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RESUMO

REHBEIN, Gustavo Hibner. Reducao de Custo Computacional da Codificacao
de Nuvens de Pontos Dinamicas. Orientador: Marcelo Schiavon Porto. 2025. 90 f.
Dissertacdao (Mestrado em Ciéncia da Computagao) — Centro de Desenvolvimento
Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2025.

Nuvens de pontos sdo um formato de midia digital tridimensional amplamente
utilizado em diversas aplicagbes, como mapeamento de objetos historicos, videos 3D
tele-imersivos, visualizacdo em realidade virtual ou aumentada e navegacao autb-
noma de veiculos. Nuvens de pontos dinamicas, que representam uma sequéncia
de nuvens de pontos, sdo analogas a videos 2D digitais e apresentam um grande
volume de dados. O Video-based Point Cloud Compression (V-PCC) € um padrao
de compressdo de nuvens de pontos dindmicas criado pelo MPEG, que utiliza
codificadores de video 2D convencionais para comprimir os dados. No entanto,
a etapa de codificacdo de video do software de referéncia do V-PCC representa
cerca de 90% do custo computacional total do processo de codificagdo, tornando o
V-PCC desafiador para aplicagdes em tempo real e em dispositivos com restricbes de
energia. Esta dissertacdo apresenta uma solugcéo para a reducédo do custo computa-
cional do V-PCC, focada na etapa de codificacao de video dos subfluxos do V-PCC.
Modelos de aprendizado de maquina baseados em arvores de decisdo séo utilizados
para realizar a interrupgdo antecipada do processo de Rate-Distortion Optimization
(RDO) de Coding Tree Units (CTUs) e Prediction Units (PUs). Inicialmente, uma
solucao de reducao do custo computacional do High Efficiency Video Coding (HEVC),
originalmente proposta para videos 2D convencionais, é avaliada no contexto do
V-PCC. Em seguida, uma solucao especializada para o V-PCC é proposta, utilizando
modelos de aprendizado de maquina treinados com dados extraidos do processo
de codificacdo do V-PCC. Os resultados mostram que a solugédo proposta reduz em
cerca de 60% o tempo gasto na codificacao dos subfluxos do V-PCC, com um impacto
médio de BD-Rate de 1,75% para atributos e 1,16% para geometria, em comparagao
com o software de referéncia do V-PCC, ao utilizar o modo Random Access (RA).
Para o modo All Intra (Al), a reducao de tempo é de cerca de 37%, com um impacto
médio de BD-Rate de 0,4% para atributos e -0,13% para geometria. Esses resultados
demonstram que a solugéo proposta obteve uma boa reducao do custo computacional
do V-PCC, com um impacto minimo na eficiéncia de compressao, o que, em conjunto
com outras técnicas, pode ser usado para viabilizar o uso em aplicagdes em tempo
real e em dispositivos com limitacbes de consumo energético.

Palavras-chave: compresséo de nuvens de pontos; video-based point cloud compres-
sion; aprendizado de maquina; reducao de custo computacional.



ABSTRACT

REHBEIN, Gustavo Hibner. Computational Cost Reduction of Dynamic Point
Cloud Coding. Advisor: Marcelo Schiavon Porto. 2025. 90 f. Dissertation (Masters in
Computer Science) — Technology Development Center, Federal University of Pelotas,
Pelotas, 2025.

Point clouds are a three-dimensional digital media format widely used in various
applications, such as mapping historical objects, tele-immersive 3D videos, visualiza-
tion in virtual or augmented reality, and autonomous vehicle navigation. Dynamic point
clouds, which represent a sequence of point clouds, are analogous to digital 2D videos
and present a large volume of data. Video-based Point Cloud Compression (V-PCC)
is a dynamic point cloud compression standard developed by MPEG, which uses con-
ventional 2D video encoders to compress the data. However, the video encoding stage
of V-PCC reference software accounts for about 90% of the total computational cost
of the encoding process, making V-PCC challenging for real-time applications and de-
vices with energy constraints. This dissertation presents a solution for reducing the
computational cost of V-PCC, focusing on the video encoding stage of the V-PCC
substreams. Machine learning models based on decision trees are used to perform
early termination of the Rate-Distortion Optimization (RDO) process for Coding Tree
Units (CTUs) and Prediction Units (PUs). Initially, a computational cost reduction solu-
tion for High Efficiency Video Coding (HEVC), originally proposed for conventional 2D
videos, is evaluated in the context of V-PCC. Next, a specialized solution for V-PCC
is proposed, using machine learning models trained with data extracted from the V-
PCC encoding process. The results show that the proposed solution reduces the time
spent encoding V-PCC substreams by about 60%, with an average BD-Rate impact of
1.75% for attributes and 1.16% for geometry, compared to the V-PCC reference soft-
ware, when using the Random Access (RA) mode. For the All Intra (Al) mode, the time
reduction is about 37%, with an average BD-Rate impact of 0.4% for attributes and
-0.13% for geometry. These results demonstrate that the proposed solution achieves
a significant reduction in V-PCC computational cost with minimal impact on compres-
sion efficiency, which, together with other techniques, can be used to enable use in
real-time applications and in devices with energy consumption limitations.

Keywords: point ploud compression; video-based point cloud compression; machine
learning; computational cost reduction.
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1 INTRODUCAO

A crescente popularidade de tecnologias de captura e visualizagao tridimensional,
como LiIDARs e cameras 3D, tem impulsionado o uso de nuvens de pontos em diver-
sas aplicagbes, incluindo mapeamento de objetos histéricos, videos 3D tele-imersivos,
visualizacdo em realidade virtual ou aumentada e navegacao autbnoma de veiculos
(Graziosi et al., 2020). No entanto, a transmissdo e 0 armazenamento dessas nu-
vens de pontos apresentam desafios significativos devido a sua alta complexidade
computacional e ao grande volume de dados gerados. Uma nuvem de pontos dina-
mica, por exemplo, contendo cerca de um milhdao de pontos por quadro e uma taxa de
30 quadros por segundo, exigiria uma conexado de aproximadamente 3,6 Gbps para
transmissao em tempo real (Graziosi et al., 2020). Esse valor é significativamente su-
perior a maior velocidade média de conexao obtida por pais em 2024 (Taylor, 2024), o
que torna inviavel a transmissao direta desse tipo de midia sem compressao. Nesse
contexto, a compressao de nuvens de pontos torna-se essencial para viabilizar o uso
eficiente desse tipo de midia.

O grupo Moving Picture Experts Group (MPEG) lancou, em 2017, uma chamada
de propostas para a criacao de padrdes de codificagdo de nuvens de pontos (Schae-
fer, 2017). A partir das propostas enviadas, duas solugbes foram selecionadas para
iniciar o processo de padronizagao: o Video-based Point Cloud Compression (V-PCC),
voltado para nuvens de pontos dinamicas, e o Geometry-based Point Cloud Compres-
sion (G-PCC), destinado a nuvens de pontos estaticas e dinamicamente adquiridas.
O V-PCC faz uma etapa de planificagdo das nuvens de pontos, projetando-as para
0 espacgo 2D através de trés subfluxos de video: o Mapa de Atributos, que arma-
zena informagdes sobre a aparéncia dos pontos (tipicamente, dados de cor RGB); o
Mapa de Geometria, que guarda informagdes sobre a profundidade dos pontos; e o
Mapa de Ocupacao, que contém informagéo binéria indicando onde h& pontos vélidos
no quadro 2D. Esses subfluxos s&o codificados utilizando codificadores de video 2D
convencionais, como o High Efficiency Video Coding (HEVC) (Sullivan et al., 2012a).
Essa abordagem permite a utilizacdo de tecnologias ja existentes para a compressao
de conteudo 2D, facilitando a adog¢ao do padrdo em sistemas existentes. A implemen-
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tacéo de referéncia do padrédo V-PCC é chamada de Test Model Category 2 (TMC2)
(MPEG, 2024).

No entanto, a codificacdo dos trés subfluxos de video do V-PCC representa uma
parte significativa do custo computacional total do processo de codificagdao, com cerca
de 90% do tempo total de codificagdo sendo gasto nessa etapa (Rehbein et al., 2024)
(Santos et al., 2025). Esse alto custo computacional torna o V-PCC desafiador para
aplicagdes em tempo real e em dispositivos com restricoes de energia, como disposi-
tivos méveis e sistemas embarcados. Diante disso, a redu¢ao do custo computacional
do V-PCC é um tema de pesquisa relevante e necessario para viabilizar o uso eficiente
desse padrao em cenarios praticos.

O uso de modelos de aprendizado de maquina pode oferecer uma abordagem pro-
missora para a redugdo do custo computacional do V-PCC. Esses modelos podem
ser treinados para tomar decisdes informadas durante o processo de codificacao, oti-
mizando a escolha de modos de predicdo, particionamento e outros parametros do
codificador. A utilizagdo de aprendizado de maquina pode permitir uma adaptacao
dindmica as caracteristicas especificas das nuvens de pontos, reduzindo o custo com-
putacional sem comprometer significativamente a eficiéncia da compressao.

Diante desse contexto, esta dissertacao propde o desenvolvimento de uma solugéao
para a reducao do custo computacional do software de referéncia do V-PCC, com
foco na etapa de codificagdo de video dos subfluxos do V-PCC. A proposta é utilizar
modelos de aprendizado de maquina baseados em arvores de decisdo para a tomada
de decisao durante o processo de codificacdo das nuvens de pontos dindmicas. A
ideia é explorar o uso de modelos de aprendizado de maquina aplicados no processo
de codificacao, visando reduzir o custo computacional e viabilizar o uso eficiente do
V-PCC em aplicacdes praticas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é reduzir o custo computacional do software
de referéncia do V-PCC, com foco na etapa de codificacdo de video dos subfluxos
do V-PCC, utilizando modelos de aprendizado de maquina baseados em arvores de
decisado para a tomada de decisao durante o processo de codificagdo das nuvens de
pontos dinamicas.

1.1.1 Objetivo Especificos

 Testar a hipdtese de que solugdes existentes na literatura para redugéo do custo
computacional do software de referéncia do HEVC, elaboradas para o contexto
de videos 2D convencionais, podem ser aplicadas no contexto da compressao
de nuvens de pontos no V-PCC.
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 Criar datasets com dados extraidos do processo de codificacdo de nuvens de
pontos dindmicas no software de referéncia do V-PCC para treinamento de mo-
delos de aprendizado de maquina.

» Desenvolver solugbes de reducédo do custo computacional para o software de
referéncia do V-PCC, especializadas para o contexto de nuvens de pontos, a
partir do uso de modelos de aprendizado de maquina para tomada de decisdo
durante o processo de codificagdo dos subfluxos do V-PCC.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: No Capitulo 2, sdo apresentados
os conceitos fundamentais sobre nuvens de pontos, compresséo de nuvens de pon-
tos, fundamentos de aprendizado de maquina e detalhes dos padrdées HEVC e V-PCC.
No Capitulo 3, sao discutidos os principais trabalhos relacionados a reducao de custo
computacional em codificadores de video e no V-PCC. No Capitulo 4, é apresentada
a andlise e adaptacao de uma solucao de reducao de custo computacional original-
mente proposta para videos 2D convencionais, avaliando sua aplicagdo no contexto
do V-PCC. No Capitulo 5, sdo detalhadas as solu¢des especializadas propostas para
reducao do custo computacional do V-PCC. No Capitulo 6, sdo apresentadas as con-
clusées do trabalho.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesse capitulo sera apresentado um breve referencial teérico sobre nuvens de
pontos, compressado de nuvens de pontos, fundamentos de aprendizado de maquina
e detalhes dos padrées HEVC e V-PCC. Esses conceitos sdo fundamentais para a
compreensao do trabalho apresentado nesta dissertacao, pois fornecem a base teé-
rica necessaria para entender os desafios e as solucdes propostas para a reducao do
custo computacional do V-PCC.

2.1 Nuvens de Pontos

As nuvens de pontos sdo um formato de representacéo de conteudo tridimensional
em formato digital. Esse formato de midia € utilizado em diversos cenarios, tais como
mapeamento de objetos histéricos, videos 3D tele-imersivos, visualizagao de conteddo
em realidade virtual ou aumentada e navegacao auténoma de veiculos (Schwarz et al.,
2018). Além disso, encontram aplicacao em varias areas da industria, como digitaliza-
cao e modelagem 3D, monitoramento ambiental, agricultura, silvicultura, entre outras
atividades (Cao, 2021).

Uma nuvem de pontos é constituida por um conjunto de pontos em um espaco 3D.
Cada ponto esta associado a uma coordenada cartesiana tridimensional, podendo
também estar vinculado a informagdes adicionais, como cor, refletancia, normal ou
outras caracteristicas (Cao, 2021). A Figura 1 mostra um exemplo de uma nuvem de
pontos, com zoom em uma area da superficie para visualizacao dos pontos.

A captura de nuvens de pontos € realizada principalmente por dois tipos de dis-
positivos: Laser scanners ou LiDARs (Collis, 1970), que capturam a distancia entre o
sensor e a superficie do objeto, e cameras ou sensores do tipo RGB-D, também cha-
mados de cameras 3D ou Depth Cameras. Nesses dispositivos, além da informacgéo
de cor RGB, também é armazenada a informacao de profundidade de cada amostra
capturada (Schwarz et al., 2018). Outra possibilidade de aquisicdo de uma nuvem de
pontos é por meio da utilizacdo de multiplas cameras ou multiplas capturas e do uso
de técnicas como fotogrametria e disparidade estéreo (Schwarz et al., 2018).
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Figura 1 — Nuvem de pontos com zoom em detalhe para visualizagdo dos pontos.

Fonte: Autor.

Conforme as definigdes do grupo Moving Picture Experts Group (MPEG), as nu-
vens de pontos podem ser classificadas em trés principais categorias: nuvens de pon-
tos estaticas (Categoria 1), dindmicas (Categoria 2) e dinamicamente adquiridas (Ca-
tegoria 3) (Li; Gao; Gao, 2024).

Uma nuvem de pontos estatica, ou da categoria 1, representa a captura de uma
cena ou objeto em um Unico instante de tempo, de forma andloga a uma imagem 2D
comum. A Figura 2 apresenta um exemplo de uma nuvem de pontos dessa categoria.
Nuvens de pontos dinamicas, ou da categoria 2, representam uma sequéncia de nu-
vens de pontos, ou a captura de uma cena ou objeto ao longo de um periodo de tempo,
sendo analogas a um video 2D digital. Por se tratar de uma sequéncia de nuvens de
pontos, nuvens dessa categoria representam uma enorme quantidade de dados. A
Figura 3 mostra um exemplo de uma nuvem de pontos dindmica, demonstrando a mu-
danca da nuvem ao longo da sequéncia. Ja as nuvens dinamicamente adquiridas,
ou da categoria 3, sdo semelhantes as nuvens estaticas; no entanto, geralmente séo
nuvens de pontos de larga escala, constituidas de varias capturas em diferentes pon-
tos de um ambiente ou local. Esse tipo de nuvem de pontos é usado principalmente
para o mapeamento de ambientes externos, onde o sensor é movimentado ao longo
do ambiente a ser capturado, sendo a nuvem de pontos final a unido dessas diversas
capturas. A Figura 4 mostra um exemplo de uma nuvem de pontos dessa categoria.
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Figura 2 — Exemplo de uma nuvem de pontos estatica.

Fonte: Autor.

Figura 3 — Exemplo de uma nuvem de pontos dinamica.

Fonte: Autor.

Figura 4 — Exemplo de uma nuvem de pontos dinamicamente adquirida.

Fonte: Autor.
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2.2 Compressao de Nuvens de Pontos

A compressao de nuvens de pontos, assim como ocorre em outros tipos de midias,
como imagens e videos, busca reduzir a quantidade de dados necessaria para repre-
sentar um conteudo. Para isso, explora-se a redundancia presente nos dados, visando
diminuir a quantidade de bits necessarios para representar o conteldo a ser compri-
mido. Dessa forma, é possivel transmitir ou armazenar o conteudo utilizando uma
menor taxa de bits e menos recursos computacionais. Sao considerados dados redun-
dantes aqueles que trazem informacdes irrelevantes ou repetidas (Gonzalez; Woods,
2010).

No contexto da compressao digital de imagens e videos 2D, a redundéancia estatis-
tica dos dados ocorre devido a correlagdo entre pixeis ou amostras vizinhas, que na
maioria das vezes sao similares ou dependentes entre si. No caso dos videos, também
existe redundancia entre quadros temporalmente vizinhos. Os simbolos usados para
representar o conteudo comprimido também podem apresentar redundancia, uma vez
que certos simbolos podem ser utilizados com maior frequéncia. Assim, existem trés
principais tipos de redundancia em conteldos visuais:

* Redundancia Espacial: Refere-se a redundancia estatistica presente nas
amostras espacialmente vizinhas, ou seja, a redundancia entre as amostras pre-
sentes no mesmo quadro ou imagem. Esse tipo de redundancia também é cha-
mado de redundancia intraquadro. O valor de uma amostra pode ser estimado
de acordo com os valores de seus vizinhos. Assim, ndo é necessario armaze-
nar o valor de cada pixel independentemente, uma vez que seu valor pode ser
predito a partir dos seus vizinhos (Shi; Sun, 2000).

* Redundancia Temporal: Refere-se a correlacdo estatistica presente entre
amostras de quadros temporalmente vizinhos de um video ou sequéncia de ima-
gens, sendo também chamada de redundancia interquadros. Se considerarmos
um video em que a camera permanece fixa ou se movimenta lentamente para
outro angulo, é esperado que grande parte dos dados permanega similar ou
apenas deslocada em relacdo ao quadro anterior. Assim, € possivel fazer uma
predicdo do quadro atual, ou de parte dele, utilizando amostras de outros qua-
dros temporalmente vizinhos (Shi; Sun, 2000).

* Redundancia Entrépica: A redundancia entrépica nao esta diretamente relaci-
onada ao conteudo visual ou a informacao presente nele, mas sim a represen-
tacdo da informacéo, ou seja, aos simbolos usados para representar cada infor-
magcao. Considerando o numero de ocorréncias de cada simbolo codificado, €
possivel calcular a probabilidade de cada um. Se adotarmos uma representagao
mais curta para os simbolos com maior probabilidade de ocorréncia, estaremos
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aumentando a quantidade média de informacéo transmitida por simbolo codi-
ficado, uma vez que os simbolos mais utilizados possuem uma representacao
mais curta. Assim, é possivel utilizar uma quantidade menor de bits do que em
uma representagao com simbolos de comprimento fixo (Shi; Sun, 2000).

Esses mesmos conceitos se aplicam a diversos tipos de midia, como imagens,
videos, light fields e também a nuvens de pontos. Nesse contexto, a redundancia es-
pacial pode ser observada na distribuicdo dos pontos no espaco tridimensional, onde
pontos proximos tendem a ter atributos semelhantes. A redundéncia temporal esta
presente em sequéncias de nuvens de pontos dinamicas (categoria 2), nas quais a
geometria e os atributos de quadros consecutivos geralmente variam pouco, permi-
tindo a predicao entre quadros temporalmente vizinhos. A redundéancia entropica esta
presente na representacao dos simbolos codificados.

Nuvens de pontos representam uma enorme quantidade de dados, 0 que torna
a transmissado e o armazenamento desse tipo de midia uma tarefa desafiadora. Uma
nuvem de pontos dinamica, contendo aproximadamente um milhao de pontos por qua-
dro, com uma amostragem de 30 quadros por segundo, necessitaria de uma conexao
de 3,6 Gbps (Graziosi et al., 2020). Esse valor é cerca de 12 vezes superior a maior
velocidade média obtida por pais em 2024, conforme apresentado em Taylor (2024).
Assim, o0 uso de compressao € essencial para viabilizar o armazenamento e a trans-
missdo em tempo real de conteudo baseado em nuvens de pontos.

Diante disso, o MPEG lancou, em 2017, uma chamada de propostas (Schaefer,
2017) com o objetivo de criar padrdes de codificacdo para nuvens de pontos. Com
base nas propostas enviadas, duas solucdes foram selecionadas para iniciar o pro-
cesso de padronizagdo da compressao de nuvens de pontos: o Video-based Point
Cloud Compression (V-PCC), para nuvens de pontos da categoria 2, e 0 Geometry-
based Point Cloud Compression (G-PCC), para nuvens de pontos das categorias 1 e
3.

Enquanto o G-PCC trabalha diretamente sobre o conteudo 3D para realizar a com-
pressao, o V-PCC transforma as nuvens de pontos em uma representacao 2D antes
de comprimi-las. A ideia por tras dessa abordagem é que, ao converter as nuvens
para o espago bidimensional, torna-se possivel utilizar tecnologias ja existentes para
a compressao de contetdo 2D. No caso do V-PCC, isso permite o uso de codificadores
de video 2D convencionais para comprimir as nuvens de pontos convertidas.

Para planificar as nuvens de pontos, primeiramente elas s&o divididas ou cortadas
em varios pedacos, chamados patches. Esses patches sado entao projetados ortogo-
nalmente para o espago 2D e organizados em um quadro bidimensional. No entanto, a
informacgéao de profundidade do eixo z é perdida durante essa projecdo. Para permitir a
reconstrucdao da nuvem de pontos, essa informagao deve ser armazenada de alguma
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forma. Para lidar com essa questao, o V-PCC utiliza varios fluxos de video para re-
presentar a nuvem de pontos: o Mapa de Atributos, que armazena informagdes sobre
a aparéncia dos pontos (tipicamente, dados de cor RGB); o Mapa de Geometria, que
guarda informacdes sobre a profundidade dos pontos; e o Mapa de Ocupacéo, que
contém informacao binaria indicando onde ha pontos validos no quadro 2D. Adicio-
nalmente, informagdes sobre cada patch também sao incluidas no bitstream final do
V-PCC para permitir a reconstrucao da nuvem de pontos (Graziosi et al., 2020).

