des periddicas apresenta uma maior precisao para
modelar informacdes de alta frequéncia e de maiores ordens de derivacdo como 0s
Light Fields e sua estrutura de quatro dimensdes. Por fim, outro aspecto importante
que estes trabalhos apresentam em comum ¢é a utilizagédo de GPUs para treinamento
de suas redes, ressaltando a importancia e necessidade desta pratica.

Diferentes técnicas de predicdes podem ser aplicadas as diferentes formas de re-
presentacdo dos LFs. Chen et al. (2020) defende que a representacao multi-view
(Figura 3 (a)) é viavel e util para a predicdo de vistas inteiras de um LF, 0 que, na
verdade, é também uma sintese de vistas. Para sintetizar as vistas, este trabalho cria
mapas de disparidade entre algumas vistas definidas como "essenciais" e excluem as
vistas consideradas como "opcionais". A seguir, utilizam o HEVC inter-quadros para
codificar as vistas "essenciais" como um pseudo video. Por fim, ao decodificar o LF, as
vistas intermedidrias "opcionais" sao sintetizadas por um algoritmo de aprendizado de
maquina proposto por Zhou et al. (2018) e denominado de MPI (learning-based mul-
tiplane images). O MPI foi desenvolvido para sintetizar diferentes vistas de uma cena
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de realidade virtual ou realidade aumentada via duas imagens de referéncia. Apesar
de um sintetizador genérico de vistas poder ser utilizado para sintetizar vistas de um
LF, ele ndo explora a estrutura do Light Field, pois uma parte consideravel das vistas
é perdida e posteriormente reconstruida do zero.

Note que vérias predigdes foram propostas para diferentes representacdes e for-
matos. Além destas predicdes, a literatura ainda apresenta diversos trabalhos usando
predicoes realizadas por RNCs.

3.2 Preditores e Sintetizadores com Aprendizado Profundo

Para realizar a sintese das vistas utilizadas no codificador proposto por Mukati
et al. (2021), o autor propée em Navarro; Sabater (2021) um sintetizador constituido
por trés redes neurais. A primeira rede extrai caracteristicas das vistas de referéncia
posicionadas nos cantos do LF. As informacgdes relevantes extraidas sao entdo envia-
das para a segunda rede neural, que é responsavel por estimar mapas de disparidade
entre a vista sintetizada e as vistas de referéncia. Por fim, a terceira rede transforma
as vistas de referéncia nas vistas sintetizadas através do mapa de disparidade esti-
mado. As vistas sintéticas alcancam um PSNR de 38,12dB em relacao as vistas dos
cantos, apresentando uma melhora média de 4,5dB em relagdo a outros trabalhos que
empregam apenas uma rede neural.

Predicdo para compressao nao € o unico desafio tecnolédgico presente na utiliza-
cao de Light Fields e, também, ndo é a unica aplicacao de preditores e RNCs neste
campo de pesquisa. Devido a alta quantidade de informacdes e processamento ne-
cessarios, atualmente as resolugdes espaciais das cameras acabam sendo restringi-
das (WU et al., 2017). Visando aumentar estas resolucdes, Wu et al. (2017) propdem
a utilizacao de RNCs para aumentar a resolucao através de up-scalers e reconstruir
todas as vistas dos LFs a partir de apenas uma selecao de vistas esparsas sob a re-
presentacdo EPI (17). Nesta proposta, os autores aplicam um desfoque na represen-
tacdo EPI das vistas esparsas para remover as baixas frequéncias espaciais presen-
tes. Posteriormente, é realizado um up-sampling (técnica para aumento de resolucéo
de imagens (SZELISKI, 2010)). A seguir, uma RNC treinada com EPIs reconstruidas
e redimensionadas (down-sampled) para sua resolucao original € utilizada para res-
taurar os detalhes angulares na nova EPI. Por fim, um blur inverso é aplicado para
restaurar os detalhes das informagdes angulares.

Buscando aprimorar a metodologia proposta por (WU et al., 2017) e avaliar o im-
pacto do resultado no processo de codificacado, Zhao et al. (2018) modifica a meto-
dologia de reconstrucéao de LFs aplicando RNCs nas demais etapas do processo. A
primeira modificacao foi utilizar duas RNCs para realizar o up-sampling nas imagens
EPIs ao invés de um algoritmo convencional de up-sampling. Desta maneira, enquanto
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uma RNC se especializa em aumentar a resolugédo das linhas de amostras da EPI, a
outra se especializa na resolugéo das colunas da EPI. Cada RNC gera uma nova EPI,
a EPI-Linha, que representa as disparidades horizontais do LF, e a EPI-Coluna, que
representa as disparidades verticais do LF. Ao se ter duas EPIs com informacées es-
pecializadas diferentes, pode-se também aplicar uma RNC a cada EPI. Desta maneira,
os autores treinaram 2 RNCs separadas, uma para aprender as disparidades verticais
e a outra as horizontais, possibilitando assim que cada RNC precise aprender apenas
informagdes unidirecionais.

Outra diferenga no treinamento das RNCs neste trabalho é que as EPIs de baixa
resolucao foram usadas como dados de treinamento e as EPIs de alta resolu¢ao como
labels, ao invés de utilizar uma versdo down-sampled também como dados de treina-
mento. Esta modificacdo no treinamento permitiu que as RNCs se tornassem capazes
de reparar ndao somente perdas de informacao causadas pela selecdo de vistas es-
parsas, mas também perdas causadas pelo processo de codificacdo. Desta maneira,
os autores possibilitam reconstruir todas as vistas de um LF apds a codificacao e
decodificacdo de apenas metade das vistas do mesmo. Ao comprimir apenas as vis-
tas selecionadas com o HEVC e posteriormente reconstrui-las, essas modificacoes
apresentaram uma reducao de BD-Rate de 35,85% quando comparado com o HEVC
codificando o LF inteiro como um pseudo-video.

Buscando aperfeigcoar a codificacdao do JPEG Pleno para LFs HDCAs (High Den-
sity Camera Arrays), Astola; Tabus (2018b) propoem uma adaptacédo das predicdes
realizadas neste codificador. LFs capturados por arrays de cameras como demons-
trado na Figura 5. O foco em LFs HDCA € necessario porque em arrays de cameras,
a distancia entre as vistas do LF é maior do que de um LF obtido por meio de uma
camera lenslet com micro lentes. Consequentemente, o deslocamento dos pixeis de
uma vista para outra serd maior, o que é uma caracteristica especifica de LFs HDCA
até entdo nao explorada especificamente pelo padrdo. Esses experimentos focaram
em aperfeicoar a exploragédo de informag6es angulares de blocos vizinhos de LFs no
formato lenslet (Figura 2) mediante predicdes lineares.

Inicialmente, a arquitetura de codificacdo apresentada solicita que o usuario esco-
lha um conjunto de vistas esparsas e que ndo sejam adjacentes, para servirem como
referéncia no processo de predicao durante a sua codificagao pelo padrao JPEG 2000.
Simultaneamente, um conjunto de mapas de profundidade é codificado utilizando
quantizacdo. Em vista da maior distancia entre as vistas em LFs HDCA, torna-se muito
importante a precisao dos métodos de estimacao de profundidade para a reconstru-
cao das vistas vizinhas. Portanto, para este fim, os autores utilizaram o algoritmo
definido pelo JPEG em Naman et al. (2017). Entdo, os mapas de profundidade esti-
mados e até cinco vistas de referéncia sédo utilizados por um preditor esparso definido
em Helin et al. (2016) para predizer a proxima vista. Nesta predigdo, separadamente
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para cada componente de cor, o algoritmo aplica convolugcbes na vista com stride de
1 pixel buscando a referéncia que gere o menor residuo. Esta busca é realizada em
pequenas janelas de busca n&o definidas no texto, isso por ser focada para predizer
pequenas disparidades nas vistas, pois, segundo os autores, as grandes disparida-
des sé&o identificadas eficientemente através dos mapas de profundidade reciprocos
e, portanto, ndo necessitam da busca. A inclusdo desta predicao linear aprimorou o
PSNR da compresséo do LF pelo JPEG 2000 em 8dBs e 9dBs para os bitrates de
0,03 e 0,05 bits por pixel respectivamente. Contudo, o desempenho deste trabalho cai
para uma melhora de 0,2dB para um bitrate de 0,8. Comparacées com o JPEG Pleno
nao foram realizadas.

Outra técnica aplicada em compressao de imagens sdo as transformadas basea-
das em grafos seguidas de predi¢cdes baseadas em grafos. Apesar da sua utilizacao
ser eficiente na compressao de imagens, o custo computacional das funcbes mate-
maticas destas transformadas cresce a niveis intrataveis quando aplicada a conjuntos
maiores de dados como Light Fields. Desta forma, para realizar predicées espaciais-
angulares baseadas em grafos para LFs, Rizkallah; Maugey; Guillemot (2019) utiliza a
predicao intra-quadro do HEVC em modo sem perdas (/ossless) para gerar um quadro
de referéncia inicial e, para os quadros posteriores, serdo aplicadas a transformadas
de grafos independentes em blocos menores das vistas, com o intuito de diminuir o
custo computacional e tornar a aplicacdo possivel. Contudo, ao realizar transforma-
das de grafos localizadas e independentes, perde-se as dependéncias com outras
localidades do sinal, como outros blocos ou vistas. Essa perda pode acarretar uma
perda de eficiéncia indesejavel para as predicdes baseadas em grafos. Por fim, os
dados resultantes da predicao foram codificados por um codificador de entropia sim-
ples. Os experimentos utilizando esta metodologia mostraram uma melhora de cerca
de 30% em compressao quando comparado com o HEVC inter-quadros. Porém, este
resultado é atingido apenas em compressoes quasi-lossless (com perdas minimas de
qualidade de 50dB) para LFs de alta qualidade. Além disso, para atingir esta efici-
éncia, a técnica necessita de um codificador intra-quadro em conjunto para gerar 0s
quadros de referéncia da predigéo.

Inspirado pela predi¢éo intra do codificador HEVC, Li; Jin; Zhong (2020) desen-
volveu uma predicao intra-quadro focada em videos de Light Fields 2,0 que, por pos-
suirem resolucdes espaciais maiores para cada vista, apresentam volumes de dados
mais significativos. Nesta abordagem, os autores dividem as vistas do LF em blo-
cos separados e, similarmente a predicao intra-quadro do HEVC, utilizam amostras
de blocos vizinhos adjacentes ao bloco atual para o predizer, explorando assim a alta
correlacao entre estes. A predi¢do intra-quadro deste trabalho é realizada através da
interpolagédo de amostras vizinhas sob pesos especificos que ditam a relevancia de
cada amostra vizinha para cada posi¢cdo das amostras do bloco atual. Comparando
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com o HEVC inter-quadros, esta predicao intra-quadro especializada aumentou a taxa
de compressao em 9,63% e 4,73% a em comparagao ‘s configuragdes All Intra e Ran-
dom Access do codificador HEVC.

Spadaro et al. (2023) apresenta uma abordagem inovadora para o aprimoramento
do processo de predi¢éo intra no codec MPEG-5 Essential Video Coding (EVC)(CHOI
et al., 2020) utilizando redes neurais convolucionais. Os autores reconfiguram o pro-
blema da predicdo de blocos como uma tarefa de preenchimento de lacunas (inpain-
ting). Onde utilizam masked convolutions, técnica classica de inpaint onde as convolu-
coes aplicam filtros apenas a pixeis relevantes e ndo-mascarados (ignorando regides
ausentes), aplicando assim redes convolucionais para melhorar a eficiéncia da com-
pressao. Seus experimentos demonstram uma redu¢cdo média de mais de 6% na BD-
Rate em relagao ao perfil basico do EVC. A similaridade da metodologia empregada,
especialmente o uso de redes neurais convolucionais para predicao intra, estabelece
uma conexao direta com o trabalho desenvolvido nesta tese, que também busca oti-
mizar processos de codificacdo de video utilizando redes neurais, porém focando na
estrutura de dados especifica dos Light Fields.

3.3 Técnicas de Pruning para Aprendizado Profundo

Técnicas de pruning vem sido largamente aplicadas para acelerar redes neurais
profundas e também melhorar seus desempenhos. Anwar; Hwang; Sung (2017) apre-
senta uma abordagem de poda estruturada em redes neurais convolucionais profun-
das para reduzir a complexidade computacional e 0 consumo de meméria, focando em
aplicacoes em tempo real. Para selecionar conexdes a serem podadas, utilizam um fil-
tro de particulas evolutivo (Evolutionary Particle Filter - EPF), que avalia combinacdes
de padrdes de conectividade com base no impacto na taxa de erro de classificacao.
A técnica proposta ainda introduz esparsidade estruturada em trés granularidades: no
nivel de feature maps, de Kernels e de esparsidade intra-kernel com passos defini-
dos (Intra-Kernel Stride Sparsity - IKSS). Na poda de feature maps todos os pesos
associados a conexdes de entrada e saida dos mapas sédo zerados. A remogao reduz
diretamente a largura da camada convolucional, diminuindo a quantidade de opera-
cbes e parametros da rede. Ja na poda de Kernels das convolugdes, cada kernel
representa um filtro aplicado ao mapa de caracteristicas de entrada, e os determi-
nados como irrelevantes pelo EPF sdo removidos inteiramente. Assim, remover um
nucleo equivale a eliminar um filtro especifico de uma camada. Por fim, na poda IKSS,
0s pesos dentro de um nucleo sdo zerados de forma estruturada. Isso cria padrdes
regulares de esparsidade com base nos parametros de offset e stride.

Além disso, os autores comparam os resultados com métodos de poda nao estru-
turada, evidenciando a eficiéncia computacional e a viabilidade pratica das técnicas
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estruturadas. Os experimentos demonstram que, embora a poda nao estruturada per-
mitisse ganhos de eficiéncia maiores (acima de 70%), a poda estruturada conseguiu
remover até 72% dos parametros com menos de 1% de perda de acuracia no dataset
CIFAR-10. Ainda, essa reducao no tamanho da rede reduziu em até 50% o uso de
memoria em comparagao com a poda ndo estruturada. Por fim, convolugéo foi imple-
mentada como multiplicacdo de matrizes usando a biblioteca BLAS (CHELLAPILLA;
PURI; SIMARD, 2006), o que acelerou a execuc¢ao de redes podadas estruturalmente
em até 2,67 vezes.

Gu; Meng; Sun (2024) propéem uma abordagem de poda para o modelo YOLOv7,
visando realizar detec¢ao rapida e precisa de variagdes de sementes de Colza (Bras-
sica Napus) de forma eficiente em dispositivos embarcados com recursos limitados. O
trabalho emprega uma estratégia de poda em duas dimensdes (espacial e de canais)
conforme Anwar; Hwang; Sung (2017) para reduzir a complexidade computacional e
0 numero de parametros do modelo, sem comprometer a precisao.

No nivel espacial, ramos redundantes em mddulos sobre-parametrizados sao re-
movidos com base em sua contribuicdo ao desempenho do modelo. No nivel de ca-
nais, é aplicada uma estratégia baseada na normalizacdo em lotes (Batch Normaliza-
tion), que identifica canais menos importantes pela andlise de seus fatores de escala.
A abordagem customizada de poda camada a camada demonstrou ser a mais eficaz,
reduzindo os parametros do modelo de 36,5M para 9,19M e o tempo de inferéncia
por imagem em um Raspberry Pi 4B de 4,48s para 1,18s, enquanto aumentava a pre-
cisdo média (mMAP) de 96,68% para 96,89%. Este trabalho é relevante no contexto
desta tese por demonstrar a viabilidade da poda estruturada para acelerar modelos de
redes neurais com baixa ou nenhuma perda de desempenho em cenarios de recursos
limitados.

Ja He; Zhang; Sun (2017) apresenta um novo método de pruning de canais
(channel-wise prunning) que visa acelerar CNNs profundas, enquanto mantém a efici-
éncia da rede. Ele propde um algoritmo iterativo de duas etapas que utiliza regresséao
LASSO para selecionar os canais a serem podados e minimos quadrados para re-
construir os canais mantidos. O método reduz efetivamente o erro acumulado e é
compativel com diversas arquiteturas, alcangando uma aceleragao de 5x com um au-
mento de 0,3% no erro. Ele também demonstra desempenho significativo em redes
modernas como ResNet e Xception, com uma perda irriséria de preciséo, atingindo
ganhos de aceleracdo em hardware de 2x.

3.4 Desafios de Pesquisa

Ao estudar os trabalhos relacionados, fica claro que muito ainda precisa ser de-
finido e avaliado em torno da representagdo, compressao e ferramentas de predicéo
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em volta de Light Fields. Em muitos trabalhos o HEVC é utilizado para codificar os
LFs como pseudo-videos, outros o0 JPEG Pleno no modo de transformadas (MuLE) e
até mesmo o JPEG 2000, codificador de imagens estaticas proposto no ano de 2000.

O amplo espaco de exploragao é tipico de topicos de pesquisa emergentes como
Light Fields e, consequentemente, abre espaco para avaliagbes e propostas em di-
versos aspectos do tema. Por exemplo, ao se propor uma arquitetura de RN para
predicdo intra-quadro, representacao ou reconstrucao de LFs, esta pode apresentar
resultados melhores ao se utilizar o codificador HEVC para compressao posterior dos
residuos como em Li; Jin; Zhong (2020) ou ao se utilizar o JPEG Pleno. De maneira
analoga, cabe avaliagcbes sobre quais tipos de arquiteturas e tecnologias se adaptam
melhor quando aplicadas a codificadores diferentes.

O desenvolvimento de técnicas de predicéao e sintese de Light Fields nao é trivial,
especialmente considerando que LFs apresentam estruturas diferentes das imagens
estaticas utilizadas até entdo. Conforme mencionado, a robusta e complexa estrutura
4D dos LFs permite a utilizacdo de multiplas formas de representacdo. Analisando
os trabalhos relacionados discutidos, também fica evidente que ndo ha definicdo de
uma estrutura de representacéo 6tima. Estruturas EPI apresentam boas caracteristi-
cas estruturais sobre as profundidades dos objetos na cena e tém sido utilizadas em
abrangéncia para operacoes de up-sampling, geracao de mapas de profundidade e
reconstrugdo de vistas. Ainda assim, existem trabalhos como Feng; Varshney (2021)
que realizam reconstrucdes de vistas eficientes utilizando vistas esparsas separadas.

Muito se tem a pesquisar, propor e avaliar sobre LFs, porém uma abordagem pouco
explorada até o momento € a utilizacdo de Redes Neurais para realizar a tarefa de
predicdo. A tarefa de adaptar a predicao intra-quadro e suas interpolacdes definidas
pelo HEVC para o contexto 4D dos LFs néo é trivial. Criar novas técnicas de predicao
que explorem ao maximo esta estrutura acaba por ser um desafio consideravelmente
mais complexo.

Cabe a tal esforco ndo apenas identificar as redundancias angulares e espaciais
presentes nos LFs, mas também desenvolver uma nova técnica que consiga realizar
uma predicao eficiente para qualquer cena independente do seu conteudo. A Figura
31 exemplifica o problema de predizer um bloco através de blocos de referéncia ja
codificados. Observe que ha grande semelhanca entre os blocos de referéncia (em
azul) superior central e esquerdo, assim como entre 0 superior esquerdo e superior
direito. Compete a predicdo utilizar as informagbes semelhantes presentes nestes
quatro blocos de referéncia para estimar o conteddo do bloco atualmente sendo codi-
ficado (em amarelo). Quanto mais precisa for esta predicdo, menor sera a diferenca
entre as amostras geradas pela predi¢édo e as originais, consequentemente diminuindo
o residuo gerado, o que aumenta a capacidade de compressao do sinal.

Tendo em vista que a eficiéncia das predicoes deste género depende da correlagao
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Figura 31 — Contexto de predi¢ao constituido por 4 blocos de referéncia (em azul) e 1 bloco
de objetivo (amarelo) de um Light Field.
Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

entre os diferentes blocos da imagem, pode-se analisar a diferenga no desafio de se
predizer uma imagem 2D comum e um LF no formato /enslet avaliando a correlagéao
entre os pixeis destes dois formatos de imagem. A Figura 32 mostra a auto correlagédo
dos pixeis em uma imagem 2D (a) e dos pixeis em um Light Field (b). Analisando os
graficos, fica evidente que a correlagdo em uma imagem 2D é muito mais suave e com
menos minimos e maximos locais, e.g., vales e picos. A presencga de vales e picos no
espaco de busca dificulta a tarefa dos algoritmos de n&o ficarem presos em minimos
ou maximos locais.

2Dcorr{ 2D Image )
2Dcon( LF Image)

(a) (b)

Figura 32 — Auto Correlacao nos pixeis de (a) uma Imagem 2D e (b) um Light Field
Fonte: Adaptado de Ashok; Neifeld (2010).

Devido a essa maior dificuldade, em espacos amostrais mais complexos como da
autocorrelacao dos pixeis de um LF, algoritmos de inteligéncia artificial sdo propicios
para sua navegacao. Contudo, algoritmos mais simples como subidas de encostas e
témpera simulada nao trabalham ao nivel de pixels, o que os torna inaplicaveis neste
contexto. Ja técnicas como algoritmos genéticos nao sao ideais por ndo serem episo-
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dicos, ou seja, mesmo apoés definidos, seus varios individuos instanciados precisarao
ser processados completamente para cada LF, o que demandaria um tempo inviavel.

Por fim, algoritmos de aprendizado profundo tém apresentado excelentes capaci-
dades de aprender a encontrar correlagcbes em espacos amostrais complexos e de
véarias dimensdes (LI et al., 2021). Ademais, esses algoritmos, apds treinados, podem
ser rapidamente aplicados a qualquer LF ou bloco de maneira independente, possibi-
litando o seu uso mesmo durante um processo de codificagao.



4 SOLUCOES PROPOSTAS

A metodologia do processo para utilizar RNCs consiste em trés etapas: (i) prepa-
rar o conjunto de dados (dataset) para o treinamento, (ii) definir a estrutura de treina-
mento, (iii) definir as topologias a serem utilizadas . Cada uma destas etapas possui
objetivos préprios e multiplas técnicas para realiza-las. Neste trabalho avaliaremos
nao somente diferentes topologias de RNCs, mas também multiplas técnicas para
cada uma destas etapas. Este capitulo estara focado na explicacdo deste processo
e das diferentes técnicas avaliadas. Todos os procedimentos descritos neste capitulo
tem sua implementacgao disponibilizada em Machado (2025).

4.1 Metodologia de Treino e Avaliacao

Como o interesse é otimizar a eficiéncia da RNC como um preditor intra especi-
alizado em LFs para codificadores de video, foi adotado um ciclo de avaliagdo que
tome a eficiéncia de codificagdo como métrica final exemplificado pela Figura 33. Para
avaliar uma modificacdo na metodologia, primeiramente treinamos a RNC sob a mo-
dificacdo desejada e, posteriormente, esta RNC ¢ utilizada para codificar os LFs de
teste.

Para viabilizar a comunicacdo dos codificadores programados na linguagem C,
com as redes programadas em python e instanciadas na GPU, os codificadores avali-
ados foram alterados para que, durante a predi¢ao intra, eles enviem o contexto dispo-
nivel nesta etapa para o preditor através de um pacote UDP (User Datagram Protocol
- Protocolo de Datagrama do Usuario), esteja o preditor em GPU ou outro hardware.
O contexto é formado pelo conjunto dos trés blocos vizinhos juntamente com o bloco
sendo predito, cujas amostras estdo atualmente zeradas. ApGs enviar o contexto para
o servidor, o codificador espera receber, via a mesma sessdo UDP, o bloco predito
pela rede neural.

O servidor, por sua vez, tem o modelo treinado carregado na meméria da GPU e
o utiliza para predizer o bloco desejado a partir do contexto de entrada. Por fim, o
servidor envia o bloco predito para o codificador que, ao recebé-lo, o coloca em com-
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Figura 33 — Fluxo de avaliagao das técnicas avaliadas.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

peticdo com os demais blocos preditos pelos outros modos intra, prosseguindo com a
codificacdo como de costume. Este fluxo demonstrado pelo médulo de codificacdo da
Figura 33 ocorre para cada bloco que passa pela predi¢ao intra do codificador sendo
avaliado. Apéds a codificacdo de todos os LFs para todos os 4 QPs definidos pelas
CTCs (Common Test Conditions) Bossen (2013); Bossen et al. (2020) do codificador,
as métricas de BD-Rate e BD-PSNR séao extraidas para avaliar a eficiéncia de codifi-
cacgao fornecida pelo uso da rede. Ambas as métricas foram calculadas a partir das
informagdes providas pelos relatérios dos codificadores e utilizaram apenas o canal
de luma'y.

BD-Rate (Bjontegaard Delta Rate) e BD-PSNR (Bjontegaard Delta PSNR) (BJJN-
TEGAARD, 2008) sao métricas amplamente utilizadas para comparar a eficiéncia de
codificacéo de codificadores de video. O BD-Rate calcula a variagdo percentual na
taxa de bits necessaria para alcancar uma mesma qualidade objetiva (tipicamente
PSNR), enquanto o BD-PSNR avalia a diferengca média na qualidade visual (em dB)
para uma mesma taxa de bits. Ambas as métricas baseiam-se na interpolacdo das
curvas de desempenho taxa-distancia (Rate-Distortion, RD) entre duas codifica¢des.
Nos resultados apresentados neste trabalho, calculamos o BD-Rate e BD-PSNR entre
as codificagdes feitas pelos codificadores apenas com seus modos intra originais e
apds inserirmos o nosso. Ainda, é importante ter em mente que, em vista de que o
BD-Rate mede o percentual (%) de variagdo da taxa de bits para uma qualidade fixa,
um resultado negativo indica ganhos de reducao na taxa de bits, enquanto um resul-
tado positivo indica perdas. Logo, quanto menores os resultados de BD-Rate, melhor.
Ja o BD-PSNR, por medir a qualidade visual para uma mesma taxa de bits, deseja-se
nameros positivos.

Destacamos que o bitstream gerado por este fluxo de operagdo permanece deco-
dificavel pelo receptor sem qualquer informacgéo adicional, uma vez que o transmissor
realiza a predicao intra dos blocos utilizando o mesmo contexto disponivel no receptor.
Para isso, basta o decodificador no receptor utilizar o preditor utilizado na codificacao.

Esse fluxo geral de treinamento e codificacdo deve ser aplicado na sua totalidade
a um dataset. Embora estimemos que ganhos obtidos em um dataset se mantenham
também para outros datasets, € importante definir um dataset inicial para o treino e
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como este é obtido, de modo a estabelecer uma base de avaliagdo para modificar e
analisar as demais etapas do treinamento e caracteristicas da arquitetura.

(a) Ankylosaurus-1

(e) Dange-De-Mort

(g) Houses-&-Lake (h) Reeds

(j) Slab-&-Lake (k) Swans-2 () Vespa
Figura 34 — Light Fields do dataset EPFL selecionados como caso de teste (RERABEK;
EBRAHIMI, 2016).

Fonte: Desenvolvido pelo author.

4.2 Preparacao do Conjunto de Dados

O dataset de Light Fields utilizado neste trabalho foi disponibilizado pela Ecole
Polytechnique Fédérale de Lausanne (EPFL), sendo este constituido por 115 LFs dis-
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tintos que podem ser visualizados na Figura 34 (RERABEK; EBRAHIMI, 2016). Gos-
tariamos de ressaltar que a denominagéo original da sequéncia aqui nominada como
"Ankylosaurus-1" & "Ankylosaurus-&-Diplodocus-1", e que esta alteracao na nomen-
clatura foi efetuada apenas por motivos de compatibilidade com a formatacao deste
documento e melhor visualizagéo de figuras e tabelas. Destes 115 LFs, 12 foram se-
lecionados para teste conforme proposto por Zhong et al. (2019), ndo estando assim
presentes nas etapas de atualizagdo dos pesos do treinamento.

Os LFs presentes na imagem, assim como qualquer LF capturado por uma camera
Lytro, por consequéncia da estrutura de micro-pixeis dos Light Fields, ocorre um fené-
meno nas imagens chamado de vignetting, que leva a borda das vistas a possuirem
pixeis pretos ou muito escuros. Em vista de que este comportamento pode prejudicar
o treinamento das RNCs, as duas linhas e colunas de pixeis mais externas das SAls
foram retiradas e os pixeis imediatamente mais internos tiveram seus valores corrigi-
dos através do processo de brightening. Desta maneira, os LFs lenslet originalmente
compostos de 15 x 15 SAls foram reduzidos para 13 x 13 SAls. Estes processos fo-
ram todos realizados pela ferramenta Raytrix (2022) disponivel no github. Contudo,
durante este processo, alguns pixeis extras sdo descartados, fazendo com que alguns
LFs percam de 1 a 2 pixeis de altura ou largura.

Duas alteracOes deste dataset serao utilizadas, uma com 8 x 8 vistas e outra com
16 x 16 vistas. Inicialmente, avaliaremos adaptar os LFs selecionando um conjunto
de 8 vistas centrais e descartando as demais vistas, como similarmente proposto em
Mukati et al. (2020, 2021). Gerando LFs com resolugéo 625 x 434 x 8 x 8, possuindo
assim Mls de 8 x 8 pixeis e alinhadas com os tamanhos de blocos dos codificadores de
video. Estes LFs modificados serdao entao utilizados para a extracao de exemplos de
blocos aos quais as arquiteturas devem ser treinadas. Em vista de que esta estrutura
possui menos informacdes nas Mls para serem preditas pelas redes em comparagao
as MlIs 16 x 16 e que isso as torna mais faceis de serem preditas, esta versao com
8 x 8 vistas do dataset sera utilizada para a analise exploratéria inicial deste trabalho.

Posteriormente, para realizar uma comparacao justa, modificaremos o dataset con-
forme proposto por Zhong et al. (2019), trabalho similar ao nosso, onde se utiliza pad-
ding para deixar os LFs com 16 x 16 vistas, ao invés de 13 x 13 ou 8 x 8. Em vista de
que o trabalho em questdo nao define como o padding foi realizado, para sermos o
mais justos possivel, definimos um padding o mais proximo de novas vistas sem rea-
lizarmos a sintese ou gerarmos novos dados. Ao invés de apenas completarmos com
pixeis pretos (o que facilitaria a predigdo da rede e enviesaria os resultados ao nosso
favor), nGs copiamos as 48 vistas mais externas de cada borda do LF até formarmos
1 nova coluna e linha nos lados superior e esquerdo do LF e 2 colunas e linhas nos
lados direito e inferior do LF conforme demonstrado na Figura 35 do LF Bikes no seu
formato Multi-view. Como apds esta copia ainda faltam vistas nas diagonais entre as
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Fura 7 Método de prehimento de vistas (paddin utilizado.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

colunas e linhas de vistas criadas, para manter a coeréncia entre as diferencas en-
tre os angulos das vistas o melhor possivel, preenchemos estas lacunas copiando as
vistas mais externas do padding em sentido anti-horario. Vale ressaltar que o sentido
€ puramente opcional e fazé-lo em sentido horario resultaria em diferencas angulares
similares.

Ainda, os blocos de referéncia que serdo recebidos pela rede durante a codifica-
cao serdo amostras codificadas e decodificadas, fazendo com que treinar as redes
com LFs também codificados e decodificados, em teoria, aproxime o treinamento da
CNN do cenario final e, consequentemente, melhore o treinamento. Contudo, segundo
Spadaro et al. (2023), isto pode retirar informac¢des das imagens e gerar artefatos in-
desejados, fazendo assim com que treinar a rede sobre imagens sem compressao
obtenha eficiéncias melhores.

Ainda, Lecun et al. (2012) recomenda que as entradas de algoritmos de machine
learning com backpropagation como as RNCs, sejam treinadas com entradas norma-
lizadas cujo valor médio seja 0. Ademais, os blocos de referéncia dos contextos de
entrada da rede durante a codificagdo possuirdo apenas seu canal luma. Logo, os LFs
foram convertidos para YCbCr e apenas o canal Y foi mantido para aproximar o treina-
mento do cenario de predicao do codificador. Ja para realizar as codificacoes, os LFs
utilizados na validagao foram convertidos no seu formato PNG em RGB para arquivos
YUV em YCbCr através da ferramenta ffmpeg (FFMPEG DEVELOPERS, 2024).
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Figura 36 — Operacdes de data augmentation aplicadas com suas respectivas ordens e
probabilidades.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

4.3 Bloco de Treinamento das Redes

Nesta subsecao, definiremos em detalhes o funcionamento dos hiperparametros
de data augmentation, loss function e learning rate do bloco de treinamento, assim
como o porqué de estes terem sido selecionados. A definicdo destes hiperparame-
tros é essencial para evitar o comportamento de overfitting e providenciar uma boa
convergéncia para a rede.

4.3.1 Data Augmentation

Devido ao tamanho limitado do conjunto de treinamento, recorremos a data aug-
mentation para evitar que o modelo sofra overfitting. Aqui cabe definir como os con-
textos sao extraidos dos LFs para servirem de entrada das redes neurais ao longo do
treinamento.

A Figura 36 apresenta o diagrama de blocos dos procedimentos de data augmen-
tation aplicados considerando blocos 16 x 16 pela simplicidade visual que estes apre-
sentam por cobrirem uma MI por bloco. O primeiro passo a ser definido € como os
contextos dos LFs que servirdo de entrada da rede sao selecionados. Para isso, duas
estratégias sdo possiveis: selecionar os contextos dos LFs sequencialmente (assim
como ocorrera no codificador de video) ou aleatoriamente.

Conforme pode ser visto no primeiro recorte de um LF na figura, regides proximas
possuem MIs muito similares umas as outras que apresentam padrées como gradi-
entes, 0 que é uma caracteristica fundamental que esta tese visa explorar. Contudo,
se a cada exemplo utilizado para treinar a rede, o algoritmo mandar um contexto com
um deslocamento de, por exemplo, 32 ou 16 pixeis, este novo exemplo sera muito
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semelhante ao anterior. Essa semelhanca pode prejudicar o treinamento da rede por
nao prover novas informagdes ainda no mesmo batch. Podemos dizer que tornaria
o aprendizado dos batchs muito homogéneos, provavelmente causando overfitting e
necessitando mais exemplos para o treinamento. Ao se selecionar os exemplos de
treino em posicoes aleatorias do LF, essa heterogeneidade nas informagdes aumenta,
sendo necessario menos contextos para treino enquanto o overfitting tende a dimi-
nuir. Gostariamos de ressaltar que nao apresentamos este resultado em especifico
na Secao 6 por ser um processo ja consolidado em treinamentos de redes neurais
e um recorte muito pequeno das técnicas investigadas. Resumidamente, nossos ex-
perimentos mostraram que, ao selecionar os contextos de maneira aleatéria, a rede
generalizou melhor e foram necessarios apenas 25% do total de contextos de cada
LF no conjunto de treino para realizar o treino. Desta maneira, selecionamos contex-
tos em posicdes aleatérias dos LFs, e utilizamos 25% do total de contextos de cada
um dos LFs de treino e validacdo em cada época de treino. Vale ressaltar que os
contextos podem se sobrepor.

Ainda, outro aspecto importante nesta selegcao aleatéria € utilizar passos que sejam
multiplos dos tamanhos das Mis, considerando sempre uma grade de N x N pixeis,
onde N é o tamanho das Mls dos LFs, isto para que estes contextos estejam sempre
alinhados com as Mls. O que ja ocorrera naturalmente durante a codificacao em vista
que este N serd um multiplo de 8 e alinhado com os tamanhos de blocos do codificador
devido a preparacao dos dados discutida na subsecao anterior. Desta maneira, as
entradas da rede no treino e na codificacao possuem sempre a mesma estrutura.

Para proporcionar ainda maior heterogeneidade no treinamento por meio de ale-
atoriedade nos exemplos, apdés um exemplo ser selecionado, este é rotacionado ale-
atoriamente em 0° , 90°, 180° ou 270°. Cada angulo de rotacdo possui uma chance
igual de ser selecionado, dando assim 25% de chance para cada um ocorrer sobre
um exemplo de entrada. Apds a rotacéo, o contexto tem 50% de chance de ser ro-
tacionado horizontalmente antes de ter seu bloco definido como objetivo da rede e
escurecido. Note que estas operacdes proporcionam todas as alteracbes possiveis
perante as Mls, enquanto mantém a correlacdo angular das vistas. Ainda, é impor-
tante manter angulos de 90° para que o formato quadricular do contexto se mantenha
tal qual nos codificadores.

ApGs estas operacdes de data augmentation, cabe ainda definirmos os hiperpa-
rametros do treinamento como a loss function e o learning rate, que também séo
essenciais para evitar o overfitting e garantir a convergéncia do treino.

4.3.2 Loss Function

No treinamento de uma rede neural, a loss function, que pode ser traduzida para
funcao de perda, € uma equacao que determina o erro entre a saida da rede e o seu
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objetivo ideal (ground truth). A distancia entre a saida e o objetivo entdo € utilizada
como referéncia em conjunto com o learning rate para atualizar os pesos ap6s uma
iteracdo. Uma das funcdes de perda amplamente aplicadas em CNNs para inpating,
predicao e sintese de imagens é o MSE (Mean Squared Error - Erro Médio Quadratico)
(SPADARQO et al., 2023). O MSE entre duas imagens ou entre dois blocos como neste
caso, pode ser obtido através da equacao 7 onde se eleva ao quadrado a soma dos
erros entre cada pixel do bloco predito /eq € do bloco de ground truth I4(i, j) e divide-
se o resultado pelas dimensdes do bloco A (altura) e L (largura) para obter o resultado
médio dos erros residuais.

A L
MSE = ﬁ Z Z (]gt(iaj) - Ipred(iaj))2 (7)

Além da métrica MSE, também avaliamos outra fungéo de perda que visa aproxi-
mar o treinamento da rede de seu ambiente de execucao posterior por serem utilizadas
internamente em codificadores de video. A SATD (Sum of the Transformed Absolute
Differences - Soma das Diferencas Absolutas Transformadas) definida pela equacao
8, similarmente ao MSE, calcula os erros residuais pixel a pixel entre o bloco predito e
0 objetivo. Contudo, os erros sdo ainda transformados para o dominio das frequéncias
através da transformada de hadamard definida pela equacado 9. Posteriormente, é
entdo aplicada a operacao de absoluto para deixar os resultados positivos ao invés de
eleva-los ao quadrado. Apds os absolutos, os erros sao finalmente somados para ge-
rar o resultado da SATD. Para melhor quantificar o impacto da aplicacao das transfor-
madas, também avaliamos apenas a métrica SAD (Sum of the Absolute Differences),
que segue a mesma equacao da SATD porém sem a aplicacdo das transformadas (H).

A L
SATD = > "|H - (Igt — Tyrea)| (8)
i=1 j=1
o o H2n71 H2n71
Hl o |:1i| ’ H2n N [HQn—l —H2n—1] ’ (9)

4.3.3 Learning Rate

Para o treinamento das Redes Neurais Convolucionais é necessério estabelecer al-
guns parametros e técnicas que determinarao parte de seus comportamentos. Como,
por exemplo, o learning rate (LR) dos treinamentos que determina o tamanho do passo
dado na direcado do gradiente durante o processo de atualizacdo dos parametros do
modelo (por exemplo, pesos e vieses), visando minimizar a fungé&o de perda. Neste
trabalho, o LR utilizado inicialmente com o valor padrdo de 10-4. Vale ressaltar que
avaliamos diversos outros valores de LR entre 103 e 10~5. Contudo, esses valores
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nao convergiram, inviabilizando uma obtencao de BD-Rate.

Ao longo do treinamento a rede comecga a encontrar os varios minimos locais no
espaco de busca, para forcar a busca nos melhores minimos, de maneira similar a mé-
todos como témpera simulada (VAN LAARHOVEN et al., 1987) e algoritmos genéticos
(MIRJALILI; MIRJALILI, 2019), € comum diminuirmos os passos dados pelo algoritmo
ao longo do treinamento. Isto é possivel reduzindo o learning rate nas épocas mais
avangadas de acordo com uma heuristica.

Duas técnicas de decaimento de learning rate foram avaliadas, decaimento dina-
mico (step decay) e exponencial (KONAR; KHANDELWAL; TRIPATHI, 2020). O decai-
mento dindmico é o decaimento padrao utilizado pelo otimizador Adam (KINGMA; BA,
2014) , onde a partir de 3 pesos 1 (taxa de suavizagéo para o primeiro momento), 52
(taxa de suavizagao para o segundo momento) e e (valor para estabilizar divisées), o
otimizador adapta o LR adequadamente dividindo o treinamento em dois momentos:
um com passos mais largos e um segundo momento com passos mais conservado-
res. Os pesos de 1, 52 e e foram utilizados na sua configuragao padrao com valores
de 0,9, 0,999 e 108 respectivamente. Em vista dos varios minimos locais presentes
na autocorrelacdo dos LFs, foi avaliada também a técnica de decaimento exponencial
do learning rate descrito pela equacao 10. Onde o LR da préxima época € igual ao
LR inicial multiplicado pelo DR (decay_rate - taxa de decaimento) elevado na época
de treinamento atual. Avaliamos dois valores de decay rate, 0,2 utilizado por Spadaro
et al. (2023) e 0,3, que apresenta um decaimento ligeiramente mais lento e possivel-
mente benéfico no tdpico deste trabalho em vista de que LFs apresentam um espacgo
de busca mais complexo que imagens naturais.

LRepocas1 = LRy x DR (10)

Dos modos de treinamento possiveis, foi utilizado o treinamento em mini-batch, ou
seja, as entradas do treinamento sdo agrupadas em pequenos lotes e a atualizagao
dos pesos é realizada apenas ao término do processamento de todo o lote. Desta
maneira, pode-se paralelizar os treinamentos na GPU e, quando todos terminarem,
faz-se o0 ajuste dos pesos, permitindo a exploragdo maxima do paralelismo providenci-
ado pela GPU. Valores maiores de batch tendem a gerar treinamentos mais eficientes
em vista de considerar mais exemplos para atualizar os pesos da rede, com a capaci-
dade de memoria disponivel no sistema sendo seu limite superior. Ainda, batchs de-
masiadamente grandes podem acabar implicando no efeito contrario, generalizando
demasiadamente as atualizacbes dos pesos. Desta maneira, visando um equilibrio
nas atualizacdes de pesos, este trabalho utilizou um valor de batch de 64 conforme
proposto em (SPADARO et al., 2023).
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4.4 Topologias Propostas

Neste trabalho avaliamos diversas topologias, realizando altera¢des tanto em suas
camadas como em seus kernels. Iniciamos nossas avaliagées topoldgicas aplicando
umar RNC similiar a proposta em (SPADARO et al., 2023) e definida na Figura 37. O
autoencoder ilustrado na Figura 2 é composto por dois lados, um de codificacao (en-
coder) e um de decodificacdo (decoder) da informacgéo. A rede recebe como entrada
pelo lado do encoder o contexto de tamanho H x W, que inclui trés blocos de referén-
cia de tamanho % X % mais um bloco (destacado em preto na figura) que corresponde
a parte da imagem a ser preenchida (inpainted) i.e., o contexto disponivel (vizinhanga
causal) durante a predicao tanto no codificador quanto no decodificador de video.

O autoencoder gera como saida um bloco de tamanho H x W que corresponde
ao tamanho do contexto de entrada. Entéo, a area de interesse na saida da rede, o
bloco inferior direito de tamanho % X % deve ser recortada e tomada como saida da
rede. Este método se mostra mais eficiente do que predizer apenas um bloco £ x -
(SPADARQO et al., 2023). No nosso caso de predicdo intra de light fields no formato
lenslet, assumimos que cada bloco de % X % pixeis corresponde a uma unica MI 8 x 8
ou duas Mls 16 x 16, ou seja, a partir do contexto de entrada, o autoencoder prediz um
total de 4 a 8 MlIs conforme o tamanho das mesmas.

Observando as camadas da arquitetura, verifica-se que o codificador (encoder) in-
clui 4 grupos de pares de camadas, cada um composto por uma camada convolucional
com stride 1 (Conv/1) e outra com stride 2 (Conv/2) para o downsampling do mapa de
caracteristicas (feature map). Todas as camadas convolucionais utilizam kernels 3 x 3
e sdo seguidas por uma ativacdo PReLU. Apés estas 4 camadas, tem-se uma camada
adicional composta apenas por uma Conv/1 e ativacdo PRelLU. Esta camada possibi-
lita extrair as informagdes dos feature maps de tamanho £ x % sem os reduzir ainda
mais antes de serem aumentados pelo upsampling da camada posterior. O feature
map gerado pela ultima camada do encoder é chamado de espaco latente. O espacgo
latente contém todas as informacdes retiradas da entrada da rede e, a partir deste, o
decoder da rede € capaz de gerar a saida correspondente. As dimensdes do espacgo
latente séao % X 1—V‘g x 512, enquanto o decodificador (decoder) é composto por 4 cama-
das de convolugao transposta com stride de 2px (pixeis) para upsampling (T.Conv/2).
As trés primeiras camadas transpostas sdo seguidas por uma ativagdo RelLU, e uma
ativagao final sigmoide determina as intensidades normalizadas dos pixeis de saida
no canal de luminancia (luma).

O primeiro experimento para adaptar esta rede para o contexto de predicao de LFs
foi alterar o tamanho de seus kernels 3 x 3 para 4 x 4 para aumentar o tamanho do seu
campo receptivo (receptive field) em vista de que MIs possuem uma forte correlagao
e tamanhos de 8 x 8 e 16 x 16. Também avaliamos o impacto no desempenho da rede
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Figura 37 — Arquitetura autoencoder com camadas upsample e convolugdo convencional no
decoder.
Fonte: Desenvolvido pelo Autor.

ao inserirmos conexdes SKIP para transforma-la em uma Unet com a finalidade de
melhor manter as informagdes estruturais entre o encoder e o decoder.