O uso de trés fluxos de video gera algumas complicagdes relacionadas ao custo
computacional, visto que € necessario codificar todos esses fluxos. Analises realiza-
das com o software de referéncia do V-PCC, o (TMC2) (MPEG, 2024), indicam que,
ao utilizar o software de referéncia do High Efficiency Video Coding (HEVC) (Sullivan
et al., 2012a) como codificador de video, cerca de 90% do tempo total de codificagao
é gasto na codificacao dos fluxos de video (Rehbein et al., 2024) (Santos et al., 2025).

Assim, a elevada complexidade computacional do V-PCC representa um desafio
para sua implementagcao em aplicacbes em tempo real e em dispositivos com restri-
cbes de energia. A necessidade de codificar multiplos fluxos de video impdée um alto
custo de processamento, tornando essencial o desenvolvimento de estratégias para
a reducao do custo computacional. Dessa forma, otimizacdes no processo de codifi-
cagao podem viabilizar o uso eficiente do V-PCC em cenarios praticos, permitindo a
transmissao de nuvens de pontos em tempo real e seu processamento em dispositivos
moveis.

2.21 HEVC

High Efficiency Video Coding (HEVC), ou H.265, é um padrao de codificacao de
video langado em 2013 pelo Joint Collaborative Team on Video Coding (JCT-VC) (Sul-
livan et al., 2012b). O HEVC ¢é o sucessor do padrdao Advanced Video Coding (AVC)
ou H.264 (Wiegand et al., 2003), e apresenta uma melhora de eficiéncia de codifica-
cao de cerca de 50% em relagédo ao seu antecessor (Grois; Nguyen; Marpe, 2016), ou
seja, para uma mesma qualidade objetiva, 0 HEVC consegue uma taxa de bits 50%
menor. Parte desses ganhos se deve ao uso de uma nova estrutura de particiona-
mento de blocos em arvore. O software de referéncia do padrdo HEVC é o HEVC Test
Model (HM) (MPEG, 2021).

O padrao HEVC utiliza o principio da codificacao de video hibrida baseada em blo-
cos (Sze; Budagavi; Sullivan, 2014). Um diagrama que representa o funcionamento do
HEVC é apresentado na Figura 5. Nesse principio, o quadro € inicialmente dividido em
blocos e, entao, cada bloco é predito utilizando amostras do mesmo quadro (predi¢éo
intraquadro), explorando a redundancia espacial, ou amostras de outros quadros ja
codificados (predicao interquadros), explorando a redundancia temporal entre os qua-
dros. O bloco predito é, entdo, comparado com o bloco original para gerar a diferenca
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ou residuo de predigdo.

Figura 5 — Diagrama de funcionamento do HEVC.
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Fonte: Sze; Budagavi; Sullivan (2014).

Apoés a escolha do modo de predicdo, o residuo de predicao € enviado para a etapa
de transformada, onde é convertido para o dominio das frequéncias. Na etapa de
quantizacao, os componentes de alta frequéncia sao identificados, podendo ser atenu-
ados ou descartados. Pois, como o olho humano é menos sensivel a altas frequéncias,
esses componentes podem ser atenuados ou removidos com pouca perda perceptivel
de qualidade (Ang; Ruetz; Auld, 1991).

A etapa de codificacao de entropia é a Ultima etapa da codificacdo de video. Essa
etapa é responsavel por remover a redundancia entropica presente na representacao
dos simbolos, ou seja, por reduzir o numero de bits necessarios para representar o
bitstream gerado pelo codificador.

Como informacobes sao descartadas na etapa de quantizacdo, o resultado é um
bloco diferente do original. Assim, para garantir que as amostras usadas na predi¢ao
sejam idénticas as utilizadas na decodificacao do video codificado, sdo empregadas
as etapas de quantizacao e transformada inversa para reconstruir os blocos preditos
apds a quantizacdo. Esses blocos reconstruidos sdo os que sdo usados nas etapas
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de predicao, garantindo a consisténcia dos dados na codificacdo e decodificacdo dos
videos. A etapa de filtragem in-loop € utilizada para remover artefatos que possam ser
gerados pelo processo de codificacdo, como descontinuidades presentes nas bordas
dos blocos.

2.2.1.1 Estrutura de Particionamento do HEVC

O HEVC particiona o quadro em diversos blocos menores, de forma recursiva, em
uma estrutura de arvore. Nessa estrutura, cada unidade de particionamento béasica é
chamada de Unidade de Arvore de Codificagdo, ou Coding Tree Unit (CTU). Cada CTU
pode ser subdividida em unidades menores chamadas Unidades de Codificacédo, ou
Coding Units (CU); essa divisao segue a estrutura de particionamento de Quaditrees,
sendo dividida em quatro partes iguais. Cada CU pode ser subdividida recursivamente
até tamanhos de 8 x 8 para amostras de luminancia e 4 x 4 para amostras de crominan-
cia, com um tamanho maximo de 64 x 64. A Figura 6 ilustra o particionamento de uma
CTU 64 x 64 e sua estrutura de arvore de codificacado correspondente. Subdivisdes de
CUs sao indicadas por 1s, enquanto 0s denotam niveis sem subdivisdes adicionais.

Figura 6 — Exemplo de uma CTU 64 x 64 e sua estrutura de arvore de codificagao, dividida em
CUs menores.
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Fonte: Adaptado de Kim et al. (2012).

Cada CU pode ainda ser subdividida em duas ou mais Unidades de Predicao, ou
Prediction Unit (PU). Cada PU é predita separadamente e armazena informacgdes so-
bre a predicdo, como vetores de movimento, modo de particionamento e modo de
codificagdo. O HEVC suporta oito tipos de particionamento de PUs, apresentados na
Figura 7, sendo dois quadraticos e seis retangulares. O particionamento 2N x 2N
nao apresenta nenhuma subdivisdo em relagdo a CU utilizada. O nimero de possibi-
lidades de particionamentos varia de acordo com o tamanho da CU sendo testada e
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o tipo de predig¢éo utilizada. Particbes N x N sé sdo testadas se a CU tem o maior
tamanho de CU disponivel (por padrdo, 64 x 64), para evitar o teste de PUs com o
mesmo tamanho em niveis diferentes da CTU (testar N x NN seria equivalente a testar
2N x 2N no nivel acima da CTU) (Correa et al., 2014b). Particdes que levariam a PU
com dimensdes menores que 4 também nao sdo testadas (2N xnU, 2N xnD, nL x 2N
e nR x 2N em CUs de tamanho 8 x 8). Para PUs preditas com predicao intraquadro,
apenas os modos quadraticos estao disponiveis (N x N e 2N x 2N) e o modo Merge
Skip Mode (MSM) esté apenas disponivel para PUs preditas com modo interquadros.
O MSM permite que uma PU herde diretamente os parametros de movimento (vetores
de movimento e referéncias) de blocos vizinhos ja codificados, sem a necessidade de
transmitir explicitamente novos vetores de movimento.

Figura 7 — Tipos de particionamento de PUs no HEVC.
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Fonte: Adaptado de Correa et al. (2014b).

Todas as possibilidades de particionamento de CTU e PU sao avaliadas utilizando
o processo de Otimizacao de Taxa-Distor¢do (Rate-Distortion Optimization, RDO). O
RDO ¢é responsavel por selecionar a melhor configuragao de particionamento que
equilibra a qualidade do video reconstruido (distor¢cdo) e a taxa de bits necesséria
para representa-lo.

2.2.2 V-PCC

O V-PCC é um padrao de codificagdo de nuvens de pontos dinamicas (categoria
2) estabelecido pelo grupo MPEG a partir de propostas enviadas em uma chamada
de propostas em 2017 (Schaefer, 2017), sendo oficialmente publicado sob a norma
ISO/IEC 23090-5 em 2021 (International Organization for Standardization, 2021). Den-
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tre as propostas enviadas, varias utilizavam projecdes de 3D para 2D. A proposta que
apresentou os melhores resultados consistia em uma solugdo na qual a nuvem de
pontos era inicialmente dividida em diversos pedacos chamados patches 3D (Graziosi
et al., 2020), que sao projetados para o espaco 2D. Usando essa abordagem, é pos-
sivel utilizar técnicas existentes para compressao de imagens e videos 2D a fim de
comprimir os patches da nuvem de pontos planificada, permitindo uma adog¢ao mais
facil do padrdao em sistemas existentes. A implementacao de referéncia do padrao V-
PCC (MPEG, 2024) utiliza o codificador de video HEVC em sua configuragéo padrao,
embora o V-PCC seja agnéstico quanto ao codificador utilizado (Preda, 2020).

Para criar os patches, inicialmente o valor da normal de cada ponto € estimado.
Utilizando esse valor, cada ponto é associado a um dos seis planos de uma caixa
delimitadora, definidos pela normal de cada plano, ou seja: (1.0, 0.0, 0.0), (0.0, 1.0,
0.0), (0.0, 0.0, 1.0), (-1.0, 0.0, 0.0), (0.0, -1.0, 0.0) e (0.0, 0.0, -1.0). O plano selecio-
nado é aquele que possui a menor diferenga em relagédo a normal do ponto. A Figura
8 demonstra esse processo. Apds isso, 0s pontos sdo agrupados de acordo com a
normal e a distancia euclidiana entre eles. Os patches finais sdo criados juntando
agrupamentos de pontos similares; um processo de refino também é realizado, a fim
de garantir um nimero minimo de patches para um dado nimero de pontos, dividindo
patches existentes quando necessario (Preda, 2020). As projegdes 2D séo obtidas
por meio de projegdes ortogonais ao plano atribuido a cada patch.

Figura 8 — Nuvem de pontos projetada no plano da caixa delimitadora.

Para tratar casos em que mais de um ponto seja projetado para a mesma coorde-
nada 2D, o V-PCC permite o uso de duas camadas, chamadas near layer e far-layer.

Fonte: Preda (2020)
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Cada patch é projetado para ambas as layers, sendo que 0 near layer armazena 0s
pontos com menor profundidade e o far-layer armazena os pontos sobrepostos de
maior profundidade (Preda, 2020).

Apoés dividir a nuvem de pontos em diversos patches 3D e planifica-los para o
espaco 2D, esses sdo organizados em uma imagem ou quadro 2D para possibilitar
0 uso do codificador de video. Para cada patch é atribuida uma posi¢cdo no quadro,
buscando uma organizacao eficiente dos patches. Essa organizagao é obtida por meio
de uma busca exaustiva, que posiciona os patches em um quadro 2D, garantindo que
nao haja sobreposicdo e respeitando uma distancia minima entre cada patch. Cada
patch é inserido no quadro de maneira iterativa, de acordo com seu indice. Caso
nao haja espaco disponivel no quadro para o préximo patch, a altura do quadro pode
ser aumentada. A largura e a altura iniciais do quadro sao definidas de acordo com
o tamanho da nuvem de pontos a ser comprimida. O V-PCC também permite que
cada patch seja rotacionado em 0, 90, 180 ou 270 graus, além da imagem espelhada
de cada rotacao, para permitir um posicionamento mais flexivel dos patches (Preda,
2020).

Para permitir que os patches permanegcam temporalmente consistentes dentro de
um grupo de quadros, o V-PCC adota uma estratégia para identificar patches glo-
bais e posiciona-los na mesma localizacdo em diferentes quadros do grupo. Dessa
forma, garante-se a consisténcia temporal para patches presentes em varios quadros
vizinhos (Preda, 2020).

Como a informacéao de profundidade é perdida ao projetar os patches para o es-
paco 2D, o V-PCC utiliza dois subfluxos de video para representar a nuvem planificada:
um para os atributos da nuvem de pontos, chamado mapa de atributos, que arma-
zena informagdes sobre a aparéncia ou cor de cada ponto, geralmente em RGB (Red,
Green, Blue); e outro subfluxo para armazenar a informacgao de profundidade de cada
ponto. Adicionalmente, o V-PCC também utiliza outro subfluxo contendo informacgéo
binaria que indica se determinada posicao no quadro 2D possui pontos validos, cha-
mado mapa de ocupacao. A Figura 9 apresenta um exemplo de um quadro planificado
e seus trés subfluxos correspondentes.

A Figura 10 mostra as etapas do processo de codificagdo do padrao V-PCC. Apds
dividir a nuvem de pontos em patches, é feita a organizacdo dos patches dentro do
quadro 2D. Inicialmente, as imagens ou o video do mapa de ocupacao sao gerados
usando as informacdes e a organizacao dos patches. O mapa de ocupacao, entao, é
codificado utilizando o codificador de video. Em seguida, é feita a geracao da imagem
do mapa de geometria. A fim de aumentar a eficiéncia de codificagdo dos subfluxos,
o fundo das imagens de geometria e de atributos é preenchido para suavizar a tran-
sicdo de cores entre os patches e o fundo da imagem, como visivel nas Figuras 9b e
9c. Esse processo € realizado apds a geracao da imagem do mapa de geometria e
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Figura 9 — Exemplo de uma imagem de ocupacgéo (a), imagem de geometria (b) e imagem de
atributos

(c), extraidos do V-PCC.

(a)

Fonte: Autor.

também apods a geracdo da imagem do mapa de atributos. Apds a codificacao do sub-
fluxo do mapa de geometria, ha uma etapa de suavizacao que busca aliviar potenciais
descontinuidades que possam aparecer nas bordas dos patches devido a artefatos
de compressao. Isso é feito movendo os pontos das bordas dos patches para mais
proximos dos centroides dos seus pontos vizinhos mais proximos (Preda, 2020).

Figura 10 — Diagrama de blocos do codificador V-PCC.
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Fonte: Adaptado de Preda (2020).

Para a geracao da imagem do mapa de atributos, é utilizado o mapa de geometria
reconstruido e suavizado pela etapa de suavizagao para calcular as novas cores que
serdo associadas aos pontos reamostrados ou reconstruidos. 1sso € necessario, pois
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o processo de codificagdo e suavizagao pode ter causado mudancas nas posicdes dos
pontos em relacdo a nuvem de pontos original. Apds essa etapa, o fundo da imagem
do mapa de atributos é preenchido na etapa de padding e, em seguida, comprimido
pelo codificador de video.

Para permitir que a nuvem de pontos seja reconstruida, aléem de transmitir os sub-
fluxos de ocupacao, geometria e atributos, informacdes adicionais sobre os patches
também devem ser transmitidas. Essas informacdes incluem: o plano de projecéo,
a caixa limitadora 2D da nuvem de pontos, a posicao 3D dos patches, a segmenta-
¢ao dos patches e informagodes de projecdo. Esses dados sdo comprimidos utilizando
codificadores de entropia (Li; Gao; Gao, 2024).

A Figura 11 apresenta o processo de decodificagdo do V-PCC. Inicialmente, os
trés subfluxos de video sao extraidos do bitstream, juntamente com as informacdes
auxiliares sobre os patches. Em seguida, cada subfluxo é descomprimido utilizando
o decodificador de video ou o decodificador de entropia. Para reconstruir a infor-
macgao de geometria da nuvem de pontos, sédo utilizadas as informagdes sobre os
patches, 0 mapa de ocupagédo e o mapa de geometria. Com a geometria recons-
truida, o mapa de atributos é utilizado, junto com as informacdes sobre os patches,
para recuperar a informacao de atributo de cada ponto. Adicionalmente, uma etapa
de poés-processamento é empregada para aprimorar a qualidade da nuvem de pontos
reconstruida (Li; Gao; Gao, 2024).

Figura 11 — Diagrama de blocos do decodificador do V-PCC.
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Fonte: Adaptado de Preda (2020).
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2.3 Avaliacao de Nuvens de Pontos Dinamicas

Para avaliar a qualidade objetiva de nuvens de pontos dindmicas, sao utilizadas
métricas diferentes para geometria e atributo. Para geometria, sdo utilizadas as mé-
tricas ponto-a-ponto (D1) e ponto-a-plano (D2); para atributo, € utilizada a métrica de
Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) sobre os canais de cor YCbCr (Luminancia, Cro-
minancia azul e Crominancia vermelha) (MPEG, 2020).

A métrica D1 é calculada identificando os pontos correspondentes na nuvem de
pontos original e na nuvem de pontos comprimida, calculando a distancia ou erro
entre ambos. Esse processo é repetido para todos os pontos da nuvem de pontos. D1
€ dado pela média dos erros considerando todos os pontos, conforme a Equacao (1),
onde A é a nuvem de pontos original, B é a nuvem de pontos comprimida, NPg € 0
numero de pontos em B e erroa (i) € 0 vetor de distancia do ponto i entre as nuvens
Ae B.

| Ves
Dlap= NP Z erroa p(i) (1)
i=0

A métrica D2 é semelhante a D1, porém o erro de cada ponto € obtido conside-
rando o vetor normal do ponto da nuvem original e calculando a distancia do ponto
na nuvem de pontos comprimida em relacéo ao plano definido por esse vetor normal,
conforme exemplificado na Figura 12.

Figura 12 — Métrica ponto-a-plano.
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Fonte: Preda (2020).

Para os atributos de cor, o erro médio quadratico (Mean Squared Error — MSE)
de cada canal de cor é calculado no espacgo de cores YCbCr. O MSE é calculado de
forma simétrica, ou seja, de A em relacdo a B e de B em relagcdo a A, sendo A a
nuvem de pontos original e B a nuvem de pontos reconstruida. A comparagao que
apresenta o maior erro € a utilizada. Em seguida, o PSNR ¢é calculado considerando
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o MSE simétrico, conforme a Equacéo (2), onde p é o valor constante de pico definido
para cada nuvem de pontos de referéncia.

2
- I
PSNR = 10logyo (MSEsimet”w) (2)

Para avaliar a diferenga de eficiéncia de codificacdo entre dois codificadores ou
configuracdes de um codificador de nuvens de pontos, é utilizada a métrica de Bjon-
tegaard Delta Rate (BD-Rate) (Bjontegaard, 2001). Essa métrica permite avaliar a
mudanga na taxa de bits entre dois codificadores enquanto se mantém a mesma me-
trica de qualidade objetiva. Para isso, é gerada uma curva a partir de quatro ou mais
amostras de taxa-distorcdo de cada codificador ao longo de diferentes configuracoes
de taxa de bits. O BD-Rate € um valor em porcentagem relacionado a area entre
as duas curvas de taxa-distor¢ao, obtido por meio da integralizagdo dessas curvas,
conforme exemplificado na Figura 13 pela area em verde entre as curvas. Valores po-
sitivos de BD-Rate indicam uma perda de eficiéncia de codificacao, enquanto valores
negativos indicam um ganho de eficiéncia de codificacao.

Figura 13 — Curva de Taxa-Distor¢ao.
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Fonte: Autor.

2.3.1 Condicoes Comuns de Teste do V-PCC

O grupo MPEG estabelece regras sobre como os testes devem ser realizados e
quais sequéncias de nuvens de pontos dinamicas devem ser utilizadas nesses testes.
Essas regras sdo chamadas de Condi¢des Comuns de Teste (Common Test Conditi-
ons — CTC) e estéo definidas em MPEG (2020).

A Tabela 1 apresenta as sequéncias de teste a serem usadas no V-PCC. Séao
definidas sete sequéncias de teste, sendo cinco com precisao de geometria de 10 bits
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(Queen, Loot, Red and Black, Soldier e Longdress) e duas com precisao de geometria
de 11 bits (Basketball player e Dancer). Essas sequéncias sdo classificadas nas
categorias A, B e C, que descrevem o nivel de complexidade das nuvens (A com a
menor complexidade e C com a maior complexidade, respectivamente). O primeiro
quadro de cada sequéncia é apresentado na Figura 14 (a) — (f).

Tabela 1 — Sequéncias de teste do V-PCC.

Classe | Nome da sequéncia Quadros | FPS | Num. Pontos | Precisao | Valor maximo | Atributos
Queen 250 50 ~1,000,000
A 8i VFB — Loot ~780,000
8i VFB — Red and Black 300 ~700,000 10 bit 1023
8i VFB — Soldier 30 ~1,500,000 R,G,B
B 8i VFB — Long dress ~800,000
basketball_player vox11 ~2,900,000 .
dancer vox11 64 ~2,600,000 | 1Pt 2047

Fonte: MPEG (2020)

Figura 14 — Primeiro quadro de cada sequéncia de teste da CTC do V-PCC.

(a) longdress (c) redandblack (d) soldier (e) basketball player (f) dancer

Fonte: MPEG (2020)

2.4 Analise de Complexidade do V-PCC

Para melhor identificar a distribuicdo de complexidade do V-PCC, foi realizada uma
andlise utilizando o software GNU profiling (G-Prof) na versao 2.9.1 (Fenlason, 2024).
Nessa anadlise, foram utilizadas as sequéncias de teste de 10 e 11 bits disponibiliza-
das nas CTC do V-PCC (MPEG, 2020). Esses experimentos foram realizados com
a versao 22.1 do TMC2, para a configuracao temporal Random Access (RA) e para
cada uma das cinco configuracdes de taxa de bits do TMC2: r1, r2, r3, r4 e r5, sendo
r1 e r5 as configuragées com menor e maior taxa de bits, respectivamente.
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A Figura 15 apresenta um gréafico com os resultados médios de custo computacio-
nal para cada configuracao de taxa de bits (exibida em porcentagem do tempo total de
codificacado) para nuvens de pontos dindmicas de 10 e 11 bits de precisao. Estao des-
tacadas apenas as principais etapas do processo de codificacdo: GenerateSegments,
GeneratePatchFrame e VideoEncoder. O rétulo “Others” agrupa o tempo gasto com o
bitstream e outras etapas de codificagao.

* GenerateSegments: Etapa para gerar os patches da nuvem de pontos.
» GeneratePatchFrame: Etapa para organizar os patches de forma eficiente.

* VideoEncoder ME: Etapa de estimagao de movimento (Motion Estimation — ME)
da codificacao, utilizando o codificador de video, que por padrao € o HEVC.

 VideoEncoder Steps: Demais etapa da codificacao de video dos subfluxos.