Além da arquitetura Unet, também avaliamos o desempenho de arquiteturas com
conexdes em highway e conexdes residuais. As conexdées em highway, conforme ar-
quitetura acima na Figura 38, concatenam os feature maps de saida das camadas
Conv/2 com a entrada da préxima camada Conv/2, permitindo assim que os feature
maps sejam mantidos ap6s a camada Conv/1 correspondente. Estas informacdes
adicionais mantidas entre as camadas permitem com que informacgdes estruturais dos
LFs sejam mantidas e, consequentemente, possam ser também utilizadas pelas ca-
madas mais profundas para produzir um resultado final superior. Observe que, como a
saida de uma camada Conv/2 possui as mesmas dimensodes que a entrada da préxima
camada Conv/2, ndo sdo necessarias operagdes de redimensionamento no feature
map sendo concatenado.

Ja nas redes residuais as conexdes SKIP sao realizadas através da soma dos fea-
ture maps de saida de uma camada N com a saida da camada posterior N + 1 através
da operagédo de soma de matrizes "SUM". O que faz com que ambas as informagdes
ainda estejam presentes, contudo, sem a necessidade do dobro de canais. Contudo, a
soma preserva menos a separacao das informacdes das camadas anteriores da atual,
0 que pode levar a perdas. Observe que em alguns casos os feature maps sendo so-
mados ndo possuem o mesmo tamanho. Nestes casos, eles foram redimensionados
por meio de convolugdes com kernel size de 1 e stride de 2. Por fim, note também que
em ambas as arquiteturas presentes na Figura 38 possuem conexdes SKIP apenas
na parte do encoder. 1sso ocorre porque 0 encoder da arquitetura busca representar
a entrada no espago latente, entdo manter informagdes estruturais da entrada no es-
paco latente é interessante. Logo, para melhor manter estas informagdes, o encoder
possui camadas com stride 1, que mantém as dimensdes da entrada inalteradas para
a camada seguinte enquanto extrai caracteristicas. Além de permitir que a entrada da
camada anterior seja transmitida também para a posterior. Contudo, 0 mesmo nao se
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Figura 38 — Arquiteturas com conexdes Highway e Residuais
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

aplica ao decoder. Pois este é responsavel por "decodificar" a informacao de um es-
paco L x ¥ x 512 em um contexto de saida em luma de tamanho HzWx1 e, portanto,
manter informagdes estruturais de uma camada anterior mais préxima do formato de
informacgao do espaco latente e mais distante da final ndo € interessante.

Em vista que esta rede possui cerca de 3,4M de parametros, reduzir seu tamanho
também é um objetivo interessante para melhorar seu desempenho em hardware.
Desta maneira, também avaliamos o impacto de remover a ultima camada do encoder
que, por possuir 256 canais de entrada, 512 de saida e kernels 3 x 3, é responsavel
por mais de 1M de parametros, correspondendo a aproximadamente 30% do total
de parametros da rede. Contudo, ressaltamos que ao remover esta camada, seu
numero de canais de saida deve ser repassado para a camada anterior, pois 0 nimero
de canais passados para o espaco latente que é denominado de bottleneck é muito
importante para a eficiéncia da rede. Nossos experimentos mostraram que diminuir o
bottleneck pela metade cria perdas de eficiéncia impraticaveis. Logo, a remocao desta
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Figura 39 — Arquitetura autoencoder com apenas convolugdes no decodificador com e sem
Gltima camada do encoder.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

camada implica na reducao de aproximadamente 500 mil parametros ao invés de 1M.
Para facilitar a compreensao, a arquitetura "Default" (Padrdo) com a ultima camada
removida serd nomeada de "Convolution No Last Layer" (Convolugdes Sem a Ultima
Camada).

Ainda avaliamos quatro outras modificagbes topoldgicas alterando entre convolu-
cdes convencionais e compostas. No intuito de padronizarmos o decoder com apenas
um tipo de convolugdo para facilitar a implementacado da rede em hardware, primei-
ramente substituimos a convolugéo transposta do decoder por uma convolugdo con-
vencional (Figura 39). Gerando assim a arquitetura denominada de "Convolutions"
(Convolucdes). Posteriormente, modificamos a rede retirando a ultima camada do
encoder pelas mesmas razbes mencionadas no paragrafo anterior. Apos estas al-
teracdes, avaliamos também o impacto de trocar todos os conjuntos de upsample e
convolugéo por uma camada de convolucao transposta com stride 2 (Figura 40). Pois
ao aplicar uma convolugéo transposta com stride 2, esta aumenta as dimensdes dos
feature maps similarmente a um upsample (vide Figura 22. Por fim, também avaliamos
a remogao da ultima camada do encoder. A remocéao desta camada se torna especi-
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Figura 40 — Arquitetura autoencoder com apenas convolugdes transpostas no decodificador
com e sem Ultima camada do encoder.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Espago Latente

almente interessante nesta arquitetura com convolugdes transpostas em vista de que
a primeira camada de deconvolucao do decoder é capaz de avaliar o espaco latente
com tamanho % X % x 512 sem que este tenha suas dimensdes alteradas pela camada
de upsample. Seguindo o padrdo de nomenclaturas definido, nomeamos a arquitetura
que utiliza apenas camadas convolucionais transpostas de " Transposed Convolutions"
(Convolucdes Transpostas) e "Transposed Convolutions No Last Layer" (Convolucbes

Transpostas Sem Ultimo Layer).

Tabela 1 — Resumo das arquiteturas investigadas e seus numeros totais de parametros.

Topologia Descricao Ci las Encod: Camadas Decod #Parametros
Padrao Arg. com convolugdes, e upsampling 4 (Conv/1+Conv2) + 1 (Conv/1) 3 (upsample/2 + Conv/1) + 1 (Conv.Trans./2) 3M
Highway C/ conexdes em Highway 5 (Conv/1+Conv2) + 1 (Conv/1) + Con. Highway | 4 (upsample/2 + Conv/1) + 1 (Conv.Trans./2) 3.1M
Residual C/ conexdes Residuais 5 (Conv/1+Conv2) + 1 (Conv/1) + Con. Residuais | 4 (upsample/2 + Conv/1) + 1 (Conv.Trans./2) 3M
Convolution S/ a camada Conv.Transp./2 no dec. 5 (Conv/1+Conv2) + 1 (Conv/1) 5 (upsample/2 + Conv/1) 3M
ConvolutionNoLL "Convolution" S/ camada final do enc. 5 (Conv/1+Conv2) 5 (upsample/2 + Conv/1) 2.4M
AllTransposed Somente Conv.Transp./2 no decoder 5 (Conv/1+Conv2) + 1 (Conv/1) 4 (Conv/2) 3.5M
AllTransposedNoLL | "AllTransposed"” S/ camada final do enc. 5 (Conv/1+Conv2) 4 (Conv/2) 3M

Neste capitulo, descrevemos os fluxos de treinamento e avaliagao das redes neu-
rais convolucionais propostas. Na etapa de treinamento das redes discutimos o data-
set utilizado e os passos tomados para utiliza-lo para o treino e teste das redes. Tam-
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bém foram discutidas as investigacdes referentes aos hiperparametros pertencentes a
etapa de treinamento. Por fim, todas as arquiteturas desenvolvidas e investigadas fo-
ram detalhadamente abordadas e suas diferencas ressaltadas. Para facilitar consultas
futuras, a Tabela 1 apresenta um resumo das arquiteturas estudadas e suas caracte-
risticas. Os desempenhos de todas estas arquiteturas foram avalidas conforme o fluxo
proposto no inicio deste capitulo e seréo discutidos detalhadamente no capitulo a se-
guir.



5 RESULTADOS PRELIMINARES

Nesta secao serdo discutidos os experimentos realizados para chegarmos nas me-
lhores especificagdes encontradas para os treinamentos e arquiteturas. Inicialmente,
executamos experimentos utilizando o codificador EVC como ferramenta de avaliagéo
de suas eficiéncias, por este ser um codificador mais leve e rapido, o que nos permitiu
avaliar um maior numero de modificagcbes em menos tempo. Nosso estudo explorato-
rio comegou avaliando diferentes tamanhos de kernels e conexdes nas arquiteturas,
assim como diferentes loss functions e aprimoramentos dos treinos. Apds, movemos
o estudo para o codificador HEVC, que é mais robusto e aplica ferramentas mais avan-
¢adas na sua codificacdo. Neste codificador, avaliamos ndo somente a permanéncia
da eficiéncia obtida sobre o EVC, mas também outros aspectos, como mudancas no
dataset, modo intra substituido, e técnicas de pruning sobre as redes.

Os LFs utilizados para treino e para avaliar os experimentos sdo 0s mesmos 12
definidos por (ZHONG et al., 2019) e utilizados para testes. Os treinos foram realiza-
dos sobre 100 épocas para cada etapa de pruning, sob o otimizador Adam (Adaptive
Moment Estimation) (KINGMA; BA, 2014) e learning rate de 10-4 com decaimento
exponencial sob lambda de 0,3. Como métrica de avaliacao, utilizamos a métrica de
BD-Rate, que determina a porcentagem de reducao de bitrate dada uma qualidade
fixa. Ou seja, quanto menor o valor, melhor o resultado para esta métrica. Também
utilizamos como um fator de avaliagdo secundario o BD-PSNR, que dita a diferenca de
PSNR em dBs entre uma codificacdo proposta e uma original dado um bitrate fixo. Ou
seja, valores negativos indicam perda de qualidade visual e valores positivos indicam
melhora de qualidade visual. Resumindo, para BD-Rate desejam-se valores negativos
e para BD-PSNR valores positivos.

5.1 Predicao intra no codificador EVC: Avaliacao Exploratoria

Inicialmente realizamos experimentos sob a arquitetura autoencoder proposta por
(SPADARQO et al., 2023). Em um primeiro estudo avaliamos o impacto da alteragéo
dos tamanhos de kernel de 3 x 3 por 4 x 4 que também sao usados na literatura.



80

Ainda, avaliamos a aplicagdo de conexdes SKIP, transformando o aufoencoder em
uma arquitetura Unet que, por sua vez, deve manter um maior grau de informacdes
estruturais entre o encoder e o decoder. Como informacao complementar, considere
que a arquitetura com kernels 4 x 4 tem 3,5M de paradmetros e a com kernels 3 x 3
possui 3,1M de parametros, enquanto suas versées Unet possuem 200mil e 100mil
parametros a mais devido as conexdes SKIP adicionais.

5.1.1 Tamanhos de Kernel e Conexoes em U

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para ambos tamanhos de kernel e
arquiteturas em relacao a eficiéncia de compressao atingida pelo EVC sem modifica-
¢Oes. Avaliando inicialmente os resultados de BD-Rate, observa-se que para a arqui-
tetura de autoencoder utilizando kernels 4 x 4 obtém-se um BD-Rate de -12,14%, ou
seja, para uma mesma qualidade de imagem, o bit-rate (quantidade de bits necessa-
rios para armazenar a imagem) é reduzido em 12,14%. Ao transformar a arquitetura
em uma Unet aplicando conexdes SKIP simetricamente entre o encoder e o decoder,
o desempenho da rede é degradado em 1,11%. Ja os kernels com tamanho 3 x 3 apre-
sentam uma eficiéncia de compressao de -15,59% para o autoencoder e de -12,59%
para a Unet. Observe que este tamanho de kernel excede os ganhos do 4 x 4 em
3,45% e 1,56% para o autoencoder e a Unet respectivamente. Por fim, note que para
este tamanho de kernel a Unet se mantém menos eficiente do que a arquitetura me-
nos complexa de autoencoder em 3%. Desta maneira, é possivel concluir que para o
nosso objeto de estudo, kernels 3 x 3 sdo mais eficientes que 4 x 4 e que as conexdes
SKIP, embora mais custosas, ndo apresentam beneficios.

Ao analisarmos os LFs individualmente, podemos observar que Ceiling-Light,
Black-Fence e Reeds sao os que apresentam os menores ganhos de -1%, -2,75% e -
4,89% respectivamente. Ja os LFs que apresentam maiores reducdes sdo o Swans-2,
Slab-Lake e Bikes com BD-Rates de -24,08%, -22,81% e -18,59% respectivamente.
O comportamento destes 6 LFs, sendo 3 deles os maiores ganhos e 3 os menores
ganhos, se mantera verdadeiro para a maioria dos experimentos, e evidenciaremos
qguando houver divergéncias.

Esses comportamentos se justificam especialmente pelas suas caracteristicas an-
gulares e de textura. Conforme pode ser observado na Figura 34, enquanto os LFs
Vespa, Swans-2 e Slab-Lake possuem areas homogéneas e com mudancas graduais
de profundidade como um lago indo ao horizonte, Ceiling-Light possui um lustre com
diversos cristais pequenos com diferentes profundidades entre eles. Similarmente,
Reeds possui finos matos préximos a camera com um distante mar ao fundo e Black-
Fence possui uma cerca com diversas aberturas para prédios distantes.

Ao direcionarmos a analise para a métrica de BD-PSNR podemos notar que a ar-
quitetura de autoencoder com kernels 3 x 3 apresentando um BD-PSNR de 0,64dB,
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Tabela 2 — Avaliagao dos tamanhos de kernel e Conexdes SKIP (BD-Rate e BD-PSNR em
relacdo ao EVC)

i Kernels 4x4 Kernels 4x4 Unet Kernels 3x3 Kernels 3x3 Unet
Predictor/Sequence | g1y oo | BD-PSNR | BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus-Diplodocus | -13.86 0.37 -12.3 0.33 -18.23 05 14.79 0.39
Bikes 18.59 0.9 16.66 0.8 2312 115 19.44 0.93
Black-Fence 275 0.08 267 0.08 434 0.13 2.93 0.09
Ceiling-Light -1 0.03 037 0.01 1.68 0.04 0.89 0.02
Danger-de-Mort 9.4 0.48 1016 052 -11.81 0.6 -10.38 0.52
Friends-1 -6.43 0.22 399 014 -10.82 0.39 7.46 0.26
Houses-Lake 9.27 0.24 796 021 14 0.38 11.23 0.3
Reeds 4.89 0.14 3.0 0.09 7.89 0.23 6.95 0.2
Rusty-Fence 11.33 0.53 8.68 0.41 1454 0.7 11.03 0.51
Slab-Lake 22 81 1.16 217 1.09 25.94 1.34 225 113
Swans-2 24.08 0.93 2461 0.96 29,61 12 21.79 0.83
Vespa 21.28 0.89 20.15 0.84 25.08 1.07 21,64 0.89
AVG 214 05 11.03 0.46 -15.59 0.64 12.59 0.51

ou seja, para bitrates fixos, a qualidade da imagem melhorou em 0,64dB. Ja a arqui-
tetura de autoencoder com kernels 4 x 4 obteve um BD-PSNR de 0,5dB. Ainda, as
arquiteturas Unet apresentaram degradacao de 0,4dB a 0,7dB em relacé&o aos auto-
encoders. Desta forma, podemos afirmar que os comportamentos médios se mantém
0S mesmos para esta métrica, com kernels 3 x 3 a arquitetura de autoencoder se mos-
trando mais eficientes. Gostariamos de ressaltar que avaliamos também kernels 2 x 2,
contudo os resultados n&o foram positivos.

Uma vez que a arquitetura de autoencoder com kernels 3 x 3 se mostrou mais
eficiente, esta sera a arquitetura padrao utilizada e denominada de "Default" em todos
os resultados discutidos a seguir.

5.1.2 Avaliacoes do Bloco de Treinamento

Apés as conclusdes mencionadas, avangamos para aperfeicoar o treinamento da
rede autoencoder com kernels 3 x 3. Para isto, aplicamos dois conceitos de data
augmentation. Primeiramente, comegamos a selecionar os blocos de entrada da rede
com posicoes aleatdrias no LF, o que nos prové uma maior aleatoriedade no treino e,
consequentemente, melhora a generalizagdo e o overfitting da rede. Nossos experi-
mentos mostraram também que selecionar 25% dos blocos presentes em um LF néo
s6 diminui o tempo de treinamento em aproximadamente 75%, mas também melhora
o desempenho do treinamento, em vista de que o espag¢o amostral dos exemplos en-
tre as épocas do treinamento possui uma maior distancia entre si. A segunda técnica
de data augmentation aplicada foi a de aplicar transformadas de rotacdo nos blocos
selecionados com angulos de 90f, 180f e 270F, e espelhar horizontalmente o bloco,
assim obtendo-se todas as diferentes representacdes de um bloco quadrado rotacio-
nado e espelhado. Para maior aleatoriedade no treinamento, cada uma destas duas
operacgdes de transformacao tem uma chance de 50% de ocorrer.

Em vista de que a técnica de data augmentation tem foco em melhorar o compor-
tamento e o overfitting do treinamento, é importante avaliar ndo somente o BD-Rate
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Figura 41 — Comparagao das curvas de Loss para a o treinamento padrao e com data
augmentation.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

obtido pelo processo, mas também o comportamento do treinamento. A Figura 41
mostra os valores de loss da arquitetura treinada com a aplicagdo de data augmen-
tation (curvas azuis) e com o treinamento padrdo até aqui (curvas laranjas). Para
melhor observarmos o overfit, as curvas sao apresentadas tanto para cada época do
treinamento (cores mais escuras) quanto para cada época da validagdo (cores mais
claras).

A primeira vista o grafico pode passar a impressdo de que aplicar a técnica esta
piorando o treinamento por causar uma /oss superior tanto para o treino quanto para a
validacdo. Contudo, ao treinar uma rede, o comportamento da /oss além do seu valor
absoluto também importa. Um indicio de que as redes nao estdo tendo overfitting é
que as curvas de validacao estdo abaixo das curvas de treino. Apenas observando o
gréafico torna-se dificil visualizar qual curva de validagao esta mais distante da respec-
tiva curva de treino. Contudo, ao calcularmos a média das distancias entre as curvas
de treino e validacao para cada época em ambos 0s casos, obtém-se uma distancia
de 1,66 = 10~ para o treino padrdo e de 1,91 = 10~ para o treinamento modificado. O
que indica uma melhor generalizacao da rede treinada com as técnicas de data aug-
mentation em vista desta aumentar heterogeneidade das informagdes presentes no
treino.

Ainda, embora seja possivel visualizar que a curva de validagcdo com data augmen-
tation é mais suave do que a do treinamento padrao, para avaliar este comportamento
do aprendizado de maneira objetiva é importante avaliarmos também o desvio padrao
de ambas as curvas. Embora a curva utilizando data augmentation possua valores
maiores, seu desvio padrdo € de 1,54 * 10~* enquanto o do treinamento padrio é de
1,57 = 10~*. De maneira geral, um desvio padrdao menor é desejavel por demonstrar
um treino mais estavel.

Como os resultados obtidos ainda sdo inconclusivos em relagdo a técnica sendo
avaliada, analisamos também a entropia de Shannon calculada pela biblioteca python
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Figura 42 — Comparagéo das curvas de Loss na validagédo para a o treinamento padréo e com
data augmentation.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Skimage sobre os residuos gerados pelo bloco predito. Teorizamos que também é
interessante avaliar esta métrica ao longo do treinamento em vista de que o codificador
explore a baixa entropia dos residuos gerados pelas suas predi¢des.

Analisando a Figura 42 podemos observar que a entropia do treinamento também
€ levemente superior, porém mais suave. Os desvios-padrées da entropia de ambas
as curvas sao de 1,48 * 107! para o treinamento padrao e de 1,33 = 10~! para o trei-
namento modificado. Embora o desvio padrdo da entropia tenha sido melhorado em
~10%, € necessario analisar a eficiéncia de codificacdo obtida por cada treinamento
para concluirmos se a melhora no desvio padrédo € mais interessante ou resultados
absolutos mais baixos.

Para possibilitar esta concluséo, codificamos os LFs de teste sob a predicao de
ambas as redes e extraimos também seus BD-Rate e BD-PSNR que se encontram
na Tabela 3. Podemos notar que a utilizacéo destas técnicas melhorou o BD-Rate e
BD-PSNR médios em 0,74% e 0,04dB respectivamente. Embora os ganhos médios
tenham sido positivos, vale ressaltar que os 3 piores casos apresentaram perdas irriso-
rias: Ceiling-Light de 0,1%, Black-Fence de 0,58% e Reeds de 0,22%. Este ganho de
0,74%, embora pequeno, pode ser considerado suficiente para concluir que a técnica
de data augmentation providenciou ganhos no treinamento da rede, e que o desvio pa-
dréao das curvas de /oss e entropia ao longo do treinamento pode ser uma métrica para
analise mais eficiente do que apenas os valores absolutos destas curvas. Ademais,
um treinamento homogéneo faz com que o modelo da ultima época de treinamento
tenha uma maior tendéncia de ser a instancia mais eficiente ou, ao menos, esteja
mais préximo da insténcia mais eficiente. Este comportamento reduz a necessidade
da custosa avaliacdo da eficiéncia de codificacdo (BD-Rate e BD-PSNR) de modelos
intermediarios do treinamento, em vista de que uma /oss menor nao necessariamente
indica um modelo mais eficiente. Embora ndo esteja no escopo desta tese realizar
uma analise estatistica sobre a homogeneidade da eficiéncia das redes ao longo das
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Tabela 3 — Avaliag&do do uso de Data Augmentation para a rede "Padrdo"(BD-Rate e
BD-PSNR em relagéo ao EVC).

. a . Padréao Padrao DataAugmention
Preditor /Sequencia | g pote | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -18,23 0,5 -18,31 0,5
Bikes -23,12 1,15 -23,81 1,17
Black-Fence -4,34 0,13 -3,76 0,12
Ceiling-Light -1,68 0,04 -1,58 0,04
Danger-de-Mort -11,81 0,6 -15,52 0,8
Friends-1 -10,82 0,39 -11,06 0,39
Houses-Lake -14 0,38 -12,87 0,34
Reeds -7,89 0,23 -7,67 0,23
Rusty-Fence -14,54 0,7 -16,04 0,76
Slab-Lake -25,94 1,34 -27,22 1,4
Swans-2 -29,61 1,2 -31,18 1,25
Vespa -25,08 1,07 -26,93 1,15
Média -15,59 0,64 -16,33 0,68

épocas do treinamento perante as técnicas sendo aplicadas, nossos experimentos
também demonstraram que aplicar data augmentation implicou em um aprendizado
mais linear das redes, o que levou a ultima época do treino a conter regularmente a
instdncia com melhor eficiéncia.

Apo6s aperfeicoarmos como as amostras dos LF sdo selecionadas no treinamento,
experimentamos diferentes fungdes de perda, por esta ser a proxima camada do treino
responsavel por determinar a eficiéncia da rede sobre as amostras tanto no treino
quanto na validacao. Avaliamos inicialmente o impacto de calcularmos a loss em volta
de todo o contexto ao invés de apenas o bloco de interesse (coluna MSE Contexto)
assim como outras métricas, a métrica SAD no dominio dos pixeis € SATD no dominio
das frequéncias (eq. 8).

Ao avaliarmos os ganhos médios da métrica MSE calculada somente no bloco
de interesse e sobre todo o contexto predito, podemos concluir que a técnica inicial
apresenta um BD-Rate 0,89% superior. Embora esta estratégia apresente melhores
ganhos para 2 dos casos mais dificeis (Black Fence e Ceiling-Light), assim como para
Friends-1 e Swans-2, estes ganhos sdo pequenos comparados as demais perdas.
Desta forma, ndo avaliamos esta estratégia para as demais métricas. Observa-se
também que a métrica SAD supera a métrica MSE em 0,44%. Contudo, o maior
ganho se apresenta ao utilizar a métrica SATD, atingindo um BD-Rate de -17,6%,
excedendo a métrica MSE em -1,3%. Para BD-PSNR, todos os comportamentos se
mantém similares, com a métrica SATD superando a MSE em 0,2dBs, atingindo assim
um total de 0,86dBs.

Determinar qual /oss function possui melhor eficiéncia de codificacao € de grande
importancia para poder-se analisar as técnicas de decaimento do learning rate ao
longo do treinamento. Isto porque a loss function apresenta impacto direto na taxa
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Tabela 4 — Avaliagao de diferentes Loss Functions para a rede "Padrao" (BD-Rate e
BD-PSNR em relagéo ao EVC).

Sequéncias MSE MSEContext SAD SATD
BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -18,31 0,5 -18,43 0,51 -18,76 0,51 -19,45 0,55
Bikes -23,81 1,17 -23,03 1,13 -23,89 1,18 -25,01 1,26
Black-Fence -3,76 0,12 -3,9 0,12 -3,97 0,12 -5,16 0,16
Ceiling-Light -1,68 0,04 -1,76 0,05 -1,91 0,05 -1,89 0,05
Danger-de-Mort | -15,52 0,8 -13,2 0,68 -16,02 0,83 -17 0,9
Friends-1 -11,06 0,39 -11,74 0,42 -11,34 0,4 -12,07 0,43
Houses-Lake -12,87 0,34 -10,1 0,27 -13,7 0,37 -15,92 0,44
Reeds -7,67 0,23 -4,79 0,14 -8,09 0,24 -9,09 0,27
Rusty-Fence -16,04 0,76 -14,46 0,69 -16,24 0,78 -16,73 0,82
Slab-Lake -27,22 1,4 -25,51 1,31 -28,71 1,48 -29,34 1,56
Swans-2 -31,18 1,25 -33,71 14 -31,12 1,27 -32,43 1,35
Vespa -26,93 1,15 -24,65 1,04 -27,48 1,18 -27,08 1,18
AVG -16,33 0,68 -15,44 0,65 -16,77 0,7 -17,6 0,75

de aprendizado da rede e, portanto, diferentes loss functions vao responder melhor
ou pior a diferentes decaimentos de learning rate. Ainda, vale mencionar que, apesar
de termos experimentado learning rates iniciais maiores e inferiores que 10~% como
faixas entre 1072 e 107°, assim estas faixas junto da utilizacdo do automatizador SGD
(Stocastic Gradient Descent) ao invés do Adam, contudo, estes experimentos nao
serdo abordados em vista de que seus treinamentos nao convergiram.

Até entdo o treinamento estava sendo realizado com decaimento por passos, onde
a cada 30 passos o learning rate era multiplicado por 0,1, ou seja, era diminuido em
90%. Para aperfeicoar a busca da rede no espaco amostral, avaliamos também o uso
do decaimento de learning rate exponencial (Exponential Decay- ED).

Para facilitar a compreensao das camadas de técnicas sendo mantidas na meto-
dologia nos resultados a seguir, manteremos uma sigla para cada uma ao longo das
tabelas. Desta maneira, atualmente estamos utilizando a arquitetura Default sendo
treinada com Data Augmentation (DA) e a métrica SATD (S), logo, esta sera represen-
tada pela sigla DDAS.

A Tabela 5 apresenta os resultados do treino atualmente sendo utilizado com de-
caimento linear (DDAS) assim como com decaimento exponencial (ED) com os decay
rates de 0,2 e 0,3. Podemos observar que o decaimento de learning rate exponencial
prové ganhos significativos ao treino, com o decaimento mais agressivo obtendo uma
melhora de -2,43% enquanto o mais conservador obteve -1,63%. Observe também
gue esta técnica de decaimento beneficiou os dois piores casos (Ceiling Light e Black
Fence) em -0,81% e -1,3% que, apesar de serem ganhos abaixo da média, represen-
tam um aumento na reducdo destes casos de quase 2x. Em relagcdo ao BD-PSNR,
também houveram ganhos médios de 0,02dBs e 0,04dBs respectivamente. Desta ma-
neira, assim como esperado, esta técnica com o decaimento mais lento proporcionou
os melhores ganhos dentre os avaliados para o caso de estudo deste trabalho.
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Tabela 5 — Avaliagao de diferentes decaimentos de learning rate para a rede "Padrao"
(BD-Rate e BD-PSNR em relacéo ao EVC).

Predictor / Sequence Kernels 3x3 DataAug. LR Decay 0.2 LR Decay 0.3
BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -19,45 0,55 -21,87 0,62 -22,32 0,63
Bikes -25,01 1,26 -27,1 1,39 -28,02 1,44
Black-Fence -5,16 0,16 -5,86 0,18 -6,46 0,2
Ceiling-Light -1,89 0,05 -2,47 0,06 -2,7 0,07
Danger-de-Mort -17 0,9 -18,15 0,97 -18,79 1,01
Friends-1 -12,07 0,43 -13,9 0,51 -15,32 0,56
Houses-Lake -15,92 0,44 -16,28 0,45 -17,54 0,48
Reeds -9,09 0,27 -9,94 0,3 -9,93 0,3
Rusty-Fence -16,73 0,82 -19,09 0,94 -19,24 0,95
Slab-Lake -29,34 1,56 -31,16 1,67 -31,94 1,71
Swans-2 -32,43 1,35 -35,12 1,49 -36,83 1,58
Vespa -27,08 1,18 -29,77 1,31 -31,21 1,39
AVG -17.,6 0,75 -19,23 0,82 -20,03 0,86

5.1.3 Topologias Alternativas

Apébs a avaliacao dos aspectos relacionados ao treinamento da rede neural con-
volucional, atingiu-se um ganho de -4,44% de BD-Rate desde o método default que
atingia -15,59% de reducao até o método DDASED (Default Data Augmented SATD
Exponential Decay) que atinge -20,03% de reducao. O que evidencia a importancia
de analisar e avaliar diferentes estratégias para cada etapa do treinamento de uma
rede neural ao se mudar o espaco de busca.

Considerando que a estrutura das Mls € crucial para a predicéo, avaliamos também
0 comportamento de conexdes em Highway e conexdes residuais como das Resnets.
Contudo, como pode ser observado na Tabela 6, ambas as técnicas causaram perdas
em torno de 3% de BD-Rate e 0,2dB de BD-PSNR. Gostariamos de ressaltar que
estas redes foram experimentadas sob outros valores de learning rate, porém também
sem sucesso. Portanto, em vista de que estas técnicas sdo comumente aplicadas a
imagens inteiras e ndo contextos de 64 x 64 pixeis, formulamos a hip6tese de que elas
nao sao capazes de se beneficiar da informacao estrutural pelo fato de os contextos de
entrada serem muito pequenos, mesmo possuindo um maior niumero de parametros.

5.1.4 Tamanhos de Blocos

Apés definirmos a rede e a metodologia de treino mais eficientes para o caso de
estudo desta tese, torna-se necessario validarmos as conclusdes obtidas para os de-
mais casos da codificacdo. Sendo assim, configuramos o codificador para utilizar
nossa rede apenas para blocos 16 x 16, enquanto os demais tamanhos de bloco tém
acesso somente aos preditores intra padréo. Esclarecemos que a diferenga nos blo-
cos em relacdo as Mls € que, ao invés de serem formados por 4 Mls de 16 x 16 pixels,
agora serao formados por 1 Ml 16 x 16. Para uma melhor validacao de que o que foi



87

Tabela 6 — Avaliag&do das arquiteturas Highway e Residual em comparagdo com a Padréo
(BD-Rate e BD-PSNR em relacéo ao EVC).

Preditor / Sequéncia LR Decay 0,3 Highway Connection | Residual Connection
BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -22,32 0,63 -20,14 0,55 -19,43 0,54
Bikes -28,02 1,44 -24,83 1,23 -24,32 1,21
Black-Fence -6,46 0,2 -3,97 0,12 -4,27 0,13
Ceiling-Light -2,7 0,07 -1,98 0,05 -1,92 0,05
Danger-de-Mort -18,79 1,01 -14,15 0,72 -16,17 0,84
Friends-1 -15,32 0,56 -12,62 0,45 -11,97 0,43
Houses-Lake -17,54 0,48 -15,27 0,41 -13,18 0,35
Reeds -9,93 0,3 -9,45 0,28 -8,25 0,25
Rusty-Fence -19,24 0,95 -16,58 0,79 -16,55 0,8
Slab-Lake -31,94 1,71 -27,27 1,4 -29,22 1,53
Swans-2 -36,83 1,58 -32,18 1,31 -32,59 1,33
Vespa -31,21 1,39 -25,71 1,09 -27,39 1,18
Média -20,03 0,86 -17 0,7 -17,11 0,72

experimentado em blocos 32 x 32 também sera verdade para blocos 16 x 16, treinamos
e aplicamos a rede inicial sobre as métricas MSE e SATD, assim como experimen-
tamos separadamente as camadas de Data Augmentation (DA) e exponential decay
(ED) para este tamanho de bloco sobre a loss SATD (S), conforme apresentado na
Tabela 7. Ainda, note que aqui acrescentamos um novo experimento de context crop
(CC) antes da aplicacao do exponential decay (ED) em vista de que o decaimento de
learning rate é aplicado posteriormente a todas as transformagdes. Pois teorizamos
que, embora o codificador EVC passe contextos 64 x 64 mesmo quando codificando
blocos 16 x 16, as amostras de referéncia mais distantes podem nao ser tao relevantes
para o bloco predito e, portanto, recortar o contexto 64 x 64 em um contexto 32 x 32
formado pelas Mis vizinhas mais préximas pode facilitar o aprendizado da rede.

Analisando os resultados, podemos observar que, para este tamanho de bloco, a
métrica SATD segue sendo mais eficiente que a MSE em -1,84% e que a aplicagéao
de data augmentation segue importante, provendo -1,6% de reducéo. Ainda, recortar
apenas as 16 x 16 amostras constituidas pelas 2 Mls 8 x 8 mais proximas apresen-
tou ganhos significativos de 1,41%. Ao treinarmos a rede sob estas técnicas junta-
mente com o decaimento exponencial de learning rate obtemos uma redugdo média
de —27,12%, 5, 2% superior a rede treinada com decaimento linear.

Perceba também que para blocos 16 x 16 além de todos os melhores casos apre-
sentarem ganhos de até -9% como no caso da sequéncia Slab Lake, os piores casos
também atingem ganhos consideraveis de -10,45% para o Ceiling Light (uma reducao
~6Xx maior), -6,16% para o Black Fence (redugédo ~2x maior), e -5,31% (reducéo ~1,5x
maior). Estes ganhos de eficiéncia de codificagdo demonstram que o baixo desem-
penho inicial destes casos de teste se deve também a sua complexidade de serem
codificados e a necessidade da aplicacdo de multiplos tamanhos de bloco para uma
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Tabela 7 — Avaliagao de diferentes técnicas para blocos 16 x 16 para a rede "Padrao”
(BD-Rate e BD-PSNR em relacéo ao EVC).

Preditor / Sequéncia MSE SATD DAS DASCC 32 x 32 DASCCLR Decay 0,3
BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -21,51 0,61 -22,36 0,65 -23,45 0,69 24,43 0,72 -28,17 0,88
" Bikes 23,58 1,17 -26,77 1,38 28,67 1,51 -31,26 169  -36,97 2,15
Black-Fence 6,08 0,19 7,22 0,23 8,44 0,27 8,94 0,28 12,62 0,41
Ceiling-Light 6,6 0,16 -8,69 0,21 9,29 0,23 -11,03 0,27 13,15 0,33
Danger-de-Mort 17,39 0,9 -20,26 11 22,85 1,26 23,9 1,34 -30,38 1,83
* Friends-1 14,82 0,54 -17,45 0,65 17,74 0,67 -18,74 0,71  -22/4 0,89
Houses-Lake 13,18 0,36 11,91 0,32 15,63 0,43 -15,89 0,44 22,3 0,66
Reeds 9,58 0,29 9,49 0,29 11,24 0,34 11,77 0,36 14,24 0,45
~ Rusty-Fence 20,99 1,03 -22,27 1,13 2562 1,34 -26,75 1,42  -30,81 1,72
Slab-Lake 24,89 1,28 -28,33 1,53 -28,91 1,57 -33,28 1,89 -40,52 2,49
Swans-2 29,19 1,19 -31,35 1,31 -32,19 1,36 33,37 1,43 -39,43 1,82
Vespa 22,33 0,93 -26,06 1,14 -26,91 1,19 -28,49 1,28 -34,46 1,65
 Média -1751 0,72 -19,35 0,83 2091 09 -22,32 099  -27,12 1,27

melhor predicao de suas texturas e geometrias.

Como cada MI é composta por 8 x 8 pixeis, faz sentido predizer uma M| 8 x 8 a partir
de um contexto 16 x 16 composto pelas trés Mls vizinhas juntamente do bloco vazio
sendo predito. Desta maneira, a Tabela 8 apresenta os mesmos experimentos da
tabela anterior para blocos 8 x 8. Além da loss function SATD continuar apresentando
superioridade em relacdo a MSE, para este tamanho de bloco os ganhos foram mais
expressivos. Provendo uma melhora de -2,73% em relagdo a MSE, uma diferenca ~2x
maior que para blocos 16 x 16, 0 que evidencia que a SATD captura eficientemente
a performance da rede mesmo quando existem apenas 64 pixeis para ser calculada,
0 que é uma quantidade de amostras consideravelmente pequena para ser avaliada.
J& a data augmentation, pelo mesmo motivo, apresentou ganhos que excedem a rede
inicial em apenas 0,7%, aproximadamente metade do ganho apresentado no contexto
2x maior. Assim, conclui-se que a eficiéncia da aplicacao desta técnica cai quase que
linearmente com o tamanho do contexto.

Posteriormente o contexto foi recortado de 64 x 64 para 16 x 16 ao invés de 32 x 32
como na Tabela 7. A utilizacao das MlIs mais préximas do bloco sendo predito forneceu
ganhos de -4,71%. Por fim, o learning rate com decaimento exponencial apresentou
ganhos de -4,39%. Ja para os piores casos, perceba que a rede DASCCED para
blocos 8 x 8 atinge um BD-Rate de -19,09% (~10x maior que blocos para 32 x 32),
excedendo a rede para blocos 16 x 16 em -6,54%. Enquanto para os piores casos
Black Fence e Reeds apresentam perdas de 2,3% e 2,88%. Vale ressaltar que estas
perdas ocorrem puramente devido as caracteristicas especificas destes LFs, e que
evidenciam a necessidade de utilizar multiplos tamanhos de blocos quando predizendo
Mls de LFs.

5.1.5 Multiplos Tamanhos de Bloco em Conjunto

Apo6s avaliarmos os tamanhos de bloco trabalhando separadamente, cabe avaliar
0s seus impactos quando utilizados em conjunto e competindo entre si.
Ao examinarmos os resultados médios da Tabela 9 verifica-se que ao utilizarmos



89

Tabela 8 — Avaliagao de diferentes técnicas para blocos 8 x 8 para a rede "Padrao"(BD-Rate e
BD-PSNR em relagéo ao EVC).

Preditor / Sequéncia MSE SATD DAS DASCC 16 x 16 DASCCLR Decay 0,3
BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -13,69 0,39 -18,87 0,52 -15,97 0,47 -20,48 0,62 -24,98 0,8
" Bikes 17,15 0,85 -22,77 1,13 2286 1,22 -29,08 16  -33,94 1,98
Black-Fence 3,75 0,11 -3,86 0,12 -5,65 0,18 7,59 0,24 10,32 0,34
Ceiling-Light 11,25 0,28 2,28 0,06 12,8 0,33 13,37 0,35 19,69 0,54
Danger-de-Mort 19,24 11 11,64 0,59 23,33 1,44 26,5 1,61 -31,86 2,05
* Friends-1 821 03 -12,42 0,45 -10,31 0,39 -12,2 0,46  -16,62 0,66
Houses-Lake 5,15 0,14 1,12 0,3 9,52 0,26 13,05 0,36 15,35 0,44
Reeds 5,7 0,17 713 0,21 7,25 0,22 -8,48 0,26 11,36 0,36
~ Rusty-Fence 17,15 0,88 -14,35 0,69 20,31 1,11 -26,36 1,49  -31,19 1,86
Slab-Lake -16,88 0,85 24,28 1,24 21,56 1,13 -33,19 1,92 -38,78 2,39
Swans-2 16,56 0,63 -30,25 1,23 22,86 0,93 -30,51 1,32 -35,01 1,6
Vespa 15,79 0,65 24,21 1,02 18,72 0,81 -26,91 1,24 -31,31 1,52
 Média -1254 0,53 -15,27 0,63 -1593 0,71 -20,64 0,96  -25,03 1,21

Tabela 9 — Avaliagao do impacto da integracao dos preditores DASCCED sob os diferentes
tamanhos de bloco (BD-Rate e BD-PSNR em relagéo ao EVC).

Preditor / Sequéncia Pretitor 32 x 32 Preditor 32 x 32+16 x 16 Preditor 32 x 32+16 x 16+8 x 8
BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR  BD-Rate BD-PSNR

Ankylosaurus -22,32 0,63 -34,99 0,78 -32,7 1
Bikes -28,02 1,44 -39,67 1,71 -41,88 2,44
Black-Fence -6,46 0,2 -31,58 1,21 - -10,42 0,33
Ceiling-Light -2,7 0,07 -19,45 0,41 -21,89 0,58
Danger-de-Mort -18,79 1,01 -32,37 1,43 -33,67 2,07
Friends-1 -15,32 0,56 -30,77 0,93 - 28,13 1,13
Houses-Lake -17,54 0,48 -28,11 0,74 -22,15 0,64
Reeds -9,93 0,3 -18,8 0,49 -14,66 0,46
Rusty-Fence -19,24 0,95 -36,56 1,6 -36,06 2,05
Slab-Lake -31,94 1,71 -36,61 1,65 -40,16 2,36
Swans-2 -36,83 1,58 -43,86 1,54 -46,34 2,2
Vespa -31,21 1,39 -35,5 1,25 -38,33 1,84
Média -20,03 0,86 -32,36 1,15 -30,53 1,42

os tamanhos de bloco de 32 x 32 em conjunto com 16 x 16 obtém-se um ganho de
-12,33%. Note que a juncao dos preditores para os diferentes tamanhos de bloco néo
causa uma soma direta dos seus ganhos de eficiéncia, isto porque estes competem
entre si para todos os blocos, fazendo com que blocos que, por exemplo, tenham
selecionado o preditor proposto de tamanho 32 x 32 quando ndo havia a op¢ao do
16 x 16, agora selecionem o 16 x 16, assim como o inverso. Por outro lado, mesmo
predizendo apenas uma MI através de outras 3 Mls adjacentes, ao adicionarmos o
preditor 8 x 8 em conjunto com os demais obteve-se uma perda de -1,83%. Contudo,
note que em multiplos casos como "Ankylosaurus-1, "Friends-1", "Reeds" e "Rusty-
Fence" ha ganhos de BD-PSNR mesmo com perdas significativas de BD-Rate. Este
comportamento acarretou que ao utilizar blocos 8 x 8 em média o codificador atingisse
um BD-PSNR de 0,37dB, equivalente a uma melhora de 20% da métrica.

5.1.6 Manipulacao dos Light Fields

Assim como para adaptar os tamanhos das Mls dos LFs para 8 x 8 descartamos
parte de suas vistas, similarmente ao que foi proposto por Mukati et al. (2020), também
é possivel transformar os LFs para possuirem Mls 16 x 16. Estas vistas extras foram
geradas por meio de padding, conforme descrito na Secao 4.3.1. Inicialmente, teoriza-
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Tabela 10 — Eficiéncia do preditor DASCCED 32 x 32 em LFs com padding para 16 x 16 vistas
(BD-Rate e BD-PSNR em relacéo ao EVC).

16 X 16 Vistas

Sl BD-Rate BD-PSNR
Ankylosaurus -34,53 0,76
Bikes -39,4 1,69
Black-Fence -31,48 1,21
Ceiling-Light -19,23 0,41
Danger-de-Mort -32,2 1,42
Friends-1 -30,37 0,91
Houses-Lake -26,72 0,7
Reeds -18,53 0,48
Rusty-Fence -36,31 1,59
Slab-Lake -36,56 1,64
Swans-2 -42,26 1,47
Vespa -35,21 1,23
Média -31,9 1,13

mos que as avaliagbes ja feitas seriam similarmente benéficas, porém com menores
reducdes de BD-Rate. Isto devido a estrutura similar destas Mls as 8 x 8, porém com
maior quantidade de informagdes para serem preditas. Contudo, analisando a Tabela
10, é possivel concluir o contrario, que para LFs com Mls de 16 x 16 a eficiéncia de
codificagéo foi melhorada para -31,9%, um acréscimo de -11,87% quando comparado
ao método DASCCED 32 x 32 aplicados a vistas 16 x 16.

Terminadas as avaliacGes de todas as técnicas experimentadas para ambas as
transformagdes do dataset (8 x 8 e 16 x 16), resta avaliarmos estas no HEVC, o qual
é um codificador mais eficiente e com ferramentas mais atuais.

5.2 Predicao Intra no Codificador HEVC

Ao mudarmos o codificador, novas questdes surgem. Por exemplo, com um novo
codificador que possui novas ferramentas, os LFs com MIs 16 x 16 seguem sendo mais
eficientes? Ainda, nas alteracGes realizadas no HEVC, é possivel escolher qual dos
35 modos intra iremos substituir pelo preditor, abrindo assim a possibilidade de avaliar
qual modo seria melhor substituir.

Ainda, conforme mencionado anteriormente, assumimos que o desempenho das
diferentes topologias e técnicas avaliadas no EVC se mantenha verdadeiro quando
alterarmos o codificador. Desta maneira, ndo avaliamos ou ajustamos para o codifica-
dor HEVC o que foi proposto até aqui, mas sim analisamos a sua eficiéncia quando
aplicada a este novo ambiente, também como uma forma de provar a flexibilidade do
método sendo proposto.

Desta maneira, comegamos nossos experimentos aplicando a arquitetura DASC-
CED 32x32 sob LFs 8 x 8 substituindo o modo DC do codificador, assim como proposto
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por Spadaro et al. (2023), e 0 modo 18 por ser mais utilizado apenas em casos mais
raros, conforme estudado por Chernyak (2014).