» Others: Combina o tempo de codificacdo de outras funcdes, como carregamento
da nuvem de pontos, geracao do bitstream e mapa de ocupacao.

Figura 15 — Distribuigao do tempo de codificagdo do V-PCC para a configuragao temporal (RA)
em porcentagem do tempo total de codificagéo.

GeneratePatchFrame B GenerateSegments
B VideoEncoder ME B VideoEncoder Steps

Others
RO1 5.8% 37.3% 46.0% .6%
R02 5.5% 36.7% 47.1% 7.6%
2 R03 |
S R4 I Y
RO5 | A Y S, 2.
Avg. A5
RO1 .2% 34.7% 54.7% 5%
RO02 | (o Ay
£ R03 | E NS >
c RO4 YA S
R05 KA 34.0% 57.4% 8%
Avg. B 34.0% 56.4% 2%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Fonte: Santos et al. (2025).

Observando os resultados da Figura 15, nota-se que os processos relacionados
a codificagao de video (VideoEncoder ME e VideoEncoder Steps) correspondem a
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maior fatia de custo computacional em todos os casos, sendo ainda mais expressivos
para nuvens de pontos de 11 bits, atingindo uma média geral de cerca de 90% do
tempo total de codificacdo do V-PCC. Enquanto isso, os processos relacionados ao
TMC2 (como divisdo dos patches, criacao dos subfluxos e demais etapas) consomem
apenas uma pequena parcela do tempo total de codificagdo. Assim, solugdes para
a reducao de custo computacional focadas nas etapas de codificacdo de video tém
maior potencial de impacto no custo computacional do V-PCC.

Também foi realizada uma analise para identificar a distribuicdo do tempo de codi-
ficacao entre cada subfluxo de video (Ocupacao, Geometria e Atributo). Foi analisado
o tempo de codificagdo de cada subfluxo para cada sequéncia de teste da CTC do
V-PCC. Os resultados médios para cada taxa de bits sao apresentados na Tabela 2.
Os resultados mostraram que os subfluxos de geometria e atributo correspondem, em
média, a 99,18% do tempo total gasto com codificagdo de video. Por outro lado, a
codificacao do mapa de ocupacao corresponde a uma parcela minima do tempo, com
valor médio de 0,82% do tempo gasto pelo HEVC no V-PCC. Assim, solugdes para
reducdo de custo computacional focadas nos subfluxos de geometria e atributo tém
maior potencial de impacto na diminuigédo do tempo total de codificagéo do V-PCC.

Tabela 2 — Porcentagem do tempo total do HEVC gasto na codificacdo de cada subfluxo.
Configuracao de Taxa Ocupacao Geometria Atributo

ri 0,59% 54,89% 44,52%
r2 0,57% 55,10% 44,33%
r3 0,53% 54,05% 45,42%
r4 0,49% 53,36% 46,15%
r5 1,95% 50,56% 47,49%
Média 0,82% 53,59% 45,58%

2.5 Fundamentos de Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina € um subcampo da ciéncia da computacado que busca
a construcao de algoritmos capazes de aprender a solucionar problemas a partir de
um conjunto de dados de exemplo. A partir desses dados de exemplo, um modelo
estatistico é gerado utilizando algum algoritmo de aprendizado de maquina. Os dados
de exemplo, ou dataset, sdo constituidos por diversos exemplos, cada um com uma
quantidade determinada de caracteristicas ou features que descrevem o problema a
ser resolvido de alguma forma. O objetivo dos modelos de aprendizado de maquina
é predizer um valor numérico, categérico ou outro tipo de dado a partir dos dados de
entrada.

Existem trés principais tipos de aprendizado de maquina (Burkov, 2019), sendo
eles:
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» Aprendizado Supervisionado: Nesse tipo de aprendizado de maquina, os
valores-alvo ja estao presentes no dataset de treinamento. O objetivo dos al-
goritmos de aprendizado supervisionado é gerar um modelo que faga a predicao
do valor-alvo a partir do vetor de features.

» Aprendizado Nao Supervisionado: Nesse tipo, os valores-alvo ndo sédo conhe-
cidos na etapa de treinamento dos modelos. Assim, o objetivo dos algoritmos de
aprendizado néo supervisionado é gerar um modelo para categorizar ou atribuir
valores aos dados de entrada de alguma forma, possibilitando sua utilizacao na
resolucao de algum problema.

» Aprendizado por Reforco: Nesse tipo de aprendizado, o algoritmo aprende
realizando agbes de acordo com os dados de entrada. Para cada agao realizada,
é atribuida uma recompensa. O objetivo € maximizar as recompensas ao longo
das agdes executadas.

Dependendo do tipo do valor-alvo, problemas resolvidos com aprendizado de ma-
quina podem ser classificados como de regressao ou de classificacdo. Em problemas
de classificacao, os valores-alvo pertencem a um conjunto finito de dados, ou seja, o0s
dados sdo categorizados de acordo com um numero limitado de categorias ou rétulos.
Na regresséo, o valor-alvo é um numero real e o objetivo do modelo é estimar esse
valor minimizando o erro. Como esta dissertagao utilizara algoritmos de aprendizado
de maquina de classificagao, esse tipo de algoritmo sera o foco deste capitulo.

Para treinar um modelo de classificacdo, é necessaria a criacao de um dataset com
features relevantes para o problema que se deseja resolver. Em problemas relaciona-
dos a codificadores de video ou nuvens de pontos, essas features sao normalmente
coletadas durante o processo de codificacdo de sequéncias de teste. Essas features
incluem informagdes sobre o video ou bloco sendo codificado, extraidas diretamente
do processo de codificagdo ou calculadas a partir do conteldo a ser codificado.

Para avaliar um modelo de aprendizado de maquina supervisionado de classifica-
cao, existem diversas métricas disponiveis. A matriz de confusao € uma forma de
sumarizar os resultados obtidos por um modelo de classificacao, apresentando os va-
lores preditos em um eixo e os valores reais no outro, conforme ilustrado na Figura
16, onde os exemplos sao classificados em spam ou ndo-spam e relacionados com a
classe real. Nessa matriz, sdo apresentados quatro tipos de valores:

» Verdadeiros positivos: Exemplos positivos que foram classificados correta-
mente como positivos.

» Falsos positivos: Exemplos negativos que foram incorretamente classificados
como positivos.
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» Verdadeiros Negativos: Exemplos negativos que foram corretamente classifi-
cados como negativos.

» Falsos Negativos: Exemplos positivos que foram incorretamente classificados
como negativos.

Figura 16 — Matriz de confusao.
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Fonte: Autor.

A partir desses valores, € possivel calcular outras métricas relacionadas a quali-
dade do modelo, como Precision e Recall. O Precision indica a razdo de verdadeiros
positivos (True Positives, TP) sobre o nimero total de predicdes positivas (TP + False
Positives, FP), conforme apresentado na Equacao (3).

TP
Precision = TP+ FP (3)

O Recall refere-se a razao de verdadeiros positivos sobre o numero total de exem-

plos positivos no dataset. A Equacao (4) apresenta a férmula para o calculo do Recall.
TP
Recall = TP+ FN (4)

A partir do Precision e do Recall, é possivel calcular o F1-score, conforme apre-
sentado na Equagéo (5). O F1-score é a média harménica entre o Precision e o Recall
e representa uma medida da acuracia do modelo.

Precision x Recall
J1=2x Precision + Recall ()

Utilizando essas métricas, é possivel avaliar de forma abrangente o desempenho

de modelos de classificacdo em problemas relacionados a codificagcdo de videos ou

nuvens de pontos. A matriz de confusdo fornece uma visédo detalhada sobre os acertos
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e erros do modelo, enquanto métricas como Precision, Recall e F1-score permitem
quantificar a qualidade das predicées em diferentes aspectos, como a capacidade de
identificar corretamente exemplos positivos € minimizar falsos positivos ou negativos.
Dessa forma, essas métricas sao fundamentais para ajustar e validar modelos de
aprendizado de maquina, garantindo que eles atendam aos requisitos de preciséo e
eficiéncia necessarios para aplicagdes praticas.

Os algoritmos de treinamento de modelos de aprendizado de maquina possuem
diversos ajustes que alteram certas caracteristicas de como o modelo é treinado. Es-
ses ajustes sdo chamados de hiperparametros. Encontrar um ajuste de hiperparame-
tros adequado pode melhorar significativamente a acuracia do modelo treinado para
aquele problema e também pode ajudar a evitar problemas como underfitting e over-
fitting.

Existem duas principais técnicas de busca de ajustes de hiperparametros (Burkov,
2019): Grid search e Random search. Para ambas as técnicas, sao definidos os
hiperparametros a serem testados e o conjunto de valores para cada hiperparametro.
No Grid search, a busca é realizada testando todas as combinagdes possiveis de
ajustes de hiperparametros; cada ajuste é avaliado usando um dataset de treino e
teste, e os resultados do modelo treinado com esses hiperparametros sao avaliados
por alguma métrica, como o F1-score. Ao final, o ajuste com o melhor resultado é
selecionado para o treinamento do modelo final.

Dependendo do tamanho do dataset de treino, do nimero de hiperparametros e
da quantidade de valores para cada um, o uso de grid search pode se tornar proibitivo
(Burkov, 2019). Nesses casos, torna-se mais adequado o uso de random search. No
random search, além dos hiperparametros e valores, também é indicado o numero
total de iteracdes. Em vez de testar todas as combinacdes possiveis, as combinac¢des
de hiperparametros sao selecionadas aleatoriamente e o niumero de iteragdes limita o
total de combinacgdes testadas, permitindo uma busca de hiperparametros mais curta.

Se for usada sempre a mesma subdivisdo de dados em treino e validagédo, ha
o risco de sobreajustar o modelo para aquela subdivisdo especifica, prejudicando a
capacidade do modelo de generalizar predicdes. Técnicas como validacao cruzada
auxiliam no tratamento desse problema. A validagdo cruzada com k-folds divide o
conjunto de dados de treino em k& partes de tamanho igual; (k—1) partes séo utilizadas
para treinar o modelo e a parte restante para avalia-lo. Esse processo é repetido &
vezes, alternando a subdiviséo utilizada para avaliagdo do modelo (Burkov, 2019).

Datasets desbalanceados, ou seja, com uma quantidade majoritariamente maior
de exemplos de uma classe em relacao as demais, podem criar um viés nos mode-
los treinados. Esse desbalanceamento faz com que o modelo favorecga a classe ma-
joritaria, prejudicando a capacidade de identificar corretamente exemplos da classe
minoritaria. Para tratar esse problema, existem técnicas como Oversampling e Under-
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sampling, que ajustam o conjunto de treino para evitar o desbalanceamento.

No Oversampling, o numero de exemplos da classe minoritaria € aumentado por
meio da duplicacdo de exemplos existentes ou da criacao de novos exemplos sintéti-
cos a partir das features dos exemplos ja presentes, utilizando técnicas como Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) (Chawla et al., 2002) ou Adaptive Synthe-
tic Sampling Method (ADASYN) (He et al., 2008). O Undersampling faz o oposto do
Oversampling: nesse método, exemplos da classe majoritaria sdo descartados alea-
toriamente até que se atinja um balanceamento desejado (Burkov, 2019).

Dentre os diversos algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado para
classificagédo, as arvores de decisdo se destacam por possuirem uma etapa de infe-
réncia simples, ou seja, os modelos treinados realizam as predicdes sem demandar
muitos recursos computacionais. Essa caracteristica torna as arvores de decisao in-
teressantes para casos em que o objetivo € reduzir o custo computacional de alguma
tomada de decisdo. Arvores de decisdo sdo facilmente interpretaveis e nao exigem
normalizacdo das features. No entanto, podem sofrer de overfitting, especialmente
quando muito profundas, e sédo sensiveis a pequenas variagdes nos dados de entrada
(Burkov, 2019).

Uma arvore de decisdo é um grafo aciclico usado para tomar decisées. Em cada
nd, uma expressao envolvendo alguma feature é avaliada. Dependendo do resultado
da expressao, 0 n6-ramo a esquerda ou a direita € seguido. Ao chegar a um né-folha,
uma decisao sobre o exemplo é tomada. A Figura 17 exemplifica 0 uso de uma arvore
de decisdo em que um exemplo € classificado em Classe 1 ou Classe 2. Os nés-folha
sao representados por circulos, indicando qual é a classe selecionada. Os retangulos
representam os nds-ramo que realizam testes em relacéo as features; dependendo do
resultado do teste, outro n6 é selecionado. Ao chegar a um né-folha, a classe predita
é definida.

Para treinar uma arvore de decisao, o algoritmo de treinamento comecga com ape-
nas um nd. Uma busca entre as features é realizada para encontrar uma feature e
um valor que melhor dividam o dataset em dois subconjuntos, de acordo com o valor
alvo ou rétulo. Esse processo gera dois nés-folha, um para cada resultado do teste.
O procedimento é repetido iterativamente até que alguma limitagdo seja alcangada,
como limite de profundidade ou numero de nds (Burkov, 2019).

Para avaliar cada divisdo durante o treinamento da arvore de deciséo, séo utiliza-
dos critérios que determinam a qualidade da separacao dos dados em cada né. Entre
os critérios mais comuns para classificagcdo estdo a Impureza de Gini (Generalized
Inequality Index) e a Entropia (Suthaharan, 2016).

A Impureza de Gini mede a probabilidade de uma amostra ser classificada incorre-
tamente se for escolhida aleatoriamente, buscando maximizar a homogeneidade dos
subconjuntos resultantes. Ja a Entropia avalia o grau de desordem ou incerteza nos
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Figura 17 — Exemplo de arvore de decisao.
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dados, priorizando divisbes que reduzam essa incerteza. Esses critérios ajudam a
selecionar a melhor feature e o valor de corte que maximizem a separacéo dos dados,
criando subconjuntos mais homogéneos e, consequentemente, melhorando a capaci-
dade de predicédo da arvore de decisao.

A implementacao de arvores de decisdo da biblioteca Scikit-learn (Raschka; Mir-
jalili, 2019) possui diversos hiperparametros que podem ser ajustados para controlar
como as arvores de decisao sao treinadas. Encontrar um bom ajuste para esses hiper-
parametros é importante para otimizar o desempenho do modelo e evitar problemas
como overfitting ou underfitting. Entre os principais hiperparametros que podem ser
ajustados estao:

criterion: Define o critério utilizado para avaliar a qualidade das divisdes, po-
dendo ser gini ou entropy.

* min_samples_split: Especifica o nUmero minimo de amostras necessarias
para que um né seja dividido.

* min_samples_leaf: Determina o numero minimo de amostras que cada noé-
folha deve conter.

» max_depth: Define a profundidade maxima da arvore.

* max_leaf_nodes: Especifica o numero maximo de nés-folha que a arvore pode
ter.

* max_features: Indica o nimero maximo de features a serem consideradas ao
procurar a melhor divisdo em cada né.
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Esses hiperparametros impéem diversas limitagdes a arvore treinada. Os parame-
tros max_depth e max_leaf_nodes afetam diretamente o tamanho maximo da arvore.
Uma éarvore de decisdo muito grande pode absorver muitas caracteristicas especificas
do dataset de treinamento, prejudicando a capacidade de generalizagao para dados
desconhecidos. No entanto, valores muito pequenos também podem comprometer
a qualidade da arvore, levando a um modelo subajustado que nao consegue apren-
der padrdes relevantes nos dados, resultando em desempenho insatisfatorio tanto no
treinamento quanto na validacao.

De forma semelhante, min_samples_split e min_samples_leaf controlam o quéo
facilmente novos nés sao criados na arvore. Se forem usados valores muito baixos, a
arvore pode crescer excessivamente, criando divisdes baseadas em poucas amostras,
0 que aumenta o risco de overfitting. Por outro lado, valores muito altos podem impe-
dir que a arvore capture divisbes importantes, reduzindo sua capacidade de modelar
adequadamente os dados. O hiperparametro max_features limita o numero de featu-
res consideradas em cada divisao. Utilizar um nimero menor que o total de features
pode acelerar o processo de treinamento.

Além das arvores de deciséo simples, existem métodos baseados em conjuntos de
arvores, como Random Forests (Parmar; Katariya; Patel, 2018) e Gradient Boosted
Trees (Ye et al., 2009), que combinam multiplas arvores para melhorar a robustez e a
acuracia dos modelos.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

A elevada complexidade computacional dos codificadores de video e, mais recen-
temente, dos codificadores de nuvens de pontos, tem motivado uma série de pesqui-
sas voltadas ao desenvolvimento de métodos para reducao de custo computacional.
Neste Capitulo, sdo apresentados e discutidos os principais trabalhos da literatura
que propdem solugdes para acelerar o processo de codificagdo, tanto no contexto
de video 2D quanto no contexto especifico do V-PCC. O objetivo € contextualizar as
abordagens existentes, destacando suas estratégias, resultados e limitacdes, além de
situar as contribuicdes deste trabalho em relacdo ao estado da arte.

3.1 Reducao de Custo Computacional em Codificadores de Video

Diversos trabalhos tém sido propostos para diminuir o custo computacional dos co-
dificadores de video utilizando técnicas de aprendizado de maquina e métodos heu-
risticos para acelerar decisdes de particionamento e modos de predicéo. A seguir, sdo
destacados alguns dos principais estudos voltados para o HEVC e o VVC.

Em Correa et al. (2014a), o aprendizado de maquina foi aplicado para reduzir o
custo computacional, encerrando precocemente o processo de decisao do tamanho
dos blocos das Coding Tree Units (CTUs) do HEVC. A configuragdo temporal RA foi
empregada nos experimentos. O modelo proposto em Correa et al. (2014a) atribui
os melhores tamanhos de bloco com base nas caracteristicas do quadro de entrada,
evitando testar todos os tamanhos de bloco possiveis (64 x64, 32x32 e 16x16). O tra-
balho alcangcou uma reducdo média de 37% no custo computacional em comparagao
com o codificador original, com um aumento marginal no BD-Rate de apenas 0,28%.

Os autores em Li; Xu; Deng (2017) empregam redes neurais convolucionais para
reduzir o custo computacional do HEVC, prevendo as decisdes das CTUs na configu-
racao temporal All Intra (Al). O modelo proposto em Li; Xu; Deng (2017) foi treinado
e testado usando um banco de dados em larga escala com padrdes diversificados de
particdo de CTU para cada profundidade de CTU. Essa abordagem reduz o tempo de
codificacdo em 62,25%, com aumentos no BD-Rate de 2,12%.
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Em Cho; Kim (2013), é proposto um método rapido de divisdo e poda de CUs es-
pecificamente para a codificagéo intra. A abordagem consiste em duas etapas com-
plementares: uma decisao antecipada de divisdo da CU e uma decisao antecipada de
poda da CU. Ambas as decisdes sdao tomadas em cada nivel de profundidade da CU,
utilizando uma regra de decisdo Bayesiana baseada, respectivamente, em custos de
Rate-Distortion (RD) de baixa complexidade e custos RD completos. Os parametros
estatisticos empregados nessas decisdes sdo atualizados periodicamente durante o
processo de codificagdo, permitindo uma adaptagéo dindmica as variadas caracteris-
ticas do sinal de video. Os resultados experimentais indicam que o método proposto
consegue reduzir o tempo de codificacdo do HEVC Test Model (HM) em aproximada-
mente 50%, com um aumento de apenas 0,6% no BD-Rate, para uma configuracéo de
decisdo mais conservadora, e uma reducao de 63,5% no tempo com 3,5% de aumento
no BD-Rate para uma decisdo mais agressiva.

No contexto do custo computacional do Versatile Video Coding (VVC), Saldanha
et al. (2021) apresentam um esquema de reducao de custo computacional baseado
em aprendizado de maquina para a predigdo intraquadro. Os autores propéem trés
solugdes para diminuir o custo computacional: uma deciséo rapida para os modos Pla-
nar/DC, baseada em arvores de decisdo, uma decisao rapida para o0 modo Matrix Intra
Prediction (MIP), também baseada em arvore de decisédo, e uma decisao rapida para o
modo Intra Sub-Partition (ISP) fundamentada na variancia do bloco. Essas estratégias
permitem descartar modos de predicdo improvaveis antes do RDO, reduzindo signi-
ficativamente o tempo de codificacdo. Os experimentos, realizados com o VVC Test
Model (VTM) 10.0 sob as condi¢cdes padrao da JVET, demonstram que o esquema
proposto proporciona uma economia média de 18,32% no tempo de codificacao, com
aumento médio de apenas 0,60% no BD-Rate.

Em Yang et al. (2020), os autores propdem um algoritmo de codificacido intra de
baixo custo computacional para o padrao VVC. A abordagem é composta por duas
estratégias principais: uma decisdo de estrutura de particdo da CTU de baixo custo
computacional baseada em aprendizado estatistico e uma decisao rapida de modo
intra utilizando busca por gradiente descendente unidimensional. A primeira estratégia
emprega um framework de decisdo em cascata com classificadores baseados em
arvores de decisédo para predizer antecipadamente a estrutura de particdo Quadtree
with nested Multi-type Tree (QTMT). A segunda estratégia reduz o numero de modos
intra candidatos para a estimagdo de custo RD, selecionando um modo direcional
inicial a partir de uma lista de modos mais provaveis e refinando-o por meio de uma
busca bidirecional por gradiente descendente. Os resultados mostram uma reducgéo
média do custo computacional de codificagcdo de 62,46%, com um BD-Rate de 1,93%
em comparagao com o VTM 2.0.
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3.2 Reducao de Custo Computacional no V-PCC

Com o avango dos padrdoes de compressao de nuvens de pontos, especialmente
o V-PCC, novas estratégias tém sido propostas para mitigar o alto custo computaci-
onal associado ao processo de codificacdo. Os trabalhos podem ser agrupados em
duas principais linhas: otimizacdes dos processos internos do TMC2 e métodos para
acelerar a etapa de codificagdo de video dos subfluxos do V-PCC.

Os autores em Kim; Kim (2021) propéem um método para o refinamento de seg-
mentagcdo baseado em grade (Grid-based Refining Segmentation), focado na etapa
de geracgao de patches. O método introduz um esquema de classificagdo de voxels,
diferenciando-os em direct edge-voxels, indirect edge-voxels e no edge-voxels, com
base em indices de uniformidade da distribuigdo de planos de projecdo. Os experi-
mentos realizados com o TMC2 12.0 mostram que a abordagem proposta reduz, em
média, 17,1% do tempo total do TMC2 (desconsiderando as etapas de codificacao de
video) e, especificamente nos passos de refinamento, as redugdes de tempo foram
de 60,7% na configuracao RA e 62,5% na configuragdo Al. Em relag&o ao impacto na
eficiéncia de codificacdo, os valores médios de BD-Rate observados foram de 0,12%
para D1 e 0,14% para D2 (geometria), e de 0,06%, -0,03% e -0,27% para os atributos
Luma, Cb e Cr, respectivamente.

Em Seidel et al. (2021), sdo propostas modificacdes no método de refinamento
de segmentagdo do TMC2, com foco na otimizacdo do acesso a memoria. O tra-
balho identifica que, mesmo apds a adocdo do Grid-based Refining Segmentation,
essa etapa ainda representa mais de 50% do tempo de execugcdo do TMC2 em diver-
sas sequéncias, devido ao padrdao de acesso disperso a memoria € ao uso intensivo
de estruturas como hash maps. Duas solugdes sdo apresentadas: a primeira reduz
alocagdes desnecessarias de memdéria durante a busca por vizinhos, enquanto a se-
gunda reorganiza o acesso aos dados para aumentar a localidade de referéncia, utili-
zando pré-processamento e estruturas auxiliares para agrupar e ordenar 0s acessos.
Os resultados demonstram que as modificacdes propostas podem reduzir o tempo de
execugao do TMC2 em até 46,31%, sem impacto na eficiéncia de compressao, ja que
0 bitstream gerado permanece idéntico ao do TMC2 original.

Em Jia et al. (2024) é proposto algoritmos simples baseados em grade para o re-
finamento da segmentacao. O método parte do principio de que, ao classificar voxels
conforme a uniformidade da distribuicdo dos indices de projecao, & possivel omitir
etapas de refinamento para regides uniformes, reduzindo o nimero de operagdes ne-
cessarias. Os autores introduzem dois algoritmos: o primeiro (p1) verifica, a cada
iteracdo, se houve alteracdo na distribuicado dos indices de projecao dos voxels e,
caso nao haja, omite o processamento desses elementos; o segundo (p2) interrompe
o refinamento quando a proporgcdo de voxels alterados atinge um limiar minimo. Os
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experimentos, realizados com o software de referéncia TMC2 v15.0, demonstram que
os algoritmos p1 e p2 proporcionam reducdes de até 79,21% e 79,53% no tempo
de segmentacao de refinamento. Além disso, observou-se melhora na eficiéncia de
compressao, com ganhos de BD-Rate entre 0,1% e 0,9% usando o modo Al.

No que diz respeito a etapa de codificacdo de video dos subfluxos do V-PCC, di-
ferentes abordagens tém sido propostas para acelerar o processo, seja por meio de
decisoes rapidas de particionamento, uso de aprendizado de maquina ou estratégias
de busca adaptativa. Os principais resultados da literatura incluem reducées expres-
sivas no tempo de codificagao, geralmente com impactos minimos ou controlados na
eficiéncia de compressao.

Em Gao et al. (2023), os autores propéem um algoritmo de baixa complexidade
para acelerar a codificacao intra de nuvens de pontos no padrao V-PCC. A abordagem
explora as fortes correlagdes entre as sequéncias 2D projetadas (ocupacao, geometria
e atributos) a partir de quadros 3D, introduzindo informagdes de projecédo cruzada para
melhorar a previsao de particoes de CUs. Além disso, é desenvolvido um método
de aprendizado orientado por taxa-distorcao para aumentar a precisdo das decisdes
de particdo das CUs, considerando as perdas de codificagdo geradas por decisdes
incorretas. O framework proposto inclui extracdo de caracteristicas direcionadas e
decisdes de particdo para codificacdo intra e inter das sequéncias de geometria e
atributos. Essa abordagem, utilizando o modo Al, reduziu o tempo total de compresséo
dos subfluxos em 57,80%, com BD-Rate de 0,08% e 0,33% de Geom.BD-TotalRate
(D1 e D2) e 0,16% para o canal Luma, considerando Attr.BD-TotalRate.

Em Li et al. (2024), é proposto um método de decisao rapida do tamanho das CUs
para subfluxos de geometria no padrao V-PCC, utilizando aprendizado nao supervisi-
onado. A abordagem baseia-se em um algoritmo de clustering hierarquico, projetado
para lidar com as caracteristicas especificas dos subfluxos de geometria, que apre-
sentam regides com bordas acentuadas e escalas variadas. Para melhorar a precisao
na determinagdo do tamanho ideal das CUs, o método introduz um limiar de ligagéo
adaptativo no processo de clustering, ajustando-se conforme diferentes parametros
de quantizacdo e tamanhos de CU. Sob a configuracado Al do V-PCC, o método pro-
posto reduziu o tempo de codificacdo dos subfluxos de geometria em média entre
56,7% e 69,3%. Essa redugao significativa no custo computacional de codificagao
ocorre com um aumento minimo na taxa de bits, variando de apenas 0,1% a 0,5% no
BD-TotalRate.

Em Lin et al. (2021), os autores propde um algoritmo para acelerar a decisao de
particionamento das CUs no contexto do V-PCC utilizando o codificador HEVC. A abor-
dagem introduz o Blocky Occupancy Flag (BOF), que utiliza mapas de ocupacao para
indicar, em nivel de bloco, areas relevantes para codificacdo. Esse sinalizador per-
mite a terminacao antecipada do processo de RDO das CUs, evitando processamento
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desnecessario em regides ndo ocupadas. Além disso, o algoritmo incorpora informa-
¢cbes de homogeneidade espacial 2D/3D derivadas das imagens de geometria para
aprimorar a decisao de particionamento. Uma modificagdo no RDO também ¢é pro-
posta, considerando a estrutura de Picture Order Count (POC) do HEVC/V-PCC. O
método proposto alcangou uma reducéo de cerca de 55% no tempo gasto pelo HEVC
no V-PCC, com resultados de BD-Rate de 0,67% e 0,82% para D1 e D2, considerando
Geom.BD-GeomRate, e -2,49% para atributos, considerando Attr.BD-TotalRate.

O estudo em Wang et al. (2024) introduz uma abordagem de aprendizado de ma-
quina para encerramento precoce visando a reducédo do custo computacional na co-
dificacdo de mapas de geometria e atributos no nivel de CU. Em vez de usar o co-
dificador de video HEVC, os autores optaram pelo padrao VVC (Bross et al., 2021),
devido a sua capacidade de manter a qualidade subjetiva da imagem, embora com
um custo computacional até dezenove vezes maior que o HEVC na configuragéo Al.
O trabalho alcancou aproximadamente 55% de reducao no tempo de codificacao no
V-PCC ao usar o VVC modificado como codificador de video, em comparacao com o
uso do VVC sem o método proposto. O impacto na eficiéncia de codificacao foi de
0,4% para D1 e 0,56% para D2, considerando Geom.BD-GeomRate. Para os atribu-
tos, os valores foram 0,17% para Luma, e 0,61% e -1,06% para Cb e Cr, considerando
Attr.BD-TotalRate e utilizando o modo Al do V-PCC.

Em Song; Liu; Zhang (2025), é proposto um método rapido de particionamento
adaptativo das CUs que integra informagdes de ocupacao, redes neurais convolucio-
nais (Convolutional Neural Network — CNN) e otimizacdo Bayesiana. Inicialmente, as
CUs sao classificadas em regides densas, esparsas e compostas a partir do mapa
de ocupacéo, sendo a deciséo inicial realizada por uma CNN. Para regides com baixa
confianga na classificagédo, a otimizagdo Bayesiana € empregada para refinar o parti-
cionamento e aumentar a precisdo. Os resultados experimentais demonstram uma re-
ducdo média de 57,37% no tempo de codificacao do subfluxo de geometria e 54,43%
para o subfluxo de atributos, com aumento marginal no BD-Rate de 0,42% para D1,
0,56% para D2, 0,18% para Luma, 0,68% para Cb e reducao de 1,04% para Cr, con-
siderando Geom.BD-GeomRate e Attr.BD-TotalRate, respectivamente. Nao é especi-
ficado qual configuragao temporal foi utilizada.

Em Que; Li (2023), é apresentado um método de decisdo rapida de modos de
codificacdo baseado em uma Portable Perceptron Network (PPN), visando acelerar
0 processo de compressao do V-PCC sob a configuragdo RA. O método propde a
extracao de caracteristicas simples, alimentando uma rede neural leve com 1,27K de
parametros. Uma funcao de perda adaptativa € utilizada, que pondera os erros con-
forme o custo de RD. Os resultados demonstram uma reducdo média de 43,13% no
tempo de codificacao total, com resultados médios de BD-Rate de -0,4% para D1 e
D2, e 0,1%, -0,8% e -0,2% para os canais Y, Cb e Cr, respectivamente.
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De modo geral, observa-se que as solugdes para redugédo de custo computacional
em codificadores de video e no V-PCC tém evoluido para o uso de técnicas baseadas
em aprendizado de maquina, decisdes rapidas e otimizacdes especificas para cada
etapa do processo de codificacdo. Os resultados reportados na literatura evidenciam
redugdes expressivas no tempo de codificacdo, com impactos controlados na eficién-
cia de compressao, especialmente quando os métodos sdo adaptados ao contexto e
as caracteristicas dos dados processados.

A maioria dos trabalhos focados no V-PCC encontrados avaliam ou propéem solu-
coes apenas para o modo Al do V-PCC. Além disso, observa-se que poucos trabalhos
realizam uma analise detalhada do impacto de solugdes originalmente desenvolvidas
para videos 2D convencionais quando aplicadas ao contexto de compressao de nu-
vens de pontos dinamicas.

Neste trabalho, é realizada uma avaliacdo da adaptacao de um esquema de redu-
cao de custo computacional para videos 2D no V-PCC, analisando seus efeitos tanto
em termos de tempo de codificacdo quanto de eficiéncia de compressao. Esta analise
permite identificar de forma sistematica as limitagdes e potencialidades da transfe-
réncia de solugdes entre dominios distintos, contribuindo para um entendimento mais
aprofundado sobre a aplicabilidade dessas técnicas no contexto do V-PCC. Além do
mais, as soluc¢des propostas neste trabalho abrangem tanto o modo RA quanto o modo
Al do V-PCC, ampliando o escopo de avaliagcdo em relagdo a maioria dos trabalhos
da literatura, que se restringem principalmente ao modo Al. No préximo capitulo, sao
apresentadas as solugdes propostas neste trabalho, destacando suas diferencas em
relacdo as abordagens discutidas e os resultados obtidos em cenarios praticos.



4 ESQUEMA PARA REDUCAO DO CUSTO COMPUTACIO-
NAL DE CODIFICACAO DE VIDEOS 2D CONVENCIONAIS NO
V-PCC

Este capitulo tem como objetivo testar a aplicacdo de um esquema para redugao
do custo computacional do software de referéncia do codificador de video HEVC, origi-
nalmente desenvolvido para emprego na codificagao de videos 2D convencionais, no
contexto da codificacdo de nuvens de pontos dinamicas com o software de referéncia
do V-PCC, especificamente na etapa de codificacdo de video dos subfluxos de video,
onde o HEVC é utilizado. Para isso, uma solucéo existente na literatura (Correa et al.,
2014a) foi adaptada para funcionar no TMC2. Este capitulo apresenta a metodologia
utilizada para o desenvolvimento dessa solugao, bem como os resultados obtidos em
relacédo a redugao do tempo de codificagao e ao impacto na eficiéncia de codificagao.

4.1 Solucao para Reducao do Custo Computacional do HEVC

A fim de testar o uso de solugdes para redugao do custo computacional do HEVC
em videos convencionais, foi utilizada a solucao proposta por Correa et al. (2014a).
Essa solucao faz uso de arvores de decisao para decidir o particionamento dos blocos
das CTUs preditas com o modo inter-quadros no HEVC (Modo RA). Uma arvore de
decisao treinada com dados extraidos do processo de codificagao € utilizada em cada
profundidade da CTU onde é possivel realizar uma subdivisdo, ou seja, nas profun-
didades 64 x 64, 32 x 32 e 16 x 16. Cada arvore recebe features sobre a CU sendo
avaliada e, a partir dos valores obtidos, a CU é classificada como skip ou nao-skip.
Se uma CU é classificada como nao-skip, as CUs da profundidade inferior sdo ava-
liadas. Caso seja classificada como skip, o processo de busca de particionamento
para aquele ramo da CTU é interrompido, significando que aquela profundidade de
CU foi considerada uma boa candidata para ser selecionada pelo processo de RDO,
nao sendo necessario testar os niveis inferiores.

Ao interromper o processo de RDO antecipadamente, nem todas as possibilida-
des de particionamento sao testadas, reduzindo assim o tempo de codificacdo. Caso
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a classificacao esteja correta, ou seja, aquela CU apresenta os melhores resultados
de taxa-distorcéo (rate-distortion, RD), havera ganho de tempo de codificacdo sem
nenhuma perda em termos de eficiéncia de codificagdo. Se for selecionada uma CU
em uma profundidade inferior aquela com os melhores resultados de RD, ndo havera
perdas de eficiéncia de codificagdo, podendo haver ganho de tempo de codificagéo
se a busca for interrompida antes do ultimo nivel da CTU. Nesse caso, ndo ha perdas
de eficiéncia, pois, embora o processo de busca nao tenha sido interrompido na pro-
fundidade da CU com os melhores resultados, esta foi avaliada e o processo de RDO
ainda selecionara essa profundidade como a melhor opgao. Por outro lado, se for se-
lecionada uma CU em uma profundidade superior aguela com os melhores resultados
de RD, havera ganhos de tempo de codificacdo, uma vez que a busca é interrom-
pida. Porém, também havera perdas de eficiéncia de codificacdo, ja que a CU com
os melhores resultados nao foi avaliada e, portanto, ndo podera ser selecionada pelo
processo de RDO. Nesses casos, um particionamento subdtimo € selecionado.

Para o treinamento das arvores de decisao, foram utilizados dados coletados du-
rante a codificacdo de sequéncias de teste, abrangendo diferentes resolugdes espa-
ciais e temporais. As features utilizadas estdo listadas abaixo. A selecdo dessas
variaveis foi baseada na métrica de ganho de informacao, e o algoritmo C4.5 foi utili-
zado para a construgao das arvores, sendo uma para cada nivel de CU: 64 x 64, 32 x 32
e 16 x 16.

* Neighbor Depth: Média de profundidade utilizada nas CTUs vizinhas ja codi-
ficadas (CTUs acima, a esquerda, acima a esquerda, acima a direita e CTUs
colocalizadas nos primeiros quadros das duas listas de referéncia do HEVC).

« Partition: Particionamento da PU selecionada para a CU sendo avaliada (2N x
2N,2N X N, N x 2N, N x N, 2N x nU, 2N x nD,nL x 2N ounR x 2N).

* Ratio(2N x 2N, MSM): Razao entre os custos de RD da PU 2N x 2N e MSM.

* RD(2N x2N), RD(2N x N) e RD(MSM): Custo de RD dos modos de PU 2N x 2N,
2N x N e MSM, respectivamente.

* NormDiff(2N x 2N, MSM): Diferenca normalizada entre os custos de RD dos
modos 2N x 2N e MSM. Calculada conforme a Equacgéo 6

* MergeFlag e SkipMergeFlag: Flags indicando se a CU foi predita com o modo
Skip ou MSM.

RD(a) — RD(b)

NormDif f(a,b) = RD0)
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Ao serem integradas ao codificador HM 12 e testadas com a CTC do HEVC, os
resultados experimentais demonstraram uma reducao média de 37% no tempo total
de codificacdo, com um aumento médio de 0,28% na BD-Rate, conforme reportado
em Correa et al. (2014a). Esses resultados representam uma boa relacao entre custo
computacional e eficiéncia de codificagao.

4.2 Metodologia

A solucéo de Correa et al. (2014a) foi adaptada para funcionar com o HM versao
16.20, utilizada no TMC2 versao 22.1. Por se tratar de uma versao diferente daquela
empregada em Correa et al. (2014a) (versao 12), adaptacdes precisaram ser feitas no
software de referéncia para implementar a solugdo em uma versdo mais recente do
HM.

As mesmas arvores de decisao utilizadas em Correa et al. (2014a) foram emprega-
das na versao adaptada para funcionamento no V-PCC. As mesmas features também
foram mantidas. No entanto, a feature Neighbor Depth foi modificada, pois, devido a
mudancas no software de referéncia do HEVC, nao é possivel acessar diretamente
as informacodes de profundidade das CTUs colocalizadas. Assim, a feature Neighbor
Depth passou a considerar a profundidade média das CTUs vizinhas j& codificadas do
mesmo quadro (CTUs acima, a esquerda, acima a esquerda e acima a direita). Por se
tratar de uma média de varias CTUs, o impacto dessa mudanga € minimizado.

Essa solucao foi aplicada na codificacdo dos subfluxos de geometria e atributo.
Optou-se por nado utilizar as arvores de decisao na codificacdo do mapa de ocupagao
devido a pequena quantidade de tempo gasto na codificacdo desse tipo de subfluxo
(conforme apresentado na Tabela 2), minimizando assim o possivel impacto no tempo
total de codificacdo do V-PCC. Além disso, os impactos em termos de eficiéncia de
codificagdo poderiam ser grandes o suficiente para inviabilizar os ganhos de tempo
nesse subfluxo. Uma nova versao do software de referéncia do V-PCC foi criada, com
as modificagdes do HM 16.20, para utilizar as arvores de decisdo no processo de
codificacdo das CTUs.

4.3 Resultados Experimentais

Para avaliar o impacto da solucao, foram realizados testes utilizando as sequén-
cias de teste de 10 bits especificadas no CTC do V-PCC (MPEG, 2020), sendo elas:
Longdress, Loot, Queen, Redandblack e Soldier. Os primeiros 64 quadros de cada
sequéncia de teste foram codificados tanto com a implementacao padrao do TMC2
versdo 22.1 quanto com a versdo modificada, que utiliza os modelos de arvores de de-
cisdo. Cada sequéncia foi codificada com as cinco configuracdes de bitrate do V-PCC
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(r1,r2, r3, r4 e r5), utilizando a configuracao temporal random access. Os experimen-
tos foram realizados em um computador com processador AMD Opteron 8276s e 128
GB de memoria RAM. Cuidados foram tomados quanto ao numero de experimentos
em paralelo e a quantidade de RAM utilizada. Todos os experimentos foram realizados
com a mesma quantidade de codificagdes em paralelo.

Os resultados das codificacdes foram avaliados utilizando o software Distortion
Metric para o calculo das métricas de qualidade objetiva das nuvens de pontos re-
construidas (ponto a ponto (D1) e ponto a plano (D2) para geometria, € PSNR dos
canais de Luminancia (Luma), Crominancia azul (Cb) e Crominancia vermelha (Cr)),
conforme especificado no CTC (MPEG, 2020). Os resultados do tempo total de codi-
ficacdo e de cada subfluxo de video também foram coletados.

Os resultados médios de reducao de tempo para cada sequéncia de teste utilizada
séo apresentados na Tabela 3. Sao exibidos os valores de reducao do tempo de co-
dificagao dos subfluxos de geometria e atributo, além da reducéo total, que considera
todo o tempo utilizado para codificar os trés subfluxos no HEVC, conforme apresen-
tados nas Equacdes 7 e 8, onde a e b sdo as codificagdes com o software original
e modificado, respectivamente. Os resultados mostram que a solugéo foi efetiva em
reduzir o tempo de codificagcdo dos subfluxos, com uma reducao média de 54,72%
nos subfluxos de atributo, chegando ao maximo de 65,37% na sequéncia loot. Para
os subfluxos de geometria, a redugcao média do tempo de codificagédo foi de 42,96%,
com reducdo maxima de 55,4% na sequéncia queen. Esses resultados indicam que
os modelos de aprendizado de maquina conseguiram alcangar uma boa reducéo do
custo computacional em ambos os subfluxos. Foram observadas redugdes de tempo
de codificagcdo maiores nos subfluxos de atributo, o que pode ser explicado pelo fato de
esse tipo de subfluxo apresentar caracteristicas visuais mais préximas ao conteudo de
video 2D usual (imagens coloridas, texturas da nuvem de pontos), sobre o qual os mo-
delos foram inicialmente treinados, enquanto os subfluxos de geometria apresentam
caracteristicas mais distintas (imagens em escala de cinza, mapeando a profundidade
dos patches).

TempoTotal(a) = TempoOcup(a) + TempoGeom(a) + TempoAtrib(a) (7)
TempoT otal(b)
T = —1
ReduoTotal(a,b) TempoTotal(a) (8)

No entanto, também é necessario avaliar o impacto da solugdo em relagao a efici-
éncia de codificacdo. Para isso, foram calculados os valores de BD-Rate sobre as mé-
tricas de geometria e atributos para cada sequéncia de teste utilizada. Os resultados
séo apresentados nas Tabelas 4 e 5. O BD-Rate foi calculado considerando os valo-
res de bitrate do subfluxo (Attr.BD-AttrRate e Geom.BD-GeomRate) e também consi-
derando o valor de bitrate final do bitstream gerado pelo V-PCC (Attr.BD-TotalRate e



52

Tabela 3 — Resultados médios de redugao de tempo de codificagao dos subfluxos de geometria
e atributo para a esquema adaptado de videos 2D.

Sequéncia Red. Tempo

de Teste Total Geometria Atributo
longdress -38,67%  -34,74%  -43,02%
loot -48,79%  -40,06% -65,37%
queen -57,79%  -55,40% -59,26%
redandblack | -39,02% -34,45% -46,31%
soldier -56,66% -49,03% -62,56%
Média -48,19% -42,96% -54,72%

Geom.BD-TotalRate).