5.2.1 Modo Substituido

Ao avaliarmos inicialmente o preditor para o0 modo DC, notamos que os ganhos
em BD-Rate sédo de -14,29%, um ganho de eficiéncia menor quando comparado aos
-20,03% obtidos no EVC. Este resultado é esperado em vista de que a predicao mais
avancada do HEVC sera mais competitiva com a proposta neste trabalho. Em relagéo
ao modo sendo substituido, cada um apresenta ganhos e perdas para casos espe-
cificos. Desta forma, para melhor fundamentar uma escolha, realizamos um estudo
estatistico em cima dos LFs onde dois LFs com caracteristicas distintas foram codifi-
cados através do HEVC com e sem 0 nosso preditor, e a porcentagem de selecao de
cada modo foi obtida.

Tabela 11 — Avaliagdo de modos intra do HEVC para LFs 8 x 8 para o preditor DASCCLR
(BD-Rate € BD-PSNR em relacao ao HEVC).

Sequéncia DASCCLR Mode 1 DASCCLR Mode 18
BD-Rate BD-PSNR BD-Rate BD-PSNR

Ankylosaurus -14,46 0,39 -14,94 0,4
Bikes -20,34 0,94 -20,24 0,94
Black-Fence -4,92 0,15 -4,84 0,15
Ceiling-Light -2,58 0,08 -2,67 0,08
Danger-de-Mort -16,79 0,89 -16,65 0,88
Friends-1 -9,77 0,34 -10,05 0,35
Houses-Lake -7,55 0,18 -7,96 0,2
Reeds -5,34 0,14 -5,08 0,14
Rusty-Fence -15,35 0,73 -15,28 0,73
Slab-Lake -27,4 1,35 -27,51 1,35
Swans-2 -24,54 0,94 -24,57 0,94
Vespa -22,48 0,89 -22,46 0,89
Média -14,29 0,59 -14,35 0,59

5.2.2 Taxa de Escolha dos Modos Intra

A figura 43 mostra a taxa de uso dos preditores padrées do HM (Planar, DC e
Angulares) e o preditor desenvolvido (Modo NN) para a referéncia e o HM modificado
sob todos 4 QPs avaliados. Para o codificador de referéncia HM, os modos mais se-
lecionados sao Planar (0) e DC (1), escolhidos, respectivamente, em 31% e 25% das
vezes (também verificamos que o modo 18 foi raramente utilizado, cerca de 0,08%).
Contudo, ao substituir o modo 18 pelo nosso preditor treinavel, este alcanca uma taxa
média de selecao de 77,16%, com 89,2% e 64,59% para cada sequéncia, respectiva-
mente. Assim, os modos Planar e DC passam a ser escolhidos em apenas 5% dos
casos, em média. Esses valores confirmam que, em média, nosso preditor treinavel
apresenta melhor desempenho RD em comparac¢ao aos outros modos, explicando os
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ganhos de BD-Rate observados.
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Figura 43 — Comparacgao da taxa de selecido de cada um dos modos intra do codificador
HEVC com e sem o preditor DASCCED.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Porém, em vista do ganho médio ter sido 0,06% superior e, estatisticamente, o
modo 1 ser um dos modos mais utilizados pelo codificador, enquanto o 18 é em-
pregado em menos de 1% dos blocos, os experimentos apresentados referentes ao
HEVC a partir daqui serdo todos substituindo o modo intra 18 do codificador.

5.2.3 Multiplos Tamanhos de Bloco para Light Fields 8x8 Vistas

Apoés definirmos qual modo intra deve ser substituido no HEVC, cabe avaliar a
performance dos preditores para os 3 tamanhos de bloco, utilizados separadamente e
em conjunto para melhor entendermos os comportamentos apresentados no HEVC.

A Tabela 12 apresenta o BD-Rate e BD-PSNR obtidos pelos preditores para cada
um dos trés tamanhos de blocos avaliados separadamente para LFs 8 x 8. Desejamos
esclarecer que, para realizar este experimento, o preditor do HEVC foi substituido
apenas para um tamanho de bloco por vez, competindo assim com todos os outros
modos intra e todos os outros tamanhos de bloco. Logo, o0 modo substituido (18) para
os tamanhos de bloco nao substituidos segue a interpolagdo padrdo definida pelo
HEVC.

Analisando a tabela, podemos concluir que mesmo as Mls possuindo dimensdes
de 8 x 8 pixeis, 0 tamanho de bloco 8 x 8 que prediz uma MI a partir das trés Mis
vizinhas (uma por bloco vizinho) apresentou o pior resultado dos trés tamanhos de
bloco com um BD-Rate de -13,01%, estando 1,34% abaixo mesmo do tamanho de
bloco 32 x 32. Sendo assim, similarmente aos resultados obtidos no EVC, ao predizer
LFs 8 x 8 (sem realizar o padding), o preditor mais efetivo foi o de tamanho 16 x 16
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também no HEVC, atingindo um BD-Rate de -24,82%, aproximadamente 10,5% acima
do tamanho de bloco 32 x 32.

Tabela 12 — Comparacgéao de BD-Rate e BD-PSNR para os trés tamanhos de blocos
separadamente para LFs 8 x 8 com o preditor DASCCLR (BD-Rate e BD-PSNR em relagéao

ao HEVC).
Sequéncia 8 x 8 32 x 32 16 x 16 8% 8
BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR

Ankylosaurus -14,94 0,4 -26,05 0,76 -13,55 0,38
Bikes -20,24 0,94 -35,16 1,82 -19,92 0,96
Black-Fence -4,84 0,15 -13,53 0,43 -4,42 0,13
Ceiling-Light -2,67 0,08 -15,55 0,48 -11,93 0,38
Danger-de-Mort | -16,65 0,88 -30,96 1,79 -20,74 1,2
Friends-1 -10,05 0,35 -19,86 0,74 -8,04 0,28
Houses-Lake -7,96 0,2 -10,14 0,26 -2,77 0,07
Reeds -5,08 0,14 -8,69 0,24 -0,99 0,03
Rusty-Fence -15,28 0,73 -27,55 1,45 -17,79 0,91
Slab-Lake -27,51 1,35 -41,58 2,31 -21,99 1,1
Swans-2 -24,57 0,94 -35,76 1,5 -19,76 0,77
Vespa -22,46 0,89 -32,98 1,43 -14,23 0,56
Média -14,35 0,59 -24,82 1,1 -13,01 0,56

Analisando os resultados médios da Tabela 13 podemos observar que utilizar o
preditor 16 x 16 em conjunto com o 32 x 32 apresenta uma reducéo expressiva de -
12,65% em comparagao com o 32 x 32 isolado. Ja a adicao do preditor 8 x 8 ao conjunto
apresentou uma perda de 0,77%. Diferentemente do codificador EVC, o HEVC néo se
beneficia de blocos 8 x 8 na predicao de LFs, mesmo com estes possuindo Mls 8 x 8.
Isto se deve a eficiéncia do preditor 16 x 16 atingir um BD-Rate consideravelmente
superior ao 8 x 8, estando -11,81% acima deste, conforme mostrado na tabela anterior.
Esta baixa eficiéncia do preditor 8 x 8 faz com que os poucos casos beneficiados pelos
blocos 8 x 8 acabem ndo compensando o overhead de sinaliza-los.

5.2.4 Multiplos Tamanhos de Bloco para Light Fields 16x16 Vistas

Apés avaliarmos a eficiéncia dos preditores desenvolvidos para os LFs com suas
vistas reduzidas a 8 x 8, realizamos a mesma analise sobre a eficiéncia dos preditores
utilizando a técnica de preenchimento de vistas até obtermos LFs com Mls 16 x 16.

Analisando a Tabela 14 que apresenta os resultados dos preditores para cada um
dos tamanhos de bloco separadamente, podemos observar que o preenchimento de
vistas obteve resultados superiores aos LFs nao preenchidos para os tamanhos de
bloco 32 x 32 e 16 x 16. Assim como esperado, blocos 8 x 8 acabam partindo as Mls
no meio, causando um desalinhamento entre as MIs e os blocos e causando uma
performance muito abaixo dos demais tamanhos de bloco. Ainda, similarmente ao
comportamento para LFs 8 x 8, o tamanho de bloco 16 x 16 possui um BD-Rate su-
perior ao 32 x 32, porém para LFs 16 x 16 esta foi de apenas -1,66%, enquanto para
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Tabela 13 — Avaliagédo de adicdo de modos em LFs 8 x 8 com o preditor DASCCLR (BD-Rate
e BD-PSNR em relagédo ao HEVC).

Sequéncia 32 x 32 32 x 32,16 x 16 32 x 32,16 x 16, 8 x 8
BD-Rate  BD-PSNR | BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -14,94 0,4 -28,4 0,82 -30,05 0,88
Bikes -20,24 0,94 -37,43 1,93 -39,87 2,1
Black-Fence -4,84 0,15 -14,9 0,47 -16,49 0,53
Ceiling-Light -2,67 0,08 -17,72 0,54 -24,79 0,78
Danger-de-Mort | -16,65 0,88 -32,47 1,86 -35,92 2,13
Friends-1 -10,05 0,35 -22,11 0,82 -23,97 0,91
Houses-Lake -7,96 0,2 -12,51 0,32 -12,51 0,32
Reeds -5,08 0,14 -11,04 0,31 -11,25 0,32
Rusty-Fence -15,28 0,73 -30,37 1,58 -34,9 1,89
Slab-Lake -27,51 1,35 -43,21 2,38 -44 45 2,48
Swans-2 -24.57 0,94 -38,47 1,6 -40,05 1,68
Vespa -22,46 0,89 -35,36 1,563 -36,6 1,6
Média -14,35 0,59 -27 1,18 -26,23 1,3

LFs 8 x 8 foi acima de 10%. Essa maior eficiéncia dos blocos 32 x 32, atingindo um
BD-Rate de -26,29%, € interessante também pelo fato de que blocos maiores reque-
rem menos metadados e bits de sinalizacao, enquanto também apresentam melhor
aproveitamento pelo codificador de entropia (MARTINEZ-RACH et al., 2021).

Ainda, um comportamento curioso apresentado pela tabela é que, apesar do Slab-
Lake ter obtido um BD-Rate -2,33% inferior ao Swans-2, este LF obteve um BD-PSNR
0,25dB superior. Embora pareca uma diferenca pequena devido as diferentes escalas,
isto representa uma diferenca de 20% entre os BD-PSNRs destes dois LFs. Embora
possa parecer um comportamento normal, por conta de o BD-PSNR ser calculado em
funcédo do BD-Rate e vice-versa, um BD-Rate melhor, de maneira geral, indica um BD-
PSNR também melhor, conforme discutido no inicio deste capitulo. Para os demais
LFs, os padrdes comportamentais se mantém os mesmos.

A Tabela 15 apresenta a eficiéncia dos preditores sendo utilizados incremental-
mente em conjunto para LFs com Mls de 16 x 16. Pode-se observar que no codificador
HEVC utilizar LFs com padding de vistas ao invés do descarte apresenta um ganho
de eficiéncia de -11,94%, com o preditor 32 x 32 atingindo um BD-Rate de -26,30%. Ao
adicionarmos o preditor 16 x 16 atinge-se um ganho extra de -6,64%. Similarmente ao
comportamento exibido na tabela anterior, ao adicionarmos o preditor 8 x 8 houve uma
perda irriséria de 0,01% devido a sua baixa eficiéncia, além dos motivos discutidos na
subsecao 5.1.5.

5.2.5 Otimizacao Topoldgica

Apoés validarmos nosso método no codificador HEVC, realizamos algumas varia-
¢bes na estrutura da arquitetura default visando otimiza-las em custo de processa-
mento e implementagcdo em hardware. Logo, nesta etapa considera-se um tradeoff
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Tabela 14 — Comparagao de BD-Rate e BD-PSNR para os trés tamanhos de blocos
separadamente para LFs 16 x 16 com o preditor DASCCLR (BD-Rate e BD-PSNR em relagao

ao HEVC).
Sequéncias 32 x 32 16 x 16 8 x 8
BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -23,86 0,48 -22,13 0,44 -4,8 0,09
Bikes -32,85 1,32 -36,63 1,52 -4,03 0,15
Black-Fence -28,08 0,98 -35,92 1,3 -8,45 0,29
Ceiling-Light -18,83 0,4 -21,74 0,47 -3,77 0,08
Danger-de-Mort | -29,68 1,26 -33,32 1,51 -2,98 0,12
Friends-1 -22,11 0,62 -20,06 0,56 -3,17 0,08
Houses-Lake -17,11 0,41 -14,28 0,34 -0,2 0
Reeds -12,22 0,29 -8,01 0,19 -0,09 0
Rusty-Fence -30 1,25 -34,09 1,5 -5,74 0,22
Slab-Lake -34,03 1,48 -38,81 1,73 -1,32 0,05
Swans-2 -36,33 1,23 -39,22 1,34 -3,23 0,1
Vespa -30,37 1 -31,2 1,04 -3,69 0,11
Média -26,29 0,89 -27,95 0,99 -3,46 0,11

entre eficiéncia de codificacdo atingida e o numero de parametros da rede, ao invés
de apenas ganhos de BD-Rate.

A Tabela 16 apresenta a comparacao entre a arquitetura padréo, com as arquite-
turas utilizando apenas convolugdes convencionais no decoder com e sem a ultima
camada do encoder (conforme Figuras 39) e utilizando apenas convolugdes transpos-
tas no decoder também com e sem a ultima camada do encoder (Figura 40).

Analisando os resultados médios da tabela, observa-se que substituir a convolugao
composta por uma convencional na ultima camada do encoder (coluna 2) gerou uma
perda de aproximadamente 3% em BD-Rate. Ainda, retirar a maior camada do deco-
der (a final), apesar de diminuir o tamanho da rede em 600 mil parametros, causou
uma perda de 6,51%. Em todos os resultados médios € possivel notar que ha uma
relacdo direta entre o nimero de parametros e a eficiéncia obtida. Contudo, ao substi-
tuirmos todas as camadas do decodificador por convolugdes transpostas, foi possivel
aumentar a eficiéncia da rede em -8,51%. Desta maneira, foi possivel exceder a efi-
ciéncia da arquitetura padrdo em aproximadamente -4,0% e diminuir 0 seu namero
de parametros em 26% (para 2,97 milhdes) ao removermos a camada final do enco-
der. Logo, devido a preocupacao da necessidade destes modelos serem executados
em FPGAs, e deste custo-beneficio entre tamanho da rede e eficiéncia, a arquite-
tura padrao adotada nos préximos experimentos sera utilizando apenas convolucoes
transpostas no decoder e sem a camada final do encoder conforme a Figura 40.

5.2.6 Pruning para Reducao de Complexidade

Com esta nova arquitetura definida, direcionamos o foco do estudo especifica-
mente para a reducao de complexidade das redes e sua viabilizagdo em FPGAs. Para
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Tabela 15 — Avaliacao de adic&do incremental dos preditores em LFs 16 x 16 vistas com 0
preditor DASCCLR (BD-Rate e BD-PSNR em relacao ao HEVC).

Sequéncias 32 x 32 32 x 32, 16 x 16 32 x 32,16 x 16,8 x 8
BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate BD-PSNR
Ankylosaurus -23,86 0,48 -28,84 0,59 -28,8 0,59
Bikes -32,85 1,32 -41,84 1,78 -41,79 1,78
Black-Fence -28,08 0,98 -36,92 1,37 -36,96 1,37
Ceiling-Light -18,83 0,4 -27,02 0,59 -27,04 0,59
Danger-de-Mort | -29,68 1,26 -37,61 1,72 -37,6 1,72
Friends-1 -22,11 0,62 -26,58 0,77 -26,58 0,77
Houses-Lake -17,11 0,41 -20,35 0,5 -20,28 0,49
Reeds -12,22 0,29 -13,75 0,33 -13,77 0,33
Rusty-Fence -30 1,25 -39,59 1,79 -39,61 1,79
Slab-Lake -34,03 1,48 -41,98 1,89 -41,97 1,89
Swans-2 -36,33 1,23 -44,28 1,57 -44.27 1,57
Vespa -30,37 1 -36,36 1,23 -36,34 1,23
Média -26,29 0,89 -32,93 1,18 -32,92 1,18

Tabela 16 — Comparacao de BD-Rate e BD-PSNR da arquitetura padrao com as demais
arquiteturas avaliadas a nivel de camadas (BD-Rate e BD-PSNR em relagcao ao HEVC).

Sequéncias Padrédo Conv ConvNoLL ConvTrans ConvTransNoLL
BD-Rate BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate BD-PSNR
Ankylosaurus -23,86 0,48 -21,44 0,42 -15,14 0,29 -33,3 0,72 -28,5 0,6
" Bikes 32,85 1,32 -29,68 1,14 -21,96 0,81 -43,06 1,88 -38,1 1,61
Black-Fence -28,08 0,98 -22,95 0,77 -18,1 0,61 -41,24 1,61 -37,59 1,44
Ceiling-Light -18,83 0,4 -14,45 0,3 -9,99 0,2 -23,9 0,53 -16,79 0,36
Danger-de-Mort | -29,68 1,26 -24,77 0,98 -18,21 0,7 -39,18 1,82 -33,85 1,52
Friends-1 -22,11 0,62 -20,09 0,55 -14,01 0,37 -27,61 0,8 -22,34 0,63
Houses-Lake -17,11 0,41 -17,43 0,42 -11,24 0,26 -22,73 0,57 -21,74 0,54
Reeds -12,22 0,29 -13,86 0,33 -6,82 0,16 -15,06 0,36 -14,85 0,36
[ Rusty-Fence -30 [ 1,25 -25,38 1,01 -18,81 0,72 -40,12 1,82 -34,12 1,49
Slab-Lake -34,03 1,48 -29,19 1,19 -21,57 0,85 -42,99 2,01 -36,93 1,65
Swans-2 -36,33 1,23 -33,11 1,07 -25,01 0,77 -50,84 1,95 -44,25 1,61
Vespa -30,37 1 -27,86 0,89 -21,24 0,65 -37,59 1,3 -34,26 1,16
 Média 26,29 0,89 -23,35 0,76 -16,84 0,53 -34,8 1,28 -30,28 1,08
#Parametros 3,5MI 3MI 2,4MI 3,5MI 2,97MI

isso, comparamos a eficiéncia das técnicas de pruning estruturado e nao estruturado
explicadas na subsecéo 2.6. A cada passo de pruning o numero de parametros cor-
tados da rede também tem grande impacto na sua eficiéncia durante o retreinamento.
Frente a isso, para cada uma das técnicas de pruning avaliamos com duas taxas de
corte, uma agressiva e uma branda. Iniciamos estas analises com blocos 16 x 16, pelo
motivo de 0 menor nimero de amostras por bloco fazer com que o impacto das podas
seja maior, tornando o treino mais instavel e, consequentemente, dificil de atingir um
resultado positivo. Dito isto, ao chegar neste resultado, ele tem maior probabilidade
de ser positivo também para blocos 32 x 32, enquanto o inverso ndo necessariamente
é verdade.

A Figura 44 apresenta a eficiéncia do preditor com dimensdes 16 x 16 em BD-Rate
para cada um dos passos de poda ao longo do pruning comeg¢ando pelo passo 0 onde
0 modelo ainda nao foi podado. Desta maneira, o pruning nao estruturado zera os 10%
e 25% pesos mais préoximos de 0 até que cheguem a 80% de redug¢do ou comecem a
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gerar perdas por duas iteracdes seguidas. Para uma melhor percepcao dos tamanhos
dos modelos frente as suas eficiéncias, os pontos referentes a cada passo de pruning
foram rotulados com o tamanho do modelo na determinada iteracao.

® 10%/Poda A 25%/Poda

-20

2.4AM

-25

-30

BD-Rate

-35

-40

Passos de Poda

Figura 44 — Eficiéncia de codificacdo ao longo do pruning nao estruturado no codificador
HEVC para blocos 16X16.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

As curvas demonstram que, apesar da poda de 25% ser mais agressiva, esta
atinge um resultado melhor de -36,23% de BD-Rate em apenas 3 passos de poda (to-
talizando 400 épocas de treinamento) enquanto a poda menos agressiva atinge seu
menor BD-Rate de -35,49% apds 7 passos de poda (totalizando 800 épocas). Ainda,
no terceiro passo de pruning a 25% dos pesos, a rede possui apenas 1,3 milhdes de
parametros, enquanto a poda menos agressiva tem 1,4 milhdes de parametros.

Em vista da alta demanda de tempo para treinar e codificar os varios passos de
poda, e que o treinamento dos preditores com dimensdes 32 x 32 possui compor-
tamento mais previsivel que com dimensdes 16 x 16, seguimos a hipétese de que
podas de 25% também serdo mais eficientes que as de 10% também para este caso.
Desta maneira, com base nesta hipétese, treinamos e avaliamos os preditores com
dimensodes de 32 x 32 apenas com a poda de 25%. Gostariamos de ressaltar que
podas acima de 25% se mostraram demasiadamente agressivas para convergir o trei-
namento de maneira eficiente.

A Figura 45 apresenta os resultados de BD-Rate para cada um dos passos de
poda do pruning nao estruturado do treinamento do preditor com dimensdes 32 x 32.
A curva apresenta o formato de "U" desejado, evidenciando também que o treinamento
foi interrompido ap6s comecar a haver perdas de BD-Rate em dois passos de pruning
seguidos. De maneira similar ao treinamento do preditor 16 x 16, o0 modelo atingiu sua
melhor instancia no terceiro passo de pruning com um BD-Rate de -31,43%. O fato
de o preditor ter atingido o seu pico de eficiéncia no mesmo passo de pruning que o



98

A 25%/Poda

-25

-27 3M
1.8M

-29 2.25M ™

BD-Rate

1.7M
-31

-33
Passos de Poda
Figura 45 — Eficiéncia de codificagdo ao longo do pruning nao estruturado no codificador

HEVC para blocos 32x32.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

com dimensdes de 16 x 16 fortalece a hipotese levantada de que os comportamentos
do pruning para blocos menores podem ser traduzidos para os blocos maiores. Res-
saltamos que, como as arquiteturas utilizadas para ambas dimensdes sao as mesmas
tal qual as taxas de poda, o tamanho dos modelos nos respectivos passos sdo os
mesmos para ambas dimensoes.

Ainda, como pode ser observado na Figura 46, o comportamento das /oss de treino
e validacao ao aplicarmos pruning se torna mais complexo. Ao longo do primeiro
treinamento da época 0 até a época 100, a curva permanece normal por nao ter
ocorrido nenhuma poda ainda. Apds a centésima época, ao sofrer a poda e o treino ser
reinicializado, o modelo perde um pouco de sua eficiéncia e volta a aprender ao longo
das préximas 100 épocas. A cada poda realizada, a perda do modelo tende a crescer
devido a sua capacidade de aprender estar sendo diminuida. Consequentemente, a
eficiéncia de inferéncia do modelo tende a diminuir também. Como produzir o BD-Rate
para todos os passos de pruning é indesejavel, considerando o tempo para realizar
as codificacées, e o treino do modelo por 900 épocas pode levar semanas, torna-se
necessaria uma maneira de avaliar em qual passo o modelo comecara a apresentar
perdas significativas para entdo poder-se encerrar o treinamento.