A Tabela 4 mostra os resultados de BD-Rate relacionados aos atributos. Os re-
sultados indicam um valor médio de Attr.BD-AttrRate de 3,89% para o canal de lumi-
nancia, evidenciando uma perda de eficiéncia de codificacdo para este componente
quando se considera apenas o bitrate do subfluxo de atributos. Os canais de cromi-
nancia (Cb e Cr) apresentam impacto muito menor, com médias de 0,05% e 1,59%,
respectivamente. O valor proximo de zero para Cb sugere que, em média, a eficiéncia
de codificagcdo para este canal € minimamente afetada. Quando se considera o bitrate
total, o impacto no BD-Rate € maior em todos os canais: 6,25%, 3,43% e 4,52% para
os canais de Luma, Cb e Cr, respectivamente. O aumento percentual do BD-Rate é
consistentemente maior no Attr.BD-TotalRate em comparagédo com o Attr.BD-AttrRate
para todos os canais, 0 que € esperado, pois o TotalRate reflete o impacto global,
considerando também o bitrate gasto pelo subfluxo de geometria.

A sequéncia queen apresenta os maiores aumentos de BD-Rate em quase to-
dos os canais, especialmente para Luma (8,58% em Attr.BD-AttrRate e 13,27% em
Attr.BD-TotalRate). Isso pode indicar que as caracteristicas especificas dessa sequén-
cia tornam a otimizagao proposta menos eficaz ou até prejudicial para a eficiéncia de
codificacdo dos atributos. Como essa sequéncia é a Unica composta por contelido
sintético entre as sequéncias utilizadas, e considerando que o dataset usado para
treinar os modelos em Correa et al. (2014a) é formado por conteudo captado em
ambientes reais, € esperado que os modelos apresentem melhor desempenho em
conteudos mais proximos do dataset de treinamento. Em contraste, as sequéncias
loot e soldier apresentam valores negativos de BD-Rate para os canais de crominan-
cia Cb e Cr no Attr.BD-AttrRate (-0,46% e -0,75% para loot; -4,40% e -1,49% para
soldier). Isso sugere que, para essas sequéncias e canais especificos, a abordagem
pode ter proporcionado uma codificagao mais eficiente dos atributos em seu proéprio
subfluxo. No entanto, esse ganho nao se traduz necessariamente em melhorias no
Attr.BD-TotalRate, onde os valores para Cb e Cr ainda permanecem positivos.

Os ganhos de eficiéncia podem parecer contraditérios, considerando que a imple-
mentagcao padrao do HEVC testa todas as possibilidades de particionamento e se-
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leciona a melhor. Assim, os modelos ou selecionardo 0 mesmo particionamento da
implementacao padréo (escolhido pelo processo de RDO, ou seja, com melhor taxa
de RD), ou um particionamento subétimo, com uma taxa de RD inferior aquela sele-
cionada pelo processo de RDO na implementagcéao padrao. No entanto, é importante
destacar que a qualidade das nuvens de pontos € avaliada a partir das nuvens de
pontos reconstruidas, e ndo com base na qualidade objetiva dos subfluxos de video.
Além disso, existem regides nos quadros planificados sem informacao de pontos va-
lidos (espago entre os patches), e perdas de qualidade nessas regides nao afetam
a qualidade da nuvem reconstruida. Ademais, o V-PCC faz uso de dois (padrao) ou
mais layers, chamados far-layer e near-layer, utilizados para armazenar pontos que
possam ter sido projetados para a mesma coordenada no patch pelo processo de
planificacdo. No entanto, em regides onde nao ha pontos duplicados, a informagao
€ apenas copiada do near-layer, e perdas nessas regides também nao se refletem
na nuvem de pontos reconstruida. Isso também pode justificar a inconsisténcia do
impacto do BD-Rate entre as sequéncias de teste.

Tabela 4 — Resultados de BD-Rate de Atributo para o esquema adaptado.

Sequéncia Attr.BD-AttrRate Attr.BD-TotalRate
de Teste Luma Cb Cr Luma Cb Cr

longdress 2,35% 3,04% 3,58% | 3,94% 3,66% 4,04%
loot 1,26% -0,46% -0,75% | 3,85% 2,31% 3,19%
qgueen 8,58% 0,64% 4,11% | 13,27% 6,06% 8,57%
redandblack | 2,25% 1,75% 1,92% | 4,62% 3,97% 4,09%
soldier 1,61% -4,40% -1,49% | 558% 1,13% 2,70%
Média 3,89% 0,05% 1,59% | 6,25% 3,43% 4,52%

Os resultados referentes as métricas relacionadas a geometria sao apresentados
na Tabela 5. Os resultados médios foram de 4,23% para D1 e 4,61% para D2 ao
considerar o Geom.BD-GeomRate, indicando uma razoavel perda de eficiéncia de co-
dificacdo nos subfluxos de geometria. Esses valores também sdo observados nas
métricas de Geom.BD-TotalRate, com 4,83% para D1 e 4,99% para D2. Isso indica
que, ao usar a solucao, o processo de RDO esta sendo interrompido antes da me-
lhor profundidade ser avaliada na maioria dos casos. Houve uma perda de eficiéncia
de codificacdo quase uniforme em todas as sequéncias de teste. Considerando o
Geom.BD-GeomRate, a sequéncia soldier apresentou os menores impactos de BD-
Rate (2,40% para D1 e 2,82% para D2), enquanto redandblack apresentou as maio-
res perdas (5,53% para D1 e 6,17% para D2). No Geom.BD-TotalRate, queen exibiu
0 maior aumento (6,94% para D1 e 6,53% para D2), e loot o menor (3,65% para
D1 e 3,77% para D2). E importante destacar que o Geom.BD-TotalRate também &
influenciado pelo subfluxo de atributo, o que pode justificar os valores elevados de
Geom.BD-TotalRate da sequéncia queen, que obteve altos valores de BD-Rate nos
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atributos.

Tabela 5 — Resultados de BD-Rate de Geometria para o esquema adaptado.

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate | Geom.BD-TotalRate
de Teste D1 D2 D1 D2
longdress 4,63% 5,61% 3,98% 4,69%
loot 4,54% 4,96% 3,65% 3,77%
queen 3,91% 4,19% 6,94% 6,53%
redandblack | 5,53% 6,17% 4,45% 4,78%
soldier 2,40% 2,82% 5,12% 517%
Média 4,23% 4,63% 4,83% 4,99%

No geral, a solugdo apresentou melhor desempenho na codificacdo dos subfluxos
de atributo, o que ja era esperado, pois 0s modelos foram treinados com video 2D con-
vencional. Os subfluxos de geometria possuem caracteristicas distintas do contetudo
de video 2D convencional, o que pode levar a uma generalizagdo menos eficaz dos
modelos para esse tipo de dado, contribuindo para as perdas de BD-Rate. A adapta-
cao da feature Neighbor Depth (removendo o acesso as CTUs colocalizadas) também
pode ter impacto, ja que as arvores foram treinadas considerando esses valores na
média das CTUs vizinhas.

A Tabela 6 apresenta a raz&o ou trade-off de BD-Rate por tempo de codificagéo re-
duzido, considerando as métricas Geom.BD-GeomRate e Attr.BD-AttrRate, e os tem-
pos de codificagdo de cada subfluxo. Esses valores indicam qual a perda (ou ganho,
para valores negativos) de eficiéncia de codificacdo por cada ponto percentual de
tempo de codificagcéo reduzido. Valores menores indicam uma redugéo de custo com-
putacional com menor impacto na eficiéncia de codificacdo. Os resultados médios
mostram que, para subfluxos de geometria, a razdo € de 0,11 para D1 e 0,12 para
D2. Para subfluxos de atributo, os valores obtidos foram 0,06 para Luma, 0,01 para
Cb e 0,03 para Cr. Esses valores mostram que a solugdo utilizada reduziu o custo
computacional de forma mais eficiente para os fluxos de atributo. Comparando com
os resultados obtidos em Correa et al. (2014a) para videos 2D convencionais (valo-
res médios de 37% de reducao de tempo e aumento de BD-Rate de 0,28%), a razdo
de BD-Rate por Reducao de Tempo (0,007) é mais préxima dos valores obtidos para
subfluxos de atributo.

Cabe destacar que, apesar do impacto na eficiéncia de codificacao, a abordagem
utiliza praticamente metade do tempo de codificagdo da implementagdo padrdo do
TMC2 22.1 (reducéo de 48,19% no tempo total gasto pelo HEVC) e, em algumas
aplicacoes, esse trade-off € aceitavel, como em aplicac6es em tempo real ou em sis-
temas com recursos limitados, como bateria e poder de processamento. No entanto,
os resultados indicam que solugdes especializadas podem apresentar desempenho
superior em relacdo a solu¢des adaptadas do contexto de video 2D, principalmente
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Tabela 6 — Razao de BD-Rate por redugao de tempo de codificagao para o esquema adaptado.

BD-Rate / Red. Tempo

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate
D1 D2 Luma Cb Cr

longdress 0,133 0,162 0,055 0,071 0,083
loot 0,113 0,124 0,019 -0,007 -0,011
queen 0,071 0,076 0,145 0,011 0,069
redandblack | 0,160 0,179 0,049 0,038 0,041
soldier 0,049 0,057 0,026 -0,070 -0,024
Média 0,105 0,120 0,059 0,008 0,032




5 SOLUCAO PARA REDUCAO DO CUSTO COMPUTACIO-
NAL DO V-PCC

A abordagem adaptada para o V-PCC, originalmente proposta para videos 2D con-
vencionais e apresentada no capitulo anterior, apresentou bons resultados na reducao
de custo computacional. No entanto, os resultados de BD-Rate indicam que solu¢des
especializadas podem alcancar uma melhor relacéo entre BD-Rate e reducao de custo
computacional. Isso € evidenciado pela diferenca dos resultados apresentados na Ta-
bela 6, em que os valores obtidos para subfluxos de atributos (mais similares ao con-
teldo usado para treinamento) foram melhores do que os de subfluxos de geometria.
Isso demonstra que os modelos treinados com videos 2D de Correa et al. (2014a)
podem n&o ser os mais adequados para subfluxos de geometria.

Neste capitulo, é apresentada uma solucao especializada para a redugéo de custo
computacional do V-PCC, baseada em modelos de aprendizado de maquina treinados
com dados extraidos do préprio V-PCC. Essa solugcao combina duas abordagens para
reducao de custo computacional, aplicadas a etapa de codificagdao dos subfluxos de
geometria e atributo do V-PCC. A primeira abordagem consiste em uma adaptacéao di-
reta da solucao apresentada no Capitulo 4, utilizando arvores de decisao para decidir
o particionamento das CTUs, com modelos treinados especificamente para o V-PCC.
A segunda abordagem emprega modelos de aprendizado de maquina para realizar a
interrupcéo antecipada do processo de escolha do particionamento de PUs, também
treinados com dados do V-PCC. Essas duas abordagens foram combinadas para po-
tencializar a redugéo do custo computacional do V-PCC, atuando nos niveis de CTU e
PU, respectivamente.

A metodologia utilizada para o desenvolvimento dessa solugdo é apresentada
neste capitulo, assim como os resultados experimentais obtidos. Os resultados in-
termediarios de cada abordagem individual sdo apresentados e discutidos, bem como
os resultados finais obtidos com a combinacao das duas abordagens.
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5.1 Metodologia

A fim de treinar os modelos de aprendizado de maquina utilizados na solucao pro-
posta, foram coletados dados do processo de codificacdo do V-PCC. Esses dados
foram extraidos do TMC2 versao 22.1 (MPEG, 2024), que utiliza o HM 16.20 como
codificador de video. Modificagdes foram realizadas no HM para coletar as informa-
¢cbes necessarias ao treinamento dos modelos de aprendizado de maquina para cada
abordagem.

Para criar o dataset de treinamento de cada abordagem, foram utilizadas as
sequéncias BlueBackpack, BlueSpin, BlueSquat, CasualSpin, CasualSquat, Elegant-
Dance, ElegantWave, FlowerDance, FlowerWave e Gymnast (Gautier et al., 2023),
com precisdo de 11 bits. Também foram realizados testes usando essas mesmas
sequéncias, mas com precisao de 10 bits. Porém, os modelos treinados com es-
sas sequéncias nao apresentaram resultados tdo bons quanto os treinados com as
sequéncias de 11 bits. Também foram realizados testes com ambas as versdes de
precisdo (10 e 11 bits) para as sequéncias de teste listadas, mas, novamente, os
modelos treinados apresentaram dificuldades em generalizar para as sequéncias de
teste. A partir disso, concluiu-se que as sequéncias com precisdo de 10 bits pos-
suiam alguma caracteristica que dificultava a generalizagdo dos modelos treinados e,
portanto, optou-se por utilizar apenas as sequéncias com precisao de 11 bits para o
treinamento dos modelos.

Os primeiros 64 quadros dessas sequéncias foram codificados com o TMC2 versao
22.1 (MPEG, 2024), utilizando a configuracao temporal RA e as cinco configuracdes
de taxa do V-PCC (r1, r2, r3, r4 e r5), conforme descrito nas CTC (MPEG, 2020) do
V-PCC.

5.1.1 Abordagem de Interrupcao Antecipada de CTUs

Para a abordagem de interrupcao antecipada de CTUs, foram coletadas informa-
coes sobre as CTUs de profundidade 64, 32 e 16, para os subfluxos de geometria e
atributos. Esses dados foram organizados em seis datasets diferentes, de acordo com
o subfluxo e a profundidade da CTU: Geometria_64x64, Geometria_32x32, Geome-
tria_16x16, Atributo_64x64, Atributo_32x32 e Atributo_16x16. As informacdes coleta-
das foram as mesmas utilizadas no esquema apresentado no Capitulo 4. Contudo,
como ja discutido, nao foi possivel acessar as informacdes de profundidade das CTUs
colocalizadas. Por esse motivo, a feature Neighbor Depth foi adaptada para desconsi-
derar as CTUs colocalizadas. Assim, a média das profundidades das CTUs vizinhas
passou a ser calculada considerando apenas as CTUs do mesmo quadro, ou seja, as
CTUs acima-esquerda, acima, acima-direita e esquerda. As demais features perma-
neceram inalteradas. Adicionalmente, foi coletada uma variavel alvo para indicar se a
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CTU sendo testada apresentou o melhor resultado de RDO (valor 1) ou n&o (valor 0).

Como a maioria dos exemplos coletados pertence a classe 0 (ou seja, CTUs nao
selecionadas pelo processo de RDO), foi necessario realizar um balanceamento dos
dados para cada dataset. Para isso, foi verificado o nimero de exemplos da classe
minoritaria (CTUs selecionadas) para cada sequéncia e taxa utilizada. O menor va-
lor encontrado foi utilizado para subamostrar as demais sequéncias e taxas. Dessa
forma, o numero de exemplos da classe 1 (CTUs selecionadas) e da classe 0 (CTUs
nao selecionadas) ficou igual para cada sequéncia e taxa do dataset. Esse processo
foi realizado de forma independente para cada um dos seis datasets mencionados
anteriormente.

Apos isso, foram treinados modelos de aprendizado de maquina utilizando o al-
goritmo de &rvore de decisdo da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Um
processo de busca de hiperparametros foi realizado para encontrar os melhores pa-
rametros para cada um dos modelos. A busca foi conduzida utilizando o algoritmo de
busca aleatéria (RandomizedSearchCV) da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011). O espaco de busca utilizado estd apresentado na Tabela 7. O numero total
de combinagdes de hiperparametros foi de 286.000, e 0 numero de combinacgdes tes-
tadas foi de 2.860 (1% do total de combinac¢des). A validacdo cruzada foi realizada
utilizando 5 folds e a métrica de avaliacao utilizada foi o F1-Score.

Tabela 7 — Espaco de busca de hiperparametros para o ajuste dos modelos de arvores de
deciséao.

Hiperparametro Espaco de Busca Tamanho

a. Criterion {‘gini’, ‘entropy’} 2

b. min_samples_split [10-90 (passo 20)] U [100-1150 (passo 250)] 10

c. min_samples_leaf [10-90 (passo 20)] U [100—1150 (passo 250)] 10

d. max_depth [2-14 (passo 1)] 13

e. max_leaf nodes [10-90 (passo 20)] U [100-900 (passo 200)] 10

f.  max_features [1—11 (passo 1)] 11
Total 286,000

Os seis ajustes de hiperparametros selecionados sao apresentados na Tabela
8. As colunas a, b, c, d, e e f correspondem aos hiperparametros apresentados
na Tabela 7, ou seja, criterion, min_samples_split, min_samples_leaf, max_depth,
max_leaf _nodes e max_features. A Ultima coluna apresenta o F1-Score obtido para
cada um dos modelos. Os resultados mostram que os modelos de aprendizado de ma-
quina conseguiram alcancgar bons resultados, com F1-Scores superiores a 0,80 para
todos os modelos. Os melhores resultados foram obtidos para os subfluxos de atri-
butos, com F1-Scores superiores a 0,90. Os modelos do subfluxo de geometria apre-
sentaram resultados levemente inferiores, com F1-Scores entre 0,81 e 0,85. Esses
resultados indicam que os modelos de aprendizado de maquina conseguiram apren-
der as caracteristicas das CTUs selecionadas pelo processo de RDO, mesmo sem
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acesso as CTUs colocalizadas.

Tabela 8 — Resultados da busca aleatéria para cada dataset.
Hiperparametro (conforme Tabela 7) F1-Score

Dataset

a b ¢ d e f
Geometria_16x16 gini 50 10 14 900 10 0.85
Geometria_32x32 gini 350 70 13 900 10 0.81
Geometria_64x64 gini 350 10 14 900 11 0.81
Atributo_16x16 gini 10 30 12 900 5 0.91
Atributo_32x32 gini 10 70 14 900 11 0.90
Atributo_64x64 gini 10 70 14 900 11 0.89

Esses ajustes de hiperparametros foram utilizados para treinar os modelos de
aprendizado de maquina finais. Cada modelo foi treinado utilizando todos os dados
coletados para o respectivo dataset. O treinamento foi realizado com o algoritmo de
arvore de decisdo da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) e com os hiper-
parametros ajustados. Em seguida, uma nova versao do TMC2 foi criada, baseada na
implementacao da abordagem apresentada no Capitulo 4 e utilizando os novos mode-
los treinados. Essa nova versdo do TMC2 foi utilizada para os testes experimentais.

5.1.2 Abordagem de Interrupcao Antecipada de PUs

A segunda abordagem especializada proposta baseia-se na interrupgdo anteci-
pada de PUs. Essa abordagem utiliza modelos de aprendizado de maquina treina-
dos com dados extraidos do processo de codificacdo do V-PCC para tomar decisdes
quanto a escolha dos modos de particionamento de PUs. Para isso, um dataset foi
criado e modelos de arvores de decisao foram treinados. Esta se¢do apresenta a me-
todologia utilizada pela abordagem proposta, bem como os resultados experimentais
obtidos com sua aplicagao.

Cada CU folha pode ainda ser dividida em duas ou quatro PUs, que sao preditas de
forma independente. Todas as PUs de uma CU sao preditas com predicao interqua-
dros ou intraquadro. O melhor tipo de particionamento é escolhido pelo processo de
RDO do HM, o qual testa todas as possibilidades disponiveis. A mesma estratégia de
interrupcéo antecipada utilizada na abordagem focada nas CTUs pode ser adaptada
para uso nas PUs. Ao encontrar o melhor tipo de particionamento, ndo é necessario
testar os particionamentos restantes, tornando possivel reduzir o tempo de codificagao
necessario.

A estratégia utilizada nesta secdo segue aquela apresentada em Correa et al.
(2014b), na qual as PUs sao testadas com os modos MSM e 2N x 2N e, apos isso,
modelos de aprendizado de maquina séo utilizados para avaliar se os demais modos
de particionamento precisam ser considerados. Em caso positivo, os demais modos
sao avaliados; caso contrario, a busca é interrompida e um dos modos ja avaliados
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€ escolhido para aquela CU. Essa estratégia é aplicada em PUs preditas com predi-
cao interquadros, onde a maior quantidade de modos de particionamento é avaliada,
sendo utilizada em todas as profundidades da CTU, ou seja, 64 x 64, 32 x 32, 16 x 16 €
8 x 8. Os dados apresentados em Correa et al. (2014b) indicam que a grande maioria
das PUs é codificada sem ser subdividida em PUs menores, ou seja, utilizando os
modos MSM e 2N x 2N. Por este motivo, esses modos foram escolhidos para serem
sempre testados.

Semelhantemente a abordagem de interrup¢ao de CTUs, caso o melhor modo de
particionamento seja MSM ou 2N x 2N e a busca seja interrompida, ndo havera perdas
de eficiéncia de codificacao, pois 0 melhor modo esta entre os avaliados, mas havera
ganhos de tempo de codificagdo. Caso a busca ndo seja interrompida e o melhor
particionamento seja MSE ou 2N x 2N, nao havera ganho de tempo de codificacao,
pois o melhor modo de particionamento esta entre os avaliados e serd escolhido pelo
processo de RDO.

Para os casos em que o melhor modo de particionamento esta entre os demais
modos, ou seja, 2N x N, N x 2N, N x N, 2N x nU, 2N x nD,nL x 2N ounR x 2N,
nao havera ganhos de tempo de codificagéo, pois, nesses casos, todos os particiona-
mentos devem ser avaliados para encontrar o particionamento de PU 6timo. Caso a
busca seja interrompida antecipadamente, havera perda de eficiéncia de codificacao,
pois o melhor modo de particionamento ndo esté entre os modos avaliados.

Para treinar os modelos de aprendizado de maquina, foram extraidos dados de
codificagdes dos subfluxos de geometria e atributos do V-PCC. Foram utilizadas as
mesmas sequéncias de teste citadas na Secdo 5.2, com precisao de 11 bits. As
features coletadas sao listadas a seguir:

» Ratio(2N x 2N, MSM): Raz&o entre os custos de RD dos modos de PU 2N x 2N
e MSM.

* NormDiff(2N x 2N, MSM): Diferenca normalizada entre os custos de RD dos
modos 2N x 2N e MSM. Calculada conforme a Equagéo 6.

* RD(MSM), RD(2N x 2N) e RD(best): Custos de RD obtidos para os modos
MSM, 2N x 2N e para o melhor modo avaliado até o momento, respectivamente.

* UpperCU_div: Indica se a CU superior foi subdividida ou nao.

» Ratio(best, MSM): Razao entre o custo de RD do melhor modo avaliado até o
momento e o custo de RD do modo MSM.

* NormDiff(best, MSM): Diferenca normalizada entre o custo de RD do melhor
modo avaliado até o momento e o custo de RD do modo MSM. Calculada con-
forme a Equacéao 6.
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Adicionalmente, uma feature indicando qual particionamento de PU foi selecionado
para cada CU foi coletada para ser usada como valor-alvo. Se o modo de particiona-
mento selecionado € MSM ou 2N x 2N, esse valor é definido como 1, caso contrario,
é definido como 0. Essas features foram coletadas utilizando a versao modificada do
TMC2 para realizar a coleta das informagdes sobre PUs. Os dados coletados foram
organizados em oito datasets diferentes, de acordo com o subfluxo e profundidade de
CTU: Geometria 64x64, Geometria 32x32, Geometria 16x16, Geometria 8x8, Atributos
64x64, Atributos 32x32, Atributos 16x16 e Atributos 8x8.

Uma etapa de balanceamento de dados foi realizada em cada dataset, conside-
rando o numero de exemplos da classe minoritaria para cada sequéncia e taxa. O
menor valor da classe minoritaria foi utilizado para subamostrar os exemplos das de-
mais classes e taxas, igualando assim o numero de exemplos das classes 1 e 0.

O algoritmo de arvore de deciséo foi utilizado para treinar os modelos de aprendi-
zado de maquina. Uma busca de hiperparametros foi realizada utilizando o espaco de
busca apresentado na Tabela 9, com o algoritmo de busca aleatéria (RandomizedSe-
archCV) e o numero de iteracdes fixado em 1820 (1% do total de combinacdes). Foi
utilizada validag&o cruzada com cinco folds e a métrica F1-score para avaliagdo dos
modelos treinados.

Tabela 9 — Espaco de busca de hiperparametros para o ajuste dos modelos de arvores de
decisao.

Hiperparametro Espaco de Busca Tamanho

a. Criterion {‘gini’, ‘entropy’} 2

b. min_samples_split [10—90 (passo 20)] U [100—1150 (passo 250)] 10

c. min_samples_leaf [10-90 (passo 20)] U [100—1150 (passo 250)] 10

d. max_depth [2-14 (passo 1)] 13

e. max_leaf_nodes [10-90 (passo 20)] U [100-900 (passo 200)] 10

f.  max_features [1-7 (passo 1)] 7
Total 182.000

Os resultados da busca aleatoria para ajuste dos hiperparametros dos modelos de
arvores de decisdo treinados para as PUs estdo apresentados na Tabela 10. Observa-
se que os valores de F1-Score variam conforme o subfluxo e a profundidade da CTU,
sendo mais elevados para CUs menores (como 8x8 e 16x16) e para o subfluxo de
atributos. Por exemplo, para os datasets Atributo_8x8 e Geometria_8x8, os mode-
los alcancaram F1-Scores de 0,99, indicando excelente capacidade de discriminagcao
entre as classes. Para CUs maiores, como 64x64, os F1-Scores foram menores, espe-
cialmente para Geometria_64x64 (0,57), o que pode ser atribuido a menor quantidade
de exemplos ou a maior dificuldade do modelo em capturar padrées nesses tamanhos.
Esses ajustes de hiperparametros foram utilizados para treinar os modelos emprega-
dos nos experimentos de avaliacao da abordagem proposta. Os modelos finais foram
treinados utilizando todo o dataset de treino e incorporados em uma nova versao do
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TMC2 22.1, modificada para interrupcdo antecipada do processo de avaliacdo das
PUs.

Tabela 10 — Resultados da busca aleatéria para cada dataset.
Hiperparametro (conforme Tabela 9)

Dataset F1-Score
a b c d e f
Atributo_8x8 entropy 1100 30 7 10 6 0.99
Atributo_16x16 entropy 100 10 10 700 1 0.90
Atributo_32x32 gini 1100 350 14 700 3 0.84
Atributo 64x64 entropy 600 350 13 900 7 0.76
Geometria_8x8 gini 30 30 13 30 5 0.99
Geometria_16x16 gini 70 70 13 700 1 0.78
Geometria_32x32 gini 850 30 13 900 1 0.70
Geometria_64x64 entropy 350 600 14 900 1 0.57

5.1.3 Solucao Combinada de Interrupcao Antecipada de CTUs e PUs

A solugao combinada integra as duas abordagens de interrupc¢ao antecipada, utili-
zando os modelos de aprendizado de maquina treinados para CTUs e PUs. Para isso,
para cada CU avaliada, inicialmente sédo testados os modos MSM e 2N x 2N, con-
forme a abordagem da Secao 5.3. Em seguida, as arvores de decisao treinadas para
PUs séao utilizadas para decidir se os demais modos de particionamento devem ser
avaliados ou ndo. Se a deciséo for positiva, os demais modos sédo avaliados e o me-
Ilhor modo € escolhido pelo processo de RDO. Caso contrario, a busca € interrompida
e o melhor modo entre MSM e 2N x 2N é selecionado. Apds essa etapa, aplica-se a
abordagem de interrupcao antecipada de CTUs. Ou seja, apds a avaliacao dos modos
de particionamento de PUs, o modelo treinado para CTUs é utilizado para decidir se
a CU deve ser subdividida ou ndo. Se a decisao for positiva, a CU é subdividida e
as CUs do préximo nivel da CTU sao avaliadas. Caso contrario, o processo de codi-
ficagcdo daquela CU é interrompido e o processo de RDO escolhe o melhor modo de
particionamento entre os avaliados. A Figura 18 apresenta um fluxograma da solu-
¢ao combinada, ilustrando o processo de funcionamento da abordagem proposta para
CTUs e PUs.

Esse processo é realizado nas profundidades de CTU de 64x64, 32x32 e 16x16
para a interrupcdo antecipada de CTUs, e nas profundidades de 64x64, 32x32, 16x16
e 8x8 para a interrupcao antecipada de PUs. A solugdo combinada foi implementada
em uma nova versao do TMC2 22.1, modificada para incorporar as duas solugdes es-
pecializadas, aplicando-as nos subfluxos de geometria e atributos, conforme descrito
nas secdes anteriores. Espera-se que essa abordagem integrada proporcione uma
reducao ainda maior no tempo de codificagdo; no entanto, o impacto tende a ser me-
nor do que a soma dos impactos das solugdes isoladas, pois ambas atuam em niveis
diferentes do processo de codificacdo. Além disso, a interrupcao antecipada de CTUs
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Figura 18 — Fluxograma da solugdo combinada.
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pode reduzir o numero de PUs avaliadas, tornando a interrupgao antecipada de PUs
menos impactante.

5.2 Resultados para Interrupcao Antecipada de CTUs

A fim de avaliar o desempenho da abordagem proposta para interrupcao anteci-
pada de CTUs, foram realizados testes utilizando as sequéncias de teste indicadas
na CTC (MPEG, 2020) do V-PCC. Foram utilizadas as sequéncias de teste de 10 bits
longdress, loot, queen, redandblack, soldier, e também as sequéncias de teste com
11 bits de precisao, dancer e basketball_player. Embora os modelos tenham sido trei-
nados com dados de 11 bits, as sequéncias de teste de 10 bits foram incluidas para
avaliar o desempenho da abordagem em diferentes niveis de precisao.

As sete sequéncias de teste foram codificadas utilizando a configuragéo temporal
RA em cada uma das cinco configuracoes de taxa. Para cada sequéncia, foram utiliza-
das as primeiras 64 imagens. Os experimentos foram realizados tanto com o software
de referéncia TMC2 original quanto com a versdo modificada que incorpora o método
proposto.

Para cada experimento, foram calculados os valores de PSNR para a geome-
tria das nuvens de pontos reconstruidas, utilizando as métricas ponto-a-ponto (D1)
e ponto-a-plano (D2). O PSNR para a informagéo de atributos foi derivado dos canais
de Luminancia (Luma), Crominancia Azul (Cb) e Crominancia Vermelha (Cr). Essas
métricas foram computadas com a ferramenta Distortion Metric, conforme especifi-
cado na CTC. Além disso, foram registrados os tempos de codificagdo dos subfluxos
de video para avaliar o desempenho da codificacdo. Os experimentos foram realiza-
dos utilizando a versao 22.1 do TMC2 (MPEG, 2024) em um sistema com processador
Intel Xeon E5-4650 e 512 GB de RAM.

Os resultados de reducao de tempo de codificagcao obtidos nos experimentos reali-
zados sao apresentados na Tabela 11. Os resultados mostram que a abordagem pro-
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posta conseguiu reduzir o tempo de codificacdo em média 35,06% para o tempo total,
28,23% para o subfluxo de geometria e 43,18% para o subfluxo de atributos. Os valo-
res de reducao de tempo de codificacao variaram entre as sequéncias de teste, com
a sequéncia queen apresentando a maior reducéao (45,73% no tempo total, 40,84%
no subfluxo de geometria e 51,00% no subfluxo de atributos) e a sequéncia dancer
apresentando a menor reducao (28,21% no tempo total, 22,24% no subfluxo de ge-
ometria e 35,05% no subfluxo de atributos). Quando comparada com a abordagem
adaptada de videos 2D, que obteve uma redugédo média de 48,19% no tempo total,
42,96% para geometria e 54,72% para atributos, a abordagem especializada apre-
sentou uma redugédo de tempo menor. No entanto, essa diferenca pode ser justificada
pelo fato de os modelos treinados com dados do V-PCC serem mais adequados ao
contexto das nuvens de pontos dindmicas, resultando em decisGes mais precisas e
menos agressivas.

Tabela 11 — Reducao de tempo de codificacdo dos subfluxos de geometria, atributos e total do
HEVC para a solugéao combinada de interrupgéo antecipada de CTUs.

Sequéncia Red. Tempo

de Teste Total Geometria Atributo
longdress -29,10% -25,13% -33,86%
loot -37,64%  -25,39%  -53,34%
queen -45,73%  -40,84% -51,00%
redandblack | -30,11% -23,82% -37,61%
soldier -43,04% -35,31% -52,11%
basketball -31,59% -24,90% -39,27%
dancer -28,21%  -22,24%  -35,05%
Média -35,06% -28,23% -43,18%

Os resultados de BD-Rate obtidos para os subfluxos de atributos sao apresentados
na Tabela 12. Os resultados médios de BD-Rate foram de 0,49% para Luma, -0,53%
para Cb e -0,06% para Cr, considerando o Attr.BD-AttrRate. Observando os resul-
tados obtidos para cada sequéncia de teste, a sequéncia queen apresentou o maior
aumento de BD-Rate para Luma (1,71%), enquanto as demais sequéncias apresenta-
ram valores proximos ou abaixo da média. Esse valor discrepante, novamente, pode
ser justificado pelo fato de a sequéncia queen ser a Unica criada a partir de contetdo
sintético, o que pode dificultar a generalizagdo dos modelos treinados predominan-
temente com dados de cenas reais. Para os canais de cor Cb e Cr, os resultados
médios indicam um pequeno aumento na eficiéncia de codificagdo, chegando a quase
2% para o canal Cb da sequéncia dancer. Esses resultados mostram que a abor-
dagem néo prejudicou a qualidade da nuvem de pontos reconstruida e também nao
prejudicou a taxa de bits do conteudo comprimido.

Além disso, os resultados para o Attr.BD-TotalRate também foram préximos dos
valores observados para o Attr.BD-AttrRate, indicando que o impacto da abordagem
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nos atributos se mantém mesmo quando se considera o bitrate total do bitstream. Vale
lembrar que o Attr.BD-TotalRate leva em conta ndo apenas o subfluxo de atributos,
mas também o subfluxo de geometria, refletindo o impacto global da abordagem sobre
a eficiéncia de compressao do V-PCC. Como discutido no Capitulo 4, os ganhos de
eficiéncia podem ser originados de varios fatores, como o uso de varios layers, CTUs
em uma regido sem pontos validos, entre outros.

Comparando com a abordagem adaptada de videos 2D, observa-se que os va-
lores de BD-Rate para a abordagem especializada foram significativamente inferio-
res. Enquanto a abordagem adaptada apresentou um aumento médio de 3,89% em
Attr.BD-AttrRate para Luma e 6,25% em Attr.BD-TotalRate, a abordagem especiali-
zada manteve os valores préximos de zero, indicando um impacto praticamente nulo
na eficiéncia de codificacao dos atributos. Isso evidencia que o uso de modelos treina-
dos especificamente para o contexto do V-PCC resulta em decisdes mais adequadas,
evitando perdas de eficiéncia observadas na abordagem adaptada.

Tabela 12 — Resultados de BD-Rate de Atributos para a abordagem especializada de interrup-
¢ao antecipada de CTUs.

Sequéncia Attr.BD-AttrRate Attr.BD-TotalRate
de Teste Luma Cb Cr Luma Cb Cr

longdress 0,24% -0,05% 0,25% | 0,22% -0,05% 0,17%
loot 0,12% 0,98% -0,96% | -0,02% 0,54% -0,69%
gueen 1,71% -1,36% 0,71% | 1,47% -0,57% 0,80%
redandblack | 0,34% -0,12% 0,02% | 0,40% 0,08% 0,13%
soldier 0,13% -1,35% -1,20% | -0,01% -0,59% -0,93%
basketball 0,50% 0,51% 1,36% | 0,50% 0,12% 0,92%
dancer 0,37% -1,82% -0,61% | 0,41% -1,01% -0,32%
Média 0,49% -0,53% -0,06% | 0,42% -0,25% 0,01%

Os resultados de BD-Rate relacionados aos subfluxos de geometria sdo apresen-
tados na Tabela 13. Aqui s&o observadas as maiores diferencas entre a abordagem
especializada e a abordagem adaptada de videos 2D. Para a abordagem adaptada, os
valores médios de BD-Rate foram de 4,23% para D1 e 4,63% para D2 considerando o
Geom.BD-GeomRate, indicando uma perda significativa de eficiéncia de codificagao
nos subfluxos de geometria. Ja para a abordagem especializada, os valores médios
de BD-Rate foram préximos de zero (respectivamente -0,07% para D1 e 0,00% para
D2), mostrando que praticamente ndo houve impacto negativo na eficiéncia de codifi-
cacao da geometria. Isso evidencia que os modelos treinados especificamente para o
contexto do V-PCC conseguem tomar decisdes mais adequadas para os subfluxos de
geometria, evitando as perdas observadas com a abordagem adaptada de videos 2D.
Além disso, ao analisar o Geom.BD-TotalRate, observa-se o mesmo comportamento:
enquanto a abordagem adaptada apresentou valores médios de 4,83% (D1) e 4,99%
(D2), a abordagem especializada manteve os valores proximos de zero. Esses resul-
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tados reforcam a importancia de utilizar modelos especializados para o dominio das
nuvens de pontos dindmicas, principalmente para preservar a eficiéncia de compres-
sao dos subfluxos de geometria.

Tabela 13 — Resultados de BD-Rate de Geometria para a abordagem especializada de inter-
rupcao antecipada de CTUs.

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate | Geom.BD-TotalRate
de Teste D1 D2 D1 D2
longdress -0,03% 0,07% -0,01% 0,05%
loot -0,26% -0,31% -0,15% -0,21%
queen -0,04% 0,13% -0,39% -0,31%
redandblack | 0,01% 0,21% -0,10% 0,05%
soldier '0,540/0 '0,44°/o '0,29°/o '0,280/0
basketball 0,24% 0,13% 0,09% -0,02%
dancer 0,16% 0,20% -0,01% 0,02%
Média -0,07% 0,00% -0,12% -0,10%

A Tabela 14 traz a relacdo de BD-Rate e reducao de tempo de codificacao obtidas
pela abordagem especializada. Os resultados médios obtidos mostram que, para as
métricas Geom.BD-GeomRate e Attr.BD-AttrRate, a abordagem especializada conse-
guiu manter os valores préximos de zero, indicando que ndo houve impacto negativo
significativo na eficiéncia de codificacdo. A média de BD-Rate para D1 foi de -0,002%,
para D2 foi de 0,001%, enquanto para Luma foi de 0,011%, para Cb foi de -0,013% e
para Cr foi de 0%.

Ao comparar com a abordagem adaptada de videos 2D apresentada no Capitulo
4, observa-se que os valores médios dessa razdo para a abordagem adaptada foram
consideravelmente maiores, principalmente para os subfluxos de geometria, onde fo-
ram obtidos os valores de 0,105 para D1 e 0,120 para D2. Isso confirma a hipdtese de
que os modelos especializados apresentam resultados superiores a modelos adap-
tados de videos 2D, quando considerado o contexto de codificagcdo de subfluxos de
geometria. Comparando os valores relacionados aos subfluxos de atributos, a abor-
dagem adaptada de videos 2D apresentou valores médios de 0,059 para Luma, 0,008
para Cb e 0,032 para Cr. A diferenga entre os valores obtidos pela abordagem es-
pecializada e a abordagem adaptada de videos 2D para atributos ndo é tdo grande
quando comparada com os subfluxos de geometria, mas, ainda assim, houve uma
melhora do trade-off entre eficiéncia de codificagdo e redugdo de tempo de codifi-
cacao em todos os valores observados. Isso indica que solugdes feitas para videos
2D podem ser adaptadas para o contexto de compressao de subfluxos de atributos
no V-PCC, sem comprometer significativamente a eficiéncia de codificacdo, mas que
solucdes especializadas conseguem alcancar resultados ainda melhores.

Os resultados obtidos pela abordagem de interrupcéo antecipada de CTUs espe-
cializada mostram que a abordagem conseguiu uma melhor relagdo entre eficiéncia
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Tabela 14 — Razao de BD-Rate e reducao de tempo de codificagao para a abordagem especi-
alizada de interrupcao antecipada de CTUs.

BD-Rate / Red. Tempo
Sequéncia | Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate
D1 D2 Luma Cb Cr

longdress -0,001 0,003 0,007 -0,002 0,007
loot -0,010 -0,012 0,018 0,002 -0,018
queen -0,001 0,003 0,033 -0,027 0,014
redandblack | 0,000 0,009 0,009 -0,003 0,000
soldier -0,015 -0,013 0,004 -0,020 -0,023
basketball 0,010 0,005 0,018 0,005 0,005
dancer 0,007 0,009 0,011 -0,052 -0,017
Média -0,002 0,001 0,011 -0,013 0,000

de codificacado e reducao de tempo de codificacdo, quando comparada com a abor-
dagem adaptada de videos 2D. O uso de modelos de aprendizado de maquina trei-
nados especificamente para o contexto do V-PCC permitiu decisées mais precisas e
menos agressivas, resultando em uma reducao significativa no tempo de codificagao
sem comprometer a eficiéncia de compressao dos subfluxos de atributos e geometria.
Dessa forma, a abordagem proposta representa um avango significativo para a viabi-
lizacdo do V-PCC em cenarios que possuam recursos limitados, sem comprometer a
eficiéncia de codificacao.

5.3 Resultados para Interrupcao Antecipada de PUs

A fim de avaliar a abordagem de interrupcao antecipada das PUs do V-PCC pro-
posta nesta secao, novos experimentos foram realizados. Nesses experimentos, 0s
primeiros 64 quadros de cada sequéncia de teste de 10 bits e 11 bits indicadas nas
CTCs do V-PCC (MPEG, 2020) foram codificados, considerando as cinco configura-
cOes de taxa e a configuracao temporal RA. Esses experimentos foram realizados em
um computador com processador Intel Xeon E5-4650 e 512 GB de RAM.

Os resultados de qualidade objetiva de geometria (D1 e D2) e atributos (PSNR
dos canais Luma, Cb e Cr) das nuvens de pontos reconstruidas foram calculados
com a ferramenta Distortion Metric e comparados com os resultados obtidos com a
implementacao padrao do V-PCC. Além disso, os resultados de taxa de bits e tempo
de codificacdo de cada experimento também foram coletados.

A Tabela 15 apresenta os resultados de reducdo de tempo de codificacao dos
subfluxos de geometria, atributos e tempo total do HEVC. Os resultados mostram
que a abordagem proposta alcangou uma reducao de tempo de codificacdo média de
45,68% para subfluxos de geometria e 49,75% para subfluxos de atributo, com 47,54%
de redugéao no tempo total do HEVC. Esses resultados mostram que a abordagem con-
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seguiu uma boa reducao do tempo de codificacéo, reduzindo o tempo necessario para
codificar os subfluxos para quase metade do tempo original. As maiores redugdes
totais foram obtidas nas sequéncias queen (com 50,66%) e soldier (com 50,38%). A
sequéncia dancer obteve os menores valores de reducao de tempo de codificagao
total e também nos subfluxos de geometria e atributo.

Tabela 15 — Reduc¢ao de tempo de codificacdo dos subfluxos de geometria, atributos e total do
HEVC para a solugdo combinada de interrupgéo antecipada de PUs.