Para podermos realizar esta analise e tomar futuras decisées, relacionamos os
valores de loss obtidos pelo modelo a cada passo do pruning com a esparsidade
do modelo. Para esclarecimento, tem-se por esparsidade a porcentagem de pesos
zerados no modelo. Logo, uma instancia do modelo com 50% de esparsidade tem
metade dos seus pesos zerados e que, em potencial, ndo precisam ser calculados pela
GPU. De maneira geral, o comportamento esperado da curva de loss por esparsidade
possui um formato de "U", onde o modelo apds os primeiros passos de poda e retreino,
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Figura 46 — Curva de Loss para o treino e validacdo do modelo sob pruning de 25% a cada

100 épocas.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

tem sua performance melhorada até certo ponto onde comeca a perder performance
sistematicamente.

As Figuras 47 e 48 apresentam a relacao da funcédo de loss com a esparsidade
dos modelos de dimensdes 32 x 32 e 16 x 16 treinados sob pruning de 25% discutidos
nesta se¢ao. Atente-se que 0s pontos na curva representam cada iteragdo de treino
constituido de 100 épocas seguido da poda, comecando pelo passo 0, onde nenhuma
poda € realizada. Analisando as curvas € possivel visualizar que os modelos para
ambas dimensdes sdo capazes de seguir melhorando seu aprendizado até o fim do
treinamento da sua terceira poda (quarto ponto), onde atingem uma esparsidade de
57%, totalizando 1,3M de parametros podados. Se relacionarmos ambas figuras com
as Figuras 44 e 45, é possivel visualizar que, nos mesmos passos em que 0S mo-
delos atingem suas melhores loss também atingem seus melhores BD-Rate. Logo,
podemos afirmar que a métrica de loss SATD é precisa o suficiente para determinar-
mos em qual passo de pruning podemos encerrar o treinamento e qual sera o modelo
mais eficiente, eliminando a necessidade de codificar os LFs para obter os BD-Rates
a cada iteracdo. Ademais, note que os valores de loss para os preditores de dimen-
sbes 16 x 16 sdo menores que para os preditores com dimensdes 32 x 32, fazendo
com que esta curva precise ser analisada com maior cuidado. Porém, a estabilidade
em ambos treinamentos se mostra muito similar, com o menor valor de /loss estando
aproximadamente 7% abaixo do valor obtido no passo 0.

Outro comportamento a se observar que ocorre em ambas as curvas € que man-
tém seu formato em "U" é a auséncia de picos ou vales apds ou antes do melhor
resultado, o que também evidencia que, apds um determinado passo de pruning, o
treino tende a nao gerar melhores eficiéncias novamente, facilitando a identificacao de
quando terminar o treinamento cedo.

Contudo, vale recordar que embora o pruning nao estruturado diminua o numero de
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Figura 47 — Loss da validacao por esparsidade do modelo treinado sob pruning ndo
estruturado com passos de 25% para blocos 16 x 16
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Figura 48 — Loss da validagao por esparsidade do modelo treinado sob pruning nao

estruturado com passos de 25% para blocos 32 x 32.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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parametros, seu ganho de eficiéncia ndo é garantido em hardware. Como desejamos
obter boas performances executando em hardware, avaliamos também a eficiéncia
de pruning estruturado. Nesta avaliacao aplicamos os mesmos conceitos e hipbteses
definidas para o pruning ndo estruturado. Porém, em vista que esta técnica € muito
mais agressiva que o pruning nao estruturado por podar conjuntos inteiros de filtros,
realizamos as podas com taxas de corte de 5%. Gostariamos de ressaltar que este
valor foi atingido experimentalmente, onde valores acima disto geravam treinamentos
muito instaveis, com o treino parando de convergir totalmente com uma taxa de poda
de 10%.

As Figuras 49 e 50 apresentam as curvas de /oss por esparsidade para os treinos
dos modelos sob pruning estruturado de 5% para os tamanhos de blocos de 16 x 16 e
32 x 32 respectivamente. Analisando ambas figuras € possivel notar que ambas apre-
sentam picos e vales mais agressivos que nao sao presentes nas curvas do pruning
nao estruturado. Em particular, estes picos podem ser observados nos passos 5 e
8 para a rede treinada para blocos menores e no passo 5 para a outra rede. Estes
picos mais elevados sao previstos, pois 0 aumento na agressividade das podas nos
pesos das redes naturalmente tende a provocar maiores impactos na performance das
redes.

Similarmente ao pruning nao estruturado, ambas as redes atingiram sua melhor
performance em passos de pruning préoximos. A rede treinada para blocos 16 x 16
atingiu sua melhor performance no sétimo passo, enquanto para blocos 32 x 32 atingiu
no passo 6. Desta maneira, estas redes atingiram uma esparsidade de 30% e 26%,
em outras palavras, foram podados aproximadamente 115 mil e 109 mil parametros,
fazendo com que as redes fossem reduzidas a 2.077.500 e 2.186.843 parametros,
respectivamente. Ao codificar as instancias dos modelos nesses passos, obtemos BD-
Rates de -37,84% e -34,23%, e BD-PSNRs de 1,48dB e 1,26dB respectivamente. Ao
compararmos a rede para blocos 32 x 32 a sua rede equivalente avaliada inicialmente
nesta tese, percebe-se que houve uma redugéo de aproximadamente 44% no numero
de parametros de (3,3M para 2,2M) enquanto atingimos também uma melhora de 19%
de BD-Rate e uma melhora de 0,62dB de BD-PSNR, indicando um ganho de 2x no BD-
PSNR inicial com 0,64dB (comparac6es com "Kernels 3x3", melhor resultado presente
na Tabela 2). Ainda, para averiguar o potencial maximo de ambos os preditores, estes
devem ser utilizados em conjunto pelo codificador.

5.2.7 Comparacao com Trabalhos Relacionados

A Tabela 17 apresenta os resultados de BD-Rate que foram alcancados por am-
bos os preditores desenvolvidos nesta tese quando inseridos em conjunto no codifi-
cador HM. Ainda, nesta tabela estdo presentes os resultados obtidos por Zhong et al.
(2019), que propde o uso de 6 redes neurais para predi¢do intra de LFs para o co-
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Figura 49 — Loss da validacao por esparsidade do modelo treinado sob pruning estruturado
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 17 — Resultados de eficiéncia de codificagdo do HEVC integrado com os preditores
DASCCLR Conv.Trans.NoLL para blocos 32x32 e 16x16 em comparagado com Zhong et al.
(2019) (BD-Rate e BD-PSNR em relagéo ao HEVC).

Sequéncias Proposto 32+16 Zhong et al. (2019)
BD-Rate (%) | BD-PSNR (dB) BD-Rate (%)

Ankylosaurus-&-Diplodocus-1 -35.41 0.78 -24.09
Bikes -50.8 2.42 -11.38
Black-Fence -49.62 2.13 -7.74
Ceiling-Light -31.52 0.72 0.42

Danger-de-Mort -45.2 2.29 -7.67
Friends-1 -32.23 0.99 -3.23

Houses-Lake -30.35 0.81 -21.14
Reeds -18.06 0.45 -1.74
Rusty-Fence -47.86 2.38 -4.41

Slab-Lake -50.77 2.52 -6.59
Swans-2 -56.42 2.32 -34.04
Vespa -43.13 1.57 -15.43
Média -40.95 1.61 -11.42

Tabela 18 — Comparacéao dos resultados de eficiéncia de codificagdo do HEVC integrado com
os preditores e o JPEG Pleno - MuLE para LFs em comum (BD-Rate e BD-PSNR em relagao
ao HEVC).

Proposto 32+16 MuLE

Sequéncias | 5n o i (%) | BD-Rate (%)
Bikes -50.80 -39.11
Danger-de-Mort -45.20 -53.19
Friends-1 -32.23 -34.83

Average -42.74 -42.38

dificador HEVC (conforme discutido no capitulo 3). Analisando os resultados obtidos
pelos preditores desenvolvidos nesta tese, um ganho médio de -40,95% de BD-Rate
e uma melhora de 1,61dB em BD-PSNR podem ser observados. Ao analisar os LFs
com menores ganhos, nota-se que a compressao do LF Reeds foi melhorada em 5%
pela técnica de pruning, fazendo com que este atingisse um BD-Rate de -18%. Ja a
sequéncia Houses-Lake teve seu BD-Rate melhorado em 13,24%, atingindo um total
de -30,35%. Ainda, a sequéncia Swans-2 segue atingindo a melhor eficiéncia de com-
pressao, com um BD-Rate de -56,42%, uma melhora de 20,19% como resultado da
aplicacao da técnica de pruning estruturado.

Se compararmos 0s ganhos médios obtidos, aos ganhos apresentados pelo co-
dificador JPEG Pleno-MuLE sobre o HEVC em Carvalho et al. (2018), os preditores
desenvolvidos nesta tese os superam em 0.4%. Infelizmente, Carvalho et al. (2018)
apresenta resultados apenas para 5 LFs do dataset EPFL, onde 2 estao presentes
no conjunto de treinamento definido e sua comparacéo seria injusta. Desta forma, a
Tabela 18 apresenta os resultados de BD-Rate dos 3 LFs em comum entre esta tese
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e Carvalho et al. (2018). Analisando estes resultados, os preditores propostos ainda
atingiram um resultado competitivo -0,36% superior ao MuLE. Enquanto o codec de
LFs densos atingiu uma redug¢ao maior para a sequéncia "Danger-de-Morte" , os pre-
ditores desenvolvidos superaram o codec para as sequéncias "Bikes" e "Friends-1".
O fato de a insergcédo de apenas 2 preditores intra-quadro em um codificador de video
superar os ganhos obtidos por um codificador desenvolvido especificamente para a
compressao de LFs sob o uso de transformadas evidencia a eficiéncia dos preditores
e sua capacidade de adequar o processo de compressao dos codificadores de video
para o contexto de LFs. Ainda, conforme discutido no capitulo 1, estes resultados
também possibilitam que LFs sejam comprimidos seguindo um padrao de codificacdo
ja definido, o que possibilita 0 seu uso em dispositivos mdveis, evitando a necessidade
do desenvolvimento de novas implementacdes e adaptagdes de hardwares.

Ao comparar os resultados obtidos pelo método proposto com poda com os atin-
gidos por Zhong et al. (2019), é possivel concluir que nossa abordagem alcanca uma
reducdo média de BD-Rate de -29,53%. Gostariamos de ressaltar que nao apresenta-
mos comparacao de BD-PSNR porque os autores nao fornecem valores de BD-PSNR.

Note que, embora (ZHONG et al., 2019) obtenha redu¢des semelhantes para as
sequéncias Ankylosaurus-&-Diplodocus-1 e Swans-2, hipotetizamos que isso ocorre
devido a presenca de LFs com caracteristicas semelhantes no conjunto de treina-
mento, como Ankylosaurus-&-Diplodocus-2 e Swans-1, respectivamente. Este com-
portamento nos resultados pode ser tido como uma evidéncia adicional de que nossa
rede possui maior capacidade de generalizagdo em comparacao com Zhong et al.
(2019).

Além disso, a pior sequéncia do método deles foi Ceiling-Light, com uma perda de
BD-Rate de 0,42%, enquanto conseguimos um ganho de -31,52% para essa sequén-
cia e -19,14% no nosso pior caso ("Reeds").

Neste capitulo discutimos os desempenhos atingidos por todas as técnicas e arqui-
teturas avaliadas na nossa andlise exploratoria. Inicialmente investigamos através do
EVC as eficiéncias de caracteristicas das redes como tamanhos de kernel e formato
de Unet. Em seguida, avaliamos diversos hiperparametros do treinamento, como di-
ferentes fungdes de perda, maneiras de calcula-las e learning rate. Posteriormente,
ainda avaliamos para o EVC o desempenho dos preditores utilizados separadamente
para cada tamanho de bloco e em conjunto, assim como a aplicacao de padding de
vistas nos LFs. Apos definirmos estes aspectos do treinamento, comegamos estudos
sobre os desempenhos dos preditores no HEVC. Avaliando aspectos como o modo de
predicao a ser substituido e a taxa de selecao dos preditores propostos. Apos resul-
tados satisfatérios, avaliamos diferentes arquiteturas que trouxessem um bom tradeoff
em relacdo a BD-Rate e numero de parametros. Para melhorar este tradeoff aplica-
mos também mudltiplas técnicas de pruning que reduziram o tamanho das redes em
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44% enquanto melhoraram seus BD-Rates em 36%. Os preditores resultantes entao
foram comparados com os resultados obtidos por (ZHONG et al., 2019) mostrando
reducdes -29,53% superiores.

Em vista dos resultados satisfatérios atingidos pelos métodos de avaliagao propos-
tos nesta sec¢éo, consideramos as hipéteses levantadas comprovadas suficientemente
para justificar a aplicagdo do modelo selecionado. Desta maneira, o capitulo seguinte
busca validar o que foi proposto, inserindo em um novo codificador de video os pre-
ditores ja treinados sem modificacdo alguma, para assim verificarmos a eficiéncia e
generalidade dos preditores desenvolvidos.



6 RESULTADOS FINAIS

Apo6s definirmos a versao final dos preditores visando o melhor tradeoff entre na-
mero de parametros e eficiéncia de codificacao, é necessario avaliarmos sua gene-
ralidade e eficiéncia tanto em relacéo a tecnologia do codificador quanto ao dataset.
Desta maneira, inserimos os preditores de tamanho 32 x 32 e 16 x 16 avaliados na
Secédo 5.2.6 sem modificacao alguma em um novo codificador estado-da-arte.

O codificador escolhido foi 0 software de referéncia VTM v23.1 do padrao de co-
dificacdo VVC e modificado seguindo a mesma metodologia discutida na Secao 4.
Conforme discutido na Secao 2, este codificador possui um maior nimero de modos
intra e ferramentas de codificagcdo muito mais complexas do que o HEVC, o que o
torna um caso de teste desafiador para a técnica proposta. Ainda, para realizarmos
uma analise mais profunda dos resultados obtidos e provarmos que a técnica proposta
gera bitstreams decodificaveis, o decodificador do VTM também foi modificado sob a
mesma metodologia para utilizar os preditores desenvolvidos via sessao UDP.

O codificador modificado foi primeiramente utilizado para codificar o dataset de
teste utilizando inicialmente o preditor 32 x 32 e 16 x 16 para observarmos o impacto
BD-Rate e BD-PSNR de cada preditor. Analisando a Tabela 19 podemos observar que,
mesmo o VTM sendo um codificador com ferramentas mais avancadas que o EVC e
o HEVC, este obteve ganhos ainda superiores aos seus antecessores. Ao utilizar o
preditor 32 x 32 a eficiéncia de codificagdo do VTM foi melhorada em -39,15%, com o
melhor caso "Swans-2" atingindo uma taxa de reducao de 52%. Para os blocos 16 x 16
o BD-Rate é de -41,74%, -2,59% superior ao bloco 32 x 32. Ainda, similarmente aos
outros codificadores, o uso do preditor 16 x 16 melhorou consideravelmente o BD-Rate
do LF "Ceiling-Light" de -23,14% para -30,83%. Ja o "Reeds", também um dos piores
casos, foi melhorado em pouco mais de -1%. Ainda, para o "Swans-2" houve uma
perda de BD-Rate de aproximadamente 1%. Ademais, a sequéncia "Ankylosaurus-1"
teve eficiéncia 3,26% menor para o preditor 16 x 16, isto por conter em sua grande
parte areas homogéneas que sao favorecidas por blocos maiores. Estes comporta-
mentos especificos serdo estudados em breve com analises gréficas mais detalhadas.
Contudo, antes devemos avaliar os resultados obtidos pela proposta final desta tese,
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Tabela 19 — Comparagéo de BD-Rate e BD-PSNR para os dois tamanhos de bloco
separadamente para LFs 16 x 16 no codificador VTM 23.1 modificado (BD-Rate e BD-PSNR

em relagéo ao VTM 23.1).

Sequéncias 32 x 32 16 x 16
BD-Rate | BD-PSNR | BD-Rate | BD-PSNR
Ankylosaurus -41,94 0,97 -37,8 0,84
Bikes -48,92 2,32 -51,58 2,61
Black-Fence -41,28 1,6 -45,8 1,88
Ceiling-Light -23,14 0,5 -30,83 0,69
Danger-de-Mort | -41,27 2 -46,31 2,4
Friends-1 -32,55 1,02 -32,56 1,04
Houses-Lake -33,44 0,93 -32,65 0,92
Reeds -24,36 0,59 -25,4 0,65
Rusty-Fence -42,21 2,02 -49,5 2,56
Slab-Lake -45,78 2,21 -52,27 2,73
Swans-2 -52 2,06 -50,98 2,03
Vespa -42,92 1,54 -45,2 1,69
Média -39,15 1,48 -41,74 1,67

Tabela 20 — Resultados de eficiéncia de codificagdo do VTM 23.1 integrado com os preditores
desenvolvidos para blocos 32 x 32 e 16 x 16 (BD-Rate e BD-PSNR em relagdo ao VVC).

A Proposto 32+16
Sequéncias | pp poie | BD-PSNR

Ankylosaurus -48,37 1,17
Bikes -56,2 2,87
Black-Fence -50,02 2,11
Ceiling-Light -33,14 0,75
Danger-de-Mort | -49,13 2,55
Friends-1 -38,7 1,28
Houses-Lake -40,4 1,19
Reeds -29,31 0,75
Rusty-Fence -52,41 2,74
Slab-Lake -54,2 2,84
Swans-2 -60,47 2,54
Vespa -50,29 1,91
Média -46,89 1,89
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qgue é o uso das redes treinadas para os tamanhos de bloco em conjunto.

A Tabela 20 apresenta os resultados do método proposto com preditores para am-
bos os tamanhos de bloco em conjunto para o codificador VTM. O BD-Rate médio
obtido pelo método proposto é de -46,89% e BD-PSNR de 1,89dB. Ao utilizar ambas
as redes em conjunto, tem-se uma melhora de -3,94% quando comparado ao uso do
preditor 16 x 16, que havia obtido a melhor reducéo para este codificador. O "Swans-2"
obteve -60,47% de BD-Rate, sendo esta a maior reducao obtida para todos os casos
de teste. Ja o LF "Reeds" detém a menor reducao dos casos de teste, mesmo sendo
beneficiado em -3,91% quando comparado ao preditor 16 x 16 ou 32 x 32 isolados, 0
seu BD-Rate ndo superou -29,31%. Ainda, o "Ceiling-Light" atingiu um BD-Rate de
-33,14%, uma melhora de -2,31% quando comparado aos preditores isoladamente.
Ainda, se compararmos os resultados médios obtidos com os atingidos pelo JPEG-
Pleno no modo MuLE (CARVALHO et al., 2018), superamos sua reducao média em
-8,77%.

Analisando os resultados de BD-PSNR, observa-se um ganho de eficiéncia de
1,89dB. Para esta métrica, os dois melhores casos foram as sequéncias "Bikes" e
"Slab-Lake" com 2,87dB e 2,84dB, respectivamente, estando acima da sequéncia
"Swans-2" em 0,33dB (12% superior) mesmo atingindo BD-Rates piores (~4% e ~6%).

6.1 Analise e Discussao dos Resultados

Para melhor entender como estes ganhos sédo obtidos pelo método sendo proposto,
devemos investigar o comportamento do codificador e como este esta explorando os
preditores inseridos. Para isso, extraimos das codificacdes discutidas na tabela an-
terior e das codificacbes do VTM sem modificagdes, informacdes como qual modo
foi aplicado para cada um dos blocos, estrutura de particionamento, tamanhos dos
blocos, entre outras estatisticas.

Inicialmente buscamos averiguar se houve uma diminuigdo na quantidade de blo-
cos necessarios para codificar os LFs. Pois um maior nimero de blocos na codificacao
requer também um maior numero de bits de sinalizagdo para determinar as informa-
cbes de cada bloco, como qual modo intra foi utilizado. Logo, quanto menos blocos
forem utilizados no processo para um mesmo RD durante o RDO, melhor tende a ser
a compressao do codificador. Para realizarmos esta andlise, a Figura 51 apresenta o
namero total de blocos utilizados na codificacdo de cada QP para todas as sequéncias.

Observando-a, nota-se que as codificagdes utilizando os preditores desenvolvidos
utilizam praticamente a metade de blocos para o QP 22 do que o codificador origi-
nal, possuindo em média 41,3% blocos a menos, o que representa uma reducao de
139,973 blocos para sinalizar. Para o QP 27 a quantidade de blocos segue pratica-
mente a mesma, com o método proposto necessitando apenas 3% de blocos a mais.
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Figura 51 — Numero total de blocos utilizados pelo VTM original e com os preditores
desenvolvidos.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Note que o unico caso em que as modificagdes ndo ocasionaram redug¢ao do numero
de blocos no QP 22 é a sequéncia "Friends-1". Porém, note também que esta € uma
das sequéncias com o menor numero de blocos codificados, possuindo em média
82807 blocos, enquanto a média geral entre todas as sequéncias é de 118545 blocos.
Ademais, apesar desta baixa reducdo em numero de blocos, essa sequéncia tem um
BD-Rate de -38,7%.

Ja para os demais QPs, as modificactes utilizaram 35,78% e 52,87% blocos a
mais, respectivamente. Onde, para estes QPs, em nenhum caso de teste foi possivel
diminuir o niumero de blocos utilizados pelo VTM. Contudo, o VTM aproximadamente
duplicou o numero de blocos utilizados a cada decréscimo de QP entre os QPs 37 e
27, utilizando 36,477 blocos para o QP 37, 64,116 para o QP 32 e 127,561 para o QP
27. Ja para o QP 22 este numero aumentou 2,7x, totalizando 338,890 blocos. Frente
a estes numeros e a alta reducao atingida para o QP 22, os preditores desenvolvidos
utilizaram um total de 92,864 blocos a menos que o VTM original para realizar todas
estas codificacoes.

Para melhor entender estes comportamentos e por que o método proposto esta
utilizando um maior nimero de blocos para QPs mais altos, € necessario aprofun-
dar a analise e averiguar onde os preditores estdo sendo usados ou ndo e por qué.
Para isso, coletamos a porcentagem de blocos que foram preditos utilizando os modos
propostos e os demais modos do VTM que estdo competindo.

A Figura 52 apresenta a parcela de blocos que foram preditos pelos modos pro-
postos e pelos modos Planar, DC, MIPs, assim como os demais modos angulares.
Observe que, para a grande maioria dos casos, os preditores desenvolvidos sdo ma-
joritariamente selecionados. Para os QPs 22 e 27 do LF "Swans-2" os preditores
desenvolvidos séo utilizados para 97,54% e 97,91% dos blocos. Ainda, a figura deixa
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Figura 52 — Porcentagem da seleg&o dos modos intra e do preditor proposto em competicdo
para cada um dos QPs avaliados.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

claro que, para os QPs maiores, os preditores tendem a ser menos utilizados. Em mé-
dia, do QP mais baixo ao mais alto, os preditores desenvolvidos séo utilizados 95,08%,
93,06%, 86,79% e 74,63%, respectivamente. O LF que menos utilizou os preditores foi
0 "Ankylosaurus-1" para o QP 37, com uma taxa de escolha de 47,88%. Vale ressaltar
ainda que este foi 0 Unico caso em que os preditores foram utilizados para menos de
50% dos blocos.