Sequéncia Red. Tempo

de Teste Total Geometria Atributo
longdress -46,49%  -44,78%  -48,79%
loot -48,57%  -45,85% -52,33%
queen -50,66%  -49,47%  -52,07%
redandblack | -46,71%  -44,73%  -49,29%
soldier -50,38%  -48,22% -53,03%
basketball -45,08%  -43,56% -46,94%
dancer -44.29%  -43,13% -45,79%
Media -47,45%  -45,68%  -49,75%

Os resultados de BD-Rate para os atributos, considerando as taxas de bits de cada
subfluxo e total, sdo apresentados na Tabela 16. Os resultados médios mostram que o
impacto na eficiéncia de codificacao, considerando Attr.BD-AttrRate, foi de 1,69% para
o canal Luma e 2,4% e 2,44% para os canais Cb e Cr, respectivamente. O impacto
na eficiéncia de codificagdo foi maior nos canais de crominancia, chegando a 5,09%
para o canal Cr da sequéncia basketball e 3,22% para o canal Cb das sequéncias /oot
e longdress. No canal Cr da sequéncia loot foi observado um ganho de eficiéncia de
codificacao de 1,53%.

Esses resultados indicam que, embora a abordagem proposta tenha proporcionado
uma reducéo significativa no tempo de codificagdo, houve um aumento moderado no
BD-Rate dos atributos, principalmente nos canais de crominancia. Esse aumento pode
ser atribuido ao fato de que, ao interromper antecipadamente a avaliacao dos mo-
dos de particionamento das PUs, algumas decisdes subdétimas podem ser tomadas
pelo modelo de aprendizado de maquina, resultando em uma leve perda de eficién-
cia de compressao dos atributos. No entanto, cabe destacar que os valores médios
de BD-Rate permanecem em niveis considerados aceitaveis, principalmente quando
comparados ao expressivo ganho de tempo obtido.

Além disso, € possivel que o impacto no canal Luma, que é o mais relevante para a
percepcao visual, tenha sido inferior a 2% em média, enquanto os maiores aumentos
ocorreram nos canais Cb e Cr, que possuem menor impacto na percepgao visual.
Assim, o impacto perceptivel na qualidade visual dos atributos pode ser menor do que
os valores de BD-Rate sugerem.

A Tabela 17 mostra os resultados de BD-Rate para a geometria. Os resultados
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Tabela 16 — Resultados de Attr.BD-AtirRate e Attr.BD-TotalRate para a abordagem especiali-
zada de interrupc¢ao antecipada de PUs.

Sequéncia Attr.BD-AttrRate Attr.BD-TotalRate
de Teste Luma Cb Cr Luma Cb Cr
longdress 2,68% 3,22% 3,30% | 1,86% 2,32% 2,37%
loot 2,06% 3,22% -1,53% | 1,01% 1,53% -1,03%
queen 1,19% 3,19% 2,75% | 0,80% 2,17% 1,86%
redandblack | 2,01% 2,37% 1,70% | 1,18% 1,44% 0,98%
soldier 1,24% 1,89% 2,52% | 0,96% 1,61% 1,92%
basketball 1,29% 1,44% 5,09% | 0,79% 0,97% 3,17%
dancer 1,35% 1,49% 1,87% | 0,80% 1,01% 1,20%
Meédia 1,69% 2,40% 2,44% |1,06% 1,58% 1,50%

Geom.BD-GeomRate médios foram de -0,25% para D1 e -0,26% para D2, o que indica
que o uso da interrupgao antecipada das PUs nao afetou a eficiéncia de codificacao
de forma negativa. Dentre as sequéncias de teste utilizadas, apenas a métrica D2 da
sequéncia soldier apresentou um valor positivo de BD-Rate (0,09%), sendo que todas
as demais apresentaram um leve aumento de eficiéncia de codificacdo em ambas as
métricas. O ganho de eficiéncia nao foi observado em Geom.BD-TotalRate, o que era
0 esperado, pois essa métrica também considera a taxa de bits dos atributos, os quais
apresentaram uma leve piora na eficiéncia de codificacao.

Tabela 17 — Resultados de Geom.BD-GeomRate e Geom.BD-TotalRate para a abordagem
especializada de interrupcéo antecipada de PUs.

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate | Geom.BD-TotalRate
de Teste D1 D2 D1 D2
longdress -0,23% -0,30% 0,85% 0,71%
loot -0,42% -0,42% 0,37% 0,36%
queen -0,38% -0,16% 0,59% 0,73%
redandblack | -0,27% -0,35% 0,72% 0,61%
soldier -0,09% 0,09% 0,93% 0,99%
basketball -0,16% -0,32% 0,34% 0,12%
dancer -0,21% -0,38% 0,34% 0,09%
Média -0,25% -0,26% 0,59% 0,52%

A relacao de BD-Rate por reducao de tempo de codificacdo é apresentada na Ta-
bela 18. Os resultados mostram que, especialmente para geometria, a abordagem
conseguiu reduzir o tempo de codificacdo de forma eficiente, obtendo valores de -
0,005 para D1 e -0,006 para D2. Para os atributos, os valores foram maiores, com
0,032 para Luma, 0,048 para Cb e 0,046 para Cr. Esses valores contrastam com os
resultados de F1-score obtidos para cada modelo na Tabela 9, que mostravam resul-
tados melhores para atributos. Isso indica que, para os subfluxos de geometria, PUs
interrompidas antecipadamente de forma incorreta ndo estdo afetando a qualidade fi-
nal da geometria na nuvem de pontos reconstruida. Ou seja, mantendo a mesma taxa
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de bits no subfluxo de geometria, perdas de qualidade em certos blocos ndo estao
afetando a qualidade da nuvem de pontos final. O mesmo néao é observado nos atri-
butos, onde 0 aumento no BD-Rate indica que a interrupc¢ao antecipada das PUs pode
impactar negativamente a eficiéncia de compressao dos canais de cor, resultando em
uma leve perda de qualidade nos atributos da nuvem de pontos reconstruida.

Tabela 18 — Raz&o de BD-Rate e reducéo de tempo de codificagdo para a abordagem especi-
alizada de interrupcéo antecipada de PUs.

BD-Rate / Red. Tempo

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate

D1 D2 Luma Cb Cr
longdress -0,005 -0,007 0,055 0,066 0,068
loot -0,009 -0,009 0,039 0,061 -0,029
queen -0,008 -0,003 0,023 0,061 0,053
redandblack | -0,006 -0,008 0,041 0,048 0,034
soldier -0,002 0,002 0,023 0,036 0,048
basketball -0,004 -0,007 0,027 0,031 0,104
dancer -0,005 -0,009 0,029 0,033 0,041
Média -0,005 -0,006 0,034 0,048 0,046

Comparando com os resultados da Sec¢ao 5.2, € possivel notar que os resultados
para geometria sdo superiores, apresentando uma melhor relacdo de perda de efici-
éncia de codificacao por ganho de tempo. Para os atributos, embora o aumento no
BD-Rate seja mais perceptivel, os valores ainda permanecem em niveis considerados
aceitaveis, especialmente diante da redugao do tempo de codificagao obtida.

5.4 Resultados para Interrupcao Antecipada de CTUs e PUs

Experimentos foram realizados para avaliar a solugdo combinada de interrupgéo
antecipada de CTUs e PUs. Foram utilizadas as mesmas sequéncias de teste e con-
figuracdes de taxa dos experimentos anteriores, codificando os primeiros 64 quadros
de cada sequéncia de teste de 10 bits e 11 bits do V-PCC, com a configuracao tempo-
ral RA e as cinco configuracdes de taxa de bits. Os resultados obtidos foram coletados
e comparados com aqueles da implementacao padrdo do V-PCC, conforme descrito
nas secoes anteriores.

Os resultados de tempo de codificagdo da solugao combinada sdo apresentados
na Tabela 19. Observa-se que a solu¢cao combinada alcangou uma reducao média de
60,05% no tempo de codificacédo total, com reducdes de 57,79% para o subfluxo de
geometria e 63,21% para o subfluxo de atributos. Todas as sequéncias apresentaram
reducao de tempo de codificacao total superior a 55%, destacando-se as sequéncias
loot e soldier, que atingiram reducgdes de 66,63% e 63,04%, respectivamente. Para
os atributos, a reducao de tempo de codificagao foi ainda mais expressiva, chegando
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a 68,44% na sequéncia loot. Esses resultados indicam que a solu¢do combinada pro-
porcionou uma reducgéo significativa no tempo de codificagdo e manteve consisténcia
nos resultados, demonstrando que, mesmo em sequéncias com caracteristicas distin-
tas, a solugao foi capaz de reduzir o tempo de codificacao de forma eficiente.

Tabela 19 — Redugao de tempo de codificagdo dos subfluxos de geometria, atributos e total do
HEVC para a solugao combinada de interrupcao antecipada de CTUs e PUs.

Sequéncia Red. Tempo

de Teste Total Geometria Atributo
longdress -55,24%  -54,43%  -56,86%
loot -61,85% -56,82% -68,44%
queen -66,63% -66,88% -66,75%
redandblack | -56,50% -53,92% -60,01%
soldier -63,04% -60,69% -66,14%
basketball -59,37% -56,56% -62,90%
dancer -57,75%  -55,25% -60,98%
Média -60,05% -57,79%  -63,21%

Os resultados de BD-Rate para os atributos, considerando as taxas de bits de cada
subfluxo e total, sdo apresentados na Tabela 20. Os resultados médios mostram que
o impacto na eficiéncia de codificagdo, considerando Attr.BD-AttrRate, foi de 1,75%
para o canal Luma e de 2,17% e 3,26% para os canais Cb e Cr, respectivamente.
Observa-se uma leve piora na eficiéncia de codificacao dos atributos, especialmente
nos canais de crominancia, com destaque para o canal Cr da sequéncia basketball,
que apresentou um aumento de 5,22%. No entanto, os valores médios ainda permane-
cem em niveis considerados aceitaveis, especialmente diante da significativa reducao
do tempo de codificacdo obtida.

Os resultados de Attr.BD-TotalRate foram levemente melhores, com valores de
1,54% para o canal Luma e 1,80% e 2,55% para os canais Cb e Cr, respectivamente.
Resultados de BD-TotalRate menores que os de Atir.BD-AttrRate indicam que o res-
tante do processo de codificacao, incluindo a geometria, conseguiu compensar a leve
piora na eficiéncia de codificagdo dos atributos.

A Tabela 21 mostra os resultados de BD-Rate para a geometria. A solugao com-
binada resultou em um aumento médio de 1,16% (D1) e 1,31% (D2) no Geom.BD-
GeomRate, indicando uma pequena perda de eficiéncia de compressdo na geometria
dos pontos. Considerando o BD-Rate total (Geom.BD-TotalRate), os aumentos mé-
dios foram de 1,67% (D1) e 1,78% (D2). Esses resultados sédo levemente piores do
que os obtidos com as solucdes isoladas de interrupcéo antecipada de CTUs e PUs.
No entanto, houve um aumento significativo na reducao do tempo de codificacédo, o
que pode compensar a leve piora na eficiéncia de compressao da geometria, princi-
palmente em situagées em que o tempo de codificagdo é um fator critico, como em
aplicacoes em tempo real ou em cenarios com recursos computacionais limitados.
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Tabela 20 — Resultados de Attr.BD-AttrRate e Attr.BD-TotalRate para a solugdo combinada de
interrupcéo antecipada de CTUs e PUs.

Sequéncia Attr.BD-AttrRate Attr.BD-TotalRate
de Teste Luma Cb Cr Luma Cb Cr
longdress 2,65% 3,20% 3,57% | 2,03% 2,47% 2,74%
loot 1,83% 3,16% 2,94% | 1,48% 2,11% 2,00%
queen 1,86% 3,41% 2,35% | 1,53% 2,33% 1,97%
redandblack | 2,05% 2,36% 1,71% | 1,55% 1,77% 1,31%
soldier 1,38% 0,67% 3,23% | 1,50% 1,05% 2,82%
basketball 1,12% 1,27% 5,22% | 1,31% 1,49% 4,02%
dancer 1,36% 1,14% 3,81% | 1,39% 1,38% 2,97%
Meédia 1,75% 2,17% 3,26% | 1,54% 1,80% 2,55%

Tabela 21 — Resultados de Geom.BD-GeomRate e Geom.BD-TotalRate para a solugdo com-
binada de interrupc¢ao antecipada de CTUs e PUs.

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate | Geom.BD-TotalRate
de Teste D1 D2 D1 D2
longdress 0,90% 1,01% 1,86% 2,04%
loot 1,03% 0,94% 1,48% 1,27%
queen 1,36% 1,91% 2,41% 2,93%
redandblack | 0,77% 0,72% 1,40% 1,32%
soldier 1,53% 2,00% 2,20% 2,67%
basketball 1,39% 1,35% 1,32% 1,16%
dancer 1,11% 1,21% 1,05% 1,08%
Meédia 1,16% 1,31% 1,67% 1,78%

A relacdo de BD-Rate por reducdo de tempo de codificacdo é apresentada na
Tabela 22, considerando Geom.BD-GeomRate e Attr.BD-AttrRate. Os valores obtidos
para subfluxos de geometria mostram uma melhor relacdo de BD-Rate por reducéo
de tempo de codificacdo, com médias de 0,02 para D1 e 0,022 para D2. Para os
subfluxos de atributo, os valores foram um pouco maiores: 0,028 para Luma, 0,035
para Cb e 0,052 para Cr. Os resultados para o canal Cr indicam uma relagao pior em
comparacao com os demais, sugerindo que a interrup¢ao antecipada de CTUs e PUs
pode ter um impacto maior na eficiéncia de compressao dos canais de crominancia.

No geral, os valores obtidos apresentam uma boa relagdo de BD-Rate por reducao
de tempo, mantendo-se em niveis aceitaveis, especialmente considerando a significa-
tiva reducao do tempo de codificacdo. Esses resultados indicam que a solugao com-
binada proporcionou uma redugao expressiva no tempo de codificagdo, com impacto
moderado na eficiéncia de compressao dos subfluxos de geometria e atributos.

A Tabela 23 apresenta uma comparacao entre as solu¢des propostas, conside-
rando a redugéo de tempo de codificacao, o impacto em BD-Rate e a relacao BD-Rate
por reducao de tempo. Considerando a reducao de tempo de codificacdo, a aborda-
gem combinada (CTU+PU) apresentou uma reducao total média de 60,05%, supe-
rando as demais solu¢des. Quando analisado o impacto em BD-Rate por reducéo de
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Tabela 22 — Razao de BD-Rate e redugao de tempo de codificagao para a solugao combinada
de interrupgao antecipada de CTUs e PUs.

BD-Rate / Red. Tempo

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate

D1 D2 Luma Cb Cr
longdress 0,017 0,019 0,047 0,056 0,063
loot 0,018 0,017 0,027 0,046 0,043
queen 0,020 0,029 0,028 0,051 0,035
redandblack | 0,014 0,013 0,034 0,039 0,028
soldier 0,025 0,033 0,021 0,010 0,049
basketball 0,025 0,024 0,018 0,020 0,083
dancer 0,020 0,022 0,022 0,019 0,062
Média 0,020 0,022 0,028 0,035 0,052

tempo, a abordagem que apresentou os melhores resultados foi a especializada de
interrupcao antecipada de CTUs (CTU), com relagdo BD-Rate por reducao de tempo
de 0,011 para D1 e 0,001 para D2. Considerando apenas o subfluxo de geometria,
a abordagem especializada de interrupgcéo antecipada de PUs (PU) apresentou os
melhores resultados, com relacao de -0,006 para D2, indicando um leve aumento na
eficiéncia de compressao da geometria. A abordagem adaptada do contexto de vi-
deos 2D (CTU 2D) obteve bons resultados de redugao de tempo de codificagdo, mas
apresentou um aumento significativo no BD-Rate. O uso da abordagem PU apresenta
resultados de reducédo de tempo similares, porém com impacto menor no BD-Rate,
especialmente para o subfluxo de geometria. A abordagem combinada (CTU+PU)
também apresentou uma relacdo BD-Rate melhor que a abordagem CTU 2D, além
de maior reducdo de tempo de codificagdo. Ambas as abordagens individuais (CTU e
PU) apresentaram bons resultados de BD-Rate para geometria (0% e -0,26%, respec-
tivamente). No entanto, ao combinar as abordagens, nota uma aumento na perda de
eficiéncia de codificagao (1,31%). Esse resultado vai contra o esperado, ao combinar
duas abordagens com bons resultados, era esperado também obter bons resultados.
Isso mostra que, ao combinar duas estratégias que individualmente apresentam bom
desempenho, pode haver uma sobreposi¢ao de decisbes subdtimas ou um acumulo
de erros que resulta em maior perda de eficiéncia de compressao do que o obser-
vado nas abordagens isoladas. Esse efeito pode estar relacionado ao fato de que a
aplicacdo simultdnea das duas técnicas reduz ainda mais o numero de particionamen-
tos avaliados, aumentando a probabilidade de escolhas subétimas pelo processo de
RDO.

As trés abordagens especializadas (CTU, PU e CTU+PU) apresentaram uma redu-
cao de tempo de codificacao significativa, sendo que o impacto em BD-Rate aumenta
conforme a reducgéo de custo computacional da abordagem aumenta. Assim, essas
solugbes podem ser utilizadas de forma complementar, dependendo do cenario e dos
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requisitos de codificacdo. A abordagem CTU+PU, por exemplo, pode ser empregada
em situagcdes em que a reducao de tempo de codificacdo é mais critica, enquanto a
abordagem CTU pode ser escolhida quando a eficiéncia de compressao é mais impor-
tante, mas ainda se deseja reduzir o tempo de codificacdo. A abordagem PU repre-
senta um meio-termo entre as duas, sendo uma boa op¢ao para cenarios em que se
busca uma reducéao significativa do tempo de codificagdo, mas ainda se deseja man-
ter uma eficiéncia de compressao razoavel. Embora a relacao de BD-Rate e tempo
para atributos seja inferior para a abordagem PU, quando comparada com CTU+PU,
os resultados para geometria sdo superiores. Se o foco for a geometria, a abordagem
PU pode ser uma boa escolha, pois apresenta uma reducao de tempo de codificacdo
significativa e uma leve melhora na eficiéncia de compressdo da geometria. Também
é possivel utilizar solugdes diferentes para cada subfluxo, como, por exemplo, adotar
a abordagem CTU para o subfluxo de atributo e a abordagem PU para o subfluxo de
geometria, que apresentaram os melhores resultados de BD-Rate/Tempo para cada
subfluxo correspondente.

Tabela 23 — Comparacao das abordagens propostas quanto a reducao de tempo, impacto em
BD-Rate e relagcdo BD-Rate/Red. Tempo.

Solugio Red. Tempo BD-Rate BD-Rate/Tempo
Total Atr Geo Atr Luma Geo D2 | Atr Luma Geo D2
CTu 2D | -48,19% -54,72% -42,96% | 3,89% 4,63% 0,059 0,120
CTU -35,06% -43,18% -28,23% | 0,49% 0,00% 0,011 0,001
PU -47,45% -49,75% -45,68% | 1,69%  -0,26% 0,034 -0,006
CTU+PU | -60,05% -63,21% -57,79% | 1,75% 1,31% 0,028 0,022

5.4.1 Resultados para o Modo Al

As solugdes propostas nas segcdes anteriores foram desenvolvidas para funcionar
apenas em blocos com predigéo inter do HEVC e foram avaliadas com o modo RA
do V-PCC. No entanto, o V-PCC também possui um modo de codificacao Al, que é
utilizado pela maioria dos trabalhos encontrados na literatura sobre redugéo do custo
computacional do V-PCC.

Apesar do nome, o modo Al do V-PCC nao implica que todos os blocos dos sub-
fluxos de video sejam codificados exclusivamente com predicao intra pelo HEVC. No
contexto do V-PCC, o termo All Intra refere-se principalmente a organizagéao temporal
dos patches, ou seja, ndo ha preocupacdo em manter patches correspondentes em
posicdes proximas entre quadros vizinhos. Ao avaliar a estrutura de quadros dos sub-
fluxos de video gerados pelo V-PCC ao utilizar o modo Al, observou-se a presenca de
quadros do tipo |, que sao codificados exclusivamente com predigcao intra, e quadros
do tipo P, cujos blocos sédo codificados com predicao inter ou intra. Mais especifica-
mente, os quadros do tipo | sdo usados para codificar quadros de near-layer, enquanto
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os quadros do tipo P sdo usados para codificar quadros de far-layer. A estrutura de
quadros do V-PCC no modo Al é composta por uma sequéncia de quadros do tipo | e
P, como mostrado na Figura 19. No modo RA, apenas o primeiro quadro é do tipo |,
enquanto os demais quadros sao do tipo P.

Figura 19 — Estrutura de quadros do V-PCC no modo Al.

Near-layer
Far-layer
Near-layer
Far-layer
Near-layer
Far-layer
Near-layer

Tipo I P I P I P I

Quadro 0 1 2 3 4 5 6
Fonte: Autor.

Diante disso, as solucdes propostas nas secdes anteriores podem ser aplicadas ao
modo Al do V-PCC. No entanto, é importante ressaltar que as solugdes apresentadas
neste trabalho sao aplicadas apenas em blocos preditos com modo inter do HEVC, e
sua efetividade esta restrita aos casos em que ha predicao interquadros nos subfluxos.

A fim de permitir uma comparagao com trabalhos relacionados avaliados no modo
Al do V-PCC, foi realizado um experimento utilizando a solucao combinada de interrup-
¢ao antecipada de CTUs e PUs. Esses experimentos seguiram a mesma metodologia
e as mesmas sequéncias utilizadas nos experimentos das secbes anteriores.

Os resultados de reducéao de tempo de codificacdo desses experimentos sao apre-
sentados na Tabela 24. Os resultados mostram que a solucdo combinada, usando o
modo Al do V-PCC, alcangou uma redugcdo média de 42,73% no tempo de codificagéo
total, com uma reducao de 46,99% para o subfluxo de geometria e 37,88% para o
subfluxo de atributos. Os valores de reducao de tempo sao inferiores aos obtidos com
o modo RA, o que ja era esperado, pois a solugéo é aplicada em metade dos quadros
no modo Al, ou seja, apenas nos quadros do tipo P. Nesses quadros, a predi¢ao intra
ainda pode ser utilizada, limitando a efetividade da solugdo. Mesmo assim, a diferenca
de reducao de tempo de codificagao, quando comparada ao modo RA, € de 28,84%
(60,05% contra 42,73%, considerando o tempo total), ou seja, mesmo sendo aplicada
em metade dos quadros, a solugdo ainda conseguiu mais da metade da reducéo de
tempo de codificacao obtida no modo RA. Isso indica que os quadros do tipo P repre-
sentam uma quantidade significativa do tempo total de codificagdo no modo Al e que
a solucao proposta ainda € efetiva nesse modo do V-PCC.
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Tabela 24 — Resultados de tempo de codificagao da solugao combinada de interrupgao ante-
cipada de CTUs e PUs para o modo Al do V-PCC.

Sequéncia Red. Tempo

de Teste Total Geometria Atributo
longdress -39,76%  -43,98%  -35,74%
loot -44.52%  -48,47%  -39,76%
queen -46,03% -53,02% -37,84%
redandblack | -41,66% -44,87% -38,02%
soldier -41,70% -47,56% -35,12%
basketball -42,68% -45,16% -39,74%
dancer -42,74%  -45,85% -38,91%
Meédia -42,73%  -46,99% -37,88%

Os resultados de BD-Rate para os atributos e geometria sdo apresentados nas
Tabelas 25 e 26, respectivamente. Os resultados médios de BD-Rate para os atribu-
tos mostram um valor médio de 0,02% para o canal Luma, -0,17% para o canal Cb
e -0,05% para o canal Cr, considerando Attr.BD-AttrRate. Para geometria, os resul-
tados médios de BD-Rate foram de -0,04% para D1 e 0,05% para D2, considerando
Geom.BD-GeomRate. Esses resultados foram superiores aos obtidos com a solugéo
combinada no modo RA, o que era esperado, pois a solucao é aplicada em metade
dos quadros no modo Al, reduzindo o impacto na eficiéncia de compressao. Esses re-
sultados mostram que as perdas de qualidade nos quadros far-layer ndao afetam tanto
a eficiéncia de codificagdo dos subfluxos de video.

Tabela 25 — Resultados de BD-Rate para Atributos da solugdo combinada de interrupgao an-
tecipada de CTUs e PUs para o modo Al do V-PCC.

Sequéncia Attr.BD-AttrRate Attr.BD-TotalRate
de Teste Luma Cb Cr Luma Cb Cr

basketball 0,09% 0,15% 0,12% | 0,04% 0,09% 0,07%
dancer -0,01% 0,26% -0,60% | -0,06% 0,16% -0,53%
longdress 0,08% -0,07% 0,52% | 0,00% -0,09% 0,34%
loot 0,04% -0,07% -0,03% | -0,07% -0,15% -0,12%
gueen -0,01% -0,50% 0,06% | -0,08% -0,46% -0,08%
redandblack | -0,01% -0,85% -0,35% | -0,03% -0,61% -0,20%
soldier -0,04% -0,12% -0,06% | -0,04% -0,09% -0,07%
Média 0,02% -0,17% -0,05% | -0,04% -0,16% -0,09%

Os resultados de BD-Rate por reducdo de tempo de codificagdo para a solugao
combinada no modo Al do V-PCC sao apresentados na Tabela 27. Os valores obtidos
para subfluxos de geometria mostram uma relacdo média de BD-Rate por reducao de
tempo de codificacdo de -0,001 para D1 e 0,001 para D2. Os valores médios para
os subfluxos de atributo foram de 0,001 para Luma, -0,005 para Cb e -0,001 para Cr.
Esses resultados mostram que, mesmo com as limitagdes impostas ao usar a solugcéo
proposta no modo Al, a relacdo de BD-Rate por reducéao de tempo obtida se manteve
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Tabela 26 — Resultados de BD-Rate para Geometria da solu¢do combinada de interrupgéo
antecipada de CTUs e PUs para o modo Al do V-PCC.

Sequéncia | Geom.BD-GeomRate | Geom.BD-TotalRate
de Teste D1 D2 D1 D2
basketball -0,13% 0,04% 0,19% 0,48%
dancer 0,16% 0,12% 0,44% 0,41%
longdress -0,29% -0,23% 0,00% 0,19%
loot -0,11% -0,13% 0,22% 0,27%
queen -0,06% 0,10% 0,23% 0,51%
redandblack | 0,08% 0,14% 0,19% 0,20%
soldier 0,07% 0,28% 0,18% 0,41%
Média -0,04% 0,05% 0,21% 0,35%

em bons niveis.

Tabela 27 — Razao de BD-Rate e reducéo de tempo de codificacio para a solu¢cao combinada
de interrupgao antecipada de CTUs e PUs no modo Al do V-PCC.

BD-Rate / Red. Tempo
Sequéncia | Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate
D1 D2 Luma Cb Cr

longdress -0,003 0,001 0,003 0,004 0,003
loot 0,003 0,002 0,000 0,007 -0,015
queen -0,005 -0,004 0,002 -0,002 0,014
redandblack | -0,002 -0,003 0,001 -0,002 -0,001
soldier -0,001 0,002 0,000 -0,014 0,002
basketball 0,002 0,003 0,000 -0,021 -0,009
dancer 0,002 0,006 -0,001 -0,003 -0,002
Média -0,001 0,001 0,001 -0,005 -0,001

Ao utilizar a solu¢gdo combinada no modo Al do V-PCC, foi possivel obter bons re-
sultados de reducgao de custo computacional na etapa de codificacdo dos subfluxos do
V-PCC. Os impactos na eficiéncia de codificacao observados sao despreziveis, com
ganhos de eficiéncia observados principalmente nos canais de crominancia e na geo-
metria. No entanto, cabe destacar que esses ganhos de eficiéncia de codificacao nao
sao resultados diretos da aplicacao da solucao de interrupgao antecipada de CTUs e
PUs, uma vez que a soluc¢ao apenas interrompe o processo de RDO quando é avaliado
qgue um bom bloco foi encontrado. Isso, por si s, ndo gera ganhos de eficiéncia de co-
dificacéo; pelo contrario, caso os modelos fagam uma escolha equivocada, um bloco
subétimo pode ser selecionado, 0 que leva a uma piora na eficiéncia de codificagao.

Esses ganhos sao resultado da forma como a qualidade da nuvem de pontos é
avaliada, sendo considerada apenas apds a reconstrucao. Assim, perdas de quali-
dade objetiva que sao visiveis nos subfluxos apds a codificacdo podem nao se pro-
pagar para a nuvem de pontos final. Por exemplo, perdas de qualidade em regides
entre os patches nao afetam a nuvem reconstruida. As caracteristicas das nuvens de
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pontos utilizadas no CTC também podem influenciar esses resultados. Essas nuvens
sao pré-processadas, passando por etapas para "limpar" a nuvem de pontos, remo-
vendo pontos sobrepostos e regides descontinuas. Isso afeta diretamente o uso do
far-layer, pois esses quadros mapeiam uma quantidade muito pequena de pontos da
nuvem original, influenciando minimamente a nuvem de pontos reconstruida. Dessa
forma, os ganhos de eficiéncia observados nos experimentos ndo sdo garantidos em
outras sequéncias de nuvens de pontos dinamicas com caracteristicas diferentes das
sequéncias do CTC do V-PCC, sendo um efeito colateral indireto do uso da solugao.

5.4.2 Comparacoes com Trabalhos Relacionados

A Tabela 28 apresenta uma comparacao dos resultados médios obtidos com a
solucdo combinada (CTU+PU) e trabalhos relacionados encontrados na literatura fo-
cados na reducgao do tempo da etapa de codificacado de video do V-PCC. Para o0 modo
RA, a solucao proposta obteve a maior reducdo do custo computacional total, quando
comparada com Lin et al. (2021) e Que; Li (2023). Cabe destacar que apenas Lin
et al. (2021) utilizou todas as sequéncias indicadas no CTC do V-PCC (10 e 11 bits),
enquanto Que; Li (2023) testou utilizando apenas as sequéncias de 10 bits. Compa-
rando os resultados de BD-Rate, € possivel observar que CTU+PU obteve as maiores
perdas de eficiéncia de codificacdo, com resultados mais proximos aos trabalhos rela-
cionados para os valores de geometria. Os valores da razdo de BD-Rate por reducao
de tempo também mostram uma melhor relagdo para os trabalhos relacionados, po-
rém, cabe destacar que os valores de BD-Rate por reducédo de tempo séo aproxima-
dos, ja que os trabalhos relacionados nao indicam qual a reducao de tempo para cada
subfluxo.

Comparando a solugao proposta com trabalhos focados no modo Al do V-PCC, a
solucdo combinada nao obteve os maiores resultados de reducao de tempo, o que
ja era esperado, pois ela é aplicada apenas nos quadros P. No entanto, a solucéao
obteve bons resultados de BD-Rate, principalmente para geometria, onde apresentou
os melhores resultados de BD-Rate e na relagdo de BD-Rate por reducao de tempo.
Cabe destacar que nenhum dos trabalhos relacionados utilizou todas as sequéncias
de teste do CTC do V-PCC, empregando apenas sequéncias de 10 bits de preciséo,
sendo que Gao et al. (2023) ainda utiliza apenas um subconjunto das sequéncias de
10 bits. Song; Liu; Zhang (2025) nao indica qual configuracdo temporal utiliza, mas,
por comparar com trabalhos focados no modo Al, assume-se que este também utilize
0 modo Al.

No geral, a solugdo obteve resultados competitivos, comparaveis aos obtidos em
trabalhos relacionados. Para o modo RA, a solu¢éo obteve a maior reducao de tempo
de codificacdo. Ja para o modo Al, a solugcao apresentou os melhores resultados
de BD-Rate ao considerar os resultados de atributo e geometria, e também obteve
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Tabela 28 — Comparacgéao das solugdes propostas com trabalhos relacionados quanto a redu-
cao de tempo, impacto em BD-Rate e relagdo BD-Rate por redugao de Tempo.

Modo Solucio Versao Red. Tempo BD-Rate BD-Rate/Tempo
¢ TMC2 Total Atr Geo | AtrLuma Geo D2 | AtrLuma Geo D2

CTU+PU (RA) 22.1 -60,05% -63,21% -57,79% 1,75% 1,31% 0,028 0,022

RA Lin et al. (2021) 8.0 -55,43% - - -1,15% 0,82% -0,020* 0,014~

Que; Li (2023) 18.0 |-43,13% - - 0,10%  0,40% 0,002  0,009*

CTU+PU (Al) 221 | -42,73% -46,99% -37,88% | 0,02%  0,05% 0,001 0,001
Gao et al. (2023) 18.0 |-57,80% -58,51% -58,25% | 0,14%  0,30% 0,002 0,005
Al Li et al. (2024) 18.0 - - -69,3% - 0,50% - 0,007
Song et al. (2025) | 18.0 | -54,75% -57,37  -54,43 0,12%  0,56% 0,002 0,010

*Valores aproximados, pois os trabalhos ndo apresentam a redugéo de tempo para cada subfluxo
separadamente.

a melhor relacdo de BD-Rate por reducao de tempo. Cabe destacar que todos os
trabalhos relacionados foram implementados em versées mais antigas do TMC2 e
a maioria ndo avaliou utilizando todas as sete sequéncias indicadas nas CTCs do V-
PCC; apenas Lin et al. (2021) utilizou todas as sequéncias, mas se trata de um trabalho
antigo, utilizando a versao 8 do TMC2. Assim, nenhuma comparagédo apresentada é
totalmente justa, devido as diferentes condicées de avaliacdo e a auséncia de alguns
resultados, como a reducao de tempo de cada subfluxo.



6 CONCLUSAO

Essa dissertacdo apresentou solugdes para reduzir o custo computacional da
etapa de codificagdo de videos do software de referéncia do V-PCC, com foco na
reducado do tempo de codificagao dos subfluxos de video. Foram propostas quatro
solucdes baseadas no uso de modelos de aprendizado de maquina, sendo uma adap-
tada do contexto de videos 2D convencionais e trés especializadas para o contexto de
codificagéo de nuvens de pontos dindmicas no V-PCC.

Uma analise da complexidade do V-PCC indicou que a etapa de codificacdo de
video € a mais complexa, com os subfluxos de geometria e atributos representando a
maior parte do tempo total de codificagdo. Um esquema de redugéo do custo computa-
cional baseado na interrup¢ao antecipada de CTUs do contexto de videos 2D comuns
teve seu uso analisado no V-PCC. Essa abordagem foi implementada no TMC2 e ava-
liada com as sequéncias do CTC do V-PCC, obtendo uma reducao média de 48,19%
no tempo de codificacao total, com impactos significativos de BD-Rate, especialmente
para o subfluxo de geometria, onde foram obtidos valores proximos a 5% de aumento
no BD-Rate. Esses resultados indicam que, embora essa abordagem possa reduzir o
tempo de codificacao, ela ndo é adequada para o contexto do V-PCC, pois os impactos
na eficiéncia de compressao sao significativos.

Apos isso, foram propostas trés abordagens especializadas para o contexto do V-
PCC, utilizando modelos de aprendizado de maquina treinados com dados extraidos
do préprio processo de codificagdo. Os modelos foram treinados a partir desses da-
dos, uma etapa de balanceamento foi aplicada para evitar viés de classes, um ajuste
de hiperparametros foi realizado para otimizar o desempenho dos modelos, e eles
foram incorporados ao funcionamento do software de referéncia do V-PCC.

A primeira abordagem foi uma adaptacao da abordagem do contexto de videos 2D,
com novos modelos de aprendizado de maquina treinados com dados do V-PCC, que
obteve uma reducédo média de 35,06%, com impactos de BD-Rate de 0,49% para o
subfluxo de atributos (Luma) e -0,07% para o subfluxo de geometria (D1). A relacéo de
BD-Rate por reducao de tempo foi superior aquela obtida com a abordagem adaptada
do contexto de videos 2D. Esses resultados indicaram que solug¢des especializadas
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para o contexto do V-PCC podem reduzir o tempo de codificagdo com impactos meno-
res na eficiéncia de compressao. A segunda abordagem especializada foi baseada na
interrupcao antecipada de PUs, que obteve uma reducédo média de 47,45% no tempo
de codificacao total, com impactos de BD-Rate de 1,69% para o subfluxo de atributos
(Luma) e -0,26% para o subfluxo de geometria (D2). A terceira abordagem especi-
alizada combinou as duas solucdes anteriores, utilizando interrupgcao antecipada de
CTUs e PUs, e obteve uma reducao média de 60,05% no tempo de codificacao total,
com impactos de BD-Rate de 1,75% para o subfluxo de atributos (Luma) e 1,31% para
o subfluxo de geometria (D2).

A solucao integrada também foi avaliada no modo Al do V-PCC, obtendo uma re-
ducdo média de 37,17% no tempo de codificagdo total, com impactos de BD-Rate
de 0,40% para o subfluxo de atributos (Luma) e 0,12% para o subfluxo de geometria
(D2). Esses resultados mostraram que a solugéo proposta € efetiva tanto no modo RA
quanto no modo Al do V-PCC. Comparagées com trabalhos da literatura mostraram
que as solucdes propostas sdo competitivas ou superiores, especialmente no modo
RA, em que a solugdo CTU+PU obteve a maior redugdo de tempo de codificacao,
com impactos controlados na eficiéncia de compressdo. No modo Al, a solugao tam-
bém apresentou bons resultados, especialmente para o subfluxo de geometria, onde
obteve os melhores resultados de BD-Rate e na relacdo de BD-Rate por reducéo de
tempo.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar a aplicacdo de outras técnicas de
aprendizado de maquina, como redes neurais profundas, para melhorar ainda mais a
eficiéncia das solugbes propostas. Além disso, ainda é possivel ajustar os modelos
de aprendizado de maquina para favorecer a escolha de decisées que nao impactem
na eficiéncia de compressao, aumentando o peso das classes que nao levam a inter-
rupcao antecipada de CTUs e PUs. Isso levaria a uma menor reducéao de tempo de
codificagdo, mas com impactos ainda menores na eficiéncia de compressao. Também
espera-se uma exploracéo de solugbes para reducao do custo computacional de codi-
ficacdo dos blocos intra, que potencializardo os ganhos de tempo obtidos no modo Al
do V-PCC, principalmente, e também pode gerar ganhos de tempo do modo RA, visto
que blocos intra também sdo usados nesse modo.
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APENDICE A — Trabalhos Submetidos e Publicados

A seguir sao listados os trabalhos submetidos e publicados ao longo do periodo do
mestrado:

A.1 Coding Efficiency and Complexity Analysis of the Geometry-
based Point Cloud Encoder

Autores: Cristiano Santos, Leandro Tavares, Eduardo Costa, Gustavo Rehbein,
Guilherme Corréa, Marcelo Porto

Data de publicacao: 27/02/2024

Conferéncia: 2024 IEEE 15th Latin America Symposium on Circuits and Systems
(LASCAS)

Abstract: In recent years, 3D point cloud content has gained attention thanks to
applications such as virtual, augmented or mixed reality, real-time immersive commu-
nications, and autonomous driving systems. However, raw point clouds comprise large
amount of data, and compression is mandatory to allow efficient transmission and sto-
rage. The MPEG group proposed the standard called Geometry-based Point Cloud
Compression (G-PCC) implemented in the Test Condition Category 1 and 3 (TMC13)
software. TMC13 can significantly reduce the amount of data in static point clouds, but
requires a high computational cost making real-time compression unfeasible, especi-
ally for devices with limited computational power and energy resources. This paper
presents a computational cost and coding efficiency evaluation of the G-PCC coding
tools. Two main contributions are presented: first, a coding efficiency analysis of diffe-
rent G-PCC tools; second, a complexity profiling of the G-PCC coding steps aimed at
understanding the computational effort distribution. This work provides the first com-
plexity assessment of G-PCC. The presented results can help in the proposal of com-
plexity reduction approaches for the development of more efficient versions of G-PCC
for real-time purposes.
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A.2 Adaptive Complexity Control for AV1 Video Encoder Using
Machine Learning

Autores: Isis Bender, Gustavo Rehbein, Guilherme Correa, Luciano Agostini, Mar-
celo Porto

Data de publicacao: 19/05/2024
Revista: Journal of Real-Time Image Processing

Abstract: Digital videos are widely used on various platforms, including smartpho-
nes and other battery-powered mobile devices, which can suffer from energy consump-
tion and performance constraints. Video encoders are responsible for compressing
video data, enabling the use of this type of media by reducing the data rate while main-
taining image quality. To promote the use of digital videos, the continuous improvement
of digital video encoding standards is crucial. In this context, the Alliance for Open Me-
dia (AOM) developed the AV1 (AOMedia Video 1) format. However, the advanced tools
and enhancements provided by AV1 come with a high computational cost. To address
this issue, this paper presents the learning-based AV1 complexity controller (LACCO).
The goal of LACCO is to dynamically optimize the encoding time of the AV1 enco-
der for HD 1080 and UHD 4K resolution videos. The controller achieves this goal by
predicting the encoding time of future frames and classifying input videos according
to their characteristics through the use of trained machine learning models. LACCO
was integrated into the reference software of the AV1 encoder and its encoding time
reduction ranges from 10 to 70%, with average error results ranging from 0.11 to 1.88
percentage points for HD 1080 resolution and from 0.14 to 3.33 percentage points for
UHD 4K resolution.

A.3 A Machine-Learning-Driven Fast Video-based Point Cloud
Compression (V-PCC)

Autores: Gustavo Rehbein, Eduardo Costa, Guilherme Corréa, Cristiano Santos,
Marcelo Porto

Data de publicacao: 14/10/2024
Conferéncia: Brazilian Symposium on Multimedia and the Web (WebMedia)

Abstract: In recent years, 3D point cloud content has gained attention due to its
application possibilities, such as multimedia systems, virtual, augmented, and mixed
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reality, through the mapping and visualization of environments and/or 3D objects, real-
time immersive communications, and autonomous driving systems. However, raw point
clouds demand a large amount of data for their representation, and compression is
mandatory to allow efficient transmission and storage. The MPEG group proposed the
Video-based Point Cloud Compression (V-PCC) standard, which is a dynamic point
cloud encoder based on the use of video encoders through projections into 2D space.
However, V-PCC demands a high computational cost, demanding fast implementations
for real-time processing and, especially, for mobile device applications. In this paper,
a machine-learning-based fast implementation of V-PCC is proposed, where the main
approach is the use of trained decision trees to speed up the block partitioning process
during the point cloud compression. The results show that the proposed fast V-PCC
solution is able to achieve an encoding time reduction of 42.73% for the geometry
video sub-stream and 55.3% for the attribute video sub-stream, with a minimal impact
on bitrate and objective quality.

A.4 Efficiency and Complexity Analysis of Video-based and
Geometry-based Point Cloud Encoders

Autores: Cristiano Santos, Gustavo Rehbein, Eduardo Costa, Guilherme Corréa,
Marcelo Porto

Data de publicacao: 19/05/2025
Revista: Journal of Real-Time Image Processing

Abstract: 3D point clouds are increasingly used in applications, such as 3D re-
mapping, cultural heritage preservation, and virtual/augmented reality. Given their
large data volume, efficient compression is crucial. The MPEG group has introdu-
ced two standards: Geometry-based Point Cloud Compression (G-PCC), for static
and dynamic-acquired point clouds, and Video-based Point Cloud Compression (V-
PCC), specifically for dynamic point clouds. Although both approaches achieve effec-
tive data reduction, their high computational complexity limits real-time use, especially
on resource-constrained devices. This paper analyzes the computational cost and co-
ding efficiency of G-PCC and V-PCC, identifying the most time-consuming steps. In
G-PCC, the Octree-RAHT configuration offers the best trade-off between efficiency
and encoding time, with recoloring alone accounting for up to 70%. In V-PCC, video
encoding dominates, consuming about 92% of the total time. These findings lay the
groundwork for future optimizations to reduce the complexity of more efficient imple-
mentations.