6.2 Estudos de Caso

E possivel investigar o porqué os modos intra propostos sdo menos utilizados para
os QPs mais altos analisando as principais diferencas entre as imagens comprimi-
das com cada QP. A Figura 53 mostra o caso de teste "Ankylosaurus-1" que possui
o BD-Rate mais préximo da média. Ainda este caso apresenta comportamentos inte-
ressantes a serem estudados, como o menor uso dos preditores para os QPs 32 e 37,
além de possuir um aumento do numero de blocos codificados para o QP 27. Através
das figuras fica evidente que ndo é uma tarefa trivial notar as diferencas entre elas,
ndao somente pela alta semelhanca, mas também pelos padrées das Mls presentes
nos LFs. Conforme o QP aumenta, a ateng¢do do codificador as texturas complexas
e detalhes comeca a diminuir. Desta maneira, a imagem codificada com o QP 37
apresenta um efeito de desfoque em areas como o focinho do dinossauro verde que,
em conjunto com o efeito das Mls, pode até mesmo transmitir uma falsa sensacéo de
maior nitidez.

Para melhor revelar as diferengas entre as codificagées destes QPs, a Figura 54
apresenta o residuo (diferencas) entre as imagens codificadas com o QP 22 e 37.
Através dessa imagem, podemos observar que as principais diferengas encontram-
se nas cabecas dos dinossauros e em seus contornos. Regides estas que tendem
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(a) QP 22 (b) QP 27

(c) QP 32 (d) QP 37
Figura 53 — Ankylosaurus-1 para todos QPs.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

a possuir texturas mais complexas devido a presencga de detalhes e/ou diferencas de
profundidade.

Outro residuo que pode trazer informacdes sobre a codificacao é a diferenga entre
o LF original e os codificados pelo VTM padrdo e modificado. A Figura 55 apresenta
residuo entre o LF "Ankylosaurus-1" original e codificado pelo VTM padrao a esquerda
e pelo VTM com os preditores desenvolvidos a direita. Ambos os residuos sao quase
que completamente cinzas, evidenciando codificagcbes com baixissimas perdas visu-
ais. Analisando os residuos detalhadamente, € possivel apenas identificar que en-
quanto as bordas dos dinossauros codificados com o VTM original apresentam resi-
duos mais escuros, os codificados utilizando os preditores desenvolvidos apresentam
ruidos levemente mais claros.

Devido as poucas informacgdes trazidas pelos residuos, aprofundamos a discussao
coletando também as informagdes dos tamanhos de todos os blocos codificados pelo
VTM original e o modificado, assim como o modo intra utilizado por cada um destes
blocos. Essas informacdes foram entdo sobrepostas sobre o LF original para permi-
tir avaliarmos em quais regides os preditores desenvolvidos estdo sendo utilizados e
entender melhor o motivo de sua menor utilizacdo em QPs maiores. A Figura 56 apre-
senta a esquerda as superposicdes da estrutura de blocos e modos intra utilizados
pelo VTM padréo e a direita pelo modificado. Para melhor identificar os preditores
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Figura 54 — Residuos do LF Ankylosaurus-1 entre QP22 e QP37.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

(a) VTM - Original (b) Proposto - Original
Figura 55 — Residuos do Ankylosaurus-1 para o QP 22.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

desenvolvidos na escala de cor, definimos eles como amarelo, enquanto os modos
padrées do VTM sao apresentados no mapa de cores entre tons de azul e verde, azul
sendo os modos Planar, DC e modos angulares com indices abaixo de 34, enquanto
as cores azuis indicam modos intra angulares com indices acima de 34. Ainda, re-
gides amarelas mais escuras correspondem ao uso do preditor proposto para blocos
16 x 16, contudo, o efeito da cor escurecida é dado apenas pelas linhas de divisdo dos
blocos. Por fim, aconselhamos rever os LFs originais presentes na Figura 34 rever
suas caracteristicas a fim de melhor compreender as proximas discussoes.
Analisando as figuras referentes ao QP 22, nota-se que, praticamente toda ima-
gem é codificada com os preditores desenvolvidos, certificando o seu uso para mais
de 95% dos blocos. A uUnica regido cujo uso do preditor ndo é proeminente € no cen-
tro acima do dinossauro mais ao fundo. Em vista de que é uma regido homogénea



(a) VTM QP 22 (b) Proposto QP 22

(c) VTM QP 27 (d) Proposto QP 27

(e) VTM QP 32 (f) Proposto QP 32

(9) VTM QP 37 (h) Proposto QP 37
Figura 56 — Mapa dos blocos selecionados para o LF Ankylosaurus-1 para cada QP. Modos
do VVC em tons de Azul; Modo proposto em Amarelo.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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predominada apenas pela cor branca, o codificador ndo determinou como necessario
o uso de nenhum preditor além do Planar. Ao longo dos corpos dos dinossauros, que
possuem texturas e detalhes complexos, o preditor proposto para o tamanho 16 x 16
foi utilizado com maior frequéncia, resultando numa diminuicdo também no niumero de
blocos 8 x 8. Ainda, é possivel perceber uma redugéo das regides onde houve uma
reparticado maior em blocos de tamanhos menores como 16 x 16 € 8 x 8 como nos
quatro vértices da imagem.

Para o QP 27 observa-se um aumento no uso dos modos planar e Angulares espe-
cialmente na regido branca da parede que apresenta padrées angulares como linhas
escuras. Isso se deve ao fato de que um QP maior permite um maior erro na predi¢éo
da imagem, o que permitiu o codificador aplicar modos intra que utilizassem blocos
maiores de tamanho 64 x 64 mesmo que estes providenciem uma predicdo menos
precisa. Este padrdo continua para os QPs 32 e 37, com os modos angulares sendo
responsaveis por 25% e 42% dos blocos codificados para estes QPs respectivamente.
Ressaltamos que ndo propomos nesta tese o uso de blocos de tamanho 64 x 64 por
esta dimensédo ndo se encontrar presente em outros codificadores como o HEVC e o
EVC, o que tornaria a solucédo proposta menos genérica. Também ressaltamos que
acreditamos ser possivel aplicar o mesmo método sem modificagao alguma para tam-
bém treinar redes para blocos de tamanho 64 x 64. Ainda, como os BD-Rates em con-
junto com as taxas de selecdo demonstram, os ganhos mais relevantes encontram-se
nos QPs menores.

Para facilitar a visualizacdo do impacto dos preditores desenvolvidos na estrutura
de reparticdo dos blocos, a Figura 57 traz uma ampliacdo das sobreposicdes anterio-
res para o QP 22 em uma regiao rica em detalhes como a cabeca do dinossauro ao
fundo. Ao observar os particionamentos efetuados pelo codificador padréo, € possivel
perceber que, em excec¢ao dos blocos 64 x 64 usando modos angulares nas regides
brancas a sua volta, os blocos possuem uma heterogeneidade muito grande entre
modos, tamanhos de bloco e formato dos blocos (aplicando diversos blocos retangu-
lares horizontais e verticais). Essa heterogeneidade requer mais bits de sinalizagéao e
também diminui a capacidade de compressao do codificador entrépico aplicado pos-
teriormente. J& para a codificacdo utilizando os preditores desenvolvidos, a grande
maioria dos blocos 64 x 64 angulares é substituida por blocos 32 x 32. Enquanto na
regido da cabeca a grande maioria dos blocos assumiram tamanhos 16 x 16 ou 32 x 32
sendo preditos pelas redes propostas. Estimamos que o aumento na homogeneidade
das informacgdes presentes em texturas complexas é o grande responsavel pelos ga-
nhos de BD-Rate e BD-PSNR obtidos pelo método proposto nesta tese.

Além do caso médio, analisaremos os mapas de particionamento também para o
melhor e pior caso de teste e para dois outros casos que apresentam comportamentos
e informacdes relevantes. Para cada um dos casos, consideraremos QPs distintos
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Figura 57 — Comparagao entre tamanhos de bloco e mbdos intra em regido de textura
complexa entre VTM e Proposto para o LF Ankylosaurus-1 codificado no QP 22.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

para garantir anélises em todos os QPs possiveis, isto, enquanto priorizamos também
comportamentos relevantes em cada QP.

A Figura 58 apresenta os mapas de particionamento para o LF "Swnas-2", cujo é
o caso de teste com o melhor BD-Rate (-60,47%). Para os QPs 22 e 27, o codificador
utiliza os preditores desenvolvidos para todos os niveis de profundidade e complexida-
des de textura, desde as penas e bicos dos patos até o horizonte homogéneo coberto
por agua. As regides com padrées complexos nos vértices da camera que demandam
uma grande quantidade de blocos menores e retangulares também comecam a utili-
zar blocos de tamanhos menores, diminuindo assim a coloragéo preta predominante
das linhas divisérias dos blocos. Ja para os casos codificados com o VTM original,
devido as texturas da agua e das penas, a maioria dos blocos é predita com modos
angulares, com presenca praticamente nula (abaixo de 1%) dos modos Planar e DC.

Para os dois QPs mais altos, assim como esperado devido a menor atengdo aos
detalhes pelo codificador, areas como a agua e as penas dos cisnes comecam a ter
os detalhes de suas texturas ignorados, levando o codificador a utilizar blocos maiores
com o modo Planar. Contudo, para esta sequéncia é evidente que, para o QP 32, os
preditores desenvolvidos continuam sendo aplicados na predicdo da maior parte da
imagem. Ainda, ao analisar o QP 37, pode-se chegar a conclusdo de que aproxima-



(a) VTM QP 22 (b) Proposto QP 22

(c) VTM QP 27 (d) Proposto QP 27

(e) VTM QP 32 (f) Proposto QP 32

(9) VTM QP 37 (h) Proposto QP 37
Figura 58 — Mapa dos blocos selecionados para o LF Swans para cada QP. Modos do VVC
em tons de Azul; Modo proposto em Amarelo.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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damente metade da imagem é predita com os preditores desenvolvidos, enquanto a
Figura 52 diz que o preditor foi escolhido para 89% dos casos enquanto os Modos
Planar e demais modos angulares foram utilizados aproximadamente 2% e 9% dos
demais blocos. Esta diferenca ocorre pelo fato de o preditor ser utilizado em regides
complexas para blocos menores de tamanhos 32 x 32 e 16 x 16 que, naturalmente,
S840 mais numerosos que 0s 64 x 64. Por exemplo, para aplicar um bloco 64 x 64, o
codificador substitui 4 blocos 32 x 32 ou 16 blocos 16 x 16. Por outro lado, ao codificar
este LF com o VTM original, 26% de todos os blocos s&o codificados com o modo
Planar e 66% com os outros modos angulares, o que fortalece a evidéncia sobre a re-
levancia dos modos intra inseridos. Ainda, gostariamos de relembrar que concentrar
0 maximo possivel de blocos sob um mesmo modo e tamanho gera ganhos adicionais
de sinalizac&o, entdo trocar 66% de blocos que utilizam modos angulares diversos
por um unico modo capaz de predizer padrdes em qualquer angulo € o que também
possibilita um ganho de BD-Rate tdo expressivo como -60%.

Nesta sequéncia, considerou-se duas regides especificas como de interesse. A
regidao das patas dos cisnes por conterem diferencas de profundidade e texturas com-
plexas, assim como a cabeca do dinossauro avaliada no caso anterior. E também a
regiao das penas que, apesar de nao possuir diferencas de profundidade, devido a
sua textura, o VTM apresentou uma alta heterogeneidade de modos e tamanhos de
blocos.

A Figura 59 apresenta o recorte das estruturas de blocos da regido ampliada de
uma das pernas do cisne para os QPs 22 e 27. Observe que no centro da pata (regido
mais escura), o VTM sem modificagdes acaba utilizando muitos blocos retangulares,
em sua maioria verticais, para melhor reproduzir as texturas das patas. Ainda nesta
regido, os blocos com cores azul clara representam modos DC e Planar, os escuros
abaixo de 34 e os verdes acima. Dito isto, observe que nas bordas das patas, para am-
bos os QPs, modos verticais sao utilizados com maior frequéncia. Pois, nesta regiao,
o VTM deve interpolar as linhas verticais pretas referentes ao contraste das bordas
laterais das patas. Ao introduzir no codificador os dois preditores desenvolvidos, estes
realizam a predicao de praticamente todos os blocos.

Ainda, também h& uma diminui¢cao consideravel na heterogeneidade dos tamanhos
e formatos dos blocos que, em sua maioria, assumem tamanhos 16 x 16 para o QP 22
e 32 x 32 no QP 27. Havendo apenas 4 blocos 32 x 32 e outros 4 blocos 64 x 64 que
nao sao preditos no QP 27 pelos modos inseridos, enquanto o VTM original codificou
praticamente todos blocos com tamanhos 64 x 64 a possivelmente custo de precisao
das texturas. Logo, afirma-se que os blocos 64 x 64 foram substituidos por blocos
32 x 32 e 16 x 16 pelo fato dos preditores desenvolvidos proverem predicées muito
superiores aos modos intra disponiveis para estes dois tamanhos de bloco no VTM.
Embora o niumero de blocos aumente, a heterogeneidade dos modos escolhidos e
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VTM QP 22 Proposto QP 22

VTM QP 27 Proposto QP 27

Figura 59 — Ampliagéao da estrutura de particionamento da sequéncia Swans-2 n regiao da
perna do cisne.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

tamanhos de bloco compensam o aumento.

Outra regido interessante de ser analisada é a regiao do ininicio das asas do se-
gundo cisne. Isto porque, a regiao apresenta apenas uma textura branca sem des-
niveis de profundidade, porém, ainda assim o VTM apresentou dificuldade predizé-la
com blocos maiores, empregando diversos blocos retangulares (em sua maioria ver-
ticais), e diferentes modos angulares horizontais e verticais. Ainda, observando mais
detalhadamente estes blocos retangulares, é possivel ver que em alguns casos as Mis
sdo estao sendo repartidas em diferentes partes, o que pode prejudicar ou dificultar a
exploracao de suas redundancias angulares entre estes blocos. Por fim, perceba que
ao inserir os preditores desenvolvidos, todos os blocos neste recorte foram preditos
por eles e que todas Mls se encontram alinhadas com os blocos.

Para exemplificar como nossos preditores beneficiam a codificacdo em QPs mais
altos e o porqué a sua utilizacdo acarreta em um maior numero de blocos, a figura
apresenta a mesma regiao para o QP 37. Enquanto o VTM original utiliza apenas
blocos 64 x 64 para predizer essa regiao homogénea, o que tende a implicar em perda
de detalhes, o VTM contando com nossos preditores pode utilizar tamanhos 32 x 32
em todos blocos (com excecdo de um), para obter uma maior atencdo aos detalhes
da textura sem prejudicar sua eficiéncia.
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VTM QP 22 Proposto QP 22
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Figura 60 — Ampliagéo da estrutura de particionamento da sequéncia Swans-2 n regiao da
asa do cisne.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A sequéncia "Reeds" que atingiu 0 menor ganho em BD-Rate (-29,31%) e também
as menores taxas de reducao de blocos possui trés caracteristicas importantes. Pri-
meiramente tem-se na metade inferior do LF uma textura muito complexa constituida
pelos matos proximos a cadmera que possuem as mais diversas dire¢ées. Em contra-
partida, ao fundo dos matos tem-se o céu homogéneo e distante no horizonte. Por
fim, o céu ainda apresenta nuvens com suas texturas especificas.

Analisando o mapa de reparticdes para esta sequéncia na Figura 61, pode ser visto
pelo tom quase preto gerado pelas linhas de reparticdo, que o VTM original emprega
blocos pequenos de diversos formatos na regido inferior da imagem. Nesta regido
também sdo aplicados diversos modos angulares horizontais e verticais para predizer
as complexas texturas geradas pelos matos omnidirecionais. Ja na parte superior da
imagem, o codificador emprega em grande maioria o0 modo Planar em blocos 64 x 64
devido o céu apresentar apenas texturas simples, com gradientes de tons de azul
muito propicios para o uso deste modo. Contudo, note que as texturas das nuvens
sao quase que ignorados, e estas sao preditas também em grande parte pelo modo
planar, apresentando raramente alguns modos angulares verticais.

Ao incluir os preditores desenvolvidos no codificador, as texturas complexas dos
matos sao preditas em sua totalidade por estes. Ainda, note que as nuvens sao par-



(a) VTM QP 22 (b) Proposto QP 22

(c) VTM QP 27 (d) Proposto QP 27

(e) VTM QP 32 (f) Proposto QP 32

(9) VTM QP 37 (h) Proposto QP 37
Figura 61 — Mapa dos blocos selecionados para o LF Reeds para cada QP. Modos do VVC
em tons de Azul; Modo proposto em Amarelo.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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VTM QP 22 Proposto QP 22
VTM QP 27 Proposto QP 27

Figura 62 — Ampliagdo da estrutura de particionamento da sequéncia "Reeds".
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

ticionadas em blocos menores que utilizam também os preditores desenvolvidos. Tal
comportamento nos permite assumir que a melhora na predicdo das texturas das nu-
vens é significativa o suficiente para tornar o preditor proposto mais interessante que
o modo planar, mesmo necessitando utilizar um maior numero de blocos em vista da
auséncia de um preditor neural de 64 x 64 pixeis.

Para o QP 27, enquanto o VTM comec¢a a usar modos angulares com maior
frequéncia para predizer a parte inferior da imagem e o Planar para predizer as nu-
vens, os preditores desenvolvidos ainda sdo responsaveis por predizer toda a regiao
inferior da imagem e as bordas das nuvens que contrastam com a parte mais escura
do céu. No caso do QP 32, nota-se a utilizagcdo de blocos maiores na regidao dos ma-
tos para ambos os casos. Ja na regido do céu, enquanto o VTM original aumenta o
uso do modo planar em toda a regido superior da imagem, o VTM modificado segue
aplicando os modos propostos nas regides de bordas das nuvens e vértices da ima-
gem. Por fim, ao codificar o LF com o QP 37, o modo Planar é utilizado na maior parte
da imagem, subindo sua taxa de uso de 35% no QP 32 para 60%, enquanto modos
angulares podem ser vistos mais frequentemente nas regides inferiores e vértices da
imagem. Note também que para este QP, a parte superior dos matos é predita por
modos planares. O que, provavelmente, ocasionou perdas de qualidade ou artefatos
indesejados nestas regides. Por outro lado, o VTM modificado ainda aplicou os predi-
tores desenvolvidos nas regides inferiores e superiores aos matos, mesmo que estes
utilizem blocos menores que 64 x 64.

A sequéncia "Ceiling-Light" demonstrou beneficiar-se mais de blocos 16 x 16 que
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32 x 32 ao longo de nossos experimentos, apresentando o menor ganho de BD-Rate
pelo preditor 32 x 32. Ainda, esta sequéncia apresentou a maior diferenca de BD-Rate
entre os dois tamanhos de bloco de todas as sequéncias avaliadas, com o uso do
preditor 16 x 16 melhorando seu BD-Rate em -7,7% quando comparado a performance
do 32 x 32.

Analisando a Figura 63, é possivel perceber que os detalhes presentes no lustre
na regiao central da figura apresentam diferengas bruscas e graduais de iluminagéo
que, consequentemente, geram altos impactos nas amostras de luma. Estes compor-
tamentos, levaram o codificador a intensificar as reparticoes de blocos nesta regiao,
enquanto utilizou o0 modo Planar e blocos maiores na regido mais homogénea em
torno da regido central. Outra regido de interesse a se observar é a regiao inferior
do lustre, onde blocos maiores e modos angulares sao utilizados mesmo no QP22.
Nesta regido note que, ao utilizar os nossos preditores para o QP 22, o VTM seguiu
aplicando os seus modos angulares apenas na parte superior da regido. Isto por se
tratar de uma zona consideravelmente clara e homogénea. Ja para as demais areas
do lustre com maiores detalhes de luz e profundidade, os preditores desenvolvidos
foram amplamente empregados. Ao comparar as duas Figuras 63a e 63b € possivel
inclusive perceber que todo o formato externo do lustre e seus detalhes de luz ficam
perceptiveis na figura a direita devido a homogeneidade dos tamanhos de blocos apli-
cados, enquanto a complexidade das reparticbes de diversos formatos e tamanhos
aplicados pelo VTM original dificulta a visualizagéo do lustre na figura a esquerda.

Analisando as regides em torno do lustre constituidas apenas pelo teto branco com
padrdes gradientes de luz, é possivel notar que os blocos foram em grande parte pre-
ditos pelos preditores desenvolvidos. Neste cenario, isto indica que os preditores tém
uma boa capacidade de predizer também padrdes de iluminagdo que antes necessi-
tavam de diversos modos angulares distintos. Ainda, houve um uso maior de blocos
32 x 32 nas areas proximas ao redor do lustre devido a maior iluminagéo e blocos
16 x 16 nas areas mais escuras por estarem distantes do lustre.

Conforme os QPs aumentam, o uso de blocos 64 x 64 também aumenta, fazendo
com que os preditores desenvolvidos deixem de ser utilizados nas areas mais homo-
géneas em torno do lustre. Porém, na regiao do lustre que apresenta diversas bordas
devido aos varios objetos presentes, o codificador ainda necessita aplicar um conside-
ravel nimero de blocos menores e retangulares. E ao ter os preditores desenvolvidos
a disposic¢ao, o codificador ainda aplica largamente os preditores desenvolvidos nestas
regides que apresentam maior complexidade de detalhes, iluminacéo e profundidade.
Desta forma, pode ser afirmado que os preditores sao capazes de predizer padroes e
texturas complexas também em cenas com contraste entre alta claridade e sombras, a
ponto de beneficiar o codificador mesmo quando a atencao em tais detalhes € menor.

Para demonstrar mais detalhadamente os impactos positivos da inser¢cao dos pre-



(a) VTM QP 22 (b) Proposto QP 22

(c) VTM QP 27 (d) Proposto QP 27

(f) Proposto QP 32

(9) VTM QP 37 (h) Proposto QP 37
Figura 63 — Mapa dos blocos selecionados para o LF Ceiling Light para cada QP. Modos do
VVC em tons de Azul; Modo proposto em Amarelo.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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VTM QP 32 Proposto QP 32

VTM QP 37

Figura 64 — Ampliacdo da estrutura de particionamento da sequéncia "Ceiling-Light".
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

ditores, a Figura 64 apresenta a ampliagcdo de uma regido que seguiu utilizando um
alto numero de blocos 16 x 16 e 32 x 32 mesmo para os QPs 32 e 37 apresentados. A
regido para o QP 32 deixa evidente que, apesar de blocos 16 x 16 serem largamente
mais presentes, o codificador ainda emprega blocos retangulares e modos intra dos in-
dices mais baixos (tons azuis claros) até os mais altos (tons verdes escuros). Blocos
e modos estes que sao substituidos unicamente pelo preditor proposto de tamanho
16 x 16.

Para o QP 37, um padrao similar ocorre. Torna-se facil visualizar na ampliagao
a esquerda que o codificador emprega modos intra que diferem consideravelmente
entre MIs que sdo vizinhas. Ja ao analisar a figura a direita, é perceptivel o maior
nuamero de blocos 32 x 32 e que apenas 1 bloco 32 x 32 e 1 bloco 16 x 16 nao foram
preditos com o modos propostos. Em vista de que Mls proximas tendem a possuir
formatos muito similares, esses comportamentos distintos apresentados entre o VTM
original e o modificado demonstram a adequacgao do VVC de identificar e predizer
as correlagdes espaciais e angulares entre as Mls providas pelos preditores neurais
propostos neste trabalho.

Outro caso de teste a ser estudado é o LF "Danger de Mort" que possuiu a maior
reducao de blocos utilizados na codificacdo do QP 22 e 27 e obtendo um BD-Rate
de -49,13%, apenas 2,24% acima da média. Entre as particularidades de interesse
na cena deste LF que pode ser observado na Figura 65, esta a presenca e angulo
da grade que ndo somente apresenta texturas complexas pela juncao dos orificios a
medida que a grade se afasta gradualmente da camera, como constantes contrastes



125

entre a grade e os prédios ao fundo. Estes contrastes sao desafiadores de serem pre-
ditos pelo fato destas discrepéncias entre a profundidade e caracteristicas da grade
e dos prédios ao fundo ocasionarem em mudancgas significativas entre Mls e pixeis
préximos. Ainda, ao centro da imagem, o LF apresenta uma placa com cores homo-
géneas e profundidade estavel. Este conjunto de caracteristicas tornam este LF um
caso de teste desafiador e completo.

Na regiao central do LF que apresenta a placa com texturas mais simples, a grande
maioria dos blocos 64 x 64 sao substituidos por blocos 32 x 32 e 16 x 16 preditos pelas
redes inseridas no codificador. Restando nesta regido apenas alguns detalhes que
foram codificados principalmente com modos MIPs e planares. Ainda, € notavel que as
regides como as bordas das letras, simbolos e da placa fora particionadas em blocos
16 x 16 em sua majoritaria parte. Ja na regiao das grades e prédios ao fundo, devido as
complexas caracteristicas mencionadas no paragrafo anterior, foram preditas quase
que completamente pelo preditor treinado para blocos 16 x 16. Nota-se uma maior
utilizacao de blocos 32 x 32 apenas em regides de cores mais sélidas e homogéneas,
como a calgada, muros, paredes e a grade mais ao fundo que apresenta apenas tons
de cinza. E possivel concluir também que a grande redugdo no nimero de blocos para
o QP 22 ocorre pelo fato de todos os blocos 8 x 8, 16 x 16, retangulares ou nao, que
sa0 necessarios para predizer as texturas e profundidades complexas presentes em
toda a regido a esquerda do prédio ao fundo no LF terem sido substituidos por blocos
16 x 16 preditos unicamente pela rede neural proposta.

Observe também que, para as regides da placa, do fundo da grade e parte do
chéo, o VTM original utiliza maioritariamente blocos 64 x 64 em todos os QPs. Com a
maior mudanga no comportamento das particdes entre os QPs estando nos orificios
da grade mais proximos da camera. Ja o VTM com os modos propostos, os utiliza
largamente nestas regides até mesmo para o QP 37, sendo utilizado para mais de
90% dos blocos neste QP. Fato que evidencia ainda mais a complexidade de predizer
estas regides e a competéncia das redes propostas em fazé-lo.

Para o estudo com ampliagdo das estruturas de particdo, selecionamos a regiao
central da intersecc¢ao dos arames da grade justamente por apresentar o maior desafio
para os preditores do codificador para este LF. Observando as ampliaces presentes
na Figura 66, fica visivel o impacto que as diferengas de profundidade nas bordas do
arame causam no deslocamento angular dos pixeis das MlIs. Também fica evidente o
maior uso de blocos retangulares e de menores dimensdes nessas regides, especial-
mente para o QP 22. J& ao analisar as ampliagdes das estruturas de particionamento
do VTM com os preditores desenvolvidos, independentemente da complexidade da
regiao, os blocos 16 x 16 foram completamente capazes de predizer as Mls. Havendo
apenas um unico bloco 16 x 16 codificado com outro modo. Por fim, na regido me-
nos complexa, os blocos 64 x 64 foram substituidos por conjuntos de blocos 32 x 32 e



a) VTM QP 22 b) Proposto QP 22

c) VTM QP 27 d) Proposto QP 27

e) VTM QP 32 f) Proposto QP 32

g) VTM QP 37 h) Proposto QP 37
Figura 65 — Mapa dos blocos selecionados para o LF Danger de Mort para cada QP. Modos
do VVC em tons de Azul; Modo proposto em Amarelo.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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VTM QP 22 Proposto QP 22

Figura 66 — Ampliagdo da estrutura de particionamento da sequéncia "Danger-de-Mort".
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

16 x 16.

6.2.1 Validacao dos Resultados: Dataset IRIS

Para validar a performance dos preditores desenvolvidos e a generalidade provida
pelas técnicas de treinamento adotadas, o dataset IRIS (RODRIGO C. DAUDT, 2017)
foi codificado. Todas as sequéncias relevantes para esta discussao estdo presentes
na Figura 67. Apesar dos 33 LFs presentes neste dataset terem sido obtidos com a
mesma camera Lytro lllum, suas cenas possuem caracteristicas e desafios distintos
do dataset EPFL. Como, por exemplo, as sequéncias "LowLight" (Figuras 67c-f), que
possuem iluminagcdo muito reduzida e apresentam uma alta quantidade de ruido. Ou
ainda a "MotionBlur" (Figura 67¢g), que apresenta texturas distorcidas devido a alta
movimentacao. Além disso, nenhuma das sequéncias presentes nele foi utilizada no
processo de treinamento.

Analisando os resultados de BD-Rate para este dataset apresentado pela Tabela
21, nota-se que os preditores melhoraram a codificagdo em -36,09%. Uma eficiéncia
10,8% menor do que para o dataset inicial EPFL. Esta perda de eficiéncia acaba sendo
natural em vista dos novos desafios apresentados por este dataset conforme discutido
no paragrafo anterior. Contudo, note que existem alguns casos discrepantes, como o
"LowLight-House", "LowLight-Street" e "LowLight-Flowers" (Figuras 67c-f), que pos-
suem BD-Rates em torno de -15%. Teorizamos que estes BD-Rates baixos ocorrem
pela presenca de ruidos intensos que acabam perturbando inclusive os padrdes de
Mls. Na sequéncia "LowLight-House" representada na Figura 67d, estes ruidos ficam
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evidentes. Ademais, a sequéncia "Texture" (Figura 67h) é constituida por uma textura
vermelha com detalhes muito simples, o que é propicio para o uso do modo planar e
tamanhos de bloco maiores. Conforme discutido nas analises anteriores, isto leva o
VVC a nao necessitar tanto dos preditores desenvolvidos para realizar as predicoes,
0 que leva a uma diminuicdo nos ganhos obtidos.



Tabela 21 — BD-Rate para o light fields do dataset IRIS.

Bee-1 -32,5 1,03
Bee-2 -42,99 1,71
Building -43,45 1,67
Bumblebee -59,83 3,58
Checkerboard -45,84 1,14
ChezEdgar -21,14 0,68
Corridor -27,63 0,85
DistantChurch -22,87 0,67
Doves -55,97 2,63
Duck -54,74 2,99
Framed -40,29 1,27
Fruits -58,06 2,93
LensFlare -41,89 1,94
LowLight-Flowers -16,73 0,44
LowLight-House -7,96 0,21
LowLight-Roundabout | -58,59 2,83
LowLight-Street -14,89 0,28
MessyDesk -40,81 1,2

Mini -36,89 1,2

MotionBlur -33,92 0,95
Perspective -30,39 0,86
Plushies -27,84 0,69
Posts -26,32 0,69
Rond -33,3 1,04
Sculpture -36,03 1,09
Sign -40,15 1,37
Statue -32,54 1,06
Steps -29,74 1,06
SunnyRose -48,94 2,37
Symmetric -35,24 0,88
Texture -20,93 0,45
TinyMoon -34,66 1,15
Translucent -37,93 0,97
Média -36,09 1,33

129
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Ja para os demais casos, a grande maioria das sequéncias atinge BD-Rates supe-
rior a -30%. Com os LFs "Bumblebee" (Figura 67a) e "LowLight-Roundabout" (Figura
67e) atingindo reducdes de -59,83% e -58,59% respectivamente, sendo estas as duas
maiores reducdes obtidas para este dataset. O fato de o LF "LowLight-Roundabout"
ser da categoria LowLight e ter atingido uma das melhores eficiéncias de codificacao
atesta que os preditores atingiram baixas reducdes nos demais LFs da mesma cate-
goria nao pela sua baixa iluminacao, mas sim pela presenca de ruidos ndo naturais a
LFs. Ainda, ressaltamos que apenas a sequéncia "Swans-2" os supera em ganhos de
eficiéncia, atingindo um BD-Rate de -60,47%. Um exemplo interessante de se analisar
€ a sequéncia "Doves" , que por possuir pombas brancas com texturas similares aos
cisneis da sequéncia "Swans-2" , acabou atingindo um BD-Rate similar de -55,97%.

As analises realizadas neste capitulo deixam claro que inserir preditores baseados
em redes neurais como modo intra de codificadores de video pode aumentar subs-
tancialmente suas eficiéncias de compressao ao codificar light fields. Esta adaptacao
do codificador estado da arte VTM para LFs abre espaco para diversas novas pergun-
tas e maneiras de melhora-lo neste topico, considerando a presenca dos preditores
neurais e seus impactos no processo de codificacao.

Neste capitulo, a capacidade de generalizacdo dos preditores propostos foi tes-
tada através da insercao destes sem modificacdo alguma no codificador VVC. Para
melhor entendermos de onde vém os ganhos de performance, uma analise detalhada
do comportamento do codificador, de seus blocos e de seu uso dos modos intra foi
realizada para todos os LFs com comportamentos considerados relevantes. Além de
validarmos os preditores em um novo codificador, também validamos seus desem-
penhos com um novo dataset, onde nenhuma de suas sequéncias esteve presente
nos seus treinamentos. Além deste desafio, o dataset IRIS apresenta diversos no-
vos desafios para os preditores por haver cenas com caracteristicas distintas dos LFs
presentes no dataset de treino EPFL. Apesar disto, os preditores propostos atingiram
um BD-Rate expressivo de -36,09%. Com estes resultados, conclui-se as avaliagées
realizadas nesta tese, restando um novo ambito de conhecimento para a extracéo de
conclusoes.



(e) LowLight-Roundabout (f)

(g) MotionBlur “ () Texture
Figura 67 — Sequéncias do dataset IRIS com comportamentos relevantes.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.




7 CONCLUSAO

Esta tese de doutorado apresentou um método de desenvolvimento e integracéao
de preditores neurais intra-quadro para Light Fields capaz de adaptar codificadores
de video para a compressao deste tipo de imagens. No desenvolvimento deste mé-
todo, foram desenvolvidas e avaliadas diferentes técnicas a fim de encontrar as mais
eficientes para cada uma de suas etapas.

O treinamento das redes neurais foi dividido nas etapas de Dataset, Data Augmen-
tation, Learning Rate e Loss Function. Entre os dois meios de adaptar o dataset para
codificadores de video avaliados, constatou-se que realizar preenchimento de vistas
até uma dimenséao angular de 16 x 16 prové ganhos médios em torno de -11% de BD-
Rate. Conforme nossas analises posteriores revelaram, o VTM utiliza blocos maiores
para o QP 22 quando tem a disposi¢éo os preditores desenvolvidos, logo, LFs com
Mis 16 x 16 facilitam o uso de blocos 16 x 16 pelo codificador ao invés de 8 x 8§, re-
duzindo o numero de blocos necessarios para codificar os LFs e, consequentemente,
gerando este ganho médio de BD-Rate mesmo com o overhead das vistas copiadas.
Sobre os hiperparametros de treinamento, concluiu-se que a técnica data augmenta-
tion em conjunto com um decaimento de learning rate exponencial e a loss function
SATD providenciaram as melhores eficiéncias de codificacdo para cada uma destas
etapas.

Apés definidas as técnicas e hiperparametros mais eficientes para o treinamento
das redes propostas, avaliamos modificagdes na topologia das redes neurais com a
finalidade de melhorar seu desempenho e diminuir seu numero de parametros. Entre
as 5 topologias comparadas, foi possivel verificar que utilizar camadas de convolugéo
transpostas no lado do decoder providencia uma capacidade de predi¢éo 11% melhor
do que utilizar camadas de convolugédo convencional em conjunto com camadas de up
sampling. Este ganho em predi¢cdo permitiu reduzirmos o tamanho da rede em 15%
através da exclusdao de uma camada de convolugdo com uma perda de apenas 4% de
BD-Rate.

Com a rede e seu treinamento definidos, avaliamos os ganhos de desempenho
com pruning nao estruturado e estruturado para melhorar a eficiéncia de inferéncia
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das redes e também reduzir o nUmero de calculos necessarios para realizarem as
inferéncias. Os resultados dos experimentos, unidos ao fato de a técnica de pruning
estruturado possuir melhor eficiéncia em hardware levaram-nos a utiliza-lo com uma
taxa de poda de 5% no método proposto por esta tese.

Ao inserir os preditores desenvolvidos no codificador VTM, foi possivel melhorar
sua eficiéncia de codificacao para LFs em -46,89% de BD-Rate e -1,89dB de BD-
PSNR. Apds a insercao dos preditores desenvolvidos para blocos 32 x 32 e 16 x 16,
o VTM os utilizou para mais de 90% em codificagbes com o QP 22 e mais de 50%
para codificagdes com QP 37. Este comportamento fez com que o niumero de blocos
utilizados para comprimir os LFs sob o QP 22 diminuisse em 41,3%, gerando assim
0s ganhos substanciais de BD-Rate. Ainda, nossas analises permitiram detectar que
os preditores desenvolvidos sé ndo sao utilizados em regides homogéneas e de baixa
complexidade de predicao, fazendo-os ser substituidos predominantemente por blocos
64 x 64, que nao foram cobertos neste trabalho para manté-lo genérico.

Ao compararmos os resultados obtidos no VVC por esta tese com os BD-Rates
apresentados pelo JPEG Pleno no seu modo de transformadas focado para LFs den-
s0s, superamos seus resultados médios em -16,24%. Se compararmos os resultados
obtidos para os trés LFs em comum entre este trabalho e Carvalho et al. (2018), ainda
atingimos resultados competitivos, os superando em -0,36%. Ademais, comparando
os resultados obtidos no HEVC com a predicéo intra para LFs de dois estagios pro-
posta para este codec em (MONTEIRO et al., 2017), os superamos em -17,27% de
BD-Rate e 0,73 dB de BD-PSNR.

Com os resultados e analises desenvolvidos, abriu-se uma nova fronteira de expe-
rimentos que podem ser desenvolvidos para aprimorar ainda mais o método proposto
e também especializa-lo para codificadores em especifico como o VVC. Para aprimo-
rar o desempenho no VVC, redes adicionais podem ser desenvolvidas para blocos
com diferentes tamanhos e formatos, como os blocos quadrados 64 x 64, 0s quais sao
amplamente utilizados em altos QPs e oferecem potencial para ganhos na compres-
sdo e eficiéncia do codificador. Ajustes como a reducdo de modos intra angulares e a
exclusao de blocos menores também podem acelerar o tempo de codificagdo. Ainda,
0 esquema de sinalizacdo pode ser modificado considerando as taxas de uso dos
preditores desenvolvidos.

Técnicas como quantizacao e pruning permitem otimizar redes neurais para codifi-
cacgéo end-to-end, eliminando a necessidade de ferramentas externas ao comprimir o
espaco latente, enquanto NERFs também possibilitam a compresséo eficiente de light
fields. Além disso, a viabilidade de execucao em FPGAs é essencial para dispositivos
méveis, podendo ser alcangada com técnicas como knowledge distillation, que redu-
zem o tamanho e a complexidade das redes. Avaliar os modelos em simuladores de
hardware é indispensavel para ajustar os preditores e garantir a eficiéncia em cenarios
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com recursos limitados.

7.1 Trabalhos Futuros

O método proposto nesta tese para adaptacao para light fields de codificadores
de video, apesar dos altos ganhos obtidos, ainda pode ser melhorado em diversos
niveis do processo. Entre estes niveis, pode-se considerar as redes, seu treinamento,
o funcionamento dos codificadores e a eficiéncia da rede em FPGAs.

Pensando no contexto estudado nesta tese de aplicar as redes neurais como pre-
ditores intra em codificadores de video, redes adicionais para outros tamanhos e for-
matos de bloco presentes no VVC podem ser desenvolvidas sem modificacées ao
método para especializar o que foi proposto para este codificador. Conforme foi dis-
cutido, o VTM faz largo uso de particées retangulares para melhor predizer regides
com texturas complexas. Da maneira que os treinamentos e redes foram implemen-
tados, treinar as redes para blocos retangulares é possivel sem modificacdao alguma.
Contudo, restam duvidas se € um caminho de pesquisa valido de ser perseguido em
vista de que o VTM utilizou blocos retangulares, na maioria das vezes, com dimen-
sbes 16 x 8, 8 x 16 ou menores, casos estes que sempre dividem uma MI em multiplos
blocos. O que nos leva a acreditar que blocos retangulares com dimensdes menores
que 32 x 16 ou 16 x 32 nao vao gerar beneficios relevantes para o VTM. Ainda so-
bre redes para dimensdes de bloco adicionais, ficou evidente nas analises que blocos
64 x 64 sdo largamente empregados na grande maioria dos casos de teste para os
QPs mais altos. Desta maneira, conjecturamos que treinar redes para blocos quadra-
dos de tamanho 64 x 64 va providenciar ganhos substanciais para o VTM, fazendo
com que os preditores desenvolvidos sejam utilizados mais frequentemente também
nos QPs mais altos. Além da maior utilizacdo do preditor gerando homogeneidade no
numero de modos escolhidos, a tendéncia de se utilizar blocos 64 x 64 também sera
aumentada, o que, por sua vez, reduz o numero de blocos necessarios para codificar
uma imagem. Essa maior utilizagdo do modo proposto, em conjunto com a reducgao
no numero de blocos codificados, leva o codificador de entropia a ser capaz de atingir
uma maior taxa de compressao.

As analises deste capitulo também evidenciaram que os modos inseridos sao utili-
zados em 90% dos blocos, sendo preditos para o QP 22 e acima de 50% para o QP
37. Considerando estes fatores, é possivel adaptar o codificador para obter ganhos
de compressao e tempo de codificacdo. Para obter ganhos de compressao, pode-se
atribuir um sinal menor para o modo proposto. Por exemplo, pode-se atribuir a sina-
lizacao especial do modo planar, onde é gasto apenas 1 bit ao invés de 3 bits. Em
vista de que o processo de codificagao do VTM tem um custo temporal muito alto (em
torno de 24 horas por LF), codificador também pode ser alterado para testar menos
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modos ou formatos de bloco. Por exemplo, blocos 8 x 8 praticamente nao sao utili-
zados quando os preditores 32 x 32 e 16 x 16 propostos estdo disponiveis ao VTM.
Isto também pelo fato de que um bloco 8 x 8 divide uma MI 16 x 16 em quatro blocos
separados. Ademais, avaliar blocos 8 x 8 demanda demasiado tempo, pois um bloco
64 x 64 pode ser repartido em 64 blocos 8 x 8 que precisam ser preditos e avaliados in-
dividualmente. Logo, ao se inserir os preditores desenvolvidos para predizer LFs com
Mis de 16 x 16 a avaliacao de blocos 8 x 8 pode ser evitada, gerando ganhos de tempo
de codificagcao para o VTM. De maneira semelhante, diversos modos intra angulares
podem ter sua avaliagao pulada, especialmente para o QP 22, que os usa para menos
de 1% dos blocos. Ao contrario de propor redes para blocos retangulares, o oposto
também pode ser experimentado, onde blocos retangulares que dividiriam uma Ml em
multiplos blocos ndo sejam avaliados.

Além de especializar o que foi proposto nesta tese para o codificador VTM, tam-
bém é possivel melhora-lo ou altera-lo para obter maiores ganhos de compresséo.
Com o avanco incessante de técnicas de aprendizado profundo, ainda restam alter-
nativas ndo avaliadas que podem aperfei¢coar os treinamentos das redes. Técnicas
de quantizacdo como as avaliadas em Kulkarni et al. (2021); Zhou et al. (2018); Wu
et al. (2020), podem aperfeicoar a performance das redes assim como 0 processo de
pruning. Ainda, com a unido destas duas técnicas as redes estudadas aqui, abre-se o
caminho para codificacées end-to-end. Neste formato de codificacdo, o espaco latente
gerado pela rede neural pode ser também quantizado e podado de maneira que va ser
constituido por pesos préximos de 0 e esparsos. Cenario propicio para o espago la-
tente poder ser entropicamente comprimido e, desta maneira, a rede neural dispense a
utilizagéo de qualquer outra ferramenta de codificagao como o VVC. Ainda, além desta
vertente, o conceito de NERFs (Neural Radiance Fields) (MILDENHALL et al., 2021)
pode ser adaptado para a compressao end-to-end de light fields. Nessa abordagem,
redes neurais sao treinadas propositalmente até sofrerem altos indices de overfitting,
sendo assim capazes de lembrar de todos os aspectos necesséarios de um cenério 3D.
Tendo em mente que LFs séo cenas capturadas em 4D e, portanto, encapsulam uma
cena 3D, o conceito de NERFs pode também ser aplicado para compressao e arma-
zenamento eficiente de LFs (SHI; GUILLEMOT, 2023). Vale ressaltar que tal técnica
traz consigo a vantagem de interpolacdo da cena entre as vistas do LF.

Ainda, conforme mencionado, é importante averiguar a possibilidade das redes
neurais serem executadas em FPGA. FPGAs possuem recursos de memoria e proces-
samento limitados, dificultando realizar em tempo real todos os calculos necessarios
para executar uma rede neural com muitos parametros. Para obter uma estimativa de
quantos blocos por segundo as redes propostas conseguem predizer em uma FPGA é
necessario realizar sintese e obter dados sobre sua performance e uso de recursos de
hardware. Contudo, mesmo que as redes propostas sejam excessivamente grandes
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para serem executadas em FPGA em tempo real, existem técnicas que possibilitam
reduzir os tamanhos dos preditores desenvolvidos. Por exemplo, knowledge distillation
possibilita treinar redes neurais menores a partir de redes previamente treinadas (GOU
et al., 2021). Desta maneira, existe todo um ramo de pesquisa em torno de mensurar
e otimizar o que foi proposto nesta tese para que sua execugcdo em FPGAs possa ser
realizada. Viabilizando assim a compressao eficiente de LFs em dispositivos moéveis.
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